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1.1 Motivation des Data-Mining-Ansatzes in Forschung und Praxis 1

1 Einleitung

Das Data Mining ist in den letzten Jahren verstarkt ein Thema in Forschung und Praxis
geworden. Die Motivation, die Forscher und Praktiker dazu treibt, sich mit diesem The-
ma auseinanderzusetzen, wird in Abschnitt 1.1 vorgestellt. Der folgende Abschnitt 1.2
umreifldt kurz den Stand der Data-Mining-Forschung und leitet daraus den offenstehen-
den Forschungsbedarf ab. Durch Eingrenzung des Forschungsbedarfs konnen in Ab-
schnitt 1.3 die Ziele dieser Untersuchung formuliert werden. Darauf aufbauend be-

schreibt Abschnitt 1.4 den Gang der weiteren Untersuchung.

1.1 Motivation des Data-Mining-Ansatzes in Forschung und Praxis

In der Unternehmenspraxis sind unter dem Schlagwort ,Data Warehouse“ zunehmende
Bestrebungen zur Integration verschiedener interner und externer Datenquellen zu be-
obachten." Eine integrierte Datenhaltung stellt eine wesentliche Voraussetzung fiir die
Analyse von Zusammenhangen zwischen Markt- und Unternehmensdaten dar. Auf sol-
che Analysen sind die betrieblichen Informationssysteme haufig nur unzureichend aus-
gerichtet. So wurden, bevor das Data Mining Einzug in die analytischen Informations-
systeme nahm, Analysen haufig nur durch vordefinierte Standardmodelle und
-methoden unterstitzt, wie z.B. deskriptive statistische Verfahren, Kennzahlsysteme,
Break-Even-Analysen, ABC-Analysen oder Ampelfunktionen. Die daraus gewonnenen
Informationen gehen in die Standardberichte des betrieblichen Reportings ein. Neben
den Standardberichten gibt es Ad-hoc-Auswertungen, welche durch schliellende statis-
tische Verfahren, OLAP2-Operationen und andere Sonderrechnungen unterstiutzt wer-
den. Dabei ist allen Auswertungsmethoden gemein, dal® der Anteil an intellektueller
Eigenleistung sehr hoch ist; das analytische Informationssystem tbernimmt jeweils nur
Hilfsfunktionen wie einen schnellen Datenzugriff, vordefinierte Losungsverfahren oder
eine visuelle Aufbereitung der Ergebnisse. Die eigentliche Modellkonstruktion wird dem

Analytiker aufgeburdet. Lediglich einige wenige Parameter, wie etwa die Koeffizienten

' Vgl ToTok (1997), S. 4.

2 OLAP* steht fiir ,Online Analytical Processing” und betont die analytische im Gegensatz zur transakti-

onsorientierten Datenverarbeitung (OLTP, Online Transaction Processing) im Bereich der operativen
DV-Systeme.
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bei der Regressionsanalyse, werden durch eine automatisierte Methode bestimmt. Die
geringe Unterstitzung des Analytikers bei der Modellkonstruktion selbst kann dazu fuh-
ren, dald der Analytiker relevante Zusammenhange des Realsystems Ubersieht oder

verkennt und nicht oder falsch im Modell abbildet.

Gerade in praxisnahen Veroffentlichungen hat die Behauptung flr Aufsehen gesorgt,
es gabe Verfahren, die selbstandig interessante und ,ungeahnte* Zusammenhange in
grolRen Datenbestanden aufdecken. Es heil’t, diese Verfahren wirden auch geschafts-

relevante Fragen beantworten, die gar nicht gestellt wurden.?

Solche Aussagen mussen bei ernsthafter Auseinandersetzung mit dem Thema relati-
viert werden. Hierzu genugt es an dieser Stelle, Data-Mining-Verfahren als Systeme zu
verstehen, die in der Lage sind, zu einem feststehenden Modelltyp eine groRe Menge
von Modellinstanzen zu generieren und anhand empirischer Daten zu testen.* Wenn
dieser Modelltyp nur allgemein genug definiert werden und nahezu beliebige Realzu-
sammenhange approximieren kann, so mag die einzelne, durch ein Data-Mining-
Verfahren ermittelte Aussage als Instanz dieses Modelltyps fliir den Benutzer durchaus

unbekannt sein.

Die Grundidee, unbekannte Zusammenhange aufzuspuren, ist flr viele Unternehmen
von groRem Wert. Unterstellt man, dal} solche Zusammenhange erstens wettbewerbs-
relevant und zweitens auch fur die Wettbewerber unbekannt sind, kann durch das Data
Mining ein komparativer Konkurrenzvorteil entstehen. Diese Voraussetzungen liegen
u.a. haufig gerade dort vor, wo grol3e Kundendatenbestande erfalt und verwaltet wer-
den. Anwendungspotentiale ergeben sich beispielsweise in der Ermittlung typischer
Warenkoérbe im Einzelhandel, der Abschatzung von Forderungsausfallen im Kreditkar-
tengeschaft, der Analyse von Vertragsstornierungen bei Versicherern, der Prognose
der Zeitpunkte von Automobilkdufen oder der Selektion von Kunden fir Direktmarke-

tingaktionen.

Die Aussicht, sich durch das Entdecken wettbewerbsrelevanten Wissens Konkurrenz-
vorteile zu verschaffen, motiviert ein grof3es Interesse in der Praxis. Die Forschung wird

neben der praktischen Relevanz durch die Komplexitat der Aufgabenstellung motiviert.

3 Vgl. KRAHL/WINDHEUSER/ZICK (1998), S. 12.
* Vgl. GEBHARDT (1994), S. 9.
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So erfordert die Entwicklung ,intelligenter” Data-Mining-Verfahren ein Zusammenspiel
aus Methoden der Statistik und der kunstlichen Intelligenz mit Datenbanktechnologien
und betriebswirtschaftlicher Modellbildung. Diese Herausforderungen werden im nachs-

ten Abschnitt ndher beleuchtet.

1.2 Stand der Forschung und Bedarf weiterer Forschungsaktivitaten

Das Data Mining hat sich aus den Forschungsbereichen des Maschinellen Lernens und
der Statistik entwickelt, wobei die meisten Beitrage dem erstgenannten Forschungsbe-
reich zuzuordnen sind. Aktuellere Entwicklungen sind auch durch Einflisse aus dem
Bereich der Datenbanken gepragt. Aufgrund dieser Historie sind die meisten Beitrage
zum Data Mining technisch orientiert und beziehen sich auf die Konzeption von be-
stimmten Teilkomponenten von Data-Mining-Verfahren. Welcher Forschungsbedarf im
technischen Bereich besteht, kann erst nach der Betrachtung der Teilkomponenten e-
xistierender Data-Mining-Verfahren ermittelt werden.’ Vorgreifend sei hier schon be-
merkt, dal das Potential und die Notwendigkeit fur weitere Verbesserungen im techni-
schen Bereich als vergleichsweise gering einzustufen sind. Eine Ausnahme stellt der
Datentransfer zwischen der Unternehmensdatenbank und dem Data-Mining-Programm
dar. Der Datenzugriff bildet einen Engpal}, dessen Abbau zu den modernen ,Grand
Challenges®, den grof3en Herausforderungen an heutige Hochleistungsrechner, gezahit

wird.®

Bisher fehlt in der Data-Mining-Literatur eine Systematik zur Unterstutzung betriebswirt-
schaftlicher Entscheidungen. Teilweise werden zwar betriebliche — seltener auch be-
triebswirtschaftliche — Anwendungsbereiche genannt. Aber nirgendwo werden diese
Anwendungsbereiche analysiert und daraus Vorgehensmodelle zur Problemlésung mit
Data-Mining-Verfahren abgeleitet. Ein solches Vorgehensmodell mifte die Anwen-
dungsprobleme kategorisieren und fur jede Problemkategorie einen Losungsweg vor-
schlagen. Wirden dabei nur die existierenden Data-Mining-Verfahren betrachtet, so
kénnten einige betriebswirtschaftlich relevante Problemkategorien nicht geldst werden,

da die existierenden Verfahren ihre Modelle nach einem festen, haufig nicht

®  Dies wird in Kapitel 4 nachgeholt.

® vgl. CaP (1998), S. 53.
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austauschbaren Gutekriterium generieren und bewerten. Das Gutekriterium unter-
scheidet sich i.d.R. erheblich von den Kriterien, die Modellaussagen aus betriebswirt-
schaftlicher Sicht interessant machen. Der Begriff der Interessantheit 6konomischer
Aussagen mul} daher operational definiert werden, so dal® er in ein Data-Mining-
Verfahren integriert werden kann. Au3erdem mufd ein direkter Bezug zwischen ver-
schiedenen betriebswirtschaftlichen Problemstellungen und den anzuwendenden Be-
wertungsvorschriften hergestellt werden. Gerade dies leistet kein einziger Forschungs-

beitrag in hinreichendem Male.

Zusammengefaldt bestehen im Data Mining folgende Forschungsbedarfe:
= Gewahrleistung eines effizienten Datenzugriffs;

= Entwicklung eines Vorgehensmodells zur Lésung betriebswirtschaftlicher Probleme
per Data Mining — wobei das Vorgehensmodell insbesondere die Operationalisie-

rung des Interessantheitsbegriffs fur die jeweilige Problemstellung umfassen mufte;

= Entwicklung von Data-Mining-Verfahren, die sich an diesem Vorgehensmodell orien-

tieren.

1.3 Ziele und Grenzen der Untersuchung

Vor dem Hintergrund der dargestellten Forschungsbedarfe ist zu klaren, in welchen
Grenzen sie sich im Rahmen dieser Arbeit erfullen lassen. Dabei sollen folgende Gren-

zen schon im voraus gezogen werden:

= Die Datenzugriffskomponente wird nur aus Sicht des Analyseverfahrens auf der
Client-Seite betrachtet und nicht etwa aus Sicht des Datenbanksystems auf der

Server-Seite, obwohl auch dort Effizienzsteigerungspotentiale liegen.’

= Die Entwicklung eines Vorgehensmodells orientiert sich an dem Informationsbe-
darf betriebswirtschaftlicher Entscheidungen. Das Vorgehensmodell soll dabei von
bereits existierenden Lésungsverfahren unabhéngig sein, um die Gefahr zu vermei-
den, dal} die Problemstellungen an die impliziten Restriktionen der Verfahren ange-

pal3t werden mussen. Aulierdem besteht Anlall zu der Vermutung, dall far

4 Vgl. zur Effizienzsteigerung auf Seiten des Datenbankservers HOLSHEIMER ET AL. (1995), S. 151 ff.
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bestimmte betriebswirtschaftliche Problemstellungen kein geeignetes Data-Mining-

Verfahren existiert.

Als Bestandteil des Vorgehensmodells wird die Interessantheit von Aussagen nur
insoweit operationalisiert, wie aufwendige manuelle Benutzereingaben in Grenzen
gehalten werden kdnnen. Damit werden insbesondere hochgradig interaktive Ver-
fahren sowie Ansatze, die umfangreiches Hintergrundwissen in maschinell verar-

beitbarer Form voraussetzen, ausgegrenzt.

= Die Entwicklung eines Data-Mining-Verfahrens soll dazu dienen, eine der identi-
fizierten Problemklassen, fur die bisher noch keine annehmbaren Lésungsansatze
existieren, durch ein geeignetes Verfahren I0sen zu konnen. Dabei werden als
Grenzen die Ressourcenbeschrankungen eines einzelnen Personalcomputers ge-
zogen. Fokussiert wird das sog. ,Data Mining i.e.S.“, d.h., der Teilprozel3, der sich
mit der eigentlichen Suche nach interessanten Datenmustern befal3t. Die vor- und
nachgelagerten Schritte, das sog. ,Preprocessing”“ und ,Postprocessing“, werden

nur teilweise betrachtet.

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, zu untersuchen, wie das Data Mining zur Generie-
rung entscheidungsunterstiitzender Modelle eingesetzt werden kann und die Ergebnis-
se dieser Untersuchung in ein Data-Mining-Verfahren zu integrieren. Damit bestehen

die Einzelziele dieser Arbeit darin,

1. ein Vorgehensmodell zur Losung betriebswirtschaftlicher Problemstellungen zu kon-

zZipieren (Ziel 1: ,,L6sungsschema konzipieren®),

2. ein Data-Mining-Verfahren zur Losung der Problemstellungen zu entwickeln (Ziel 2:

»Losungsverfahren entwickeln*) und

3. durch Anwendung des Verfahrens auf eine betriebswirtschaftliche Problemstellung

dessen praktische Eignung zu evaluieren (Ziel 3: ,,Verfahren evaluieren®).

1.4 Aufbau der Untersuchung

Das Data Mining wurde, wie gesagt, durch technische Entwicklungen vorangetrieben.
Erst nach und nach wurde es in der Praxis aufgenommen und verbreitet. An dieser Ent-

wicklung orientiert sich auch der Aufbau dieser Untersuchung und damit der Aufbau der
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der schriftlichen Arbeit (vgl. Abbildung 1-1). So arbeitet Kapitel 2 die Uberwiegend tech-
nischen Grundlagen des Data Mining heraus. Nach einer EinflUhrung in grundlegende
Begriffe des Data Mining werden in Abschnitt 2.2 die Arbeitsweise und die
Teilkomponenten von Data-Mining-Verfahren vorgestellt. Die Brucke zu den
Anwendungen von Data-Mining-Verfahren schlagt Abschnitt 2.3 mit der Aufstellung von
Eignungskriterien fur Data-Mining-Anwendungen, die sich aus den zuvor dargestellten

technischen Grundlagen ableiten lassen.

2 Grundlagen des Data Mining
2.1-2.2 Technische Grundlagen |

<4 L
23 Praktische Grundlagen |
R -
3 Data Mining als Instrument zur Entscheidungsunterstiitzung
| 3.1 Modelle zur Unterstiitzung v. Entscheidungsprozessen :) Modelle zur...
J L ...Beschreibung
| 3.2 Betrachtung existierender Data-Mining-Anwendungen |{_ --.Erkidrung
Ziel 1: I_; 1 C ...Prognos.e
Lésungsschema 3.3 Entwicklung eines Problemlésungsschemas I .Entscheidung
konzipieren [
1 A—%
4 Anforderungen @
| 4.1-4.4 Anforderungen an die vier Komponenten von Data-Mining-Verfahren |
-4 L
| 4.5 Erflllung der Anforderungen durch existierende Verfahren |
-5
| 4.6 Schluf¥folgerungen fiir die Entwicklung eines neuen Data-Mining-Verfahrens |

Lésungs-

Ziel 2: L _L
:|,> 5 Entwicklung eines Verfahrens zur Generierung von Erklarungsmodellen < E

verfahren | 5.1-5.4 Konzeption der vier Komponenten von Data-Mining-Verfahren I

konzipieren
S -

Ziel 3: 6 Anwendung des Verfahrens
Verfahren > | 6.1 Anwendung auf kiinstlich erzeugte Testdaten |
evaluieren =t
| 6.2 Anwendung auf Realdaten |

S -

7 Fazit und Ausblick

Abbildung 1-1: Einzelziele und Aufbau der Arbeit®

In Kapitel 3 werden die Unterstutzungspotentiale fur betriebswirtschaftliche Entschei-

dungsprozesse betrachtet. Abschnitt 3.1 nimmt eine Einfuhrung in die modellgestutzte

® Die Pfeile stellen inhaltliche Abhangigkeiten dar, die im Text erlautert werden.
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Entscheidungsfindung vor. Dabei werden mit den Beschreibungs-, Erklarungs-, Prog-
nose- und Entscheidungsmodellen vier Modelltypen vorgestellt, die in der folgenden
Untersuchung zur differenzierten Betrachtung verwendet werden. Abschnitt 3.2 unter-
sucht existierende Anwendungen des Data Mining und ordnet diese in die Phasen be-
triebswirtschaftlicher Entscheidungsprozesse ein. Diese Untersuchung ist notwendig,
um daraus in Abschnitt 3.3 ein allgemeingultiges Problemlosungsschema fur betriebs-

wirtschaftliche Anwendungen abzuleiten (Ziel 1).

Sowohl aus dem Vorgehensmodell als auch aus den technischen Grundlagen des Data
Mining ergeben sich Anforderungen an die Komponenten von Data-Mining-Verfahren.
Um ein Losungsverfahren entwickeln zu konnen (Ziel 2), werden diese Anforderungen
in Kapitel 4 zusammengestellt und deren Erflllung durch existierende Data-Mining-
Verfahren analysiert. Hier wird auch der in Abschnitt 1.2 nur kurz angerissene Stand
der Forschung detailliert. Aus dieser Untersuchung werden in Abschnitt 4.6 Schilul3fol-

gerungen fur die Entwicklung eines neuen Data-Mining-Verfahrens gezogen.

Zumindest zur Generierung von Entscheidungsmodellen kann dann in Kapitel 5 ein
Verfahren entwickelt werden. In den vier Abschnitten werden die vier Komponten des

Data-Mining-Verfahrens konzipiert.

Das Evaluierungsziel (Ziel 3) schliel3lich wird in Kapitel 6 erfullt. In Abschnitt 6.1 wird
das entwickelte Verfahren anhand von kunstlich erzeugten Testdaten analysiert, ver-
bessert und die Auswirkungen verschiedener Parametereinstellungen untersucht. Die
hier gewonnenen Erkenntnisse werden in Abschnitt 6.2 zur Anwendung des Verfahrens

auf Realdaten genutzt.

Die Untersuchung schlie3t in Kapitel 7 mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick

auf anknupfende Untersuchungen.
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2 Grundlagen des Data Mining

In diesem Kapitel werden die Grundlagen des Data Mining eingeflhrt. Hierzu zahlen
grundlegende Begriffe, Begriffsabgrenzungen und -einordnungen, welche in Abschnitt
2.1 behandelt werden. Abschnitt 2.2 fuhrt in die Arbeitsweise von Data-Mining-
Verfahren ein und stellt Komponenten vor, die jedes Data-Mining-Verfahren umfalf3t.
Abschnitt 2.3 schlieBlich bildet eine Brucke zu dem nachfolgenden anwendungs-
orientierten Kapitel und stellt Voraussetzungen fir die Anwendung von Data-Mining-

Verfahren dar.

2.1 Grundlegende Begriffe und Einordnung des Data Mining

Dieser Abschnitt dient der Einfuhrung grundlegender Begriffe, Begriffsabgrenzungen
und -einordnungen. Abschnitt 2.1.1 stellt eine Definition des Data-Mining-Begriffs dar,
die sich in der Literatur weitgehend durchgesetzt hat und charakterisiert darauf aufbau-
end das Data Mining als Anwendung induktiver Lernverfahren. In Abschnitt 2.1.2 wer-
den Schwachen dieser klassischen Definition aufgezeigt und eine verbesserte Begriffs-
definition vorgeschlagen. Abschnitt 2.1.3 differenziert vorlaufig die verschiedenen Prob-
lemstellungen im Data Mining. Abschnitt 2.1.4 grenzt Data-Mining- von verwandten Ver-
fahren ab. Die begriffliche Einordnung des Data Mining in den Knowledge Discovery in

Databases Process erfolgt in Abschnitt 2.1.5.

2.1.1 Klassisches Verstandnis des Data Mining als Anwendung induktiver Lern-

verfahren

In der Literatur hat sich im wesentlichen die Begriffsdefinition von FAYYAD, PIATETSKY-
SHAPIRO und SMYTH durchgesetzt. Diese Autoren verstehen unter Data Mining die An-
wendung spezieller Algorithmen unter akzeptablen Laufzeitrestriktionen, die als Output
eine Menge von Datenmustern liefern.® Dabei bezeichnet ein Datenmuster einen Aus-

druck in einer formalen Sprache, der eine Objektmenge beschreibt, ohne die einzelnen

® Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 9.
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Datenobjekte einfach nur aufzulisten.'® Die Datenobjekte beschreiben Objekte eines
Realsystems durch ausgewahlte Merkmale, und die Datenmuster werden dazu ver-
wendet, reale Zusammenhange zwischen den beobachteten Merkmalen zu modellie-
ren. Die Beschreibung durch ein Datenmuster mul} nicht unbedingt leicht verstandlich
und interpretierbar sein. Vielmehr kann es sich hierbei prinzipiell um beliebig komplexe

Funktionen handeln, wie z.B um ein neuronales Netz.

Beschrankt man die Betrachtung auf wenige Merkmale und grenzt dabei relevante
EinfluRfaktoren aus, so unterliegt der reale Zusammenhang einem Zufallseinfluf}, dem

sog. ,Datenrauschen“ oder ,Datenschmutz".

Beispielsweise kbnnten reale Zusammenhédnge zwischen soziodemographischen Kundenmerkmalen und
dem Einkaufsverhalten von Kunden bestehen. In Abbildung 2-1 sind zu einer Menge von Kunden die beo-
bachteten Variablen ,Alter”, ,Einkommen® und ,Kdufer” eines bestimmten Produktes eingetragen. Im linken
Teil der Abbildung ist der unbekannte wahre Zusammenhang zwischen diesen drei Variablen durch eine
gestrichelte Linie angedeutet. Man erkennt, dal3 nicht alle beobachteten Kunden in dem markierten Be-
reich Kdufer des Produktes sind und nicht alle Kunden aullerhalb dieses Bereiches Nichtkédufer. Diese
Unterschiede zwischen den Beobachtungsdaten und dem wahren Zusammenhang werden als ,Datenrau-
schen® bezeichnet; sie lassen vermuten, dal8 es andere, unbeobachtete Variablen gibt, von denen die
Variable ,Kdufer” abhéngt.

; ;
|- 4 - |- 4 -
\\+“_‘\\ o 30 R o
\\ + \I - - + + - -
+ .7 +
+ \\_+____+___!_ — + + + — —
' '
0 Einkommen 0 4000 Einkommen
‘ot = Modell (Datenmuster)
\___"1 = wahrer Zusammenhang
+ = Kaufer
— = Nichtkaufer
Abbildung 2-1: Wahrer Wirkungszusammenhang (links) und Modell (rechts) der Kdufer von
Produkt B

19 vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 7.
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Induktiv ermittelte Modelle zeichnen sich dadurch aus, dal sie aus einer endlichen An-
zahl von Beobachtungen erstellt werden. Nun kommt fur die Modellierung des realen
Systems eine unendlich grol3e Anzahl moglicher Modelle in Frage. Daher werden in-
duktiv erstellte Modelle i.d.R. — auch unter Vernachlassigung des Datenrauschens —
nicht mit dem wahren Zusammenhang Ubereinstimmen. Der Unterschied wird hier als
,Modellfehler" bezeichnet."

Im rechten Teil der Abbildung 2-1 ist durch die gepunktete Linie ein Modell angedeutet, das den realen
Zusammenhang approximiert. Das Modell ist ein Datenmuster, das auf der Grundlage der Beobachtun-
gen, also induktiv, entstanden ist. Dabei kbnnen die einzelnen Kunden in einer regelorientierten Sprache
beschrieben werden, z.B.:

WENN Alter € [0;30] UND Einkommen € [0;,4000] DANN Kdufer.

Bei Vergleich mit dem linken Teil der Abbildung erkennt man den Unterschied zwischen Modell und Real-
zusammenhang. Die unregelmél3ige Form des wahren Zusammenhangs 1463t sich allein auf Grundlage
der Beobachtungen nicht rekonstruieren, da gerade entlang der gestrichelten Linie nur wenige Beobach-
tungen vorliegen.

Wie gesagt kommt fur die Modellierung des realen Systems eine unendlich grof3e An-
zahl moéglicher Modelle in Frage. Bei dem Schlul® von einzelnen Beobachtungen auf ein
allgemeingultiges Modell ist ein sog. ,inductive Ieap“12 (sinduktiver Schlu®) durchzu-
fuhren, d.h. es missen Annahmen getroffen werden, wie das Realsystem beschaffen
sein konnte.

In dem Beispiel wurde nur nach Regeln gesucht, die einen rechteckigen Ausschnitt aus dem durch die
Variablen ,Alter” und ,Einkommen® aufgespannten Raum beschreiben. Auch hiervon existieren noch
unendlich viele Mobglichkeiten, da Alter und Einkommen stetige Wertebereiche besitzen. Aus diesem
Grunde wurde nur nach gut lesbaren Alters- (z.B. 0, 10, 20, ..., 100) und Einkommensgrenzen (z.B. 0,
1.000, 2.000, ..., 1.000.000) innerhalb abgeschlossener Wertebereiche gesucht. Jetzt sind die
Wertebereiche endlich, aber immer noch existieren viele in Frage kommende Rechtecke. Also mul3ten
weitere Voraussetzungen getroffen werden, die die Suche nach dem wahren deterministischen
Zusammenhang einschrédnken. Daher wurde nach demjenigen ,Rechteck” gesucht, welches das gréf3te
Verhéltnis von Kéufern des Produktes B zu allen Kunden innerhalb des Rechtecks aufweist und dabei
eine gewisse Mindestanzahl von Kunden einschlie3t. Die Suche erfolgte vollstédndig liber alle unter den
getroffenen Voraussetzungen mdéglichen Rechtecke in einer durch das Suchverfahren determinierten
Reihenfolge. Wéren mehrere Optima gefunden worden, so wére das erste entdeckte als Lésung ausgege-
ben worden.

Die getroffenen Voraussetzungen, welche die Suche nach dem wahren deterministi-

«13

schen Zusammenhang leiten, werden als ,bias*'> bezeichnet. Hierzu zéhlen:"*

" Quantifiziert wird der Modellfehler in Abschnitt 2.2.4.1.

12 BRISCOE/CAELLI (1996), S. 90

'3 BRISCOE/CAELLI (1996), S. 90.

" vgl. UTGOFF (1986), S. 107 und BRISCOE/CAELLI (1996), S. 89 ff.
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= der Losungsraum (im Beispiel: Rechtecke, vorgegebene Intervallgrenzen),

= die Bewertung der Modelle im Losungsraum (im Beispiel: Anteil der korrekt klassifi-

zierten an allen Kunden im Rechteck, Anzahl von Kunden im Rechteck) und
= das Suchverfahren (im Beispiel: Reihenfolge und Abbruch der Suche).

Die in maschinelle Lernsysteme implementierten Versionen dieser Annahmen kénnen
als ,‘intelligente’ Komponenten® bezeichnet werden. Sie werden im folgenden kurz er-
ldutert und mit Verweisen auf die entsprechenden Abschnitte, in denen sie ausflhrli-

cher dargestellt werden, versehen.

Man schrankt die Menge der in Frage kommenden Modelle auf einen bestimmten L6-
sungsraum ein. Es kann — wie in dem obigen Beispiel gesehen — sein, dal} der wahre
deterministische Zusammenhang nicht einmal Element des Lésungsraums ist.” Da der
wahre deterministische Zusammenhang unbekannt ist, muf} anhand des beobachteten
Systemverhaltens abgeschatzt werden, wie gut ein Modell aus dem Lésungsraum den
wahren deterministischen Zusammenhang approximiert. Das beobachtete Systemver-
halten ist durch eine Datenbasis gegeben. Die Systemstruktur wird in ihrem Grundtyp
durch den Modellierer vorgegeben. Er |alt dabei eine Menge von Strukturvariablen (im
Beispiel: die Koordinaten des Rechtecks) offen, die durch das Data-Mining-Verfahren
instanziiert werden. Bei der Abschatzung des Modellfehlers besteht das Problem, dal}
immer nur die Ubereinstimmung des realen und des modellierten Systemverhaltens
bewertet werden kann. Die reale Systemstruktur ist unbekannt. Hinzu kommt, dal3 das
modellierte Systemverhalten nur anhand endlich vieler Beobachtungen des Realsys-
tems bewertet werden kann. Damit kann ein Modell zwar falsifiziert oder endlich oft
bestatigt, aber niemals mit letzter GewilRheit nachgewiesen werden."® Dieses Problem
tritt beim induktiven Lernen regelmaRig auf und wird als ,Induktionsproblem*"’ be-

zeichnet.

Nun stellt die Gute der Approximation nicht das einzige Bewertungskriterium fir Da-

tenmuster dar. So fordern FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO und SMYTH, Datenmuster sollten

'® Der Modelltyp und der dadurch definerte Losungsraum werden in Abschnitt 2.2.2 ausfiihrlich behan-

delt.
1% vgl. CHMIELEWICZ (1979), S. 100 ff.
" vgl. TIETZEL (1985), S. 104.
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nicht nur valide, sondern auch neuartig, potentiell natzlich und verstandlich sein.'® Die-

se Kriterien evaluiert i.d.R. eine Bewertungsfunktion.19

Die letztgenannte intelligente Komponente, das Suchverfahren, umfal3t (aul3er der

Bewertungsfunktion) alle algorithmischen Aspekte eines Data-Mining-Verfahrens.zo

2.1.2 Definition und Zielsetzung des Data Mining

Es erscheint zweckmalig, die im Abschnitt zuvor genannte Definition des Data-Mining-
Begriffs anzupassen, da ein entscheidender Aspekt fehlt: die Evaluation der Datenmus-
ter, ohne die kein Data-Mining-Algorithmus auskommen kann. Ohne eine automatische
Bewertung und Filterung der besten Datenmuster wirde der Benutzer, wie im Abschnitt
zuvor erlautert wurde, mit einer uniberschaubar gro3en Anzahl von Datenmustern kon-

frontiert. Damit kommt man zu folgender Definition:

Definition 2-1:  Data Mining
,Data Mining“ bezeichnet die Anwendung autonomer Algorithmen auf eine Trainings-

menge, O, die als Output eine Menge von interessanten Datenmustern,
M, ={sy,..s50,} (Mit Oy, ..., Oy < O"), liefern. Dabei stehen:

M, fur die aus O" generierte Datenmustermenge,

M fur die Anzahl der gefundenen Datenmuster,
O; fur die durch das i-te Datenmuster beschriebene Objektmenge und
S, fur das i-te Datenmuster selbst (miti =1, ..., M). 0

Die in der Data-Mining-Definition verwendeten Terme ,Trainingsmenge®, ,Datenmuster”

und ,interessant® werden im folgenden genauer bestimmit.

Definition 2-2:  Trainingsmenge
Gegeben seien eine Grundgesamtheit von Planungsobjekten“, 0, eine Menge von be-

obachteten Attributen, 4 = {a,, ..., a.m.t, UNd eine Menge von Attributen, S4 = {aumax+1, ...,

'8 Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 6.

' Die Bewertungskomponente wird in Abschnitt 2.2.4 behandelt.

% Die Suchverfahrenkomponente wird in Abschnitt 2.2.2.3.4 behandelt.
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Aamax+samax)» di€ Zzusammen als Schllsselattribute dienen. Letztere besitzen keine inhalt-
liche Bedeutung, sondern identifizieren die Datenobjekte aus der Grundgesamtheit. Als
, Trainingsmenge“ bezeichnet man eine Menge von Planungsobjekten, O’ = {o,, ..., o},
mit:
0" co;
0; = (611(01'), cees aanzax+samax(0i));
i=1, .. N;
ai: O — dom(a);

o — aj(o);

j =1, ..., amax+samasx.

Dabei bezeichnen a;(0) den Wert des Attributes a; fur das Datenobjekt o, N die Anzahl
der Planungsobjekte, amax die Anzahl der beobachteten und samax die Anzahl der

Schlisselattribute. O

Definition 2-3:  Datenmuster

Gegeben seien dieselben Voraussetzungen wie in der Definition zuvor. Dann ist ein
Datenmuster, so-€L’, ein Modell aus einem Lésungsraum®, L’, das eine Teilmenge,
0’ c O, aus der Trainingsmenge, O’, beschreibt, ohne die Objekte aus O’ einfach nur

aufzulisten. 0

Wenn im folgenden die Datenmenge O’, auf die sich ein Datenmuster, 5o, bezieht,

nicht von Bedeutung ist, dann wird statt so- einfach nur s geschrieben, d.h. es gilt s = s¢-.

Nachzutragen bleibt noch die Definition der Interessantheitsbewertung. Unterschieden
werden sollen hier die Bewertung eines einzelnen Datenmusters und die Bewertung

einer Menge von Datenmustern.

* Der Begriff des Planungsobjektes wird hier bereits im Hinblick auf die Anwendung des Data Mining in

der Unternehmensplanung verwendet.

#2 Der Begriff des Losungsraums wird in Definition 2-15 formal definiert. Dies kann erst in Abschnitt

2.2.2.2 erfolgen, da hierzu ein konkreter Modelltyp eingefiihrt werden mufR.
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Definition 2-4:  Interessantheitsgrad eines Datenmusters
Gegeben seien mit L‘ ein Losungsraum, mit O die Grundgesamtheit und mit R die
Menge der reellen Zahlen. Allgemein wird davon ausgegangen, dal3 der Interes-
santheitsgrad eines Datenmusters, s €L, durch eine Funktion
ig: Pot(O)xL° — R,

O;s)  —>ig0s),

quantifiziert werden kann. 0

Die Interessantheitsfunktion greift wahrend der Modellgenerierung auf die Trainings-
menge zu, was durch den Parameter O” symbolisiert wird. Da 0" wahrend des Trai-

nings i.d.R. konstant bleibt, kann der Parameter O” auch weggelassen werden, so daR
gilt: ig(0; s) = ig(s).

Definition 2-5:  Interessantheitsgrad einer Menge von Datenmustern
Gegeben seien mit L* ein Lésungsraum, mit O” eine Trainingsmenge und mit R die

Menge der reellen Zahlen. Der Interessantheitsgrad einer Menge von Datenmustern,
M ., ist definiert als:

IG: Pot(O)xPot(L') —>R
(0O":M,, ) — IG(O"; M , ) 0

Im folgenden kann auch hier der Parameter O’ weggelassen werden, so daR gilt:
IG(O" ;M , )=IG(M , ).

Die Bewertung einer Datenmustermenge, M ; ={s,,...,s,, }, hangt funktional von der

Bewertung der einzelnen Datenmuster ab: IG(M , ) = f(ig(sol) ..... ig(sy, )) .

2.1.3 Differenzierung der Problemstellungen im Data Mining

Im Data Mining werden zwei grundsatzlich verschiedene Problemstellungen verfolgt.

Diese Problemstellungen sollen nun formal definiert werden.



2.1 Grundlegende Begriffe und Einordnung des Data Mining 15

Definition 2-6:  Data Mining als Suchproblem 23
O sei die Grundgesamtheit aller Objekte und R die Menge der reellen Zahlen. Gesucht

sind alle interessanten Datenmuster aus einem Ldsungsraum, L‘. Data Mining als

min

Suchproblem 13Rt sich als 5-Tupel (L* L, ig, O', ig"") definieren mit:

L*:={s eL|ig(0"; s) >ig""} gesuchte Menge der Datenmuster, die mindestens

vom Interessantheitsgrad ig”" sind (auch ,Lésungs-

menge“ genannt);

L’ Lésungsraum,;

ig Interessantheitsgrad eines Datenmusters;

0'co Trainingsmenge;

ig"" eR minimal erwinschter Interessantheitsgrad; 0

Das Suchproblem ist geldst, sobald die Losungsmenge, L*, vollstandig bestimmt wur-
de.

Definition 2-7: Data Mining als Optimierungsproblem

O sei die Grundgesamtheit aller Objekte und R die Menge der reellen Zahlen. Gesucht
ist die interessanteste Menge von Datenmustern. Es sei L der Losungsraum, der alle
mdglichen Datenmuster-Mengen umfaldt, d.h. L = Pot(L‘). Data Mining als Optimie-
rungsproblem ist als 4-Tupel (L* L, IG, O") definiert mit:

L*:={M*eL | IG(O";M*) = ”A}‘EIZCIG(OT"M) / Menge der optimalen Modelle, M*;

L Lésungsraum;

1G Interessantheitsgrad einer Datenmus-
ter-Menge;

0'co Trainingsmenge; 0

Das Optimierungsproblem ist gelost, sobald eine Losung aus der Losungsmenge, L*,
ermittelt wurde. Wirde man dagegen etwa jede Datenmustermenge ausgeben, die ei-
nen gewissen Mindestinteressantheitsgrad aufweist, so mifte aus allen Ausgabemen-
gen intellektuell die beste ausgewahlt werden, wofur wieder ein eigenes Auswabhlkriteri-

um bendtigt wirde. Doch man geht davon aus, dal} alle Aspekte der Interesantheit

% Vgl. zu dieser Definition MANNILA (1997), S. 43.
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quantifiziert und durch das Data-Mining-Verfahren optimiert werden kénnen, so daf

eine anschlielende manuelle Auswahl aus einer Ergebnismenge entfallen kann.

Unabhangig davon, ob das Data Mining als Such- oder als Optimierungsproblem
verstanden wird, sind fiir die Modellbildung die Trainingsmenge O’, der Lésungsraum
L* bzw. L und die Interessantheitsbewertung ig bzw. IG festzulegen. Im weiteren
Verlauf wird Definition 2-7 Verwendung finden, da nur die Betrachtung einer Menge von

Datenmustern die folgenden Fragen beantworten kann:

= Wie sollen Objekte bei der Bewertung berucksichtigt werden, die von mehreren Da-
tenmustern simultan erfalt werden — insbesondere wenn deren Aussagen sich wi-

dersprechen?

= Wie sollen Objekte bei der Bewertung bertcksichtigt werden, die von keinem Da-

tenmuster erfal3t wurden?

= Wie soll die Anzahl der Datenmuster in dem Gesamtmodell in die Bewertung ein-
flieRen?

Man betrachte die folgende Regelmenge zur Prognose der Laufzeiten von Versicherungsvertrdgen:

1. WENN Startalter < 25 UND Beruf = Angestellter
DANN Vertragslaufzeit e [1; 3].

2. WENN Geschlecht = mdnnlich UND Beruf = Angestellter
DANN Vertragslaufzeit € [6; 10].

Die folgenden Punkte kénnen nur in die Bewertung der ganzen Regelmenge einflie3en:

= Sehr viele Kunden werden durch diese Regeln simultan erfa8t. So kénnen fiir einen Kunden wider-
spriichliche Konklusionen ausgesprochen werden. Beispielsweise wird flir ménnliche Angestellte, die
mit 25 oder weniger Jahren ihren ersten Versicherungsvertrag abgeschlossen haben, ausgesagt, dal3
ihre voraussichtliche Vertragslaufzeit zwischen 1 und 3 und zwischen 6 und 10 Jahren liegt.

= AuBderdem werden durch diese Regelmenge keine Kunden erfal3t, die nicht im Angestelltenverhéltnis
beschéftigt sind, und auch keine weiblichen Angestellten sowie Angestellte, deren Startalter (iber 25
Jahren liegt.

= Sollen die Regeln manuell interpretiert werden, so ist ein Modell mit zwei Datenmustern schnell zu
Uiberblicken, ein Modell mit 200 Datenmustern (ohne weitere Strukturierungsregeln) dagegen kaum
noch.

Entsprechende Ansatze in der Literatur®®, die Data Mining als Suchproblem definieren
und Datenmuster einzeln anstelle von Datenmuster-Mengen bewerten, missen als un-

geeignet eingestuft werden.

2 Vgl. beispielsweise KRABS (1994), S. 25 ff. oder MANNILA (1997), S. 43.
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Eine andere, an die Losungsmethoden angelehnte Differenzierung der Problemstellun-

gen im Data Mining unterscheidet folgende Aufgabenbereiche:*®

= Klassifikation: Erlernen einer Funktion, O—{c,,...,ccmax/, die €inem neuen, nicht zum
Trainieren verwendeten Objekt, 0 c0", 0" N0O"=2, 0", 0" 0, eine der vordefinier-

ten Klassen c;,...,Ccomar ZUOrdnet;

= Prognose: Erlernen einer Funktion, O—R’, R’cR (R: Menge der reellen Zahlen), die
einem neuen Objekt einen Prognosewert aus einem Wertebereich, R’, mit kardina-

lem Skalenniveau zuordnet;

= Clusterung: Zuordnung von N Objekten, O'={o0,...on}, zU cmax Gruppen:

O">{1,....cmax}, 1<cmax<N;

= Zusammenfassung: Erlernen einer kompakten Beschreibung flir eine Teilmenge

von Daten;26

= Abhéngigkeitsmodellierung: Erlernen einer Funktion vom Typ dom(a)x...x
dom(a;m) —dom(ain+1)), die signifikante Abhangigkeiten zwischen Attributen be-
schreibt (mit A={ay,...,aumax}; Vkjell,...n+1}: i) €{1,....amax}; k= =i(k)#(j) );

= Anderungs- und Abweichungserkennung: Entdecken von signifikanten Datenén-
derungen von Attributwerten, a;(0), bezuglich friherer oder normativer Werte, a;(0),

mit j=, jie{l,....amax}.

Diese Differenzierung wurde hier wiedergegeben, da sie sehr weit verbreitet ist. Dabei

sind folgende Aspekte problematisch:

= Die Clusterung selbst stellt nur eine Zuordnung von Objekten zu Gruppen (Segmen-
ten) dar. Zur Verwendung dieser Clusterung ist — wie bereits die Definition des Data
Mining fordert — immer auch eine Beschreibung der Segmente durch die Attribute
der Trainingsmenge, A4, erforderlich. Die Identifizierung und Beschreibung von Seg-

menten soll hier als ,.Segmentierung“ bezeichnet werden.

% Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 85. Eine Ubersicht tber alternative Differenzie-

rungsansatze gibt SAUBERLICH (2000), S. 41.

% Die Art der Zusammenfassung kann sehr unterschiedlich sein, z.B. das Ergebnis einer Generalisierung

nach ESTER und SANDER (vgl. ESTER/SANDER (2000), S. 190 f.). Sie verstehen darunter das Ersetzen
aller Attributwerte, a(o) o €0’, fiir ein bestimmtes Attribut, a, durch den (ibergeordneten Wert, Vorgdin-
ger(a(o)), in einem gegebenen Konzeptbaum. Vgl. zum Begriff des Konzeptbaums Abschnitt 2.2.3.2.
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= Die Zusammenfassung wird i.d.R. als Generalisierung von Einzelfallen verstanden.

Damit stellt sie eher einen moglichen Operator fur Data-Mining-Verfahren als eine
eigene Analyseaufgabe dar.?’” Denn von der Analyseaufgabe hangt ab, welche
Einzelfalle zusammengefal3t und beschrieben werden. Weiterhin ist anzuzweifeln,
ob Uberhaupt sinnvolle Anwendungen fur die Generalisierung einer Gruppe von Ein-
zelfallen existieren.

Beispielsweise kdénnte man alle Kunden zusammenfassen und beschreiben, die ein bestimmtes Pro-
dukt kaufen. Im Rahmen sog. ,,Cross Selling“-Aktionen kénnte man dann solchen Kunden mit &hnli-
chen Beschreibungen, die das Produkt bisher nicht gekauft haben, ein entsprechendes Angebot un-
terbreitet. Eine derartige Vorgehensweise macht allerdings keinen Sinn, da man den Kauf bzw. Nicht-
kauf eines Produktes ebenfalls als Merkmal in der Datenbasis vorsehen kénnte. Wenn dann der Un-
terschied zwischen Kéufern und Nichtkdufern durch Einflul3faktoren begiindet ist, welche in der Da-
tenbasis erfal3t sind, dann sollte man eher diese EinfluBgréBen als erklarende und den Kauf bzw.
Nichtkauf als zu erkldrende Gré8e definieren und die Abhéngigkeiten zwischen diesen Gré3en model-
lieren. Dies wére dann ein Anwendungsfall fiir die o.g. ,Abhéngigkeitsmodellierung*.

Die Anderungs- und Abweichungserkennung allein ist noch kein Data Mining, wenn
die Abweichungen nur erkannt werden. Werden sie aber erkannt und durch eine
generelle Aussage beschrieben, so kann diese Aufgabe als Spezialfall der Abhan-
gigkeitsmodellierung betrachtet werden, da eine Wertanderung bzw. -abweichung
eine spezielle Variable darstellt, deren Abhangigkeiten von speziellen Einflul3¢fakto-
ren offengelegt werden sollen, z.B.:

WENN Region = ... UND Vertreter = ... UND Produkt = ... UND Zeitraum
= ... DANN Plan-Ist-Umsatzabweichung = hoch.

Die Differenzierung der genannten Data-Mining-Aufgaben beruht auf verschiedenen

Kriterien:

- So besteht der Unterschied zwischen Klassifikation und Prognose lediglich in
dem Skalenniveau der abhangigen Variable. Dieser Unterschied erscheint aus
betriebswirtschaftlicher Sicht unbedeutend, so dal® diese beiden Aufgabenstel-
lungen im folgenden zu der Ubergeordneten Aufgabe ,Prognose i.w.S.“ zu-

sammengefal’t werden.

- Die Differenzierung zwischen Segmentierung (Clusteridentifikation und

-beschreibung) und Zusammenfassung (im Sinne einer Generalisierung) besteht

27

Der Generalisierungsoperator wird durch Definition 2-40 bis Definition 2-42 eingeflihrt
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allein darin, dal} bei ersterer mehrere Gruppen und bei letzterer nur eine Gruppe

gebildet und beschrieben werden.

- Die Abgrenzung dieser Gruppierungsaufgaben zur Abhangigkeitsmodellierung
besteht darin, dald nur bei letzterer zwischen abhangigen und unabhangigen

GrofRlen unterschieden werden kann.

- Der Unterschied der Abhangigkeitsmodellierung zur Prognose i.w.S. wiederum
besteht darin, dal® nur bei letzterer eine Anwendung des Modells auf neue Pla-

nungsobjekte vorgesehen ist.

Teilweise wird auch die Identifikation von Ausrei3ern zum Data Mining gezéihlt.28 Dabei
handelt es sich jedoch um eine bloRe Identifikation von Einzelfallen ohne die im Data

Mining geforderte Beschreibung von Objektmengen.

Als Fazit kann man festhalten, da® vorhandene Differenzierungsansatze fur die Aufga-
benstellungen im Data Mining weniger geeignet sind. Vorlaufig sollen hier aufgrund der
vorstehenden Argumentation die Aufgaben ,Prognose®, ,Abhangigkeitsmodellierung®,
»LZusammenfassung“ und ,Segmentierung” differenziert und jeweils als Optimierungs-
problem betrachtet werden. Eine geeignetere Differenzierung im Hinblick auf betriebs-

wirtschaftliche Problemstellungen wird in Kapitel 3 vorgenommen.29

2.1.4 Abgrenzung des Data Mining zu verwandten Gebieten

Im folgenden soll der Begriff des Data Mining zu folgenden verwandten Gebieten abge-
grenzt werden:

= zum fallbasierten SchlieRen (Case Based Reasoning, CBR);

= zur explorativen statistischen Datenanalyse.

Die Grundidee des fallbasierten SchlieBens besteht darin, ein Problem zu l6sen, in-
dem man sich an ahnliche Probleme aus der Vergangenheit erinnert, deren Losung an

das aktuelle Problem anpaf’t und den neuen Problemfall einschliellich Lésung zur

% \/gl. SARUBERLICH (2000), S. 41.

% |m dritten Kapitel wird die Aufgabe der ,Zusammenfassung® entfallen, die Aufgabe der ,Prognose* wird

Ubernommen, die ,Segmentierung“ wird als ,reine Beschreibung® bezeichnet, die ,Abhangigkeitsmo-
dellierung® wird in ,Erklarung“ umbenannt, und es wird eine bisher ungenannte Aufgabe, die ,Ent-
scheidung*, hinzukommen.
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weiteren Verwendung speichert.30 Eine Problem im fallbasierten Schlieen kann in der
Suche nach einer fur einen gegebenen Fall optimalen Prognose i.w.S. bestehen. Die-
ses Problemfeld Uberschneidet sich mit den Anwendungsbereichen des Data Mining. In

der Methodik der Problemldsung sind jedoch folgende Unterschiede auszumachen:

= Beim Data Mining wird die Lésung eines Problemfalls durch Anwendung eines all-
gemeingultigen Modells erzeugt, das zuvor aus den Falldaten induziert wurde. Das
Modell findet in der Anwendungsphase sehr schnell zu einer Lésung und kann un-
abhangig von dem Data-Mining-Verfahren, durch das es erzeugt wurde, kommer-
ziell vertrieben werden.®' Beim fallbasierten SchlieRen findet keine Generalisierung
statt.*” Die Falldaten werden zum Zeitpunkt der Anwendung mit allen Eintragen in
dem Fallspeicher verglichen, ahnliche Falle extrahiert und deren Lésung an das ak-
tuelle Problem angepal3t. Die Umgehung der Generalisierung von Einzelfallen hat
den Vorteil, da® das CBR auch in Domanen mit vielen Ausnahmen von generellen
Zusammenhangen und mit ,missing values“ angewendet werden kann.* Der Vorteil
des Data Mining besteht darin, da® die generalisierten Datenmuster Informationen
uber Problemlosungen darstellen, die unabhangig von einem einzelnen Problemfall

von Nutzen sein kénnen, z.B. bei der Planung von Malihahmen fur Kundengruppen.

= Bei Data Mining ist keine Anpassung an das aktuelle Problem vorgesehen. Entwe-
der stimmen die Merkmale des aktuellen mit denen der vergangenen Probleme so
stark Uberein, dal frihere Losungen unverandert ibernommen werden kdnnen, o-
der das Problem kann nicht geldst werden. Diesem Nachteil steht der Vorteil ge-
genuber, dal} kein zusatzliches Hintergrundwissen zur Losungsadaption formalisiert

werden mufd.

= Beim Data Mining ist keine explizite Aufnahme aktueller Problemfalle und -l6sungen
in den Fallspeicher vorgesehen. Ein CBR-System ist durch die veranderliche Fall-

basis nicht so statisch wie ein Modell, das einmal induziert wurde und die

% vgl. LENZ (1994), S. 9.

1 Vgl. LENZ/AURIOL/MANAGO (1998), S. 57.
%2 Vgl. LENZ/AURIOL/MANAGO (1998), S. 58.
%% Vgl. LENZ/AURIOL/MANAGO (1998), S. 58.
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Problemlésung unveranderlich modelliert.** Dies kann einen Vorteil bei der Anwen-

dung in einem dynamischen Umfeld darstellen.*

Die beiden letztgenannten Punkte — die Lésungsadaption und die Erweiterung des Fall-
speichers um neue Falle — kdnnen bei der Entwicklung von Data-Mining-Verfahren
integriert werden, z.B. durch ein intellektuell aufgestelltes Modell zur Lésungsadaption
und durch ein inkrementelles®® Lernverfahren. Damit stellen diese Punkte keine un-
uberwindbaren Unterschiede zwischen Data-Mining- und CBR-Verfahren dar. Der Ver-
zicht auf die Induktion eines Modells stellt dagegen einen fundamentalen methodischen

Unterschied von CBR- gegenuber Data-Mining-Verfahren dar.

Zu den klassischen Verfahren der explorativen statistischen Datenanalyse gehoren
u.a. die Faktoranalyse, die Clusteranalyse, die Regressionsanalyse, die Diskriminanza-
nalyse, die Varianzanalyse und die Kontingenzanalyse. Auch viele modernere Verfah-
ren lassen sich diesen klassischen Verfahren zuordnen. Ohne naher auf die einzelnen
Verfahren eingehen zu konnen, sei hier nur festgehalten, dal} die beiden erstgenannten
Verfahren zu den strukturentdeckenden und die ubrigen zu den strukturpriifenden Ver-
fahren gezahlt werden. Das Data Mining beschaftigt sich mit der Entdeckung unbe-
kannter Strukturen, weswegen haufig regelbasierte Modelle oder neuronale Netze zum
Einsatz kommen, da diesen Modelltypen eine universelle Approximationsfahigkeit un-
bekannter Systemstrukturen zugeschrieben wird.*” Die Varianz-, Kontingenz-, Regres-
sions- und die Diskriminanzanalyse sind dagegen auf die Priifung von Modellen eines
vorgegebenen Typs beschrankt, z.B. auf lineare Funktionen. Sie suchen die optimale
Modellinstanz und verwenden dabei stets alle vorhandenen Variablen. Aullerdem er-
folgt die Optimierung anhand von Zielvorstellungen, die erheblich von ékonomischen
Zielen abweichen kdnnen. Zwar ist es beispielsweise bei der Diskriminanzanalyse mog-
lich, die Klassifikation neuer Objekte so vorzunehmen, dal} ein 6konomisches Gutemal}

optimiert wird.*® Allerdings besteht zum Zeitpunkt der Klassifikation das Modell bereits,

¥ Vgl. LENZ/AURIOL/MANAGO (1998), S. 59.

%% Vgl. LENZ/AURIOL/MANAGO (1998), S. 57.

% Inkrementell* ist ein Lernverfahren dann, wenn es nach bereits erfolgter Modellgenerierung neue

Falle berlicksichtigen kann, indem es das generierte Modell anpalft, so dall kein erneutes Lernen
(,Relearning®) notwendig ist (vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 40).

37 Vgl. zur Approximationsfahigkeit neuronaler Netze DUSING (1997), S. 121 ff. und zu regelbasierten

Modellen Abschnitt 2.2.2.1.
%8 \/gl. BACKHAUS ET AL. (2000), S. 184.
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so dal} es sich hier nur um eine ,Nachoptimierung® handelt.*® Wiirde dagegen bereits
wahrend der Modellgenerierung eine Erfolgsgrofde optimiert, so wirde ein Modell gene-
riert, das besonders erfolgswirksame Zusammenhange besonders gut approximiert.40
Auch erlauben einige statistische Verfahren eine unterschiedliche Gewichtung einzelner
Datensatze oder Outputs, so dal® tatsachlich Modelle erzeugt werden kénnen, die be-
sonders erfolgswirksame Zusammenhange besonders gut approximieren. Doch um ein
Okonomisch optimales Modell zu generieren, muld die Zielvorstellung des Entschei-
dungstragers optimiert werden. Hierzu mussen dessen Einzelziele und Risikopraferen-
zen integriert werden, und das Modell mufte in jeder Entscheidungssituation die opti-

41

male Entscheidung ausgeben.” Dies leisten die bekannten statistischen Verfahren

nicht.

Bei der Faktoranalyse wird — anders als im Data Mining — kein Modell generiert, das
eine Menge von Planungsobjekten beschreibt. Hier geht es um die Entdeckung von
unabhangigen Faktoren, auf die die beobachteten Merkmale hindeuten, die aber nicht
direkt durch diese gemessen werden.** Und auch bei der Clusteranalyse wird kein Mo-
dell generiert, das eine Menge von Planungsobjekten beschreibt. Es findet lediglich ei-
ne Zuordnung der Objekte zu Clustern statt. Die eigentliche Beschreibung der Cluster
findet haufig durch eine anschlieRende Diskriminanzanalyse oder logistische Regressi-
on statt. Diese wurden oben bereits von dem Data Mining abgegrenzt. Hinzu kommt
noch, dal® bei diesem Vorgehen in zwei Schritten zuerst eine an der Clusteridentifikati-
on orientierte Zielfunktion (i.d.R. eine Abstandsfunktion) optimiert wird, wobei immer
alle Merkmale in die Zielfunktion einflieRen.*® Im zweiten Schritt wird dann eine ganz
andere Zielfunktion optimiert, die die Diskriminierung der im ersten Schritt identifizierten
Cluster durch ein zu konstruierendes Modell eines vorgegebenen Typs bewertet. Auch

hier flieRen wieder alle Merkmale in die Zielfunktion ein. Neben dem Nachteil, dal}

% Auf die damit verbundenen Nachteile wird u.a. in Abschnitt 3.2.5 eingegangen. Abschnitt 3.3.2 zeigt

auf, wie 6konomische Ziele in das Data Mining integriert werden kdnnen.

" Die Berucksichtigung von ékonomischen Zielen in der Modellbildungsphase wird in der statistischen

Literatur sogar teilweise als nachteilig beschrieben, da bei einer Anderung von Preisen oder Kosten ein
Relearning erfolgen muf} (vgl. z.B. BONNE (2000), S. 56). Dieser Nachteil fallt weniger ins Gewicht als
der Vorteil, erfolgsrelevante Zusammenhange besonders gut zu approximieren.

1 Auf diese Problemauspekte wird in Kaptel 3 ausfiihrlich eingegangen.
*2 Vgl. AVBROSI (1985), S. 10 f.

3 Vgl. BACKHAUS/WEIBER (1989), S. 55.
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immer alle Merkmale in dem Modell vorkommen mussen, bringt die schrittweise Opti-
mierung verschiedener Zielfunktionen den Nachteil mit sich, dal® bei der ersten Opti-
mierung (der Clusterung) die Beschreibungsfahigkeit der generierten Cluster durch den
Typ der Diskriminanzfunktion nicht berucksichtigt wird, denn die spielt erst im zweiten
Schritt eine Rolle — dann existieren die Cluster aber schon.** Die Anwendung klassi-
scher

Clusteranalyseverfahren hat dariber hinaus den Nachteil, da® man sich auf wenige
Variablen beschranken muf.

Dies kann am Beispiel der Kassenbonanalyse demonstriert werden.”* Will man die herkémmlichen
Clusterverfahren anwenden, so ist man dazu gezwungen, eine Tabelle der folgenden Form aufzubauen
(vgl. Tabelle 2-1).

Bonnr. | Artikel 1 | Artikel 2 | Artikel 3 | Artikel 4 | Artikel 5 | Artikel 6 | Artikel 7 |... | Artikel n
1 1 0 0 0 1 0 1 .. |0

2 0 0 0 0 0 0 1 .. |0

3 0 0 0 1 1 0 1 .. |0

4 1 0 0 0 0 0 0 1
Tabelle 2-1: Datenbasis fiir eine Clusteranalyse zur Identifizierung typischer Warenkérbe

Jeder Kassenbon bildet eine Zeile in der Tabelle. Jeder potentiell nachgefragte Artikel bildet eine Spalte.
Eine Zelle, z;, enthélt eine 1, falls Kassenbon Nr. j Artikel Nr. i enthélt und eine 0, falls nicht. Der Vorteil
dieser Modellierung ist darin zu sehen, dal3 auf diese Datenbasis die weit verbreiteten Clusteranalysever-
fahren angewendet werden kénnen, welche die Cluster aufgrund der Abstdnde der Objekte bilden. Der
JAbstand” zwischen den zwei Kassenbons (Zeilen j und k) 1a8t sich beispielsweise als Durchschnitt der n
absoluten Differenzen |z; —zy | (i = 1, ..., n) berechnen:

. I3

d(j,k) =7Z| Zp—Zy E
ni-;

Der Nachteil dieser Modellierung liegt darin, dal3 die Tabelle i.d.R. sehr breit wird. Wenn dies die Leis-
tungsféhigkeit der zur Verfligung stehenden Datenvorverarbeitungs- und -auswertungsprogramme (ber-
steigt, so muls man sich notgedrungen auf bestimmte Artikel beschrénken. Dadurch werden aber mégli-
cherweise wichtige Zusammenhénge Ubersehen.
Hinzu kommt als potentielles Abgrenzungskriterium zu den statistischen Verfahren, dal}
im Data Mining die Notwendigkeit einer engen Kopplung mit der Datenbank gefordert
wird.*® Da dies aber erstens gegenwartig von kaum einem Data-Mining-Verfahren erfullt
wird und zweitens prinzipiell auch fur statistische Verfahren realisierbar ware, wurde

dieses Kriterium hier nicht mit aufgefthrt.

*Vgl. MICHALSKI/STEPP (1983b), S. 396.
** Vgl. zu diesem Beispiel FISCHER (1993), S. 117 ff.
5 Vgl. IMELINSKI/MANNILA (1996), S. 59.
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Zusammengefaldt weisen die im Data Mining angewendeten Algorithmen folgende ab-

grenzende Merkmale zu den betrachteten Verfahren auf:

= Generalisierung: Im Data Mining werden im Gegensatz zum CBR aus Einzelfallen

generelle Modelle induziert.

= Integration von Musteridentifikation und -beschreibung: Das Data Mining integ-
riert im Gegensatz zur Cluster- und Diskriminanzanalyse die Identifikation und die

Beschreibung von Datenmustern.

= Universelle Approximation: Im Data Mining werden im Gegensatz zu den struktur-
prifenden Verfahren Modelle mit universellen Approximationsfahigkeiten generiert.
Insbesondere mufld man sich im Data Mining nicht a-priori auf wenige Variablen oder

Zusammenhange beschranken.

= Beliebige Zielfunktionen: Wahrend bei den klassischen statistischen Verfahren
Okonomische Ziele durch Gewichtungen einzelner Datensatze oder Outputs ange-
nahert werden, besteht im Data Mining die Moglichkeit, bereits wahrend der Modell-

bildung direkt eine ,,beliebige“47

Okonomische Zielfunktion zu optimieren und — in
noch zu spezifizierenden Fallen — automatisch ein Modell zu generieren, dal} in ei-

ner gegebenen Situation die optimale Entscheidung ausgibt.

2.1.5 Einordnung des Data Mining in den “Knowledge Discovery in Databases

Process”

Im engeren Sinne umfaldt das Data Mining als Funktion nur die eigentliche Ausfuhrung
eines autonomen Suchverfahrens. Vor und nach dieser Ausfihrung des Suchverfah-
rens sind noch eine Reihe von Tatigkeiten durchzufuhren, die Interaktionen mit einem
oder mehreren Benutzern voraussetzen. Der gesamte Auswertungsprozeld wird ubli-
cherweise als ,Knowledge Discovery in Databases (KDD) Process" bezeichnet. Er

wird in Abbildung 2-2 als ereignisgesteuerte Prozel3kette dargestellt.48

*" Die .Beliebigkeit* der integrierbaren Zielfunktionen ist insoweit eingeschrankt, dall die Zielfunktion nur

auf die vorhandene Datenbasis sowie eventuell vorgegebene Parameter zugreifen kann.

8 Die Notation ereignisgesteuerter ProzelRketten wird in Anhang B erlautert.
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Abbildung 2-2: Der Knowledge Discovery in Databases Process

Der KDD-Prozeld umfal’t folgende Téitigkeiten:49

= Problemdefinition: Wird ein Problem erkannt, das potentiell durch Data-Mining-
Verfahren Iosbar ist, so muld zunachst das Problem genauer definiert werden. Als
Ergebnis muld ein definiertes Problem vorliegen, welches das abzubildende Real-

system, die Zieldefinition sowie eine grobe Klassifikation des Problemtyps umfal3t.

9 Vigl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 9 ff., BRACHMAN/ANAND (1996), S. 42 ff., KAFKA

(1999), S. 42 ff. und CHAPMAN ET AL. (2000), S. 13 ff. Eine vergleichende Ubersicht verschiedener Pro-
zeBmodelle fiir das KDD gibt SAUBERLICH (vgl. SAUBERLICH (2000), S. 22 ff.).
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= Bereitstellung der Trainingsmenge: Ausgehend von der Problemstellung mussen

die fur relevant befundenen Attribute und Datenobjekte aus den Datenbestanden
des Unternehmens extrahiert werden. I.d.R mussen hierzu diverse Datentransfor-
mationen durchgefuhrt werden, wie z.B. Projektionen, Verbund-Operationen, Selek-
tionen, Gruppierungen, Aggregationen oder die Definition sonstiger abgeleiteter Att-
ribute. Mit der Selektion der Datenobjekte legt man den maximal moglichen Stich-

probenumfang fur das spatere Data Mining fest.

Voraussetzung fur das Data Mining ist eine Datenbasis in ausreichender Qualitat.
Um dies zu gewahrleisten, mul} die Datenbasis eventuell manuell bereinigt werden.
Hierzu gehort eine Beseitigung von Tippfehlern und Inkonsistenzen. Bei der Zu-
sammenfuhrung verschiedener Datenquellen missen darlber hinaus eventuell Da-

ten vereinheitlicht werden.

Beispielsweise kénnen in verschiedenen Datenquellen die Angaben des Geschlechts einmal als
Lmannlich” bzw. ,weiblich“ und einmal als ,m" bzw. ,w* codiert sein.

Auswahl des Modelltyps: Je nach Problemstellung und Datenbasis muf} die Wahl

fur einen bestimmten Modelltyp getroffen werden.”

Interessantheit definieren: Erst jetzt kann ein Mal3 fur die Bewertung der Interes-
santheit definiert werden, da sich die Bewertung immer an dem konkreten Problem-

typ und an dem ausgewahlten Modelltyp orientiert.

Data-Mining-Verfahren bereitstellen: Wenn Problemstellung, Trainingsmenge,
Datenbasis und Interessantheitsmal feststehen, dann kann ein diesen Anforderun-
gen genugendes Verfahren gesucht werden. Zur Zeit muld fir gehobene Anforde-

rungen zumeist ein entsprechendes Verfahren eigens entwickelt werden.

Codierung der Trainingsmenge: Bestimmte Verfahren setzen eine spezielle Co-
dierung der Trainingsdaten voraus. Neuronale Netze beispielsweise bendtigen hau-
fig Daten mit den Wertebereichen {0,1} oder R/)[O;I].S1 Fuzzy-Verfahren setzten
u.U. unscharfe Inputdaten voraus. Und auch Data-Mining-Verfahren, die auf den
klassischen statistischen Verfahren beruhen, setzen bestimmte Skalenniveaus vor-

aus, so dal eventuell Skalentransformationen notwendig sind. Wenn das gewahlte

50

Die Auswahl des Modelltyps wird in Abschnitt 2.2.2.1 genauer betrachtet.

1 Vgl. LACKES/MACK/TILLMANNS (1998), S. 254.
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Data-Mining-Verfahren keine besonderen Anforderungen an die Codierung stellt,

kann dieser Schritt entfallen.

Parameter setzen: Bevor das Data-Mining-Verfahren gestartet werden kann, mus-
sen i.d.R. bestimmte Parameter gesetzt werden, die den Modelltyp (und damit den
Ldsungsraum) eingrenzen, das Interessantheitsmal} spezifizieren und die zu star-

tende Instanz des Losungsverfahrens definieren.

Data Mining i.e.S.: Das Data Mining i.e.S. umfal3t die Ausflihrung eines autonomen
Verfahrens. Als Ergebnis liegt ein bezlglich des definierten Interessantheitsmalies
Loptimales“ Modell vor — wobei ,optimal“ als ,beste gefundene Lésung® zu verstehen

ist, da Data-Mining-Verfahren i.d.R. Heuristiken®® und keine exakten Verfahren sind.

Quantitative Modellevaluierung: Bei der quantitativen Modellevaluierung wird das
,optimale* Modell auf eine Menge von sog. ,Validierungs-* oder ,Testdaten®, OO0,
angewendet, die zu den Trainingsdaten disjunkt sind, d.h. 0 ~0"=2. Dabei wird ein
vorher festzulegendes Evaluierungskriterium ausgewertet. Anschlielend ist auf-
grund des Kriteriums und eventuell aufgrund von Vergleichen mit den Evaluierungs-
ergebnissen von Benchmarks zu entscheiden, ob das Modell akzeptiert wird oder

nicht.

Ursache ergrinden: Kommt man zu dem Schluf3, dal3 das ,optimale“ Modell be-
zuglich des Validierungskriteriums oder bezlglich seiner praktischen Verwendbar-
keit zu schlecht ist, so kommen daflur verschiedene Ursachen in Frage: Mdglicher-
weise waren nur die Modell-, Interessantheits- oder Verfahrensparameter schlecht
gewahlt, so dal diese variiert und ein neuer Data-Mining-Lauf gestartet werden soll-
te. Dabei ist zu beachten, dal} dieselbe Validierungsmenge — wie in Abschnitt
2.2.4.2 diskutiert werden wird — streng genommen nur ein einziges Mal verwendet

werden darf.

Auch eine ungunstige Codierung kann schlechte Ergebnisse erzeugen, so daf
eventuell die Codierung angepaldt werden muld. Bezlglich der gewahlten Parameter
und Codierung sollten Sensitivitatsanalysen durchgefuhrt werden. Bei der Verwen-

dung von Verfahren, die sehr sensitiv auf die gewahlte Skalierung reagieren, sind

52

Vgl. zum Begriff der Heuristik VOR/FIEDLER/GREISTORFER (2000), S. 554.
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u.U. haufige Rlckspringe zur Codierungsphase notwendig. Dies kann den Aufwand

von KDD-Studien enorm erhéhen.

Bei einem schlechten Validierungsergebnis muf® moglicherweise ein anderes Data-
Mining-Verfahren oder ein anderes Interessantheitsmal} verwendet werden. Noch
ungunstiger ist die Situation, falls bereits der Modelltyp schlecht gewahlt war oder

falls sich herausstellt, daf3 die Trainingsdaten zu stark verrauscht sind.

= Modell intellektuell interpretierbar: Es mul} unterschieden werden, ob ein Modell
intellektuell interpretiert werden soll oder als ,black box“ z.B. fir Prognosezwecke
verwendet werden soll. Im erstgenannten Fall muf es eventuell decodiert und quali-

tativ evaluiert werden — im zweitgenannten Fall konnen diese Schritte entfallen.

= Decodierung: Eine Decodierung der Ergebnisse aus der Data-Mining-Phase ist nur
dann erforderlich, wenn zuvor eine Codierung erfolgte und das Modell manuell in-
terpretiert werden soll. Dann mussen die codierten Ergebnisse in eine lesbare Form

transformiert werden.

= Qualitative Modellevaluierung: Interpretierbare Modelle — insbesondere solche,
die nicht auf neue Daten angewendet werden — sollten bezuglich bereits vorhande-
nen Wissens evaluiert werden, um zu garantieren, dal} die ermittelten Strukturen

«53

tatsachlich vorliegen und nicht in die Daten ,hineingelesen*” wurden.

= Aufbereitung: Die akzeptierten Modelle werden nach verschiedenen Kriterien ge-
ordnet, selektiert, verdichtet und visualisiert, so dal3 sie dem Management prasen-
tiert werden kdnnen. Werden die prasentierten Ergebnisse flr weiterverwendbar er-
achtet, ist zu entscheiden, in welcher Form die Ergebnisse dem Endanwender ver-
fugbar gemacht werden sollen, z.B. als Bericht, als Aktionsplan, als Monitor oder als
Spezifikation einer KDD-AppIikation.54 Ein Bericht stellt lediglich die Analyseergeb-
nisse dar und erlautert sie. Ein Aktionsplan umfalit bereits eine auf Grundlage der
Analyseergebnisse getroffene Entscheidung und Anweisungen zu deren Umset-
zung. Ein Monitor ist ein Trigger in der Datenbank, der bei bestimmten Ereignissen

eine Aktion auslost, z.B. eine Alarmmeldung, dal} eine bestimmte Kennzahl einen

%% Vgl. BUHMANN (1998), S. 37.
** \/gl. BRACHMAN/ANAND (1996), S. 47 f.
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Planwert unterschreitet, wenn zuvor herausgefunden wurde, dal® diese Kennzahl
einen wichtigen EinfluRfaktor auf eine ErfolgsgrofRe darstellt. ,KDD-“ oder auch ,Da-
ta-Mining-Applikationen“ unterstiitzen im Gegensatz zu Data-Mining-Verfahren die
Anwendung und nicht die Generierung der Modelle. KDD-Applikationen werden von
Analytikern so konfiguriert, daf® sie von der Fachabteilung ohne Methodenkenntnis-
se eingesetzt werden konnen.”® Dazu benutzen sie zur Definition der Aufgabenstel-
lung und zur Prasentation der Ergebnisse die fur den Endanwender vertraute Spra-

che aus seinem Geschaftsbereich.”®
Vordefinierte Objektmengen beispielsweise werden als ,Stammkunden®, ,Yuppies®, ,gute Kunden®,
,Kernartikel”, ,Cash Cows”“ oder ,erfolgreiche Aullendienstmitarbeiter” bezeichnet. Data-Mining-
Applikationen unterstiitzen eine konkrete fachliche Problemstellung, wie z.B. die Zielkundenselektion
im Rahmen von Direct-Mail-Kampagnen.
Die Schritte von der Auswahl des Modelltyps bis zur Decodierung kénnen auch als ,Da-
ta Mining im weiteren Sinne (i.w.S.)" und der gesamte KDD-Prozel} als ,Data Mining
im weitesten Sinne“ bezeichnet werden. Es existieren Ansatze zur Automatisierung
des gesamten KDD-Prozesses.”” Diese Untersuchung fokussiert das Data Mining i.e.S.

und bezieht einige Aspekte des Data Mining i.w.S. mit ein.

2.2 Arbeitsweise und Komponenten eines Data-Mining-Verfahrens

Bereits in Abschnitt 2.1.1 wurden die intelligenten Komponenten eines Data-Mining-
Verfahrens, die die Annahmen Uber das betrachtete Realsystem modellieren, einge-
fuhrt. Diese Komponenten werden in den Abschnitten 2.2.2 bis 2.2.4 detaillierter vorge-
stellt. Zuvor gibt Abschnitt 2.2.1 einen Uberblick tber die Arbeitsweise von Data-Mining-
Verfahren.

2.2.1 Uberblick iiber die Arbeitsweise eines Data-Mining-Verfahrens

Die meisten Data-Mining-Verfahren arbeiten nach demselben Prinzip, das sich wie folgt

zusammenfassen lafdt (vgl. Abbildung 2-3):

%% \/gl. BACHMAN/ANAND (1996), S. 55.
% Vgl. BRACHMAN ET AL. (1996), S 44.
" Vgl. ENGELS (1999), S. 85 ff.
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Ldsungsrauminformationen Benutzermodell

T ~

Hypothesen- Hypothesen-
Generierung Bewertung

WENN ... DANN ...
WENN ... DANN ...
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WENN ... DANN ...

Interessante Datenmuster Trainingsdaten

Abbildung 2-3: Arbeitsweise eines Data-Mining-Verfahrens®®

Die Suche nach interessanten Datenmustern erfolgt in einem Wechsel aus Hypothe-
sengenerierung und -bewertung. Hypothesen werden generiert, indem von der aktu-
ellen Position im Lésungsraum, welche in Abbildung 2-3 den Lésungsrauminformatio-
nen entnommen wird, benachbarte Losungen (Hypothesen) besucht werden, die an-
schlieRend an die Hypothesenbewertung weitergeleitet werden. Die Bewertung der
Hypothesen erfolgt anhand der Trainingsdaten, welche aus einer Datenquelle in die
Bewertungskomponente eingelesen werden. Aullerdem koénnen in die Bewertung In-
formationen aus einem Benutzermodell einflie3en, z.B. Praferenzen des Benutzers be-
zuglich bestimmter Arten von Datenmustern oder bereits vorhandenes Wissen des Be-
nutzers. Die Bewertungen der Hypothesen werden an die Hypothesengenerie-
rungskompenente zurliickgegeben, wo z.B. Statistiken Uber besonders gut bewertete
Hypothesen zu den Losungsrauminformationen gespeichert werden. Die interessanten
Datenmuster werden abgespeichert, um sie spater dem Benutzer prasentieren zu kon-

nen.

Angemerkt sei noch, dal} hier, wie aus Abbildung 2-3 hervorgeht, unter einem Benut-
zermodell nur diejenigen benutzerbezogenen Informationen verstanden werden, die
sich auf die Bewertung beziehen. In Abgrenzung hierzu kdnnen auch gewisse Lésungs-

rauminformationen benutzerbezogen sein.

% In Anlehnung an: BREITNER/LOCKEMANN/SCHLOSSER (1998), S. 45. Die Pfeile stellen Informationsflisse

dar, welche im Text erlautert werden.
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Ein Beispiel fiir solche Lésungsrauminformationen wéren vom Benutzer vorgegebene Aussagenschablo-
nen der Form:

Vertreter x hat in Region y z Prozent des Umsatzes verloren.

Die Variablen dieser Aussagenschablonen werden durch das Data-Mining-Verfahren so instanziiert, dal3
sich interessante Aussagen ergeben. Interessante Aussagen sind beispielsweise solche, die hohe Um-
satzverluste, z, beschreiben.

2.2.2 Die Reprasentation von Modellen im Data Mining

Die erste zu behandelnde Komponente von Data-Mining-Verfahren ist die
Wissensreprasentationskomponente, die den Losungsraum definiert. Zunachst werden
in Abschnitt 2.2.2.1 Kriterien zur Auswahl einer Reprasentationsform eingefuhrt.
AnschlieBend wird in Abschnitt 2.2.2.2 die in der weiteren Arbeit verwendete
Reprasentationsform einer Regel in konjunktiver Normalform eingefuhrt. Abschnitt
2.2.2.3 stellt verschiedene Mdglichkeiten zur Strukturierung einer Menge solcher
Regeln vor.

2.2.2.1 Kriterien zur Auswahl einer Reprédsentationsform

In Abschnitt 2.1.1 wurde bereits darauf hingewiesen, dal ein intelligentes System, das
ein Modell eines Realitatsauschnittes erlernt, bestimmte Voraussetzungen Uber die Be-
schaffenheit des Realsystems treffen muf®. Zu diesen Voraussetzungen gehorten u.a.
Annahmen uber den Typ des realen deterministischen Zusammenhangs und damit G-

ber den Typ des Modells.

Durch die Wahl eines Reprasentationsformalismus‘ zur Beschreibung von Objektmen-
gen wird die Menge potentiell identifizierbarer Muster vorweg auf diejenigen Muster
eingeschrankt, die durch den Formalismus beschreibbar sind. Wenn der Modelltyp auf
falschen oder vereinfachten Annahmen Uber das Realsystem basiert, kann es vorkom-
men, dal’ der gesuchte wahre Zusammenhang nicht einmal Element des Ldsungs-
raums ist.”® Daher stellen die Annahmen des Analytikers Uber die Beschaffenheit des
Realsystems das wichtigste Kriterium zur Auswahl eines Modelltyps dar. Hierzu sind
Annahmen Uber potentiell interessante Zusammenhangstypen unvermeidbar, wie das

folgende Beispiel zeigt:

% Dies wurde bereits an Abbildung 2-1 (S. 9) verdeutlicht.
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Gegeben sei eine relationale Datenbank mit den folgenden beiden Tabellen:*

Person verheiratet

Name Alter | Geschlecht | Einkommen Kunde Mann Frau
Ann 32 w 10.000 Ja Bob Ann
Joan 53 w 1.000.000 Jja Jack Jane
Mary 27 w 20.000 nein
Jane 55 w 20.000 Ja
Bob 30 m 100.000 ja
Jack 50 m 200.000 ja

Tabelle 2-2: Eine Beispiel-Datenbank mit zwei Tabellen

Ein Data-Mining-Verfahren, das Regeln in konjunktiver Normalform (KNF)61 darstellt, kbnnte aus dieser
Datenbank beispielsweise die folgenden beiden Muster produzieren:
1. WENN Einkommen € [100.000; 1.000.000]

DANN Kunde = ja,
2. WENN Geschlecht = w UND Alter € [32; 55]

DANN Kunde = ja.
Regeln in konjunktiver Normalform bestehen, grob gesagt, sowohl im WENN- als auch im DANN-Teil aus
UND-Verkniipfungen von (Attribut, Operator, Wertemenge)-Tupeln. Sie diirfen — im Gegensatz zu Verfah-
ren auf Basis der Pradikatenlogik — keine Variablen enthalten. Damit sind sie nicht in der Lage, sog. ,mul-
tirelationale Muster® zu reprasentieren, die sich auf mehrere Relationen beziehen, wie z.B.:
1. WENN verheiratet (X,X;)

UND Einkommen (X;) € [100.000; 1.000.000]

DANN Kunde (X;) = ja,
2. WENN verheiratet (X,X;)

UND Kunde (X;) = ja

DANN Kunde (X;) = ja.

Will man mdglichst wenig Vorwissen uber mdgliche Zusammenhange voraussetzen, so
mufd man sich flr eine moglichst allgemeine, méchtige Wissensrepréasentation mit uni-

verseller Approximationfahigkeit entscheiden.

In der Vergangenheit wurden beispielsweise folgende Modelltypen mit breiter Approximationsféhigkeit
verwendet: semantische Netze®, Bayes-Netze™, possibilistische Netze®, neuronale Netze®®, Neuro-

' Das Beispiel wurde entnommen aus: DZEROSKI (1996), S. 118 f.

®" Die exakte Notation von Regeln in konjunktiver Normalform wird im nachsten Abschnitt eingefihrt.

62 KNOBBE/SIEBES/VAN DER WALLEN (1999), S. 378
8 Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 45.

8 Vgl. HAN/KAMBER (2001), S. 299 ff.

65 \/gl. BORGELT/KRUSE/LINDNER (1998), S. 13.

% Vgl. LACKES/MACK (2000), S. 21 ff.
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Fuzzy-Systeme®, Frames®, die Préadikatenlogik erster Ordnung®, Entscheidungsbdume™, Modellbau-
me”’, Entscheidungslisten’? oder Regeln in diskunktiver’® oder konjunktiver Normalform™.

Neben den Fahigkeiten, beliebige Zusammenhange zu approximieren sowie multirelati-
onale Muster darzustellen, gehort zu einer machtigen Wissensreprasentation auch die
Fahigkeit, Merkmale verschiedener Skalentypen zu reprasentieren, ohne eine besonde-
re Codierung zu erfordern. Codierungsprozeduren, wie sie etwa bei Cluster-, Regressi-
ons-, Varianz-, Kontingenz- oder Diskriminanzanalysen regelmalfig notwendig sind,
sind nicht eindeutig, und die Ergebnisse konnen sehr sensitiv auf verschiedene Codie-
rungen reagieren. Damit treiben Codierungen und die notwendigen Sensitivitatsanaly-
sen den Aufwand fur die durchzufihrenden Analysen in die Hohe. Wenn bei der Codie-
rung eine Transformation des Skalenniveaus vorgenommen wird, so sind damit weitere
Probleme verbunden. Denn die Verringerung des Skalenniveaus bedeutet einen Infor-
mationsverlust, und die Erhdhung des Skalenniveaus bedeutet eine ,Hineininterpretati-
on“ von Zusatzinformationen in die Daten, die aus den vorliegenden Daten selbst nicht

zu rechtfertigen sind.”

Im folgenden wird anhand von Abbildung 2-4 eine mogliche Zuordnung von Modellty-
pen zu Aufgabenbereichen dargestellt. Dabei werden — wie schon in Abschnitt 2.1.3 —
die Aufgaben der Prognose, Abhangigkeitsmodellierung, Zusammenfassung und Seg-

mentierung unterschieden.

7 Vgl. WITTMANN (2000), S. 88 ff.

% Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 46.
% Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 44.
"% Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 42.
" Vgl. QUINLAN (1992), S. 343.

"2 Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 43.
" \/gl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 41.
™ Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 41.
® \/gl. BACKHAUS ET AL. (2000), S. XX.
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Prognose Beschreibung
T Abhdngigkeits- Zusammenfassung Segmentierung
RS modellierung
Funktion Regelmenge Termmenge
Lineare || Modell- | [Neurona- ',;‘3;2’3: Sonstige || EMtsch-- || Entsch.- || unge- |/ o b
Funktion baum les Netz || Systeme ydnet g
Regeln Regeln Regeln Sonstige Terme Terme Terme Sonstige
in KNF || in FOL || in DNF 9€]| inKNF || inFOL || in DNF 9
/ = haufig anzutreffende Zuordnung P = selten anzutreffende Zuordnung

Abbildung 2-4: Zuordnung von Aufgabenbereichen zu Modelltypen des Data Mi-
ning

Wahrend bei dem Aufgabenbereich der Prognose ein méglichst exakter Prognosewert
erforderlich ist, spielt bei den eher beschreibenden Aufgabebereichen der Abhangig-
keitsmodellierung, Zusammenfassung und Segmentierung die Verstandlichkeit des
Modells fur den Anwender eine entscheidende Rolle. Um fur den Anwender verstand-
lich zu sein, sollte die Sprache visuelle Darstellungsmittel benutzen oder nahe an die
nattirliche Sprache angelehnt sein. Die visuellen Wissensreprasentationen sind immer
auf relativ wenige Dimensionen”® begrenzt und werden daher hier nicht weiter betrach-
tet. Ansonsten erflillen die Anforderung der Verstandlichkeit die Wissensreprasentation
als Regelmenge (z.B. in Form von Entscheidungsbaumen, Entscheidungslisten, Neuro-
Fuzzy-Systemen oder ungeordneten Mengen von Regeln) oder als Termmenge. Wah-
rend in einer Regelmenge jede Regel aus zwei Termen besteht — der Pramisse und der
Konklusion — entfallt diese Unterscheidung in einen WENN- und einen DANN-Teil bei
reinen Termmengen. Einzelne Terme und Regeln konnen u.a. in konjunktiver Normal-
form (KNF), diskjunktiver Normalform (DNF) oder Pradikatenlogik erster Ordnung (First
Order Logic, FOL) reprasentiert werden. Weiterhin liel3en sich alle Typen von Termen
nach der verwendeten Logik in scharfe und Fuzzy-Terme unterscheiden — dies wurde

aus Platzgrunden nicht mit in die Abbildung aufgenommen. Entscheidungsbaume und

® Auch mit ausgefeilteren visuellen Techniken, wie z.B. den parallelen Koordinaten (vgl. KEIM/KRIEGEL

(1996), S. 927), lassen sich im Vergleich zum Anspruch des Data Mining relativ wenige Dimensionen
darstellen.
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-listen sind, wie noch gezeigt wird, spezielle Anordnungen von Regeln in KNF.”” Auch
bei diesen Reprasentationsformen sind sowohl scharfe als unscharfe Varianten denk-

bar.

Regelmengen kdnnen, sofern man dafur sorgt, dal} sie einen eindeutigen und prazisen
Output liefern, auch zur Prognose eingesetzt werden. Dies gilt insbesondere fur Neuro-
Fuzzy-Systeme, in denen Fuzzy-Regelmengen so auf ein neuronales Netz abgebildet
werden, dal} sie durch leistungsfahige neuronale Lernverfahren adaptiert werden kon-
nen.”® Im Gegensatz zu reinen neuronalen Netzen wird das Wissen hier symbolisch
und nicht subsymbolisch reprasentiert und kann somit interpretiert werden. Wie noch
genauer diskutiert wird, sollten prognostische und beschreibende Zielsetzungen strikt
getrennt werden, so dald der Sinn solcher — mehrere Zielsetzungen vermischenden —

Verfahren in Frage gestellt werden mulf3.

Haufiger werden zur Prognose spezielle Funktionstypen, wie z.B. lineare Funktionen,
Modellbaume, neuronale Netze oder Neuro-Fuzzy-Systeme, verwendet. Diese Funkti-
onstypen zeichnen sich nicht durchgangig durch ihre manuelle Interpretierbarkeit, son-
dern vielmehr durch ihre guten Prognoseeigenschaften und leistungsfahige Lernverfah-

ren aus.

Je komplexer die Zusammenhange sind, die durch formale Ausdricke darstellbar sein
sollen, desto ausdrucksstarker muf} auch die formale Sprache sein, die zur Beschrei-
bung der Muster verwendet wird. Doch mit der Ausdrucksfahigkeit wachst auch die
Komplexitét der Algorithmen zur Erzeugung von Ausdrucken in dieser Sprache, insbe-
sondere auch deren Laufzeitkomplexitat.” Hinzu kommt, da® komplexe Ausdriicke
schwer interpretierbar werden kénnen. Diese Ausfuhrungen machen deutlich, dal die
Existenz vorhandener, einfacher Algorithmen fur die Wahl des Modelltyps ebenfalls
eine Rolle spielt. Fur jeden der genannten Modelltypen existieren spezielle Verfahren,
die Modelle dieses Typs erlernen konnen. So kann die lineare Regression lineare Funk-
tionen erlernen, Modellbaumverfahren erzeugen Modellbdume, neuronale Lernverfah-

ren trainieren neuronale Netze, Baumverfahren erzeugen Entscheidungsbaume,

7 Entscheidungsbdume werden in Abschnitt 2.2.2.3.2 eingefiihrt, Entscheidungslisten in Abschnitt

2.2.2.3.3.
78 \gl. WITTMANN (2000), S. 129 ff.
® \V/gl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 45.
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KNF-Regellerner generieren Regeln in konjunktiver Normalform usw. gemal} Abbildung
2-4. Jeder Verfahrensgruppe gehoren verschiedene konkrete Losungsverfahren an.
Beispielsweise gehdrt das Verfahren AQ15% zur Gruppe der KNF-Regellerner, ID3%" zur Gruppe der Ent-
scheidungsbaumverfahren und CN2% zur Gruppe der Entscheidungslistenverfahren.

Jedes Verfahren benutzt eine ganz spezielle Art der Interessantheitsbewertung, die
nicht so ohne weiteres austauschbar sind. Damit eignen sich diese Verfahren jeweils

nur far eine ganz spezielle Aufgabenstellung.

Die Alternative zur Verwendung dieser Data-Mining-Verfahren besteht darin, ein neues
Data-Mining-Verfahren mit einem eigenen Modelltyp und einer eigenen Interes-
santheitsbewertung zu konzipieren. Dazu bietet es sich an, eine allgemeinverwendbare
Suchstrategie (auch ,Meta-Heuristik® genannt) zu benutzen.

Zu diesen zéhlen beispielsweise Hill Climbing®, Simulated Annealing®, Threshold Accepting®, Record-
To-Record-Travel®’, der Great-DeIuge-A/gorithmusgs, genetische A/gorithmensg, Evo/utionsstrategiengo,
Scatter Search’’ und Tabu Search®.

Zwar hat jede Meta-Heuristik bestimmte Starken und Schwachen — grundsatzlich aber

kann jede dieser Strategien fur alle Modelltypen eingesetzt werden.

Zusammengefaldt bestimmen folgende Kriterien die Auswahl einer Wissensreprasenta-

tion:

= die Annahmen des Analytikers Uber das Realsystem;

8 \/gl. MICHALSKI ET AL. (1986), S. 1041 ff.
" Vgl. QUINLAN (1986), S. 87 ff.

82 \/gl. CLARK/NIBLETT (1989), S. 267 ff.

8 \oR/FIEDLER/GREISTORFER (2000), S. 556
8 Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 32.

8 Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 35.

% \/gl. DUECK/SCHEUER (1990), S. 162.

8 Vgl. DUECK (1993), S. 87.

8 \gl. DUECK (1993), S. 87.

% Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 33 ff.
% \/gl. RECHENBERG (1973), S. 19 ff. und SCHWEFEL (1981), S. 104 ff.
" Vgl. GLOVER/LAGUNA (1997), S. 314 ff.

%2 \/gl. GLOVER (1989), S. 192 ff.
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= die Machtigkeit der Wissensreprasentation (u.a.: universelle Approximationsfahig-
keiten, Darstellung multirelationaler Datenmuster, Eignung fur beliebige Skalentypen

ohne besondere Codierung);

= der Aufgabenbereich (u.a.: Prognoseprazision vs. Verstandlichkeit der Beschrei-

bung);

= die Komplexitat des Losungsraums und der Lernverfahren.

2.2.2.2 Die Reprasentation einzelner Datenmuster in konjunktiver Normalform

In praxisnahen Systemen hat sich die Regeldarstellung in konjunktiver Normalform

(KNF) bewahrt.

Ein Beispiel fiir ein Datenmuster in KNF stellt die folgende Regel dar:

WENN Alter € [0,30] UND Einkommen € [0;4000] DANN Kdufer = +.

Abbildung 2-5 zeigt, dal3 durch diese Regel ein Ausschnitt aus dem Merkmalsraum beschrieben wird, der
senkrecht zu den Achsen verléduft.

Joi
<~ _ + -
30 s = Modell (Datenmuster)
-0 T + = Kaufer
N ++ T — = Nichtkaufer
>
0 4000 Einkommen

Abbildung 2-5: Datenmuster in konjunktiver Normalform (KNF)

Die Regeldarstellung in KNF weist folgende Vorteile gegenlber anderen Reprasentati-

onsformen auf:
= Regeln in konjunktiver Normalform sind leicht verstandlich.

= Die konjunktive Normalform ist eine Sprache von angemessener Komplexitat. Ei-
nerseits kdnnen Regeln in KNF viele Typen moglicher Zusammenhange des Real-
systems approximieren. Andererseits ist der durch diese Sprache definierte LO-

sungsraum nicht zu grof fur ein entsprechendes Lernverfahren.
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= Die Operationen zur Konstruktion, Bewertung und Modifikation von Regeln in

konjunktiver Normalform konnen einfach und effizient implementiert werden.

= Regelmodelle beschreiben ein Realsystem durch beliebige Merkmale. Dadurch
mussen die Daten nicht unbedingt vor dem eigentlichen Data Mining noch codiert

werden.
Diesen Vorteilen stehen folgende Nachteile gegenuber:

= Multirelationale Datenmuster kdnnen mit Regelmodellen in konjunktiver Normalform

nicht dargestellt werden.

= Regeln in konjunktiver Normalform beschreiben, wie an Abbildung 2-5 gezeigt wur-
de, Ausschnitte aus dem Merkmalsraum, die senkrecht zu den Achsen verlaufen.

Andere Typen von Zusammenhangen kdnnen lediglich approximiert werden.

Aufgrund der genannten Vorteile wird fur diese Untersuchung die Regeldarstellung in
konjunktiver Normalform ausgewahlt. Der erstgenannte Nachteil kann, wie in Kapitel 5

gezeigt wird, durch einfache Erweiterungen umgangen werden.

Dieser Abschnitt fihrt alle zur Reprasentation einzelner Datenmuster in KNF notwendi-
gen Begriffsdefinitionen ein. Solche Datenmuster setzen sich aus einzelnen Klauseln
zusammen, so dal} zunachst dieser Begriff zu definieren ist. Dabei sollen nominale und

nichtnominale Klauseln differenziert werden:

Definition 2-8: Nominale Klausel

Gegeben sei die Menge der beobachteten Attribute, 4, und die Menge der naturlichen
Zahlen, N. Dann ist eine nominale Klausel, Kl, eine Disjunktion (ODER-Verknupfung)
von Attribut-Wert-Bedingungen der Form:

Kl, = ((@a=wyp) v... v(a=Wyn) Mit

aeAd;

a nominal;

w; € dom(a),

i=1, .., wmax,

wmax € N.
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Eine nominale Klausel, KI,, 1alt sich auch schreiben als: Kl, = (a{w,, ..., Wymar}). Falls
das Attribut ¢ fur einen Kontext unwichtig ist, wird anstelle von K/, auch nur Kl ge-

schrieben. 0

Ubertragt man diese Definition auf kardinale oder ordinale Attribute, so ist die entspre-

chende Klausel wie folgt definiert:

Definition 2-9:  Nichtnominale Klausel, geordnete Klausel

Gegeben sei eine Attributmenge, 4. Dann ist eine nichtnominale (geordnete) Klausel,
Kl,, eine Attribut-Wert-Bedingung der Form:

Kl, = (ae[w"¢; w*]) mit

aeAd;

a kardinal oder ordinal;

w"® <w’ und

w8 W’ e dom(a).

Anstelle von K/, wird auch hier K/ geschrieben. 0

Mit diesen beiden Klauseltypen laldt sich nun die Menge aller Klauseln in KNF definie-

ren:

Definition 2-10: Menge aller Klauseln in KNF
A sei die Menge der beobachteten Attribute und 4’ eine Teilmenge davon, 4’cA. Die
Menge aller beziiglich A’ mdglichen Klauseln in konjunktiver Normalform sei mit

KI*™F(4°) bezeichnet und wie folgt definiert:

KI*F(4°) := {Kl, | aed’, Kl, ist eine nominale oder nichtnominale Klausel in konjunktiver

Normalform,. 0

Mit dem Begriff der Klausel kann der darauf aufsetzende Begriff des Terms definiert

werden:

Definition 2-11: Term in KNF
A sei die Menge der beobachteten Attribute, 4’ eine Teilmenge davon, 4°’c4, und N die
Menge der natiirlichen Zahlen. Gegeben sei weiterhin mit K/***(4°) die Menge aller

moglichen Klauseln bezlglich der Attributmenge 4’cA. Eine Konjunktion (UND-
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Verkniipfung) von Klauseln aus K**(4°) heilt ,Term konjunktiver Normalform* und ist
wie folgt definiert:
Te(4’) = (Kl; A ... A Klgimax),

K, ..., Klgima: € KI*V(4);
Klmax € N.

Anstelle von Te(A4’) wird auch Te geschrieben. 0
Mit dem Begriff des Terms laft sich nun die Menge aller Terme in KNF definieren:

Definition 2-12: Menge aller Terme in KNF
A sei die Menge der beobachteten Attribute. Die Menge aller beziiglich A méglichen

KNF
Te

Terme in konjunktiver Normalform sei mit (A) bezeichnet und wie folgt definiert:

T (4) := {Te(4’) | A’cA; Te(4’) ist ein Term in konjunktiver Normalform;. 0

Bei der Definition eines Datenmusters in KNF sind zwei Varianten zu unterscheiden:

1. Muster in Regelform, wobei die Pramisse, Pr, und die Konklusion, Ko, jeweils Terme

in konjunktiver Normalform darstellen: WeENN Pr DANN Ko;

2. Muster, die ein (Teil-)Segment namens Segmentname definieren und aus einer Dis-
junktion von Termen in KNF, Pr;v...vPrp.m.., bestehen: (Segment = <Segmentname>)

= Privi. . VPYprma-

Muster in Regelform beschreiben gerichtete Abhangigkeiten (Folgerungen), wahrend
die zweitgenannte Musterform ungerichtete (gegenseitige) Abhangigkeiten beschreibt,
wie sie fur die Ergebnisse von konzeptionellen Clusterverfahren® typisch sind. Die Va-
riable Segment stellt dabei insofern eine Besonderheit dar, dal} sie nicht der Trainings-
menge entstammt (d.h. Segment z4); ihre Werte werden erst nach Ermittlung der Seg-
mente durch den Benutzer oder durch ein intelligentes Verfahren definiert. Die Vari-

ablenwerte haben die Aufgabe, die ermittelten Segmente sinnvoll zu bezeichnen.

Beispielsweise wiirde ein Muster der Form
(Segment = Junge_Niedrigverdiener) := ((Alter € [0;30]) UND (Einkommen € [0;4000]) ODER (Beruf = Auszu-
bildender)

% vVgl. zum zu dieser Verfahrensgruppe: MICHALSKI/STEPP (1983), S. 331 ff.
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aussagen, dal3 sich junge Niedrigverdiener durch die besagten Alters- und Einkommensintervalle oder
durch ihren Beruf (Auszubildender) auszeichnen. Es kann keine jungen Niedrigverdiener mit anderen
Eigenschaften geben. Diese definitorische Musterform 14t sich durch mehrere Regeln ausdriicken:
(Segment = Junge Niedrigverdiener) := ((Alter € [0;30]) UND (Einkommen € [0;4000])) ODER (Beruf = Auszu-
bildender)

S

WENN (Alter € [0,30]) UND (Einkommen € [0;4000]) DANN (Segment = Junge_ Niedrigverdiener),

WENN (Beruf = Auszubildender) DANN (Segment = Junge_ Niedrigverdiener),

WENN (Segment = Junge Niedrigverdiener) DANN ((Alter € [0;30]) UND (Einkommen € [0;4000])) ODER (Beruf
= Auszubildender) .

Auf die letztgenannte Regel (welche ohnehin nicht der konjunktiven Normalform genligt, da sie eine Dis-
junktion enthélt) kann dann verzichtet werden, wenn man davon ausgeht, dal3 eine gegebene Regelmen-
ge vollstédndig ist, d.h., dal3 es keine weitere Regel gibt, die junge Niedrigverdiener charakterisiert (wie
etwa: WENN Beruf = Schiiler DANN Segment = Junge Niedrigverdiener).

Das Beispiel soll verdeutlichen, daf® sich ein Segment (unter der genannten Annahme
der Vollstandigkeit) auch durch Regeln in KNF beschreiben 1at. Daher genugt es, ein

Datemnuster als Regel zu definieren:

Definition 2-13: Datenmuster in KNF

Es sei Segment eine spezielle Variable, deren Domane beliebige Zeichenketten umfalit.
Weiter sei 4 die Menge der beobachteten Attribute, D sei eine Menge von zu erklaren-
den, C eine Menge von erklarenden Attributen mit D e&f{Segment},D’}, D’cA, CcA,
CND=2 C,D#2. Gegeben seien mit 7" (D) und 7V (C) die Menge aller Terme in
konjunktiver Normalform bezlglich D bzw. C. Dann bezeichnet ein ,Datenmuster in kon-
junktiver Normalform“ die Folgerung:

Pr(C)—>Ko(D) oder kurz: Pr—»Ko mit:

Pr=Pr(C) e 1" (C);

Ko = Ko(D) € T*"" (D). 0

Damit laf3t sich die Menge aller Datenmuster in KNF definieren:

Definition 2-14: Menge aller Datenmuster in KNF
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in der Definition zuvor. Die Menge aller be-
ziiglich C und D méglichen Datenmuster in konjunktiver Normalform sei mit DM (C,D)

bezeichnet und wie folgt definiert:
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DM (C.D) :=  {Pr(C)—>Ko(D) | Pr(C)—Ko(D) ist ein Datenmuster in KNF} <

{Pr(C)—Ko({Segment}) | Pr(C)—>Ko({Segment}) ist ein Datenmuster in
KNF} 0

Jetzt sind alle zur Bestimmung des Modelltyps notwendigen Begriffe eingefihrt, so dal’
der Begriff des Losungsraums als Menge aller — unter den getroffenen Voraussetzun-

gen — moglichen Modelle des bestimmten Typs definiert werden kann:

Definition 2-15: Losungsraum von Datenmuster-Mengen in KNF
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in den Definition zuvor. Dann stellt der L6-
sungsraum von Datenmuster-Mengen in konjunktiver Normalform beziiglich C und D, L,

einen Ausschnitt aus der Menge aller moglichen Datenmuster-Mengen dar:

L c Pot(DM*™ (C,D)). 0

Datenmuster und Terme in konjunktiver Normalform sowie Klauseln stellen rein sprach-
liche Ausdriicke dar, die noch nichts Uber deren Erfllltheit fur bestimmte Datenobjekte
aussagen. Die Erfulltheit wird durch die Definition eines Konzeptes in das definitorische

Gerust aufgenommen:

Definition 2-16: Konzept®

Gegeben sei eine Grundgesamtheit von Objekten, O, und ein Term in konjunktiver
Normalform, Te. Dann stellt ein Konzept, c7., eine Abbildung dar, die jedem moglichen
Datenobjekt, o €0, einen scharfen Erfllltheitsgrad von 0 (Term Te nicht erflllt) oder /

(Term Te erfillt) zuordnet:

cre: O =>{0,1);

0 — cr.(0). 0

Jetzt bendtigt man noch Vorschriften, die besagen, wann ein Term, Te, durch ein Ob-

jekt, o, erfullt ist und wann nicht.

% Vgl. KEARNS/VAZIRANI (1994), S. 8.



2.2 Arbeitsweise und Komponenten eines Data-Mining-Verfahrens 43

Definition 2-17: Erfilltheit eines Terms durch ein Objekt
Te = (Kl; A ... A Klgima,) s€i ein Term in konjunktiver Normalform mit den Klauseln K7, ...,
Klximae. Weiterhin sei o ein Objekt aus der Grundgesamtheit, O. Man sagt genau dann,

Objekt o erfiille Term Te, wenn o alle Klauseln erfullt, d.h. wenn gilt:

Vi=1, ..., Klmax: o erfullt Ki,. O
Hier ist wieder zwischen nominalen und nichtnominalen Klauseln zu unterscheiden:

Definition 2-18: Erfilltheit einer nichtnominalen Klausel durch ein Objekt

Kl = (ae/w"; w]) sei eine nichtnominale Klausel mit dem kardinalen oder ordinalen
Attribut ¢ und den Intervallgrenzen w"® und w”. Weiterhin sei o ein Objekt aus der
Grundgesamtheit, O, mit der Auspragung a(o) bezuglich des Attributes «. Man sagt ge-

nau dann, Objekt o effiille die nichtnominale Klausel KI, wenn gilt:

w* <a(o) <w,. 0

Definition 2-19: Erfulltheit einer nominalen Klausel durch ein Objekt

Kl = (ae{wy, ..., Wumax }) S€i €ine nominale Klausel mit dem nominalen Attribut « und den
Werten wy, ..., wymae. Weiterhin sei o ein Objekt aus der Grundgesamtheit, O, mit der
Auspragung a(o) bezuglich des Attributes a. Man sagt genau dann, Objekt o effiille die

nominale Klausel KI, wenn gilt:

a(o) € { wi, ..., Wymax /- O

Nun kann far ein Datenmuster, so- = (Pr-—»Ko), auch der bisher Ubergangene Zusam-
menhang zwischen der Beschreibung, (Pr—Ko), und den beschriebenen Daten, O,

formalisiert werden. Es gilt:
0= {oe0" | cp(0) = 1.

Lalt man nun als Modelle beliebige Regelmengen aus dem Lésungsraum L zu, so kon-
nen die einzelnen Regeln eines Modells widerspriichliche Aussagen darstellen. Dieses
Problem spielt weiter unten bei der Auswahl einer geeigneten Struktur flir Re-
gelmengen eine wichtige Rolle, so dal} es im folgenden genauer beleuchtet werden

soll.

Zur Verdeutlichung der Problematik widerspriichlicher Aussagen betrachte man die folgende Regelmen-

ge:
WENN Einkommen = mittel UND Alter = hoch DANN Kiufer von A = ja.
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WENN Beruf = Beamter UND Region = West DANN Kidufer von A = nein.

Diese Regelmenge fiihrt zu einem Widerspruch, falls fiir einen aus der Region West stammenden Beam-
ten hohen Alters und mit mittlerem Einkommen entschieden werden soll, ob er zu den Kdufern von A zéhlt
oder nicht.

Allgemein lafkt sich ein Widerspruch wie folgt definieren:

Definition 2-20: Widerspruch

L sei ein Losungsraum von Datenmuster-Mengen in KNF, O die Grundgesamtheit an
Datenobjekten. Zwei Aussagen aus L, (Pr—Ko), (Pr’—>Ko’) € L seien genau dann wi-
derspruchlich, wenn es Objekte gibt, die beide Pramissen, aber maximal eine Konklusi-

on erfullen:
Fo €0: (cp(0) = cp(0) = 1) A (cko(0) = 1) = (cko(0) = 0) A (cko(0) = 1) = (cko(0) = 0). 0

Grundsatzlich gibt es zwei Moglichkeiten, an das Problem widerspriuchlicher Aussagen

heranzugehen:
= Man sorgt dafur, dafld widerspruchliche Aussagen erst gar nicht generiert werden.

= Man stellt eine Verarbeitungsvorschrift bereit, die Widerspriiche auflosen kann und
fur ein gegebenes Datenobjekt zu einer eindeutigen Aussage kommt. Eine solche

Verarbeitungsvorschrift sei hier als ,Akkumulation” bezeichnet:

Definition 2-21: Akkumulation
Gegeben sei mit L ein Lésungsraum, eine Grundgesamtheit, O, sowie eine Attribut-
menge, DcA4, mit der Domane dom(D), welche die mdoglichen Outputs darstellt, die

durch ein Modell erzeugt werden kdnnen. Dann bezeichnet man als ,Akkumulation ei-

ne Funktion, die einem Objekt, o, beziglich einer Datenmuster-Menge, M, einen ein-
deutigen Output aus dom(D) zuordnet:
Akkumulation:  LxO — dom(D),

(Mof ,0) —)Akkumulation(MOr ,0). o

Bestehen potentiell in einer Datenmuster-Menge, M, , widerspruchliche Konklusionen,

so erhalt man erst zusammen mit der Akkumulationsfunktion das gewtinschte Modell,

das die deterministischen Wirkungszusammenhange aus dem betrachteten Realsys-
tem approximiert. Letzteres wird hier im Gegensatz zur Datenmuster-Menge M , mit
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M* symbolisiert, wobei das Symbol e spater durch konkrete Modelltyp-Bezeichner er-

setzt wird. Die Akkumulationsfunktion bleibt wahrend der Loésungssuche konstant.

Als einfache Akkumulationsfunktion fir eine Regelmenge in KNF mag beispielsweise die Vorschrift die-
nen, auf ein Datenobjekt nur die jeweils ven‘rauenswiirdigsteg5 Regel anzuwenden. Komplexere Verarbei-
tungsvorschriften fiihren die unterschiedlichen Regeln durch Gewichtung mit dem in die jeweilige Regel
gesetzten Vertrauen zu einer Aussage zusammen.®®

M* wird auch als ,funktionales Data-Mining-Modell* bezeichnet, da es eine eindeutige

Abbildung von Planungsobjekten auf die moéglichen Outputs darstellt:

Definition 2-22: Funktionales Data-Mining-Modell

Gegeben sei mit O eine Grundgesamtheit, mit M , eine Datenmuster-Menge, mit

o
dom(D) eine Menge maglicher Outputs und mit Akkumulation eine Akkumulationsfunktion
gemaf Definition 2-21. Dann ist ein funktionales Data-Mining-Modell, M*, definiert als
Funktion, die jedem Objekt, o €O, einen eindeutigen Output, M°(0) edom(D), zuordnet:

M’: O —dom(D),
0 — M’ (o) mit M"(o):=Akkumulation(M ,,, o). o

2.2.2.3 Die Struktur von Datenmuster-Mengen

Nachdem im Abschnitt zuvor mit den Regeln in konjunktiver Normalform eine Repra-
sentationsform fur einzelne Datenmuster eingeflhrt wurde, wird im folgenden die Frage
behandelt, wie eine Menge von Datenmustern organisiert werden kann. Die einfachste
Mdglichkeit besteht darin, keine besondere Strukturierung vorzunehmen und die Da-
tenmuster als ungeordnete Liste zu reprasentieren (vgl. Abschnitt 2.2.2.3.1). Die Ab-
schnitte 2.2.2.3.2, 2.2.2.3.3 und 2.2.2.3.4 stellen mit den Entscheidungsbaumen, den
Entscheidungslisten und den Rough-Sets drei héher strukturierte Organisationsformen

fur eine Menge von Regeln in KNF vor.

% Als MaR fir das Vertrauen in einer Regel kann die Sicherheit gemaf Definition 2-52 verwendet wer-
den.

% Ein Beispiel fur eine solche Verarbeitungsvorschrift ist die typischerweise in Fuzzy-Controllern realisier-

te Fuzzy-Akkumulation einschlieBlich der anschlieRenden Defuzzyfizierung (vgl. ZIMMERMANN (1993),
S. 98 ff.).
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2.2.2.3.1 Die Strukturierung von Datenmustern als ungeordnete Liste

Die einfachste Moglichkeit, eine Menge von Datenmustern zu organisieren, bietet die

Organisationsform einer ungeordneten Liste, welche wie folgt definiert werden kann:

Definition 2-23: Ungeordnete Liste von Datenmustern

Es sei Segment eine spezielle Variable, deren Domane beliebige Zeichenketten umfaft.
Weiter sei 4 die Menge der beobachteten Attribute, D sei eine Menge von zu erklaren-
den, C eine Menge von erklarenden Attributen mit De&{{Segment},D’}, D’cd, CcA,
CND=¢g C,D=2. Gegeben seien mit 7e*"*(D) und 7" (C) die Menge aller Terme in
konjunktiver Normalform bezuglich D bzw. C und mit NV die Menge der naturlichen Zah-
len. Dann ist eine ungeordnete Liste, M ., wie folgt definiert:

M, = {(Pri—Ko)), ..., (Priy—Koy)} mit

Pr; ETeKNF(C);

Ko; € T &NV(D);

jell .., M},

M e N. 0

Dem Vorteil der einfachen Generierung einer solchen Liste stehen folgende Nachteile

gegenuber:

= Falls die Anzahl der generierten Datenmuster, M, sehr grol} ist, ist die ungeordnete
Liste sehr uniibersichtlich. Der Betrachter verliert den Uberblick, welche Datensatze
durch ein Datenmuster, durch mehrere Datenmuster oder durch Uberhaupt kein Da-

tenmuster abgedeckt werden.

= Ungeordnete Listen von Datenmustern kdnnen widerspriichliche Aussagen enthal-

ten.

2.2.2.3.2 Die Strukturierung von Datenmustern als Entscheidungsbaum

Eine bekannte Moglichkeit, eine Menge von Regeln in KNF zu organisieren, bieten die
Entscheidungsbaume. In der Literatur haben sich vielfaltige Erscheinungsformen von
Entscheidungsbaumen herausgebildet, welche sich in ihrer Ausdrucksstarke und Kom-

plexitat unterscheiden. In ihrer urspringlichen, ausdrucksschwachsten und einfachsten
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Form wurden sie von QUINLAN®” entwickelt. Diese Entscheidungsbaume zeichnen sich
dadurch aus, dal® sie als Beschriftung der inneren Knoten nur diskrete Attribute, als
Beschrftung der Blatter nur diskrete Klassen und als Beschriftung der Kanten jeweils
nur einen diskreten Attributwert zulassen. Aulierdem mussen alle von einem inneren
Knoten ausgehenden Kanten disjunkte Werte aufweisen, welche zusammen den ge-
samten Wertebereich des entsprechenden Attributs abdecken. Diese Form der Ent-
scheidungsbaume soll im folgenden genau definiert werden. Komplexere Formen wer-
den hier nicht bendtigt, da Entscheidungsbaume sp'aiter98 nicht zur Konzeption eines

Modelltyps herangezogen werden.

Definition 2-24: Baum®

Gegeben sei ein Paar, G = (V,E), bestehend aus einer nichtleeren Menge, ¥, und einer
nichtleeren Menge, E c V' x V', von geordneten Paaren aus V' x V. Die Elemente von
V' heillen ,Knoten®, die Elemente von E heillen ,Kanten®. Fur einen Knoten, veV,
heiBt V() := {v’ | v’ eV; FeeE: e=(v’v)} ,Menge der Vorgdngerknoten* und °() := {v’
| v'eV, FeeE: e=(v,v’)} ,Menge der Nachfolgerknoten von v“. Es gebe einen ausge-
zeichneten Knoten, r&V, ohne Vorganger, d.h.: VP(r)zﬁ. Dieser Knoten wird als ,Wur-
zel* bezeichnet. Alle anderen Knoten haben genau einen Vorganger, d.h.: Wwel-r:
\V’(v)|=1. Es bezeichnen LV := {veV | V*(v)=2} die ,Menge der Blitter' und IV := V-LV

die ,Menge aller inneren Knoten“. Dann heil3t 5 ~gerichteter Baum®*. 0

Sowohl die Knoten als auch die Kanten von Entscheidungsbdumen werden beschriftet.

Hierzu dienen die folgenden beiden Definitionen:

Definition 2-25: Knotenbeschriftung
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-23. Sei weiterhin G = (V,E) ein

Baum und dom(D) eine endliche Menge von Klassen. Dann liefert die Abbildung:

Knotenbeschriftung: V—>DCC,

Knotenbeschriftung(v) := {’;g;;;ig?g‘;) "}V:LIVV mit

% Vgl. QUINLAN (1986), S.86.

% Die Konzeption des Modelltyps erfolgt in Abschnitt 5.2.

% Vgl. NEUMANN/MORLOCK (1993), S. 183f.
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Attribut. 1IV—>C,
iv—Attribut(iv),

Klasse: LV—dom(D),
[—>Klasse(l)

die Knotenbeschriftung des Knotens veV. Ist v ein innerer Knoten, d.h. velV, so wird
dem Knoten ein erklarendes Attribut, a eC, zugeordnet. Ist v ein Blatt, d.h. veLV, so wird

ihm eine Klasse zugewiesen. 0

Definition 2-26: Kantenbeschriftung
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in der vorstehenden Definition. Dann liefert
die Abbildung:

Kantenbeschriftung. E—>dom(a),
e—Kantenbeschriftung(e) mit
a = Knotenbeschriftung(v;),
dom(a) = {wy, ..., Wamax}»
e = (vi,v2),

V],VZEV

die Kantenbeschriftung einer Kante, ecE. 0
Mit den eingefuhrten Begriffen kann nun ein Entscheidungsbaum definiert werden:

Definition 2-27: Entscheidungsbaum
Ein Entscheidungsbaum, EB, ist gegeben durch das 3-Tupel EB = (G, Knotenbeschrif-

tung, Kantenbeschriftung) mit
G ein Baum gemal Definition 2-24,
Knotenbeschriftung die Beschriftung der Knoten gemal} Definition 2-25,
Kantenbeschriftung die Beschriftung der Kanten gemal’ Definition 2-26,
wenn fur alle inneren Knoten, ivelV, qilt:
Yv,vs EVS(iv), vi#v,: Kantenbeschriftung(iv, v;) # Kantenbeschriftung(iv, v,);
{Kantenbeschriﬁung(iv,v) ‘ ve VS(iv)}: dom(a) mit a = Knotenbeschriftung(iv).

D.h. alle von einem inneren Knoten, iv, ausgehenden Kanten besitzen disjunkte Werte-

bereiche und decken zusammen den gesamten Wertebereich des Attributs, a, ab, mit
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dem der Knoten iv beschriftet ist. In den Blattern missen nicht alle Werte der zu erkla-

renden Grol3e auftreten.

v'(v) sei der eindeutige Vorganger eines Knotens, v, d.h.: V') eV’(v), veV—{r}. Der i-te

Pfad zwischen dem i-ten Blatt, /;, und der Wurzel, r, verbindet die folgenden Knoten:
LA )0 W),

Zur Vereinfachung der Schreibweise ohne den Index i Sei Vpmaxt 2=l Vpmar:=V (),
Vormax—1:=V. (V' (1)), ..., vi-=r. Diese Knotenfolge stellt zusammen mit den entsprechenden
Kanten eine Regel, (Pr—Ko), dar, fur die gilt:

Ko = (Entscheidung = Knotenbeschriftung(v,,, ..., ));
Pr=KI" A...AK[“m

KI" =(a;=w,);
a; = Knotenbeschrifiung(v));
w; = Kantenbeschriftung(vj, vj+1);

j=1, ..., Prmax;

Prmax eN. 0

Abbildung 2-6 zeigt ein Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum, mit dessen Hilfe aus gegebenen Merkma-
len fiir einen Kunden bestimmt werden kann, welcher Telefontyp fiir diesen Kunden der attraktivste ist.
Der Pfad von der Wurzel bis zu dem am weitesten rechts eingezeichneten Blatt beispielsweise verbindet
die Knoten: Nutzung des WwwW, Altersgruppe, Einfaches Gerdt. Diese Knotenfolge liest
sich zusammen mit den entsprechenden Kanten wie folgt als Regel:

WENN Nutzung des WWW = Ja

UND Altersgruppe = 45 und &dlter

DANN Entscheidung = Einfaches Gerdt.

Nutzung des WWW
y/ \
Altersgruppe Altersgruppe
0-24 , / 60 und
5-5 Alter 44 und 45 und
Nutzung Paging Geschlecht Junger alter
. Mann- Weib-
/k” Iiy kh
Schnurlos- || Einfaches Komfort- Kombi- Basis- Komfort- Einfaches
gerat Gerat gerat erat gerat gerat Gerat

Abbildung 2-6: Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum
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Vorteilhaft gegenliber ungeordneten Regellisten sind Entscheidungsbaume bezlglich

folgender Aspekte:

= Die Organisation von Datenmustern als Entscheidungsbaum vermeidet
widerspruchliche Aussagen fur gegebene Datenobjekte, indem jedem Datenobjekt
genau ein Pfad von der Wurzel bis zu einem Blatt und damit eine eindeutige
Entscheidung zugeordnet wird. Somit wird keine Akkumulationsfunktion gemaf
Definition 2-21 bendtigt.

= AuRerdem sind Entscheidungsbaume ubersichtlicher als ungeordnete Listen von
Datenmustern. Allerdings kdnnen auch Entscheidungsbaume so grol3 werden, daf}

sie kaum noch ohne technische Hilfen zu Uberblicken sind.

Entscheidungsbaume sind ebenso einfach zu generieren wie ungeordnete Listen von
Regeln. Sie weisen jedoch auch Nachteile gegeniber ungeordneten Regelmengen

auf:

= Entscheidungsbaume sind weniger ausdrucksfahig als ungeordnete Regelmengen.
Jeder Entscheidungsbaum kann als Regelmenge, aber nicht jede Regelmenge als
Entscheidungsbaum dargestellt werden. Das Attribut, welches die Wurzel des Bau-
mes beschriftet, mul} in allen durch den Baum reprasentierten Regeln vorkommen.
Dies gilt nicht nur fir den gesamten Entscheidungsbaum, sondern auch fur seine
Teilbaume.

Beispielsweise mul3 in Abbildung 2-6 u.a. jede Regel das Attribut ,Nut zung des WWW*umfassen.
Nicht durch Entscheidungsbdume dargestellt werden kénnen Mengen von Regeln mit verschiedenen
Attributen in den Prémissen, z.B. die folgende Regelmenge:
WENN Ausbildung = Schiiler DANN Entscheidung = Einfaches Gerdat.
WENN Nutzung des WWW = Ja UND Altersgruppe = 44 und jliinger DANN Ent-
scheidung = Komfortgerdat.

= Ein Entscheidungsbaum kann ein Datenobjekt nur dann klassifizieren, wenn alle
Auspragungen der Attribute des Datenobjektes bekannt sind, welche auf mindes-

tens einem Pfad des Entscheidungsbaums auftreten.

= Fur jedes im Entscheidungsbaum vorkommende Attribut mufd von einem inneren
Knoten, iv, fur jede mogliche Auspragung des Attributes genau eine gerichtete Kan-
te zu einem Nachfolger verzweigen. Dies macht nur dann Sinn, wenn die Werte-
menge dom(iv) eine geringe Zahl von Auspragungen umfalt. Daher mussen stetige

Wertemengen in einige wenige Intervalle zerlegt werden, die dann als diskrete
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Werte aufgefaldt werden. Gruppierungen mehrerer Attributwerte an einer Kante sind
nicht zugelassen. Diese Einschrankungen sind durch die klassischen Algorithmen
zur Generierung von Entscheidungsbaumen bedingt und sind zur reinen Wissens-
reprasentation nicht unbedingt erforderlich. Durch Erweiterungen der Wissensrepra-
sentation konnten einige Einschrankungen aufgehoben werden — die Algorithmen

werden dann allerdings wesentlich komplexer.'®

2.2.2.3.3 Die Strukturierung von Datenmustern als Entscheidungsliste

Eine weitere Mdglichkeit, eine Menge von Regeln in KNF zu organisieren, bieten die

sog. ,Entscheidungslisten®. Eine Entscheidungsliste ist wie folgt definiert:"’

Definition 2-28: Entscheidungsliste

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-23. Fir die Menge der zu er-
klarenden Variablen gelte: D = {D;, ..., Dyamna}. Weiter sei dom(D;) = {d;,, ..., diamax)) TUr i
=1, ..., admax und N die Menge der naturlichen Zahlen. Eine Entscheidungsliste, M . ,
ist eine geordnete Liste von M Regeln:

M, = ((Pri—Koy), ..., (Pry—Koy)) mit

Pr; ETeKNF(C);

Ko; € T &NV(D);

j=1, .., M; (/: Nummer der Regel)

M e N;

Ko; = (D;=d 1) A ... N (Dadmax=dadmaxi);

k() €{1, ..., dmax(i)}; (k(7): Nummer des Wertes in der j-ten Konklusion)
i=1, .., admax; (i Nummer des zu erklarenden Attributes)

wobei die letzte Regel, (Pry,—Koyy), eine Default-Regel mit der Pramisse Pry, = wahr ist.
Zur Entscheidungsliste gehdren admax Akkumulationsfunktionen, die einem gegebenen
Datenobjekt, o €0, einen eindeutigen Output zuordnen:

Akkumulation;: LxO — dom(Dy),
(Mof’ 0) — Akkumulationi(Mor, 0) :=dix¥

1% vgl. beispielsweise QUINLAN (1993), S. 25 f. zu Entscheidungsbaumen, die kardinale Wertebereiche

durch mehrere bindre Splits aufteilen, oder QUINLAN (1993), S. 63 ff. zur Gruppierung von diskreten
Attributwerten.

19T vgl. RIVEST (1987), S. 234.
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mit j* = min j und i = 1, ... admax. 0
je{l,...,M\cPr/_ (0)=1}

Einem Datenobjekt, o €O, wird derjenige Output, c;s;+, zugeordnet, dessen Pramisse,

Prp, die erste erfullte Pramisse in der Entscheidungsliste ist. Ob eine Pramisse, Pr;,
erflllt ist, wird durch ein Konzept, ¢,, , gemaf Definition 2-16 bestimmt. Damit wird er-

reicht, dal} einem Datenobjekt bei Erfulltheit mehrerer Pramissen keine widerspruchli-

chen Outputs zugeordnet werden.

Eine Entscheidungsliste kann wie folgt interpretiert werden:

WENN Pr; DANN Ko,
SONST WENN Pr, DANN Ko,
SONST
SONST WENN Pry; DANN Koy,

SONST Koy, .

Beispielsweise kénnte der Baum in Abbildung 2-5 wie folgt als Entscheidungsliste dargestellt werden:

WENN Nutzung des WWW = Ja UND Altersgruppe = 45 und &dlter
DANN Entscheidung = Einfaches Gerdt
SONST WENN Nutzung des WWW = Ja
DANN Entscheidung = Komfortgerdt
SONST WENN Altersgruppe = 60 und &dlter
DANN Entscheidung = Basisgerdt
SONST WENN Altersgruppe = 25-59
UND Geschlecht = Weiblich
DANN Entscheidung = Kombigerit

SONST WENNAltersgruppe = 25-59
DANNEntscheidung = Komfortgerdt

Es existieren mehrere Moglichkeiten, einen Baum als Entscheidungsliste darzustellen.
Ob die im Beispiel gewahlte Mdglichkeit sinnvoll ist, hangt von der Allgemeinheit der
Regeln ab. Die Regeln innerhalb einer Entscheidungsliste sind so angeordnet, dal} Re-
geln, die Einzelfalle (Ausnahmen von den allgemeineren Regeln) beschreiben, am An-
fang und allgemeingultige Regeln am Ende der Liste stehen. Die allgemeinste Regel,
deren Pramisse ,Pry = wahr® immer erflllt ist, steht an der letzten Position in der Liste,
wodurch gewabhrleistet ist, dal} fur jedes Datenobjekt, o €O, eine Entscheidung getroffen

werden kann.

Eine einfache Heuristik zur Generierung von Entscheidungslisten konnte so vorgehen,

dall zunachst nach einer Regel gesucht wird, welche mdglichst viele Objekte abdeckt
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(unter gewissen Nebenbedingungen, die die Korrektheit der Regel sicherstellen). Diese
wurde dann den Anfang der Entscheidungsliste bilden. Als nachstes wurde unter den
noch nicht abgedeckten Objekten wieder diejenige Regel gesucht, welche die meisten
Objekte abdeckt, und an den Anfang der Liste plaziert usw. Sobald keine Regel mehr
gefunden werden kann, welche genlgend Objekte abdeckt, wird die beschriebene
Schleife abgebrochen und die Default-Regel bestimmt. Fur die Konklusion der Default-
Regel, Koy = (Di=djs) A ... AN (Dadmax=daimax.rr), WahIt man jeweils (far i = 1, ..., admax)
denjenigen Output d; xas, der unter den Objekten, die durch Pry, und nicht durch Pr; v ...
v Pry, ; abgedeckt werden, am haufigsten vorkommt:

max |OT[PrM/\—|(Pr1v...vPrM_1)/\(Dl. = d,.,k(M))] |.

k(M )=1,....dmax(i)

Diese Ausfuhrungen sollen verdeutlichen, dal} Entscheidungslisten ahnlich einfach zu
generieren sind wie Entscheidungsbdume oder ungeordnete Regellisten. lhre Aus-
drucksstarke Ubersteigt die der Entscheidungsbaume, bei denen das Attribut, welches
die Wurzel eines (Teil-)Baumes beschriftet, in allen durch den (Teil-)Baum reprasentier-
ten Regeln vorkommen mul. Entscheidungslisten konnen beliebige, nicht widersprich-
liche Regelmengen darstellen, sind aber wesentlich unubersichtlicher als Entschei-

dungsbaume.

Vorteilhaft gegenliber ungeordneten Regellisten ist zum einen, dal} widersprlchliche
Aussagen durch die Strukturierung der Regeln vermieden werden. Zum anderen erhalt
man durch die Ordnung der Regeln Zusatzinformation Uber die Allgemeinheit der Aus-
sagen. Nachteilig daran ist, dal® eine Regel, (Pr;—Ko;), nicht fur sich allein interpretiert
werden darf, sondern nur als SONST-Teil der vorgelagerten Regeln, (Pr;—Ko;), ...,

(Pri.;—Ko..;).'%

Dieser Nachteil kann umgangen werden, indem man die Entschei-
dungsliste auflést und als ungeordnete Regelliste schreibt. Damit wirde aus der i-ten
Regel der Entscheidungsliste die vollstandige Regel: (=Pr; A ... A =Pr;;) A Pri— Ko;. Auf
diese Weise wlrde eine Entscheidungsliste allerdings noch unubersichtlicher als sie

ohnehin schon ist.

192 y/gl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 43.
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2.2.2.3.4 Die Strukturierung von Datenmustern als Rough-Set-Regelmenge

Sog. ,Rough Sets* (engl.: ,Grobe Mengen®) bilden die Grundlage fiir die Organisation
von Regeln in Tabellenform. Es existiert eine eigene Theorie der Rough Sets, die weit
Uber die hier bendtigten Elemente hinausgeht. In diesem Abschnitt werden nur Begriffe

eingefuhrt, die in der folgenden Arbeit verwendet werden.'®

Die Einfuhrung der Begrif-
fe orientiert sich an folgendem Beispiel:

Gegeben sei die Trainingsmenge O" = {o,, 0., 03, 04, 05, 05 07, 05} mit der Attributmenge A = {Artikelgruppe,
Kundengruppe, Region, Umsatz} gemal3 Tabelle 2-3.7%

Objekt Artikelgruppe Kundengruppe Region Umsatz
0; Tourenréder Fachhandel Sid niedrig
0, Cityrdder Discounter West hoch
03 Mountainbikes Fachhandel Nord mittel
0y Tourenréder Fachhandel Nord niedrig
05 Tourenréader Fachhandel Sid hoch
06 Mountainbikes Kaufhaus Nord mittel
0; Mountainbikes Discounter West mittel
03 Cityrdder Discounter West hoch

Tabelle 2-3: Beispiel fiir eine Trainingsmenge, 0"

Der Rough-Set-Ansatz verfolgt das Ziel, die Anzahl der Attribute derart zu reduzieren,
dald viele Objekte durch dieselbe Wertekombination beschrieben werden kdnnen. Dies
ist tendenziell eher der Fall, wenn erstens nur wenige Attribute betrachtet werden und
wenn zweitens die Domanen der Attribute nur wenige diskrete Werte umfassen.
Betrachet man beispielsweise nur die Attribute Kundengruppe und Region, so werden die Objekte innerhalb
der Mengen {o,,0s}, {05,005}, {0304}, {05} jeweils durch dieselbe Wertekombination beschrieben. Die Ob-
jekte innerhalb dieser Mengen sind beziiglich der Attribute Kundengruppe und Region ununterscheidbar.

Ob zwei Objekte bezlglich der betrachteten Attribute unterscheidbar sind, ermittelt man

nach folgender Vorschrift:

Definition 2-29: Ununterscheidbarkeitsrelation
Gegeben sei eine Objektmenge, O, und eine Attributmenge, 4. Eine Teilmenge, 4 c 4,

bestimmt eine binare Relation I;, die ,Ununterscheidbarkeitsrelation” genannt wird.

198 vgl. zu den eingefiihrten Begriffen: PAWLAK (1998), S. 29 f.

% Das Beispiel wurde entnommen aus: BISSANTZ (1996), S. 69. Es wurde fir die Zwecke dieser Arbeit

angepalt.
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Zwei Objekte, 0,0’€0’, sind genau dann ununterscheidbar beziiglich 4, d.h. 0,0,

wenn gilt:

Vaed: afo) = a(o’). 0
Damit a3t sich der folgende Begriff definieren:

Definition 2-30: Aquivalenzklasse
Gegeben sei eine Objektmenge, O, und eine Ununterscheidbarkeitsrelation, 7;. Eine
auf I; basierende Aquivalenzklasse zu einem Objekt, 0 0’| ist eine Teilmenge der ge-

samten Objektmenge, O, die alle Objekte enthélt, die zu o ununterscheidbar sind:
A(o) := {0’ 0" | Li(0,0")}. 0

Beispielsweise ergibt sich aus der Attributmenge A = {Artikelgruppe, Kundengruppe, Region;} fiir das Objekt
o, die Aquivalenzklasse A(0,) = {o,, os} (vgl. Tabelle 2-4).

Objekt Artikelgruppe Kundengruppe Region Umsatz
0; Tourenréader Fachhandel Siid niedrig
05 Tourenréader Fachhandel Sid hoch
Tabelle 2-4: Die Aquivalenzklasse A(o;)

Eine Aquivalenzklasse, A(o), induziert einen Term in konjunktiver Normalform:

Definition 2-31: Durch eine Aquivalenzklasse induzierter Term

Gegeben sei eine Objektmenge, O, eine Attribut-Teilmenge, 4 = i, ..., dima) <A, und
eine Aquivalenzklasse, 4(0) mit 0 0O’. Dann bestimmt man den durch die Aquivalenz-
klasse A(o) induzierten Term T; durch die Attributwerte, d;(x), ..., dama(x), €ines beliebi-

gen Objektes, x, aus der Aquivalenzklasse:

Tj:= (Kl A... AKljpay) mit

Kli S= (Cl, = a,(x) ),'
xed(o);
i=1, ..., dmax. 0

Beispielsweise induziert die Aquivalenzklasse aus Tabelle 2-4, A(o0,) = {o,, 05}, den folgenden Term:
Artikelgruppe = Tourenrdder UND

Kundengruppe = Fachhandel UND

Region = Sid.
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Der Begriff der Rough Set kommt nun dadurch zustande, daf} eine interessante Ob-
jektmenge, wie z.B. die Menge aller Datensatze mit hohem Umsatz, durch zwei andere

Mengen ,grob“ approximiert wird. Diese beiden Mengen sind wie folgt definiert:

Definition 2-32: Obere und untere Naherung
Gegeben sei eine Objektmenge, O’, und eine Attributmenge, 4. Als ,untere N&herung,
UN,(X), einer Objektmenge XcO’ beziiglich einer Attributmenge 44" bezeichnet man

die Menge aller Objekte, deren Aquivalenzklassen komplett in X enthalten sind:
UNi(X) := {oeO" | (o) c X}.

Als ,obere Néherung“, ON,;(X), bezeichnet man die Menge aller Objekte, deren Aquiva-

lenzklassen zumindest ein Objekt mit X gemeinsam haben:
ONi(X) := {oeO0" | A(o) N X = 2}. 0

Im Beispiel sei die Menge aller Objekte mit hohem Umsatz, X = {o,, os, og}, durch die Attributmenge A zu
beschreiben. Hierzu selektiert man aus O" die Menge der Objekte mit hohem Umsatz, X, bildet die Aquiva-
lenzklassen A(o), Vo cO" und erhélt anschlieBend die folgende obere und untere Nherung:

UNj({o,, 05, 0s}) = {0,, 0g} (vgl. Tabelle 2-5),

ON; {0,, 05, 03}) = {0, 0,5, 05, 0g} (vgl. Tabelle 2-6).

Objekt Artikelgruppe Kundengruppe Region Umsatz
0, Cityrédder Discounter West hoch
0g Cityrader Discounter West hoch
Tabelle 2-5: Die untere Ndherung UN uyikeigruppe, Kundengruppe, Regionj(02 05, 0g)
Objekt Artikelgruppe Kundengruppe Region Umsatz
0; Tourenrader Fachhandel Sid niedrig
05 Tourenréader Fachhandel Siid hoch
0, Cityrédder Discounter West hoch
0g Cityrédder Discounter West hoch
Tabelle 2-6: Die obere Né.herung ON{Artikelgruppe, Kundengruppe, Region}(02’ 05 08)

Damit kann man den Begriff der Rough Set formal definieren:

Definition 2-33: Grobe Menge (Rough Set)
Gegeben sei eine Objektmenge, O', und eine Attributmenge, 4. Eine Objektmenge
XcO" ist genau dann eine ,Grobe Menge* (,Rough Set*) beziglich einer Attributmenge

AcA, falls sich ihre obere und untere Naherung unterscheiden:

ONi(X) — UN4(X) = <. 0
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Die untere Naherung einer Objektmenge, X, beziiglich der Attribute 4 kann als Regel
gelesen werden, deren Pramisse Klauseln mit den Attributen aus 4 umfat und deren
Konklusion die Objektmenge X beschreibt. Diese Regeln sind widerspruchsfrei in dem
Sinne, dald es keinen Datensatz in der Trainingsmenge gibt, der die Pramisse, nicht
aber die Konklusion erfullt.

Beispielsweise kann die untere Ndherung der Objekte mit hohem Umsatz aus Tabelle 2-5 wie folgt als
Regel gelesen werden:

WENN Artikelgruppe = Cityrdder
UND Kundengruppe = Discounter
UND Region = West

DANN Umsatz = hoch.

Es bleibt noch zu zeigen, wie aus einer Objektmenge eine Regelmenge induziert wer-

den kann. Hierzu partitioniert man zunachst die Objektmenge nach folgender Vorschrift:

Definition 2-34: Partition
Gegeben sei eine Objektmenge, O’, und eine Attributmenge, 4. Dann ist 0"/4 die Men-
ge aller Aquivalenzklassen in O’, die sich durch die Attributmenge A4 ergibt. 0"/4 wird

,Partition“ genannt und Iat sich formal wie folgt definieren:

O"/4 := {A(0) | 0€0"}. 0

Diese Definition kann nun dazu genutzt werden, aus der Trainingsmenge, O’, eine Re-
gelmenge zu induzieren. Wie bisher soll die Menge der erklarenden Variablen mit C,
die Menge der zu erklarenden Variablen mit D bezeichnet werden. Zunachst ist die
Trainingsmenge nach D zu partitionieren.

Im Beispiel ergibt sich fiir D = {Umsatz} die in Tabelle 2-7 dargestellte Partition O"/D = {{0,,0,}, {0,050},
{03,0507}}.

Objekt Artikelgruppe Kundengruppe Region Umsatz
0; Tourenrdder Fachhandel Siid niedrig
0y Tourenrdder Fachhandel Nord niedrig
0, Cityrdder Discounter West hoch
05 Tourenréder Fachhandel Sid hoch
0g Cityrader Discounter West hoch
0; Mountainbikes Fachhandel Nord mittel
06 Mountainbikes Kaufhaus Nord mittel
0; Mountainbikes Discounter West mittel

Tabelle 2-7: Die Partition O"/{Umsatz}
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Hat man die Trainingsmenge nach den abhangigen Variablen, D, partitioniert, so bildet
man fir alle Klassen, X <0’/D, die untere Naherung, UN¢(X).

Im Beispiel ergeben sich fir C = {Artikelgruppe, Kundengruppe, Region} und D = {Umsatz} die folgenden
unteren Néherungen fiir die Aquivalenzklassen aus der Partition O"/D = {{0,,04}, {05,05,0s}, {03,0507}):

UNc({o1,04}) = {04},

UNc({02050s}) = {05, 05},

UNc({05,0507}) = {05,0507)}.

Damit kann die Menge aller Objekte, die widerspruchsfrei einer Klasse zugeordnet wer-

den kdnnen, wie folgt definiert werden:

Definition 2-35:

Gegeben seien mit O eine Objektmenge, mit 4 die Menge der beobachteten Attribute,

Positive Region

mit D eine Menge von zu erklarenden und mit C eine Menge von erklarenden Attribu-
ten, wobei gilt: D,CcA, ChD=2, C,D=Z. Dann heil3t POS(D) ,positive Region“ mit:
POS.(D)= |JUN.(X). 0

Xeo' /D

Beispielsweise ergibt die Menge aller Datensétze, die mit den erkldrenden Attributen C := {Artikelgruppe,
Kundengruppe, Region} widerspruchsfrei einer Umsatzklasse zugeordnet werden kénnen, die in Tabelle 2-8
abgebildete positive Region:

POSc(D) = UNc({or,04}) < UNc({050505) < UNc({030607})

= {04} Aoy, 08 U {03,0407}.
Objekt Artikelgruppe Kundengruppe Region Umsatz
0y Tourenrédder Fachhandel Nord niedrig
0, Cityrader Discounter West hoch
0g Cityrader Discounter West hoch
03 Mountainbikes Fachhandel Nord mittel
05 Mountainbikes Kaufhaus Nord mittel
0, Mountainbikes Discounter West mittel
Tabelle 2-8: Die positive Region POS .iixeigruppe, Kundengruppe, Regionp({Umsatz})

Aus der positiven Region kann wie folgt eine Menge widerspruchsfreier Regeln indu-

ziert werden:

Definition 2-36: Durch eine positive Region induzierte Regelmenge

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in der Definition zuvor. Dann bestimmt man
die durch die positive Region POSc(D) induzierte Regelmenge M , wie folgt:

M . :={(Pr—Ko)| Pristderdurch C(o) induzierte Term;
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Ko ist der durch D(o) induzierte Term;
0€ePOS(D) }. 0

Beispielsweise kann aus Tabelle 2-8 folgende Regelmenge induziert werden:

WENN Artikelgruppe = Cityrdder
UND Kundengruppe = Discounter
UND Region = West

DANN Umsatz = hoch.

WENN Artikelgruppe = Mountainbikes
UND Kundengruppe = Fachhandel

UND Region = Nord

DANN Umsatz = mittel.

WENN Artikelgruppe = Tourenrdder
UND Kundengruppe = Fachhandel
UND Region = Nord

DANN Umsatz = niedrig.

WENN Artikelgruppe = Mountainbikes
UND Kundengruppe = Kaufhaus

UND Region = Nord

DANN Umsatz = mittel.

WENN Artikelgruppe = Mountainbikes
UND Kundengruppe = Discounter

UND Region = West

DANN Umsatz = mittel.

Vorteilhaft gegentber den zuvor dargestellten Organisationsformen fur Regelmengen
sind Rough-Set-Regelmengen aufgrund ihrer Ubersichtlichen Darstellung in Tabellen-
form und ihrer effizienten Generierbarkeit, die daraus resultiert, dal® aus einer Trai-
ningsmenge und einer Menge von Attributen unmittelbar eine Regelmenge induziert

werden kann.

Nachteilig im Vergleich zu den Ubrigen Formen sind Rough-Set-Regelmengen auf-
grund ihrer eingeschrankten Approximationsfahigkeit. Diese ruhrt daher, dal3 erstens
alle Regeln dieselben Attribute umfassen. Zweitens stellt es eine starke Einschrankung
dar, wenn man fordert, daf} die von einer Regel abgedeckten Objekte widerspruchsfrei

sein mussen. Drittens gilt der vorgestellte Ansatz nur fur diskrete Domanen.

Alle genannten Nachteile konnen durch Erweiterungen behoben werden. Zur Behebung
des ersten Nachteils lassen sich Algorithmen auf eine Rough-Set-Regelmenge anwen-
den, die Uberfliissige Klauseln aus der Regelmenge entfernen.'® Die beiden anderen
Nachteile werden in Abschnitt 5.2.2 diskutiert.

195 vigl. SHAN ET AL. (1995), S. 267 f.
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2.2.3 Die Suche nach Datenmustern und Datenmuster-Mengen im Data Mining

Bereits in Abschnitt 2.1.1 wurde hergeleitet, dal® zur induktiven Modellbildung neben
einem Losungsraum weitere ,intelligente” Komponenten bendtigt werden. Noch nicht
dargestellt wurden die algorithmischen Komponenten eines lernenden Systems. Hierzu

zahlen neben der in Abschnitt 2.2.4 darzustellenden Bewertungskomponente:
= die Bestimmung des Ausgangspunktes fur die Suche,

= die mdglichen Operationen zur Suche im Lésungsraum,

= die Auswahl der zu testenden Operationen,

= die Entscheidung Uber die Akzeptanz der getesteten Operationen,

= die Auswahl der durchzufliihrenden aus den akzeptierten Operationen sowie
= die Kriterien, die den Abbruch der Suche determinieren.

Diese algorithmischen Komponenten werden in dem folgenden Abschnitt 2.2.3.1 im
Rahmen einer Kontrollstruktur vorgestellt, die so generell ist, dal} sie fir die meisten
Data-Mining-Verfahren gilt.106 Die daran anschliefenden Abschnitte 2.2.3.2 bis 2.2.3.7

beschreiben die genannten algorithmischen Komponenten im einzelnen.

2.2.3.1 Grundlagen und generelle Kontrollstruktur von Suchverfahren

Jede Art von Problemldsung, so auch das Data Mining, kann als Suche in einem LO-
sungsraum, L, aufgefald3t werden, wobei gemal einer Auswahlstrategie eine Folge von
Suchoperationen durchgefuhrt wird, die einen Anfangszustand in einen Zielzustand
tberfuhrt.'” Die Bestimmung des Anfangszustandes wird im folgenden Abschnitt
behandelt, das Erreichen eines Zielzustandes in Abschnitt 2.2.3.7. An dieser Stelle
erfolgt die Definition der zur Uberfiihrung von Anfangs- in Zielzustéande dienenden

Suchoperationen:

1% Auch die Beschreibung des in Abschnitt 5.4 vorzustellenden Verfahrens kann sich an dieser Kontroll-

struktur orientieren.

197 vigl. JOEREREN/SEBASTIAN (1998), S. 42.
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Definition 2-37: Transformation/Suchoperation/Suchschritt/Zug
Gegeben sei ein Lésungsraum, L. Dann ist eine Transformation, tr, (oder auch ,Such-
operation®, ,Suchschritt, ,Zug") eine Abbildung, die jedem Punkt im Lésungsraum, s €L,

einen ,benachbarten® Punkt im Losungsraum, tr(s) €L, zuordnet:

tr: L —>L,
s —>tr(s). 0

Mit Hilfe der vorstehenden Definition kann man den Begriff der ,Nachbarschaft® ab-

grenzen:

Definition 2-38: Nachbarschaft'®
Tr sei die Menge der erlaubten Transformationen und s eine LOsung. Dann ist die
Nachbarschaft der Lésung, N(s,Tr), die Menge der Losungen, die von s aus durch An-

wendung einer Transformation, ¢ Tr, erreicht werden kann:

N(s,Tr) :={s“| s =tr(s), treTr}. 0

Nach der Starke der Transformation unterscheidet man globale und lokale Suchschrit-

te:

= Lokale Suchschritte sind auf die Nachbarschaft der aktuellen Losung beschrankt,
welche i.d.R. im Vergleich zum Lésungsraum sehr klein definiert ist. Sie dienen ins-
besondere dazu, innerhalb eines kleinen Ausschnitts aus dem Lésungsraum die be-

ste LAsung, ein lokales Optimum, zu ermitteln.

= Globale Suchschritte konnen nicht nur die Nachbarschaft der aktuellen Losung
erreichen, sondern alle Lésungen aus L. Sie dienen insbesondere dazu, den
EinfluRbereich lokaler Optima zu verlassen und in einen neuen Ausschnitt des L6-

sungsraums vorzudringen.

Die Verwendung lokaler und globaler Suchschritte wird im Rahmen lokaler und globaler
Suchstrategien in Abschnitt 2.2.3.4 verdeutlicht.

1%8 vgl. REEVES (1993), S. 5.
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Im Zusammenhang mit Suchverfahren verwendet man i.d.R. den Begriff des Such-
raums anstelle des Losungsraums aus Definition 2-15. Denn der Suchraum stellt eine
durch das Suchverfahren bestimmte Teilmenge des Losungsraums dar. Die Abgren-

zung wird aus folgender Definition ersichtlich:

Definition 2-39: Suchraum

Tr sei eine Menge von Transformationen, L der Losungsraum, sy L eine Anfangslosung
und N die Menge der naturlichen Zahlen. Dann ist der Suchraum als Menge derjenigen
Losungen des Losungsraumes definiert, die von s, aus durch Transformationen aus Tr
erreichbar sind:

S={sp €L |tri(so)=sy, tr(s))=sz, ..., rn(Sp-1)=Sn};

tr; € Tr;

i=0, .., n

neNU{0. 0

Im folgenden soll anhand von Abbildung 2-7 ein allgemeiner Algorithmus vorgestellt

werden, der zur Durchforstung des Suchraums eingesetzt werden kann.'®

Input: O g:=0
Output: s* &S s .= Initialisierung aus L
Lokale Variablen: ig .= IG(O"; 5)
g  Generationszahler s*:=5
ig  Aktueller Interessantheitsgrad |ig* .= ig
{G |nteressantheltsgrad-_Funkt|on Solange das Abbruchkriterium nicht erfillt ist:
ig* Bester Interessantheitsgrad p—

s*  Beste Lésung

A
sheu

i gn eu
T

Aktuelle Loésung

Neue Losung
Interessantheitsgrad von s"
Liste von Zugkandidaten

TrKkL:= Auswahl zu testender Ziige aus 7r

AL = {5, ig)}

Fir jede Transaktion # TrkL:

s = tr(s)

igneu = IG(OT,' Snw)

AL := AL U {(s", ig")}

AL’ :=Akzeptanz der neuen Lésungen(4L)

AL
AL*

Auswahlliste
Eingeschrankte Auswahlliste

In dem Suchverfahren codiert:

L Lésungsraum
Tr  Menge moglicher Ziige

(s, ig) -= Auswahl der neuen Lésung(4L’)

ig>ig*

wahr falsch
ig*:=ig
s*:=g

Abbildung 2-7: Allgemeine Kontrollstruktur eines Data-Mining-Suchverfahrens

199 Auch VAESSENS, AARTS und LENSTRA haben eine generelle Kontrollstruktur fir Suchverfahren vorge-

stellt (vgl. VAESSENS/AARTS/LENSTRA (1992), S. 67 ff.). Diese ist im Vergleich zu der hier vorgestellten
Kontrollstruktur noch allgemeiner, da sie auch mehrphasige Suchverfahren einschlielt, welche ver-
schiedene Suchstrategien kombinieren. Diese Erweiterung kdnnte hier relativ leicht durchgefihrt wer-
den, bringt aber keine neuen Erkenntnisse. Daflr wird hier der Suchprozeld genauer zerlegt als bei
VAESSENS, AARTS und LENSTRA, da dort nicht zwischen der Akzeptanz und der Auswahl neuer Losun-
gen unterschieden wird.
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In die gezeigte, allgemein gehaltene Kontrollstruktur lassen sich die meisten Verfahren
einordnen, die Data Mining als Optimierungsproblem betrachten. Dies gilt auch fir Ver-
fahren, die nicht mit einer einzelnen aktuellen Lésung arbeiten, sondern mit einer sog.

10 ™ Um diese

,Population®, wie z.B. genetische Algorithmen = oder Evolutionsstrategien
in das Schema einordnen zu kdnnen, mul} s einen Vektor von individuellen Lésungen, s
= (55, ..., Spop) , darstellen. Entsprechend muB ig = (ig,, ..., igp,,)’ €inen Vektor der dazu-
gehorigen Interessantheitsgrade darstellen (mit s;&S; igieR; i = 1, ..., Pop, Pop: Anzahl

Individuen in der Population, ig;: Interessantheitsgrad des Modells ;).

Die in Abbildung 2-7 fettgedruckten Komponenten von Data-Mining-Verfahren werden
in den Abschnitten 2.2.3.3 bis 2.2.3.7 behandelt. Zuvor werden im nachsten Abschnitt

grundlegende Suchoperationen fir Regeln in KNF eingefuhrt.

2.2.3.2 Operationen zur Suche im Suchraum

Im folgenden sollen mit der Generalisierung und der Spezialisierung zwei Typen von
Suchoperationen vorgestellt werden, die in vielen Data-Mining-Verfahren eine zentrale

Stellung einnehmen.'"

Die Generalisierung und die Spezialisierung lassen sich sowonhl
bezlglich eines Terms als auch bezuglich einer Klausel in konjunktiver Normalform de-

finieren:

Definition 2-40: Generalisierung eines Terms

Es seien 4 die Menge der beobachteten Attribute und 7¢***(4) die Menge aller mégli-
chen Terme in konjunktiver Normalform bezuglich dieser Attribute. Die Generalisierung
eines Terms, Te = (Kl; A ... A Klgimay), bezlglich der Stelle i /1, ..., Klmax} ist eine Opera-

tion, die die i-te Klausel aus Te streicht:

Termgeneralisierung’: Te*™(4) — T(4),
Te — Termgeneralisierung' (Te)
J= (Kl] Ao A Kli_I A Kli+1 Ao A KlKlmax)
mit Kimax > 1. 0

1% vgl. GOLDBERG (1989), S. 1 ff.

" vgl. RECHENBERG (1973), S. 19 ff. und SCHWEFEL (1981), S. 104 ff.

"2 \Weitere Suchoperationen werden in MICHALSKI (1994), S. 27 ff., vorgestellt.
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Definition 2-41: Generalisierung einer nominalen Klausel

Es seien 4 die Menge der beobachteten Attribute und K7***(4) die Menge aller mégli-
chen Klauseln in konjunktiver Normalform bezuglich dieser Attribute. Die Generalisie-
rung einer nominalen Klausel, KI = (a € {wy, ..., wwmayt), bezUglich eines nominalen Wer-
tes, w"“edom(a), ist eine Operation, die die Wertemenge {w;, ..., Wymat UM den Wert

w" erweitert:

rrrrr

Generalisierung”  : K]KNF(A ) - KlKNF( 4),

Kl s Generalisierung"" :=(a € (Wi, ..., Wymax, W'"}). ¢

Definition 2-42: Generalisierung einer nichtnominalen Klausel

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-41. Die Generalisierung einer
nichtnominalen Klausel, Kl = (a € [w"¢; w*®]), mit den neuen Intervallgrenzen ug edom(a)
und ogedom(a) ist eine Operation, die der Klausel die neuen Intervallgrenzen genau

dann zuordnet, wenn sich dadurch das Intervall vergroR3ert:

Generalisierung'¢’¢: KI""'(4) — KI"F(4),

Kl —  Generalisierung"*°*(Kl) := (a € [ug*; 0g'])
, falls ug <w*;
mit =k & ’
"8 {w“g sonst,
.._ Jog fallsog=w"; o
8 {w%’ sonst.

Nach der Generalisierung werden i.d.R. durch den Term bzw. durch die Klausel mehr

Trainingsobjekte abgedeckt als zuvor. Es gilt:
|O" [Termgeneralisierung'(Te)]| >|0"[Te]| bzw.
|O"[ Generalisierung""™ (Kl )]| >|0"[KI]| bzw.
|O" [Generalisierung"¢°¢(K1)]| >|0"[K1]|.

Den umgekehrten Effekt erzielt man durch die entsprechenden Spezialisierungszige:

Definition 2-43: Spezialisierung eines Terms
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-40. Die Spezialisierung eines
Terms, Te = (KI; A ... A Klximay), beziiglich einer Klausel K" eKI*"F (4) ist eine Operation,

die den Term Te um die Klausel KI"* erweitert:
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Termspezialisierung ™" : TKNF A4) — T ),
Te _s Termspezialisierung™" (Te) :=

(Klj A ... AKlgpmax A KI™).

Definition 2-44: Spezialisierung einer nominalen Klausel
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-41. Die Spezialisierung einer
nominalen Klausel, Kl = (a € {wj, ..., wwma}), bezluglich der Stelle i&f1, ..., wmax} ist eine

Operation, die den i-ten Wert aus der Wertemenge {wy, ..., Wyma/} Streicht:
Spezialisierung':  KI""'(4) — KIM(4),
Kl — Spezialisierungi(Kl) =(a €Wy, oo, Wi, Wikl ooy Wimaxt)-

mit wmax > 1. 0

Definition 2-45: Spezialisierung einer nichtnominalen Klausel

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-41. Die Spezialisierung einer
nichtnominalen Klausel, KI = (a € [w"¢;w”®]), mit den neuen Intervallgrenzen ug edom(a)
und ogedom(a) ist eine Operation, die der Klausel die neuen Intervallgrenzen genau

dann zuordnet, wenn sich dadurch das Intervall verkleinert:

Spezialisierung®*¢: KI*""(4) — KI*"(4),

Kl —  Spezialisierung"®°®(Kl) := (a € [ug’; 0g]);
, falls ug > w* ;
mit <= UE & ’
"8 {w“g sonst;,
.._ Jog fallsog<w™; o
8 {w%’ sonst.

Nach der Spezialisierung werden i.d.R. durch den Term bzw. durch die Klausel weniger

Trainingsobjekte abgedeckt als zuvor. Es gilt:
\O"[ Termspezialisierung®" (Te ) ]| <|0"[Te]| bzw.
|O"[Spezialisierung' (KI)]| <|O"[KI]| bzw.
|O"[Spezialisierung"®°® (K1)]| <|0"[K1]|.

Die konkreten Werte, die bei den klauselorientierten Generalisierungs- und Spezialisie-

rungszugen zu streichen bzw. hinzuzufigen sind, ergeben sich haufig aus einem
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vorgegebenen Konzeptbaum113

. Ein Konzeptbaum fur ein Attribut, «, ist ein Baum ge-
malfd Definition 2-24, in dem jeder Knoten eine Wertemenge, WMcdom(a), und jede
Kante eine partielle Ordnung zwischen den verbundenen Wertemengen reprasentiert
(vgl. Abbildung 2-8). Die Wurzel bildet die Wertemenge ALLE = dom(a). Eine
Generalisierung entspricht dann dem Ubergang von einem Knoten, v, (iber eine Kante,
(v1,v2), zu seinem Vorganger, v;. Analog entspricht eine Spezialisierung dem Ubergang

von einem Knoten, v;, Uber eine Kante, (v;,v,), zu seinem Nachfolger, v,.

ALLE
/ \
Europa Amerika
>
Deutschland Frankreich
Bayern NRW

Abbildung 2-8: Konzeptbaum fiir das Attribut ,,Region”

Will man ohne einen solchen Konzeptbaum auskommen, um den damit verbunden
manuellen Definitionsaufwand zu vermeiden, so mul} das Suchverfahren die entspre-
chenden Werte und Klauseln vollig frei variieren. Diese Freiheitsgrade fuhren zu einem

wesentlich gréfleren Suchraum als bei Verwendung eines Konzeptbaumes.

2.2.3.3 Initialisierung der Suche

Dem Suchalgorithmus obliegt die Aufgabe, eine Ausgangslosung, se&S, fur den
Suchprozeld zu generieren. Im Data Mining sind zwei Ansatze zur Initialisierung der Su-

che weit verbreitet:'*

= Datenbasierte Initialisierung: Als erste Datenmuster-Menge wird das speziellste

mégliche Modell, M*“*" aus der Trainingsmenge, O’, erzeugt.

"3 vgl. ESTER/SANDER (2000), S. 190 f.
"% Vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 29 f.
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= Modellbasierte Initialisierung: Als erste Datenmuster-Menge wird das allgemeins-
te mégliche Modell, M*"¢™" aus den Domanen der betrachteten Attribute, 4, er-

zeugt.

Zwischen diesen beiden Extremen sind Kompromif3losungen denkbar, wie z.B. die zu-
fallige Generierung eines Modells mittlerer Spezialisierung und mittlerer Allgemeinheit.

Die eingefuhrten Begriffe werden im folgenden formal definiert.

Definition 2-46: Das speziellste mogliche Modell

Es sei O eine Trainingsmenge mit N Datenobjekten und der Attributmenge 4 = {a,, ...,
amary gemald Definition 2-2. Weiterhin gebe es eine ausgezeichnete Teilmenge von zu
erklarenden Attributen, DcA, D = {Gumax—acmax+1> - Qamax—1» damaxt- DANN besteht das spe-

ziellste mégliche Modell, M7<“" aus genau einer Regel, s;, pro Datenobjekt, o;:

MPEE = g5, sy mit
Si = ((Klpi A oo A Klamax-acmax,i) — (Klamax—acmax+1,i A oo A Klamax,i));
Kl = {(aA e(?éjj’)(f;)?o)]) falls c;grrllzrinal;
J VAN EAa A ’
j=1, .., amax und
i=1,..,N. o

Zur Verdeutlichung dieser Definition moge das folgende Beispiel dienen.

Gegeben seien die Trainingsdaten aus Tabelle 2-9. A = {Name, Alter, Geschlecht, Kunde} seien die Attribu-
te; die zu erklérende Attribut-Teilmenge sei D = {Kunde}.

Name Alter | Geschlecht | Kunde
Ann 32 w Ja
John 53 m Ja
Mary 27 w nein
James 55 m Ja
Tabelle 2-9: Eine Beispiel-Trainingstabelle

Das komplexeste mégliche Modell beziiglich des zu erkldrenden Afttributs ,Kunde* lautet:
WENN Name = Ann UND Alter € [32; 32] UND Geschlecht = w
DANN Kunde = ja;

WENN Name = John UND Alter € [53; 53] UND Geschlecht = m
DANN Kunde = ja;
WENN Name = Mary UND Alter € [27; 27] UND Geschlecht = w

DANN Kunde = nein;
WENN Name = James UND Alter € [55,; 55] UND Geschlecht = m
DANN Kunde = ja.
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Wenn es keine ausgezeichnete Menge von zu erklarenden Attributen, C, gibt, dann
mul3, wie die nachste Definition zeigt, in der Konklusion der i-ten Regel ein eigenes

Segment, ¢;, definiert werden (miti =1, ..., N).

Definition 2-47: Das speziellste mogliche Modell (ohne zu erklarende Attribute)
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-46 mit D=&. Dann besteht
das speziellste mégliche Modell, M*"“**" aus N Datenmustern, die fiir jeden Datensatz,

0;, €in eigenes Segment, ¢;, definieren:

Mspeziell = {SI: ey SN} mit
S; = ((Kllz AL A Klalnax,i) - (Segment B Ci));

Kl = (a,=a,o;)) falls a, nominal;
7 (e lay(0,):a,(0,)]) sonst;

j =1, ..., amax und
i=1,..,N. 0

Analog kann das allgemeinste mogliche Modell definiert werden:

Definition 2-48: Das allgemeinste mogliche Modell
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-46. Dann besteht das allge-
meinste mégliche Modell, M*"*™" aus einem Datenmuster, das alle Datensétze ab-

deckt und derselben allumfassenden Klasse, dom(D), zuordnet:

Megemen .= 10Kl A .. A Klamax) — (C edom(D)))} mit:

Kl; := (a; € dom(ay));

j=1, ..., amax. 0
Gegeben seien wieder die Trainingsdaten aus Tabelle 2-9. Dann lautet das allgemeinste mégliche Modell
beziiglich des zu erkldrenden Attributes ,Kunde*:

WENN Name € {Ann, John, Mary, James}

UND Alter € [0, 100]

UND Geschlecht € {w, m}
DANN Kunde € {ja, nein}.

Definition 2-49: Das allgemeinste mogliche Modell (ohne zu erklarende Attribu-
te)
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-46 mit D=&. Dann besteht

das allgemeinste mdgliche Modell ohne Vorgabe von zu erkldrenden Attributen,
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M*"gemein qus einem einzigen Datenmuster, das alle Datensétze abdeckt und einer ein-
zigen, allumfassenden Klasse, c¢;, zuordnet:

Mgemen = f(Klp A ... A Klamax) — (Segment = ¢;))} mit:

Kl; := (a; € dom(ay));

j=1, ..., amax. 0

2.2.3.4 Die Auswahl der zu testenden Suchoperationen

Die Strategie zur Auswahl der zu testenden Suchoperationen ist eine wichtige Determi-
nante der Leistungsfahigkeit von Suchstrategien. Zur genaueren Betrachtung der Aus-

wahlstrategien sollen diese hier gemafly Abbildung 2-9 differenziert werden.

Auswahl zu testender Suchoperationen

—> Verwendung globaler und lokaler Suchschritte
—> Lokale Suchstrategien

—> Globale Suchstrategien

—> Hybride Suchstrategien

—> Eingeschlagene Richtung im Suchraum
—> Top-Down

—> Bottom-Up

—> Gemischt

—> Erstellung einer Kandidatenliste

—> Strategien ohne Berlicksichtigung der Suchhistorie

—> Erstellung einer vollstandigen Liste aller Kandidaten

—> Erstellung einer Liste durch zufallig-gleichverteilte Auswahl von K Kandidaten
—> Erstellung einer Liste durch kennzahlgesteuerte Auswahl von K Kandidaten
—> Strategien mit Beriicksichtigung der Suchhistorie

— Tabu-Strategien

—> Erlernen von guten Schrittweiten

—> Erlernen von Bestandteilen guter Losungen

—> Erlernen von vielversprechenden Teilmengen des Suchraums

Abbildung 2-9: Strategien zur Auswahl zu testender Suchoperationen

Zunachst werden die Auswahlstrategien nach folgenden Kriterien unterschieden:
= nach der Verwendung globaler bzw. lokaler Suchschritte,
= nach der eingeschlagenen Richtung im Suchraum und

= nach der Strategie, gemal der eine Menge von Suchoperationen, 7r, als Kandida-

ten fiir den nachsten Suchschritt (die sog. ,Kandidatenliste*, T+*") erstellt wird.

Diese Klassifizierungskriterien werden im folgenden genauer betrachtet.
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Die Differenzierung globaler und lokaler Suchschritte wurde bereits in Abschnitt
2.2.3.1 angesprochen. Hier sollen lokale, globale und hybride Suchstrategien

unterschieden werden:

= Lokale Suchstrategien seien Strategien mit ausschlieBlich lokalen Suchschritten.
Sie sind in der Lage, die Eigenschaften der lokalen Umgebung zu bertcksichtigen.
Beispielsweise konnen sie die Richtung des steilsten Anstiegs der Losungsgute ein-
schlagen und Uber einige Iterationen beibehalten. Allerdings laufen sie Gefahr, loka-

le Optima nicht Gberwinden zu kénnen.

= Globale Suchstrategien seien Strategien mit ausschlie3lich globalen Suchschrit-
ten. Sie haben keine Probleme mit lokalen Optima, nutzen aber auch keine Informa-

tionen der lokalen Umgebung.

= Hybride Suchstrategien kombinieren globale und lokale Suchschritte miteinander.
Meist erfolgt dies durch alternierende Ausflihrung zweier Phasen: In einer Intensi-
vierungsphase werden lokale Suchschritte dazu verwendet, innerhalb eines Klei-
nen Ausschnitts aus dem Suchraum die beste Lésung, ein lokales Optimum, zu er-
mitteln. In einer anschlieBenden Diversifizierungsphase werden globale Such-
schritte ausgefuhrt, um den EinfluRbereich lokaler Optima zu verlassen und in einen
neuen Ausschnitt des Suchraums vorzudringen. Das richtige Zusammenspiel von
Intensivierung und Diversifizierung wird als entscheidender Faktor fur die Leistungs-

fahigkeit von Suchstrategien erachtet."

Nach dem zweiten o0.g. Klassifizierungskriterium fur Suchstrategien, der einge-

schlagenen Richtung im Suchraum, unterscheidet man:'"®
= Top-Down-Strategien,

= Bottom-Up-Strategien und

= gemischte Strategien.

Top-Down-Strategien setzen voraus, dal} die Initialisierung modellbasiert vorgenom-
men wurde. Sie beginnen beim allgemeinsten mdglichen Modell und spezialisieren es
Schritt fur Schritt.""”

"% \Vgl. VOR/FIEDLER/GREISTORFER (2000), S. 564.
8 vigl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 29 f.
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Fiihrte man in dem Beispiel aus dem Abschnitt zuvor Spezialisierungsoperationen durch, welche die Wer-
temengen der Attribute in der Prémisse und der Konklusion verkleinern, dann wiirden nicht mehr alle Da-
tenobjekte erfal3t. Fir die nicht mehr erfal3ten Datenobjekte kénnen dann neue Datenmuster eingefiihrt
werden. Das Streichen des Wertes ,John“ und dessen Aufnahme in ein neues Datenmuster wiirde bei-
spielsweise zu folgendem Modell flihren:

WENN Name € {Ann, Mary, James}
UND Alter € [27; 55]

UND Geschlecht € {w, m}

DANN Kunde € {ja, nein};,

WENN Name = John

UND Alter € [53; 53]
UND Geschlecht = m
DANN Kunde = ja.

Bottom-Up-Strategien setzen voraus, dal} die Initialisierung datenbasiert vorgenom-
men wurde. Sie beginnen beim speziellsten moglichen Modell und generalisieren es

Schritt fir Schritt. '

Fiihrte man in dem Beispiel aus dem Abschnitt zuvor Generalisierungsoperationen durch, welche die Wer-
temengen der Klauseln in der Prédmisse vergréBern oder ganze Klauseln streichen, dann wiirden mehrere
identische Datenmuster entstehen, von denen dann jeweils nur noch eines bendtigt wiirde. Das Streichen
des Attribut ,Name* aus allen Datenmustern und das Vergré3ern der Alters-Intervalle fiir Regeln, welche
die ménnlichen Kunden abdecken, wiirde beispielsweise zu folgender Menge von Datenmustern fiihren:
WENN Alter € [32; 32] UND Geschlecht = w

DANN Kunde = ja;

WENN Alter € [27; 27] UND Geschlecht = w
DANN Kunde = nein;

WENN UND Alter € [53; 55] UND Geschlecht = m

DANN Kunde = ja.

Beide Ansatze, Top-Down- und Bottom-Up-Strategien, durchforsten den Suchraum im
gesamten Suchprozeld in derselben Richtung, die durch die Initialisierung festgelegt
wird. Dadurch wird der Suchraum relativ schnell durchquert, aber nicht besonders gut
abgedeckt. Gemischte Strategien lassen dagegen Richtungswechsel zu, so dal} ver-

gangene Suchschritte rickgangig gemacht werden konnen.

""" Beispiele fiir Top-Down-Strategien sind der zur Generierung von Entscheidungsbaumen eingesetzte

Algorithmus ,ID3" (vgl. QUINLAN (1986), S. 87 ff.), der zur Generierung von ungeordneten Regelmen-
gen eingesetzte Algorithmus ,AQ15“ (vgl. MICHALSKI ET AL. (1986), S. 1041 ff.) und der zur Generie-
rung von Entscheidungslisten eingesetzte Algorithmus ,CN2“ (vgl. CLARK/NIBLETT (1989), S. 267 ff.).

18 Beispiele fiir Bottom-Up-Strategien sind die meisten attributorientierten Verfahren (vgl. ESTER/SANDER

(2000), S. 206 ff.).
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Geht man von einer gemischten Strategie mit den in Abschnitt 2.2.3.2 vorgeschlagenen
Generalisierungs- und Spezialisierungsoperationen aus, so muf3 konkretisiert werden,
mit welchen Parametern diese Operationen ausgefihrt werden sollen. Die mdglichen
Werte fur diese Parameter, also die zu generalisierenden bzw. zu spezialisierenden
Attribute und Attributwerte, bilden die Kandidaten fur den nachsten Suchschritt. Die

Strategien zur Erstellung einer Kandidatenliste unterscheidet man in:
= Strategien ohne Berlcksichtigung der Suchhistorie und
= Strategien mit Berucksichtigung der Suchbhistorie.

Bei den Strategien ohne Beriicksichtigung der Suchhistorie differenziert man die

Art und Weise der Erstellung einer Kandidatenliste weiter:

= Die Erstellung einer vollstiandigen Liste aller moglichen Kandidaten ist sehr
zeitaufwendig und wird daher bei grollen Suchraumen i.d.R. nur dann praktiziert,
wenn reine Top-Down- oder Bottom-Up-Strategien eingesetzt werden, so dal} der
Suchraum relativ schnell durchquert werden kann. So werden beispielsweise bei
den meisten Entscheidungsbaumverfahren flr jeden Spezialisierungsschritt alle

noch zur Verfugung stehenden Attribute in die Kandidatenliste aufgenommen.

= Die Erstellung einer Liste durch zufallig-gleichverteilte Auswahl von K Kandi-
daten kommt dann in Frage, wenn die Erstellung einer vollstandigen Kandidatenlis-
te zu aufwendig erscheint und keine intelligentere, kennzahlgesteuerte Strategie zur
Verfugung steht. Sie birgt, falls K zu klein gewahlt wird, die Gefahr, dal} wichtige Be-

reiche des Suchraums erst gar nicht beschritten werden.

= Die Erstellung einer Liste durch kennzahlgesteuerte Auswahl von K Kandida-
ten ist der zufalligen Auswahl immer dann vorzuziehen, wenn sinnvolle Kennzahlen

zur Verfugung stehen und deren Berechnung nicht zu aufwendig erscheint.

Eine solche Kennzahl kénnte beispielsweise ein durch den Benutzer vorgegebener Relevanzwert flir

Jedes Attribut sein.
Die Strategien mit Beriicksichtigung der Suchhistorie besitzen einen Speicher, in
dem sie Informationen Uber die bisher durchgefihrten Suchschritte und deren Erfolg
sammeln. Diese Strategien erlernen bestimmte Eigenschaften des Suchraums. Bei ge-

nauerer Betrachtung lassen sich u.a. folgende Ansatze differenzieren:



2.2 Arbeitsweise und Komponenten eines Data-Mining-Verfahrens 73

= Tabu-Strategien,

= das Erlernen von guten Schrittweiten,

= das Erlernen von Bestandteilen guter Losungen und

= das Erlernen einer vielversprechenden Teilmenge des Suchraums.

Tabu-Strategien speichern Informationen Uber zuletzt beschrittene Lésungen oder zu-
letzt durchgefiihrte Operationen in einer sog. ,Tabu-Liste“.""® Die in einer Tabu-Liste
gespeicherten Operationen bzw. Losungen sind ,tabu“, d.h. die Operationen durfen
nicht durchgefuhrt bzw. die Losungen nicht erneut getestet werden, um Zyklen120 in der
Problemlésung zu vermeiden. Aus der Kandidatenliste, 7+**, werden diejenigen Trans-
formationen gestrichen, die tabu sind bzw. die zu Losungen in der Tabu-Liste fuhren.
Die Tabu-Liste muf3 bei den meisten Problemen nicht besonders grol3 sein, denn wenn
von einer Losung ausgehend eine gewisse Anzahl von Zugen durchgefuhrt wurde,
dann wird die Wahrscheinlichkeit, daf? diese L6sung noch einmal besucht wird, als ge-

ring eingeschatzt.

Das Erlernen von guten Schrittweiten stellt eine Idee dar, die den bekannten Evoluti-
onsstrategien121 entstammt. Diese stellen ein lokales Suchverfahren dar, das die Wei-
ten der Schritte durch den Suchraum an die lokalen Gegebenheiten des Suchraums
anpaldt. Schrittweiten lassen sich bei stetigen Wertebereichen sinnvoll definieren. Als
Gegenstlck zu den Schrittweiten wurden fir kombinatorische Problemstellungen Muta-
tionsraten fur diskrete Variablenwerte eingefuhrt. Diese konnen aber nicht erlernt wer-
den, wenn sich keine interpretierbaren Abstande zwischen den diskreten Werten defi-

nieren lassen. %

Das Erlernen von Bestandteilen guter Losungen stellt eine Idee dar, die den be-

kannten genetischen A/goriz‘hmen123 entstammt. Durch die Ausflhrung von sog.

"9 vgl. GLOVER (1989), S. 192.

29 Man sagt, die Suche gerate in einen Zyklus, wenn immer wieder dieselben Folgen von Lésungen be-

sucht werden. Am gravierendsten wirkt sich ein deterministischer Zyklus auf das Suchergebnis aus,
der nicht mehr durchbrochen werden kann. Aber auch ein stochastischer Zyklus, dem die Suche nur
mit geringer Wahrscheinlichkeit entkommen kann, kann das Suchergebnis negativ beeinflussen.

121 /gl. RECHENBERG (1973), S. 19 ff. und SCHWEFEL (1981), S. 104 ff.
122 vgl. BACK/SCHUTZ (1995), S. 38.
123 \/gl. GOLDBERG (1989), S. 1 ff.
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~Selektionsoperationen® werden gute Losungen mit Gberdurchschnittlicher Wahrschein-
lichkeit aus einem Losungspool ausgewahlt. Durch die Ausfuihrung von sog. ,Rekombi-
nationsoperatoren“ werden die selektierten Losungen zu Nachfolgerlésungen rekombi-
niert. Dadurch wird erreicht, daf’ sich bestimmte Kombinationen von Informationen uber
Uberdurchschnittlich gute Individuen exponentiell vermehren.'® Diese als Lbuilding
blocks® bezeichneten Losungsinformationen werden zu Losungen zusammengesetzt.
Einerseits reduziert dies die Dimension des Suchproblems gegeniber der Kombination
der elementaren Lésungsinformationen. Andererseits funktioniert die Optimierung nur

dann:

1. wenn sich relevante Losungsinformationen auch als building blocks reprasentieren

lassen und

2. wenn das Zusammensetzen von building blocks tatsachlich zu guten Lésungen
fiihrt."?

Kritisiert wird an genetischen Algorithmen vor allem, dal} aufgrund von Punkt 1 zusatz-
lich zu dem eigentlichen Optimierungs- noch ein Reprasentationsproblem geldst wer-
den mufd und dal} aufgrund von Punkt 2 gute Losungen, die sich aus unterdurchschnitt-

lich guten Lésungsblécken zusammensetzen, durch genetische Algorithmen nur mit

126

verschwindend geringer Wahrscheinlichkeit gefunden werden konnen. " Diese Prob-

leme versucht das auf derselben Grundidee basierende Scatter Search'®

zu umgehen,
indem es erstens zulaldt, dall die Losungen in ihrer problemabhangigen, ,naturlichen”
Form reprasentiert werden und indem es zweitens flexiblere Arten der Rekombination

von guten Lésungen gestattet.'?®

Das Erlernen einer vielversprechenden Teilmenge des Suchraums stellt einen An-

satz dar, der nicht nur Losungen, s &S, im Verlauf der Suche variiert, sondern auch die
betrachtete Teilmenge des Suchraums, S’ = S.'? Stellt S! den aktuell (in Phase i) be-

trachteten Suchraumausschnitt dar, so wird in dieser Phase die beste Losung aus

124 Vgl. GOLDBERG (1989), S. 33.

125 \igl. GOLDBERG (1989), S. 41 ff.

126 \/gl. HEISTERMANN (1994), S. 62 ff.

127 vigl. zum Scatter Search GLOVER/LAGUNA (1997), S. 314 ff.
128 \/gl. VOR/FIEDLER/GREISTORFER (2000), S. 554.

129 yigl. UTGOFF (1986), S. 113 ff.
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diesem Ausschnitt, s; € S/, gesucht. Nach einem bestimmten Kriterium wird festlegt,

T
i+1

wann zu einem neuen Suchraumausschnitt, S, < S, ubergegangen werden soll. Dann
kann der beste Suchraumausschnitt, S.., als derjenige ermittelt werden, in dem — tiber
alle Phasen, i = I, ..., I, betrachtet — die beste Losung, s*<(S; U...uU S] ), gefunden wur-

de.” Dieses Vorgehen stellt nicht nur eine Kandidatenlisten-Strategie dar, sondern
auch eine Moglichkeit, die Suche nach dem optimalen Modell fur zukunftige Data-

Mining-Analysen auf einen kleineren Suchraum einzugrenzen, indem man dann S .= S,

definiert.

2.2.3.5 Die Entscheidung lber die Akzeptanz der neuen Lésungen

Die Entscheidung Uber die Akzeptanz der neuen Lésungen in der Auswabhlliste, AL, er-
folgt aufgrund eines Akzeptanzkriteriums. Dieses Kriterium wird auf jeden Eintrag in der
Auswabhlliste, al AL, angewendet und entscheidet, ob er akzeptiert oder verworfen wird.
Die akzeptierten Losungen werden gemald Abbildung 2-7 in die eingeschrankte Aus-
wahlliste AL * Gbernommen und kommen als potentielle Losungen flur die nachste Gene-

ration in Frage.

Man unterscheidet Akzeptanzkriterien in:

= Verschlechterungen verbietende Strategien und
= Verschlechterungen zulassende Strategien.

Verschlechterungen verbietende Strategien akzeptieren eine neue Losung, s™“, nur

dann, wenn sie mindestens so interessant wie die alte Losung ist, d.h. das Kriterium

alt

lautet: ig"”" > ig”". Dieses Akzeptanzkriterium impliziert das folgende Abbruchkriterium:

Das Verfahren muf® terminieren, wenn in der aktuellen Nachbarschaft, N¢s, Tr), keine
Verbesserung mehr gefunden werden kann. Dies fuhrt bei Erreichen eines lokalen Op-

timums zu einem vorzeitigen Abbruch des Verfahrens."™'

Verschlechterungen zulassende Strategien akzeptieren eine neue Lésung, s"*, auch

- _neu

dann, wenn ig"" < ig“" ist — allerdings nur dann, wenn sich die Verschlechterung ig*—

neu

ig"" ,im Rahmen halt®. Fur die Entscheidung, ob eine Verschlechterung noch im

130 vgl. UTGOFF (1986), S. 112.
31 vgl. VOR/FIEDLER/GREISTORFER (2000), S. 556.
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Rahmen liegt oder nicht, seien in Tabelle 2-10 einige ausgewahlte Akzeptanzkriterien
(mit den Bezeichnungen der Suchalgorithmen, denen sie enthommen wurden) ange-
fuhrt.

Algorithmus Akzeptanzv:;lr\23ghe|nllchkelt Ergiinzungen
g g™ ¢ »Temperatur” in Generation g,
Simulated Annealing'® e falls ig" <ig™ wobei die , Temperatur” fallt, d.h. es
1 sonst gilt
Cg+1 —<Cg;
coefrlreR, r>0}, g =0, ..., gmax.
1 fallsig"™ —ig" >—c ¢, ,Threshold* in Generation g,
Threshold A ting'® 0 sonst ¢ wobei der , Threshold” fallt, d.h. es
reshold Accepting gilt:
cg+1 —<Cg;
coeflrlreR, r>0}, g =0, ..., gmax.
1 fallsig" >c, ¢, »Wasserstand“ in Generation g,
134 0 sonst wopei der ,Wasserstand“ wie folgt
Great Deluge steigt:
Cgr1 =Cgt g,
¢, coefrlreR, r>0}, g =0, ..., gmax.
1 fallsig" > Rekord, —c Rekord,. bester Interes-
— 135 0 sonst santheitsgrad, der in den Generati-
SR L el U onen 0 bis g erreicht wurde;
cefrlreR, r>0}; g =0, ..., gmax.

Tabelle 2-10:  Akzeptanzkriterien fiir neue Losungen

Beim Simulated Annealing wird in Anlehnung an den Abkuhlungsprozel3 von Kristallen
ein sog. ,Temperatur‘-Parameter, c¢,, so eingestellt, dall er von Generation zu Genera-
tion kleiner wird oder gleich bleibt. Je kleiner die Temperatur ist, desto geringer ist die
Akzeptanzwahrscheinlichkeit c.p. (fiir eine feste Ldsungsverschlechterung, ig”'—ig"").

Eine Losungsverbesserung wird immer akzeptiert.

Beim Threshold Accepting wird eine Verschlechterung des Interessantheitsgrades
deterministisch immer dann akzeptiert, wenn sie Uber einer Schranke, c,, liegt. Wie zu-
vor sinkt auch hier ¢, mit fortschreitender Suche, so dal® die Akzeptanz einer schlechte-

ren Losung tendenziell immer seltener wird.

132 vgl. KIRKPATRICK/GELATT/VECCHI (1983), S. 672 f.
133 \/gl. DUECK/SCHEUER (1990), S. 162.

134 vgl. DUECK (1993), S. 87.

135 vigl. DUECK (1993), S. 87.
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Beim Great Deluge wird der Interessantheitsgrad der aktuellen Losung nicht, wie bei
den beiden Ansatzen zuvor, mit dem der letzten Losung verglichen, sondern direkt mit
einem vorgegebenen Parameter, c,. Die neue Losung wird deterministisch dann akzep-
tiert, wenn ihre Bewertung Uber ¢, liegt, wobei die Anforderung c, von Generation zu
Generation um einen konstanten Wert, ¢, ansteigt. Damit sind nur ¢ und ein Startwert ¢
vorzugeben, so dal} das Verfahren wesentlich leichter handzuhaben ist als die beiden

zuzuvor genannten.

Beim Record-To-Record-Travel kommt man sogar mit nur einem Parameter, ¢, aus.
Eine Loésung wird deterministisch dann akzeptiert, wenn ihr Interessantheitsgrad um
nicht mehr als ¢ Einheiten unter dem bisher besten Interessantheitsgrad liegt. Hier wird
also die aktuelle Bewertung nicht, wie beim Simulated Annealing und beim Threshold
Accepting, mit der jeweils letzten verglichen, sondern mit der besten Uberhaupt erreich-

ten.

Wahrend die beiden erstgenannten Ansatze, wie gesagt, aufgrund der grof3en Anzahl
einzustellender Parameter schwer handzuhaben sind, muf} die Entscheidung zwischen
den beiden letztgenannten Akzeptanzkriterien im Zweifel experimentell getroffen wer-

den.

2.2.3.6 Die Auswahl der neuen Lésung

Nach der Einschrankung der Menge der Losungen auf eine verkleinerte Auswahlliste,
AL’, gilt es, aus AL’ eine Losung auszuwahlen, die in die nachste Generation Uber-
nommen wird. Dabei kann eine Losung, s, wie gesagt, durchaus eine sog. ,Population®
einzelner Losungen, s = (s;, ..., Spop) *, darstellen (mit Pop: Anzahl der einzelnen Losun-
gen in der Population), so da® mehrere Losungswege parallel beschritten werden kon-

nen.

Fir die Auswahl der neuen Lésung (bzw. der neuen Population) sind zwei sinnvolle Al-

ternativen zu nennen:
= die deterministische Auswahl einer Losung,
= die stochastische Auswahl einer Lésung.

Die deterministische Auswahl einer Losung selektiert die Losung mit dem besten

Interessantheitsgrad aus der eingeschrankten Auswahlliste, AL".
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Die stochastische Auswahl einer Losung selektiert eine Loésung aus der
eingeschrankten Auswabhlliste, AL’, mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit. Nach der
Art der Bestimmung dieser Wahrscheinlichkeit kdénnen folgende Varianten

unterschieden werden:

= Die Auswahlwahrscheinlichkeit ist Uber die Losungen der Auswahlliste, AL, iden-
tisch verteilt. Die gleichberechtigte Auswahl verringert die Wahrscheinlichkeit, daf®
der Suchprozel} in einen Zyklus gerat, aus dem er nur noch mit geringer Wahr-

scheinlichkeit entkommt.

= Die Auswahlwahrscheinlichkeit ist eine monoton steigende Funktion des Interes-
santheitsgrades der Losungen in der Auswahlliste, AL‘. Diese Variante bevorzugt
bessere Losungen, kann aber eher dazu fuhren, dal® der Suchprozel} in einen sto-

chastischen Zyklus gerat.

2.2.3.7 Kriterien zum Abbruch der Suche

Eigentlich ist der Abbruch durch das Erreichen eines Zielzustandes (beim Data Mining
als Optimierungsproblem nach Definition 2-7) bzw. aller Zielzustdnde aus der Lo-
sungsmenge L* (beim Data Mining als Suchproblem nach Definition 2-6) genau be-
stimmt. Da Data-Mining-Verfahren keine exakten LOosungsverfahren sind, konnen sie
nicht feststellen, ob dieses Kriterium erfillt ist. Die einzige Ausnahme stellt der Sonder-
fall dar, da® der gesamte Suchraum durchforstet werden konnte. Da dieser Fall bei
Problemstellungen realistischer GréRenordnungen nicht anzutreffen ist, wird im Zu-
sammenhang mit heuristischen Suchstrategien ein Ersatz-Abbruchkriterium bendtigt.

Derartige Ersatz-Abbruchkriterien sind beispielsweise:
= das Erreichen einer vorgegebenen Anzahl von gmax Generationen;

= das Verstreichen einer vorgegebenen Anzahl von gmax®’ Generationen ohne Ver-
besserung der Losungsgute;

= das Erreichen oder Uberschreiten eines vorgegebenen Interessantheitsniveaus,

. _min.

g,

= das Absinken des Grenznutzens der Suche, 4ig/Ag, unter ein vorgegebenes Niveau,
n"™". Dabei stellt Aig die Veranderung des besten erreichten Interessantheitsgrades

Uber Ag Generationen dar.
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2.2.4 Die Bewertung von Datenmustern und Datenmuster-Mengen

Die Notwendigkeit zur Bewertung von Modellen im allgemeinen wurde bereits in Ab-
schnitt 2.1.1 verdeutlicht. Die Bewertung von Datenmustern der Form (Pr—Ko) erfolgt
u.a. anhand der Objekte in der Trainingsmenge, O'. Um daraus die benétigten Teil-
mengen bestimmen zu kdnnen, werden hier zunachst der Selektions- und der Projekti-

onsoperator definiert: ">

Definition 2-50: Projektion
Gegeben sei eine Objektmenge, O’, und eine Attributmenge, 4°. Dann ist die Projektion

auf eine Attributmenge, B={b,, ..., bpm.} <A’, definiert als:

O’[B] :={(b;(0), ..., bpmax(0)) | 0€0’}. 0

Definition 2-51: Selektion
Gegeben sei eine Objektmenge, O’, ein Term in konjunktiver Normalform, Te, und ein
entsprechendes Konzept gemal} Definition 2-16, cz.. Dann ist die Selektion der Objekte,

fur die Te qilt, definiert als:

O’[Te] :={0o€0 | cre(0)=1}. 0

Vor allem werden die folgenden Selektionen aus O' benétigt:

O'[Pr] = {00 | cp0)=1} die Menge der Objekte aus O’, die die Pramisse,
Pr, erfullen;
O'[Ko] = 00" | cxo(0)=1} die Menge der Objekte aus O, die die Konklusi-

on, Ko, erfullen;
O'[PrAKo] = {0e0" | cpxof0)=1} die Menge der Objekte aus O’, die Pramisse und
Konklusion erfullen.

Die wichtigsten in der Literatur definierten oder verbal genannten Bewertungskonzepte

137

sind in Abbildung 2-10 zusammengestellt. ©° Der Abbildung kann enthommen werden,

in welchem Abschnitt die Interessantheitsfacetten und ihre Teilkomponenten behandelt

% Diese Definitionen erfolgen in Anlehnung an SCHLAGETER/STUCKY (1983), S. 139.

37 vgl. CLARK/NIBLETT (1989), S. 262, S. 270 zur Korrektheit, Reliabilitidt und Einfachheit, KRABS (1994),
S. 42 ff. zur Starke des Zusammenhangs, CHMIELEWICZ (1979), S. 129 ff. zur Reliabilitat, zum Informa-
tionsgehalt und zur Neuheit, MICHALSKI/STEPP (1983a), S. 344 f. zur Genauigkeit, Homogenitat und
Heterogenitat und MULLER/HAUSDORF/SCHNEEBERGER (1998), S. 255 ff. zur Nutzlichkeit.
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und groéRtenteils formal definiert werden und welche mathematischen Symbole die Fa-
cetten bezeichnen. Ein hochgestelltes * markiert Facetten, die ein ganzes Modell be-
werten. Die Ubrigen Facetten bewerten einen einzelnen Term oder ein einzelnes Da-
tenmuster. Teilweise haben die zu definierenden Symbole keine weitere Bedeutung,
sondern dienen nur dazu, die Definition einer Ubergeordneten Interessantheitsfacette
ubersichtlicher zu gestalten. Solche Beziehungen zwischen zwei Facetten sind durch

einen gestrichelten Pfeil gekennzeichnet.

2.2.4.1 Korrektheit

Korrektheit(Pr—Ko) (Sicherheit, Konfidenz eines Datenmusters, Pr—»Ko)
7~ P> Ald(o), M*(0)] (Modellfehler bzgl. eines Datenobjektes, o)
> > Korrektheit(M,r) (Korrektheit eines Modells, M,,)

2.2.4.2 Reliabilitat
W Aligemeingiiltigkeit(Pr—Ko)  (Support eines Datenmusters, Pr—Ko)
2.2.4.3 Einfachheit

.~ > Komplexitit(Te) (Komplexitat eines Terms, Te)
> > Einfachheit(Pr—Ko) (Einfachheit eines Datenmusters, Pr—Ko)
‘> > Einfachheit™(M,r) (Einfachheit eines Modells, M,, )

2.2.4.4 Informationsgehalt

> Allgemeinheit(Pr—Ko)
> Allgemeinheit™(M,r)
- > p

‘> > Praizision(Pr—Ko)
2.2.4.5 Neuheit

Anwendungsrelevanz einer Pramisse, Pr)
Anwendungsrelevanz der Pramissen eines Modells, M)
A-Priori-Wahrscheinlichkeit einer Klausel, K1)

Prazision einer Konklusion, Ko)

Py

=> Unbekanntheit* (Unbekanntheit eines Musters relativ zum Vorwissen)
> Redundanzfreiheit* (Uberlappung eines Musters mit anderen Mustern)
—> Unerwartetheit (Widerspruch bezuglich einer Annahme)
2.2.4.6 Starke eines Zusammenhangs
Zusammenhang®(Te) (Starke eines symmetrischen Zusammenhangs, 7e)
Zusammenhangé(Pr—Ko) (Starke eines gerichteten Zusammenhangs, Pr—Ko)
2.2.4.7 Genauigkeit einer Segmentierungsbeschreibung
o Spdrlichkeit(Te) (Spéarlichkeit eines Segmentes, Te)
> Spiérlichkeit(Mr) (Spérlichkeit einer Segmentierung, M)
> Genauigkeit(M,r) (Genauigkeit einer Segmentierungsbeschreibung, M)
2.2.4.8 Homogenitat
Homogenitdt(Te) (Homogenitat eines Segmentes, Te)
2.2.4.9 Heterogenitat
=" Differenz(Te,Te") (Differenz zweier Segmetbeschreibungen, Te und Te')
> s Heterogenitit(M,r) (Heterogenitat einer Segmentierung, M)

2.2.4.10 Nitzlichkeit
—> Nutzenaspekte der erklarenden Attribute

BeeinfluRbarkeit* (BeeinfluRbarkeit der erklarenden Attribute)

Frihzeitigkeit* (Zeitpunkt der Bekanntheit der erklarenden Attributwerte)

Bestimmungskosten* (Bestimmungskosten fir die Werte der erklarenden Attribute)
—> Nutzenaspekte der zu erklarenden Attribute

Bedeutsamkeit* (Bedeutsamkeit der zugewiesenen Klassen)

Endgiiltigkeit® (Endguiltigkeit der Aussagen [End- vs. Zwischenergebnisse])
> Nutzenaspekte der beschriebenen Objektmengen

Aktualitat* (Aktualitat der Objekteigenschaften)

Erlése/Kosten* (Erlése/Kosten, die mit einem Objekt verbunden sind)

" Diese Interessantheitsfacetten werden im Rahmen dieser Arbeit nicht definiert.
‘> Die untere Interessantheitsfacette verwendet die obere in ihrer Definition.
Ls Die untere Interessantheitsfacette stellt einen Teilaspekt der oberen dar.

Abbildung 2-10: Facetten der Interessantheit
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2.2.4.1 Die Bewertung der Korrektheit

Die Korrektheit gibt an, inwieweit ein induktiv erlerntes Modell den Beobachtungen der
Trainingsmenge entspricht. Sie kann fur einzelne Datenmuster und fur die gesamte

Datenmuster-Menge definiert werden.

Definition 2-52: Korrektheit (Sicherheit, Konfidenz) eines Datenmusters

A sei die Menge der beobachteten Attribute, D sei eine Menge von zu erklarenden, C
eine Menge von erklarenden Attributen mit D,Ccd, CAD=¢] C,.D=2. DM*'(C,D) sei die
Menge der moéglichen Datenmuster in KNF bzgl. C und D und R die Menge der reellen
Zahlen. Dann ist die Korrektheit (Sicherheit, Konfidenz) eines Datenmusters definiert

als: %

Korrektheit: DM*'(C,D) — {r|reR, 0sr<l}
:|OT[Pr/\K0] |

(Pr—Ko) — Korrektheit(Pr—Ko) : -
| O [Pr] |

Die Korrektheit kann als bedingte relative Haufigkeit interpretiert werden, dal ein Ob-
jekt die Konklusion erfullt, wenn bekannt ist, dal® es die Pramisse erflllt. Bei einer Kor-

«139

rektheit von 7 sagt man, die Pramisse, Pr, sei eine ,hinreichende Bedingung flr

das Vorliegen der Konklusion, Ko.

Um die Korrektheit eines Datenmusters auf ein Modell erweitern zu kénnen, wird zu-
nachst folgende Definition bendtigt, welche den Fehler zwischen dem Output eines
Modells und dem tatsachlichen Wert der Outputvariablen quantifiziert. Beschrankt man
den Output zunachst auf eine Variable, d, so kann der Modellfehler bezuglich eines Da-
tenobjekts, A/d(o), Akkumulation(M ,, o)], in Abhangigkeit des Skalenniveaus der ab-

OT}

hangigen Variable, d, wie folgt definiert werden:

Definition 2-53: Modellfehler beziiglich eines Datenobjekts

Es sei d eine zu erklarende Variable mit dem Wertebereich dom(d) und M*ein funktiona-
les Data-Mining-Modell gemaR Definition 2-22. Dann betrage der Modellfehler, Ald(o),
M’(0))], bezuglich eines Datenobijekts, o €O:

138 Vigl. YAO/ZHONG (1999), S. 484.

139 vgl. HOLSHEIMER/SIEBES (1994), S. 28. ,Notwendig" ist eine Pramisse, Pr, fir das Vorliegen einer

Konklusion, Ko, genau dann, wenn |0"[PraKo]| /|O"[Ko]| = 1.



2.2 Arbeitsweise und Komponenten eines Data-Mining-Verfahrens 82

(d(o)—M'(o))Z falls d kardinal ist;
. 1 falls d nominalistund d(o)=M"(0);
Afd(o).M"(0)] :=
0 falls d nominalistund d(o)= M"(0);
(R(d(0))-RM*(0))) falls d ordinal ist;
wobei R(e) den Rang eines Ordinalwertes, e, darstellt. 0

Bei der Verwendung des Rangs wird unterstellt, da® die Abstande zwischen aufeinan-
derfolgenden Rangwerten identisch sind. Dies ist zwar gangige Praxis, aber streng ge-
nommen nur fur Intervallskalen zulassig — ordinale Skalen zeichnen sich dadurch aus,
dal keine Abstande definiert sind."° Streng genommen bleibt zur Berechnung des
Modellfehlers nur die Mdglichkeit, ordinale wie nominale Skalen zu behandeln und da-

mit einen Informationsverlust in Kauf zu nehmen.

Will man sich nicht auf eine Outputvariable beschranken und D = {d,, ..., duima} zulas-
sen, so missen die Modellfehler fir jede Outputvariable, A/d;(0), M*(0))], ..., Alduimax(0),
M’(0))], berechnet, gewichtet und aufaddiert werden, um ein Mall des Gesamtfehlers

bezuglich eines Datenobjektes zu erhalten. Dies geschieht in der folgenden Definition:

Definition 2-54: Korrektheit eines Modells

Gegeben seien eine Trainingsmenge, O” = {o,, ..., on}, eine Attributmenge 4, eine Men-
ge zu erklarender Attribute, DcA, ein Losungsraum, L, die Menge der reellen Zahlen, R,
und eine Abstandsfunktion, A. Fur die zu erklarenden Attribute, D = {d,, ..., duimax}, €XiS-
tieren die Gewichte w;, ..., Wumae € R und je eine Akkumulationsfunktion gemaf}

Definition 2-21, Akkumulation; (j = 1, ..., admax). Dann ist die Korrektheit eines Modells,
M ,, €L, als Negation des mittleren gewichteten Modellfehlers definiert;™’

Korrektheit™: L —>{r|rekR, r<0}
— Korrektheit” (M o) =

OT

] N admax

z ij - A[di(0,), Akkumulation(M ;, 0;)] . 0

=l j=1

140 \/gl. BACKHAUS ET AL. (2000), S. XIX.

" vgl. in der ungewichteten Variante: FRIEDMAN (1994), S. 7. Der Modellfehler geht negiert in die Korrek-
heit ein, um mit Definition 2-7 konsistent zu bleiben, wo das Data Mining als Maximierungsproblem de-
finiert wurde.
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Man betrachte Tabelle 2-11 als Beispiel zur Berechnung der Modellkorrektheit. In der Kopfzeile wurden
aus Platzgriinden folgende Abklirzungen verwendet:

Akku; := Akkumulationl(Mo,, 0;);
Fehler; := Ald,(0,), Akkumulation;( M
Akku, := Akkumulationg(MOT ,0)]
Fehler; := Ald;(0)), Akkumulationz(Mor ,01)]

oi)] ;

or’

Als Gewichte wurden w; = 1/1000 und w,=1 vorgegeben. Eine angemessene Gewichtung zu finden ist
problematisch, da eine ,natiirliche” Gewichtung i.d.R. fehlt. Beispielsweise ist es zumeist unangemessen,
das Gewicht der i-ten Outputvariable, w;, durch w; := I/emax; zu bestimmen (mit emax;: maximal méglicher
Fehler bei der i-ten Outputvariable; im Beispiel mit dom(d,) = {r | reR, 0<r<100}: emax, = 100° = 10.000), da
die resultierenden Werte fast immer viel zu klein wéren (im Beispiel etwa: 25/10000 = 0,0025; 100/10000 =
0,01) — gerade im Vergleich zu Fehlerwerten von 0 oder 1 bei nominalen Attributen.

Objekt d, Akku; Fehler, d, Akku, Fehler, 1/1000-Fehler; + 1-Fehler,
0 10 15 5 A A 0 25/1000 + 0
0, 20 0 20° A B 1 400/1000 + 1
03 70 60 10° B B 0 100/1000 + 0
04 90 85 5 A A 0 25/1000 + 0
Jiiwl_ Afd0), Akkumulation( M, , 0] =| ~(#07 F ]i; 305)]7; 00274
Py

Tabelle 2-11: Berechnung der Modellkorrektheit

2.2.4.2 Die Bewertung der Reliabilitat

Die Reliabilitét gibt an, inwieweit ein induktiv erlerntes Modell neuen Beobachtungen,
die nicht der Trainingsmenge angehdren, entspricht — m.a.W.: inwieweit es allgemeine
Gultigkeit besitzt. Die Reliabilitat testet man i.d.R., indem man das Modell anhand einer
Menge von Testdaten, die dieselbe Struktur wie die Trainingsdaten (vgl. Definition 2-2)

besitzt, validiert.?

Die quantitative Validierung erfolgt dann durch die Berechnung der
Korrektheit, wobei in Definition 2-54 die Trainingsmenge, O, durch die Evaluierungs-
menge, O, zu ersetzen ist. Diese Evaluierungsmenge darf erst nach AbschluR der Da-

3 Wiirden anhand der

ta-Mining-Phase und nur ein einziges Mal verwendet werden.
Evaluierungsdaten immer wieder Verfahrens- oder Parameteranpassungen vorgenom-
men, so wurden Informationen genutzt, die eigentlich unbekannt sind. Auf diese Weise
konnte nicht verhindert werden, dal} das Verfahren bzw. die Parameterkonfiguration an

die aktuelle Datensituation ,Uberangepal’t wirde — man spricht hier auch von dem

2 vgl. KEARNS/VAZIRANI (1994), S. 7.
%3 vgl. PoDDIG (1999), S. 432.
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Problem des , Overfitting“ oder ,,Overlearning“.144 Damit wirde die Evaluierungs- zur

Trainingsmenge umfunktioniert.

Ein Ansatz, schon wahrend der Trainingsphase (Data Mining i.e.S.) mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit reliable Modelle zu erzeugen, besteht darin, die Allgemeingultigkeit
der an der Generierung des Modell-Outputs beteiligten Datenmustern zu pri]fen.145

Diese ist wie folgt definiert:

Definition 2-55: Allgemeingiltigkeit (Support) eines Datenmusters

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-52. Dann ist die Allgemeingdil-
tigkeit (der Support) eines Datenmusters definiert als:

Allgemeingiiltigkeit: DM<"'(C,.D) — {r|reR, 0<r<I}

_ |O" [PrAKo]|
o

(Pr—Ko) — Allgemeingiiltigkeit(Pr—Ko) :

Mit der Anzahl der Beobachtungen, |O"/PraKo]|, steigt die erreichbare Giite der Appro-

ximation des Realsystems durch das induzierte Modell."’

Dies kann wie folgt verdeutlicht werden. Abbildung 2-11 zeigt links Beobachtungen, die folgenden Zu-
sammenhang vermuten lassen:

WENN Alter € [0;30] UND Einkommen € [0;,4000] DANN Kdufer = +.

Der rechte Teil der Abbildung verdeutlicht, dal3 bei Verdoppelung der Anzahl der Trainingsobjekte mégli-
cherweise folgender Zusammenhang induziert werden kénnte:

WENN Alter € [0,30] UND Einkommen € [1000,4000] DANN Kdufer = +.

Durch die links unten in dem Beobachtungsraum neu hinzugekommenen Objekte wurde erkannt, dal3 die
ehemals modellierte untere Einkommensgrenze von 0 falsch war, und die 0 wurde durch eine 1000 ersetzt.
Natiirlich ist auch nach der Verdoppelung der Beobachtungen noch nicht sichergestellt, dal$ der induzierte
Zusammenhang mit der unteren Einkommensgrenze von 1000 richtig ist, aber die Wahrscheinlichkeit ist
héher als beim ersten Induktionsversuch mit der Hélfte der Beobachtungen.

%4 vigl. HOLTE (1993), S. 67. Mit ,Overfitting* bzw. ,Overlearning* bezeichnet man die Neigung bestimmter
Lernverfahren, wie z.B. einfacher Entscheidungsbaumalgorithmen, Trainingsdaten ,auswendig“ zu ler-
nen, indem sie beispielsweise eine Regel pro Datensatz bilden. Ein derartiges Modell klassifiziert die
Trainingsdaten zwar gut, ist aber nicht reliabel. PODDIG schlagt vor, eine zweite Validierungsmenge
einzufiihren und wenige Male fiir Parameteranpassungen zu verwenden. Die andere Validierungs-
menge dient dann ausschlieBlich zum abschlieRenden Test auf Reliabilitat. Fallt dieser Test schlecht
aus, muld nicht nur das Modell, sondern die gesamte Studie verworfen werden. (Vgl. PODDIG (1999), S.
431 ff.)

%% vgl. FREITAS (2000), S. 67.
'8 \vgl. YAO/ZHONG (1999), S. 484.
7 vigl. FRIEDMAN (1994), S. 10.
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Abbildung 2-11: Verbesserung der Induktion durch Verdoppelung der Anzahl an Beobach-

tungen

2.2.4.3 Die Bewertung der Einfachheit

Das Streben nach moglichst einfachen Modellen wird in der Literatur unter der Be-
zeichnung ,0Occam’s razor‘ diskutiert. Gegenstand der Diskussionen sind folgende

Effekte der Einfachheit:

= Einfache Modelle, z.B. Entscheidungsbaume mit wenigen Knoten, sind tendenziell
kompakt und leicht verstandlich. So lautet die erste diskutierte Version von ,Oc-

cam’s razor*;

Stehen zwei gleich reliable Modelle zur Auswahl, so sollte das einfachere gewéhilt

werden, da die Einfachheit selbst ein anzustrebendes Ziel darstelit.*

= Die zweite diskutierte — so nicht richtige — Version von ,Occam’s razor” lautet:

Stehen zwei gleich korrekte Modelle zur Auswahl, so sollte das einfachere gewéhlt
werden, da es wahrscheinlicher ist, dal3 dieses Modell einen wahren Sachverhalt

der Realitét abbildet.”

Die Uberlegung hinter dieser Aussage lautet wie folgt: In einem einfachen Modell

umfasse jedes Datenmuster tendenziell mehr Objekte als dies bei einem komplexen

%8 vgl. DOMINGOS (1998), S. 37.
%9 ygl. DoMINGOS (1998), S. 37.
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Modell der Fall ware. Damit sei die Allgemeingultigkeit jedes einzelnen Datenmus-
ters tendenziell hoher als bei einem komplexen Modell. Die Forderung nach Ein-

fachheit beuge dem bereits erwahnten ,Overfitting“ vor.

Diese Version von ,Occam’s razor” ist nur unter der Voraussetzung korrekt, daf
man aufgrund von Vorwissen glaubt, dal8 das Realsystem in der benutzen Sprache

%0 Existieren un-

tatsachlich durch ein einfaches Modell reprasentiert werden kann.
terschiedliche syntaktische Reprasentationsmdglichkeiten fur dieselben semanti-
schen Zusammenhange, so kann diese zweite Version von ,Occam’s razor” auf tri-
viale Weise erflllt werden, indem man dem korrekteren Modell die syntaktisch ein-

fachere Reprasentationsméglichkeit zuweist. "’

Aufgrund dieser Uberlegungen wird hier mit der Einfachheit nur die in der ersten Versi-

on von ,Occam’s razor“ genannte Zielsetzung verfolgt.

Die Einfachheit eines Datenmusters wird zumeist auf syntaktischer Ebene definiert, d.h.
sie ist abhangig von der Syntax des verwendeten Reprasentationsformalismus’. Aus
diesem Grund beziehen sich die folgenden Definitionen auf eine konkrete Sprache, und
zwar auf Datenmuster in konjunktiver Normalform. Die Einfachheit eines Datenmusters,
Pr—Ko, setzt sich aus der Komplexitat der Pramisse und der Konklusion zusammen.

Dabei ist die Komplexitat des Terms Pr bzw. Ko wie folgt definiert:

Definition 2-56: Komplexitat eines Terms in konjunktiver Normalform
A sei die Menge der Attribute in der Trainingsmenge und T¢*""(4) die Menge aller Ter-
me in konjunktiver Normalform mit diesen Attributen. Dann ist die Komplexitét eines

Terms aus Te"""(4), Te = (Ki; A ... A Klxinay), Wie folgt definiert.

Komplexitit: Te™(4) — {r|reR, 0sr<I};

Te — Komplexitit(Te) := Klmax. 0

Die Komplexitat der einzelnen Klauseln mufd nicht genauer differenziert werden, wenn

man — wie dies in der weiteren Untersuchung geschieht — folgende Annahmen trifft:

%0 vgl. DOMINGOS (1998), S. 41.
*1 vgl. DOMINGOS (1998), S. 41.
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= Fur nominale Klauseln, (@ = WM), wird festgesetzt, dal} die Wertemenge WM genau

einen Wert enthalt: (@ = w), wedom(a).

= Nichtnominale Klauseln geben, wie bereits definiert wurde, ein Intervall an und sind
damit von ahnlicher Einfachheit wie die vereinfachten nominalen Klauseln, welche

genau einen Wert umfassen.

Aus der Komplexitat der Pramisse und der Konklusion kann nun die Komplexitat eines

Datenmusters bestimmt werden:

Definition 2-57: Einfachheit eines Datenmusters in konjunktiver Normalform

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-54. N sei die Menge der natir-
lichen Zahlen, und Prmax_max und Komax max seien Konstanten, die die maximal in der
Pramisse bzw. in der Konklusion erlaubte Anzahl von Klauseln spezifiziert. Dann ist die

Einfachheit eines Datenmusters definiert als:

Einfachheit: DM*"'(C.D) — {r|reR, 0<r<1};
(Pr—Ko) — Einfachheit(Pr—Ko) :=

I Komplexitit(Pr)+ Komplexitit(Ko)— 2
Prmax_max + Komax_max — 2 '

Prmax_max, Komax_max € N ;

Prmax_max > 1.

Die Konstante 2 wird jeweils subtrahiert, da sowohl die Konklusion als auch die Pramis-

se jeweils aus mindestens einer Klausel besteht.

Beispielsweise ergeben sich fiir die Vorgaben Prmax_max := 5, Komax_max := 2 und die Komplexitétswerte
aus Tabelle 2-12 die ebenfalls in der Tabelle aufgefiihrten Werte fiir den Zé&hler, den Nenner und den
gesamten Ausdruck zur Berechnung der Einfachheit.

Komplexitdit(Pr) 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Komplexitiit(Ko) 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
Komplexitiit(Pr) + Komplexitit(Ko) — 2 0 1 2 3 4 1 2 3 4 5
Prmax_max + Komax_max —2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Einfachheit(Pr—Ko) 1 4/5 | 35 | 2/5 | 15 | 45 35 25 1S 0

Tabelle 2-12: Beispiele fiir die Berechnung der Einfachheit eines Datenmusters

Ubertragt man die Einfachheit auf die Bewertung einer Menge von Datenmustern, so

empfielt sich folgende Definition:
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Definition 2-58: Einfachheit einer Menge von Datenmustern
A sei die Menge der Attribute in der Trainingsmenge, L der Lésungsraum und O’ die
Trainingsmenge. Dann ist die Einfachheit einer Datenmuster-Menge, M , = {(Pr;—Ko),

oo, (Pryy—>Koyy)}, definiert als:

Einfachheit: L — {r|rekR, 0sr<1};
M, — Einfachheit(M ) :=

o

M
1 - Z(] — Einfachheit( Pr, — Ko, )).

M .
o' rpr ]‘
i=1

Je mehr Regeln das Modell umfal}t, desto mehr Werte werden aufaddiert, so dal} auf-
grund des negativen Vorzeichens die Einfachheit umso kleiner wird. Die Einfachheit ist
auf /0;1] normiert, da durch die (leicht modifizierte) Komplexitat des komplexesten
mdglichen Modells dividiert wird. Das komplexeste mdgliche Modell wurde in Definition
2-46 bzw. Definition 2-47 so konstruiert, daf} fir jedes Objekt eine eigene Regel exis-
tiert, so dal} seine Komplexitat genau der Anzahl der Objekte in der Trainingsmenge,
|0"|, entspricht. Da nicht unbedingt jedes Objekt durch eine Regel abgedeckt werden
muB, wird hier nicht durch |O’|, sondern durch die Anzahl der Objekte dividiert, die

durch mindestens eine Regelpramisse erfasst werden:

GOT[PI’,J

Die Konsequenzen der getroffenen Definitionen lassen sich am besten anhand eines Beispiels verdeutli-
chen. Es seien drei Modelle zu bewerten, die inhaltlich identisch sind:
1.) WENN Alter € [0;30] UND Einkommen € [0;,4000] DANN Kdufer = +.
2.) WENN Alter € [0,15] UND Einkommen € [0;,4000] DANN Kdufer = +;

WENN Alter € (15,30] UND Einkommen € [0,4000] DANN Kdufer = +.
3.) WENN Alter € [0,15] UND Einkommen € [0;,2000] DANN Kdufer = +;

WENN Alter € (15,30] UND Einkommen € [0,2000] DANN Kdufer = +;

WENN Alter € [0,15] UND Einkommen € (2000;,4000] DANN Kdufer = +;

WENN Alter € (15,30] UND Einkommen € (2000;4000] DANN Kdufer = +.
Weiter seien gegeben: Prmax_max := 2, Komax max := 1 und |O'[Alter € [0;30] UND Einkommen &
[0,4000]]| = 100. Jede einzelne Regel besitzt dann eine Einfachheit von 1—-(2+1-2)/(2+1-2) = 0. Damit
ergeben sich fiir die erste Regelmenge eine Einfachheit von 1-1/100-(1-0) = 99/100, fiir die zweite eine
Einfachheit von 1-1/100-((1-0) + (1-0)) = 98/100 und fir die dritte eine Einfachheit von 1-1/100((1-0) +
(1-0) + (1-0) + (1-0)) = 96/100. Diese drei Werte unterscheiden sich nur wenig, so da8 die Division durch
die Komplexitdt des komplexesten méglichen Modells etwas (iberzogen erscheinen mag. Doch die Alter-
native zu dieser Definition der Einfachheit bestlinde darin, gar keine Normierung vorzunehmen, da kein
besserer Vergleichswert als der des komplexesten méglichen Modells zur Verfiigung steht. Dann aber
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kénnte die Einfachheit nicht, wie beabsichtigt, durch Gewichtung mit anderen Interessantheitsfacetten zu
einem Maximierungsziel zusammengefiihrt werden.

2.2.4.4 Die Bewertung des Informationsgehaltes

Der Informationsgehalt einer Aussage gibt an, wieviele denkbare Sachverhalte durch
die Aussage ausgeschlossen werden."'*?

Man vergleiche beispielsweise die folgenden Aussagen:
1. WENN ein Kassenbon Cola und Bier enthdlt, DANN enthdlt er auch
Chips;
2. WENN ein Kassenbon Pepsi-Cola und Krombacher Bier und Gerolstei-
ner Mineralwasser enthdlt, DANN enthdlt er auch Chips;
3. WENN ein Kassenbon Cola und Bier enthdlt, DANN enthdlt er auch
Chips oder Salzstangen.
Da die erste Aussage mehr denkbare Sachverhalte ausschlie3t als die folgenden beiden Aussagen, sind
deren Informationsgehalte geringer. So schliel3t Aussage 1 alle Kassenbons aus, die zwar Cola und Bier
enthalten, aber keine Chips. Aussage 2 schliel3t dagegen nur diejenigen Kassenbons aus, die zwar ganz
spezielle Cola- und Biersorten, aber keine Chips enthalten. Und Aussage 3 schliel3t nur diejenigen Bons
aus, die zwar Cola und Bier enthalten, aber weder Chips noch Salzstangen. Aussage 1 besitzt eine allge-
meinere Prémisse als Aussage 2 und eine prézisere Konklusion als Aussage 3.
Das Beispiel macht deutlich, dal® sich der Informationsgehalt aus zwei Komponenten
zusammensetzt, die hier als Allgemeinheit und Prézision bezeichnet werden. Diese bei-

den Kriterien konnen wie folgt definiert werden:

Definition 2-59: Allgemeinheit (Anwendungsrelevanz) eines Datenmusters
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-52. Dann ist die Allgemeinheit

bzw. Anwendungsrelevanz eines Datenmusters definiert als:

Allgemeinheit: ~ DM'(C,D) —{r|reR, 0sr<l);
(Pr—Ko) — Allgemeinheit(Pr—Ko) := |0"[Pr]| /|0"). 0

Die Allgemeinheit eines Datenmusters kann als relative Haufigkeit dafur, dal® die
Pramisse erfiillt ist, interpretiert werden. Ubertragen auf eine Menge von Datenmustern
kann deren Allgemeinheit als Anteil der durch mindestens eine Regel abgedeckten Ob-

jekte, relativ zu der Anzahl aller Objekte definiert werden:

192 \igl. CHMIELEWICZ (1979), S. 124.
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Definition 2-60: Allgemeinheit (Anwendungsrelevanz) einer Datenmuster-Menge

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-58. Dann ist die Allgemeinheit
(Anwendungsrelevanz) einer Datenmuster-Menge, M ,= {(Pr;—Ko)), ..., (Pru—Kow)},

definiert als:

Allgemeinheit™: L — {r|rekR, 0sr<1};

M,

o = AllgemeinheitM(Mor) [= !

|07 |

M
UOT[PF,-]‘- 0
i=1

Nun zur zweiten Komponente des Informationsgehaltes, der Prazision. In dem einlei-
tenden Beispiel wurde bereits gezeigt, dall eine Regel umso praziser ist, je spezieller
die Konklusion ist, denn je spezieller die Konklusion ist, desto mehr denkbare Sachver-

halte werden durch sie ausgeschlossen.

Zunachst wird die Wahrscheinlichkeit eingefuhrt, dal} ein Sachverhalt durch eine (Kon-
klusions-)Klausel erfaldt wird. Diese wird als ,A-priori-Wahrscheinlichkeit® bezeichnet
und meint die Wahrscheinlichkeit ohne Kenntnis der Verteilung der Attributwerte Gber

die Datenobjekte (bei Unterstellung einer Gleichverteilung). Sie ist wie folgt definiert:

Definition 2-61: A-priori-Wahrscheinlichkeit fur die Erfullung einer Klausel
Gegeben sei die Menge der natlrlichen Zahlen, N, sowie eine Klausel germal
Definition 2-8 bzw. Definition 2-9:

) (ae{w,,..,w,.  }) fallsanominal,
K :{ (a €[we;w*]) sonst;
Wi, ooy Wymax € dom(a);

we < w®:w w® edom(a);

wmax € N.

Dann ist die a-priori-Wahrscheinlichkeit dafir, dald ein Datensatz die Klausel Ki, erflillt,

wie folgt definiert:
wmax .
_ falls a nominal;
| dom(a))|
p = w8 — e
- sonst.
max w — min w

WeOT[a] WEOT[a] <>
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Damit kann nun die Prazision eines Datenmusters definiert werden als A-priori-
Wahrscheinlichkeit, dafl3 ein beliebiges Datenobjekt nicht von der Konklusion des Da-

tenmusters erfafdt wird:

Definition 2-62: Prézision eines Datenmusters'*®
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-52. Weiterhin gebe p* die a-

priori-Wahrscheinlichkeit dafur an, dal} die i-te Klausel der Konklusion eines Datenmus-
ters, (Pr—Ko) eDM*""(C.D), Ko =(Kl, n..AKl, ), erfilltist (i = I, ..., Komax). Dann ist

Komax

die Prézision wie folgt definiert:

Prizision: DM (C,D) — {r|reR, 0sr<I};
(Pr—Ko) — Prizision(Pr—Ko) := 1 —p*' ... p

K lKoma,\

2.2.4.5 Die Bewertung der Neuheit

Die Neuheit sollte messen, wie neu die mit einer generierten Aussage verbundene In-
formation fur den Benutzer ist. Hier stellt sich die grundsatzliche Frage, ob die Suche
nach vordefinierten Modelltypen Uberhaupt zu neuen Erkenntnissen flihren kann. Eine
Voraussetzung fur einen Erkenntniszuwachs besteht darin, da® der Losungsraum so
grol} ist, daly er potentiell neuartige Informationen umfallt. Dies geschieht vor allem
durch das Zulassen einer grof3en Anzahl von Attributen, die potentiell in einer Losung
vorkommen kénnen. Zum anderen lal3t man viele Freiheitsgrade in den Beziehungen
der Attribute untereinander zu. Man gibt also den Modelltyp fur das Data Mining grob,

d.h. mit vielen Variablen, vor und optimiert die Werte dieser Variablen.

Bei der Durchforstung grofer Suchraume werden i.d.R. sehr viele triviale oder bereits
bekannte Aussagen produziert. Diese Aussagen mussen bei Anwendung eines Neuig-
keitsmales eine schlechte Bewertung erhalten. Doch ein derartiges Mal a3t sich nur
schwer implementieren, da sowohl die Trivialitat von Aussagen als auch die Kenntnis
des Benutzers gegenuber automatisch ermittelten Zusammenhangen nur durch eine

inhaltliche Interpretation der Aussagen geprift werden kdnnen. Daher wird fur die

'3 Diese Definition ist angelehnt an die Definition des sog. ,Fit‘-Wertes nach MICHALSKI/STEPP (1983b), S.

398. Ein Mal fir die Prazision einer Datenmuster-Menge wird in dieser Arbeit nicht bendtigt, da in den-
jenigen Problemstellungen, in denen die Prazision eines Modells eine Rolle spielt, funktionale Modelle
gemalf Definition 2-22 verwendet werden, so dal} die Prazision durch eine gentigend prazise Definition
des Wertebereichs dom(C) gewahrleistet werden kann.
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Interessantheitsbewertung teilweise auf Ersatzkriterien zurickgegriffen. So zerlegen
MULLER, HAUSDORF und SCHNEEBERGER die Neuheit in die Facetten Unbekanntheit, Re-

dundanzfreiheit und Unerwartetheit:'>*

= Die Unbekanntheit mift, wieviel Wissen bezuglich eines ermittelten Zusammen-
hangs bereits vorliegt. Die Auswertung dieser Facette erfordert damit ein Zugriff des

Data-Mining-Verfahrens auf Vorwissen aus dem Benutzermodell.

= Die Redundanzfreiheit gibt an, inwieweit sich eine Aussage mit bereits vorliegen-
den Aussagen Uberdeckt.
Beispielsweise (iberlappen sich die folgenden Aussagen:
1. WENN Einkommen € [3.000; 4.000] DANN Kiufer von Produkt B = ja.
2. WENN Einkommen € [3.500; 4.500] DANN Kdufer von Produkt B = ja.
= Die Unerwartetheit quantifiziert die Abweichung zwischen einer gemessenen Kenn-

zahl Uber eine Aussage, wie z.B. Korrektheit(Pr—»Ko), und der Erwartung des Benut-

zers, z.B. E(Korrektheit(Pr—Ko)).

Wirde man, wie MULLER, HAUSDORF und SCHNEEBERGER unterstellen, a-priori fur je-
de mdogliche Aussage die Erwartung des Benutzers festlegen, so stinde dieser Auf-
wand in keinem Verhaltnis zu dem Nutzen der Unerwartetheitsbewertung. Eher
praktikabel ware die Ermittlung des Erwartungswertes FE(Korrektheit(Pr—Ko)) aus
friheren Data-Mining-Analysen. Damit ware man auf den Vergleich identischer Aus-

sagen uber die Zeit beschrankt.

Wahrend im Abschnitt 5.2.1 dieser Arbeit gezeigt wird, dal’ die Redundanzfreiheit leicht
durch die Definition des Modelltyps gewahrleistet werden kann und wahrend die Unbe-
kanntheit in Abschnitt 3.3.2.3 nachgereicht wird, soll an dieser Stelle ein Ansatz zur
Formalisierung der Unerwartetheit nach PADMANABHAN und TUZHILIN widergegeben wer-

den:'®®

Definition 2-63: Unerwartetheit bezuiglich einer Annahme
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-52. Eine Regel,
(Pr—Ko) eDM*F(C,D), ist genau dann unerwartet beziiglich einer Annahme, Pr'—Ko",

falls qilt:

1% Vgl. MULLER/HAUSDORF/SCHNEEBERGER (1998), S. 255 f.

195 \/gl. PADMANABHAN/TUZHILIN (1998), S. 95.
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KonKo™ = falsch;
Allgemeinheit(PrAPr'—Ko) >min_Allgemeinheit;
Korrektheit(PrAPr —Ko) >min_Korrektheit;

min_Allgemeinheit, min_Korrektheit € {r | reR, 0<r<I}. 0

Beispielsweise wurde in einem Supermarkt bei einer Analyse beziiglich der Annahme

WENN Kinder = ja DANN Getrdnketyp = normale Getrdnke

die dieser Annahme widersprechende Aussage

WENN Kinder = ja UND Werbetyp = grofle Anzeige

DANN Getridnketyp = Didtgetrdnke

gefunden.”®

Dieser Ansatz stellt zwar kein quantitatives Mal} fir die Unerwartetheit dar, kann aber
als zusatzliche Nebenbedingung fur extrahierte Regeln dienen. Dabei mussen die Er-
wartungen des Analytikers vorab in ein Benutzermodell eingegeben werden. Aufgrund
der erforderlichen Vorgaben ist dieser Ansatz nur fur Untersuchungen mit wenigen,

sehr gezielt zu formulierenden Annahmen praktikabel und wird hier nicht weiter verfolgt.

2.2.4.6 Die Bewertung der Stéirke eines Zusammenhangs

Die Starke eines Zusammenhangs druckt aus, wie sehr sich mehrere Grof3en beein-
flussen. Unterschieden werden sollen hier ungerichtete (symmetrische) und gerichtete
(unsysmmetrische) Zusammenhange. Bei einem symmetrischen Zusammenhang be-
einflussen sich die beteiligten Groken gegenseitig. Bei einem gerichteten Zusammen-
hang werden abhangige und unabhangige Grolen unterschieden. Fur beide Typen von

Zusammenhangen soll im folgenden je ein Zusammenhangsmal} definiert werden:

Definition 2-64: Stirke eines symmetrischen Zusammenhangs'®’

A sei die Menge der beobachteten Attribute. 7"

(4) sei die Menge aller Terme in kon-
junktiver Normalform mit diesen Attributen und O" die Trainingsmenge. Dann I&Rt sich
die Stdrke eines ungerichteten Zusammenhangs zwischen den Klauseln einer Seg-

mentbeschreibung, Te = (K1, ..., Klxima) € Te¥"" (4), wie folgt definieren:

Zusammenhang’:  Te""'(4)  — {r|reR, 0sr<I}

1% \/gl. PADMANABHAN/TUZHILIN (1998), S. 99.

*" HILBERT definiert ein ahnliches Interessantheitsmal, das allerdings nur die Differenz der entsprechen-
den Wahrscheinlichkeiten darstellt (vgl. HILBERT (1998), S. 83 ff.). Die hier eingeflihrte Division durch
die relative Haufigkeit des Terms Te bewirkt, dal® nun die relative anstelle der absoluten Zunahme der
relativen Haufigkeiten gemessen wird.
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Te — Zusammenhang’(Te)

oK1
i 10T Y10 KT 10" (Te) |
= 10 [Te] | Lo = o
0"
0 sonst. O

Interpretiert man die in der Definition verwendeten relativen Haufigkeiten als Wahr-
scheinlichkeiten, so quantifiziert das Zusammenhangsmal} die relative Zunahme der
Wabhrscheinlichkeit fir das Eintreten des Terms, P(Te), im Vergleich zu der Wahrschein-
lichkeit, die man bei Unabhangigkeit der einzelnen Klauseln erwarten wurde, P(Kl;) -..-

P(KlKlmax) .

Beispielsweise sei die in Tabelle 2-13 aufgefiihrte Trainingsmenge gegeben. Dann betragen die relativen
Héufigkeiten fiir die Ereignisse Alter € [0;30], Einkommen € [0;4000] und Kdufer =+

|O"[Alter € [0;30]]|/|0"|=4/10 = 0,4;

|O"[Einkommenr € [0;4000]]| /|0"|= 6/10 = 0,6;

|O"[Kéiufer = +]| /|O"|= 4/10 = 0,4.

Damit wiirde man bei Unabhéngigkeit der einzelnen Ereignisse eine gemeinsame relative Haufigkeit von
0,4-0,6-0,4 = 0,096 erwarten. Tatséchlich liegt diese relative Haufigkeit mit

|O"[(Alter € [0;30]) A (Einkommenr € [0;,4000]) A (Kéufer = +)]| /|0"|=3/10 = 0,3

wesentlich lber dem erwarteten Wert, was einen Zusammenhang zwischen den Ereignissen vermuten
148t. Die Starke dieses (symmetrischen) Zusammenhangs betréagt: 1-0096/0,3 = 0,68.

Objekt Alter Einkommen Kaufer
0; 20 2200 +
0; 50 1240 -
03 23 6485 -
0y 28 2745 +
05 58 2673 -
06 36 5743 +
0; 61 7584 -
0g 45 6846 —
0y 31 2640 -
a7 22 2040 +
Tabelle 2-13: Trainingsmenge zur Berechnung der Stirke des Zusammenhangs

Auch das Kriterium zur Messung der Stérke eines gerichteten Ursache-Wirkungs-

zusammenhangs zwischen Zufallsvariablen baut auf dem Konzept der stochastischen
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Unabhangigkeit auf. Fur stochastisch unabhangige Zufallsereignisse, Pr und Ko, gilt:

P(Ko|Pr) = P(Ko).158 Interpretiert man den Unterschied zwischen P(Ko|Pr) und P(Ko) als

Starke der Abhangigkeit des Ereignisses Ko von dem Ereignis Pr, so laldt sich eine Be-
wertungsfunktion als relative Zunahme der entsprechenden relativen Haufigkeiten defi-

nieren:

Definition 2-65: Starke eines gerichteten Zusammenhangs
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-52. Dann ist die Starke des

gerichteten Zusammenhangs eines Datenmusters, (Pr—Ko) eDM*"'(C,D), definiert als:

Zusammenhang®: DM(C.D) — {r|reR, 0sr<1}
(Pr—Ko) — Zusammenhang®(Pr—Ko)
|0" [Ko] | 0
T T T
0] tas |0 [Ko] | 10" [PrKo] |,
|O" [PrAKo] | |O" | |O" [Pr] |
| 0" [Pr]]
,_10"[Ko] |
_ 10" |
]_|OT[Pr/\K0]|
0" [Pr] |

sonst.

Im erstgenannten Fall gibt diese Interessantheitsfacette an, wieviel Prozent die relative
Haufigkeit fur das Eintreten der Konklusion, Ko, zunimmt, falls die Pramisse, Pr, eintritt.
Nimmt die relative Haufigkeit fir das Eintreten der Konklusion, Ko, ab, so kann man das
Datenmuster als negative Regel

WENN Pr DANN NICHT Ko

interpretieren, und an die Stelle von (Pr — Ko) tritt die Regel (Pr — —Ko).
Damit man Uberhaupt von einer Regel sprechen kann, sollte
Zusammenhang"” (Pr — Ko) >min_Zusammenhang”"

gelten (mit min_ Zusammenhang”” e {reR | 0<r<1 }).

Gegeben sei wieder die Trainingsmenge aus Tabelle 2-13. Zu bewerten sei der durch die folgende Regel
représentierte gerichtete Zusammenhang:
WENN Alter € [0,30] UND Einkommen € [0;,4000] DANN Kdufer = +.

198 \/gl. BAMBERG/BAUR (1998), S. 88 f.

199 vgl. HILBERT (1998), S. 109, der wie oben die absolute Differenz zwischen den entsprechenden Wahr-
scheinlichkeiten als Zusammenhangsmal definiert.
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Dann betrédgt die relative Haufigkeit fiir das Ereignis Kdiufer =+ ohne weitere Annahmen:

|O"[Kéiufer = +]| /|0"|= 4/10 = 0,4.

Ist dagegen bekannt, dal3 das Alter zwischen 0 und 30 und das Einkommen zwischen 0 und 4000 liegt, so
betragt die relative Haufigkeit fiir das bedingte Ereignis (Kdufer = +) | ((Alter € [0;30]) A (Einkommenr
[0,4000])):

|O"[(Alter € [0;30]) A (Einkommenr € [0;4000]) A (Kiufer = +)]| / |O"[(Alter € [0;30]) A (Einkommenr €
[0,4000])]1=3/3 = 1.

Dieser Wert liegt weit liber der relativen Haufigkeit des unbedingten Ereignisses, so dal sich ein gerichte-
ter Zusammenhang vermuten lai3t. Dieser wird mit der Sérke 1-0,4/1 = 0,6 bewertet.

2.2.4.7 Die Bewertung der Genauigkeit einer Segmentierungsbeschreibung

Durch die Zielsetzung, eine Segmentierung mdglichst genau beschreiben zu wollen,
vermeidet man die Beschreibung von Teilsegmenten, die nur sparlich mit Objekten be-
setzt sind.

Abbildung 2-12 zeigt den Beobachtungsraum zu den beobachteten Variablen ,Geschlecht” und ,Einkom-
men” mit ihren Ausprdgungen. Die Punkte in diesem Raum stellen Kéufer und Nichtkdufer eines bestimm-
ten Produktes dar. Die Regionen der M&nner mit hohem Einkommen und der Frauen mit niedrigem Ein-
kommen sind extrem spérlich (ndmlich gar nicht) besetzt. Man vergleiche nun die folgenden beiden Be-
schreibungen der Nichtkaufer:

1.) Einkommen = mittel UND Geschlecht = mdnnlich.

2.) Einkommen € {mittel,hoch} UND Geschlecht = mdnnlich.

Beide Beschreibungen decken ausschlielSlich Nichtkdufer und keine Kéufer ab, unterscheiden sich aber in
ihrer Genauigkeit. So ist der zweite Term unangemessen allgemein, da er auch eine nicht besetzte Regi-
on des Merkmalsraums umfal3t. Der erste Term dagagen beschreibt genau die Nichtkdufer und umfal3t
keine lberfliissigen Regionen des Merkmalsraums.

+ + +
+
= +
o + +
o) + +
g
e .
3 + + + = Kaufer
< + — = Nichtk&ufer
2 _
0] +
+ —_—
+ —
JL:) +
= + - -
C
C
@
= _
+
niedrig mittel hoch
Einkommen

Abbildung 2-12: Spdérliche Besetzung zweier Regionen im Beobachtungsraum



2.2 Arbeitsweise und Komponenten eines Data-Mining-Verfahrens 97

Theoretisch kdnnen |dom(a,)|-....|dom(a,,, )] unterscheidbare'® Objekte in dem durch

die Attribute 4={q,,... } aufgespannten Beobachtungsraum existieren. Diese Be-

’aamax
rechnung ist nur flr endliche Wertebereiche sinnvoll. Ein durch Te beschriebenes Seg-
ment ist sparlich besetzt, wenn es relativ wenige unterscheidbare Datenobjekte umfalt.
Die Anzahl der beobachteten und durch Te beschriebenen Objekte erhalt man durch

Selektion der Objekte, die den Term, Te, erfiillen, aus der Trainingsmenge, O”:
|0"[Te]|.

Da die Trainingsobjekte auch durch die identifizierenden Schllsselattribute, S4, charak-
terisiert sind, kénnen in O’/Te] Objekte mit denselben Eigenschaften mehrfach auftre-
ten. Die dadurch verursachte Mehrfach-Zahlung kann durch eine Projektion auf die

Nicht-Schllsselattribute umgangen werden:

|OT[Te][a1,...,aamax] |.

Betrachtet man wieder die zwei Terme aus dem obigen Beispiel, so werden durch beide Terme jeweils
sechs Objekte beschrieben, denn es gilt:

|O"[(Einkommen = mittel) A (Geschlecht = mdnnlich)]| = 6;

|O"[(Einkommen & {mittel, hoch}) A (Geschlecht = ménnlich)]| = 6.

Projiziert man die Trainingsmenge auf die Attribute Einkommen und Geschlecht, so sind die sechs Objekte
nicht mehr unterscheidbar, da sie alle dasselbe Einkommen und dasselbe Geschlecht aufweisen, d.h. es
gilt:

|O"[(Einkommen = mittel) A (Geschlecht = mdnnlich)] [Einkommen, Geschlecht]| = I;

|O"[(Einkommen & {mittel, hoch}) A (Geschlecht = ménnlich)] [Einkommen, Geschlecht]| = 1.

Wéhrend beide Terme genau ein differenzierbares Objekt beschreiben, unterscheiden sie sich in der An-
zahl der Objekte, die durch ihre Doménen potentiell differenzierbar wéren, denn diese betréagt beim ersten
Term: 1 (Médnner mit mittlerem Einkommen), beim zweiten: 2 (Médnner mit mittlerem Einkommen sowie
Ménner mit hohem Einkommen). Die Spérlichkeit eines Segmentes soll nun so definiert werden, dal3 sie
im ersten Fall 0 betragt (d.h. keine der beschriebenen Regionen ist unbesetzt) und im zweiten Fall den
Wert 0,5 annimmt (d.h. die Hélfte der beschriebenen Regionen ist unbesetzt).

Nach diesen Uberlegungen wird die Sparlichkeit eines Segmentes in Anlehnung an

MiCHALSKI und STEPP wie folgt definiert:'®"

Definition 2-66: Sparlichkeit eines Segmentes

Essei 4={aq,,.. } die Menge der beobachteten Attribute (ohne die SchlUsselattri-

’ a amax

bute) mit endlichen Wertebereichen, dom(a;) fir i = 1, ..., amax. Weiterhin seien Te*"(4)

die Menge aller moglichen Terme in konjunktiver Normalform bezlglich dieser Attribute

180 Unterscheidbar bezieht sich gemal Definition 2-29 auf die Merkmale, A4, nicht auf die Schllssel, SA4.

187 vgl. MICHALSKI/STEPP (1983a), S. 339.
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und O’ die Menge der beobachteten Objekte. Dann ist die Spérlichkeit eines Segmen-

tes O'[Te], TecTe*"(4), wie folgt definiert.

Spérlichkeit: T (4) — {r|reR, 0sr<1}
|OT[Te][a1""’aamax]| mt
[ TIdom(ay|-TTIwm, |

acA-A' acA’

Te — Spdrlichkeit(Te) :=1—

A'={ad,,..a e s
A'c A,

Te=(Kl, n..AKI,
Kla,/ =(d';e WMa,/ );

)’.

j=1,...Klmax.

Die Sparlichkeit stellt die relative Anzahl der unbeobachteten Objekte in dem durch Te
charakterisierten Segment dar. Relativiert wird diese Anzahl durch die Anzahl aller un-
terscheidbaren Objekte in diesem Segment. Dabei kénnen die Objekte sowohl durch
Attribute aus der Segmentbeschreibung, 4°, als auch durch die Ubrigen Attribute, 4-4",

unterschieden werden. MICHALSKI und STEPP interpretieren diesen Wert als Grad der

Generalisierung der Segmentbeschreibung Te.'®

Beispielsweise ergeben sich flir Abbildung 2-12, A = {Geschlecht, Einkommen} und das Segment
Einkommen € {mittel, hoch}:

|O"[Einkommen e {mittel, hoch}]| = |{(weiblich, mittel), (weiblich, hoch), (ménnlich, mittel)}|= 3,
|dom(Geschlecht)| = 2,

|WMinsommen| = |{mittel, hoch}| = 2

und somit eine Spérlichkeit von 1 — 3/(2-2) = 1/4, und fiir das Segment

Geschlecht = weiblich:

|O"[Geschlecht = weiblich]| =|{(weiblich, mittel), (weiblich, hoch)}| = 2,

|dom(Einkommen)| = 3,

| WMGeschieens| = |{weiblich}| = 1

und somit eine Spérlichkeit von 1 —2/(3-1) = 1/3.

Da eine Losung im Data Mining eine Menge von Datenmustern darstellt, ist die o.g.
Definition der Sparlichkeit auf eine Menge von Segmenten zu Ubertragen. Dies

geschieht ebenfalls in Anlehnung an MICHALSKI und Stepp;'®

192 vgl. ebenda.

163 vigl. MICHALSKI/STEPP (1983a), S. 339.
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Definition 2-67: Sparlichkeit einer Segmentierung

Es sei L der Lésungsraum und O’ die Menge der beobachteten Objekte. Jedes Element
des Losungsraums, M, ={(Pr, > Ko, ),....(Pr,, - Ko,, )}, sei eine Menge von Daten-
mustern, deren Pramissen eine Segmentierung beschreiben. Dann ist die Sparlichkeit

der so charakterisierten Segmentierung wie folgt definiert.

Sparlichkeit': L —>{r| reR, 0sr<1};

M, - Spéirlichkeit" (M o) = ZSpdrlichkeit(Pr) ) O

1
M (Pr—>Ko )EMOT

Die Sparlichkeit bezieht sich nur auf die Pramissen der Datenmuster. Sie eignet sich

damit zur Bewertung von rein beschreibenden Modellen ohne abhangige Variablen.

Die Sparlichkeit der Segmentierung kann nun herangezogen werden, um die Genauig-

keit der Beschreibung einer Menge von Objekten, O”, zu messen:'®

Definition 2-68: Genauigkeit einer Segmentierungsbeschreibung

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-67. Dann ist die Genauigkeit
einer Segmentierungsbeschreibung, M, € L, wie folgt definiert.

Genauigkeit': L —{r|reR, 0<r<1}
M, — GenauigkeitM(Mor) = ]—Spc’irlichkeitM(Mor). 0

2.2.4.8 Die Bewertung der Homogenitét

Eine Zielsetzung konventioneller Clusterverfahren besteht darin, einem Cluster (Seg-

ment) mdglichst ahnliche Objekte zuzuordnen, wobei die Ahnlichkeit in Abhangigkeit

von den Objekteigenschaften berechnet wird."®®

Alternativ dazu laRdt sich die Homogeni-
tat eines Segmentes auch unter Einbezug der Segmentbeschreibung, Te e eV (4),
definieren. Dabei setzt man voraus, daf® die Segmentbeschreibung auf genugend Ob-
jekte zutrifft. So miRt STEPP die Homogenitat der Objekte eines Segmentes als Anzahl

der gemeinsamen Eigenschaften der Objekte in diesem Segment:166

184 Vgl. MICHALSKI/STEPP (1983a), S. 344. Dort wird die Genauigkeit allerdings zwischen — 1und 0 gemes-
sen.
165 \/gl. MICHALSKI/STEPP (1983b), S. 396.

186 v/gl. STEPP (1984), S. 49.
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Homogenitdt(Te) := Kimax mit Te =(KI; A ... A Klgax)-

Dieser Ansatz ist auf der einen Seite plausibel, da eine Segmentbeschreibung, welche
viele Klauseln umfalit, tendenziell ein homogeneres Segment beschreibt als eine Be-
schreibung mit wenigen Klauseln.

Beispielsweise ist das Segment, das durch den Term

(Geschlecht = weiblich) UND (Einkommen = hoch) UND (Alter = hoch) UND
(regionale Lage = Speckgiirtel) UND (Beruf = Hausfrau)

beschrieben wird, homogener als ein Segment, das nur durch die folgenden Eigenschaften beschrieben
wird:

(Geschlecht = weiblich) UND (Einkommen = hoch).

STEPPs Konzeption der Homogenitat bertcksichtigt nicht, dall die einzelnen Klauseln

einer Segmentbeschreibung ganz unterschiedlich prazise formuliert sein kénnen.

Beispielsweise wiirde in dem Segment, das durch den Term

(Geschlecht € {weiblich, mdnnlich}) UND (Einkommen = hoch)

beschrieben wird, die erstgenannte Klausel (iberhaupt keine Einschrénkung der erfalSten Personen be-
deuten und damit auch keinen Beitrag zur Homogenitét dieses Segmentes leisten.

Eine Beurteilung der Homogenitat sollte demnach eher analog zur Bewertung der Pra-

zision gemal Definition 2-62 erfolgen. Damit kommt man zu folgender Definition:

Definition 2-69: Homogenitat eines Segmentes

KNF
Te

Es seien 4 die Menge der beobachteten Attribute, (A) die Menge aller moglichen

Terme in konjunktiver Normalform bezuglich dieser Attribute und R die Menge der reel-

167

len Zahlen. Weiterhin gebe p*" die a-priori-Wahrscheinlichkeit'>’ dafir an, daB die i-te

Klausel eines Terms Te=(Kl, n..AKl,, ) e T (4), erfillt ist (i = 1, ..., Klmax). Dann

Kimax

ist die Homogenitét eines Segmentes, das durch Te charakterisiert wird, wie folgt defi-
niert:
Homogenitit: Te"""(4) — {r|reR, 0sr<I}
Te — Homogenitit(Te) := 1 — p*' ... pXlona
mit Te =(Kl; A ... A Klgimax)- 0

Mit der vorgestellten Definition wiirde beispielsweise das obige Segment
(Geschlecht € {weiblich, mdnnlich}) UND (Einkommen = hoch)

187 v/gl. Definition 2-61.
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als weniger homogen bewertet, da die A-Priori-Wahrscheinlichkeit, da8 das Geschlecht entweder ménn-
lich oder weiblich ist, eins betrégt. Bei drei méglichen Werten fiir das Einkommen ergébe sich eine Homo-
genitédt von 1-1-1/3 = 2/3. Dagegen wiirde das Segment

(Geschlecht = weiblich) UND (Einkommen = hoch)

eine Homogenitéat von von 1-1/2-1/3 = 5/6 erhalten.

2.2.4.9 Die Bewertung der Heterogenitét

Konventionelle Clusterverfahren zielen darauf ab, mdéglichst unterschiedliche Cluster
(Segmente) zu erzeugen, damit die Abgrenzung der Cluster mdglichst trennscharf
ist.'® Dabei ergeben sich die Unterschiede der Cluster durch die Eigenschaften der
Objekte, welche die Cluster bilden. Alternativ dazu IaRt sich die Heterogenitat einer
Segmentierung auch unter Einbezug der Segmentierungsbeschreibung definieren. Da-
bei setzt man voraus, dal die Segmentierungsbeschreibung auf gentigend Objekte zu-
trifft. Hierzu definieren MICHALSKI und STEPP zunéchst die Differenz zwischen zwei
Segmentbeschreibungen, Te, Te’ e Te*"(4) als Anzahl der Klauseln, durch die sich die
beiden Segmentbeschreibungen unterscheiden:'®

Differenz(Te, Te’) := Klmax + Klmax’ — 2|{Kl;, ..., Klgimax} N {KL}, ..., KI Kimax}|;

mit  Te=(KIjA... \KIkimax);

Te'=(KI’ 1A AKI Kimax)-

Auch hier ist — wie schon im Abschnitt zuvor — kritisch anzumerken, daf} die bloRRe An-
zahl der Klauseln wenig aussagekraftig ist, da sich die Wertebereiche einzelner Klau-
seln Uberlappen kdnnen, wie z.B. Altere[10;20] und Altere[15;25]. Die Differenz

wird nun um diesen Aspekt erweitert:

Definition 2-70: Differenz zweier Segmentbeschreibungen
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-69. Dann ist die Differenz

zweier Segmentbeschreibungen, Te, Te’ e Te*" (4), wie folgt definiert:

Differenz: T (4)x Te¥ (4) — {r | reR, 0sr<1}

(Te, Te’) — Differenz(Te, Te’) :=
Klmax + Klmax'—2 - z Uberlappung(Kl“ LK )

emeinsam
acA*

Kimax + Klmax'

’

mit:

198 \/gl. ESTER/SANDER (2000), S. 45.
189 vigl. MICHALSKI/STEPP (1983a), S. 345.
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Te=(KI* ... KI"m );
Te'=(KI'" ... KI'"m);
Agem"insam = {a|a € {al" . "aKlmax }’ ae {all """ a’Klmax’ }}’

Uberlappung: KIVF(48emensam) s KIKNE (q8emeinsam) 5 g1 | r R, 0<i<1}

(KI°, K1) — Uberlappung(KI®, K1*)
M Aawm|
C wmowm|
KI' = (a = WM);
K™ = (a=WM). 0

Beispielsweise wiirde die Differenz der Terme Altere[10;20] und Altere[15,;25] wie folgt be-
stimmt:

Differenz(Alter €[10,;20], Altere[15,;25])

=(1+1-2[1520]|/[10;25]]) /(1 + 1)

=(+1-25/15)/(1+1)

=(4/3)/2

=2/3.

Ist die Differenz zwischen zwei Termen operationalisiert, a3t sich damit die Heterogeni-

tat einer Menge von Segmentbeschreibungen als Summe der Differenzen Uber alle

Paare von Segmentbeschreibungen definieren:'"

Definition 2-71: Heterogenitat einer Segmentierung

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 2-67. Dann ist die Heterogenitéat
einer Segmentierung, M , € L, wie folgt definiert.

OT
HeterogenitdtM: L —R
M . — Heterogenitit(M ;) := ZDiﬁ’erenZ(Pr, Pr'). o

(Pr—>Ko ),

(Pr’—)Ko')eMOT
Die Verwendung der Summe anstelle der durchschnittlichen Differenz fuhrt dazu, da®
die Heterogenitat umso grofler wird, je mehr Segmente es gibt. Dies ist plausibel, da
eine sehr heterogene Objektmenge in viele Segmente zerlegt werden mul}, wenn man

eine Aufteilung in jeweils homogene Segmente erreichen mochte.

70 vigl. MICHALSKI/STEPP (1983a), S. 345.
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2.2.4.10 Die Bewertung der Niitzlichkeit

Problematisch stellen sich Versuche dar, die Nutzlichkeit einer Aussage im Hinblick auf
ihre praktische Verwendbarkeit zu bewerten. Die Nutzlichkeit gliedert sich in mehrere
Teilaspekte, von denen die folgenden eine gewisse Anwendungsunabhangigkeit auf-

weisen:""”
= Nutzenaspekte der erklarenden Attribute:

- BeeinfluRbarkeit der erklarenden Attribute;

- Fruhzeitigkeit der Bekanntheit der Werte der erklarenden Attribute;

- Bestimmungskosten fir die Werte der erklarenden Attribute;
= Nutzenaspekte der zu erklarenden Attribute:

- Bedeutsamkeit der zugewiesenen Klasse;

- Endguiltigkeit der Aussagen (Zwischen- oder Endergebnisse);
= Nutzenaspekte der beschriebenen Objektmengen:

- Aktualitat der Objekteigenschaften;

- Erlése bzw. Kosten, die mit einem Objekt verbunden sind.

MULLER, HAUSDORF und SCHNEEBERGER liefern nur fur wenige Nutzlichkeitsaspekte ope-
rationale Berechnungsvorschriften. Obwohl die genannten Kriterien plausibel sind, eig-
nen sie sich nicht unbedingt zur Verwendung im Data Mining. Vor allem ist zu beach-
ten, dal jede zusatzliche Interessantheitsfacette eine zusatzliche Zielsetzung fir das zu
l6sende Optimierungsproblem darstellt. Gemald Definition 2-7 bzw. Definition 2-5 wird
zur Optimierung ein skalarer Interessantheitsgrad bendétigt, d.h. Mehrfachzielsetzungen

"2 Dies ist immer mit dem Problem verbunden, adaquate

mussen aufgelost werden.
Gewichtungen fur die Einzelziele zu finden. Allerdings zeigt die folgende Diskussion der
einzelnen Nutzlichkeitsaspekte, dal} diese nicht unbedingt als eigene Zielsetzungen in

das zu I6sende Optimierungsproblem eingehen mussen:

1 vigl. MULLER/HAUSDORF/SCHNEEBERGER (1998), S. 257. Die Autoren beziehen sich mit inren Facetten
auf den medizinischen Bereich.

72 yigl. zur Auflésung von Mehrfachzielsetzungen: DINKELBACH (1982), S. 153 ff.
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= Die BeeinfluBbarkeit der erklarenden Attribute kann bei der Vorauswahl der
Attribute bericksichtigt werden. UnbeinfluRbare Attribute werden nicht in die

Trainingsmenge ubernommen.

= Auch die Frihzeitigkeit der Bekanntheit der Werte der erklarenden Attribute kann

bei der Vorauswahl der Attribute bericksichtigt werden.

= Bestimmungskosten flr die Werte der erklarenden Attribute kdnnen ohnehin nur
dann berUcksichtigt werden, wenn sie sehr genau bekannt sind. Ansonsten wirden

sie die Modellbewertungen verzerren.

= Die Aktualitat der Objekteigenschaften in der Trainingsmenge unterscheidet sich
nur dann, wenn die Datenbasis Uber langere Zeit zusammengetragen wurde. In die-
sem Fall sollte die Aktualitat aber nicht als Interessantheitsfacette Bericksichtigung
finden, sondern bei der Bestimmung des Modelloutputs. So kénnten beispielsweise
zur Bestimmung eines Prognosewertes — ahnlich wie bei dem bekannten Verfahren
der exponentiellen Gléttung173 — aktuellere Daten starker gewichtet werden als alte-

re.174

= Die Erlose bzw. Kosten, die mit einem Objekt verbunden sind, stellen aus be-
triebswirtschaftlicher Sicht eine besonders relevante Interessantheitsfacette dar und
werden daher in der weiteren Untersuchung berUcksichtigt.175 Selbiges gilt fur die
Bedeutsamkeit der zugewiesenen Klasse und die Endgiiltigkeit der Aussagen,

wenn sich diese Werte monetar quantifizieren lassen.

2.3 Voraussetzungen fiir die Anwendung von Data-Mining-Verfahren

Nachdem nun die technischen Grundlagen des Data Mining eingefuihrt wurden, kann zu
dessen betriebswirtschaftlichen Anwendungspotentialen Ubergegangen werden. Die
Brucke zur praktischen Anwendung von Data-Mining-Verfahren bilden die aus den

technischen Grundlagen resultierenden Eignungskriterien. Dabei konzentrieren sich die

173 vgl. zur exponentiellen Glattung beispielsweise HANSEMANN (1995), S. 273.

174 \Vgl. NAKHAEIZADEH/TAYLOR/KUNISCH (1997), S. 131.

% Erlose bzw. Kosten werden in Abschnitt 3.3.2 bei Erklarungs- und Beschreibungsmodellen als ,Er-
folgsbeitrag“ und bei Entscheidungsmodellen innerhalb eines erfolgsorientierten ,Nutzwertes* bertick-
sichtigt.
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Ausfuhrungen auf die Eignungskriterien, die sich aus der Datenbasis des Anwen-

dungsbereiches ergeben. Hier macht der Einsatz von Data-Mining-Methoden nur Sinn,

wenn folgende Voraussetzungen erfullt sind:

=

In der Datenbasis existiert potentiell eine Menge unbekannter Zusammenhange,
so dal} der Einsatz von Data-Mining-Verfahren gegenuber einfacheren strukturpru-

fenden Datenanalysemethoden gerechtfertigt ist.'"®

Eine notwendige Voraussetzung
dafur ist, dall die Datenbasis viele Variablen bzw. Variablen mit groRen Domanen
umfaldt.

" Datensitze enthalten, da

Die Datenbasis darf nicht zu viele widerspriichliche
sonst sehr schnell zuféllige Zusammenhange statt der beabsichtigten Kausalzu-
sammenhange generiert werden. Die Anforderung ist umso eher erflllt, je mehr er-
klarende Variablen zur Verfligung stehen, denn dann ist es umso unwahrscheinli-
cher, dal} sich die Datensatze durch kein einziges Merkmal unterscheiden lassen.
Ein einfaches Herausfiltern widersprichlicher Datensatze 16st das Problem nicht,
wenn nicht ausgeschlossen werden kann, dal} die herausgefilterten Datensatze
durch das erlernte Modell erfat werden — andernfalls wurden fur diese ohne Da-
tengrundlage erfalten Objekte falsche Aussagen getroffen.

Moglichst viele EinfluBfaktoren stehen als Attribute in der Datenbank zur Verfu-
gung.178 Jeder unbeobachtete Einfluldfaktor verstarkt, wie in Abschnitt 2.1.1 erlautert
wurde, das Datenrauschen und damit das zuvor genannte Problem widerspruchli-
cher Datensatze. Welche Kategorien von Variablen bendtigt werden, hangt von der
jeweiligen Problemsituation ab.

Beispielsweise reichen fiir Prognosen des Kundenverhaltens soziodemographische Merkmale i.d.R.
nicht aus.””

176

177

178

179

Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 24 f. und PIATETSKY-SHAPIRO ET AL. (1996), S. 94.

Die Problematik der Widerspriiche wurde im Zusammenhang mit Definition bereits fir Muster in
konjunktiver Normalform konkretisiert. Will man von der Einschrankung auf die konjunktive
Normalform absehen und einen Widerspruch allgemein definieren, so dal® die Definition bspw. auch
fir Regressionsmodelle gilt, so kann man zwei Objekte genau dann als ,widerspriichlich®
bezeichnen, wenn sie sich durch ihre erklarenden Merkmale kaum differenzieren lassen und sich in
ihren zu erklarenden Merkmalen stark unterscheiden (sofern sich erklarendende und zu erklarende
Merkmale unterscheiden lassen).

Vgl. PIATETSKY-SHAPIRO ET AL. (1996), S. 94.
Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 24 f. und PIATETSKY-SHAPIRO ET AL. (1996), S. 94.
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=

180 \Wiinschens-

Die bendtigten Daten sind in ausreichender Qualitat vorhanden.
wert waren gut gepflegte Felder mit wenigen Falscheintrdgen und fehlenden Wer-
ten, so dald man Uberhaupt die Chance hat, Regelmaliigkeiten in den Daten aufzu-
spuren und den gefundenen Mustern ein hohes Vertrauen entgegenbringen kann.
Falscheintrage und fehlende Werte erhdhen genau wie Datenrauschen die Wahr-
scheinlichkeit, da® zufallige anstelle der beabsichtigten Kausalzusammenhange ge-
funden werden. Diese Wahrscheinlichkeit kann nicht so ohne weiteres bestimmt
werden, da man hierzu das zu verwendende Data-Mining-Verfahren analysieren
mufte, was bei komplexeren Verfahren kaum maoglich ist. Daher kann keine Aussa-
ge daruber gemacht werden, wieviele Falscheintrage man tolerieren kann.

8! |Insbesondere sollten

Die Daten sollten uber langere Zeit aussagekraftig sein.
sie keine Strukturbriiche enthalten. Grundsatzlich ist die Wahrscheinlichkeit fir das
Vorliegen eines Strukturbruchs umso groéfRer, je dynamischer das Umfeld und je al-
ter die Datenbasis ist bzw. je grofRer der Zeitraum ist, Gber den die Daten zusam-

mengetragen wurden.

SchlieBlich missen die relevanten Beziehungen gestitzt von einer geniigenden

Anzahl von Datenobjekten in der Datenbasis vorliegen, um ein statistisch haltba-

182

res Modell zu erhalten. ™ Diese Anforderung kann erst wahrend der eigentlichen

Data-Mining-Phase exakt Uberprift werden, da potentiell jede durch das Verfahren

erzeugte Aussage eine andere Objektmenge abdeckt und der Aussage damit ein

183

andere Stichprobenumfang zugrunde liegt. = Teilweise kdnnen intellektuell auch

schon im vorhinein bestimmte Bezugsobjekttypen von der Untersuchung ausge-
schlossen werden.

Beispielsweise kbnnen, wenn ein Unternehmen nur 100 Kunden besitzt, kaum brauchbare Datenmus-
ter ber die Kunden induziert werden, da jedes Datenmuster nur eine Teilmenge der ohnehin kleinen
Kundenmenge beschreibt — z.B. die Kunden im Bundesland ,Bayern” mit der Lage , Stadtzentrum* und
LAnzahl Mitarbeiter > 200"

180

181

182

183

Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 24 f. und PIATETSKY-SHAPIRO ET AL. (1996), S. 94.
Vgl. MEFFERT (1991a), S. 245.

Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 24 f.

Dies wird in Abschnitt 3.3.2.1 deutlich.
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184 aufweisen, die sich sowohl in ih-

= Die Datenbasis darf nicht zu viele Einzelfalle
ren erklarenden als auch in ihren zu erklarenden Merkmalen von anderen Objekten
unterscheiden. Bei dem Versuch, diese Einzelfalle zu generalisieren, wirden sich
Widerspriche ergeben, so dal® man vor dem o.g. Problem steht. Da das Auftreten
dieser Widerspriuche von den im Data Mining durchgeflhrten Generalisierungen
abhangt, kann es erst wahrend des Data Mining erkannt werden. Das Problem der
Einzelfalle tritt insbesondere dann auf, wenn viele relevante Variablen existieren.

Wenn beispielsweise der Zusammenhang zwischen 100 Produktparametern und den erwarteten Pro-
duktkosten abgebildet werden soll und jeder der 100 Parameter hat einen nicht zu vernachlédssigen-
den Einflu8 auf die Produktkosten, so werden die relevanten Unterschiede vergangener Produkte so
grol8 sein, dal3 sich kaum generelle Aussagen ableiten lassen. Die Generalisierung scheitert dann an
der zuvor genannten Anforderung, dal3 pro Aussage zu wenig identische Produkte erfal3t werden.

Das Problem der nicht generalisierbaren Einzelfalle kann im Data Mining nur geldst
werden, indem man eine Reprasentationsform wahlt, die Einzelfalle explizit als sol-
che ausweist und nicht versucht, sie durch eine generelle Aussage abzudecken. Ei-
ne solche Reprasentationsform stellen in die in Abschnitt 2.2.2.3.3 eingefuhrten
Entscheidungslisten dar. Fur entsprechende Anwendungsbereiche mit vielen Ent-
scheidungsvariablen, wie z.B. die konstruktionsbegleitende Kalkulation, sind andere

Verfahren, die ohne Generalisierung auskommen, geeigneter.185

= Die Planungsobjekte missen eine einheitliche Struktur aufweisen, damit sie Uber-
haupt zu generellen Aussagen zusammengefal’t werden kdnnen.

Beispielsweise besitzen Planungsobjekte, deren Merkmale (iber ldngere Zeit und in unregelméfligen
Absténden zusammengetragen werden, wie z.B. Projektbeschreibungen, zu keinem festen Zeitpunkt
eine einheitliche Struktur.

Auch Freitexte besitzen keine maschinell verwendbare Struktur. Beim Mining von Freitexten, dem
sog. ,Text Mining“786, wird zur Vorstrukturierung jeder Text in einen Vektor (h,, ..., hy)* transformiert,
wobei jedes h; die Haufigkeit einer intellektuell vorzugebenden Zeichenkette, ZK,, in dem Text angibt.
Zusétzlich kénnen weitere strukturierende MalBnahmen angewendet werden, wie z.B. das Streichen
von vorgegebenen irrelevanten Wértern oder die Reduzierung der Wérter auf eine Grundform. Die
ermittelten Vektoren (h,, ..., hy)* bilden die Datensétze der Trainingsmenge, so dal8 herkbmmliche Da-
ta-Mining-Verfahren angewendet werden kénnen. Beim sog. ,Web Mining“m, dem Mining von HTML-

'8 Als ,Einzelfall bezeichnet man ein Objekt, wenn es sich in mindestens einem betrachteten Merkmal
von den gefundenen Datenmustern unterscheidet, so daf} es durch kein Datenmuster abgedeckt wird.

'8 Einen Ansatz fiir solche Verfahren stellt z.B. das in Abschnitt 2.1.4 behandelte fallbasierte Schliefen
dar.

188 v/gl. zum Text Mining ESTER/SANDER (2000), S. 246 f.
187 vigl. zum Web Mining ESTER/SANDER (2000), S. 246 ff. und Abschnitt 3.2.1
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und XML-Dokumenten aus dem World-Wide-Web, kénnen zusétzlich die HTML- und XML-Befehle als
Strukturinformationen genutzt werden.

Entsprechend bezeichnet man das Mining von geographischen Daten als ,Spatial Mining“’ss, das Mi-
ning von zeitlichen Daten als ,Temporal Mining*'*°, das Mining von Bildern als ,Image Mining“'®

und das Mining von Multimedia-Daten als ,Multimedial Mining“””.

= Wenn existierende Data-Mining-Verfahren, welche ohne umfangreiches Vorwissen
in maschinell verarbeitbarer Form auskommen, verwendet werden sollen, durfen die
potentiell interessanten Beziehungen in den Daten nicht durch starkere Zusam-
menhange ,,uberlagert* werden. Denn wenn man Data Mining als Optimierungs-
problem betreibt, so wird die interessanteste Datenmuster-Menge gesucht. Dies ist
i.d.R. die mit den starksten Zusammenhangen. Gerade im innerbetrieblichen Be-

reich sind die starksten Zusammenhange aber vorgegeben und damit trivial.

Beispielsweise héngt der Lagerbestand eines Zwischenproduktes von den externen Kundenauftrdgen
beziiglich der Endprodukte, von den Produktionskoeffizienten und Vorlaufverschiebungen, von der
Bestellpolitik und ihren Parametern (z.B. Meldebestand) und von der Auftragsfreigabe ab. Durch diese
Zusammenhénge werden schwéchere Einfliisse auf den Lagerbestand, wie z.B. der Disponent in der
Beschaffung, lberlagert, so dal3 diese nicht gefunden werden.

Oder die Durchlaufzeiten in der Produktion hdngen ab von der Reihenfolgeplanung, der Auftragsfrei-
gabe, dem Kapazitdtsabgleich, den verwendeten Arbeitsplédnen, der Losgré3enplanung und der Kun-
denauftragsdisposition. Auch hier werden schwéchere Einfliisse auf die Durchlaufzeiten, wie z.B. der
verantwortliche Entscheidungstréger in der Auftragsfreigabe, durch triviale Zusammenhénge Uberla-
gert.

Um schwachere Einflissen aufspuren zu kdnnen, mufte man zunachst alle trivialen
Einflisse intellektuell eleminieren. Dal3 dies nicht immer funktioniert, verdeutlicht

das folgende Beispiel:

Im Lagerbestand-Beispiel diirften nur identische Produkte und Stlicklisten bei identischer Auftrags-
lage, gleichbleibender Bestellpolitik und konstanter Auftragsfreigabe in die Analyse einbezogen wer-
den, um den Einflu8 des Disponenten zu ermitteln.

Im Durchlaufzeit-Beispiel dlirften nur identische Fertigungsauftrdge, die nach denselben Arbeitspldnen
in derselben Maschinenbelegung bei vergleichbarer Kapazitdtsauslastung gefertigt wurden, in die A-
nalyse einbezogen werden, um den Einflu des Entscheidungstrégers in der Auftragsfreigabe zu er-
mitteln.

Die intellektuelle Eleminierung trivialer Zusammenhange fihrt i.d.R. dazu, dal® zu

wenige Planungsobjekte Ubrig bleiben und somit das 0.g. Eignungskriterium verletzt

188 \/gl. zum Spatial Mining ESTER/SANDER (2000), S. 234 ff.
189 y/gl. zum Temporal Mining ESTER/SANDER (2000), S. 223 ff.
1% vgl. zum Image Mining HAN/KAMBER (2001), S. 412 ff.

97 vgl. zum Multimedial Mining HAN/KAMBER (2001), S. 412 ff.
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wird. Die Frage, die sich der Analytiker stellen muf, ist vor allem, ob solche schwa-
cheren Einflisse Uberhaupt von Interesse sind. Denn unter der Voraussetzung, daf}
die entsprechenden GroéRen mit vertretbarem Aufwand beeinflul3t werden kdnnen
(also Entscheidungsvariable darstellen), bestehen die gréReren Rationalisierungs-
potentiale bei den starken Einfliussen, da hier entsprechend starke Wirkungen erzielt
werden kénnen. Nur wenn eine EinfluBnahme unmoglich oder zu teuer ist oder
wenn die mit den starken Wirkungen verbundenen Rationalisierungspotentiale be-
reits ausgeschopft wurden, kann das Data Mining moglicherweise neue Potentiale

offenlegen.

Wirde man nun die Verwendung umfangreichen Vorwissens in maschinell verar-
beitbarer Form zulassen, so konnte das Wissen dazu verwendet werden, triviale
oder bereits bekannte Zusammenhange, welche von einem Data-Mining-Verfahren
generiert werden, abzuwerten. Eine solche Abwertung durch ein Neuheitsmal® wur-
de bereits in Abschnitt 2.2.4.5 angesprochen. Eine Komponente der Neuheit ist da-
bei die Unbekanntheit bezuglich bereits vorhandenen Wissens, welches in Abschnitt
3.3.2.3 neu entwickelt wird. Dort wird auch angesprochen, wie der Aufwand zur

Wissensbereitstellung in Grenzen gehalten werden kann.
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3 Data Mining als Instrument zur Entscheidungsunterstiitzung

Dieses Kapitel zeigt auf, wie das Data Mining genutzt werden kann, um das Manage-
ment bei der Planung und Kontrolle von Entscheidungen zu unterstiutzen. Nach einer
EinfUhrung in betriebswirtschaftliche Entscheidungsprozesse und verschiedene Modell-
typen zur Unterstlitzung von Entscheidungsprozessen in Abschnitt 3.1 werden in Ab-
schnitt 3.2 existierende Anwendungen des Data Mining betrachtet und in die Phasen
der Entscheidungsfindung eingeordnet. Dies ist notwendig, um in Abschnitt 3.3 ein all-
gemeines Problemldésungsschema fir Data-Mining-Anwendungen induzieren zu kon-
nen. Damit wird das erste in Abschnitt 1.3 aufgestellte Ziel (,Lésungsschema konzipie-

ren) verfolgt.

3.1 Modelle zur Unterstutzung betriebswirtschaftlicher Entscheidungspro-

Zesse

Entscheidungsprozesse stellen wenig standardisierte Flhrungsprozesse dar, welche
die Phasen der Zielbildung, Situationsanalyse, Planung i.e.S., Realisierung und Kontrol-
le durchlaufen (vgl. Abbildung 3-1).

Planung i.w.S.

/\
~ N

Zielbildung

Situationsanalyse Planung i.e.S. Realisierung&Kontrolle

* sachorientierte
Umsetzung

« Ableitung aus
Ubergeordneten
Zielvorgaben

* Beobachtung und
Analyse des
Umfeldes

* Prognose der Umwelt

« Alternativensuche

« verhaltensorientierte
Durchsetzung

* Prognose und
Bewertung der

« Berlicksichtigung der * Beobachtung und

Intere;sensgruppen Analyse des Handlungsergebnisse * Kontrolle und Abwei-
nach ihrer Relevanz Unternehmens- chunasanalvse
bereiches * Entscheidung 9 y

Abbildung 3-1: Phasen von Entscheidungsprozessen'®

= Die Zielbildung erfolgt unter Berlcksichtigung Ubergeordneter Zielvorgaben. Dabei

werden die von dem Verantwortungsbereich des jeweiligen Managers betroffenen

Interessengruppen nach inrer Relevanz berl'jcksichtigt.193

%2 Die Darstellung ist idealisiert. Tatsdchlich werden die Managementphasen nicht streng sequentiell

durchlaufen.
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= Die Situationsanalyse dient der frihzeitigen Erkennung von Chancen und Risiken,
die sich aus dem Umfeld des Verantwortungsbereiches ergeben, sowie der Erken-
nung von Potentialen und Gefahren innerhalb des Verantwortungsbereiches.194 Sie
umfaldt die permanente Beobachtung und Analyse des Verantwortungsbereiches

und seines Umfeldes.

= Die Planungsphase umfalt die Prognose der Umwelt, die kreative Suche nach
sinnvollen Handlungsalternativen, die Prognose der in bestimmten Situationen bei
Durchfiihrung bestimmter Handlungen erzielbaren Ergebnisse, deren Bewertung un-
ter Berucksichtigung ihrer Wahrscheinlichkeiten sowie die Entscheidung fur eine

bestimmte Handlungsalternative.195

= In der Realisierungs- und Kontrollphase unterscheidet man die sachorientierte
Umsetzung von Entscheidungen und ihre verhaltensorientierte Durchsetzung bei

den Betroffenen.'®®

Zur Realisierung zahlen die Ausstattung von Organisationsein-
heiten mit angemessenen Weisungsbefugnissen und Kommunikationsmdglichkei-
ten, deren Besetzung mit geeignetem Personal und die Vorgabe konkreter Sollwerte
und Termine fir die nachgelagerte Hierarchiestufe."’ Bereits wihrend der Realisie-
rung wird die Zielerreichung kontrolliert — werden die geplanten Ergebnisse verfehlt,
so sind in einer Abweichungsanalyse maogliche Ursachen herauszuarbeiten und e-

ventuell Neuplanungen einzuleiten.

Entscheidungsprozesse konnen durch die Bildung und Anwendung von Modellen un-

terstutzt werden. Ein Modell stellt eine Sammlung von Informationen Uber ein System

198

dar, die zu einem bestimmten Zweck zusammengetragen wurden. ™ Informationen

stellen letztendlich den wesentlichen Produktionsfaktor fur die Entscheidungsfindung

199

dar Trotzdem kann der Einsatzzweck eines betriebswirtschaftlichen Modells nicht

nur in der Entscheidung fur eine bestimmte Systemkonfiguration bestehen, sondern

198 vigl. WELGE/AL-LAHAM (1992), S. 51 ff.

194 vgl. WELGE/AL-LAHAM (1992), S. 83 ff.

1% Vigl. GLUCHOWSKI/GABRIEL/CHAMONI (1997), S. 16 f.
19 v/gl. WELGE/AL-LAHAM (1992), S. 387 ff.

97 Vigl. GLUCHOWSKI/GABRIEL/CHAMONI (1997), S. 16 f.
198 \/gl. GORDON (1969), S. 5.

199 vigl. GLUCHOWSKI/GABRIEL/CHAMONI (1997), S. 21.
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auch in der Prognose zukunftiger Systemzustande, in der Erklarung von Systemzu-

standen oder in der Beschreibung von Systemzustanden.?*

Entsprechend sollen hier
nach dem Modellzweck Beschreibungs-, Erklarungs-, Prognose- und Entscheidungs-

modelle unterschieden werden.

Beschreibungsmodelle sind Konstruktionen einzelner oder mehrerer, durch
Klassifikationsschemata oder Definitionsgleichungen  miteinander verknupfter,

201

vergangener und/oder zuklnftiger betriebswirtschaftlicher Tatbestdnde.””" lhre Aufgabe

liegt in der geordneten Erfassung und Darstellung singulérer betriebswirtschaftlicher

Sachverhalte.?*?

Erklarungsmodelle sind Konstruktionen mehrerer miteinander verknupfter betriebs-
wirtschaftlicher Tatbestande, die sich in ,erklarende Grolen und ,zu erklarende Gro-
Ren“ unterscheiden lassen.?”® Sie bilden die fundamentalen Ursache-Wirkungszusam-
menhange zwischen dem Input und dem Output eines realen Systems ab. Die Erkla-

rungsaufgabe besteht darin, ausgehend von gegebenen zu erklarenden Grolien

= die betriebswirtschaftlichen Sachverhalte, die als erklarende Grofden (Ursachen) in

Frage kommen und

= die Art und Weise, wie die erklarenden und die zu erklarenden Grofen miteinander

verknupft sind,
zu beschreiben.?*

Prognosemodelle sind Konstruktionen mehrerer miteinander verknupfter betriebswirt-
schaftlicher Tatbestande, die sich in ,abhangige Groflen“ und ,unabhangige Grolen®
unterscheiden lassen; zumindest die abhangigen GréfRen beziehen sich dabei auf die

Zukunft.?®® Die Aufgabe eines Prognosemodells besteht darin, aus gegebenen Werten

20 vgl. RIEPER (1992), S. 87. Die Systemzustande konnen dabei theoretisch, wie im folgenden deutlich

wird, alle Zustandskomponenten eines Entscheidungsfeldes — also Handlungsalternativen, Umweltzu-
stédnde oder Handlungsergebnisse — darstellen.

201 g, RIEPER (1992), S. 88 f. und SCHAFFT (1992), S. 5 f.
202 /g1, RIEPER (1992), S. 89.

23 y/gl. RIEPER (1992), S. 89.

2% vgl. RIEPER (1992), S. 90.

295 vgl. RIEPER (1992), S. 89, S. 91.
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der unabhangigen Gréflen und gegebenen Wirkungszusammenhangen die Werte der

abhangigen Groflen vorherzusagen.

Entscheidungsmodelle sind formale Darstellungen von Entscheidungsproblemen.206
Die Aufgabe eines Entscheidungsmodells besteht darin, in einer gegebenen Entschei-
dungssituation aus einer durch vorgegebene Restriktionen eingeschrankten Menge von
Handlungsalternativen diejenige auszuwahlen, die ein bestimmtes Zielkriterium opti-
miert.?%” Als .Entscheidungssituation” sei dabei die zum Zeitpunkt der Entscheidung
vorliegende Umweltsituation bezeichnet, welche die relevante Rahmenbedingung fur
das Entscheidungsproblem darstellt.

Wenn beispielsweise fiir einen Kreditantrag zu entscheiden ist, ob dieser angenommen oder abgelehnt
werden soll, so beschreiben die Merkmale des Kreditantrags und des Kreditstellers die vorliegende Ent-
scheidungssituation.

Nach den zur Verfigung stehenden Handlungsalternativen unterscheidet man:?%
= Einzelentscheidungen,

= Alternativentscheidungen und

= Programmentscheidungen.

Bei einer Einzelentscheidung steht eine Alternative zur Auswahl, die entweder ange-

nommen oder abgelehnt werden kann, d.h. die Alternativenmenge, H, umfalt:

= eine ,Positiv-Entscheidung®, 4" (z.B. Kredit vergeben, Kunde kontaktieren oder Kun-

de akquirieren);

= eine ,Negativ-Entscheidung®, #~ (z.B. Kredit nicht vergeben, Kunde nicht kontaktie-

ren oder Kunde nicht akquirieren).

Alternativentscheidungen sind dadurch charakterisiert, dal3 aus einer Menge von
Handlungsalternativen genau eine auszuwahlen ist. Bei einer Programmentscheidung
soll eine Teilmenge von Alternativen aus einer Gesamtmenge ausgewahlt werden.

Charakteristisch fur Programmentscheidungen ist das Vorliegen von Interdependenzen

205 \/gl. DINKELBACH (1982), S. 29.
27 vgl. DUSING (1997), S. 115 ff.
208 \/gl. LACKES/MACK (2000), S. 57 ff.
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zwischen den einzelnen Alternativen, wie sie z.B. durch die gemeinsame Nutzung einer
Ressource entstehen konnen.

209 1n der

Abbildung 3-2 beschreibt das sog. ,Grundmodell der Entscheidungstheorie
linken Randspalte sind die Alternativen 4y, ..., hu.a, €ingetragen, welche dem Entschei-
dungstrager zur Verfigung stehen. In der Kopfzeile sind die méglichen Umweltsituatio-
nen, welche die Entscheidung beeinflussen kénnen, u;, ..., umq., abgebildet. Die Wahr-
scheinlichkeit fur das Eintreten der i-ten Umweltsituation wird mit P@;) bezeichnet. Im
Data Mining kann die Verteilung dieser Eintrittswahrscheinlichkeiten, P(u;), ..., P(tumay),
durch die Trainingsdaten approximiert werden. Dieses Szenario, bei dem die P(u;) be-
kannt ist, wird in der Entscheidungstheorie auch als ,Entscheidung unter Risiko“'

bezeichnet.

In Abhangigkeit von der Entscheidung, #;, und der Umweltsituation, «;, wird das Hand-
lungsergebnis e;; erwartet. Den Zusammenhang e;; ZjW(hj,ui) modelliert eine sog. ,Wir-
kungsfunktion®, /. Da das Handlungsergebnis auch eine qualitative GroRe, wie z.B.
Lversicherungsvertrag abgeschlossen®, sein kann, mufl} es durch eine reelle Zahl bzw.
durch einen Vektor von reellen Zahlen bewertet werden, z.B. durch die abgezinsten
erwarteten Einzahlungsuberschisse aus der Vertragslaufzeit. Diese Bewertung stellt
der Zielbeitrag z;; dar. Den Zusammenhang z;; zfz(hj,ui) modelliert eine sog. ,Zielerrei-
chungsfunktion®, . Aus rechentechnischen Griinden kdnnte man die Wirkungsfunktion
auch weglassen. Doch gehen zahlreiche entscheidungstheoretische Abhandlungen
zunachst von Handlungsergebnissen aus, die nicht zwingend reelle Zahlen sein mus-
sen und bewerten diese anschlieRend durch reellwertige GréRen.?'" Daher soll auch in
dieser Untersuchung auf diese Weise verfahren werden, so dal} eine Bewertung der

Handlungsergebnisse erforderlich wird.

Sind die Zielbeitrage mehrdimensional, so missen sie, um eine optimale Entscheidung
treffen zu kdnnen, durch Gewichtung der Einzelziele in einen eindimensionalen Wert
transformiert werden. AuRerdem kann, da der Eintritt einer Umweltsituation, u, ein Zu-
fallsereignis darstellt, ein- und dieselbe Handlungsalternative zu verschiedenen

Zielbeitragen fiihren. Denn aufgrund des funktionalen Zusammenhangs z = f“(hu) ist

209 \/gl. SCHNEEWEISS (1966), S. 125 ff.
219 DINKELBACH (1982), S. 40
211 \gl. DINKELBACH (1982), S. 5 f.
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tragen fiihren. Denn aufgrund des funktionalen Zusammenhangs z = f“(h,u) ist auch die
Realisierung eines bestimmten Zielbeitrags, z, zu einer Handlungsalternative, #, mit ei-
nem gewissen Risiko behaftet. Die Praferenzstruktur des Entscheidungstragers bezug-
lich des Risikos und der Gewichtung der Einzelziele werden durch die sog. ,Zielfunkti-

on“ beriicksichtigt.*'?

Damit hat die Zielfunktion die Aufgabe, einer Handlungsalternati-
ve, h;, einen skalaren Nutzwert, n;, zuzuordnen, der es erlaubt, die verschiedenen Alter-

nativen bezuglich ihrer Vorziehenswurdigkeit zu ordnen.

Umweltsituationen

pr N
P(u,)
P(uj) P (uumax)
| 1 I u
u U; u
! ! e Nutzwerte
[ h] e],[ :fW(hl’ ul) e],i:fW(hl’ l/l,) e[,umax:fW(hl’ uumax) S
Z],szz(hI’MI) Z],i:ﬂ(hpuz) Z],umax:fz(hbuumax) !
C
()
=2
©
c
g h *:hj ej,] :fW(hj’ul) ej,i:fW(hj’ ul) ef,umax:fW(hj’uuma,J n=n*
@ =
g) Zj,[ :fz(hj’ ul) Zj,i:fz(hj’ uz) Zj, umax:fz(hj’ uumax) /
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I
hhmax ehmax,] :fW (hhmax’MI) ehmax,i :fW (hhmax’ ul) ehmax, umax :fW mhmax’ uuma}) N nh
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Abbildung 3-2: Grundmodell der Entscheidungstheorie®'

Formal lassen sich die genannten Funktionen wie folgt definieren.?"
Definition 3-1:  Wirkungs-, Zielerreichungs- und Zielfunktion

215

Gegeben seien die Mengen der Umweltsituationen” ™, U, der Handlungsalternativen, H,

der Handlungsergebnisse, E, der Zielbeitrage, Z, und der Nutzwerte, N. Die Elemente

212 \/g|. DINKELBACH (1982), S. 75.

% In Anlehnung an: DINKELBACH (1982), S. 6.

214 vgl. RIEPER (1992), S. 47 ff.
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aus U, H, E und Z kdnnen Vektoren darstellen. Fur die Menge der Nutzwerte, N, muf}

gelten, dal} sie vollstandig geordnet werden kann.

Dann lassen sich folgende funktionale Zusammenhange zwischen diesen Komponen-

ten definieren:

Wirkungsfunktion: - HxU SE;

how = (hw;
Zielerreichungsfunktion: f*: HxU  —Z;

(hw — —=>fhw;
Zielfunktion: zf: H —>N;
h — zf(h). 0

Das Tupel (U, H, /) wird auch als ,Entscheidungsfeld” bezeichnet.?'

Unter bestimmten, noch zu erarbeitenden Voraussetzungen konnen derartige Ent-
scheidungsmodelle durch ein Data-Mining-Verfahren automatisch generiert werden.
Der haufigere Fall ist aber der, daf® im Data Mining Prognosemodelle generiert werden,
die eine oder mehrere Komponenten eines Entscheidungsmodells, d.h. Umweltsituatio-
nen, Handlungsergebnisse oder Zielbeitrage, vorhersagen und damit einen engen Ent-
scheidungsbezug aufweisen. Die entsprechenden Vorgehensweisen werden noch her-
auszuarbeiten sein. Ist der Entscheidungsbezug weniger direkt, da das Entscheidungs-
problem selbst noch zu unstrukturiert ist und z.B. die Handlungsalternativen noch nicht
konkretisiert sind, so kdnnen maoglicherweise Beschreibungs- oder Erklarungsmodelle
durch Data-Mining-Verfahren produziert werden, welche die Konkretisierung eines Ent-
scheidungsmodells unterstitzen. Um die zur Modellgenerierung notwendigen Vorge-
hensweisen herausarbeiten zu kdnnen, seien im folgenden einige existerende Anwen-

dungen des Data Mining betrachtet.

3.2 Betriebswirtschaftliche Anwendungen des Data Mining

217

Zur Zeit dominieren Data-Mining-Anwendungen im Marketing.”’ Aus sektoraler Sicht

sind die dienstleistungs- und informationsintensiven Branchen Versicherungen,

215 Demgegenuber wird im folgenden die zum Entscheidungszeitpunkt herrschende Umweltsituation als
.Entscheidungssituation“ bezeichnet.

218 vgl. DUSING (1997), S. 116.
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Banken, Telekommunikation und Handel fuhrend.?'®

Insbesondere dort, wo grof3e Da-
tenmengen effizient erfal’t werden, wie z.B. in internetbasierten Markten oder im Ein-
zelhandel durch den Einsatz integrierter Warenwirtschaftssysteme am Point of Sale,

219

sind hohe Erfolge realisierbar.” ™ Der Einsatz des Data Mining erfolgt fast immer in Be-

reichen, in denen bereits kleine Verbesserungen von zentraler Bedeutung fiir den Ge-

Schéftserfolg sind.??°

Beispielsweise kénnen kleine Verbesserungen der Prognosegenauigkeit von Kreditrisiken groRe Auswir-
kungen auf die Kreditvergabe und damit auf das Betriebsergebnis einer Bank haben.

In Abschnitt 2.3 wurde argumentiert, daR aufgrund der Uberlagerung durch starkere,
aber schon bekannte (vorgegebene) Einflisse mit starkeren Rationalisierungspotentia-
len die innerbetrieblichen Bereiche weniger geeignet fur das Data Mining sind. So be-
ziehen sich die meisten betriebswirtschaftlichen Anwendungen des Data Mining auf
unternehmensexterne Daten, wie z.B. Kundendaten, oder auf Relationen zwischen ex-
ternen und internen Daten. Unternehmensinterne Bereiche, die potentiell unbekannte

Zusammenhange aufweisen, sind eher technischer Natur (z.B. Fehlererkennung).

Die folgenden Abschnitte geben einen Uberblick tiber die haufigsten betriebswirtschaft-
lichen Anwendungen des Data Mining. Dabei werden Unstimmigkeiten und Fehler eini-
ger der betrachteten Anwendungen offengelegt und darauf verwiesen, wie sich diese
vermeiden lassen. Die Anwendungen werden nach ihrer Verwendung im Entschei-
dungsprozel} strukturiert (vgl. Abbildung 3-3), so dal® anschlief’end allgemeine Nutzen-
potentiale des Data Mining in der Entscheidungsunterstitzung herausgearbeitet werden

konnen.

217 vgl. GROB (1999), S. 14.

218 \/gl. KUPPERS (1999), S. 142 ff. und FRAWLEY/PIATETSKY-SHAPIRO/MATHEUS (1991), S. 17 f.
219 vgl. GROB (1999), S. 18 ff.

220 y/gl. zu dieser Einschatzung KUPPERS (1999), S. 148 f.
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Abbildung 3-3: Einordnung von Data-Mining-Anwendungen in die Phasen be-
trieblicher Entscheidungsprozesse221

Abbildung 3-3 14t erkennen, dal} in der Situationsanalyse- und der Kontrollphase sol-
che Anwendungen eingeordnet sind, die einen relativ geringen Entscheidungsbezug
haben. Es liegt zwar eine Problemstellung zugrunde, die einer Entscheidung bedarf,
doch haufig ist diese Problemstellung noch so unkonkret (z.B. da die Alternativen noch
nicht klar strukturiert sind), dafd das Entscheidungsproblem erst einmal strukturiert wer-
den mul. Hier kann u.U. ein Beschreibungs- oder Erklarungsmodell erstellt und analy-
siert werden. Die Erkenntnisse aus der Analyse des Modells konnen dann in die Ent-

scheidungsfindung eingehen.

In der Planungsphase sind Anwendungen eingeordnet, die ein Data-Mining-Modell auf
neue Daten anwenden. Die neuen Daten charakterisieren dabei u.a. konkrete Ent-
scheidungssituationen, womit, wie bisher, vorliegende Umweltsituationen bezeichnet
seien, die als Problemsituationen wahrgenommen werden und daher einer Entschei-
dung bedurfen. Der Entscheidungsbezug ist hier wesentlich enger, da das Data-Mining-
Modell entweder konkrete Parameter eines Entscheidungsmodells (Umweltsituationen,
Handlungsergebnisse oder Zielbeitrage) liefert oder sogar direkt eine Entscheidung
trifft.

1 Die Erlauterungen zu den einzelnen in der Abbildung aufgefiihrten Anwendungsbereichen erfolgen in

den nachfolgenden Abschnitten.
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3.2.1 Anwendungen zur Segmentierung von Entscheidungssituationen

Dieser Abschnitt behandelt Anwendungen, welche Segmente ahnlicher Entscheidungs-
situationen identifizieren und durch typische Merkmale beschreiben. Die Segmentbe-
schreibungen kénnen innerhalb des Managementprozesses einen Handlungsbedarf
offenlegen. Idealerweise sollten die Segmente so generiert werden, dal} jedem Seg-
ment eine eigene Handlung zugeordnet werden kann. Dabei geben die Segmentbe-
schreibungen Hinweise auf mogliche Entscheidungen. Die Entscheidung selbst ist kei-
ne modellendogene GroRe, da die Datenbasis weder Handlungsalternativen noch
-ergebnisse umfaldt. Da keine GrofRe erklart oder vorhergesagt wird, handelt es sich

hier um reine Beschreibungsmodelle.

FUr die Segmentierung von Entscheidungssituationen eréffnet sich der Erstellung von
Fehlerprofilen in technischen Systemen ein groRes Anwendungsfeld.222 Eher betriebs-
wirtschaftlich ausgerichtet sind in diesem Zusammenhang folgende groRe Anwen-

dungsbereiche:

= die Kunden- bzw. Marktsegmentierung;

= die Generierung typischer Warenkorbprofile und
= die Segmentierung von Webseitenanforderungen.

Abbildung 3-4 ordnet diese Anwendungsbereiche in die Phasen betrieblicher Entschei-

dungsprozesse ein.

Zielbildung Kontrolle

Situationsanalyse Planung i.e.S.

» Segmentierung von Ent-
scheidungssituationen

* Kunden- bzw. Markt-
segmentierung

« Diagnose der Umwelt * Erklarung von Handlungs-
ergebnissen oder Ziel-

beitrdgen

* Prognose zukiinftiger Umwelt-
situationen

* Prognose erzielbarer Handlungs-
* Generierung von Waren- ergebnisse oder Zielbeitrage

korbprofilen - Entscheidung

» Segmentierung von Web-
seitenanforderungen

* Analyse von Entscheidungs-
situationen

Abbildung 3-4: Anwendungen zur Segmentierung von Entscheidungssituationen

222 \/gl. z.B. KUPPERS (1999), S. 139 f.
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Die Marktsegmentierung ist eine Teilfunktion der Situationsanalyse, die sich mit der

Aufteilung des Gesamtmarktes in homogene Kaufergruppen beschaftigt. 2

Das Haupt-
ziel der Marktsegmentierung besteht darin, einen hohen Grad von ldentitat zwischen
der angebotenen Marktleistung und den homogenen Kaufern eines Segmentes zu er-

zielen.??*

Um dieses Ziel zu erreichen, wird fur jedes relevante Marktsegment ein eige-
nes Marketingprogramm geplant. Daher sollten die zur Segmentierung genutzten Krite-
rien nicht nur eine gewisse Kaufverhaltensrelevanz aufweisen, sondern auch flr den

differenzierten Einsatz von Marketinginstrumenten geeignet sein.

Die Kundensegmentierung bezieht sich in Abgrenzung zur Marktsegmentierung nicht
auf den Gesamtmarkt, sondern auf die aktuellen Kunden eines Unternehmens, verfolgt
aber dasselbe Ziel und verwendet dieselben Methoden, so da® Markt- und Kunden-
segmentierung hier gemeinsam betrachtet werden kénnen. Durch die Fokussierung auf
die eigenen Kunden ist im Bereich der Kundensegmentierung i.d.R. eine gréf3ere und
verlallichere Datenbasis gegeben als dies bei Marktsegmentierungen aufgrund von
Umfragedaten der Fall ist. Damit sind die entsprechenden datenbasierten Eignungskri-
terien fur den Einsatz von Data-Mining-Verfahren bei der Kundensegmentierung eher
erfullt.

Beispielsweise fiihrten HIPPNER und SCHMITZ eine Segmentierung von Privatkunden eines Kreditinstitutes
durch, um dem Institut eine informationelle Grundlage fiir die differenzierte Kundenansprache zu schaf-
fen.??° PoLoNI und NELKE segmentieren die Homebanking-Nutzer einer Bank und definieren alle Kunden,
die eine gewisse Zugehdrigkeit zu den Segmenten unterschreiten, als Nichtnutzer.?’” Die gewonnenen
Kundenprofile sollen zur gezielten Ansprache von Kunden fiir existierende und neue Produkte genutzt
werden.?*® Und WAGNER, REISINGER und RUSS segmentieren die Charterkunden von Lauda Air nach den
gewtinschten Serviceleistungen, um diese Erkenntnisse bei der Gestaltung der Kommunikationspolitik zu
nutzen.?”* Diese verfolgt das Ziel, ein spezielles Image der Charteflugleistungen aufzubauen, das sich
eindeutig von den Linienfltigen abhebt.?*

223 \/gl. MEFFERT (1991a), S. 243 und MEFFERT (1991b), S. 40.

224 \/gl. MEFFERT (1991a), S. 243.

225 \/gl. zu diesen und weiteren Anforderungen an Segmentierungskriterien: FRETER (1983), S. 43 f.
226 \/gl. HIPPNER/SCHMITZ (2001), S. 608 ff.

227 \/gl. POLONI/NELKE (2001), S. 646 f.

228 \/gl. POLONI/NELKE (2001), S. 643.

229 \/gl. WAGNER/REISINGER/RUSS (2001), S. 883 ff.

230 v/gl. WAGNER/REISINGER/RUSS (2001), S. 877.
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Ein regelmaRig auftretendes Problem sowohl bei der Kunden- als auch bei der Mart-
segmentierung besteht darin, dal} einige Kriterien eine hohere Kaufverhaltensrelevanz
und andere eine hohere Aussagekraft bezlglich der Erreichbarkeit der Zielgruppen U-
ber bestimmte Marketinginstrumente aufweisen. Hier stellt sich die Frage, welche Krite-
rien zur Segmentierung herangezogen werden sollen.

LOBLER und PETERSOHN beantworteten diese Frage fiir die Marktsegmentierung im Automobilhandel wie

folgt.‘231 Sie befragten potentielle Autokdufer und bilden Segmente mit Merkmalen, die die Einstellungen

der Personen gegentiber der vertriebenen Marke charakterisieren, wie z.B. die Einschétzung der Zuver-
lassigkeit, der Sicherheit, der Servicequalitdt und der Ausstattung. Von solchen Imagemerkmalen nimmt
man an, dal3 sie eine gewisse Kaufverhaltensrelevanz aufweisen. Nachdem mehrere Segmente gebildet
wurden, die sich in der Einstellung zu der Automarke unterscheiden, wurden diejenigen Segmente mit
einer positiven Einstellung daraufhin untersucht, ob sie durch unterschiedliche Marketinginstrumente er-
reichbar sind. Hierzu wurden Merkmale wie Geschlecht, Alter, Beruf und Einkommen sowie die bevorzug-
te Informationsquelle beim Autokauf (Zeitungen, Autozeitschriften, Fernsehen, Héndler, ADAC, Internet
u.a.) hinzugezogen, die zuvor nicht zur Bildung der Segmente dienten, sonden die Erreichbarkeit der inte-
ressanten Segmente sicherstellen soll.

Die Segmentierung aufgrund kaufverhaltensrelevanter Merkmale kann dazu fihren,
dall Segmente gebildet werden, die durch die zur Verfugung stehenden Marketingin-
strumente nicht erreicht werden kénnen. Moglicherweise kdnnen aber neue Instrumen-
te entwickelt werden. Auf jeden Fall ist das alternative Vorgehen, erreichbarkeitsrele-
vante Merkmale in die Segmentierung aufzunehmen, schlechter zu beurteilen, da dar-
unter die anvisierte Kaufverhaltenswirkung leidet. Das Problem (bedurfnis-differenzierte
Marktbearbeitung) mul} also zuerst analysiert werden (d.h., es mussen bedurfnisorien-
tierte Marktsegmente gebildet werden), bevor Uber die Problemlésung (Gestaltung des

Marketingsinstrumentariums) nachgedacht wird.

Viele Unternehmen sind bestrebt, ihre Aktivitdten auf die ertragreichen Segmente zu
fokussieren. Dies fuhrt zu dem weit verbreiteten Fehler, Erfolgsgrofien mit in die Seg-
mentierung einzubeziehen. Als Segmentierungskriterien sollten aber ausschlieRlich sol-
che Merkmale verwendet werden, die mit bestimmten Bedurfnissen der Marktteilneh-
mer korrespondieren. Erfolgsgrof3en sollten erst nach erfolgter Segmentierung zur Cha-
rakterisierung der Segmente herangezogen werden.

Beispielsweise werden fiir die Segmentierung von Bankkunden als besonders relevant erachtet: das Alter,
das Nettoeinkommen, das bei der Bank angelegte Geldvermégen, die Hbéhe der bei der Bank in Anspruch

21 vgl. zu diesem Beispiel: LOBLER/PETERSOHN (2001), S. 623 ff.
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genommenen Kredite und der Jahresdeckungsbeitrag des Kunden.?** Letzterer kann sicher nicht dazu
dienen, Kunden mit &hnlichen Bedlirfnissen zu gruppieren.

Ein weiterer verbreiteter Fehler bei der Marktsegmentierung besteht darin, auch dann
ein reines Beschreibungsmodell zu generieren, wenn eine geeignete zu erklarende Va-

riable zur Verfugung steht.

Beispielsweise identifiziert die LVM-Versicherung bei den Kunden der Sparte Kraftfahrzeug-Haftpflicht 25
Segmente und beschreibt diese durch Merkmale, die das Schadensrisiko determinieren, wie z.B. der Re-
gionalstatistik des HUK-Verbandes, technische Merkmale, Geschlecht, Garagennutzung und Fahrleistung.
Auf dieser Situationsanalyse aufbauend kénnen MalBRnahmen geplant werden, wie z.B. eine feine Tarifab-
stufung, das Versagen von Rabatten, das Aussprechen von Kiindigungen oder Aktionen zur Verhiitung
von Schéaden. Soweit wére die Vorgehensweise korrekt, doch nach den Ausfiihrungen von KUPPERS wird
zur Segmentbildung auch die Schadenshéufigkeit herangezogen, obwohl dies gerade das zu erkldrende
Phanomen charakterisiert.**

Eine Variante der Kundensegmentierung stellt die Generierung typischer Waren-
korbprofile dar. Die Generierung typischer Warenkorbprofile findet aufgrund der kos-
tengunstig erhebbaren, groRen Datenmengen vor allem in der Kassenbonanalyse Ver-
wendung, ist aber nicht auf diese beschrankt. In anderen Branchen treten an die Stelle
der Kassenbons Versicherungspolicen, Schadensmeldungen, Zahlungsbelege, Bestel-

lungen, Reklamationen oder Rechnungen.234

Ein mégliches Warenkorbprofil wére beispielsweise:
‘Ttalienisches Abendessen  :

Anzahl Einkdufe signifikant hoch bei der Warengruppenkombination:

Spaghetti, Schinken, Basilikum, Knoblauch, Rotwein.

Man erkennt bei solchen Warenkorbanalysen u.a., dal3 bestimmte Artikel hdufig zusammen gekauft wer-
den, z.B. Nudeln, Fleischsorten, Gewiirze und Rotwein fiir ein italienisches Abendessen. Anstatt diese
Artikel jeweils nur bei den Teigwaren, beim Fleisch, bei den Gewiirzen und bei den Alkoholika zu plazi-
eren, sollten sie zusammen plaziert werden. Dies kann dazu fiihren, dal3 der Kunde, da er durch die ge-
meinsam angebotenen Waren zusétzliche Kaufimpulse aufnimmt, anstelle von 25 DM nun 32 DM fiir das
Abendessen ausgibt.**

Wahrend sog. ,Bedarfsverbiinde®, wie das erwahnte italienische Abendessen oder ein
Mikrowellenherd und das passende Mikrowellengeschirr oder eine Uhr und die passen-
de Batterie, aus komplementaren Ge- bzw. Verbrauchsgewohnheiten entstehen und

damit relativ offensichtlich sind, gibt es noch weitere, weniger triviale Verbundarten. So

22 \/gl. ZIMMERMANN (1995), S. 144 f.

23 \/gl. KUPPERS (1999), S. 144 f.

2% \/gl. STADTLER/FISCHER (1998), S. 340.

235 \/gl. LACKES/MACK/TILLMANNS (1998), S. 253.
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entsteht ein Nachfrageverbund allein durch besondere Winsche und Einstellungen der
Kunden (z.B. Windeln und Bier), ein Auswahlverbund entsteht durch Bedarfserweite-
rungseffekte (z.B. mehrere Sachbicher zum selben Thema), und ein Akquisitionsver-
bund entsteht durch die gemeinsame Absatzférderung mehrerer Artikel (z.B. in einem

Prospekt gemeinsam angebotene Auslaufmodelle von Elektroartikeln).236

In der Konsumguterbranche sind die Ergebnisse der Kassenbonanalyse insbesondere
fur den Handel, die Industrie und Branchenverbande interessant. Der Handel verwen-
det sie zum gemeinsamen Bewerben der assoziierten Artikel, zur Sortimentsplanung
und zur Ladengestaltung; die Industrie verwendet sie zur Kontrolle, ob ihre Produkte
durch den Handel optimal prasentiert und beworben werden; die Branchenverbande

verwenden sie zur Versorgung ihrer Mitglieder mit Marktinformationen.?*’

Die letzte betrachtete Anwendung von Beschreibungsmodellen, die Segmentierung
von Webseitenanforderungen, ist eine Aufgabe innerhalb des sog. ,Web Mining“.
Das Web Mining unterscheidet sich von dem Ublichen Data Mining im wesentlichen in
der Struktur der Datenbasis, welche sich auch auf die verwendeten Verfahren auswir-

ken kann. Je nach Auspragung des Web Mining umfaldt die urspringliche Datenbasis:
= den HTML-Code der Webseite (,Web Content Mining"“),

= die Linkstruktur einer Web-Prasenz (,Web Structure Mining®) oder

= die Zugriffe der Nutzer auf eine Web-Prasenz (,Web Usage Mining“).238

Wahrend die beiden erstgenannten Aufgaben des Web Mining eher technischen®®
Anwendungen dienen, kann das Web Usage Mining betriebswirtschaftliche Entschei-
dungen unterstitzen. Werden die Zugriffe auf eine Web-Prasenz ausschlieBlich auf der

Grundlage von Protokolldateien der Web-Server durchgefihrt, spricht man auch vom

2% vgl. zu den genannten Verbundarten: MICHELS (2001), S. 934.
27 \gl. STADTLER/FISCHER (1998), S. 340 f.

238 \/gl. KOSALA/BLOCKEEL (2000), S. 3 f.

%9 Das Web Content Mining segmentiert HTML-Seiten oder faf3t sie inhaltlich zusammen und wird bei-

spielsweise in Suchmaschinen eingesetzt (vgl. KOSALA/BLOCKEEL (2000), S. 4 ff.). Es umfaldt dartber
hinaus Klassifikationstechniken zur maschinellen Typisierung von Web-Prasenzen, wie sie z.B. zum
Zwecke des Aufbaus eines Suchdienstes flr betriebliche E-Commerce-Angebote erforderlich ist (vgl.
KURBEL/SZULIM/TEUTEBERG (2000), S. 223). Das Web Structure Mining segmentiert Web-Prasenzen
nach ihrer Linkstruktur oder klassifiziert die einzelnen Seiten aufgrund der Linkstruktur in Einstiegs-,
Verteiler- oder Inhaltsseiten, was beispielsweise innerhalb von Suchmaschinen als Indiz fiir die Rele-
vanz einer Seite herangezogen wird (vgl. KOSALA/BLOCKEEL (2000), S. 7 ff.).
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.Web Log Mining“240

als Teilaufgabe des Web Usage Mining. Jenachdem, ob dabei
die zeitliche Reihenfolge der Zugriffe auf die Webseiten bertcksichtigt wird oder nicht,
unterscheidet man die Pfad- von der Assoziationsanalyse. Die Assoziationsanalyse
liefert typische Sammlungen von Seiten, die signifikant haufig in beliebiger Reihenfolge
innerhalb einer Sitzung aufgerufen werden.?*" Diese Ergebnisse kdnnen zur Verlinkung
der Web-Prasenz genutzt werden, um ein Cross Selling oder ein Bundling zu ermogli-
chen.?*?

Es sei das Beispiel eines Internet-Shops betrachtet, der grundsétzlich hierarchisch strukturiert ist, d.h.
man klickt top down von Abteilungen, Unterabteilungen, Warengruppen und —untergruppen bis zum ge-
wiinschten Artikel. Neben der hierarchischen Linkstruktur kénnen zusétzliche Links zwischen Seiten mit
komplementéren Artikeln oder Warengruppen eingefiigt werden, um die Navigation zu erleichtern. Das
Einfligen von Links ist zwar nur mit geringen Kosten verbunden, so dal3 man auf die Idee kommen kénnte,
sehr viele Querverweise in die Web-Prédsenz einzupflanzen — dies wirde ab einer gewissen Anzahl von
Querverweisen die Navigation aber eher erschweren als erleichtern.

Die Pfadanalyse liefert typische Sequenzen von Seiten, die signifikant haufig in der-

selben Reihenfolge innerhalb einer Sitzung aufgerufen werden.”*?

Die Ergebnisse der
Pfadanalyse geben Aufschlisse Uber das Informationssuchverhalten der Konsumenten
und kdénnen zur Gestaltung der Web-Prasenz genutzt werden.?*

Die Erkenntnisse (iber die typischen Pfade kbénnen beispielsweise dazu genutzt werden, unnétig lange
Pfade, welche héaufig auftreten und zu wichtigen Seiten fiihren, zu verkiirzen, indem die Links, welche zu
einer Abkirzung fiihren wiirden, deutlicher sichtbar gemacht werden.

Das Web Usage Mining weist gewisse Vorteile gegenuber der normalen Warenkorb-
analyse auf. Erstens mussen die Produkte nicht unbedingt gekauft werden, da bereits
der Aufruf von Informationsseiten Gber die Produkte genlgt, um daraus Rickschlisse
fur Marketingaktionen zu ziehen. Zweitens kdnnen Verbundbeziehungen nicht nur zwi-
schen Artikeln, sondern zwischen beliebigen Web-Ressourcen, wie z.B. Informations-
seiten, Bestellfunktionen, Suchanfragen oder Dateien mit Produktdemos, ermittelt wer-

den.

240 BENSBERG/WEIR (1999), S. 426.

1 Vgl. GROB/BENSBERG (1999), S. 20.
242 \/gl. BENSBERG/WEIR (1999), S. 430.
3 \/gl. GROB/BENSBERG (1999), S. 20.
244 \/gl. BENSBERG/WEIR (1999), S. 430.
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Sowohl bei der Untersuchung typischer Warenkorbprofile als auch bei der Analyse as-
soziierter Webseiten unterliegen die ermittelten Zusammenhange den Auswirkungen
vergangener Entscheidungen, wie z.B. den vorhandenen Warenplazierungen im Su-
permarkt oder der vorhandenen Verlinkung der Webseiten. Dies hat zur Folge, daf} die
ermittelten Assoziationen nicht ungesehen zur Entscheidung Uber neue Plazierungen
bzw. Verlinkungen verwendet werden durfen. Nur solche Assoziationen, die nicht auf
bereits bestehende Verbundentscheidungen zurickzuflihren sind, durfen bei neuen
Entscheidungen eine Rolle spielen. Zwar stort es nicht weiter, wenn auch bereits
bestehene Waren- oder Webseitenverbinde aufgedeckt werden — problematisch wird
es dann, wenn diese so stark und so zahlreich sind, dal} andere, schwéchere, aber viel-
leicht unbekannte Zusammenhange verborgen bleiben. Dieses Problem wurde in Ab-
schnitt 2.3 bereits unter dem Stichwort ,Uberlagerung durch starkere Zusammenhange*
diskutiert.

3.2.2 Anwendungen zur Analyse von Umweltsituationen

Die Analyse von Umweltsituationen geht Uber die bloRe Beschreibung der Umwelt, wie
sie im letzten Abschnitt behandelt wurde, hinaus. Es wird nach Ursachen fur bestimmte
beobachtbare Umweltzustande gesucht. In der Situationsanalyse werden diese Ursa-
chen im Umfeld des Verantwortungsbereiches des Managers gesucht — dagegen wer-
den die Auswirkungen eigener Handlungen in der Kontrollphase untersucht. Zur Analy-
se der Umweltsituationen werden deren Eigenschaften in erklarende und zu erklarende
Merkmale aufgeteilt. Die erklarenden Merkmale beschreiben dann die gesuchte Prob-
lemursache und die zu erklarenden Merkmale die wahrgenommene Problemsituation.
Die Ursache-Wirkungszusammenhange werden durch ein Erklarungsmodell abgebildet.
Aus der Kenntnis der Problemursachen und der Ursache-Wirkungszusammenhange
kénnen sich fir den Manager sowohl ein Handlungsbedarf als auch Ansatze fur die

MaRnahmenplanung ergeben.

GrolRe Anwendungsbereiche des Data Mining ergeben sich in diesem Zusammenhang

bei der Fritherkennung und Ursachenanalyse von Krankheiten**®> und von Fehlern in

245 \/gl. WIEDERHOLD ET AL. (1986), S. 81 f.
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technischen Systemen246. Diese werden hier aufgrund ihres geringen betriebswirt-
schaftlichen Bezugs ausgegrenzt. Die Fruherkennung von Betrugsfallen im Telekom-
munikations->*’ oder Kreditkar’[engesché\ft248 sind weitere haufig referenzierte Anwen-
dungen von Erklarungs- und sogar Beschreibungsmodellen. Diese Anwendungen wei-
sen allerdings einen so engen Bezug zu Entscheidungen Uber die Prufung der Ver-
dachtsmomente auf, dal} sich die Generierung von Entscheidungsmodellen anbietet.
Dies wird in Abschnitt 3.2.6 anhand der Prifung von Steuerbetrugsfallen gezeigt. An
dieser Stelle werden die folgenden betriebswirtschaftlichen Anwendungsbereiche be-

trachtet:

= die Erklarung von Kundenbeziehungen;

= die Erklarung von Kundeneinstellungen;

= die (gerichtete) Kassenbonanalyse und

= die Erklarung der Varianten- oder Markenwahl von Kunden.

Abbildung 3-5 ordnet diese Anwendungsbereiche in die Phasen betrieblicher Entschei-

dungsprozesse ein.

Zielbildung

Situationsanalyse Planung i.e.S. Kontrolle

» Segmentierung von Ent-
scheidungssituationen

+ Diagnose der Umwelt * Erklarung von Handlungs-
ergebnissen oder Ziel-

+P kiinftiger U It-
rognose zukiinftiger Umwe beitrégen

+ Analyse von Umweltsituationen situationen

* Erklarung der Kunden-
beziehungen zur...

* Prognose erzielbarer Handlungs-

ergebnisse oder Zielbeitrage
« ...Neukundengewinnung * Entscheidung
+ ...Kundenbindung

+ ...Vermeidung von
Abwanderungen

* Erklarung von Kunden-
einstellungen

» Kassenbonanalyse

* Erklarung der Varianten-
oder Markenwahl

Abbildung 3-5: Anwendungen zur Analyse von Entscheidungssituationen

Die Erklarung von Kundenbeziehungen erfolgt gewdhnlich mit dem Ziel, ein Ver-

standnis fir das Kundenverhalten zu entwickeln, auf dessen Grundlage MalRhahmen

246 \/gl. KUPPERS (1999), S. 139 f.
47 Vgl. HAN/KAMBER (2001), S. 457.
248 \/gl. ESTER/SANDER (2000), S. 8.
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zur gezielten Beeinflussung des Kundenverhaltens konzipiert werden kdnnen. Kunden-
beziehungen kénnen nach dem erreichten Lebenszyklusstadium differenziert werden
in:

= erste Interessenbekundungen (Interessent);

= Eintritt in eine Kundenbeziehung (Neukunde);

= Reifung zum Stammkunden (Stammkunde);

= Abwanderung (Ex-Kunde).

Hier konnen Data-Mining-Modelle erstellt werden, die den Eintritt in ein neues Lebens-

zyklusstadium erklaren.

Als Beispiel zur Erkldrung der Neukundengewinnung sei die Ursachenanalyse erfolgreicher Gewinnung
von Sammelbestellern im Versandhandel betrachtet.?** Sammelbesteller biindeln die Kaufwiinsche ihrer
meist in der Ndhe wohnenden Bekannten zu gré3eren Bestellungen und nehmen dabei auch beratende
Funktionen ein. Damit sind Sammelbesteller und ihre regionale Verteilung fiir Versandhandelshduser von
grolter wirtschaftlicher Bedeutung. Dementsprechend viel wird in die Akquisition dieser Verkaufshelfer
investiert. Glnstig wére es, wenn die Sammelbesteller entsprechend der Kaufkraft bzw. Kaufbereitschaft
der einzelnen Regionen verteilt waren. Wie die Investitionen in AkquisitionsmaBnahmen regional dosiert
werden sollen, ist eine kritische Frage, die regelméf3ig untersucht wird. Das Data Mining kann hier unter-
stiitzen, indem ein Modell generiert wird, das die Anzahl der neu gewonnenen Sammelbesteller durch
regionale Merkmale, wie z.B. Umsétze, Haushaltsgré3e, Einwohnerzahl und Filialen pro Region erklért.

Eine Erklarung von Kundeneinstellungen wird vorgenommen, wenn die direkte Er-
klarung des Kaufverhaltens von Kunden nicht mdglich ist. Insbesondere flur neu einzu-
fuhrende Produkte liegen keine Daten zu vergangenen Kaufentscheidungen vor, so
dald Einstellungsvariablen als Indikatoren fur spatere Kaufentscheidungen definiert und
erklart werden. Das Data Mining kann hier eingesetzt werden, um Konsumententypolo-
gien zu erstellen, die als aussagekraftig bezlglich spaterer Kaufentscheidungen gel-
ten.?*

Beispielsweise wurde im Auftrag des Verlagshauses Gruner+Jahr eine Befragung von 5518 Personen zu
1119 Variablen insbesondere des Lebens- und Konsumstils durchgefahn‘.251 Ein Teil der zusammengetra-
genen Daten wurde in einer gesonderten Studie analysiert, um daraus den Konsumententyp ,Billigkdufer®
anhand soziodemographischer Merkmale zu erklédren.?*?

249 \/gl. zu diesem Beispiel BISSANTZ/BRAUN (1998), S. 16 ff.

20 y/gl. STECKING (2000), S. 88.
%1 Vgl. STECKING (2000), S. 88 f.
%2 \/gl. zu diesem Beispiel STECKING (2000), S. 90 ff.
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Die zu erkldrende Variable stellt die Summe aus 14 bindren Variablen, x,, ..., x;4, dar. Die i-te Variable, x;,
steht dabei fiir: ,Produktgruppe i kaufe ich dort, wo es am billigsten ist“ und kann die Ausprdgungen 0 fiir
Lhein“und [ fir ,ja“ annehmen. Diese Frage wurde zu folgenden 14 Produktgruppen gestellt:

Bier (,Kaufen Sie Bier dort wo es am billigsten ist?”),

Wein und Sekt (,Kaufen Sie Wein und Sekt dort wo es am billigsten ist?®),

Spirituosen (usw.),

Alkoholfreie Getrénke,

Kése,

Kosmetik, Kérper- und Haarpflegemittel,

Mode, Kleidung und Schuhe,

Uhren und Schmuck,

Fotokameras und Zubehbr,

Elektrische Haushaltsgeréte,

Mbbel und Einrichtungsgegensténde,

Hifi-, Video- und Fernsehgeréte,

Autos,

Reise- und Hotelangebote.

Die aggregierte Variable ,Billigkdufer” nimmt damit ganzzahlige Werte zwischen 0 (,kaufe kein Produkt
dort, wo es am billigsten ist) und 14 (,kaufe alle Produkte dort, wo sie am billigsten sind*) an. Als erklé-
rende Variablen wurden folgende 14 soziodemographische Merkmale betrachtet:

= Geschlecht (weiblich, ménnlich),

Alter (in Jahren: 18-70),

Familienstand (verheiratet, ledig, verwitwet, geschieden),

Mit Partner zusammenlebend (nein, ja),

Haushalt besorgend (gar nicht, auch, hauptséchlich),

Haushaltsvorstand (nein, ja),

Schulabschlul3 (Volksschule, Weiterfiihrende ohne Abitur, Abitur, Studium),

Berufstétigkeit (berufstétig, nicht berufstétig, in Ausbildung, Rentner),

Anzahl der Einkommensbezieher im Haushalt (1 Person, 2 Personen, 3 und mehr),

Nettoeinkommen in DM (12 Einkommensklassen),

Haushalts-Nettoeinkommen in DM (11 Einkommensklassen),

Anzahl der Personen im Haushalt (1 Person, 2 Personen, 3 Personen, 4 und mehr),

Kinder unter 14 Jahre im Haushalt (nein, ja),

Ortsgrél3e (6 Klassen).

Zusammenhénge zwischen diesen erklarenden Merkmalen und der Variable ,Billigkiufer* kbnnen dann
analysiert und zur Vermarktung von Billigprodukten genutzt werden, z.B. durch Verteilung von Prospekten
mit Sonderangeboten an Empfdnger mit den fiir relevant befundenen soziodemographischen Merk-
malsausprégungen.

84404034 2320300030830 38378
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Ein weiterer Anwendungsbereich, bei dem es um die Erklarung des Kundenverhaltens
geht, ist die (gerichtete) Kassenbonanalyse. Sie stellt eine weitere Aufgabe dar, wel-
che sich der bereits in Abschnitt 3.2.1 behandelten Warenkorbanalysen zuordnen Iaft.
Sie soll zu der dort vorgestellten Generierung typischer Warenkorbprofile dadurch ab-
gegrenzt werden, dal} hier erstens weitere, dem Kassenbon zuordnungsfahigen Merk-

male einbezogen und zweitens gerichtete Abhangigkeiten zwischen Artikelkaufen
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untersucht werden. Wahrend auf die einem Kassenbon zuordnungsfahigen Merkmale
weiter unten eingegangen wird, bezeichnen gerichtete Abhangigkeiten Zusammenhan-
ge wie z.B.:

Der Kauf von Artikel A erklart den Kauf von Artikel B.

Diese Information kann zur Planung von gerichteten artikelbezogenen MalRnahmen ver-

wendet werden.

Ein Beispiel fiir solche ,gerichteten artikelbezogenen MalRnahmen*® ist durch die Eliminierung von Artikeln
aus dem Sortiment gegeben. Artikel A habe einen negativen Deckungsbeitrag. Die Entscheidung, ob Arti-
kel A aus dem Sortiment eliminiert werden kann, héngt aber auch davon ab, ob durch eine Eliminierung
der Absatz anderer, mit A assoziierter Artikel geféhrdet wére. Wenn die o.g. Abhéngigkeit zwischen A und
B sehr stark ist und B einen hohen Deckungsbeitrag erwirtschaftet, dann sollte A nicht eliminiert werden.

Des weiteren kdnnen sich unter Berlcksichtigung der gerichteten Abhangigkeiten Kern-
artikel herauskristallisieren, die so stark mit anderen Artikeln assoziiert sind, daf3 es bei
der Nachdisposition genugt, die Bestellmenge dieser Kernartikel zu disponieren und die

Bedarfsmengen und -zeitpunkte aller assoziierten Artikel davon abzuleiten.?*

Gerichtete Kassenbonanalysen muissen nicht unbedingt nur auf die Artikel abstellen,
sondern kdnnen alle dem Kassenbon zuordnungsfahigen Merkmale umfassen. In Ab-
hangigkeit von den verwendeten Merkmalen und dem Aufwand, der zu ihrer Erhebung
betrieben werden muf3, sollen hier verschiedene Stufen der Kassenbonanalyse unter-

schieden werden:

1. Die erste Stufe, die flir das Data Mining relevant ist, besteht aus der o.g. Suche

nach gerichteten Assoziationen zwischen Artikeln oder Warengruppen.

2. Die zweite Stufe der Kassenbonanalyse bezieht Merkmale des Kassenbons mit ein,
wie z.B. Jahr, Monat, Wochentag, Uhrzeit, Kasse, Zahlungsart, Bonsumme, Anzahl

Bonpositionen.

Beispielsweise kénnen sich schon unter Hinzunahme der Uhrzeit interessante weitergehende Aussa-
gen herauskristallisieren:

WENN der Einkaufszeitpunkt nach 16 Uhr liegt

DANN enthdlt der Kassenbon hdufig alkoholfreie Getrdnke, Bier, Spi-
rituosen.

Offensichtlich kaufen viele Kunden nach Feierabend Getrénke ein. Hieraus kénnen zeit- und waren-
gruppenbezogene MarketingmalBnahmen abgeleitet werden, wie z.B. Lautsprecherdurchsagen, die
nach 16 Uhr auf Sonderangebote in der Getrdnkeabteilung hinweisen.

23 y/gl. MICHELS (1995), S. 38.
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3. Die dritte Stufe der Kassenbonanalyse bezieht absatzférdernde Malinahmen mit
ein, wie z.B. ob eine Ware im Rahmen einer Sonderaktion prasentiert wurde. Damit
konnen beispielsweise Spill-over-Effekte von Marketingmalinahmen auf andere Wa-

rengruppen analysiert und bei zukinftigen Planungen berilcksichtigt werden.”**

4. Die vierte Stufe der Kassenbonanalyse bezieht Merkmale des Verkaufers mit ein,
wie z.B. Geschlecht, besuchte Schulungen oder Qualifikationen. Hieraus lassen sich

verkauferbezogene Mallnahmen ableiten, wie z.B. der Besuch von Fortbildungen.

5. Die funfte Stufe der Kassenbonanalyse bezieht regionale Merkmale mit ein, wie z.B.

die Nahe bestimmter Konkurrenten. Dies kann die Sortimentsplanung beeinflussen.

Wird beispielsweise herausgefunden, das die Ndhe der ndchsten ALDI-Filiale einen starken negativen
EinfluB auf die Anzahl der verkauften Konserven ausiibt, so sollten in den Verkaufsstellen, die sich in
der Néhe von ALDI-Filialen befinden, mit dem ALDI-Angebot konkurrierende Konserven aus dem Sor-
timent genommen werden — wenn dieser Entscheidung keine weiteren Verbundeffekte entgegenste-
hen 255

6. Die sechste Stufe der Kassenbonanalyse bezieht den Kunden mit ein. Zahlit der
Kunde mit einer Kreditkarte 0.a., so kann er identifiziert und friGheren Einkaufen zu-
geordnet werden. Daher soll auf dieser Stufe die Kaufhistorie von Kunden betrach-
tet werden. Die resultierenden Datenmuster werden auch als ,Kaufsequenzen*“ be-

zeichnet.

Beispielsweise folgt auf den Kauf eines Mikrowellengerétes der Kauf von Mikrowellengeschirr, Fertig-
gerichten oder speziellen Kochbiichern.

Kaufsequenzen erklaren oder prognostizieren einen zuklnftigen Kundenbedarf.
Wenn Kaufsequenzen als Erklarungsmodell dienen sollen, dann kénnen die extra-
hierten Merkmale Anhaltspunkte zur Konzeption von MarketingmaRnahmen liefern,
wie z.B. Sonderangebote fur die Artikel, die weitere Bedarfe nach sich ziehen.
Prognosemodelle werden in laufenden Geschéftsprozessen dazu eingesetzt, fur ak-
tuelle Artikelkaufe zuklnftige Artikelbedarfe zu antizipieren. Die Anwendung derarti-

ger Prognosemodelle ist Gegenstand von Abschnitt 3.2.4.

7. Die siebte Stufe der Kassenbonanalyse bezieht zusatzliche Stammdaten des Kun-

den mit ein. Diese sind dem Unternehmen beispielsweise dann bekannt, wenn es

%% Vgl. MICHELS (2001), S. 947.
25 \/gl. MICHELS (2001), S. 948.
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eigene Kundenkarten ausgibt, die den Kunden gewisse Vorteile einrdumen, wie z.B.
einer Ratenzahlung, der Mithahme von Auswahlartikeln, Rabatte oder der Erstat-

tung von Parkgebijhren.256

Als Gegenleistung fur diese Vorteile geben die Kunden
personliche Merkmale preis, wie z.B. ihren Beruf, ihr Alter, ihr Wohngebiet, ihre
Haushaltsgrof3e oder den Trager der Kaufentscheidungen in ihrem Haushalt. Aus
Datenmustern mit diesen Merkmalen lassen sich entsprechend Entscheidungen ab-
leiten, die sich an den soziodemographischen und psychographischen Merkmalen

orientieren, wie z.B. die regionale Differenzierung von Werbeprospekten.

Die gerichteten Abhangigkeiten zwischen Artikeln oder sonstigen zuordnungsfahigen
Merkmalen eines Kassenbons werden auch als ,Assoziationsregeln“ bezeichnet. Die
Generierung von Assoziationsregeln ist in der Literatur sehr weit verbreitet. Dabei wird
allerdings regelmaRig derselbe Fehler gemacht, der darin besteht, dal® kein Optimie-
rungs-, sondern ein Suchproblem gemaf Definition 2-6 bearbeitet wird. Die Problem-
stellung bei einem Suchproblem besteht nicht darin, die beste Regelmenge zu finden,
sondern darin, alle zulassigen Assoziationsregeln der Form

WENN 4 DANN B (Kurz: 4—B),

aufzuspuren, wobei die Zulassigkeit durch Mindestanforderungen an den Support,
|0"[44B]|/|O"|, die Konfidenz, |0'[4AB]|/|O"[A]|, und seltener den Interest-Wert,
|0"[AAB]|/(|O"[4]||O"[B]|), gepriift wird.?*" Hier stellen 4 und B Mengen von Artikeln
dar, d.h. eine Regel Saft—»Cola wird gelesen als: ,Wenn Saft eingekauft wird, dann wird
gleichzeitig auch Cola eingekauft.“ Wie bereits in Abschnitt 2.1.3 diskutiert wurde, kann
bei einem solchen Suchproblem nicht bewertet werden, wieviele Objekte durch keine
Regel erfal’t werden. Weiter kann nicht berticksichtigt werden, inwieweit mehrere Re-
geln dieselben Objekte abdecken und mdglicherweise widersprichliche Aussagen rep-
rasentieren.

Ein weiterer, weit verbreiteter Fehler bei der Generierung von Assoziationsregeln ist in

258

der Verwendung der Konfidenz anstelle des Interest-Wertes zu sehen.”™™ Es kommt

26 v/gl. RUTER (1994), S. 20 ff.

7 Vgl. zu den beiden erstgenannten Interessantheitsfacetten Definition 2-55 (,Allgemeinguiltigkeit* oder

»oupport) und Definition 2-52 (,Sicherheit” oder ,Konfidenz"). Vgl. zum Interest-Wert: BRIN/MOTWA-
NI/SILVERSTEIN (1997), S. 269).

28 \/gl. BRIN/MOTWANI/SILVERSTEIN (1997), S. 269.
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nicht darauf an, da® 4 und B haufig zusammen gekauft werden (relativ zu 4 alleine),
sondern darauf, da® 4 und B haufiger zusammen gekauft werden als man dies bei Un-
abhangigkeit von 4 erwarten wirde. Denn nur dann durfen sich Entscheidungen, wie

z.B. die erwahnte Elimination, an dieser Kaufverbundbeziehung orientieren.

Der Grund fur diese beiden Fehler liegt wohl in der historisch bedingten Technikorien-
tierung des Data Mining, da der Grundalgorithmus zur Generierung aller zulassiger As-

soziationsregeln sehr elegant und schnell ist?>®

und diese Kriterien bei der Entwicklung
von Data-Mining-Verfahren oft im Vordergrund standen. Dies kann aus betriebswirt-

schaftlicher Sicht kein akzeptables Argument darstellen.

Der letzte hier zu behandelnde Anwendungsbereich von Erklarungsmodellen in der Si-
tuationsnalyse betrifft die Erklarung der Varianten- oder Markenwahl von Kunden.
Sowohl die Varianten- als auch die Markenwahl sind Aspekte des beobachtbaren Kauf-
verhaltens. Sie unterscheiden sich darin, dal® im ersten Fall die Entscheidung des Kun-
den fur eine von mehreren Produktvarianten eines Herstellers und im zweiten Fall die
Wahl zwischen den Marken verschiedener Hersteller erklart werden soll. Falls die
EinfluRfaktoren auf die Varianten- oder Markenwahl ermittelt werden kdnnen, kann das

Marketing an diesen Faktoren ansetzen, um seine Instrumente daran auszurichten.

Beispielsweise behandeln DECKER und TEMME u.a. die Frage, wie die Produktprospekte eines Automobil-
herstellers neu zu gestalten sind.”® Bei der Neugestaltung der Prospekte méchte der Hersteller sich dar-
an orientieren, wie wichtig die einzelnen Fahrzeugeigenschaften aus Kundensicht sind, d.h. in welchem
Male sie geeignet sind, den Kauf einer bestimmten Fahrzeugvariante zu erkldren. Als Datenbasis dienen
daher Umfragedaten zu psychographischen Variablen, wie z.B. der subjektiven Bedeutung der Innen-
raumgestaltung, des Fahrkomforts oder der Motorleistung fiir die Kaufentscheidung.

3.2.3 Anwendungen zur Diagnose von Entscheidungssituationen

Eine Entscheidungssituation stellt, wie bisher, eine Umweltsituation dar, die als Prob-
lem wahrgenommen wird und daher einer Losung, d.h. einer Entscheidung und deren
Umsetzung, bedarf. Bei der Diagnose geht es um das Schlie3en von einer konkret be-
obachteten Entscheidungs- oder Problemsituationen auf die vermutete Ursache. Im

Gegensatz zu den Anwendungen aus den Abschnitten zuvor, in denen das generierte

29 \gl. AGRAWAL ET AL. (1996), S. 310 ff.
%0 v/gl. DECKER/TEMME (2001), S. 671 ff.
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Data-Mining-Modell ,nur analysiert wurde, wird es hier auf neue Daten angewendet,
welche die Problemsituation beschreiben. Wenn die jeweilige Problemursache erst ein-
mal diagnostiziert ist, dann kann modellextern Uber MalRnahmen zur Behebung des

Problems entschieden werden.

Abbildung 3-6 ordnet die Anwendungen zur Diagnose von Entscheidungssituationen in
die Phasen betrieblicher Entscheidungsprozesse ein. Man erkennt, dafl3 die Diagnose
der Planungsphase zugeordnet ist. Diese Zuordnung wurde eingangs des Abschnittes
3.2 vorgenommen, da ein Diagnosemodell auf neue Daten, die eine aktuelle Entschei-
dungssituation beschreiben, angewendet wird und damit einen engen Entscheidungs-

bezug besitzt.

Data-Mining-
Modell
Analyse
Analyse Anwendung des Modells
des Modells auf neue Daten

e

Situationsanalyse

Zielbildung Planung i.e.S. Kontrolle

« Erklarung von Handlungs-
ergebnissen oder Ziel-
beitrdgen

» Segmentierung von Ent-
scheidungssituationen

+ Diagnose der Umwelt

+ Diagnose von Kunden-
* Analyse von Entscheidungs- problemen

situationen * Prognose zukiinftiger Umwelt-

situationen

* Prognose erzielbarer Handlungs-
ergebnisse oder Zielbeitrage

* Entscheidung

Abbildung 3-6: Anwendungen zur Diagnose der Umwelt

GrolRe Anwendungsbereiche sind die Diagnose von Krankheiten®®'

und die Diagnose
von Produktmangeln und technischen Fehlern®®®. Starker betriebswirtschaftlich orien-
tiert ist die Diagnose von Kundenproblemen. Ist die Ursache fur das Kundenproblem
erst einmal bekannt, so hat der Kundenservice anschlielend zu entscheiden, wie es

geldst werden soll.

So kénnen beispielsweise Kundenprobleme durch ein Call Center entgegengenommen und die wahr-
scheinlichste Problemursache durch Anwendung eines Diagnosemodells festgestellt werden. Das Diag-
noseergebnis kann zur Planung des technischen Aul3endienstes verwendet werden.

%67 \gl. MCLEISH ET AL. (1991), S. 480 ff.
%2 \/gl. HATONEN ET AL. (1996), S. 116 f. und KUPPERS (1999), S. 136 f.




3.2 Betriebswirtschaftliche Anwendungen des Data Mining 134

Bei der Diagnose wird von Beobachtungen auf deren Ursache geschlossen, auch wenn
dieser Schlu® nach der strengen Logik nicht zulassig ist, da es mehrere moégliche Ursa-

263

chen fur dieselbe Beobachtung geben kann.”™” In Regelform laf3t sich eine Diagnose

wie folgt darstellen:

WENN beobachtete Problemsituation = ... DANN Ursache = ...
Diagnoseprobleme kénnen nach ihrer Struktur zu den Prognoseproblemen gezahlt wer-
den, welche im nachsten Abschnitt behandelt werden. Die beiden Problemtypen
unterscheiden sich nur darin, daf® bei der Prognose zuklnftige Sachverhalte vorherge-
sagt werden, wahrend bei der Diagnose Sachverhalte festgestellt werden, die zwar
auch gegenwartig unbekannt, die aber bereits in der Vergangenheit aufgetreten sind

und das aktuelle Problem verursacht haben.

3.2.4 Anwendungen zur Prognose zukiinftiger Umweltsituationen

Die Prognose zuklnftiger Umweltsituationen durch ein Prognosemodell dient dazu, fur
ein gegebenes Planungsobjekt die erwartete Umweltentwicklung vorherzusagen. Dies
kann nicht mit der Modellierung der zuklnftigen Umweltzustande beim Aufbau eines
Entscheidungsmodells gleichgesetzt werden, da fur eine Entscheidung unter Risiko die
Kenntnis aller méglichen Umweltentwicklungen und deren Wahrscheinlichkeitsvertei-

lung vorausgesetzt wird.

Data-Mining-Prognosemodelle werden haufig in folgenden Anwendungsbereichen ein-

gesetzt:

= Prognose von Finanzmarktwerten;

= Antizipation zukinftiger Kundenbedarfe;

= Prognose der Liquiditat von Kreditnehmern;

= Prognose der Dauer von Kundenbeziehungen.

Abbildung 3-7 ordnet diese Anwendungsbereiche in die Phasen betrieblicher Entschei-

dungsprozesse ein.

23 \/gl. MEYER-FUJARA/PUPPE/WACHSMUTH (1993), S. 745.
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Zielbildung Situationsanalyse Planung i.e.S. Kontrolle

» Segmentierung von Ent- + Diagnose der Umwelt * Erklarung von Handlungs-
scheidungssituationen ergebnissen oder Ziel-

* Prognose zukiinftiger Umwelt-
9 zukiinitig W beitragen

* Analyse von Entscheidungs- situationen

situationen * Prognose von Finanzmarkt-

werten

* Antizipation zukinftiger
Kundenbedarfe

* Prognose der Liquiditat von
Kredithehmern

* Prognose der Dauer von
Kundenbeziehungen

* Prognose erzielbarer Handlung
ergebnisse oder Zielbeitrage

* Entscheidung

Abbildung 3-7: Anwendungen zur Prognose zukiinftiger Umweltsituationen

Zu den Anwendungen in der Prognose von Finanzmarktwerten zahlen die Aktien-

264

kursprognose” " die Zinssatzprognose265 und die Wechselkursprognosem. Betrachtet

werden soll hier die haufigste Anwendung, die Aktienkursprognose. Man unterscheidet

%7 Bei der Fun-

traditionell die Fundamentalanalyse und die technische Aktienanalyse.
damentalanalyse werden Prognosemodelle mit unternehmensindividuellen, branchen-
spezifischen und gesamtmarktbezogenen Variablen aufgestellt. Dagegen werden bei
der technischen Aktienanalyse Prognosemodelle aufgestellt, die ihre Vorhersagen
primar aus der Zeitreihe selbst sowie aus dem Aktienmarkt zugehdrigen GrofRen trifft.
Das Data Mining bietet hier durch seine Ausrichtung auf Problemstellungen mit sehr
vielen EinfluBgroRen eine Mdglichkeit, die Variablen aus der Fundamentalanalyse und
der technischen Aktienanalyse zu kombinieren.

Die Prognose von Aktienkursen wird fast immer zur Unterstiitzung von Kaufen-, Halten-

268 L ann

oder Verkaufen-Entscheidungen verwendet. Unter gewissen Voraussetzungen
hier ein Entscheidungs- anstelle eines Prognosemodells aufgestellt werden. Wenn die-

se Voraussetzungen nicht gegeben sind, so muf® man sich mit der Generierung eines

%4 Einen Uberblick Uber Anwendungen speziell neuronaler Netze in der Aktienkursprognose gibt BAUN
(1994), S. 194 ff.

%5 v/gl. PoDDIG (1994), S. 254 ff.
%68 \/gl. z.B. RAUSCHER (1998), S. 333 ff.
%7 \/gl. zu dieser Unterscheidung BAUN (1994), S. 142 ff.

%8 Abschnitt 3.2.6 geht auf die Voraussetzungen zur Unterstiitzung von Anlageentscheidungen durch

Data-Mining-Verfahren ein.
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Prognosemodells begntigen. Die meisten Prognoseverfahren und -modelle liefern al-
lerdings, wie gesagt, nur die erwartete Prognose und nicht die vollstandige Wahrschein-
lichkeitsverteilung der mdglichen Kursentwicklungen, die zur Auswahl der optimalen

Alternative notwendig ware.

Die Antizipation zukiinftiger Kundenbedarfe ist von den in Abschnitt 3.2.2 angespro-
chenen Kaufsequenz-Mustern abzugrenzen, bei denen es nur auf die Reihenfolge der
Artikelkdufe ankam. Im Gegensatz dazu werden hier aus vergangenen Artikelkaufen
eines konkreten Kunden dessen zukinftige Bedarfe moglichst zeitpunktgenau vorher-
gesagt. Bei vielen DirektmarketingmalRnahmen, wie z.B. dem Angebot flir eine Probe-
fahrt mit einer neuen Automobil-Variante, hat der Zeitpunkt der Ansprache einen gro-
Ren Einflul auf die Wirksamkeit der Aktion.?®® Darliber hinaus unterstiitzt die Prognose
von Kundenbedarfen die Bestimmung des Angebotsinhaltes, d.h., die Frage, welche

Produkte angeboten werden sollen.

Die zeitpunktgenaue Vorhersage der Kundenbedarfe dient nicht der Neukonzeption von
Malnahmen, wie dies bei den Erklarungsmodellen der Fall war. Vielmehr werden die
antizipierten Bedarfe unmittelbar in einer bereits existierenden MaRnahme verwendet,

270

z.B. zur Selektion von Zielkunden fUr eine zeitpunktgerechte Kundenansprache.
mit ist auch hier ein enger Entscheidungsbezug gegeben, so dal} die Bedarfsprogno-
sen nur dann gerechtfertigt sind, wenn die Generierung eines Entscheidungsmodells an
einem unzureichenden Verfahren oder an unzureichenden Trainingsdaten scheitert.
Wann genau ein Entscheidungsmodell durch Data-Mining-Verfahren erstellt werden

kann, wird noch zu dikutieren sein.

Die Anwendungen zur Prognose der Liquiditat von Kredithehmern sind auch unter
den Bezeichnungen ,Bonitatsanalyse®, ,Bonitatsbewertung®, ,Kreditwurdigkeitsanalyse®
oder ,Kreditwurdigkeitspriufung” bekannt. In den meisten Auspragungen geht es um die
Prognose einer Kennzahl, die zur Unterstutzung von Entscheidungen Uber Kreditverga-
ben herangezogen wird. Diese Kennzahl charakterisiert das Riuckzahlungspotential des
Kunden, also eine UmweltgroRe. Damit kann zumindest das kundenindividuelle Boni-

tatsrisiko eingegrenzt werden. Andere Risiken der Kreditvergabe, wie z.B. das

%69 \/gl. BAUSCH (1991), S. 86.

0 Die Selektion von Zielkunden wird in den Abschnitten 3.2.5 und 3.2.6 noch einmal aufgegriffen.
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Zinsanderungsrisiko, das Geldwertrisiko, das Wahrungsrisiko (bei Fremdwahrungskre-
diten) oder das Besicherungsrisiko (bei der Stellung von Kreditsicherheiten), missen

eigens analysiert werden.?”’

I.d.R. wird mit der Prognose der Liquiditat oder Kreditwurdigkeit unmittelbar eine Kre-
ditentscheidung verbunden, die jedoch modellextern getroffen wird. Die extrene Ent-
scheidungsfindung ist dann sinnvoll, wenn tatséchlich noch externe Uberlegungen wie
die Aussicht auf Folgeauftrage oder die Berlicksichtigung des Zinsanderungsrisikos in
die Entscheidungsfindung einflieBen. Falls externe Uberlegungen aber ohnehin igno-
riert werden und jeder Antragsteller, fir den das Prognosemodell eine hohe Bonitats-
kennzahl vorhersagt, einen Kredit bekommt, dann sollte u.U. eher ein Entscheidungs-
als ein Prognosemodell generiert werden. Denn in einem Entscheidungsmodell kbnnen
Risiko- und Zielvorstellungen der Entscheidungstrager integriert werden. Das entspre-

chende Vorgehen im Data Mining wird noch herauszuarbeiten sein.

Bei Anwendungen zur Prognose der Dauer von Kundenbeziehungen wird der erwar-
tete Zeitpunkt abgeschatzt, zu dem ein Kunde seine Geschaftsbeziehungen zum Un-
ternehmen kindigt und ,abwandert®. Eigene Handlungen zur Verlangerung der Kun-

denverweildauer bleiben dabei i.d.R. unberlcksichtigt.

Im Gegensatz zu der in Abschnitt 3.2.2 angesprochenen Erklarung von Kundenabwan-
derungen werden die hier behandelten Anwendungen der Planungsphase zugeordnet,
da hier nicht die permanente Beobachtung der Umwelt, wie sie in der Situationsanalyse
stattfindet, einen Handlungsbedarf offenlegt. Vielmehr wurde hier bereits ein Hand-
lungsbedarf registriert, und nun ist fir einen konkreten Kunden eine Entscheidung zu
treffen, fur die die Kenntnis der Kundenverweildauer von Bedeutung ist. Die Verweil-
dauer soll also durch ein Prognosemodell vorhergesagt werden und dann extern eine

ubergeordnete Entscheidung unterstitzen.

Beispielsweise kbnnte eine Versicherungsgesellschaft vor dem Entscheidungsproblem stehen, die Akqui-
sitionsbudgets kundenorientiert verteilen zu wollen, d.h. in die Akquisition von Neukunden, von denen man
sich eine lange Vertragslaufzeit erwartet, soll entsprechend mehr investiert werden als in Personen, die
potentiell weniger aussichtsreich sind. Wenn es anhand der Eigenschaften von zu besuchenden Interes-
senten gelédnge, bereits bei der Akquisitionsplanung fiir jeden Kunden dessen voraussichtliche Vertrags-
laufzeit zu prognostizieren, so kénnte der Akquisitionsaufwand an die durch die Kunden erwarteten Ein-
nahmen angepal3t werden.

11 \/gl. SCHMIDT-VON RHEIN/REHKUGLER (1994), S. 493.
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Wie das Beispiel zeigt, dient auch die Prognose der Kundenverweildauer unmittelbar
einer Entscheidung. Falls keine modellexternen Uberlegungen in die Entscheidung ein-
flieRen, empfiehlt sich auch hier die Generierung eines entsprechenden Entschei-
dungsmodells, das nicht etwa die Kundenverweilzeit prognostiziert, sondern direkt die

Entscheidung (im Beispiel: das anzusetzende Aquisitionsbudget) trifft.

3.2.5 Anwendungen zur Prognose erzielbarer Handlungsergebnisse oder Zielbei-

trage

Die Prognose erzielbarer Handlungsergebnisse oder Zielbeitrage verfolgt, wie die zuvor
diskutierte Prognose von Umweltsituationen, bestimmte Parameter eines Ubergeordne-
ten betriebswirtschaftlichen Entscheidungsmodells zu ermitteln. Im folgenden werden
Anwendungen diskutiert, sich zumeist damit begntgen, in einer gegebenen Entschei-
dungssituation fir eine bestimmte Handlungsalternative das erwartete Handlungser-
gebnis bzw. den erwarteten Zielbeitrag vorherzusagen. Die Ubergeordnete Entschei-
dung wurde jedoch besser unterstutzt, wenn das Prognosemodell in einer Entschei-
dungssituation fiur eine bestimmte Handlungsalternative alle méglichen Handlungser-
gebnisse bzw. Zielbeitrage und deren Wahrscheinlichkeitsverteilung ausgeben wurde.

Die Unterschiede in der Entscheidungsfindung werden noc herauszuarbeiten sein.?’?

In diesem Zusammenhang sind Data-Mining-Anwendungen zur Prognose von Kun-
denreaktionen auf eine Direktmarketingaktion weit verbreitet. Abbildung 3-8 ordnet

diese Anwendungen in die Phasen betrieblicher Entscheidungsprozesse ein.

Zielbildung Kontrolle

Situationsanalyse Planung i.e.S.

* Segmentierung von Ent-
scheidungssituationen

+ Diagnose der Umwelt « Erklarung von Handlungs-
ergebnissen oder Ziel-

* Prognose zukiinftiger Umwelt- 2=
beitragen

* Analyse von Entscheidungs- situationen

situationen * Prognose erzielbarer Handlungs-

ergebnisse oder Zielbeitrage

» Prognose von Kunden-
reaktionen auf eine Direkt-
marketingaktion

* Entscheidung

Abbildung 3-8: Anwendungen zur Prognose von Handlungsergebnissen oder
Zielbeitragen

2 Dies erfolgt in Abschnitt 3.3.3.




3.2 Betriebswirtschaftliche Anwendungen des Data Mining 139

Im Direktmarketing tritt das Unternehmen Uber geeignete Medien, wie z.B. Briefpost,
Telefon oder E-Mail, in direkten Kontakt zum Kunden, um bei diesem eine Uberprifbare
Reaktion auszuldsen.?”® Geht man davon aus, daf fir eine Direktmarketingaktion, z.B.
fur ein Produktangebot, die wesentlichen Aktionsparameter, wie die Produktauswahl,
der Zielmarkt, das Werbemedium, das Werbemittel, der Preis, die Zahlungskonditionen
sowie die Lieferbedingungen, geklart sind, stellt sich abschlieRend die Frage, welche
Kunden man in die Direktmarketingaktion mit einbezieht. Die Einsparung Uberflissiger
Kundenkontakte reduziert die Aktionskosten und die Gefahr der Verargerung von Kun-

den.?’

Prognosemodelle sollen bezliglich eines gegebenen Aktionstyps fur jeden Kunden —
vorausgesetzt, er wird fur die Aktion ausgewahlt — dessen Reaktion auf die Direktmar-
ketingaktion vorhersagen. Die Kenntnis der Kundenreaktion wird fast immer zur Selek-
tion von Zielkunden fiir eine MarketingmalBnahme verwendet, so dal} ein direkter Ent-
scheidungsbezug vorliegt. Ein Kunde wird modellextern dann fur eine Aktion ausge-
wahlt, wenn er eine gewisse Bestell- bzw. Kaufwahrscheinlichkeit tiberschreitet.?”
Wenn aber modellextern ohnehin keine weiteren Uberlegungen in die Entscheidungs-
findung einflieBen, dann kann auch gleich die Entscheidung modellintern und damit
automatisch erfolgen. Entsprechende Anwendungen werden in dem nachsten Abschnitt

diskutiert.

Die Reaktion auf eine Direktmarketingaktion kann nur dann vorhergesagt werden, wenn
sie fur eine Teilmenge von Kunden bekannt ist, anhand derer ein Prognosemodell er-
lernt werden kann. Solche Reaktionsdaten erhalt man durch Pre-Tests, in denen einer
Testauswahl von Kunden ein Sonderangebot 0.a. unterbreitet und deren Reaktionen

erfaldt werden.

Beispielsweise soll eine Direktmarketingaktion gestartet werden, in denen den Kunden eine CD-Serie zum
Kauf angeboten wird.?”® Um die bendtigten Reaktionsdaten zusammenzutragen, wird innerhalb eines Pre-
Test eine Teilmenge von Kunden selektiert, denen die CD-Serie vorab angeboten wird. Nach einer fest

213 \/gl. BAUSCH (1991), S. 86.

% \gl. PIATETSKY-SHAPIRO/MASAND (1999), S. 186.

275 Der Schwellwert fiir die Kaufwahrscheinlichkeit kann exakt bestimmt werden, wie in Abschnitt 3.3.2.1
gezeigt wird.

7% \/gl. BAUSCH (1991), S. 87 ff.
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definierten ,Wartezeit* werden alle Kunden, die bislang nicht mit einem Kauf reagiert haben, als ,Nichtkdu-
fer” vermerkt.

Wenn der Aufwand fur solche Pre-Tests gescheut wird, versucht man, die Entschei-
dung ohne die Reaktionsdaten zu treffen. Zu diesem Zweck setzt man die Selektions-
entscheidung fur einen Kunden mit der Affinitat des Kunden zu dem angebotenen Pro-
dukt gleich. Die Affinitdt kann dabei durch ein Modell vorhergesagt werden, welches
anhand der gegebenen Kundendaten erlernt wird.

Beispielsweise prognostizieren ARNDT, GERSTEN und WIRTH die Markenaffinitat im Automobilsektor — sie
klassifizieren Kunden anhand von zugeordneten Lifestyle-Daten in Mercedes-Besitzer und -Nichtbesitzer
und setzten die Klasse mit der Auswahl bzw. Nichtauswahl neuer Kunden fiir eine Direktmarketingaktion
g/eic;h.277 TIETZ, POSCHARSKY, ERICHSON und MULLER prognostizieren die Affinitdt von Bankkunden zu
einem speziellen Sparvertrag — auch sie setzten die Nutzung bzw. Nichtnutzung des Sparvertrags durch
aktuelle Kunden mit der Auswahl bzw. Nichtauswahl neuer Kunden fiir eine Direktmarketingaktion
gleich.?’®

Problematisch an der Gleichsetzung der Produktaffinitat und der Selektionsentschei-
dung ist, da® auf diese Weise aus den Trainingsdaten keine Kaufwahrscheinlichkeit
(sondern nur die Wahrscheinlichkeit fur eine gewisse Produktaffinitat) approximiert
werden kann. Die Kaufwahrscheinlichkeit ist aber eine relevante Grol3e, da sie determi-

niert, ob ein Kunde selektiert werden soll oder nicht.

Auch wenn die bendtigten Reaktionsdaten vorliegen, kénnen bestimmte Probleme auf-
treten. So sind bei der reinen Prognose der bindren GroRe ,Kunde reagiert / reagiert
nicht* die beiden Auspragungen i.d.R. sehr ungleich verteilt. Reagieren beispielsweise
auf ein Produktangebot /% der kontaktierten Kunden, so liegt ein triviales Prognose-

2% Dieses

modell, das fur alle Kunden ,reagiert nicht* vorhersagt, in 99% der Falle richtig.
Problem |aRt sich relativ einfach umgehen, indem man das Modell anhand der Redu-
zierung des Prognosefehlers gegeniiber der trivialen Prognose bewertet.?®° Gravieren-
der ist das folgende, oben bereits angedeutete Problem: Die Entscheidung, ob ein
Kunde fur eine Aktion selektiert werden soll oder nicht, beeinfluRt unmittelbar den 6ko-
nomischen Erfolg der Aktion. Damit sollte hier eher ein Entscheidungs- als ein Progno-

semodell aufgestellt werden.

7 \/gl. ARNDT/GERSTEN/WIRTH (2001), S. 594 ff.

28 \gl. TIETZ ET AL. (2001), S. 769 ff.

779 vgl. LING/LI (1998), S. 74.

20 v/gl. zur Reduzierung des Prognosefehlers: HILBERT (1998), S. 68 ff.
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In der Literatur wurde der direkte Entscheidungsbezug zwar teilweise erkannt — dies
zeigen die folgenden Anwendungsbeispiele — aber trotztem wird regelmafig kein Ent-
scheidungsmodell aufgestellt, sondern andere Losungsversuche eingeschlagen.

Beispielsweise stellen ITTNER, SIEBER und TRAUTZSCH ein Modell zur Klassifikation von Kunden als Rea-
gierer bzw. Nichtreagierer auf das Direktangebotes eines Buches auf.”®’ Fiir die Reagierer ergeben sich
mehrere Merkmalsprofile, die sie von den Nichtreagierern abgrenzen. Die Profile beschreiben jeweils ein
Kundensegment, fiir das sich Kontaktkosten angeben lassen. Da das Buch einen festen Preis hat, lassen
sich fiir die Segmente auch Deckungsbeitrédge ermitteln. Ein Segment wird entweder vollstédndig kontak-
tiert oder von der Aktion ausgeschlossen.

MASAND und PIATETSKY-SHAPIRO versuchen in einer &hnlichen Anwendung, aus Kunden- und Transakti-
onseigenschaften die Inanspruchnahme eines angebotenen Telekommunikationsdienstes vorherzusa-
gen.za2 Nach der Modellgenerierung und der Anwendung auf die unbekannten Kunden wird fiir jeden
Kunden eine durch das Prognosemodell ermittelte ,Kauf‘-Wahrscheinlichkeit mit dem Mittelwert der friihe-
ren Telekommunikationsausgaben des Kunden multipliziert, um den erwarteten Erlés und (nach Abzug
der Kontaktkosten) den Deckungsbeitrag pro Kunde zu ermitteln. Ein zweiter Ansatz der Autoren besteht
darin, direkt die erreichbaren Deckungsbeitrdge zu prognostizieren.283 Allerdings wird der (ber alle Kun-
den erzielte Deckungsbeitrag erst nach Anwendung des Modells berechnet.

Die Anwendungen lassen sich so zusammenfassen, dal} jeweils versucht wird, ein
Prognosemodell zu generieren und bei der Anwendung des Modells den erzielbaren
Deckungsbeitrag zu ermitteln. Sind die Deckungsbeitrage bekannt, so kdnnen fur die
Marketingaktion, falls kein Engpald in Form eines Budgets besteht, alle Kunden mit po-
sitivem Deckungsbeitrag selektiert werden. Ist das fur die Aktion zur Verfigung stehen-
de Kapital beschrankt, so ist der relative Deckungsbeitrag das relevante Selektionskri-

terium.?®

Der relative Deckungsbeitrag ermittelt sich als Quotient aus absolutem De-
ckungsbeitrag und den Kontaktkosten pro selektiertem Kunden. Da dieser Kostenwert
i.d.R. Uber alle Planungsobjekte konstant ist, genugt es, die Kunden nach ihren absolu-
ten Deckungsbeitragen zu ordnen und, beim hdchsten Deckungsbeitrag angefangen,

solange Kunden zu selektieren, bis das Budget ausgeschopft ist.

Alle in den Anwendungen beschriebenen Méglichkeiten — die Prognose von Kundenre-
aktionen, Reaktionswahrscheinlichkeiten oder Deckungsbeitragen fir Kundensegmente
oder einzelne Kunden — fihren nicht zur deckungsbeitragsoptimalen Kundenselektion,

da der Gesamtdeckungsbeitrag erst ermittelt wird, nachdem das Modell bereits

1 Vgl. ITTNER/SIEBER/TRAUTZSCH (2001), S. 715 ff.
22 \/gl. MASAND/PIATETSKY-SHAPIRO (1996), S. 198.
%83 \/gl. MASAND/PIATETSKY-SHAPIRO (1996), S. 199.

24 \gl. KILGER (1993), S. 839 f.
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generiert wurde. Wirde dagegen bereits wahrend der Modellgenerierung eine Erfolgs-
gréRe optimiert, so wirde ein Modell generiert, das besonders erfolgswirksame Zu-
sammenhange besonders gut approximiert. Dies wird bei der Generierung von Ent-
scheidungsmodellen durch die unterschiedliche Gewichtung verschiedener Arten von
Modellfehlern bericksichtigt. So ist es i.d.R. gunstiger, einen Nichtkaufer falschlicher-
weise fur einen Kaufer zu halten und ihm ein Produktangebot zu unterbreiten, als einen
Kaufer falschlicherweise flr einen Nichtkaufer zu halten und ihm kein Produktangebot
zukommen zu lassen. Eine nachtragliche Erfolgsbewertung von Prognosemodellen ist
nur zu rechtfertigen, wenn kein Verfahren zur Generierung von Entscheidungsmodellen
zur Verfigung steht oder wenn modellexogene Faktoren in die Entscheidungsfindung

einflielRen sollen.

3.2.6 Anwendungen zur Entscheidung fur eine optimale Handlungsalternative

Data-Mining-Entscheidungsmodelle unterstitzen den Entscheidungstrager in der Pla-
nungsphase. Sie liefern unter bestimmten Voraussetzungen optimale Entscheidungen
fur konkrete Planungsobjekte (Entscheidungssituationen). Zu diesen Voraussetzungen

zahlen:
= die allgemeinen Einsatzvoraussetzungen des Data Mining;285

= das Vorhandensein eines geeigneten Verfahrens zur Generierung von Data-Mining-

Entscheidungsmodellen;

= die wahrend der Problemstrukturierung getroffenen Annahmen, wie z.B. das Abse-
hen von bestimmten Variablen oder Interdependenzen. Im Data Mining betrifft dies
regelmaRig Einflisse, die nicht aus den Trainingsdaten hervorgehen, wie z.B. das
Absehen von Pressemeldungen bei der Aktienanlage oder die Berucksichtigung von

Erfahrungen aus vergangenen Kundenkontakten bei der Marketingaktionsplanung.

Die beiden letzten Abschnitte haben bereits gezeigt, dal viele Anwendungen einen en-
gen Entscheidungsbezug aufweisen. Trotzdem werden diese Problemstellungen in den
betrachteten Literaturquellen nicht durch Entscheidungs-, sondern durch Prognosemo-

delle angegangen, die bestimmte Parameter von Entscheidungsmodellen vorhersagen

2 Die allgemeinen Einsatzvoraussetzungen des Data Mining wurden in Abschnitt 2.3 behandelt.
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konnten. Die eigentliche Entscheidung wurde dann aber immer modellextern getroffen,
was von Vorteil ist, wenn modellexterne Uberlegungen in die Entscheidungsfindung
einflieRen sollen. Fur einfach strukturierte Entscheidungsprobleme, die keine externe
EinfluBnahme erfordern, kommt eine automatisierte Entscheidungsfindung aber durch-

aus in Frage.

Die Potentiale der automatischen Entscheidungsfindung liegen in den folgenden An-

wendungsfeldern:

= Entscheidung Uber die Kundenselektion fur Direktmarketingaktionen;
= Entscheidung Uber die Vergabe von Krediten;

= Entscheidung Uber die Prifung von Verdachtsmomenten;

= Entscheidung Uber den Handel mit Wertpapieren.

Abbildung 3-9 ordnet diese Anwendungsbereiche in die Phasen betrieblicher Entschei-

dungsprozesse ein.

Zielbildung Situationsanalyse Planung i.e.S. Kontrolle

* Segmentierung von Ent- + Diagnose der Umwelt « Erklarung von Handlungs-
scheidungssituationen ergebnissen oder Ziel-

* Prognose zukiinftiger Umwelt-
9 zukiinitig W beitragen

* Analyse von Entscheidungs- situationen
situationen * Prognose erzielbarer Handlungs-
ergebnisse oder Zielbeitrage

* Entscheidung

+ Kundenselektion

* Kreditvergabe

* Priifung von Verdachts-
momenten

» Wertpapierhandel

Abbildung 3-9: Anwendungen zur Entscheidung fiir eine optimale Alternative

Zunachst sollen Anwendungspotentiale des Data Mining zur Entscheidung liber die
Kundenselektion fiir Direktmarketingaktionen betrachtet werden. Dieses Feld wurde
im Abschnitt zuvor bereits diskutiert, so dal® die folgenden Ausfihrungen sich auf die
Besonderheiten beschranken, die sich bei der Betrachtung der Kundenselektion als

Entscheidungsproblem ergeben.

Eine Betrachtung der Kundenselektion als Entscheidungsproblem bedeutet, dal® das
produzierte Modell direkt die optimale Alternative ausgibt — und nicht etwa ein Hand-

lungsergebnis, wie dies im Abschnitt zuvor der Fall war. Eine solche Zielsetzung flhrt
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bei der Verwendung klassischer Data-Mining-Verfahren zu Problemen. Klassische Ver-
fahren wie etwa neuronale Netze, Entscheidungsbaum- oder Entscheidungslisten-
verfahren produzieren Modelle, welche ausschlieBlich Variablen umfassen, die in den
Trainingsdaten zur Verfligung stehen. Sie sind nicht in der Lage, eine neue Variable,
wie die optimale Entscheidung, selbst zu erzeugen. D.h. die optimale Entscheidung
mul in der Trainingsmenge bereits vorliegen, so dal® die Trainingsmenge wie folgt auf-

gebaut ist:
O" C ESxH.

Dabei bezeichnet ES die Menge aller mdglichen Entscheidungssituationen, womit hier
die vorliegenden Kundenmerkmale gemeint sind. Und H bezeichnet die Menge der
modglichen Handlungsalternativen, hier: H = {Kunde selektieren, Kunde nicht selektieren).
Daraus kann dann mit klassischen Verfahren ein funktionales Modell, M, abgeleitet
werden, das zu einem gegebenen Kunden, esecES, die optimale Entscheidung, i eH,
ausgibt:

M: ES — H = {Kunde selektieren, Kunde nicht selektieren)

es — M(es).
Eine derartige Modellierung, wie sie klassische Verfahren vornehmen, ist aus folgenden

Grinden problematisch:

1. Die Praferenzvorstellungen der Trager vergangener Entscheidungen sind in den
Trainingsdaten implizit enthalten. Damit werden sie auch durch das Data-Mining-
Verfahren erlernt und flieRen in das entstehende Data-Mining-Modell ein. Diese Fi-
xierung im Modell kann dann gefahrlich werden, wenn sich die Praferenzvorstellun-

gen andern.?®

2. Der Entscheidungstrager hat keine Moglichkeiten mehr, eine andere Alternative zu

wahlen, da er deren Auswirkungen dem Modell nicht enthnehmen kann.

3. Bei der Generierung des Modells kann keine 6konomische Zielfunktion optimiert
werden. |.d.R. wird die Modellkorrektheit gemafy Definition 2-54 maximiert.?®” Da-

durch wird nicht etwa auf die gute Empfehlung besonders erfolgskritischer

28 \/gl. LACKES/MACK (2000), S. 62.

%7 Das damit verbundene Problem wurde bereits in Abschnitt 3.2.6 diskutiert.
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Entscheidungen abgestellt, sondern auf eine im Durchschnitt Gber alle Entschei-

dungssituationen gute Empfehlung.

4. Das mit der Wahl einer Alternative verbundene Risiko bezlglich der zu erwartenden

Zielbeitrage kann nicht in die Entscheidungsfindung einflie3en.

Insbesondere der letzte Punkt wiegt so schwer, dal} in der Literatur zumeist wie im Ab-
schnitt zuvor besprochen vorgegangen wird und die Entscheidung modellextern erfolgt.
Trotzdem stellt die Selektion von Zielkunden ein Entscheidungsproblem dar, das so
einfach strukturiert ist, dal® die Entscheidung auch modellendogen getroffen werden
konnte — und zwar ohne die Problempunkte drei und vier. Dies setzt voraus, dal} kein
klassisches Verfahren verwendet wird, sondern ein neu zu entwickelndes, welches in
der Lage ware, die optimale Entscheidung als Variable in das Modell zu integrieren,

ohne dal} sie Bestandteil der Trainingsdaten ist.

Die Konzeption des Modelltyps und des Verfahrens wird an anderer Stelle nachgeholt.
Da an dieser Stelle die Anwendungsmoglichkeiten von Data-Mining-Verfahren betrach-
tet werden, wird im folgenden das Problem der Zielkundenselektion als Entscheidungs-

problem dargestellt.

Fir jeden aktuellen oder potentiellen Kunden in der AdreRdatenbank ist zu entschei-
den, ob ihm ein Angebot zugesendet werden soll. In Tabelle 3-1 ist die entsprechende
Entscheidungsmatrix dargestellt. Falls dem Kunden ein Angebot zugesendet wird und
der Kunde ein Kaufinteresse hat, erfolgt als Handlungsergebnis eine Bestellung. Dieses
Handlungsergebnis kann durch einen positiven Deckungsbeitrag bewertet werden, der
sich aus den direkt der Aktion zurechenbaren Erlésen und Kosten ermitteln Iaf3t. Falls
dem Kunden ein Angebot zugesendet wird und der Kunde kein Kaufinteresse hat, be-
stellt er nicht, und es fallen nur Kosten an. AuRerdem ist der Kunde mdglicherweise
verargert, was durch zusatzliche ,Kosten“ bewertet werden kann. Falls kein Angebot
versendet wird, erfolgt auch keine Bestellung. Wenn allerdings der Kunde ein Kaufinte-
resse hatte, entstehen Opportunitatskosten. Bei der Modellgenerierung wird dies da-
durch bertcksichtigt, dafl ein Modell, welches alle Deckungsbeitragspotentiale aus-

schopft (und aullerdem keinen Nichtbesteller selektiert), am besten bewertet wird.
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zukiinftige Umweltsituation

Kunde hat Interesse Kunde hat kein Interesse

Angebot Kunde bestellt Kunde bestellt nicht

zusenden s . . .
Handlungs- (positiver Deckungsbeitrag) (negativer Deckungsbeitrag)
alternative Angebot Kunde kann nicht bestellen Kunde kann nicht bestellen

nicht zusen- - _ : -
den (Deckungsbeitrag = 0) (Deckungsbeitrag = 0)
Tabelle 3-1: Handlungsergebnisse (und Bewertungsansatze) fir die Versen-

dung von Katalogen im Versandhandel

Diese Entscheidungsmatrix zeigt, dal} es sich bei der Zielkundenselektion um ein ein-
fach strukturiertes Entscheidungsproblem handelt, bei dem externe Uberlegungen kei-
ne Rolle spielen, so dal} die Entscheidung fir oder gegen die Selektion eines Kunden
durchaus direkt durch ein automatisch generiertes Modell getroffen werden kdnnte. Die
Konzeptionen des entsprechenden Modelltyps und der dazugehorigen Zielsetzungen
fur Data-Mining-Verfahren erfolgen in Abschnitt 3.3.2.1.

Ahnlich wie die Kundenselektionsentscheidungen eine Weiterentwicklung der Kunden-
reaktionsprognosen darstellen, kann man die Entscheidung uber die Vergabe von
Krediten als Weiterentwicklung der in Abschnitt 3.2.4 angerissenen Liquiditatsprogno-
sen betrachten. Fur jeden Antragsteller ist zu entscheiden, ob der beantragte Kredit
bewilligt wird oder nicht. Falls der Kredit vergeben wird und der Kunde zu den Ruckzah-
lungsterminen liquide sein wird, ist als Handlungsergebnis eine fristgerechte Ruckzah-
lung zu erwarten, und ein positiver Betrag, wie etwa der Kapitalwert der Aus- und Ein-
zahlungsstrome, kann zur Bewertung dieses Handlungsergebnisses angesetzt werden.
Falls der Kunde illiquide wird und seinen Kredit nicht fristgerecht zurtickzahlt, muf} ein
negativer Betrag angesetzt werden, wenn man von dem Ausfall eines Groliteils der
Einzahlungen ausgehen kann. Falls kein Kredit vergeben wird, muf3 auch kein Kredit
zuruckgezahlt werden. Opportunitatskosten missen, wie gesagt, nicht angesetzt wer-
den. Die Entscheidungsmatrix [&Rt sich damit ahnlich aufbauen wie zuvor Tabelle 3-1.

Uber die Hohe der anzusetzenden Betrage bestehen unterschiedliche Ansichten.?®® |

n
der Praxis wird haufig lediglich eine moglichst hohe Modellkorrektheit nach Definition

2-54 ohne unterschiedliche monetare Gewichtung der verschiedenen Fehlerarten

288 \/gl. SCHMIDT-VON RHEIN/REHKUGLER (1994), S. 496.
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angestrebt. Damit verzichtet man auf eine 6konomische Bewertung des Modells. In der
Literatur sind zwar vereinzelt auch Anwendungen zu finden, die eine 6konomische Ziel-
grolke optimieren — diese Optimierung findet aber regelmafig erst nach Abschluld des

Lernvorgangs statt.?®°

Dann aber existiert das Modell schon, so dal} es nicht mdglich
ist, ein Modell zu generieren, das besonders erfolgswirksame Zusammenhange beson-

ders gut abbildet.

Ein weiteres Entscheidungsfeld, das sich als (2x2)-Matrix modellieren 1aft, tut sich in
der Entscheidung liber die Prifung von Verdachtsmomenten auf. Falls ein Ver-
dacht auf einen Betrugsversuch im Telekommunikations- oder Versicherungsbereich,
im elektronischen Zahlungsverkehr® oder bei der Auswertung von Steuererklarungen
aufkommt, so muld entschieden werden, ob dieser Verdachtsmoment gepruft werden
soll. Die Priufung ist mit Kosten verbunden; falls ein Betrugsversuch aufgedeckt wird,

fallen Erl6se in Hohe des unterschlagenen Betrags (evtl. zuzuglich einer Strafe) an.?"

Auch die Entscheidung uiber den Handel mit Wertpapieren laf3t sich in einer — leicht
veranderten — Entscheidungsmatrix abbilden (vgl. Tabelle 3-2). Die Prognose von Fi-
nanzmarktwerten wurde bereits in Abschnitt 3.2.4 angesprochen, so dal} hier nur noch
auf die Besonderheiten der Betrachtung als Entscheidungsproblem eingegangen wer-

den mul.
Die Darstellung als Entscheidungsmatrix ist unter folgenden Voraussetzungen maoglich:

= Es wird ein einzelnes Wertpapier — ohne Berlcksichtigung von Alternativanlagen

oder Risikostreuungsuberlegungen — betrachtet.
= Es gibt ein festes Budget fur die Anlage in das betrachtete Wertpapier.
= Der Prognosehorizont betragt jeweils eine Periode.
= Gewinne bzw. Verluste werden in der nachsten Periode unmittelbar realisiert.

= Es fallen keine Transaktionskosten an.

29 Beispielsweise filhren HIPPNER und RUPP eine Kreditwiirdigkeitspriifung im Versandhandel durch. (Vgl.
HIPPNER/RUPP (2001), S. 690 ff.) Fur einen Kunden, der eine Bestellung vornimmt, soll gepruift werden,
ob ihm ein Rechnungs- oder Ratenkauf angeboten werden kann. Eine ahnliche Anwendung zur Boni-
tatsprifung im Konsumgiitervertrieb tber Auflendienstmitarbeiter beschreiben BONNE und ARMINGER.
(Vgl. BONNE/ARMINGER (2001), S. 653 ff. und BONNE (2000), S. 138 ff.)

290 vgl. KUPPERS (1999), S. 124.
27 \gl. BONCHI ET AL. (1999), S. 177.
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Damit 1aRt sich die Entscheidungsmatrix wie folgt konstruieren.?? Falls das Wertpapier
gekauft wird und sein Kurs steigt, kann aufgrund des unterstellten Verkaufs in der
nachsten Periode eine Gewinnmithnahme verbucht werden. Falls das Wertpapier ge-
kauft wird und sein Kurs fallt, muf} ein Verlust verbucht werden. Falls das Wertpapier
(eventuell durch einen Leerverkauf) verkauft wird, treten bei einem Kursabfall Gewinne
und bei einem Kursabfall Verluste ein. Bei gleichbleibenden Kursen kénnen weder Ge-
winne noch Verluste eintreten. Der Gewinn bzw. Verlust stellt sich jeweils in Hohe der

Kursanderung ein.

Umweltsituation
Kurs steigt Kurs fallt Kurs unverandert
Handlungs- Kauf Gewinn Verlust weder Gewinn noch Verlust
alternative Verkauf Verlust Gewinn weder Gewinn noch Verlust
Tabelle 3-2: Bewertungsansatze fur den Handel mit Wertpapieren

Trotz der etwas unterschiedlichen Bewertungsansatze kénnen, wie Abschnitt 3.3.2.1
zeigt, alle hier vorgestellten Entscheidungsprobleme durch denselben Modelltyp abge-
bildet werden. Der Modelltyp des (Data-Mining-) Entscheidungsmodells wird zusammen
mit der entsprechenden Data-Mining-Zielsetzung in Abschnitt 3.3.2.1 vollig neu entwi-
ckelt

3.2.7 Anwendungen zur Kontrolle von Handlungsergebnissen oder Zielbeitragen

Ex-post versucht man im Entscheidungsprozef3, Ursachen fur das Eintreten bereits rea-
lisierter Handlungsergebnisse oder Zielbeitrage aufzuspuren. Fur unerwiinschte Hand-
lungsergebnisse oder Zielbeitrage, wie z.B. das Verfehlen einer Planvorgabe flr eine
Zielgrofle, kann neben Umweltfaktoren die Qualitat einer Entscheidung oder die Quali-
tat ihrer Umsetzung verantwortlich gemacht werden. Die Zusammenhange zwischen
eigenen Handlungen und den realisierten Ergebnissen oder Zielbeitragen werden als

Erklarungsmodelle abgebildet.

292 \/gl. PODDIG/DICHTL/PETERSMEIER (2000), S. 418 ff.
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In der Kontrollphase wird das Data Mining sehr haufig zur Erfolgsanalyse von Maschi-

3 4

nenkonfigurationen®® oder von Therapien®®* eingesetzt. Aufgrund des geringen be-

triebswirtschaftlichen Bezugs werden hier statt dessen folgende Anwendungsbereiche

betrachtet:

= Werbeerfolgskontrolle;

= Kennzahlanalysen im Ergebniscontrolling;

= Kontrolle der Nutzung von Web-Ressourcen;
= Kontrolle der Kreditwilrdigkeitsprufung.

Abbildung 3-10 ordnet diese Anwendungsbereiche in die Phasen betrieblicher Ent-

scheidungsprozesse ein.

Zielbildung Situationsanalyse Planung i.e.S. Kontrolle

» Segmentierung von Ent-
scheidungssituationen

* Diagnose der Umwelt * Erklarung von Handlungs-
ergebnissen oder Ziel-

beitrdgen

* Prognose zukiinftiger Umwelt-
* Analyse von Entscheidungs- situationen

situationen

* Prognose erzielbarer Handlungs- » Werbeerfolgskontrolle

ergebnisse oder Zielbeitrage

» Kennzahlanalysen im

+ Entscheidung Ergebniscontrolling

« Kontrolle der Nutzung von
Web-Ressourcen

« Kontrolle der
Kreditwirdigkeitsprifung

Abbildung 3-10: Anwendungen zur Kontrolle erzielter Handlungsergebnisse oder
Zielbeitrage

Die Werbeerfolgskontrolle dient der Kontrolle der Erreichung geplanter Werbewirkun-
gen. Es wird empfohlen, die Werbeplanung und -kontrolle nach der Wirkungskette zwi-
schen dem Kontakt mit der Werbung und der Kaufentscheidung zu strukturieren — z.B.

in Kontakt-, Bekanntheits-, Einstellungs- und Kaufverhaltenswirkungen.295

Fir jede Stu-
fe dieser Wirkungskette lassen sich Kennzahlen definieren, die als zu erklarende Grolie
fur das Data Mining in Frage kommen.

Beispielsweise kdmen mit
a: Anzahl erreichter Personen,
b: Anzahl Zielpersonen mit einer bestimmten Aufmerksamkeitsstufe,

293 \/gl. DECKER/FOCARDI (1995), S. 25.
2% Vgl. KUPPERS (1999), S. 147.
2% vgl. JANREN (1999), S. 147 ff.
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c: Anzahl Zielpersonen mit aktiver Markenbekanntheit,

d: Anzahl Zielpersonen mit einer bestimmten Markeneinstellung,
e: Anzahl der Zielpersonen, die die betrachtete Marke kaufen
folgende zu erkldrende GréRen in Frage: **®

= als Kontaktkennzahl: b/a,

als Bekanntheitskennzahl: c/b,

als Einstellungskennzahl: d/c und

als Kaufverhaltenskennzahl: e/d.

4 43

Als erklarende Grofsen kommen alle beobachtbaren und erfalRbaren Kundenmerkmale
in Betracht, die die zu kontaktierenden Zielkunden charakterisieren. Da die zu erklaren-
den Kennzahlen Aggregationen Uber alle durch die erklarenden Merkmale beschrie-
benden Kunden darstellen, miften die Kennzahlen durch das Data-Mining-Verfahren
selbst berechnet werden. Damit kommen klassische Verfahren, wie etwa neuronale
Lernverfahren oder Entscheidungsbaumalgorithmen, hierzu nicht in Frage. Die gene-
rierten Wirkungszusammenhange zwischen erklarenden und zu erklarenden Grdlien

kdnnen der Planung weiterer Werbemalinahmen dienen.?’

Kennzahlanalysen im Ergebniscontrolling dienen der Ergrindung von Ursachen fir
bestimmte Ergebniskennzahlen. Das Ergebnis eines Geschaftsbereiches kann absolut
(z.B. in Umsatzen oder Deckungsbeitragen) oder relativ (z.B. in Umsatzen pro Ver-
triebsmitarbeiter) gemessen werden. Eine hdhere Aussagekraft haben vergleichende
Kennzahlen. Ein Kennzahlvergleich kann Uber die Zeit, zwischen Ist- und Sollwerten,
zwischen verschiedenen Produktgruppen, Vertretern oder Regionen stattfinden (z.B.
Umsatz- oder Deckungsbeitragwachstum in verschiedenen Perioden, Abweichung zwi-

schen Plan- und Istkosten, Rabattgewahrung aller Hauptvertreter als Histogramm).

Dieser Mehrdimensionalitat des Betriebsergebnisses tragt das Umsatz- und Deckungs-
beitragscontrolling Rechnung, indem es das Ergebnis differenziert nach mehreren Be-
zugsobjekten, wie z.B. Produkten, Kunden, Regionen und Vertriebskanalen, aus-
weist.?*® Stehen ebenso differenzierte Planergebnisrechnungen zur Verfiigung, so las-
sen sich Plan-Ist-Abweichungen auf ihre Hauptverursacher in den einzelnen Dimensio-

nen zurlckfihren. Der Verursacher kann sowohl eine eigene Handlung (z.B. der

2% Die Kennzahlen wurden in Anlehnung an JANREN aufgestellt (vgl. JANGEN (1999), S. 168).
27 ygl. JANREN (1999), S. 165.
28 \/gl. BISSANTZ (1996), S. 35.
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Einsatz eines bestimmten Vertreters) als auch eine Umweltgrof3e sein (z.B. eine be-

stimmte Kundengruppe).

Das klassische Vorgehen des Controllers ist bisher durch Gberwiegend manuelle Tatig-
keiten gekennzeichnet. I.d.R. fangt der Controller mit einer hoch verdichteten Kennzahl
an (z.B. mit einer hohen negativen Erldsabweichung einer Sparte gegenuber der Vor-
periode oder dem Planwert) und spaltet sie nach und nach auf, um ihre Hauptverursa-
cher aufzuspuren. Der Analyseweg kann sich dabei Uber Regionen, Bezirke, Teilbezir-
ke, Sparten, Artikelgruppen, Kundengruppen und Vetreter erstrecken. Diese Top-
Down-Analyse wird durch OLAP-Werkzeuge unterstutzt. Deren Unterstlitzungspotential
liegt vor allem in einer grafischen Darstellung der aktuellen Analysesicht und schnellen

Wechseln zwischen den Sichten.?*®

Die Analysewege mussen im OLAP-Konzept intel-
lektuell durch den Controller beschritten werden. Dabei orientiert sich der Controller an
Heuristiken, wie z.B. der Streuung der Kennzahlauspragungen uber eine Analyse-
dimension. Diese Top-Down-Analyse kann durch eine rechnergestutzte Abbildung der
Heuristiken weitgehend automatisiert werden.>®

Das Data Mining kann hier in einer anderen Art und Weise unterstutzen, die auch als

301 hezeichnet werden kann. Damit ist die Charakeristik von Data-

.Bottom-Up-Ansatz
Mining-Verfahren gemeint, aus unverdichteten Daten generelle Aussagen zu induzie-
ren, welche Aggregate groRer Datenmengen darstellen. Damit ist der Vorteil gegenlber
dem Top-Down-Ansatz verbunden, dal® die Analyse nicht auf fest vorgegebene Ergeb-

niskennzahlen und Analysehierarchien festgelegt ist. 302

Die Kontrolle der Nutzung von Web-Ressourcen ist ein weiteres Anwendungsgebiet
des in Abschnitt 3.2.1 angesprochenen Web Usage Mining. Im Gegensatz zu den dort
dargestellten Anwendungen werden hier Anwendungen von Erklarungsmodellen be-
handelt. Das zu erklarende Phanomen ist hier die Nutzung einer bestimmten Web-
Ressource, wie z.B. einer Bestellfunktion oder einer Versorgung der Nutzer mit Echzeit-

Informationen (Borsenkurse, Nachrichten 0.a.). Die erklarenden GroRen kdnnen — je

299 \/gl. JAHNKE/GROFFMANN/KRUPPA (1996), S. 321.

%90 \/gl. HAGEDORN (1996), S. 99 ff.
30T v/gl. BISSANTZ (1996), S. 40.
%02 y/gl. BISSANTZ (1996), S. 40.
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nach Ausnutzung der Reihenfolgeinformationen aus den Protokolldateien des Web-
Servers — zeitlich geordnete oder reihenfolgeunabhangige Seitenaufrufe sein. Auler-

dem koénnen sie — je nach ldentifikationsmoglichkeit einzelner Nutzer — sitzungsuber-

303

greifend sein oder sich auf jeweils eine Sitzung beziehen.” Eine entsprechende Ana-

lyse bei sitzungsubergreifender Identifikation der Nutzer wird als ,Sequenzanalyse‘

304

bezeichnet.”™" Dabei stehen zusatzlich zu den sitzungsubergreifenden ,Click“-Historien

u.U. Stammdaten der Nutzer als erklarende Grof3en zur Verfligung.

Wenn erst einmal die Ursachen fir die Nutzung bestimmter Web-Ressourcen bekannt
sind, kann versucht werden, Einflul auf diese Ursachen zu nehmen. Insbesondere
kann sich das Marketingcontrolling, wenn die Nutzer der Ressourcen genauer charakte-

risiert sind, bemuhen, diese Nutzer individuell anzusprechen.

Beispielsweise kann, falls einzelne Kunden sich durch Benutzername und PalBwort identifizieren und die
Reihenfolge der Seitenaufrufe analysiert wird, erkldrt werden, aufgrund welcher Seitenaufrufe ein Benut-
zer eine Bestellung vornimmt. Das Unternehmen kann aufgrund der Kundenidentifikation durch ein kun-
denindividuelles Echtzeit-Marketing eine Reduktion der Kontakthéufigkeit anstreben, z.B. durch das dy-
namische Generieren von Sonderangeboten.*®

Innerhalb einer Sitzung kann man bei der bereits angesprochenen Pfadanalyse versu-
chen, die Erreichung bestimmter Zielseiten Uber bestimmte Pfade zu erklaren, um An-

satzpunkte zu deren Maximierung zu ermitteln.

Beispielsweise interessiert die Anzahl der Nutzer, die von einer Einstiegsseite aus durch eine Gruppe von
Pfaden eine bestimmte Web-Ressource, z.B. eine Bestellfunktion, gefunden haben. Dieses Mal3 wird
auch als ,,Konvertierungseffizienz“306 bezeichnet. Die Betrachtung einer bestimmten Gruppe von Pfaden
148t eine Unterscheidung zu, ob die Zielseite liber besonders lange oder kurze Pfade erreicht wurde. Bei-
spielsweise kdnnten zur Maximierung der Konvertierungseffizienz fiir kurze Pfade Links angepalit, be-
stimmte Seiten entfernt oder attraktiver gestaltet werden. SPILIOPOULOU und BERENDT fiihren dies im
Rahmen einer Non-Profit-Site (www.schulweb.de) vor.*” Auf eine kommerzielle Site ausgerichtet ist die
Studie von WEINGARTNER zur Erkldrung der Online-SoftwarebesteIlung.308 Hier konnte u.a. herausgefun-
den werden, dal3 die zur Bestellung erforderlichen Seitenaufrufe und Registrierungsvorgédnge nicht den
Vorstellungen der Nutzer entsprachen. Dies fiihrte — zu einem Zeitpunkt, an dem die Nutzer sich eigentlich

393 \/gl. zur Identifizierung von Nutzern und Sitzungen: SPILIOPOULOU (2001), S. 494 ff.

394 \/gl. BENSBERG/WEIR (1999), S. 430.
395 v/gl. zu diesem Beispiel: GROB/BENSBERG (1999), S. 20.
%% spiLioPouLoU (2001), S. 505

%97 \/gl. SPILIOPOULOU/BERENDT (2001), S. 856 ff.

398 \/gl. WEINGARTNER (2001), S. 890 ff.
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bereits fiir einen Kauf entschieden hatten —zu Fehlbedienungen der Registrierungsfunktion und zu Abbru-
chen der Bestellvorgange.*”

Bei der Kontrolle der Kreditwiirdigkeitspriifung geht es um die Frage, ob bewilligte
Kreditantrage zu recht bewilligt wurden. So sei fur die Entscheidung uber die Kreditver-
gabe aus Abschnitt 3.2.6 die Situation gegeben, dal die Datenbasis nur die Merkmale
derjenigen Antragsteller umfallt, deren Kreditantrag bewilligt wurde. Die OutputgroRe
gebe an, ob der Kredit fristgerecht zurickgezahlt wurde. Dann kann nicht zwischen
kreditwurdigen und nicht kreditwurdigen Kunden diskriminiert werden, da die Merkmale
der abgelehnten Antrage fehlen. Dennoch kann u.U. ein Erklarungsmodell generiert
werden, dal fur die bewilligten Antrage mit der Charakterisierung Pr anzeigt, ob eine

signifikant erhdhte Wahrscheinlichkeit einer Fristiberschreitung besteht, d.h. ob gilt:
P(Fristiiberschreitung | Kredit bewilligt A Pr) > P(Fristiiberschreitung | Kredit bewilligt).

Falls dem so ist, mu® das Kreditinstitut die durch Pr charakterisierten Antrage besser
prifen. D.h. das Erklarungsmodell wird nicht etwa auf neue Kreditantrage angewendet,

sondern dient der Verbesserung des Geschaftsprozesses ,,Antragsprufung®.

3.2.8 Zusammenfassende Betrachtung der Data-Mining-Anwendungen

Die Betrachtung der Data-Mining-Anwendungen hat gezeigt, dal} auch im Data Mining
die Modelltypen des Beschreibungs-, Erklarungs-, Prognose- und Entscheidungsmo-
dells unterschieden werden kdnnen. Ein Spezialfall war die Diagnose, bei der die Aus-
gabegrolRe vergangene Umweltsituationen, wie z.B. Krankheiten, Kundenprobleme o-
der Produktprobleme, darstellt. In jedem Fall sind die Umweltsituationen zum Zeitpunkt
der Prognose unbekannt, so dal® auch Diagnose- zu den Prognoseproblemen gezahlt
werden konnen. Die Unterscheidung in Beschreibungs-, Erklarungs-, Prognose- und
Entscheidungsmodelle ist in der Data-Mining-Literatur nur ansatzweise vorhanden, wie
ein Ruckblick auf die Abgrenzung von Data-Mining-Aufgaben in Abschnitt 2.1.3 offen-
bart.

Wie beispielsweise die Anwendungen zur Marktsegmentierung und zur Erklarung von
Kundeneinstellungen gezeigt haben, konnen Data-Mining-Beschreibungs- und

—Erklarungsmodelle als Informationslieferanten fur strategische Entscheidungen

%99 \/gl. WEINGARTNER (2001), S. 902.
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dienen.®"° Sie unterstiitzen einmalige Entscheidungen, die von anderer Struktur sind
als die Trainingsdaten. Die Entscheidungsunterstitzung besteht darin, da® die Modelle
einen Handlungsbedarf offenlegen und damit einen Planungsprozel} in Gang setzen.
Damit ist die Phase der Situationsanalyse abgeschlossen, doch die Informationen aus
den Beschreibungs- und Erklarungsmodellen kdénnen bei der weiteren Problem-
strukturierung die Konkretisierung eines betriebswirtschaftlichen Entscheidungsmodells
unterstitzen. Data-Mining-Beschreibungsmodelle charakterisieren Segmente von
Entscheidungssituationen zu dem Zweck, betriebswirtschaftlich orientierte Handlungen
auf die spezifischen Eigenschaften des Segmentes zuzuschneiden. Damit unterstitzen
sie in erster Linie die Konkretisierung der Handlungsmoglichkeiten des Entscheidungs-
tragers, denn idealerweise geht mit jedem gebildeten Segment eine eigene Handlung
einher (im Beispiel der Marktsegmentierung: eine eigene Produktkonfiguration). Data-
Mining-Erklarungsmodelle dienen der Erklarung von Entscheidungssituationen in der
Situationsanalyse und der Erklarung von Handlungsergebnissen oder Zielbeitrdgen in
der Kontrollphase. Die Zusammenhange zwischen den analysierten Grolien kdnnen bei
der Konstruktion eines betriebswirtschaftlichen Entscheidungsmodells den Aufbau von

Wirkungs- oder Zielerreichungsfunktionen unterstitzen.

Zur direkten Entscheidungsunterstutzung konnen Data-Mining-Prognose- und
-Entscheidungsmodelle im Zusammenhang mit bereits erkannten und strukturierten
Standard-Entscheidungen eingesetzt werden. Die Standard-Entscheidungen zeichnen
sich dadurch aus, dal} sie haufig unter vergleichbaren Rahmenbedingungen wiederholt
werden. Zu beachten ist lediglich, dal3 das Modell, je nach Dynamik des Anwendungs-
bereiches, von Zeit zu Zeit aktualisiert werden muf}. Im Gegensatz zu Beschreibungs-
und Erklarungsmodellen werden diese Modelle auf neue Daten angewendet. Diese
,nheuen Daten“ charakterisieren Situationen, in denen eine Entscheidung zu treffen ist,
also z.B. einen Kreditantrag, der angenommen oder abgelehnt werden soll. Die Ent-
scheidungssituationen, auf die die Modelle angewendet werden, besitzen dieselbe
Struktur wie die Trainingsmenge. Dabei kénnen die Entscheidungen modellendogen
durch ein Entscheidungsmodell getroffen oder durch die Prognose von Kenngréf3en

(Umweltsituationen, Handlungsergebnissen oder Zielbeitragen) unterstitzt werden.

319 \/gl. zur Unterstiitzung strategischer Entscheidungen auch: DETERMANN/REY (1999), S. 146.
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Solche hochstrukturierten und regelmafig auftretenden Probleme sind eindeutig dem
operativen Management zuzuordnen. Falls identisch strukturierte Entscheidungssituati-
onen sehr haufig innerhalb eines Geschaftsprozesses auftreten, kann die entsprechen-
de Data-Mining-Applikation als Instrument zur GeschéftsprozelBunterstlitzung eingestuft
werden.

Beispielsweise kdnnte innerhalb des Geschéftsprozesses ,Kreditantragsbearbeitung” einer Bank ein Mo-
dell zur Kreditwiirdigkeitsbewertung zum Einsatz kommen, das den Entscheidungstréger bei der Kredit-
vergabe unterstiitzt. Das Prognosemodell wird aus Kreditantragsdaten erlernt, die fiir jeden Kreditantrag
identisch strukturiert sind. Angewendet wird das Modell auf neue Kreditantrdge, die eine zu den Trai-
ningsdaten analoge Struktur aufweisen.

Data-Mining-Erklarungs- und -Beschreibungsmodelle kdénnen die Ablauforganisation
eines Unternehmens dann beeinflussen, wenn sie einen Handlungsbedarf zur Umges-

taltung von Geschaftsprozelstrukturen offenlegen.

Beispielsweise kénnte ein Erkldrungsmodell, das die ursdchlichen Merkmale fiir eine geringe Riickzah-
lungsmoral von Kreditkunden offenlegt, Anlal3 fiir das Kreditinstitut sein, innerhalb ihrer Kreditantragsbe-
arbeitung diejenigen Antrége, die diese Merkmale aufweisen, genauer zu (berpriifen. Wie schon das
Prognosemodell wird auch dieses Erklarungsmodell aus Kreditantragsdaten erlernt, die fiir jeden Kredit-
antrag identisch strukturiert sind. Angewendet wird das Modell aber — anders als das Prognosemodell —
bei der einmaligen Entscheidung, wie die Kreditantragsbearbeitung umstrukturiert werden kann.

3.3 Konzeption eines Problemléosungsschemas fur Data-Mining-Anwen-

dungen

Im folgenden sollen zur Erflllung des ersten aufgestellten Ziels (,Lésungsschema kon-
zZipieren*) Lésungswege fur gegebene Probemsituationen aufgezeigt werden. Zu dem

Problemlésungsschema zahlen folgende Schritte:

1. Bestimmung der Problemklasse: Zunachst wird die Problemsituation anhand der
Trainingsmenge, der Planungsphase und der Moglichkeiten zur Entwicklung eines
geeigneten Losungsverfahrens erfalt und in eine von 11 definierten Problemklas-
sen eingeordnet. Dabei bendtigt jede der 11 Problemklassen zur Losung entweder
ein Data-Mining-Entscheidungs-, -Prognose-, -Erklarungs- oder -Beschreibungs-

modell.

2. Konzeption eines Data-Mining-Ansatzes: In Abhangigkeit von dem bendtigten

Data-Mining-Modelltyp ist ein Verfahren bereitzustellen, da® entsprechende Modelle
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generieren kann. Die Anforderungen, die die Modelltypen an das Verfahren stellen,

unterscheiden sich im wesentlichen durch die Interessantheitsbewertung.

3. Anwendung des Verfahrens zur Entscheidungsunterstitzung: Nach der Bereit-
stellung eines Verfahrens erfolgt die Modellgenerierung. Wenn die erzeugten
Modelle far verwendbar befunden werden, kénnen sie zur
Entscheidungsunterstitzung eingesetzt werden. Diese erfolgt in Abhangigkeit von

der definierten Problemklasse auf unterschiedliche Weise.

Diese drei Schritte werden in den folgenden drei Abschnitten eingehend behandelt.

3.3.1 Bestimmung der Problemklasse

Zunachst sollen die bei der Betrachtung der existierenden Data-Mining-Anwendungen
getroffenen Aussagen zusammengefal’t werden, die sich auf die Bestimmung der

Problemklasse beziehen.

Geht man davon aus, dal} die in Abschnitt 2.3 herausgearbeiteten Anwendungsvoraus-
setzungen fur den Einsatz von Data-Minig-Verfahren erflllt sind, so enthalt die Trai-
ningsmenge eine ausreichend groRe Menge identisch strukturierter Planungsobjekte.

Die Trainingsmenge, O’, ist wie folgt aufgebaut:
O c(dom(SA) xES xe).

Dabei stehen, wie bisher, S4 fur die SchlUsselattribute, ES flr die Menge der mdglichen
Entscheidungssituationen und e flr noch zu konkretisierende Zusatzinformationen. Eine
Entscheidungssituation, es<ES, charakterisiert, wie bisher, eine als Problem wahrge-
nommene Merkmalswertekombination, die einer Losung (Entscheidung) bedarf, z.B.
die Merkmalsauspragungen eines Kreditantrags, flir den eine Kreditentscheidung zu
treffen ist. Die Zusatzinformationen, e, welche bei der Bereitstellung der Trainingsmen-

ge bertcksichtigt werden missen, sind nun wie folgt zu konkretisieren.

Zunachst ist danach zu differenzieren, ob eine einmalige Entscheidung oder eine hoch-
strukturierte Standardentscheidung zu treffen ist. Einmalige Entscheidungen wie die
Konfiguration neuer Produkte oder die Umgestaltung von Geschaftsprozessen werden,
wie gesehen, durch Beschreibungs- und Erklarungsmodelle unterstutzt, die intellektuell

interpretiert werden. Standardentscheidungen wie die Zielkundenselektion oder die
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Kreditvergabe werden durch Prognose- und Entscheidungsmodelle unterstutzt, die auf
neue Daten angewendet werden. Dabei stellen die ,neuen Daten“ konkrete Entschei-
dungssituationen dar, wie etwa die Beschreibung eines Kundenproblems, das diagnos-
tiziert werden muf} und fur das der technische Kundendienst nun eine Ldsung finden

mufd.

Das erste relevante Differenzierungskriterium bei der Unterstitzung von Standardent-
scheidungen ist die Phase, in der sich der Entscheidungsprozel befindet. Wahrend in
der Situationsanalyse Anhaltspunkte fur einen Handlungsbedarf gesammelt werden,
die in der Planungsphase zum Aufbau des Entscheidungsmodells beitragen kdnnen,
beschaftigt sich die Kontrollphase mit der Analyse vergangener Entscheidungen und
deren Umsetzung. Die Betrachtung der Data-Mining-Anwendungen hat gezeigt, dal} die
Situationsanalyse durch Data-Mining-Beschreibungs- und -Erklarungsmodelle unter-

stutzt werden kann und die Kontrollphase ausschlieRlich durch Erklarungsmodelle.

Wie die betrachteten Anwendungen ergeben haben, stellen die beschriebenen Ent-
scheidungssituationen manchmal Indikatoren fir andere Merkmale dar, die nicht beo-
bachtet werden kdnnen, wie z.B. fur die Markenaffinitdt von Kunden oder fur das Scha-
densrisiko von Versicherungsnehmern. Solche unbeobachteten Merkmale sind haufig
gerade die entscheidungsrelevanten Merkmale. Konnten sie beobachtet werden, so
wurde man eher versuchen, diese Merkmale durch andere erfalRte Merkmale zu erklé-
ren. Beschreibungsmodelle werden eher dann gebildet, wenn solche Erklarungsversu-
che an dem Fehlen einer zu erklarenden GroRRe scheitern. Daher ist in der Situations-
analyse zu unterscheiden, ob in der Datenbasis erklarende und zu erklarende Grofen
differenziert werden kdénnen. Ohne geeignete zu erklarende GréRen kommt nur noch
die Generierung von Modellen zur Segmentierung von Entscheidungssituationen in

Frage. Die Trainingsmenge ist dann wie folgt aufgebaut:
O"c(dom(SA)xES),

d.h. sie enthalt neben den Attributen S4, die nur zu ldentifikation der Datenobjekte die-
nen, ausschliel3lich Entscheidungssituationen aus ES, wie etwa ein Bindel assoziierter
Waren oder eine Kombination von Kundenmerkmalen, die eine marktsegmentierungs-

relevante Gruppe beschreiben.
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Konnen dagegen erklarende und zu erklarende GrofRen unterschieden werden, z.B.
Kundenmerkmale als erklarende Gréflken und die Einstellung zu einer Marke als zu er-
klarende Grolie, dann kann der Zusammenhang zwischen diesen Grof3en durch ein
Erklarungsmodell abgebildet werden. Die Trainingsmenge, O’, ist dann wie folgt aufge-

baut:
O c(dom(SA) xESxU).

Dabei bezeichnet U die Menge der mdglichen Umweltsituationen. U bildet die Domane
fur die zu erklarende Variable, die hier mit u bezeichnet sei. Somit kann das Data Mi-
ning auch zur Erklarung von Umweltsituationen eingesetzt werden.

In dem Beispiel der Erkldrung der Einstellung zu einer Marke wére ES die Doméne der Kundenmerkmale
und U={positive Einstellung, gleichgiiltige Einstellung, negative Einstellung} die Doméne der Einstellung ge-
gentiber der Marke.

In der Kontrollphase mul3, wie gesagt, nicht mehr zwischen Erklarungs- und Beschrei-
bungsmodellen unterschieden werden. Hier kommen Modelle zur Erklarung von
Handlungsergebnissen oder Zielbeitragen zur Anwendung, wie z.B. Modelle zur Er-
klarung einer Werbewirkungskennzahl. Diese modellieren dann Wirkungs- oder Zieler-
reichungsfunktionen,  jenachdem, ob die Trainingsmenge neben den

Entscheidungssituationen Handlungsergebnisse oder Zielbeitrage umfalt:
0" c(dom(SA) xESXE) bzw. O' c(dom(SA4) xESxZ).

Dabei bezeichnen E die Menge der Handlungsergebnisse und Z die Menge der Zielbei-

trage.

Damit sind alle bei der Unterstitzung einmaliger Entscheidungen zu differenzierenden
Falle abgehandelt. Abbildung 3-11 stellt die Bestimmung der Problemklasse bei einma-

ligen Entscheidungen im Uberblick dar.



3.3 Konzeption eines Problemlésungsschemas fir Data-Mining-Anwendungen 159

In welche Phase befindet sich der

Entscheidungsprozel3?

SituVationsanaIyse Kontrolle\

Bilden die zu erklarenden
Grolen Handlungsergebnisse,
e, oder Zielbeitrage, z, ab?

Konnen erklarende und zu
erklarende Groflen

unterschieden werden?

nein ja
rd N\ e
Segmentie-  Erklarung von / \
rung von Umwelt- Erklarung von  Erklarung
Entscheidungs-  situationen Handlungs- von Ziel-
situationen ergebnissen beitragen

Abbildung 3-11: Bestimmung der Problemklasse bei der Unterstitzung einmali-
ger Entscheidungen

Bleibt noch zu klaren, wie die Problemklasse fur das Data Mining bestimmt werden
kann, wenn eine haufig zu wiederholende Standardentscheidung innerhalb eines exis-
tierenden Geschaftsprozesses, wie etwa die Kreditvergabe oder die Zielkundenselekti-

on, zu treffen ist.

Handelt es sich bei der gegebenen Problemstellung um ein Standardproblem, dann
kommt die Generierung von Prognose- oder Entscheidungsmodellen in Betracht. Beide
Modelltypen I6sen bereits erkannte und strukturierte Probleme in konkreten Entschei-
dungssituationen. Sie werden auf neue Situationen angewendet, die dieselbe Struktur
wie die Trainingsmenge aufweisen. Allein die zu erklarende Variable fehlt bei den neu-
en Daten. Die Struktur der bereitzustellenden Trainingsmenge wird in Abhangigkeit von

der Problemklasse wie folgt bestimmt.

Zunachst ist zu unterscheiden, ob ausschlieBlich klassische Data-Mining-Verfahren zur
Verfugung stehen oder ob auch individuelle Lésungen entwickelt werden kdénnen. Klas-
sische Verfahren, wie etwa neuronale Lernverfahren, Assoziationsregel- oder Entschei-
dungsbaumalgorithmen, zeichnen sich dadurch aus, dal® sie Modelle produzieren, die
ausschlieBlich Variablen enthalten, welche auch als Attribute in der Trainingsmenge
vorhanden sind. D.h. falls z.B. Daten Uber Entscheidungs- und Umweltsituationen be-
reitgestellt werden kénnen (O” c(dom(S4) xESxU)), kann zu einer neuen Entscheidungs-

situation auch nur eine Umweltsituation bzw. eine Verteilung von Umweltsituationen
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vorhergesagt werden (und nicht etwa Zielbeitrage oder gar optimale Entscheidungen

ausgegeben werden).

Andere Moglichkeiten ergeben sich, wenn man die Grenzen klassischer Verfahren auf-
hebt und die Entwicklung eines Verfahrens in Betracht zieht, das die zur Entschei-
dungsfindung fehlenden Komponenten, wie Zielbeitrage oder Nutzwerte, selbst be-
rechnet. Dann kdénnte u.U. auch aus einer Datenbasis mit der o.g. Struktur
(0" c(dom(SA)xESxU)) ein Entscheidungsmodell generiert werden.

Beispielsweise sei ein Entscheidungsproblem betrachtet, bei dem eine Menge von Kunden zusammenzu-
stellen ist, denen eine CD-Serie mit klassischer Musik angeboten werden soll. Die Datenbasis enthalte
Kundenmerkmale und die Variable Interesse an klassischer Musik mit der Doméne U = {1,2,3,4,5} (5 = maxi-
males, 1 = minimales Interesse), wie sie etwa in einer Umfrage erhoben worden sein kénnten. Dann kdnn-
te bspw. ein Entscheidungsbaumverfahren ein Modell generieren, das fiir Kunden, welche nicht an der
Umfrage teilgenommen haben, ausgibt, wie hoch ihr Interesse an klassischer Musik ist. Extern wiirde man
dann denjenigen Kunden ein Angebot unterbreiten, die mit einer bestimmten Mindestwahrscheinlichkeit
ein bestimmtes Mindestinteresse an klassischer Musik besitzen. Der Entscheidungsbaum wiirde durch
das Verfahren so generiert, dal8 seine Korrektheit (z.B. geméal3 Definition 2-54) optimiert wiirde. Klassi-
sche Verfahren beriicksichtigen nicht, dal3 etwa Kunden mit einem Interesse von 6 erfolgswirksamer sind
als Kunden mit einem Interesse von 1. Gerade die erfolgswirksamen Zusammenhénge gilt es, besonders
gut zu erlernen. Hierzu mufRte ein Verfahren entwickelt werden, das in der Lage wére, anhand der erklé-
renden Kundenmerkmale direkt die Entscheidung, Kunde selektieren € {ja, nein} zu treffen und die Zusam-
menhénge zwischen den erkldrenden Merkmalen und der Entscheidung 6konomisch zu bewerten. Da in
der Trainingsmenge nur Entscheidungssituationen (Kundenmerkmale) und Umweltsituationen (Interesse
an klassicher Musik) vorliegen, miiBte das Verfahren die Handlungsalternativen (Kunde selektieren € {ja,
nein}) kennen. Ebenso miil3te es die Zielerreichungsfunktion kennen, welche aus der Handlungsalternati-
ve und dem Musikinteresse die Zielbeitrdge berechnet, die quantifizieren, wie hoch ein bestimmtes Musik-
interesse bei Selektion bzw. Nichtselektion des Kunden zu bewerten ist. Aulerdem miissen die Risikopréa-
ferenzen des Entscheidungstrégers in dem Verfahren abgebildet sein, damit die Verteilung der Zielbeitré-
ge bei Wahl einer bestimmten Alternative bewertet werden kann.

Das Beispiel hat einen madglichen Fall verdeutlich, in dem die in der Datenbasis fehlen-
den Komponenten eines Entscheidungsmodells extern hinzugefligt werden. Insgesamt

sind folgende mogliche Strukturen der Trainingsmenge zu unterscheiden:

= Fall 1: Falls — wie in dem Beispiel — in der Datenbasis Entscheidungs- und Umwelt-

situationen abgebildet sind, hat die Trainingsmenge folgende Struktur:
O c(dom(SA) xESxU).

In diesem Fall miissen die Handlungsalternativen, H, die Zielerreichungsfunktion, /*,
und die Ziel- und Risikopraferenzen in das Data-Mining-Verfahren integriert werden,

um eine modellendogene Entscheidungsfindung zu erméglichen.
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= Fall 2: Falls die Datenbasis Entscheidungssituationen und Handlungsergebnisse
umfafdt, so sind die Handlungsergebnisse nur verwertbar, wenn man weil3, zu wel-
cher Handlung sie gehoren.

Man betrachte als Beispiel die Selektion von Kunden fiir eine Direktmarketingaktion. Die fiir das Data
Mining bendtigte Datenbasis erhélt man i.d.R. durch einen Pre-Test, in dem einer kleinen Stichprobe
von Kunden ein Angebot zugesendet wird. D.h. es werden nur Daten fiir den Fall zusammengetragen,
daf3 die Handlung h'=,Angebot zusenden“ gewéhit wird. Das Ergebnis fiir die alternative Handlung,
h™= ,Angebot nicht zusenden®, ist ohnehin bekannt, da in diesem Fall keine Bestellung erfolgen kann.
Die méglichen Ergebnisse als Reaktion auf die Direktmarketingaktion h* seien mit E* bezeichnet:
E"={Kunde bestellt, Kunde bestellt nicht}.

Mit £ als Menge der Handlungsergebnisse, die sich bei Wahl der positiven Hand-

lung, 4", ergeben kdnnen, besitzt die Trainingsmenge folgende Struktur:
O c(dom(SA) xESXE" .

In diesem Fall miissen die alternative Handlung, /-, die Zielerreichungsfunktion, 7,
und die Ziel- und Risikopraferenzen in das Data-Mining-Verfahren integriert werden,
um eine modellendogene Entscheidungsfindung zu ermdglichen. Der Umwelteinflul

ist implizit durch die Streuung der Handlungsergebnisse gegeben.

= Fall 3: Ein ahnlicher Fall ist dann gegeben, wenn die Datenbasis statt der Hand-
lungsergebnisse E* die Zielbeitrdge Z* umfalt, die sich bei Wahl der Handlung "

ergeben. Damit besitzt die Trainingsmenge die folgende Struktur:
O c(dom(SA)xESXZ".

In diesem Fall mussen die alternative Handlung, #~, ein eindeutiger Zielbeitrag, z,
und die Ziel- und Risikopraferenzen in das Data-Mining-Verfahren integriert werden,
um eine modellendogene Entscheidungsfindung zu ermoglichen.

In dem Beispiel wiirde Z* die méglichen Werte der Bestellungen der Kunden in Folge der Direktmar-
ketingaktion h'={Kunde selektieren} bezeichnen. Der Zielbeitrag der negativen Entscheidung,
h™={Kunde nicht selektieren}, betragt stets z =0.

= Fall 4: Ein Sonderfall ist dann gegeben, wenn die Datenbasis neben den Entschei-

dungssituationen unmittelbar die optimalen Handlungsalternativen, H*, enthalten:

O c(dom(SA) xESxH*).
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Das Wertesystem des Entscheidungstragers ist dann in solchen Entscheidungs-
empfehlungen bereits implizit enthalten.®"

Man betrachte als Beispiel Trainingsdaten mit Kreditantrégen und den zugehérigen Kreditentschei-
dungen:
ES: Merkmale der Kreditantrdge;
H*={Kredit vergeben, Kredit nicht vergeben,.
= Fall 5: Falls die Datenbasis Entscheidungssituationen, Handlungsalternativen und

-ergebnisse umfaldt, besitzt die Trainingsmenge folgende Struktur:

O" c(dom(SA4) xES xH xE).

Man betrachte als Beispiel Trainingsdaten mit potentiellen Versicherungskunden, den zur Akquisition
der Kunden betriebenen Programme und den realisierten Laufzeiten der Versicherungsvertrage:

ES: Merkmale von potentiellen Neukunden im Versicherungsgeschéft;

H: durch die Versicherung betriebene Akquisitionsprogramme;

E: Laufzeiten der Versicherungsvertrége.

In diesem Fall miissen die Zielerreichungsfunktion, /, und die Ziel- und Risikoprafe-
renzen in das Data-Mining-Verfahren integriert werden, um eine modellendogene

Entscheidungsfindung zu ermdglichen.

= Fall 6: Falls die Datenbasis Entscheidungssituationen, Handlungsalternativen und

Zielbeitrage umfaldt, besitzt die Trainingsmenge folgende Struktur:

O" c(dom(SA) xESxH xZ).

Man betrachte als Beispiel wieder Trainingsdaten mit potentiellen Versicherungskunden, den zur Ak-
quisition der Kunden betriebenen Programme und den Werten der Vertragslaufzeiten zum Planungs-
zeitpunkt:

ES: Merkmale von potentiellen Neukunden im Versicherungsgeschéft;

H: durch die Versicherung betriebene Akquisitionsprogramme;

Z: abgezinste Versicherungsbeitrdge (ber die Laufzeit der Vertrdge, abzliglich der anfénglichen Ak-
quisitionskosten.

Wird eine Software speziell zur Generierung von Data-Mining-Entscheidungsmodellen
entwickelt, so ist eine echte Entscheidung durch das Modell mdglich, wenn die fehlen-
den Entscheidungsmodellkomponenten durch das Data-Mining-Verfahren erganzt wer-

den. Kénnen aber durch das Verfahren die Handlungsalternativen, H, die Zielerrei-

chungsfunktion, /%, oder die Ziel- und Risikopraferenzen nicht erganzt werden, so kann

3 vgl. DUSING (1996), S. 143.Die Nachteile einer solchen Form der Entscheidungsfindung wurden be-

reits in Abschnitt 3.2.6 angesprochen.
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jeweils nur die in der Trainingsmenge vorhandene OutputgroRe prognostiziert werden.

Konkret sind dann noch folgende Prognosen mdglich:

= im 1. Fall: Prognose von Umweltsituationen, u<U, in der aktuellen Entschei-

dungssituation, es eES;

= im 2. Fall: Prognose von Handlungsergebnissen, ¢ <E", fir die in der aktuellen

Entscheidungssituation, es eES, implizit unterstellte Positiv-Handlung, h'eH;

= im 3. Fall: Prognose von Zielbeitrigen, z" <Z", fir die in der aktuellen Entschei-

dungssituation, es eES, implizit unterstellte Positiv-Handlung, h'eH;

= im 4. Fall: ,,Prognose* der optimalen Entscheidung, #*<H, in der aktuellen Ent-

scheidungssituation, es eES;

= im 5. Fall: Prognose von Handlungsergebnissen, ecE, flr die explizit vorliegende

Handlung, % €H, in der aktuellen Entscheidungssituation, es €ES;

= im 6. Fall: Prognose von Zielbeitragen, z<Z, fir die explizit vorliegende Handlung,

heH, in der aktuellen Entscheidungssituation, es €ES.

Die fehlenden Entscheidungsmodellkomponenten werden in diesen Fallen nicht durch
ein automatisches Verfahren, sondern intellektuell hinzugefligt. Abschnitt 3.3.3.3 be-
schreibt, wie die sechs moglichen Prognosen der modellexternen Entscheidungsfin-

dung dienen konnen.

Abbildung 3-12 zeigt die Bestimmung der Problemklasse bei der Unterstutzung haufig

wiederholter Standardentscheidungen im Uberblick.
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Kann eine Trainingsmenge folgender Struktur bereitgestellt werden:

O'(ESxU) O"(ESxE*) OT(ESXZ') O'(ESxH*)  OT(ESxHXE) O'c(ESxHxZ)
(Fall 1) (Fall 2) (Fall 3) (Fall 4) (Fall 5) (Fall 6)

.Prognose” der
optimalen
Entscheidung

Kann in das Verfahren
die Menge der
Handlungsalternativen,
H, integriert werden?

Kann in das Verfahren
die Zielerreichungsfunktion,
/%, integriert werden?

Kdénnen die Ziel- und Risikopraferenzen
im Falle 1: Prognose von Umweltsituationen in das Verfahren integriert werden?
im Falle 2: Prognose von Handlungsergebnissen fir #* : :
im Falle 3: Prognose von Zielbeitragen fiir #* —nein Ja

im Falle 5: Prognose von Handlungsergebnissen Prognose von Entscheidung

Zielbeitragen

Abbildung 3-12: Bestimmung der Problemklasse bei der Unterstiitzung von Stan-
dardentscheidungen

3.3.2 Konzeption eines geeigneten Data-Mining-Ansatzes

Der zweite Schritt innerhalb des Problemlésungsschemas fiur Data-Mining-Anwendun-
gen besteht in der Konzeption eines Data-Mining-Verfahrens, das geeignet ist, ein Mo-
dell des bendtigten Typs zu generieren. Die Darstellung der Konzeption beschrankt sich
dabei auf die wesentlichen Verfahrenskomponenten: den Aufbau und die Bewertung
von Modellen des jeweiligen Typs. Die folgenden vier Abschnitte fuhren dies fur die vier
differenzierten Modelltypen vor. Anschlieend fal3t Abschnitt 3.3.2.5 die konzipierten

Interessantheitsbewertungen zusammen und stellt sie gegenuber.

3.3.2.1 Konzeption zur Generierung von Entscheidungsmodellen

Im folgenden wird der in der Data-Mining-Literatur bisher nicht bekannte Modelltyp des

,Data-Mining-Entscheidungsmodells* eingefuhrt.

Im allgemeinen ist es notwendig, flr verschiedene Entscheidungssituationen verschie-
dene Entscheidungsmodelle aufzustellen. Im Data Mining werden aber ahnlich struktu-

rierte Entscheidungssituationen betrachtet, fur die dasselbe Entscheidungsmodell
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verwendet werden kann. Damit die Entscheidungsfindung vollstandig modellendogen
stattfinden kann, mul} das generierte Modell fir eine neue Entscheidungssituation ent-

weder
= direkt die optimale Handlungsalternative oder
= zu allen mdglichen Alternativen deren Nutzwerte

liefern. Im folgenden wird von einer direkten Empfehlung der optimalen Alternative aus-
gegangen. Die zur Generierung eines solchen Modells notwendige Trainingsmenge, O’,
kann, wie der letzte Abschnitt gezeigt hat, verschiedene Komponenten eines Entschei-
dungsmodells enthalten und daher unterschiedlich aufgebaut sein. Im letzten Abschnitt
wurden dabei sechs Falle behandelt, die fur den Aufbau von Entscheidungsmodellen
relevant sind. Hier soll von unterschiedlichen Strukturen der Trainingsmenge abstrahiert
werden. Wichtig ist hier nur, dall die Trainingsmenge in jedem Fall die
Entscheidungssituationen umfafdt, in denen eine Entscheidung zu treffen ist. D.h. die

Trainingsmenge besitzt folgende Struktur:
O" c(dom(SA) xES xe),

wobei S4 die Menge der SchlUsselattribute bezeichnet, ES die Menge mdglicher Ent-
scheidungssituationen und e die Zusatzinformationen gemafR der Ausfuhrungen aus

dem Abschnitt zuvor.>"?

Ein Entscheidungsmodell 1a3t sich dann wie folgt definieren:

Definition 3-2:  Data Mining-Entscheidungsmodell

Gegeben sei mit H eine Menge unabhangiger Handlungsalternativen, mit O=(dom(SA)
xES xe) eine Menge von Planungsobjekten und mit OO eine Trainingsmenge. Ein Da-
ta-Mining-Entscheidungsmodell, M*™, ist ein funktionales Data-Mining-Modell gemaR
Definition 2-22, das geeignet ist, in jeder mdglichen Entscheidungssituation eine opti-

male Handlungsalternative, 2*cH, zu empfehlen:

2 Fiir die Zusatzinformationen gilt gemaR Abschnitt 3.3.1: e € (U, E*, Z', H* UxE, ZxE} mit U: Menge der
Umweltsituationen, E”: Menge der Handlungsergebnisse bei Wahl der positiven Handlung, Z*: Menge
der Zielbeitrage bei Wahl der positiven Handlung, H*: Menge der fiir optimal befundenen Handlungsal-
ternativen, E: Menge der Handlungsergebnisse und Z: Menge der Zielbeitrage.
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MM O S H:

o —>M"0)=h* 0

Die Aufgabe eines Data-Mining-Entscheidungsmodells besteht in der Empfehlung von

Entscheidungen fir neue Inputdaten, o c0O™". Dabei gilt:
Oneugo’ OTQO, OneumOT =0

Unterstitzt werden kénnen dabei nur Standard-Entscheidungen — das sind Entschei-
dungen, die bei stabilen Rahmenbedingungen in ahnlicher Weise fur eine grol3e Menge
von Planungsobjekten getroffen werden. 1.d.R. ist jede einzelne Entscheidung nicht von
grol3er Bedeutung fir den Unternehmenserfolg, sondern erst die Gesamtheit aller Ent-
scheidungen.

Die Regeln in Data-Mining-Entscheidungsmodellen, (Pr—Ko)eM ,,, werden hier als

,Entscheidungsregeln* bezeichnet und besitzen folgende Form:*'®

WENN die Entscheidungssituation Pr vorliegt,

DANN ist die Entscheidung Ko optimal.

Dabei charakterisiert der Term Pr die Entscheidungssituation, die dafur verantwortlich
ist, dal® einem Planungsobjekt, o €O/Pr], eine genau definierte, optimale Entscheidung,
h*, aus der Alternativenmenge, H, zugeordnet wird.

SCHNEEWEIR schlagt vor, ein Entscheidungsmodell als black box zu betrachten und nur

anhand des Nutzwertes®'

der flir optimal befundenen Entscheidung zu bewerten. Der
Nutzwert kdnnte — den Ausfiihrungen aus Abschnitt 3.2.6 folgend — eine Erfolgsgréflie
darstellen, wie z.B. der Gewinn oder der Deckungsbeitrag pro Planungsobjekt. Der
Nutzwert wird in Abhangigkeit von dem Risiko, Fehlentscheidungen zu treffen, vermin-
dert — z.B. wenn ein Kredit vergeben wird, obwohl der Antragsteller den Kredit nicht zu-
ruckzahlen kann.

Nach SCHNEEWEIR kann auf eine empirische Uberpriifung von einzelnen Datenmustern
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verzichtet werden.”” Allerdings mul} sichergestellt sein, da® das Modell auf neue

313 vgl. DUSING (1996), S. 143.

314 Zur besseren Orientierung sind die fur die weitere Untersuchung relevanten Interessantheitsfacetten
fett gedruckt.

%15 \/gl. SCHNEEWEIR (1984), S. 483.
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Entscheidungssituationen verallgemeinerbar ist. Im folgenden wird ein Ansatz entwi-
ckelt, der die Allgemeingultigkeit eines Datenmusters zwar nicht als eigenes Gutemal}
berechnet, sie aber in das Entscheidungsmodell integriert und letztendlich dessen Nutz-
wert beeinflult. Dieser Ansatz soll zunachst anhand dreier Beispiele eingefihrt und

anschlieRend verallgemeinert werden.

Man betrachte eine Direktmarketingaktion, fiir die Kunden selektiert werden, denen eine CD-Serie ange-
boten wird. Per Data Mining soll ein Zusammenhang zwischen Kundenmerkmalen und der Entschei-
dungsvariable mit den Handlungsalternativen h™=Kunde selektieren und h =Kunde nicht selektieren herge-
stellt werden. Die Trainingsmenge umfaBt fiir die in einem Pre-Test kontaktierten Kunden, voeO', die
Handlungsergebnisse ,Kdiufer der CD-Serie = ja* bzw. ,Kdiufer der CD-Serie = nein” oder formal:

= Kdufer'(0)=1 (ja) bzw.

= Kdufer'(0)=0 (nein).

Das hochgestellte +-Symbol soll dabei andeuten, dal3 nur die Handlungsergebnisse fiir die positive Hand-
lung, h*, vorliegen, da alle Kunden in O" kontaktiert wurden. Es handelt sich hier demnach um Fall 2 aus
Abbildung 3-12: Gegeben sind die Entscheidungssituation, es, und das Ergebnis, e, fiir die implizit unter-
stellte Handlung, h": (es,e”).

Aus einer anderen Menge von Kunden, 0", sind die zu kontaktierenden Kunden so auszuwéhlen, dal3 sie
moglichst hohe Kaufwahrscheinlichkeiten aufweisen. Dazu sollen aus den Trainingsdaten Entscheidungs-
regeln der folgenden Form erzeugt werden:

WENN Kundenmerkmale ... DANN Entscheidung = Kunde selektieren bzw. nicht selektieren.

Um die durch eine Entscheidung realisierbaren Handlungsergebnisse in einen Nutzwert zu transformieren,
missen die Handlungsergebnisse bewertet werden. Durch die Kontaktierung eines Kunden fallen direkte
Kosten in H6he von dk an. Falls der Kunde die CD-Serie bestellt, wird ein Erlés in H6he von er erzielt.
Direkte Kosten und Erlése fallen aber nur dann an, wenn ein Kunde selektiert wird. Ein Kunde, o 0", wird
genau dann selektiert, wenn das Modell, M™, fiir ihn eine positive Selektionsentscheidung empfielt:
M™"(0) = h* = Kunde selektieren.

Eine Méglichkeit, den Nutzwert des gesamten Modells, Modellnutzwert(M™), zu bestimmen, besteht nun
darin, den in der Trainingsmenge erzielten Deckungsbeitrag tGber alle Kunden zu berechnen, die zu selek-
tieren lohnt:

Modellnutzwert(M "™ ) = z —dk +er- Kiufer” (o).

VoeO'|
Mbm(o)=h+

Welche Kunden zu selektieren lohnt, besagen die Konklusionen der Entscheidungsregeln, die als Input in
die Akkumulation geméaR Definition 2-21 eingehen. Zu kldren bleibt noch, wie die Konklusionen der Ent-
scheidungsregeln zustandekommen, wenn die Entscheidungen selbst nicht als Attributwerte in der Trai-
ningsmenge vorliegen. Der Konklusion einer Entscheidungsregel, WENN Pr DANN Ko, soll genau dann
eine positive Selektionsentscheidung zugewiesen werden, wenn durch eine Selektion ein positiver De-
ckungsbeitrag erzielt wiirde. Dies wird fiir das Segment O'[Pr] genau dann erwartet, falls gilt:
|OT [(Kiufer* =1) A Pr] | _dk

|07 [Pr]| er
D.h., die aus den Trainingsdaten abgeschétzte Bestellwahrscheinlichkeit mul3 iber dem Verhéltnis aus
direkten Kosten und Erlésen liegen.
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& |07 [(Kéufer® =1)nPr]|-er>|07 [Pr]|-dk.

%16 \/gl. BAUSCH (1991), S. 87 ff.



3.3 Konzeption eines Problemlésungsschemas fir Data-Mining-Anwendungen 168

Als weiteres Beispiel fiir die Anwendung von Data-Mining-Entscheidungsmodellen sei die Akquisition von
Neukunden durch ein Versicherungsunternehmen betrachtet. Fiir potentielle Neukunden soll entschieden
werden, ob ein umfangreiches (h;), ein weniger umfangreiches (h;) oder gar kein Akquisitionsprogramm
gestartet werden soll (h;).
Neben den erkldrenden Merkmalen enthélt die Trainingsmenge die fiir einen Kunden, o, realisierte Ver-
tragslaufzeit in Jahren, Laufzeit(o), und den fiir diesen Kunden betriebenen Akquisitionsaufwand, h(o) e
{h,hyhst. Es handelt sich hier demnach um Fall 5 aus Abbildung 3-12: Gegeben sind die Entscheidungssi-
tuation, es, die explizit vorliegende Handlung, h, und das Handlungsergebnis, e: (es,h,e).
Eine Bewertung kénnte wie im obigen Beispiel erfolgen — nur dal3 jetzt drei verschiedene Alternativen zu
berticksichtigen sind. Fiir die i-te Alternative (i = 1, 2, 3) wiirde kv; dann die einmaligen Akquisitionskosten
in DM pro Kunde darstellen, und er; wiirde die Eriése (Versicherungsbeitrdge) pro Jahr und Kunde be-
zeichnen. In diesem Beispiel gilt: er;=er,=er; und kv,>kv,>kv;=0. Damit ergébe sich folgender Nutzwert:
Modellnutzwert(M " ) = Z —dk; +er, - Laufzeit(o) mit i:M" (0)=h,ie{123)}

VoeO”
Eine Entscheidungsregel, WENN Pr DANN Ko, erhélt genau dann die Konklusion

Ko := (Entscheidung = h;), wenn mit dem Erwartungswert y; := E[Laufzeit | Pra(h=h, )] gilt:

cver. —dk. = er. —dk ..
H;-er; i j’ffgcj/lj er] J

Man wird sich also bei einem Kunden mit den Merkmalen Pr fiir die AkquisitionsmalBnahme h; entschei-
den, fiir die der erwartete Zielbeitrag, u; - er;— dk;,, maximal ist. Dabei kann fiir die Kundenmerkmale Pr nur
die beste der in der Trainingsmenge zu Pr vorhandenen Alternative empfohlen werden. Der Erwartungs-
wert kann wie folgt aus den Trainingsdaten geschétzt werden:

A 1
My i=— ZLaufzeit(o) .
|O" [Pra(h=h;)]| 0cOT [Pra(h=h; )]

Als drittes Beispiel betrachte man den Handel mit Aktien gemal3 Tabelle 3-2. Mit h; = Kaufen, h, = Verkau-

fen, er;j=+1, er,=—1, dk;=dk,=0 und AK(o)=Kursénderung fiir Datensatz o ergeben sich:*"

Modellnutzwert(M " ) = Z —dk; +er,-AK(o) mit i: M (0)=h,ie{l2}
VoeO!
und zur Bestimmung der Entscheidungsregein:
. 1
Hi=—
|O" [Pra(h=h;)]|

AK(0).
00" [Pra(h=h;)]

Aus den Beispielen kdnnen folgende Aspekte verallgemeinert werden:

Gegeben sei eine diskrete Alternativenmenge, H = {h,, ..., huua}- Bei einer Entscheidung
fur die Alternative 4, fallen Zielbeitrage in Hohe von —dk; + er;e(o) an. Dabei stellt dk; fur
die i-te Alternative die direkten Kosten pro Planungsobjekt dar, die unabhangig davon
anfallen, welches Handlungsergebnis eintritt. e(o) steht flr das realisierte Handlungser-
gebnis des Planungsobjektes o. Bei dichotomen Handlungsergebnissen umfaldt der
Wertebereich dom(e)={0,1} die Werte 0 fir das gewinschte (z.B. Kunde kauft die

7 Das Modell bericksichtigt nicht, wie stark die Kursprognosen von den tatsachlichen Kursen abwei-

chen. Ein entsprechendes Bewertungskonzept wiirde nur dann Sinn machen, wenn diese Kursdiffe-
renz-Informationen flr Allokationsentscheidungen zwischen konkurrierenden Anlagen genutzt wiirden
(vgl. PoDDIG (1999), S. 468). Dies wurde aber in Abschnitt 3.2.6 ausgeschlossen.
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CD-Serie) und 1 fur das nicht gewtinschte Handlungsergebnis (z.B. Kunde kauft die
CD-Serie nicht). Und er; quantifiziert die Erlése, die sich bei Eintreten des gewlinschten
Handlungsergebnisses erzielen lassen. Bei mehrwertigen Handlungsergebnissen
quantifiziert er; die Erldse, die sich pro Einheit des Handlungsergebnisses (z.B. pro Jahr

der Vertragslaufzeit) erzielen lassen.

Zu erstellen seien Entscheidungsregeln der Form:

WENN Entscheidungssituation Pr vorliegt, DANN ist die Entscheidung Ko
optimal.

u; bezeichne den unbekannten Erwartungswert des Handlungsergebnisses, das sich in
einer durch Pr charakterisierten Entscheidungssituation bei Durchfihrung der Handlung

h; erzielen laft:

u, = Ele| Pra(h=h)].

Da das erwartete Handlungsergebnis, x4, unbekannt ist, muf® es aus der Trainingsmen-
ge geschatzt werden. Ein erwartungstreuer Schatzer, 4, ist der Stichprobenmittelwert

der Handlungsergebnisse, e;:

B _ 1
U =e = e(o).
| OT[P” A(h=h)] |VOGOT[;\(h=h[)]

Eine Entscheidungsregel, (Pr—»Ko), erhalt die Konklusion

Ko := (Entscheidung = h;)

mit dem i, flr das gilt:

e -er,—dk, = max{éj -er; —dk, | Jj= 1,...,hmax}.

Damit kann der Nutzwert eines Data-Mining-Entscheidungsmodells wie folgt definiert
werden:

Modellnutzwert(M ™" ) = Z— dk, +er,-e(o) mit i:M" (0)=h,i=0,., hmax;

VoeO!

hy sei dabei eine Dummy-Alternative mit ery = dky = 0, die ausgegeben wird, falls das

Modell fir bestimmte Planungsobjekte keine Entscheidung aussprechen kann.

Die beschriebene Vorgehensweise funktioniert auch dann, wenn die Trainingsmenge
Zielbeitrage, z(o), statt der Handlungsergebnisse, e(o), enthalt (Fall 6), denn es gilt: z(o)

= —dk; + er;-e(0o). Die Parameter dk; und er; werden dann nicht benétigt.
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Komplexe Interdependenzen, wie sie flir Programmentscheidungen typisch sind, wer-
den hier nicht berticksichtigt, so daf} sich das hier eingefuhrte Bewertungskonzept nur

zur Unterstitzung von Alternativ- und Einzelentscheidungen eignet.

Damit steht ein erster Bewertungsansatz fur das Data Mining zur Verfugung. Dieser
Ansatz basiert auf dem Erwartungswertmodel. '® der Entscheidungstheorie. Er ist
dann gerechtfertigt, wenn die Entscheidungssituationen mit den durch Pr beschriebe-
nen Eigenschaften haufig auftreten und die zugrundeliegenden Objektmengen
O'[Pra(h=h;)] ,groB genug® sind, so daR sich fiir die i-te Handlung im Mittel nahe-
rungsweise das erwartete Handlungsergebnis, x;, einstellt. Bei kleineren Objektmengen
ist das Risiko, dal® sich das erwartete Ergebnis nicht einstellt, explizit zu bertcksichti-
gen. Die Entscheidungstheorie schlagt hier u.a. das Erwartungswert-Varianz-
Modell"® vor. Nach diesem Modell wiirde eine Entscheidungsregel, (Pr—Ko), die Kon-
klusion

Ko := (Entscheidung = h;)

mit dem i erhalten, fur das gilt:

w—r-ol =max{,ujz. —7r-0'f. | j =1,...,hmax}

mit 7> 0.

z kann dabei als ,Risikoaversitdt‘ bezeichnet werden. x’ ist der Erwartungswert der

Zielbeitrage, die sich bei der Wahl der Alternative #; einstellen. Er kann durch den Mit-
telwert der Stichprobe, z,, abgeschatzt werden. Und o/ ist die Varianz der Zielbeitrage

in der Grundgesamtheit, die sich bei der Wahl der Alternative #; einstellen. Auch sie ist

unbekannt, kann aber wie folgt aus der Stichprobe O'/Pra(h=h;)] geschatzt werden:>?°

A2 1 — 2
o, = (z(0)-z,) .
| OT[P” A(h=h)]|-1 VOEOT[;\(]’I=/1[)]

Die Varianz fallt umso geringer aus, je mehr Datenobjekte der Trainingsmenge von der

Entscheidungsregel erfalt werden, d.h. je groRer |O'/Pra(h=h;)]| wird. Eine hohe An-

wendbarkeit einer Regel tragt also zur Reduktion des Entscheidungsrisikos bei.

%18 \/gl. zu dem Erwartungswertmodell DINKELBACH (1982), S. 78 ff.

319 vgl. zu dem Erwartungswert-Varianz-Modell DINKELBACH (1982), S. 84 ff.

320 \/gl. BAMBERG/BAUR (1998), S. 165.
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Das Erwartungswert-Varianz-Modell hat jedoch einen Nachteil, der seine Einsatzmog-
lichkeiten im Data Mining einschrankt: Die Risikoaversitat zist sehr schwer sinnvoll ein-
zustellen. Ahnliches gilt fiir den Parameter ¢, des entscheidungstheoretischen Aspira-

tionsmodells**'

. Nach diesem Modell wird diejenige Alternative fur optimal befunden,
die die Wahrscheinlichkeit fiir das Erreichen oder Ubertreffen eines gewiinschten Ziel-
funktionswertes 7, maximiert. Im Data Mining kann die Erreichbarkeit bestimmter Ziel-

funktionswerte erst nach vielen Durchlaufen abgeschatzt werden.

Daher erscheint im Data Mining das Fraktilmodell*** praktikabler. Danach gibt man
eine Wahrscheinlichkeit /-« vor und befindet die Alternative fir optimal, die eine Unter-
grenze fur den Zielfunktionswert maximiert, der mit dieser Wahrscheinlichkeit erreich-
bar ist. Sei ug” (1—a) eine Untergrenze fir die erwarteten Zielbeitrage einer Regel mit
der Pramisse Pr, dann ermittelt man die optimale Alternative, 4;, wie folgt:

ug’(1-a)= max{ugf’(]—a) | j=1,.., hmax}.

Die Untergrenze ug” (1-a ) 18Rt sich durch Riickgriff auf die Stichprobentheorie statis-

tisch fundieren. Das Stichprobenmittel z, stellt die Realisierung einer Zufallsvariable Z,
dar. Fur einen Stichprobenumfang von tber 30 qilt fur beliebig verteilte Grundgesamt-
heiten naherungsweise:**®
c(l-a) '
Jo" Prach=h,)j]

o |=C.

P ,uiz<Zi_

Der Wert ¢(1-a) wird aus der Tafel der Standardnormalverteilung bzw. der Student-z-

Verteilung abgelesen.324 Wie im Fraktiimodell beabsichtigt, kann eine Untergrenze flr
den Erwartungswert der Zielbeitrage, u;, angegeben werden, der mit der Wahrschein-

lichkeit /-« nicht unterschritten wird:
c(l-a) '
\/\OT [PrA(h=h,)]]

ug(1-a)=z, - o.

321 y/gl. zu dem Aspirationsmodell DINKELBACH (1982), S. 91 ff.

%22 \/gl. zum Fraktilmodell DINKELBACH (1982), S. 88 ff.

323 \/gl. BAMBERG/BAUR (1998), S. 162, S. 166.

24 Die Standardnormalverteilung entspricht fiir Stichprobenumfange grofier 30 naherungsweise der Stu-

dent-~-Verteilung.
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Man erkennt die Ahnlichkeit zum Erwartungswert-Varianz-Modell — mit dem Unter-

schied, dal} anstelle der Varianz die Standardabweichung, o, verwendet wird und dal}
der Koeffizient ¢(1-«a )/\/‘OT [Pra(h=Hh,)]| nicht willkirlich gewahit und konstant ist,

sondern statistisch fundiert wurde und von dem Stichprobenumfang abhangt.

Nach diesen Uberlegungen berechnet sich die Lésungsgiite wie folgt:

Definition 3-3:  Nutzwert eines Data-Mining-Entscheidungsmodells

0" sei eine Trainingsmenge, M*" ein Data-Mining-Entscheidungsmodell, Z die Menge
der Zielbeitrage, und H = {hy, hy, ..., himat €ine diskrete Alternativenmenge mit 4, als
Dummy-Alternative. Das Entscheidungsmodell M*" sei auf der Trainingsmenge, O,
erlernt worden:

M "™ (0)= Akkumulation(M ,, ,0) .

Dann ergibt sich der Nutzwert des Entscheidungsmodells als Summe der Nutzwert-

Untergrenzen uber alle Planungsobjekte:

Modellnutzwert,,(M ™ ) = Zugip’(] -a);

VoeOT
oeO" [Pr];
i:M"(0)=h,i=0,.., hmax.

3.3.2.2 Konzeption zur Generierung von Prognosemodellen

Ubertragt man die in Abschnitt 3.1 vorgestellte Beschreibung eines allgemeinen Prog-
nosemodells auf die im Data Mining generierten Datenmuster, so kann man ein Data-

Mining-Prognosemodell wie folgt definieren:

Definition 3-4:  Data-Mining-Prognosemodell

Gegeben sei mit dom(D) der Wertebereich einer zu prognostizierenden GrolRe D, D €A,
mit O die Grundgesamtheit aller Planungsobjekte und mit O’ O eine Trainingsmenge.
Dann ist ein Data-Mining-Prognosemodell, M""°, ein funktionales Data-Mining-Modell
gemal Definition 2-22, das geeignet ist, in einer gegebenen Prognosesituation, o €0,
eine mdglichst prazise und korrekte Vorhersage zukiinftiger Outputs, M°(0) € dom(D),

zu treffen:
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M™: 0 —dom(D);

o —>M"0). 0

Die Aufgabe eines Data-Mining-Prognosemodells besteht in seiner Anwendung auf
neue Inputdaten, 0" 0, fiir die es Prognosen liefert. Dabei gilt: 0"“~0" = &

Wie die Anwendungen in Abschnitt 3.2 gezeigt haben, sind die fur das praktische Data
Mining relevantesten Falle die, dal ein Prognosemodell entweder Umweltsituationen,

Handlungsergebnisse oder Zielbeitrage vorhersagt.

Im Falle der Prognose von Handlungsergebnissen oder Zielbeitrdgen bildet das Modell
eine Wirkungs- oder Zielerreichungsfunktion gemaf Definition 3-1 ab. Diese wird durch
eine Menge von Datenmustern, M, ={(Pr;—Ko), ..., (Pry—Koy)}, der Form

WENN Entscheidungssituation Pr; gegeben ist,

DANN prognostiziere Handlungsergebnis bzw. Zielbeitrag Ko;

sowie durch eine Akkumulationsfunktion gemafR Definition 2-21 modelliert. Jedes Pla-
nungsobjekt in einer durch Pr; beschriebene Entscheidungssituation erhalt als Progno-

se das durch Ko; beschriebene Handlungsergebnis.

Im Falle der Prognose von Umweltsituationen haben die Datenmuster die folgende
Form:

WENN Entscheidungssituation Pr;, gegeben ist,

DANN prognostiziere Umweltsituation Ko;.

Jedes Planungsobjekt in einer durch Pr; beschriebenen Entscheidungssituation erhalt
als Prognose die durch Ko; beschriebene Umweltsituation. Auch hier wird die endgultige

Prognose durch die Akkumulation von Einzelprognosen ermittelt.

FUr Prognosemodelle gilt, wie auch schon flr Entscheidungsmodelle, dal} die generier-
te Datenmuster-Menge, M ,, selbst nicht von Interesse ist, sondern nur — im Sinne
einer black box — die Giite der Prognosen, M"(0), fir neue Inputdaten, o e0™". Diese
ist allerdings unbekannt, so dal® an ihrer Stelle Treffsicherheitsmalle, wie z.B. die Mo-
dellkorrektheit aus Definition 2-54, verwendet werden. Treffsicherheitsmalle messen

den Erfolg von Prognosemodellen in der Vergangenheit, kdbnnen aber aufgrund des in
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Abschnitt 2.1.1 diskutierten Induktionsproblems nie den Erfolg von Prognosemodellen

in zukunftigen Anwendungen vorhersagen.325

In praktischen Anwendungen werden Prognosemodelle fast immer allein anhand ihrer
Modellkorrektheit bewertet. Die Reliabilitat, also die Korrektheit bezuglich neuer Daten,
wird dabei i.d.R. erst nach der Erstellung des Modells gepriift. Dabei konnen nach den
Ausfuhrungen aus Abschnitt 2.2.4.2 durch Gewahrleistung einer gewissen Allgemein-

giiltigkeit®*®

der an der Prognose beteiligten Datenmuster durchaus Modelle erzeugt
werden, die mit hoher Wahrscheinlichkeit reliabel sind (anstelle die Reliabilitat nur im

Nachhinein zu prifen).

SchlieBlich sind die ausgegebenen Prognosen anhand ihrer Prazision®*” zu beurteilen.
Je praziser die Aussage fur eine gegebene Entscheidungssituation ausfallt, umso gré-
Rer ist die Planungssicherheit fur den Entscheidungstrager. Entscheidungen aufgrund
von unprazisen Prognosen werden hier in Anlehnung an die Entscheidungstheorie als

,Entscheidungen unter Unsicherheit*®

bezeichnet. Entscheidungen unter Unsicher-
heit zeichnen sich durch bekannte Wertebereiche und unbekannte Wahrscheinlichkei-
ten der zugrundeliegenden Zufallsvariablen aus.

Beispielsweise ist die Prognose ,Aktienkurs € [50,;90]" nicht sehr prézise, wenn der aktuelle
Kurs 70 Euro betrifft. Selbst wenn die Wahrscheinlichkeit P(Aktienkurs € [50,90]) = 0,99 mit einer geringen
Irrtumswahrscheinlichkeit vorhergesagt werden kann, so ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung innerhalb
des Intervalls [50;90] unbekannt. Deren Kenntnis wére aber relevant fiir eine Kaufen-/Verkaufen-
Entscheidung.

3.3.2.3 Konzeption zur Generierung von Erkldarungsmodellen

Ubertragt man den Begriff des Erklarungsmodells aus Abschnitt 3.1 auf die im Data
Mining generierten Datenmuster, so kann man ein Data-Mining-Erklarungsmodell wie

folgt definieren:

%25 vgl. TIETZEL (1985), S. 104.

%26 Die Allgemeingiltigkeit wurde in Definition 2-55 operational definiert.

%27 Die Prazision wurde in Definition 2-62 operational definiert.

328 DINKELBACH (1982), S. 40
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Definition 3-5:  Data-Mining-Erklarungsmodell

Gegeben sei mit 4 eine Menge von Attributen, mit Dc4 eine Menge von Output- oder
Wirkungsvariablen und mit O" eine Trainingsmenge. Ein Data-Mining-Erkldrungsmodell,
ME”‘=MOT, ist eine Menge von Datenmustern, welche die fundamentalen Ursache-
Wirkungszusammenhange in folgender Form abbildet:

ME* = {SO, seerSo, Jmit

So, =(Pr, > Ko, );

0,=0"[Pr,];

Ko, =(DeD,);

D, cdom(D);

i=1...M.

Ein Datenmuster, Pr;—Ko;, kann wie folgt gelesen werden:

Pr; erklart Ko;. 0

Dabei charakterisiert der Term Pr; die Ursache, die die durch Ko; charakterisierte Wir-
kung hervorruft. Die Konklusionen umfassen Teilmengen, D;, aus dem Wertebereich
der Outputvariablen, dom(D).

Erklarungsmodelle sind nach SCHNEEWEIR anhand der Verifikationsgtite ihrer einzelnen

Datenmuster zu beurteilen.?°

Die Verifikationsgute wird hier in die Komponenten ,All-
gemeingiiltigkeit® und ,Starke des Ursache-Wirkungszusammenhangs“ zerlegt. Als
Bewertungsansatz fur eine Regel kamen die Interessantheitsmalle aus Definition 2-55

und Definition 2-65 in Betracht.

Weiterhin sind vor allem diejenigen Aussagen interessant, die solche Phanomene er-
klaren, welche fur den betriebswirtschaftlichen Erfolg des Verantwortungstragers be-
sonders relevant sind — z.B. die Einkaufe einer besonders deckungsbeitragsstarken
Warengruppe X. Wenn ein solches Phanomen dann auch noch vollstédndig erklért wer-
den kann — also z.B. alle Einkaufe der Warengruppe X — dann liefert das Modell einen
besonders hohen Erfolgsbeitrag. Dieser Aspekt der Interessantheit soll als ,Erfolgsre-

levanz® bezeichnet und wie folgt definiert werden:

329 \/gl. SCHNEEWEIR (1984), S. 483.
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Definition 3-6:  Erfolgsrelevanz eines Modells**

L sei die Menge aller moglichen Modelle gemaf Definition 2-15 und R die Menge der
reellen Zahlen. ER(o) € {r|r eR,0<r<I} quantifiziere fiir jedes Planungsobjekt, o €0’, des-
sen relative Erfolgsrelevanz. Dann ist die Erfolgsrelevanz eines Modells aus L als
Summe der Erfolgsrelevanzen derjenigen Objekte, die durch mindestens eine Regel

des Modells abgedeckt werden, definiert:

Erfolgsrelevanz™: L — {r|rekR, 0sr<1};
M, _ Erfolgsrelevanz"'(M o)
mit ErfolgsrelevanzM(MOT) o= ZER(O),‘
0e0” [PraKo],
(Pr—)Ko)eMOT
0
D ER(o)=1.

00’

Demnach ist die Erfolgsrelevanz eines Modells umso hoher, je mehr Objekte durch
mindestens eine Regel des Modells erfaldt werden und je hdher die Erfolgsbeitrage der
erfal3ten Objekte sind. Die Summe der objektbezogenen Erfolgsbeitrage soll 7 ergeben,

damit die Erfolgsrelevanz des Modells auf das Intervall von /0,1] normiert ist.

Neben diesem mengen- oder wertméligen Anteil des Phdnomens, der erklart werden
kann, bleibt zu untersuchen, wie gut das Phdnomen erklért werden kann. Dieser Aspekt
der Interessantheit soll in Anlehnung an das auf eine einzelne Regel bezogene Zu-
sammenhangsmal aus Definition 2-65 (S. 95), Zusammenhang®, wie folgt definiert wer-

den:

Definition 3-7:  Starke der Zusammenhange eines Erklarungsmodells
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in der Definition zuvor. Dann ist die Stérke

der Zusammenhénge eines Erkldrungsmodells aus L wie folgt definiert:
Zusammenhang®: L — {r|reR, 0sr<l};

M 5 Zusammenhang""s (M"*);

%0 Diese Definition wird fiir Erklarungs- und Beschreibungsmodelle verwendet, so dal} hier MO, anstelle

von M“* bzw. M** geschrieben wird.
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M
mit Zusammenhang""$(M"*) := ﬁZZusammenhangg(Prj —>Ko;). ¢
j=1
Beide Aspekte werden unter der Interessantheitsfacette ,Erklarungsgiite”

zusammengefalit:

Definition 3-8:  Erklarungsgiite eines Erklarungsmodells
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in den beiden Definitionen zuvor. Dann ist
die Erkldrungsgiite eines Erklarungsmodells, M** = {(Pr;—Ko)), ..., (Pru—Kow)}, wie

folgt definiert:

Erkldrungsgiite: L — {r|rekR, 0sr<1};
M s Erklirungsgiite(M™);
mit Erklirungsgiite(M") :=

Erfolgsrelevanz!(ME™) w* + Zusammenhang" (M) (1-w");

whe {r| reR, 0sr<I}. 0

Neben der oben auf das ganze Modell bezogenen Erfolgsrelevanz macht es auch Sinn,
die Erfolgsrelevanz fur eine einzelne Regel zu definieren, um irrelevante Regeln von

der Analyse auszuschliel3en:

Definition 3-9:  Erfolgsrelevanz einer Regel

A sei die Menge der beobachteten Attribute, D sei eine Menge von zu erklarenden, C
eine Menge von erklarenden Attributen mit D,Ccd, CAD=&] C,D=2. DM*"*(C,D) sei die
Menge der moglichen Datenmuster in KNF bzgl. C und D und R die Menge der reellen
Zahlen. ER(o) e{r|r€[0;1] "R} quantifiziere fiir jedes Planungsobjekt, 0 €0’, dessen rela-
tive Erfolgsrelevanz. Dann ist die Erfolgsrelevanz einer Regel aus L als Summe der Er-

folgsrelevanzen derjenigen Objekte, die durch die Regel abgedeckt werden, definiert:

Erfolgsrelevanz: pM™MCp) {r|reR, 0<r<i};

Pr—Ko — Erfolgsrelevanz(Pr—>Ko);
mit Erfolgsrelevanz(M™™) := ZER(O),'
0e0” [PraKo]

> ER(0)=1. o

00’
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Man betrachte das in Tabelle 3-3 dargestellte Beispiel.

Nr | Artikelgruppe Kundengruppe Region | Umsatzgruppe Umsatz ER(o)

1 Tourenrdder Fachhandel Sud niedrig 5.000 0,01
5 Tourenrdder Fachhandel Sid hoch 100.000 0,20
2 Cityrdder Discounter West hoch 150.000 0,30
8 Cityrdder Discounter West hoch 110.000 0,22
3 Mountainbikes Fachhandel Nord mittel 50.000 0,10
4 Tourenrdder Fachhandel Nord niedrig 5.000 0,01
6 Mountainbikes Kaufhaus Nord mittel 40.000 0,08
7 Mountainbikes Discounter West mittel 40.000 0,08

Summe: 500.000 1,00

Tabelle 3-3: Beispiel zur Berechnung der Erklarungsgiite

Beispielsweise ermittelt man fiir die Regel:

(Pr-Ko) = WENN Artikelgruppe = Cityrdder UND Kundengruppe = Discounter
UND Region = West DANN Umsatzgruppe = hoch

den Zusammenhang und den regelbezogenen Erfolgsbeitrag wie folgt:

|O0T[Ko]| = 3.

|O"[PraKo]| = 2.

|07 = 8.

|O"[Pr]| = 2.

Zusammenhang®(Pr—Ko) = 1 — (3/8)/(2/2) = 5/8 = 0,625.%%'

ER(Objekt Nr. 2) + ER(Objekt Nr. 8) = 0,30 + 0,22 = 0,52.

Nach diesem Rechenschema ergeben sich bei Vernachldssigung der ersten Regel (mit der widerspriichli-
chen Konklusion) folgende Regeln (mit den entsprechenden Werten fiir den Zusammenhang und die re-

gelbezogenen Erfolgsbeitrag in Klammern):

(Pr—Ko) = WENN Artikelgruppe = Cityrdder UND Kundengruppe = Discounter
UND Region = West DANN Umsatzgruppe = hoch (0,625;0,52).

WENN Artikelgruppe = Mountainbikes UND Kundengruppe = Fachhandel UND
Region = Nord DANN Umsatzgruppe = mittel (0,625;0,1).

WENN Artikelgruppe = Tourenrdder UND Kundengruppe = Fachhandel UND Re-
gion = Nord DANN Umsatzgruppe = niedrig (0,75;0,01).

WENN Artikelgruppe = Mountainbikes UND Kundengruppe Kaufhaus UND Re-

gion = Nord DANN Umsatzgruppe = mittel (0,625 0,08).

WENN Artikelgruppe = Mountainbikes UND Kundengruppe = Discounter UND
Region = West DANN Umsatzgruppe = mittel (0,625; 0,08).

Damit ergibt sich fiir die Regelmenge ein Zusammenhang von 1/5-(0,625 + 0,625 + 0,75 + 0,625 + 0,625)
= 0,65, eine Erfolgsrelevanz von 0,52 + 0,1 + 0,01 + 0,08 + 0,08 = 0,79 und mit w"=0,5 eine Erklérungsgti-
te von 0,65-0,5 + 0,79-0,5=0,72.

%31 v/gl. zur Formel fiir den Zusammenhang: Definition 2-65 (S. 95).
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Daruber hinaus muf ein Erklarungsmodell fur den Benutzer verstandlich und interpre-
tierbar sein, damit er daraus einen moglichen Handlungsbedarf ableiten und einen Pla-
nungsprozel in Gang setzen kann. Die Verstandlichkeit eines Modells kann — wie an
Definition 2-57 bzw. Definition 2-58 gesehen — auf syntaktischer Ebene problemlos de-

finiert werden.3*

Der Einbezug der Semantik scheitert jedoch an dem unzureichenden
Kontextwissen, das einem Data-Mining-Verfahren unter vertretbarem Aufwand zur Ver-

figung gestellt werden kann.

Der angestrebte Erkenntniszuwachs tritt nicht ein, wenn die Regeln bereits bekannte
Zusammenhange abbilden. Daher ist fur Erklarungsmodelle Neuheit zu fordern. Auf-
grund der in Abschnitt 2.2.4.5 gefuhrten Diskussion werden hier besonders die Redun-
danzfreiheit der Datenmuster innerhalb eines Erklarungsmodells und die Unbekannt-
heit der Datenmuster fur den Benutzer als relevante Facetten der Neuheit erachtet.
Wahrend erstere — wie Abschnitt 5.2.1 zeigt — durch die Definition des Modelltyps ge-
wahrleistet werden kann, ist nun noch die Unbekanntheit einer Aussage fur den Benut-
zer formal zu definieren. Um die Unbekanntheit berechnen zu kénnen, mul} das Verfah-
ren ,wissen“, was dem Benutzer bereits bekannt ist. Die Auswertung dieser Facette
erfordert damit ein Zugriff auf Vorwissen aus dem Benutzermodell. Daher stellt dieses
Interessantheitsmall — im Gegensatz zu den uUbrigen Facetten der Interessantheit —
eine subjektive GrolRe dar. Es ist von dem Kenntnisstand des Benutzers und nicht von
den Daten oder der Syntax des Modells abhangig. Dieses Mal} lal3t sich kunstlich ,ob-
jektivieren®, indem man sich bei der Erfassung des Vorwissens auf einen allgemein als
bekannt angenommenen Wissensstand beschrankt. Dieser allgemein als bekannt an-
genommene Wissensstand umfaldt vor allem triviale Aussagen, wie z.B.:

WENN Beruf = Student UND Alter € [18;28] DANN Einkommen = niedrig.

Dabei soll die Unbekanntheit nicht — wie dies beispielsweise GEBHARDT > praktiziert —
in Abhangigkeit von der Anzahl der durch zwei Regeln gemeinsam erfal3ten Objekte
definiert werden, da sonst fur alle Regeln des Benutzermodells die in der aktuellen Da-

tenbasis erfal’ten Objekte ermittelt und gespeichert werden muften. Dies wiurde zum

%32 Der Begriff wurde hier von ,Einfachheit* in ,Verstandlichkeit* gedndert, da sich ,Verstandlichkeit* nur

auf einen der in Abschnitt 2.2.4.3 diskutierten Aspekte der Einfachheit bezieht (auf die erste Version
von ,Occam’s razor*).

%% GEBHARDT bezeichnet sein RedundanzmaR als ,Affinitit* zwischen zwei Objektmengen. Vgl.

GEBHARDT (1994), S. 13.
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einen die Laufzeit erhdhen. Zum anderen zielt der Begriff der Unbekanntheit eher auf
die logische Aussage als auf die abgedeckten Objekte — schlieBlich kann eine Aussage
auch dann unbekannt sein, wenn sie ahnliche Objektmengen abdeckt wie bereits be-

kannte Aussagen.

Im folgenden wird ein Unbekanntheitsmald entwickelt, das sich an dem Konzept des
Informationsgehaltes aus Abschnitt 2.2.4.4 orientiert. Danach ist eine Regel umso un-
bekannter, je allgemeingultiger ihre Pramisse und je praziser ihre Konklusion im Ver-
gleich zu einer bereits bekannten Regel aus dem Benutzermodell ist. Damit ergibt sich

folgende Definition:

Definition 3-10: Unbekanntheit einer Regel im Vergleich zu einer gegebenen Re-
gel
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in der Definition zuvor. Die Unbekanntheit
einer neuen Regel, (Pr—Ko), im Vergleich zu einer gegebenen Regel, (Pr*—Ko™),
setzt sich wie folgt aus dem Allgemeinheits- und Prazisionsgewinn der neuen Regel
zusammen:
Unbekanntheit: ~ DM*"(C.D)x DM*""(C,.D) — {r|reR, 0sr<l);
((Pr—Ko), (Pr* —>Ko®)) - Unbekanntheit((Pr—Ko), (Pr*™ —Ko"™));
mit Unbekanntheit((Pr—Ko), (Pr* —Ko®™))

] falls a*® = %,

é(ag + pg) sonst;

ag := Allgemeinheitsgewinn(Pr, Pr®" );

pg = Prizisionsgewinn( Ko, Ko™ );

wobei Ko = (@’ eWM) und Ko™ = (@"™*° ewM®) Konklusionsklauseln in KNF darstellen.
Falls es sich bei dem Attribut um ein kardinales oder ordinales Feld handelt, stellt die
Wertemenge, wie gehabt, ein Intervall dar:

WM = [ug;og) bzw. WM™ = [ug®™:0g"™).

Die Klauseln der Pramissen werden wie folgt geordnet:
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Pr={Pr,n...ANPrp,... ),

Pro" =@r/M A APFEY )

Pr,=(a, e WM, );

PrM =(a, ewM™ );

i=1,.., Prmax.

D.h., das Attribut der i-ten Klausel, a;, ist in beiden Regeln identisch. Falls ein Attribut in
der neuen Regel oder in der Regel des Benutzermodells nicht auftaucht, wird eine

kinstliche Klausel eingeflhrt mit:

WM™ =dom(a,) bzw. WM, =dom(a, ).

Sei #KI(Pr) die Anzahl der Klauseln in der Pramisse Pr (ohne die eventuell kinstlich
eingefuhrten Klauseln). Dann setzt sich der Allgemeinheitsgewinn wie folgt aus dem

Allgemeinheitsgewinn der einzelnen Klauseln zusammen:

Allgemeinheitsgewinn: Te"""(4)x T (1) — {r|reR, 0sr<l);
(Pr,Pr™") —  Allgemeinheitsgewinn(Pr,Pr™™);

mit Allgemeinheitsgewinn(Pr,Pr™) :=
] Prmax
Allgemeinheitsgewinn " (Pr., Pr®™ ),
#KI(PF); g g (Pr,, Pr™ )

P"W{I falls Allgemeinheitsgewinn™ " (Pr., Pr™ ) > 0;

#KI(Pr) ;= Z 0 sonst.

i=1
Der Allgemeinheitsgewinn einer neuen Klausel gegenuber der entsprechenden Klausel

aus dem Benutzermodell wird schlief3lich wie folgt ermittelt:

Allgemeinheitsgewinn™ - KI*F(4) x KI*F (4) —>{r|reR, 0<sr<l};

(K1LKI®™) — Allgemeinheitsgewinn™““* (K1 KI*™);
mit Allgemeinheitsgewinn™“““ (Kl KI*M) :=
|WM — WM™ | :
max4 0, falls  nominal;
| WM |

max{0,ug™ —ug }+max{0,0g —og™ }
max{og —ug,og™ —ug®™ }
max{0,R(ug®™ )—R(ug )} +max{0,R(og)—R(og"™ )}
max{ R(og )~ R(ug ),R(og"™ )~ R(ug™ )}

falls a kardinal;

falls @ ordinal.

Der Prazisionsgewinn wird analog zum Allgemeinheitsgewinn mit umgekehrten Vorzei-

chen ermittelt.

Es liege beispielsweise die folgende Regel im Benutzermodell vor:

WENN Alter e [18;25) UND studiert = ja
DANN Einkommen € [0;2000).

Die Redundanz zu einer neuen Regel,
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WENN Alter € [20,;28) UND Geschlecht = mdnnlich
DANN Einkommen € [0,;3000),

wird dann durch Vergleich der folgenden Klauseln ermittelt:

Alter € [20;28) und Alter € [18;25) ;
studiert € {ja, nein} und studiert = ja;
Geschlecht = mdnnlich und Geschlecht € {weiblich, mdnnlich};

Einkommen € [0;3000) und Einkommen € [0;2000).

Der Vergleich der Klauseln ergibt folgende Allgemeinheits- und Prézisionsgewinne:
Allgemeinheitsgewinn™™““((Alter € [20;28)), (Alter € [18:25))) = (28-25)/(28-20) = 3/8;
Allgemeinheitsgewinn™™“((studiert € {ja, nein}), (studiert € {ja})) = 1/2;

Allgemeinheitsgewinn™™““((Geschlecht € {mdénnlich}), (Geschlecht e {weiblich, méinnlich})) = 0;
Allgemeinheitsgewinn((Alter € [20,28)) A (studiert € {ja, nein}) n (Geschlecht € {mdnnlich}),

(Alter € [18,25)) A (studiert € {ja}) n (Geschlecht & {weiblich, mdnnlich})) = 1/2-(3/8+1/2+0) = 7/16;
Prdzisionsgewinn((Einkommen € [0,3000)), (Einkommen € [0;2000))) = 0.

Damit ergibt sich schliel3lich folgende Unbekanntheit:

Unbekanntheit(((Alter € [20,28)) A (studiert € {ja, nein}) A (Geschlecht € {mdnnlich}) — (Einkommen &
[0,3000))), ((Alter € [18;25)) A (studiert € {ja}) n (Geschlecht € {weiblich, mdnnlich})) — (Einkommen &
[0,2000))) = 1/2+(7/16+0) = 7/32 ~0,219.

Fiir den umgekehrten Fall, dal8 die zweitgenannte Regel im Benutzermodell vorliegt und die erstgenannte
neu generiert wurde, ergibt sich eine Unbekanntheit von 1/2-(3/8+1/3) = 17/48 ~ 0,354. Dieser Wert liegt
liber dem im ersten Fall, da die erste Regel eine wesentlich prézisere Konklusion und nur eine geringfiigig
speziellere Prémisse aufweist als die zweite Regel.

Damit 1Rt sich nun die Unbekanntheit einer Regel als minimale Unbekanntheit zu den

Regeln des Benutzermodells definieren:

Definition 3-11: Unbekanntheit einer Regel

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 3-10. Weiterhin sei ein Benut-
zermodell gegeben, das Vorwissen in Regelform enthalt:

B={Pr™ — Ko™ ),....(PriY — Kot )}

Pr™ — Ko™ )e D*""'(C,D);

1

i=1,..., Bmax.

Die Unbekanntheit einer Regel, (Pr—Ko) e DM*"*(C,D), sei nun wie folgt definiert:
Unbekanntheity: DM*"'(C.D) — {r|reR, 0<r<1};
Pr—Ko — Unbekanntheitg(Pr — Ko),

mit Unbekanntheits(Pr — Ko) :=
min Unbekanntheit((Pr — Ko ),(Pr”" — Ko™ )).

i=1,...,Bmax <>

Da die Unbekanntheit von dem Benutzermodell B abhangt und B zwischen mehreren
Ausfluhrungen der Data-Mining-Phase andern kann, kann die Interessantheit von Erkla-

rungsmodellen nicht Uber mehrere Data-Mining-Laufe hinweg verglichen werden.
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3.3.2.4 Konzeption zur Generierung von Beschreibungsmodellen

Ubertragt man den Begriff des Beschreibungsmodells aus Abschnitt 3.1 auf die im Data
Mining generierten Datenmuster, so kann man ein Data-Mining-Beschreibungsmodell

wie folgt definieren:

Definition 3-12: Data-Mining-Beschreibungsmodell

Gegeben sei mit 4 eine Menge von Attributen und mit O" eine Trainingsmenge. Ein Da-
ta-Mining-Beschreibungsmodell, M**= M . ist eine Menge von Datenmustern, die in
der Trainingsmenge betriebswirtschaftlich relevante Segmente identifiziert und be-
schreibt. Formal:

MPs = {SO, s S0, Jmit

So, =(Pr. > Ko, );

Ko, =(Segment i);

i=1,...M.

Ein Datenmuster, Pr;—Ko;, kann wie folgt als Regel gelesen werden:

WENN Planungsobjekte die Merkmale Pr; aufweisen,
DANN (und nur dann) bezeichne sie als ,Segment i“.

Dabei stellt ,Segment i die Bezeichnung, Pr; die Beschreibung und 0,=0'/Pr;] die

Menge der Planungsobjekte des i-ten Segmentes dar. 0

Beschreibungsmodellen kommt im Data Mining die Aufgabe zu, betriebswirtschaftliche
Planungsobjekte geordnet zu erfassen und darzustellen. Zur Generierung eines Be-
schreibungsmodells gehort die Identifikation und Beschreibung der relevanten Objekt-
klassen. Anhand einer derartigen Beschreibung kann fir jedes Objekt entschieden
werden, in welche Klasse(n) es eingeordnet wird. AulRerdem kann anhand der Seg-
mentbeschreibung die Planung von segmentspezifischen Mallnahmen vorgenommen
werden.

Der Segmentierung von Entscheidungssituationen liegen nach MerFERT folgende Ziel-

setzungen zugrunde:334

= Homogenitit>’ innerhalb eines Segmentes: Die Planungsobjekte innerhalb eines

Segmentes sollen moglichst ahnliche entscheidungsrelevante Eigenschaften

%% Vgl. MEFFERT (1991a), S. 243.

%% Ein mogliches MaR fiir die Homogenitét wurde in Definition 2-69 bereits vorgestellt.
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aufweisen, so dal} fur alle Objekte eines Segmentes dieselbe Entscheidung getrof-
fen werden kann. Je homogener das Segment ist, desto wirksamer sind die aus den
Entscheidungen resultierenden Malinahmen.

= Heterogenitit®*®

zwischen verschiedenen Segmenten: Objekte aus verschiede-
nen Segmenten sollten — falls mit den verschiedenen Segmenten sich gegenseitig
ausschlielende Entscheidungen assoziiert sind — moglichst unterschiedliche ent-
scheidungsrelevante Eigenschaften aufweisen, da nur dann klar getrennt werden
kann, welchem Planungsobjekt welche Entscheidung zuzuordnen ist.

= Erfolgsrelevanz3'37: Jedes Segment sollte eine gewisse MindestgroRe aufweisen,

und die darin enthaltenen Planungsobjekte sollten einen gewissen Erfolgsbeitrag
leisten, da die Planung und Kontrolle von kleinen bzw. irrelevanten Segmenten un-

wirtschaftlich ist.

= Anzahl der Segmente: Wenn fir jedes Segment eine eigene Entscheidung getrof-
fen und realisiert werden soll, so steigen mit der Anzahl der Segmente die Kosten

der Planung und Realisierung. Daher ist die Anzahl der Segmente gering zu halten.

= Operationalitat einer Segmentbeschreibung: Ein Segmentierungsmodell muf}
operational sein, damit der Benutzer daraus Handlungsbedarfe erkennen und Mal3-
nahmen ableiten kann. Die Operationalitat kann kaum durch ein automatisches Ver-
fahren bewertet werden, so dal hier auf eine Teilkomponente der Operationalitat,

die Versténdlichkeit*® einer Segmentbeschreibung, abgestellt wird.

Diese in der Literatur genannten Zielvorstellungen reichen nicht aus, um Segmente zu
bilden, deren Bearbeitung Synergieeffekte freisetzt.

Werden beispielsweise Warenkorbprofile gebildet, um die in einem Warenkorb enthaltenen Artikel ge-
meinsam zu plazieren, so soll die gemeinsame Plazierung zusétzliche Kaufanreize auslésen. Der Syner-
gieeffekt besteht dann darin, dal3 die Kaufhdufigkeit fiir den gemeinsam plazierten Warenkorb die Kauf-
héufigkeit bei unabhéngiger Plazierung der einzelnen Artikel signifikant (ibersteigt.

Um diese Synergieeffekte zu bertcksichtigen, wird ein Mal} fur die Stérke der symmet-

339
D

rischen Zusammenhénge zwischen den assoziierten Planungsobjekten bendtigt. as

%8 Die Heterogenitat einer Segmentierung wurde bereits in Definition 2-71 operational bestimmt.

%7 Die Erfolgsrelevanz eines Segmentes ist dieselbe wie in Definition 3-9 fir eine erklarende Regel.

338 Vgl. das zur Verstandlichkeit von Erkldrungsmodellen im Abschnitt zuvor Gesagte.

%% Ein enstprechendes Interessantheitsmal fiir ein Datenmuster liefert Definition 2-64.
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Data-Mining-Verfahren soll solche Merkmale zur Segmentierung auswahlen, die eine
starke gegenseitige Abhangigkeit aufweisen. Im Vergleich zu der Starke des Ursache-
Wirkungszusammenhangs bei Erklarungsmodellen geht es hier um ungerichtete (sym-
metrische, gegenseitige) Abhangigkeiten, da bei Beschreibungsmodellen keine erkla-
renden und zu erklarenden GréRen unterschieden werden. Ahnlich wie bei den Erkla-
rungsmodellen wird hier der symmetrische Zusammenhang eines Datenmusters aus

Definition 2-64 auf eine Datenmuster-Menge erweitert:

Definition 3-13: Starke der Zusammenhange eines Beschreibungsmodells
L sei die Menge aller mdglichen Beschreibungsmodelle gemaR Definition 3-12 und R
die Menge der reellen Zahlen. Dann ist die Starke der Zusammenhéange eines Erkla-

rungsmodells aus L wie folgt definiert:
Zusammenhang™*: L — {r|reR, 0sr<l};
MP > Zusammenhang"* (M**);

M
mit Zusammenhang""* (M>®) := LZZusammenhangs(Prj —Ko,). 0

j=1
Analog zur Erklarungsgute sollte hier durch die Beschreibungsgiite gemessen wer-
den, wie gut und wie vollstdndig die Menge der Planungsobjekte beschrieben werden
kann. Die Beschreibungsgute setzt sich entsprechend aus den Facetten der ,Stérke
der Zusammenhénge eines Beschreibungsmodells“ und der ,Erfolgsrelevanz‘ der

insgesamt beschriebenen Objektmenge zusammen:

Definition 3-14: Beschreibungsgiite eines Beschreibungsmodells
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in der Definition zuvor sowie in Definition 3-6.
Dann ist die Beschreibungsgiite eines Beschreibungsmodells, M** = {(Pr,—Ko,), ...,

(Pry—Koyy)}, wie folgt definiert:
Beschreibungsgiite: L — {r|rekR, 0sr<1};
M** s Beschreibungsgiite(M™®);

mit Beschreibungsgiite(M°) :=
Erfolgsrelevanz (MP®) w® + Zusammenhang* (M*®) (1-w");

whe {r| reR, 0sr<I}. 0
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Hinzu kommen die bereits im Zusammenhang mit Erklarungsmodellen erwahnten Fa-
cetten der Unbekanntheit und der Redundanzfreiheit. Die Genauigkeit der Segmen-
tierungsbeschreibung nach Definition 2-68 wird in diesem Bewertungskonzept nicht
berucksichtigt, da dieses Mal} nur fur endliche Domanen geeignet ist und daruber hin-

aus die Haufigkeitsverteilung der zur Segmentierung verwendeten Merkmale ignoriert.

3.3.2.5 Zusammenfassende Betrachtung der Konzeptionen

In den vorangegangenen Abschnitten wurden relevante Interessantheitsfacetten fur die

Bewertung der eingefuhrten Modelltypen hergeleitet. Abbildung 3-13 faldt diese Facet-

ten noch einmal zusammen.
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Abbildung 3-13: Interessantheitskonzeption fiir das Data-Mining-Verfahren
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Die meisten Facetten wurden bereits hinreichend besprochen und mussen hier nicht
noch einmal erlautert werden. Bemerkenswert sind folgende vergleichende Aussagen
der Abbildung:

= Die Interessantheitsfacetten in der ersten Zeile der Abbildung — d.h. der Nutzwert,
die Korrektheit, die Erklarungsgiite und die Beschreibungsgiite — machen je-

weils den Kern der Modellbewertung aus und grenzen sie voneinander ab.

= Die Verstandlichkeit eines Modells ist nur bei den Modelltypen, die intellektuell in-
terpretiert werden — also bei Erklarungs- und Beschreibungsmodellen —, relevant.
Selbiges gilt fir die Redundanzfreiheit des Gesamtmodells und alle Facetten, die

ein einzelnes Datenmuster bewerten.

= Die Allgemeingiiltigkeit von Regeln garantiert die generelle Verwendbarkeit der
Merkmale eines Data-Mining-Erklarungsmodells. Prognose- und Entscheidungs-
modelle sind funktionale Data-Mining-Modelle gemalf} Definition 2-22, deren Outputs
durch Anwendung mehrerer Regeln zustande kommen kdnnen, so dal hier anstelle
der Allgemeingultigkeit einzelner Regeln die Allgemeingijltigkeit340 des gesamten
Modells relevant ist.

= Aus demselben Grund wie bei der Allgemeingultigkeit mul® auch die Prazision der

Prognosen®"’

fur das gesamte Modell bestimmt werden. Dagegen mussen die Out-
puts von Entscheidungsmodellen nicht bezuglich ihrer Prazision beurteilt werden, da
in der vorgestellten Konzeption diskrete Alternativenmengen vorgegeben werden —

gibt man die Alternativen prazise vor, so sind auch die Outputs des Modells prazise.

0 Diese konnte als gewichtetes Mittel der an der Prognose bzw. Entscheidung beteiligten Regeln defi-

niert werden — wobei das Gewicht dasselbe sein mifite, mit dem die jeweilige Regel die Prognose
bzw. Entscheidung beeinflut. Formal definiert werden kann dieses Mal} nur fiir eine konkrete Akku-
mulationsfunktion gemaf Definition 2-21, da diese festlegt, in welcher Weise der Modelloutput erzeugt
wird.

1 Ein entsprechendes Prazisionsmal liee sich beispielsweise in Anlehnung an Definition 2-62 formali-

sieren. Wenn die Ausgabe des Prognosemodells als Term in KNF dargestellt wirde, so kdnnte man
die Prazision als Gegenwahrscheinlichkeit zur A-priori-Wahrscheinlichkeit fur die Erfllltheit der Prog-
nose gemaf Definition 2-61 berechnen.
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3.3.3 Anwendung des Data-Mining-Modells zur Entscheidungsunterstitzung

Der dritte Schritt innerhalb des Problemldsungsschemas fur Data-Mining-Anwendungen
besteht in der Anwendung des konzipierten Data-Mining-Verfahrens. Dies stellt den
Data-Mining-Schritt innerhalb des KDD-Prozesses dar. Im Rahmen der betriebswirt-
schaftlichen Entscheidungsfindung ist aber eher die Anwendung der im Data Mining
generierten Modelle von Interesse. Die Anwendung der Modelle zur Entscheidungsun-
terstutzung wird im folgenden flr die 11 in Abschnitt 3.3.1 eingefUhrten Problemklassen
vorgestellt. Abschnitt 3.3.3.1 diskutiert die Anwendung von Beschreibungsmodellen,
Abschnitt 3.3.3.2 die Anwendung von Erklarungsmodellen, Abschnitt 3.3.3.3 die An-
wendung von Prognosemodellen und Abschnitt 3.3.3.4 die Anwendung von Entschei-

dungsmodellen.

3.3.3.1 Anwendung von Data-Mining-Beschreibungsmodellen

Data-Mining-Beschreibungsmodelle charakterisieren, wie gesehen, Segmente typischer

Entscheidungssituationen in folgender Form:

Segment [ := Beschreibung der Entscheidungssituation I;

Segment M := Beschreibung der Entscheidungssituation M.

Betrachtet man die durch ein Beschreibungsmodell charakterisierten Objektmengen als
Aufteilung der Gesamtmenge aller Planungsobjekte, so sind die entstehenden Teil-
mengen kleiner und bezuglich bestimmter Kriterien homogener und damit leichter zu
planen und zu kontrollieren als die gesamte Objektmenge. Insbesondere liegt der Nut-
zen der Aufteilung in einer Erhéhung der Erfolgswirksamkeit von MalBnahmen, die sich
nun nicht auf die heterogene Gesamtmenge, sondern auf homogenere Teilmengen

beziehen.

Beispielsweise kann die Gesamtmenge der Kunden derart segmentiert werden, dal3 sich in jedem Seg-
ment Kunden mit dhnlichem Verhalten befinden. Insbesondere die Reaktion auf eine gegebene Marke-
tingmalBnahme soll bei den Kunden eines Segmentes identisch sein. Auf der Grundlage einer derartigen
Segmentbildung mit entsprechender Charakterisierung der darin enthaltenen Kunden kénnen dann Mar-
ketingmalBnahmen sehr differenziert auf das jeweilige Segment zugeschnitten werden (z.B. Mailings an
Kunden mit Interesse an Artikel X).

Betrachtet man die charakterisierten Objektmengen umgekehrt als Zusammenfassung

von Einzelobjekten, so liegt der Nutzen einer derartigen Zusammenfassung in der
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Komplexitatsreduktion. In betriebswirtschaftlichen Anwendungen ist damit i.d.R. eine
Kostensenkung verbunden.

In dieser Sichtweise kann man Kunden so zu Kundengruppen zusammenfassen, dal3 nicht fiir jeden Kun-
den eine eigene MarketingmalBnahme konzipiert und umgesetzt werden mul3, sondern nur eine MalBnah-
me pro Kundengruppe.

In jedem Fall geschieht die Beschreibung der Objektmengen zu dem Zweck, betriebs-
wirtschaftlich orientierte Handlungen auf die spezifischen Eigenschaften einer Objekt-
menge zuzuschneiden. D.h., letztendlich ist auch hier eine betriebswirtschaftliche Ges-
taltungsaufgabe und damit ein Entscheidungsproblem zu I6sen. Dies wirft das Problem
auf, dal® sich bereits die Vorauswahl der Segmentierungsmerkmale an der zu unter-
stitzenden Entscheidung orientieren muf3, da sonst Segmente mit unbrauchbaren
Merkmalen gebildet werden. Der Entscheider wird also nicht dadurch unterstutzt, dal
das Data Mining ihm die relevanten Segmentierungsmerkmale liefert, sondern dadurch,
dald fur ein noch nicht genau strukturiertes Planungsproblem die zu betrachtenden Ent-
scheidungssituationen gruppiert und beschrieben werden. Durch die Gruppierung wird
das gesamte Planungsproblem in mehrere Unterprobleme aufgeteilt, fur die anhand der

Beschreibungen Handlungsalternativen konkretisiert werden kénnen.

Beispielsweise kbnnte das Fernsehverhalten der Deutschen segmentiert werden. Als Variablen kénnten
z.B. die durchschnittliche Sehdauer von Genres wie Actionfilmen, Serien, Nachrichten, Sport usw. zur
Verfiigung gestellt werden. Damit wiirden sich méglicherweise Segmente ergeben, die verschiedene Ty-
pen von Zuschauern kennzeichnen. Auf der Grundlage der Zuschauertypen kénnte ein Unternehmen
seine Werbeschaltungen auf die zwischen den entsprechenden Fernsehangeboten liegenden Werbebl6-
cke konzentrieren. Wenn ein Segment mehrere Genres mit (berdurchschnittlicher Sehdauer erkennen
1413t, besteht fiir die Werbetreibenden eine erhéhte Chance, dieselben Zuschauer mehrfach zu kontaktie-
ren. Der Nutzen der Segmentierung liegt demnach darin, die groBe Anzahl von Genre-Kombinationen, die
als Alternativen fiir Werbekampagnen zur Verfligung stlinden, auf eine (iberschaubare Anzahl einzugren-
zen.

3.3.3.2 Anwendung von Data-Mining-Erklarungsmodellen

Im Rahmen der Anwendung von Data-Mining-Erklarungsmodellen werden gemaf

Abbildung 3-11 drei Problemklassen unterschieden.

Der Fall, dald Erklarungsmodelle Abhangigkeiten zwischen Entscheidungssituatio-

nen charakterisieren, 143t sich wie folgt in Regelform schreiben:

Entscheidungssituation Prerklidrt Entscheidungssituation Ko.
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Bei der Erklarung von Entscheidungssituationen geht es in betriebswirtschaftlichen An-
wendungen fast immer um die Analyse des Verhaltens oder der Einstellung von Kun-
den. Derartige Erklarungsmodelle erhdhen den Kenntnisstand des Marketingplaners
uber die Kunden und kdnnen neue Potentiale offenlegen, die Kunden anhand der er-
mittelten Merkmale anzusprechen, um eine gewtnschte Reaktion hervorzurufen. Das
erklarte Phanomen mul} dabei in engem Zusammenhang mit der erwlinschten Kunden-

reaktion stehen.

Falls beispielsweise die Variable ,Billigkdufer” erklért wurde, so sollen die Kunden zum Kauf von Billigpro-
dukten animiert werden.

In der Kontrollphase kommen — je nach Datenbasis — Modelle zur Erklarung von
Handlungsergebnissen oder Zielbeitragen zur Anwendung. Diese modellieren dann

Wirkungs- oder Zielerreichungsfunktionen in der Form
EntscheidungssituationAAlternative Prerklart Handlungsergebnis Ko
bzw.
EntscheidungssituationAAlternative Prerklart Zielbeitrag Ko.

Die Ursachen fur das Zustandekommen der Handlungsergebnisse bzw. Zielbeitrage
kénnen im Verantwortungsbereich der eigenen Handlungsplanung oder -realisierung
oder in der tatsachlich eingetretenen Umweltentwicklung liegen. Aufgrund der Allge-
meingultigkeit der Aussagen konnen nicht nur die Verursacher unerwinschter Ergeb-
nisse zur Verantwortung gezogen werden. Vielmehr konnen die erklarenden Merkmale
die Grundlage fur zuklnftige Planungen bilden, so daf} die Kontrollphase fliekend in die

weitere Planung Ubergeht.

Um beispielsweise einen Vertreter fiir die von ihm vergebenen, ungerechtfertigt hohen Rabatte zur Ver-
antwortung zu ziehen, genligt die Identifizierung des betreffenden Vertreters. Data-Mining-Erkldrungs-
modelle leisten tber die Identifizierung hinaus eine Beschreibung solcher Sachverhalte. Die extrahierten
Merkmale von Vertretern, die hohe Rabatte vergeben, kbnnen dann unabhéngig von den konkreten Ver-
tretern — beispielsweise bei der zukiinftigen Personalauswahl — berticksichtigt werden.

3.3.3.3 Anwendung von Data-Mining-Prognosemodellen
Bei der Anwendung von Data-Mining-Prognosemodellen werden nach der Zusammen-

setzung der Trainingstabelle gemaf Abbildung 3-12 sechs Falle unterschieden.

Im Falle 1 kann ein Modell, ES—U, zur Prognose einer zukunftigen Umweltsituation,

u*eU, auf der Grundlage der aktuell vorliegenden Entscheidungssituation, eseES,
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induziert werden. In Abbildung 3-14 soll das obere Rechteck andeuten, dal} die Um-
weltsituation u* modellendogen bestimmt wird. Das darunterliegende Rechteck soll an-
deuten, welche Handlungsergebnisse bzw. Zielbeitrage, ausgehend von der Kenntnis
von u*, im folgenden modellexogen betrachtet werden. Dann kann in einem manuellen
Entscheidungsprozel3 eine modellexogene Zielerreichungsfunktion Uber alle Hand-
lungsalternativen maximiert werden, um die fur die vorhergesagte Umweltentwicklung,
u*, gunstigste Entscheidung zu treffen:

max {7 (h,u*) 342
heH

Das kleine Rechteck im linken Teil der Abbildung deutet an, dal} die optimale Hand-

lung, 2*, modellexogen bestimmt wird.

Im Hinblick auf eine vollstandige Entscheidungsunterstutzung sind folgende Aspekte

kritisch zu sehen:

= Es wird i.d.R. nur eine bestimmte Umweltsituation, »*, und nicht die gesamte Wahr-
scheinlichkeitsverteilung prognostiziert, so daf® die Risikopraferenzen des Entschei-
dungstragers nicht in das Modell einflieRen kdnnen. Dies ist dann tolerierbar, wenn
die Wahrscheinlichkeit P(u*) sehr hoch ist, was jedoch a-priori nicht bekannt ist,
sondern sich erst bei der Anwendung des Prognosemodells zeigt. Somit bietet sich
diese Anwendung vor allem dann an, wenn nur zwei Umweltsituationen unterschie-
den werden. In diesem Falle ergibt sich die Wahrscheinlichkeit fur die alternative

Umweltsituation, —u*, als P(—u*) = I-P(u*).

= Bei der Generierung des Prognosemodells wird keine 6konomische Zielfunktion op-
timiert, sondern die Modellkorrektheit gemafl Definition 2-54 maximiert.*** Dadurch
wird nicht etwa auf die gute Empfehlung besonders erfolgskritischer Entscheidun-
gen abgestellt, sondern auf eine im Durchschnitt Gber alle Entscheidungssituationen

gute Empfehlung.

*2|n dieser Notation wurde von eindimensionalen Zielbeitragen ausgegangen. Mehrfachzielsetzungen

muften noch in eine eindimensionale Zielfunktion transformiert werden, um sie optimieren zu kénnen.

%3 Das damit verbundene Problem wurde bereits in Abschnitt 3.2.6 diskutiert.
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Abbildung 3-14: Entscheidungsfindung bei Verwendung von Data-Mining-

Modellen zur Prognose einer Umweltsituation (Fall 1)

Um den zweitgenannten Nachteil zu umgehen, multe, wie im nachsten Abschnitt dis-
kutiert wird, ein Data-Mining-Entscheidungsmodell generiert werden. Und um den erst-
genannten Nachteil zu umgehen, mufite — was kaum ein Verfahren leistet — die gesam-
te Wahrscheinlichkeitsverteilung der zukunftigen Umweltsituationen prognostiziert wer-
den. Die Entscheidungsfindung fur diesen Fall stellt Abbildung 3-15 dar. Wahrend die
Umweltentwicklung modellendogen bestimmt wird, mul3 die Bewertung aller (u,h)-
Kombintionen modellexogen erfolgen — ebenso wie die anschlielende Ermittlung der

Nutzwerte und der Auswahl der Alternative, #2*, mit dem hochsten Nutzwert, n*.
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Abbildung 3-15: Entscheidungsfindung bei Verwendung von Data-Mining-

Modellen zur Prognose der Verteilung der Umweltsituationen
(Fall 1)

Im Falle 2 bzw. 3 kann ein Modell zur Prognose der erzielbaren Handlungsergebnisse,
e, bzw. Zielbeitrdge, z;, induziert werden, welche bei impliziter Unterstellung einer
Handlung, 4", erreicht werden kdnnen, wenn eine implizit prognostizierte Umweltsituati-

on, u*=u;, eintritt. Im mittleren Teil der Abbildung 3-16 soll das Rechteck andeuten, dal}
el bzw. z7 modellendogen bestimmt wird. Da /" implizit unterstellt wurde, 13Rt sich an-

hand der Prognose von e bzw. z; aus dem Modell heraus nicht entscheiden, ob die

anderen Alternativen aus H—{h"'} besser oder schlechter abschneiden als 7". Im Falle 2
mussen die Handlungsergebnisse exogen in Zielbeitrage transformiert werden kénnen.
Wie die Anwendungen in Abschnitt 3.2.6 zeigen, ist die Alternativenmenge haufig zwei-
wertig mit H=¢h",h"} und in der Trainingsmenge wird 4" implizit vorausgesetzt, da dort
bspw. nur Kunden enthalten sind, denen ein Direktmarketingangebot zugensendet

wurde. Der Zielbeitrag der Negativ-Handlung, %, betragt Null fur alle Umweltsituationen,
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da bei Unterlassen der Handlung (z.B. kein Angebot zusenden) weder eine positive
noch eine negative Wirkung erzielt wird: vueU: z =f*(h,u)=0. Damit ist, wenn z’ >0

(z; <0) vorhergesagt wird, eindeutig, daB %" (4") gewahlt werden sollte. Diese modell-

exogene Ermittlung der Entscheidung #* wird im linken Teil der Abbildung 3-16 durch

das kleine Rechteck angedeutet.

Im Hinblick auf eine vollstandige Entscheidungsunterstutzung sind folgende Aspekte

kritisch zu sehen:

= Falls die Zielbeitrage der modellexogenen Alternativen aus H-{#"} nicht bekannt

sind, kann die optimale Handlungsalternative nicht bestimmt werden.
= Wie im Falle 1 wird auch hier keine betriebswirtschaftlich orientierte Zielfunktion op-
timiert.

= Da implizit genau eine bestimmte Umweltsituation, u*, prognostiziert wird, gelten
wieder die im Falle 1 genannten Einschrankungen (keine Berlcksichtigung der

Risikopraferenzen).

Umweltsituationen
P O
P(u,)

P(ul) P(uuma))

| 1 I u
c u; o | W=, | Wumax
o
=
g
E h* 31+ :fW(h"',u]) e,'+ =jw(h+,ul) e:max :fW(h+’uumax)
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c — _
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I:I findet modellendogen statt
I:I findet modellexogen statt

Abbildung 3-16: Entscheidungsfindung bei Verwendung von Modellen zur Prog-
nose eines Handlungsergebnisses oder Zielbeitrags (Fall 2/3)
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Um auch in diesem Fall den letztgenannten Nachteil zu umgehen, miufte wieder die
gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung der erzielbaren Handlungsergebnisse bzw.
Zielbeitrage prognostiziert werden. Die Entscheidungsfindung fir diesen Fall stellt
Abbildung 3-17 dar. Wahrend die gesuchte Verteilung modellendogen bestimmt wird,
erfolgt die Auswahl der Alternative, 2*, mit dem hochsten Nutzwert, n*, modellexogen.
Auch diese Entscheidungsfindung ist nur dann méglich, wenn gilt: H={h",h}, n~ be-

kannt, wobei n~ den Nutzwert der Negativ-Handlung, /-, darstellt.
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I:I findet modellendogen statt
I:I findet modellexogen statt

Abbildung 3-17: Entscheidungsfindung bei Verwendung von Modellen zur Prog-
nose der Ergebnis- oder Zielbeitragsverteilung (Fall 2/3)

Im Falle 4 wird ein Prognosemodell aufgestellt, das direkt flr eine vorliegende Ent-
scheidungssituation die Entscheidung ausgibt, die nach Mal3staben der Vergangenheit
optimal war. Diese vollautomatische Entscheidungsfindung ist aus folgenden Grinden

kritisch zu beurteilen:

1. Die Praferenzvorstellungen der Trager vergangener Entscheidungen sind in den
Trainingsdaten implizit enthalten. Damit werden sie auch durch das Data-Mining-

Verfahren erlernt und flieBen in das entstehende Data-Mining-Modell ein. Diese
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Fixierung im Modell kann dann gefahrlich werden, wenn sich die Praferenzvorstel-

344

lungen andern™"" oder neue Handlungsalternativen moglich werden.

2. Der Entscheidungstrager hat keine Moglichkeiten mehr, eine andere Alternative zu

wahlen, da er deren Auswirkungen dem Modell nicht entnehmen kann.

3. Wie schon im Falle 1 wird auch hier wahrend des Lernvorgangs keine betriebswirt-

schaftlich orientierte Zielfunktion optimiert.

4. Die mit dem Modelloutput verbundene Ungewil3heit kann nicht in die Entschei-

dungsfindung einfliel3en.

Im Falle 5 bzw. 6 kann, wenn kein Verfahren zur Generierung von Entscheidungsmo-
dellen zur Verfugung gestellt werden kann, ein Modell zur Prognose der erzielbaren
Handlungsergebnisse, ¢;;, bzw. Zielbeitrage, z;;, induziert werden. In Abbildung 3-18
sollen die gestreift ausgefullten Rechtecke andeuten, dald e;; bzw. z;; modellendogen
bestimmt wird. Diese Prognose muR fur alle Alternativen, #; (j = 1, ..., hmax), durchge-
fuhrt werden. Im Falle 5 mussen die Handlungsergebnisse exogen in Zielbeitrage trans-
formiert werden kénnen. Die modellexogene Ermittlung der Entscheidung /* wird in der

Abbildung durch das kleine, gepunktet ausgeflllte Rechteck angedeutet.

Im Hinblick auf eine vollstandige Entscheidungsunterstitzung sind folgende Aspekte

kritisch zu sehen:

= Wenn das Modell aufgrund mangelnder Trainingsdaten nicht fur alle Alternativen, A,
G = 1, ..., hmax), Prognosen liefern kann, Ia3t sich nicht entscheiden, ob diese Alter-
nativen besser oder schlechter abschneiden als die, auf die das Modell angewendet

werden konnte.
= Wie im Falle 1 wird auch hier keine betriebswirtschaftlich orientierte Zielfunktion op-
timiert.

= Da implizit eine unbekannte Umweltsituation prognostiziert wird, gelten wieder die
im Falle 1 genannten Einschrankungen (keine Berlcksichtigung der Risikopraferen-

zen).

4 V/gl. LACKES/MACK (2000), S. 62.
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Umweltsituationen
pr N
P(u;)
| l I u
u] ui uumax

/ h] e],lsz(hl’ul) el,i:fw(h]’uz) e],umaxzjw(h]’uumax)
Z],szz(hl’ul) Zl,i:fz(hl’ul) Z],umax:fz(hl’uumax)
h*=hj ej,lsz(hj’u]) ej,isz(h_puz) ej,umux:fW(hj’uumax)
Zj,lzfz(hj’uj) Z_/’,izfz(h_[’ut) Zj,umuxzfz(hj’uumax)

Handlungsalternativen
A

hmax

\

ehmax, 1 :fW (hhmax’ ul)
thwc, 1 :fz(hhmax’ u])

I:I findet modellendogen statt
|:| findet modellexogen statt

ehmax,l‘sz (hhmax’ur)
thax,izfz (hhmax’ul)

ehmax, umax :fW (h hmax uumax)
Z hmax,umax :fZ (hhmax’ uumax)

Abbildung 3-18: Entscheidungsfindung bei Verwendung von Modellen zur Prog-
nose eines Handlungsergebnisses oder Zielbeitrags (Fall 5/6)

Um auch in diesem Fall den letztgenannten Nachteil zu umgehen, mufite wieder die

gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung der erzielbaren Handlungsergebnisse bzw.

Zielbeitrage prognostiziert werden. Die Entscheidungsfindung fur diesen Fall stellt

Abbildung 3-19 dar. Wahrend die gesuchte Verteilung modellendogen bestimmt wird,

erfolgt die Auswahl der Alternative, 2*, mit dem hochsten Nutzwert, n*, modellexogen.
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hhmax ehmax,] :f W(hhmax’MI) ehmax,i :fW (hhmax’ uz) ehmax,umax:fW (hhmax’uumax) Sn

hmax
K thax,I:fZ(hhmax’ul) thax,i:fz(hhmax’uz) thax,umax:fz(hhmax’ uume

I:I findet modellendogen statt
I:I findet modellexogen statt

Abbildung 3-19: Entscheidungsfindung bei Verwendung von Modellen zur Prog-
nose der Ergebnis- oder Zielbeitragsverteilung (Fall 5/6)

3.3.3.4 Anwendung von Data-Mining-Entscheidungsmodellen

Wurde die aus Abbildung 3-12 bekannte Problemklasse ,Entscheidung®identifiziert und
besteht die Moglichkeit, ein Data-Mining-Verfahren zur Generierung von Entschei-
dungsmodellen zu entwickeln, so kann die Entscheidungsfindung autonom stattfinden,
und die bei der Anwendung von Prognosemodellen auftretenden Nachteile kbnnen um-

gangen werden.

Als Output liefert ein Data-Mining-Entscheidungsmodell direkt eine aus mehreren vor-
gebenen Handlungsempfehlungen, so dal zur Entscheidungsfindung keine manuellen
Aktivitaten mehr notwendig sind. Diese vollautomatische Entscheidungsfindung ist nicht
unkritisch zu sehen: Der Entscheidungstrager hat keine Mdglichkeiten mehr, eine ande-

re Alternative zu wahlen, da er deren Auswirkungen dem Modell nicht entnehmen kann.
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Im Gegensatz zu der zuvor im Falle 4 behandelten ,Prognose® einer Entscheidungs-
empfehlung fallt das Problem der fixierten Praferenzvorstellungen hier weniger ins Ge-
wicht. Denn die Praferenzvorstellungen der Entscheidungstrager sind hier nicht in den
Trainingsdaten implizit enthalten, sondern explizit im Data-Mining-Verfahren. Sie kon-
nen parametrisiert werden, so dal} ein schnelles Relearning mdglich ist, wenn sich die

Praferenzvorstellungen oder Handlungsalternativen andern.

Da die Anwendung von Data-Mining-Entscheidungsmodellen direkt eine Entscheidung
liefert und keine exogene EinfluBnahme vorsieht, erubrigt sich an dieser Stelle jede wei-
tere Diskussion. Es sei lediglich noch auf Abschnitt 6.2 verwiesen, der die Anwendung

von Data-Mining-Entscheidungsmodellen auf eine reale Problemstellung behandelt.
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4 Anforderungen an Data-Mining-Verfahren und ihre Erfullung durch
existierende Verfahren

Aus den betriebswirtschaftlichen Uberlegungen des vorangegangenen Kapitels und aus
den technischen Aussagen des Kapitels 2 lassen sich Anforderungen an Data-Mining-
Verfahren ableiten, die erfullt werden mussen, um das in Abschnitt 1.3 aufgestellte Ziel
2 (,Lésungsverfahren entwickeln®) zu erreichen. Die folgenden vier Abschnitte definie-
ren diese Anforderungen — nach den Komponenten von Data-Mining-Verfahren geglie-
dert. Danach gibt Abschnitt 4.5 einen Uberblick tber die Erflllung der aufgestellten An-
forderungen durch existierende Data-Mining-Verfahren. Abschlieliend zieht Abschnitt
4.6 aus den vorangegangenen Ausfuhrungen einige Schluf3folgerungen fir die Entwick-

lung eines neuen Data-Mining-Verfahrens.

4.1 Anforderungen an den Modelltyp

Zunachst werden einige wichtige und weit verbreitete Anforderungen an den Typ von
Data-Mining-Modellen behandelt, die bereits in Abschnitt 2.2.2.1 motiviert wurden und

daher keiner weiteren Erlauterung bedurfen:

= Die formale Sprache sollte fiir den Benutzer leicht verstandlich sein, um die In-

terpretation der Modelle zu erleichtern.®*®

= Es sollen Variablen unterschiedlicher Skalenniveaus aufgenommen werden kon-

nen, damit keine Skalentransformationen vorgenommen werden muissen.

= Jeder denkbare Zusammenhang im Realsystem sollte approximierbar sein. Etwas
schwacher formuliert sollte die verwendete Sprache den Suchraum nicht so einen-
gen, dal} bestimmte Zusammenhange ausgegrenzt werden.**® Insbesondere soll
der Modelltyp so machtig sein, dald er auch potentiell ,unerwartete® Zusammenhan-

347

ge umfalRt.”™" Auf der anderen Seite sollte der Modelltyp auch nicht so viele Variab-

len enthalten, dal} der Suchraum zu grof3 wird. Diese konfliktaren Zielsetzungen

%45 \/gl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 16.

%48 Vgl. FAYYAD/PIATETSKY-SHAPIRO/SMYTH (1996), S. 16.

7 \/gl. DOMINGOS (1998), S. 41.
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lassen sich zu der Anforderung zusammenfassen, dal® eine Sprache von ange-

messener Komplexitat benotigt wird.

= Um eine kontrollierte Suche zu ermdgliche, sollte der Modelltyp leicht in eine Such-
strategie integrierbar sein. Dies ist dann der Fall, wenn sich wenige sinnvolle
Modifikationsmdglichkeiten einer Modellinstanz anbieten, z.B. ausschlieRlich durch
Generalisierung- und Spezialisierungsoperatoren, wie sie in Definition 39 bis Defini-

tion 44 vorgestellt wurden.>*®

Neben diesen bereits in Abschnitt 2.2.2.1 motivierten Anforderungen sollte fur jede Mo-
dellinstanz in der verwendeten Sprache genau eine Moglichkeit existieren, diese
Modellinstanz zu reprasentieren. Konnte ein- und dieselbe logische Aussage durch
mehrere sprachliche Konstrukte abgebildet werden, so wurde der Suchraum unndtig

aufgeblaht und die Suche eventuell verzerrt.

Dies passiert leicht bei zu méachtigen Sprachen, die beispielsweise folgende logisch identische Aussagen
zulassen:

WENN Beruf = Beamter ODER Beruf = Selbstdndiger

DANN Kreditlimit = 100.000.

WENN Beruf € {Beamter, Selbstdndiger}
DANN Kreditlimit € [100.000; o).

Weiterhin gilt es zu bertcksichtigen, daf flir Analysen auch sog. ,multirelationale Mus-
ter" oder ,1:N-Beziehungen® zwischen verschiedenen Objekttypen der Realsphare rele-
vant sein kdnnen.

Beispielsweise kauft ein Kunde N Produkte, ein Produkt wird N mal nachgefragt, ein Unternehmen kontak-
tiert N Zielkunden mit einer MarketingmalBnahme, und ein Versicherungsnehmer meldet N Schadensfélle.
Um solche [:N-Beziehungen durch herkdmmliche Modelltypen, wie etwa Entschei-
dungsbaume oder neuronale Netze, reprasentieren zu kénnen, baut man die Trai-
ningsmenge so auf, dal® jede Zeile ein Objekt des zu untersuchenden Typs reprasen-
tiert (z.B. je einen Kassenbon) und jede Spalte die relevanten Objekte, mit denen die zu
untersuchenden Objekte in Beziehung stehen konnen (z.B. jeden fur die Untersuchung

relevanten Artikel).

Beispielsweise wiirde eine Warenkorbanalyse eine Trainingstabelle erfordern, die wie Tabelle 4-1 struktu-
riert ist.

%8 Selbst bei diesen einfachen Operatoren mufte bereits zwischen nominalen und nichtnominalen Klau-

seln unterschieden werden.



4.1 Anforderungen an den Modelltyp 202

Warenkorb
Bon _id enthalt enthélt | enthélt | enthélt | enthéalt | enthalt
Milch Cola Chips | Fanta Bier Kaffee
1 falsch Wahr falsch wahr wahr wahr
2 falsch Falsch wahr wahr falsch falsch
Tabelle 4-1: Trainingstabelle fiir eine Warenkorbanalyse

Mit einem derartigen Aufbau der Trainingstabelle hat man die Interpretation der 1:N-
Beziehung zwischen einem Kassenbon und jedem der N Artikel festgelegt. So kann
diese Beziehung nur als ,Kassenbon enthalt mindestens einmal Artikel X* gelesen wer-
den. Denkbar sind — wenn man die Trainingsmenge anders aufbauen wirde — auch
andere Interpretationen. Insgesamt erscheinen folgende Interpretationen einer Bezie-
hung zwischen einem Objekt aus einer Objektmenge, O’, und mehreren Objekten aus

einer anderen Objektmenge, 0", sinvoll:

= ,,Mindestens 1“-Interpretation: Ein Objekt aus O' bezieht sich auf mindestens ei-

nes der Objekte aus 0" (z.B. ,Kassenbon enthalt Bier*).

= ,,Alle“-Interpretation: Ein Objekt aus O’ bezieht sich auf alle Objekte aus 0" (z.B.

,2Kassenbon enthalt ausschliellich Elektroartikel®).

= ,,Uberwiegend“-lnterpretation: Ein Objekt aus O' bezieht sich auf den (iber-
wiegenden Anteil der Objekte aus 0" (z.B. ,Kassenbon enthalt (iberwiegend Nied-

rigpreisartikel®).

= ,,Genau 1“Interpretation: Ein Objekt aus O’ bezieht sich auf genau eines der Ob-
jekte aus 0" (z.B. ,Kassenbon enthalt genau einmal Bier*).

= ,,Nicht“-Interpretation: Ein Objekt aus O’ ist nicht mit Objekten aus 0" assoziiert

(z.B. ,Kunde hat noch nie reklamiert“).349

Um Beziehungen der genannten Typen automatisch generieren zu konnen, muf} die
Trainingsmenge jeweils unterschiedlich aufgebaut werden, da unterschiedliche Variab-

len generiert werden mussen (z.B. ,enthalt mindestens einmal Elektroartikel® versus

9 Diese Beziehungsinterpretation macht nur dann Sinn, wenn die Integritatsregeln des Datenmodells

nicht verlangen, da mit einem Objekt aus O’ mindestens ein Objekt aus 0" assoxziiert ist, wie dies fiir
die Datenobjekttypen ,Kassenbon® und ,Artikel” der Fall ware.
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.enthalt Gberwiegend Elektroartikel“). Da offensichtlich aus einem in der Datenbank vor-
liegenden Attribut, wie z.B. ,Artikelbezeichnung®, je nach Beziehungsinterpretation un-
terschiedliche Analysevariablen, wie z.B. ,enthalt mindestens einen Elektroartikel“ und
,enthalt iberwiegend Elektroartikel®, erzeugt werden konnen, soll die Beziehungsinter-
pretation in der formalen Reprasentationssprache von dem originaren Attribut getrennt
werden. D.h., das Attribut aus der Datenbank und die Beziehungsinterpretation werden

in dem Modelltyp eigens codiert, wie z.B.:

WENN fiir ein Objekt vom Typ ,Kunde“ gilt:
es referenziert ausschlieB3lich:
Reklamation.Datum < 31.12.2001 ,

UND es referenziert mindestens 1:
Bestellung. Datum > 31.12.2001,

DANNgilt fiir dieses Objekt auch:
Kunde.Zufriedenheit = hoch .

Dieses Datenmuster besagt, dal3 ein Kunde als hoch zufrieden eingestuft wird, wenn seine letzte Rekla-
mation vor dem 31.12.2001 stattfand und er danach noch mindestens eine Bestellung aufgegeben hat.

Als Anforderung an den Modelltyp kann somit festgehalten werden, dal} er die 1:/V-
Beziehungen zwischen relevanten Objekttypen in einer geeigneten Sprache rep-

rasentieren kbnnen mulf}.

4.2 Anforderungen an das Suchverfahren

Die folgenden Anforderungen an das Suchverfahren wurden bereits in Abschnitt 2.2.3

motiviert und kdnnen dementsprechend kurz abgehandelt werden:

= Suchverfahren sollten kurzfristige Verschlechterungen der Losungen zulassen,
um den EinfluBbereich lokaler Optima zu verlassen und in neue Bereiche des Such-

raums vorzustofRen.
= Suchverfahren sollten Zyklen in der Lo6sungssuche vermeiden.

= Suchverfahren sollten Mdglichkeiten zur Intensivierung und Diversifizierung der

Suche bereitstellen.
Hinzuzuflgen sind noch die folgenden Anforderungen:

= Die Laufzeit des Data-Mining-Verfahrens sollte nicht zu hoch sein, um die Akzep-
tanz des Verfahrens bei den Benutzern nicht zu gefahrden. Die wichtigsten Einflul3-

faktoren auf die Laufzeit sind: die Effizienz des Datenzugriffs, die Grof3e des
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Suchraums und die Navigation durch den Suchraum. Die Forderung nach einer ge-
ringen Laufzeit schlie®t insbesondere Data-Mining-Verfahren aus, die den Such-

raum vollstandig durchsuchen.

Zwar wird die Datenbasis i.d.R. Uber einen langeren Zeitraum zusammengetragen,
so dal im Vergleich dazu das Data Mining einen relativ geringen Zeitbedarf ein-
nimmt. Auf der anderen Seite erkennt man an Abbildung 2-2, dal} die Data-Mining-
Phase innerhalb des KDD-Prozesses u.U. sehr haufig durchlaufen werden muf. So
kann sich der KDD-Prozeld Uber mehrere Arbeitstage oder -wochen hinziehen, bis

verwertbare Ergebnisse vorliegen.

= Der Algorithmendesigner sollte ,,intelligente” Suchoperatoren in das Suchverfah-
ren implementieren. Erfahrungen aus der Entwicklung von Data-Mining-Verfahren
zeigen, dal die bloe Ubernahme von allgemeinverwendbaren Meta-Strategien, wie
z.B. Tabu Search oder genetischen Algorithmen, aufgrund der komplexen Such-
raume, mit denen man im Data Mining konfrontiert wird, nicht ausreicht. Suchopera-
toren sollen hier als ,intelligent bezeichnet werden, wenn sie speziell auf die Gene-
rierung eines Data-Mining-Modells zugeschnitten sind und die Auswirkungen von
Zigen a-priori abschatzen kdnnen.

Beispielsweise kénnte ein intelligenter Suchoperator fiir eine Regel, deren Pramisse eine geringe All-
gemeinheit besitzt, eine Generalisierung durchfiihren und fiir eine Regel, deren Korrektheit gering ist,
eine Spezialisierung.

= Aus Laufzeitgrinden wird fir das Data Mining eine enge Kopplung zwischen

350

Suchverfahren und Datenzugriff gefordert.”™ Vor allem sollte das Suchverfahren

mdglichst selten Zugriffe auf externe Speicher anfordern.

= Viele lokale Suchstrategien funktionieren bei groRen Losungsanderungen nicht und

verlangen daher kleine Lésungsémderungen.351

Dies liegt zumeist an den verwende-
ten Akzeptanzkriterien, die auf kleine Losungs- und Zielfunktionsanderungen zuge-
schnitten sind. Mit groRen Anderungen der Lésung gehen i.d.R. auch groRe Ande-
rungen der Zielfunktionswerte einher. Gro3e Losungsanderungen sind zum einen

erforderlich, um den EinfluBbereich lokaler Optima zu verlassen. Zum anderen kann

%50 \/gl. IMIELINSKI/MANNILA (1996), S. 59.

%7 v/gl. beispielsweise zu Simulated Annealing, Threshold Accepting, Great Deluge und Record-to-Record

Travel: DUECK (1993), S. 86 f.
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der Lésungsraum mit groRen Schritten schneller durchforstet werden als mit kleinen
Schritten. Letztendlich sollte das Suchverfahren mit groBen Anderungen der Ziel-

funktionswerte umgehen kénnen.

4.3 Anforderungen an die Bewertung der Modelle

Die wichtigste Anforderung an die Bewertung von Data-Mining-Modellen besteht darin,
dald die Bewertung an eine betriebswirtschaftlich fundierte Aufgabenstellung angepalfdt
sein muld. Dies bedeutet zum einen, dald in der Bewertungsfunktion der Entschei-
dungsbezug — also der Grad der Entscheidungsunterstitzung — des bewerteten Mo-
dells zum Ausdruck kommen muf3. Zum anderen bedeutet die Anpassung an eine be-
triebswirtschaftlich fundierte Aufgabenstellung, dald nicht einfach eine Sammlung von
vielen Interessantheitsfacetten in das Verfahren implementiert werden darf, zwischen
denen der Benutzer dann zu wahlen hat oder eine grof3e Anzahl von Zielgewichtungen
einstellen mul3. Vielmehr mul3 eine Klassifizierung betriebswirtschaftlicher Aufga-
benstellungen implementiert werden, denen die jeweils sinnvollen Bewertungen zuge-
ordnet sind. Der Benutzer mull dann nur noch den Aufgabentyp wahlen, anstatt erst

noch die bendtigten Interessantheitsfacetten zusammenzustellen.

Eine grobe Klassifizierung der relevanten Aufgabenstellungen ist in dieser Arbeit bereits
erfolgt. So wurden in Kapitel 3 Data-Mining-Entscheidungs-, -Prognose-, -Erklarungs-
und -Beschreibungsmodelle differenziert. Und auch die jeweils relevanten Interes-
santheitsfacetten wurden dort bereits herausgearbeitet und in Abbildung 3-5 zusam-
mengefallt. Als Anforderung an die Bewertung von Data-Mining-Modellen kann damit
festgehalten werden, dal} die Bewertung der Modelltypen gemaR Abbildung 3-5 zu
erfolgen hat. Dazu gehdrt insbesondere die bereits in Abschnitt 2.1.3 erkannte Notwen-
digkeit, das Modell als Ganzes zu bewerten. Eine ebenso wichtige Forderung, die

bereits diskutiert wurde, ist die Ubertragbarkeit des Modells auf neue Daten.

Weiterhin mufte ein geschlossenes Bewertungskonzept alle dargestellten Interes-
santheitsfacetten nicht nur verbal umschreiben, sondern operational definieren und
fur verschiedene Problemstellungen empfehlen, welche als zu optimierende GroRe

gewahlt werden soll und welche Interessantheitsfacetten zu satisfizieren sind.
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Eine weitere Anforderung an das Bewertungskonzept ergibt sich dadurch, dal} 7:N-
Beziehungen zwischen einem Bezugsobjekt und den Objekten eines anderen Typs zu-
gelassen werden. Dadurch kann jedes Bezugsobjekt durch mehrere Regeln erfaldt wer-

den.

Beispielsweise werden bei Warenkorbanalysen regelméflig Bezugsobjekte, also Warenkérbe, durch meh-
rere Regeln erfal3t, wie z.B. ein Warenkorb mit Bier und Cola durch die folgenden Regeln:
WENN der Warenkorb Cola enthdlt DANN ...

WENN der Warenkorb Bier enthdlt DANN ...

Eine solche Mehrfacherfassung derselben Bezugsobjekte darf nicht additiv in die Be-
wertung einflieen, da sonst ein Modell umso besser abschneiden wirde, je mehr Re-
geln es umfalt. Attribute, die in einer N:/-Beziehung zu den Bezugsobjekten stehen,
seien als ,Mehrfach-Attribute” bezeichnet, und Attribute, die in einer /:/-Beziehung zu
den Bezugsobjekten stehen, als ,Einfach-Attribute”. Damit kann man die Anforderung
formulieren, dal} das Bewertungskonzept fur Mehrfach- und Einfach-Attribute glei-

chermaBen geeignet sein sollte.

4.4 Anforderungen an den Datenzugriff

Die Motivation des Data Mining besteht nach Abschnitt 1.1 darin, neuartige Datenmus-
ter aufzuspuren. Bereits in Abschnitt 2.2.4.5 wurde darauf hingewiesen, dal} eine not-
wendige Voraussetzung fur die Erreichung dieses Ziels darin besteht, dal} man einen
sehr groRen Raum von Aussagentypen definiert, der potentiell viele unbekannte Aus-
sageninstanzen enthalt. Eine Moglichkeit, einen grolen Suchraum zu definieren, be-
steht darin, eine groRe Anzahl von Variablen vorzusehen, zwischen denen nach Zu-
sammenhangen gesucht werden soll. Dies kann ein Data-Mining-Verfahren dadurch
realisieren, dal es selbstandig und wiederholt Attribute aus der Datenbank auswahlt,

anstatt die Attributauswahl dem Benutzer zu Uberlassen.

Da im Data Mining statistisch haltbare Aussagen ermittelt werden sollen, mufl} zu den
Auspragungen aller interessierenden Variablen eine genugend grof3e Anzahl von Ob-
jekten vorliegen. Zu einer gro3en Anzahl von Objekten und einer gro3en Anzahl von
Variablen mit groRen Doméanen laf3t sich jedoch i.d.R. keine Trainingsmenge aufstellen,
da diese viel zu grof3 fir den Hauptspeicher werden wirde. Auch die externe Speiche-

rung stellt keine praktikable Losung dar, da externe Speicher zu langsam sind, als daf
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das Data-Mining-Verfahren permanent auf sie zugreifen kénnte. Die Anzahl der Variab-
len wurde die Breite der Trainingstabelle bestimmen und die Anzahl der Objekte die
Lange der Trainingstabelle. Ein weiterer Umstand, der die Trainingstabelle sehr grol3
werden laft, besteht darin, daf® in einer solchen Trainingstabelle die Trainingsdaten
hochgradig redundant abgelegt wirden.

Diese Redundanz IaB3t sich bereits an einem kleinen Auszug aus einer Trainingstabelle verdeutlichen:

In Tabelle 4-2 enthalten die ersten vier Spalten Merkmale des Objekttyps ,Kassenbon* und die (ibrigen
Spalten Merkmale des Objekttyps ,Bonposition®. Eine Bonposition 146t sich jeweils genau einem Kassen-
bon zuordnen. Umgekehrt kann ein Kassenbon durchaus mehrere Bonpositionen umfassen. Ein solcher
Beziehungstyp zwischen den Objekttypen ,Kassenbon” und ,Bonposition® wird auch als ,1:N-
Beziehungstyp“ bezeichnet. Die Redundanz besteht nun darin, dal3 die Informationen, dal3 der Kassenbon
mit der Bon_id 1 an einem Montag um 16:25 Uhr an Kasse 3 ausgestellt wurde und der Kassenbon mit
der Bon_id 2 an einem Mittwoch um 13:12 Uhr an Kasse 1, nicht nur einmal abgespeichert wird, sondern
einmal pro Bonposition.

Bon _id Wochentag Uhrzeit | Kasse Bonpos id Artikel_id Menge
1 Montag 16:25 3 1 A008 1
1 Montag 16:25 3 2 A010 1
1 Montag 16:25 3 3 A120 1
2 Mittwoch 13:12 1 1 A220 2
2 Mittwoch 13:12 1 2 A008 1
2 Mittwoch 13:12 1 3 A001 1
2 Mittwoch 13:12 1 4 A800 1
Tabelle 4-2: Redundante Datenhaltung in der Trainingsmenge

Neben der Datenredundanz gibt es im Zusammenhang mit /:N-Beziehungen noch ei-
nen anderen Faktor, der eine Trainingsmenge unnétig aufblaht: die Speicherung von
Eigenschaften, welche die Objekte nicht aufweisen. Der Grund, warum solche nicht
vorhandenen Eigenschaften Uberhaupt gespeichert werden, liegt darin, daf® die meisten
Data-Mining-Verfahren verlangen, dal} die Trainingsmenge aus genau einer Tabelle
besteht, in der jede Zeile ein eigenes Objekt reprasentiert. Die Objekte des Typs mit
der Kardinalitdt N werden dann nicht zeilenweise in einer eigenen Tabelle gespeichert,
sondern spaltenweise in derselben Tabelle wie die Bezugsobjekte. Folgendes Beispiel

soll dies verdeutlichen.

Gegeben sei eine Datenbank mit den Tabellen ,Kassenbon®, ,Bonposition” und ,Artikel* und den in den fol-
genden Tabellen abgebildeten Datenobjekten.
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Kassenbon Bonposition
Bon _id Wochentag Bon _id Bonpos id Artikel_id

1 Montag 1 1 3
2 Samstag 1 2 5
1 3 4
Artikel 1 4 1
Artikel id Bezeichnung 2 1 2
1 Cola 2 2 3

2 Chips

3 Fanta

4 Bier

5 Kaffee

Tabelle 4-3: Eine Beispiel-Datenbank

Es sollen nun Aussagen (ber typische Warenkérbe getroffen werden, z.B.:

WENN ein Warenkorb an einem Montag eingekauft wurde und Cola enthdlt,
DANN enthdlt er auch Bier.

Einem Warenkorb entspricht in der Datenbank ein Kassenbon. Damit stellt die Tabelle ,Kassenbon® die
sog. ,Bezugsrelation” dar, d.h. lUber ihre Objekte sollen Aussagen induziert werden. Zur Konstruktion
einer geeigneten Trainingstabelle geht man wie folgt vor:

Die neue Relation ,Warenkorb“ erhdlt denselben Primérschliissel wie die Bezugsrelation ,Kassenbon®, also
die ,Bon_id". Alle Attribute, die in einer 1:1-Beziehung zur ,Bon_id" stehen, kbnnen ohne Transformation in
die Relation ,Warenkorb® libernommen werden. Dies trifft im Beispiel auf das Attribut ,Wochentag” zu. 1:N-
Beziehungen zur ,,Bon_id“ werden als ,enthdlt mindestens 1“interpretiert. Dies trifft auf die Bezie-
hungen zu den Attributen ,Bonpos_id*, ,Artikel id“ und ,Bezeichnung” zu. Von diesen Attributen wird die
Bezeichnung der Artikel mit jedem méglichen Wert und der Interpretation ,enthdlt mindestens 1°
als eigenes Attribut in die Trainingstabelle ,Warenkorb“ eingefiigt. Das Ergebnis ist in Tabelle 4-4 aufge-
fiihrt.

Warenkorb

Bon _id Wochentag | enthélt | enthalt | enthalt | enthélt | enthélt
Cola Chips Fanta Bier Kaffee

1 Montag wahr falsch wahr wahr wahr
2 Samstag falsch wahr wahr falsch falsch
Tabelle 4-4: Eine Trainingstabelle mit Eigenschaften, welche die Warenkoérbe nicht aufwei-
sen

Die dargestellte Transformation hat flr das Data-Mining-Verfahren den Vorteil, dal} die

Ergebnistabelle genau eine Zeile pro Bezugsobjekt besitzt, so daly nur noch nach Ab-

u352)

hangigkeiten zwischen den Attributen einer Zeile (sog. ,inter-field patterns und

%52 FRAWLEY/PIATETSKY-SHAPIRO/MATHEUS (1991), S. 12



4.4 Anforderungen an den Datenzugriff 209

nicht nach Abhangigkeiten zwischen verschieden Zeilen (sog. ,inter-record pat-

«353
)

terns gesucht werden mul3. Der Nachteil an dieser Art der Reprasentation liegt dar-

in, dal® die Tabelle eventuell so grofl3 wird, daf’ sie nicht mehr handhabbar ist.

Als Konsequenz wiirde man im Beispiel die Anzahl der Artikel einschrdnken oder nur noch nach Zusam-
menhdngen zwischen Warengruppen suchen. Dann kénnten keine Assoziationen zwischen den wegge-
lassenen Artikeln oder zwischen Artikeln und Warengruppen extrahiert werden. Diese im voraus durchzu-
fihrende Einschrdnkung von potentiell relevanten Gré3en und potentiell extrahierbaren Aussagen will
man im Data Mining jedoch minimieren.

Zusammengefaldt fihren sowohl eine redundante Datenhaltung als auch eine Speiche-
rung nicht vorhandener Eigenschaften bei einer groRen Anzahl von Variablen und Ob-
jekten zu einer extrem grof3en und unhandlichen Trainingstabelle. Um dies zu vermei-
den, ohne den Benutzer zu zwingen, sich auf eine kleine Anzahl von Variablen und
Aussagen zu beschranken und damit zu riskieren, dal} die generierten Aussagen be-

reits bekannt sind, werden die folgenden Anforderungen an den Datenzugriff gestellt:

= Die Trainingsmenge soll nicht manuell vordefiniert, sondern durch das Data-

Mining-Verfahren dynamisch aus mehreren Tabellen zusammengestellt werden.

= Dies hat zur Konsequenz, dal} das Data-Mining-Verfahren direkt auf die Daten-

bank zugreifen mul3.

= Der Datenzugriff sollte effizient sein, da er — gerade bei einem permanenten
Zugriff auf die Datenbank — einen entscheidenden Einflufaktor auf die Laufzeit und

damit auf die Akzeptanz des Data-Mining-Verfahrens darstellt.

= Der Datenzugriff sollte entsprechend der Interpretation von 7:N-Beziehungen
als ,Genau 1% ,Mindestens 1% ,Alle", ,Uberwiegend” oder ,Nicht" erfolgen. Die-
se Anforderung betrifft die zum Zugriff auf die Datenbank bendtigten SELECT-
Befehle.

Der Zugriff auf die Unternehmensdaten kann nicht direkt auf der operativen Datenbank
erfolgen, die die Transaktionen des Tagesgeschaftes abbildet, da die in schneller Folge
abgesendeten Lesezugriffe des Data-Mining-Verfahrens die Datenbank zu lange blo-

ckieren wurden. Aus diesem Grunde ist ein analysezweckbezogener Auszug aus den

%53 FRAWLEY/PIATETSKY-SHAPIRO/MATHEUS (1991), S. 12
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operativen Daten erforderlich, wie er im Zusammenhang mit sog. Data-Warehouse-

Architekturen® diskutiert wird.

Wichtige GroRen fur die Aufstellung betriebswirtschaftlicher Modelle liegen aufgrund
der redundanzarmen Speicherung nicht in relationalen Datenbestanden vor, sondern
mussen aus den Daten berechnet werden, wie z.B. die Kassenbonsumme, die Laufzeit
von Versicherungsvertragen oder die Anzahl Reklamationen eines Kunden. Als Be-
rechnungen kommen vor allem Aggregationen wie COUNT(*) fur diskrete Attribute und
SUM bzw. MEAN fur stetige Attribute in Frage. Hier liegen zwei Ansatzpunkte nahe,

solche Berechnungsfelder mit in die Analyse einzubeziehen:

= Man konnte das Data-Mining-Verfahren so konzipieren, dal} es selbstandig Aggre-
gationen Uber /:N-Beziehungen bildet, wie z.B. die Summe der einzelnen Kassen-
bonpositionen. Diese wurde aber eine enorme VergroRerung des Suchraums bewir-
ken, da potentiell jedes Feld im Hinblick auf jeden Objekttyp, mit dem es Uber eine

1:N-Beziehung verbunden ist, aggregiert werden kann.

= Eine einfachere Losung bestiinde darin, manuell vor dem eigentlichen Data Mining
die relevanten Berechnungsfelder in der Datenbank als virtuelle Felder zu definie-
ren. Damit stehen sie dem Data-Mining-Verfahren genauso zur Verfugung, als wa-
ren die Feldwerte physisch in der Datenbank gespeichert. Hierunter wirde aller-
dings die Performance leiden, da potentiell bei jedem Lesezugriff auf das Feld Neu-
berechnungen stattfinden mussen. Dieses Problem laldt sich durch die redundante
Speicherung der Berechnungsfelder l6sen, wie sie in dem erwahnten Data-

Warehouse-Konzept realisiert werden.

Obwonhl die zweitgenannte, manuelle Vorgehensweise der ursprunglichen Idee des Da-
ta Mining widerspricht, moglichst autonom herauszufinden, welche Felder relevant sind,
wird sie hier weiter verfolgt, um den Suchraum nicht noch weiter zu vergréRern. Damit

ergeben sich keine weiteren Anforderungen an das Data-Mining-Verfahren.

%54 V/gl. TILLMANNS (2000), S. 672.
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4.5 Betrachtung existierender Verfahrenskomponenten beziiglich der An-

forderungen

Im folgenden sollen die vorhandenen Forschungsergebnisse im Data Mining den aufge-
fuhrten Anforderungen gegenubergestellt werden. Damit soll beurteilt werden, welche
Forschungsergebnisse Einzug in das zu entwickelnde Data-Mining-Verfahren erhalten
konnen und welche Teilkomponenten neu konzipiert werden mussen. Tabelle 4-5 faldt

die definierten Anforderungen an Data-Mining-Verfahren zusammen.

Modelltyp Suchverfahren Bewertung Datenzugriff
= Verstandlichkeit fir Zulassen kurzfristi- | = Entscheidungsbezug Dynamische Zu-
den Benutzer ger Verschlechte- = Klassifizierung betriebs- sammenstellung
= Variablen unter- rungen wirtschaftlicher Aufga- der Trainingsmen-
schiedlicher Skalen- Vermeidung von benstellungen ge aus mehreren
niveaus Zyklen = Bewertung der Modellty- T?bellen _
= Sprache von ange- Intensivierung der pen gemal Abbildung Direkter Zugriff auf
messener Komplexi- Suche méglich 3-5, insbesondere: die Datenbank
tat Diversifizierung der = Bewertung eines Mo- Effizienter Daten-
= Leichte Integrierbar- Suche méglich dells als Ganzes zugriff
keit in eine Such- Geringe Laufzeit = Gewdhrleistung der Datenzugriff ent-
st-rategu.a ) Intelligente* Such- Ubertragbarkeit auf sprecher_1d der In-
= Eindeutige Repra- operatoren neue Daten terpretation von
sentation von Enae Kooolung mit | = Operationale Definitio- I:\-Beziehungen
Modellen ge Koppiung mi nen als ,Genau 1%
. i dem Datenzugriff Mindestens
= Reprasentation von i = Deklaration von Optimie- : :
. . Umgang mit gros- 1 Op 1%, ,Alle*, ,U-
1:N-Beziehungen A rungs- und Satisfizie- . )
. « sen Anderungen : berwiegend
mit ,Genau 1%, ; ; rungszielen J
Mindest 1 der Zielfunktions- g oder ,Nicht*
silnaestens L, werte = Bewertung fiir Mehrfach-
WAlle™, ,,EIber— und Einfach-Attribute
wiegend®- und gleichermalien geeigne-
LNicht“ tet
Interpretation
Tabelle 4-5: Uberblick iiber die Anforderungen an Data-Mining-Verfahren

Abschnitt 4.5.1 stellt die existierenden Modelltypen den definierten Anforderungen ge-
genuber. Abschnitt 4.5.2 geht analog fur die existierenden Suchverfahren vor, Abschnitt
4.5.3 flr existierende Interessantheitskonzepte und Abschnitt 4.5.4 fiir existierende Da-

tenzugriffskomponenten.
4.5.1 Betrachtung existierender Modelltypen und darauf aufbauender Data-
Mining-Verfahren

Das maschinelle Lernen, das den Fortschritt der Data-Mining-Verfahren am starksten

vorangetrieben hat, fokussiert die Entwicklung von Heuristiken, die speziell auf die
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Konstruktion von Modellen eines ganz bestimmten Typs ausgerichtet sind. Es hat eine
Vielzahl von Reprasentationsformen fur Modellwissen hervorgebracht, die im Rahmen

der automatischen Wissensakquisition eingesetzt werden kénnen.**®

AulBer der Pradikatenlogik eignet sich keine andere verbreitete Reprasentationsform
unverandert zur Reprasentation von /:N-Beziehungen. Verfahren auf Basis der Pradi-
katenlogik wurden in groer Anzahl in dem Forschungsbereich der ,induktiven logi-
schen Programmierung“ entwickelt. Kaum eines dieser Verfahren bietet jedoch einen
direkten Zugriff auf die Datenbank, wie er oben aus Grunden der Speichereffizienz ge-
fordert wurde.>*® Gegen die Verwendung der Pradikatenlogik spricht, dal® ihre Aus-
drucksfahigkeit weit Uber das hier geforderte Niveau hinausgeht, d.h. sie ist unnotig

komplex, schwer verstandlich und der Suchraum unndtig grof}.

Ein Ansatz, der bei dem Data-Mining-Verfahren RDT/DB%*’ verfolgt wird, um das Prob-
lem der SuchraumgrofRe zu I6sen, besteht darin, dem Benutzer die Aufgabe und die
Burde zu Ubertragen, den Suchraum einzuschranken. Er mul} zu diesem Zweck Schab-
lonen fur die zu erzeugenden Regeln vorgeben, die dann durch das Data-Mining-
Verfahren instanziiert werden. Durch die explizite Vorgabe von Meta-Wissen in Form
von Regelschablonen kann — gerade bei einer so machtigen Sprache wie der Pradika-
tenlogik — der Benutzer leicht Uberfordert werden: Wird die Sprache zu stark einge-
schrankt, so grenzt man von vornherein interessante Muster aus dem Suchraum aus.

Bleibt die Sprache zu méachtig, uberfordert man das Suchverfahren.

Andere Autoren schlagen daher vor, den Benutzer die Ergebnisse der Data-Mining-
Phase analysieren zu lassen, eine veranderte Einschrankung des Modelltyps vorzu-
nehmen und diese Schleife erneut zu durchlaufen.®®® Dies wiederum widerspricht den
eingangs gesetzten Zielen, moglichst autonome Verfahren zu entwickeln, um die Ge-

samtzeit der Datenanalyse in Grenzen zu halten. UTGOFF hat sich mit Versuchen

355 Vgl. zu Beispielen und Literaturreferenzen von Wissensreprasentationsformen Abschnitt 2.2.2.

%% v/gl. KNOBBE/SIEBES/VAN DER WALLEN (1999), S. 380.

7 Auf das Data-Mining-Verfahren RDT/DB wird hier mehrfach referenziert, da es dasjenige aus der Lite-

ratur bekannte Verfahren ist, das — gemessen an den definierten Anforderungen an die Reprasentation
multirelationaler Datenmuster — am besten zu beurteilen ist. Vgl. zu RDT/DB: MORIK/BROCKHAUSEN
(1997), S. 292 ff.

%58 \/gl. SHEN/LENG (1996), S. 901.



4.5 Betrachtung existierender Verfahrenskomponenten beziiglich der Anforderungen 213

359
E

beschaftigt, die Anpassung des Suchraums automatisch durchfluihren zu lassen. r

verfolgt das Ziel, den geeigneten Modelltyp automatisch zu erlernen, um ihn fur spatere

360

Data-Mining-Laufe zu verwenden.”™" Dieses ,Meta“-Lernen empfielt sich allerdings nur

fur sehr ahnliche Data-Mining-Aufgaben, so dal} es hier nicht weiter verfolgt wird.

Durch die Verwendung komplexer Sprachen werden die bendtigten Suchalgorithmen
sehr anspruchsvoll. Dieses Problem wird bei MORIK und BROCKHAUSEN nicht geldst — so
umfallt RDT/DB ein mehrphasiges Suchverfahren, das kein Backtracking zwischen den

Phasen zulaRt.>®!

Beispielsweise werden fur kardinale Attribute zuerst die zu verwen-
denden Intervallgrenzen gelernt und in einer nachgelagerten Phase die Klauseln, die
diese Intervallgrenzen verwenden. Erst in dieser Phase stellt sich heraus, ob die erlern-
ten Intervallgrenzen gut gewahlt wurden — ein Zurlck gibt es nicht mehr. Aul3erdem
fuhrt RDT/DB bis auf einen einfachen Pruning—Mechanismusa62 eine vollstandige Explo-

363

ration des Suchraums durch.”™ Dies mul} bei gréReren Problemen zu unakzeptablen

Laufzeiten fihren.

Noch schwerer wiegt der Nachteil, da® in der referenzierten Literatur im wesentlichen
einzelne Regeln, aber nicht eine Regelmenge als Ganzes bewertet wird. Die damit ver-

bundenen Probleme wurden bereits in Abschnitt 2.1.3 diskutiert.

Einen ahnlichen Losungsansatz fur multirelationale Datenmuster unter Verwendung
pradikatenlogischer Ausdriicke prasentiet WROBEL fur sein Data-Mining-Verfahren
,MIDOS". Er beschrankt allerdings die Lernaufgabe auf das Auffinden der & besten Be-
schreibungen von Teilmengen einer vorgegebenen Objektmenge — wobei & durch den

364

Benutzer vorgegeben werden mul.”"" Ansonsten fallt die Kritik ahnlich aus wie oben fur

das System RDT/DB: Die erforderlichen Benutzervorgaben sind sehr komplex, die

%59 v/gl. UTGOFF (1986), S. 113 ff.

%9 vgl. Abschnitt 2.2.3.4 unter dem Stichwort ,Erlernen einer vielversprechenden Teilmenge des Such-

raums*.

%7 Vgl. MORIK/BROCKHAUSEN (1997), S. 292 ff.

%2 Der Pruning-Mechanismus umgeht Bereiche des Suchraums, von denen bekannt ist, da die Lésun-

gen die Nebenbedingungen einer gewissen Allgemeingultigkeit nicht erfillen oder dal} sie nur noch
speziellere als die bereits gefundenen Aussagen enthalten.

%83 /gl. MORIK/BROCKHAUSEN (1997), S. 292.
%4 \/gl. WROBEL (1997), S. 79, S. 82.
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Regelmenge wird nicht als Ganzes bewertet, und das Suchverfahren ist flr groRRere

Problemstellungen zu wenig ,intelligent®.

Viele weitere Forschungsarbeiten aus dem Gebiet der induktiven logischen Program-
mierung — wie z.B. die Verfahren ICL*®°, TiLbE®®®, CLAUDIEN®®’, S-CART®®®, WARMR®®,
RiBL2°"°, Rpec®', Forc®" oder FFoIL*”® — weisen dieselben Nachteile auf, so daf die
Vermutung naheliegt, dald aus diesem Gebiet weder ein geeignetes Suchverfahren mit
einem direkten Datenzugriff noch ein 6konomisches Bewertungskonzept ibernommen

werden kann.

Die konjunktive Normalform stellt nach den Ausfihrungen aus Abschnitt 2.2.2.2 eine
geeignete Ausgangsbasis fur die Konzeption einer versténdlichen Sprache von ange-
messener Komplexitgt dar, die ohne Codierung Variablen unterschiedlicher Skalenni-
veaus aufweisen kann und leicht in eine Suchstrategie integrierbar ist. Die Regeldar-
stellung in konjunktiver Normalform kann nicht unverandert aus Abschnitt 2.2.2.2 Gber-
nommen werden, da in Abschnitt 4.1 einige Anforderungen an die Représentation von
1:N-Beziehungen gestellt wurden, die diese Wissensreprasentation nicht erfullt.

Beispielsweise geht folgende 1:N-Beziehung (ber die Beschreibungsfahigkeit von Regeln in KNF hinaus:
WENN fiir ein Objekt vom Typ ,Kunde“ gilt:
es referenziert kein Objekt vom Typ:
Reklamation ,
UND es referenziert mindestens 1:
Bestellung.Datum > 1.1.2000,
DANNgilt filir dieses Objekt auch:
Kunde.Zufriedenheit = hoch .

Zum einen mul der Objekttyp, auf den sich die Klauseln beziehen (im Beispiel: ,Kun-
de"), angegeben werden. Zum anderen mussen die Beziehungsinterpretationen fur die

einzelnen Klauseln in der Beschreibung enthalten sein. Diejenigen Beziehungen mit

%5 \/gl. DE RAEDT ET AL. (2001), S. 114 f.

%8 v/gl. DE RAEDT ET AL. (2001), S. 116 f.

%7 \/gl. DE RAEDT ET AL. (2001), S. 117 f.

%8 /gl. KRAMER/WIDMER (2001), S. 145 ff.

%9 \/gl. DEHASPE/TOIVONEN (2001), S. 201 ff.

379 v/gl. KIRSTEN/WROBEL/HORVATH (2001), S. 220 f.
371 V/gl. KIRSTEN/WROBEL/HORVATH (2001), S. 221 ff.
%72 \gl. KIRSTEN/WROBEL/HORVATH (2001), S. 223 ff.
%73 Vgl. QUINLAN (2001), S. 294 ff.
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,Nicht“-Interpretation (im Beispiel: ,es referenziert kein Objekt vom Typ Rekla-

mation”) erfordern keine Angabe von Attributen und Wertemengen.

Zusammengefallt mul® die Regeldarstellung in konjunktiver Normalform um den Be-
zugsobjekttyp und um die Interpretation des Beziehungstyps erweitert werden. Und es
mussen Klauseln zugelassen werden, die nur aus der Angabe der Interpretation ,kei-

nes“ und eines Objekttyps bestehen.

Eine Erweiterung der konjunktiven Normalform, die diesen Anforderungen schon recht
nahekommt, wird von KNOBBE, SIEBES und VAN DER WALLEN vorgestellt.>”* Bemerkens-
wert ist dabei die Reprasentation in Form von erweiterten Entscheidungsbaumen, wel-
che eindeutig in SELECT-Anweisungen der Standard-Datenbankschnittstelle SQL G-
bersetzt werden kénnen. Die zur Wissensreprasentation verwendete Sprache bietet
jedoch keine Beziehungen mit ,Uberwiegend®- und ,Alle“-Interpretation. AuRerdem
sind Entscheidungsbaume in ihrer Approximationsfahigkeit dadurch eingeschrankt, daf®
sie, wie in Abschnitt 2.2.2.3.2 diskutiert wurde, eine bestimmte Strukturierung der Re-
gelmenge verlangen. Des weiteren sind die zur Generierung von Entscheidungsbau-
men eingesetzten Suchverfahren einfache Heuristiken, deren Nachteile im nachsten
Abschnitt angesprochen werden.

Eine Mdoglichkeit, die Komplexitat des Modelltyps in Grenzen zu halten, bieten sog. ,att-

ributorientierte Verfahren’®

. Diese zeichnen sich dadurch aus, daf eine Lésung ein-
zig aus einer Kombination von erklarenden und/oder zu erklarenden Attributen, D4,
CcA, CND=C C#, besteht, aus der eine Regelmenge eindeutig abgeleitet werden
kann. Ein Beispiel fur eine solche Ableitung stellt die in Definition 2-36 eingefuhrte In-

duktion einer Regelmenge nach dem Rough-Set-Ansatz dar.

Anderungen der Attributmenge C oder D wirken sich auf jede einzelne Regel der Re-
gelmenge aus. Da jede Lésung sich nur aus einer Kombination von Attributen zusam-
mensetzt, ist der Suchraum um ein vielfaches kleiner, als wenn jede Regel aus der Re-
gelmenge einzeln variiert werden mufte. Inwieweit auf diese Weise tatsachlich keine

relevanten Aussagen ausgegrenzt werden, wird spater diskutiert.>”®

374 \/gl. KNOBBE/SIEBES/VAN DER WALLEN (1999), S. 381 f.

375 vgl. HAN/FU (1996), S. 401 ff.

%76 Die kritische Diskussion des Modelltyps erfolgt in Abschnitt 5.2.2.
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Noch zu klaren bleibt, nach welcher Suchstrategie die Attributmengen C und D aus 4

zusammengestellt werden soll.

4.5.2 Betrachtung existierender Suchstrategien

Im maschinellen Lernen wurde eine groRe Anzahl von Suchstrategien entwickelt. Die
meisten davon sind Algorithmen, die — ohne ein Backtracking zu erlauben — auf ein lo-
kales Optimum zusteuern und dieses als beste gefundene LOsung ausgeben. Viele
dieser Suchverfahren sind sehr eng mit einer bestimmten Form der Wissensreprasen-
tation verknUpft und nicht auf andere Reprasentationsformen Ubertragbar. Neben die-
sen speziellen existieren auch allgemeinverwendbare Suchverfahren. Die bekanntesten

sind:

= genetische Algorithmen,
= Evolutionsstrategien,

= Simulated Annealing und
= Tabu Search.

Data-Mining-Verfahren, die auf genetischen Algorithmen basieren, erfullen die meis-
ten aufgestellten Anforderungen an Suchverfahren schon aufgrund ihrer globalen Su-

che.?"”

So lassen sie Verschlechterungen zu, haben keine Probleme mit Zyklen oder
mit groBen Anderungen der Zielfunktionswerte, intensivieren die Suche durch die be-
vorzugte Selektion guter Losungen und diversifizieren die Suche durch die Mutation,
wenn sie so konzipiert ist, dal} sie der Implementierung von neuem genetischen Mate-

rial in die Population dient.

Bereits in Abschnitt 2.2.3.4 wurde Kritik an genetischen Algorithmen geduRert. Uber die
dort behandelten Kritikpunkte hinaus sind genetische Algorithmen bezuglich der Mog-
lichkeit, ,intelligente” Suchoperatoren zu implementieren, kritisch zu beurteilen. Die Ini-
tialisierung der ersten Population sowie die Suchschritte erfordern im Data Mining auf-

grund der Grolle des Losungsraums haufig Spezialwissen aus einem bestimmten

37 Vgl. beispielsweise ISHIBUCHI/MURATA (1997), S. 261 f. zu genetischen Algorithmen, die eine Regel-

menge als ein Individuum modellieren.
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Anwendungsbereich.*"®

Noch gravierender ist das Problem der Kopplung mit dem Da-
tenzugriff. Die Haufigkeit des Zugriffs auf langsame externe Speicher sollte begrenzt
werden. Dies liel3e sich bei lokalen Suchstrategien relativ einfach verwirklichen, indem
die jeweils untersuchte lokale Umgebung der aktuellen Losung im Hauptspeicher gehal-
ten wird. Bei genetischen Algorithmen ist dies so nicht moglich, da sie bei jeder Popula-
tionsbewertung potentiell auf die gesamte Datenbank zugreifen konnen. Daruber hin-
aus sind genetische Algorithmen gerade im Zusammenhang mit der attributorientierten
Suche bezuglich ihrer Laufzeit kritisch zu beurteilen. Als Operatoren flr die attributori-
entierte Suche bieten sich insbesondere das Streichen und Hinzufligen einzelner Attri-
bute an. Vor allem das Streichen von Attributen kann sehr laufzeiteffizient konzipiert
werden, wie in Abschnitt 5.4 gezeigt wird. Dadurch bietet es sich an, wenn eine Lésung
mit den Variablen s={a,, ..., a,} existiert, durch die schnellen Generalisierungsoperatio-

nen auch alle Teil-Lésungen, Vs’ ePot(s), zu erzeugen und zu bewerten. Dies ist in ge-

netischen Algorithmen nicht vorgesehen.

Aus diesen Grinden soll hier auf die Entwicklung eines genetischen Algorithmus’ ver-
zichtet werden. Allein die in Abschnitt 2.2.3.4 diskutierte Grundidee des Erlernens guter
Ldsungsbestandteile soll flr die anstehende Konzeption eines Suchverfahrens Uber-
nommen werden.

Die Entwicklung von Evolutionsstrategien setzt voraus, dald Schrittweiten fur die L6-

sungsanderungen definiert werden kénnen.*”®

Die im Data Mining relevanten Losungs-
anderungen sind Uberwiegend diskret, wie z.B. die Auswahl der hinzuzufigenden oder
zu streichenden Attribute. Oben wurde bereits darauf hingewiesen, dal® gerade das
Streichen von Attributen sehr effizient realisiert werden kann. Da sich bei solchen Such-
operationen kaum sinnvolle Schrittweiten definieren lassen, kommt die eigentliche
Starke der Evolutionsstrategien (geeignete Schrittweiten zu erlernen und diese zur L6-

380 Somit ist bereits eine

sung des Optimierungsproblems zu nutzen) nicht zum tragen.
verfahrensspezifische Voraussetzung nicht erfullt, so daf sich die Diskussion der oben

definierten Anforderungen erubrigt.

378 \/gl. BACK/SCHUTZ (2001), S. 413.

%79 \/gl. BACK/HAMMEL/SCHWEFEL (1997), S. 5.

%80 y/gl. auch Ausfiihrungen aus Abschnitt 2.2.3.4 zum Erlernen von guten Schrittweiten.
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Das Simulated Annealing scheidet bezuglich der aufgestellten Anforderungen
schlecht ab. Zwar 148t es kurzfristige Verschlechterungen zu — dies geschieht nach ei-
ner Folge von ,Temperatur‘-Parametern, welche durch den Benutzer gesetzt werden

381

mussen.” Aber die Bestimmung einer geeigneten Folge von ,Temperaturen® fur eine

Problemklasse, welche unabhangig von der Startldsung zum Optimum fihrt, kann sich

sehr aufwendig gestalten.*®?

Aulerdem bietet das Simulated Annealing keine besonde-
ren Mechanismen zur Vermeidung von Zyklen, zur Intensivierung und Diversifizierung
der Suche. GroBe Verschlechterungen der Zielfunktionswerte werden i.d.R. — je nach
Abkuhlungsparametern — verboten. Zur Laufzeit kann wenig Allgemeingultiges ausge-
sagt werden. Sie liegt — je nach Abbruchkriterium — i.d.R. deutlich unter der fur eine
vollstandige Exploration bendtigten Laufzeit. Zwar bietet das Simulated Annealing auf-
grund seiner einfachen Kontrollstruktur die Moglichkeit, ,intelligente“ Suchoperatoren zu
integrieren und diese eng an den Datenzugriff zu koppeln — insgesamt uberwiegen je-
doch die Nachteile, so dal® das Simulated Annealing hier nicht als Ansatz fur die Ent-

wicklung eines Suchverfahrens in Frage kommt.

Die Grundidee des Tabu Search bestand nach Abschnitt 2.2.3.4 darin, das wiederholte
Besuchen von Lésungen durch eine Tabu-Liste explizit zu verbieten oder dessen Wahr-
scheinlichkeit gering zu halten, um Zyklen in der Problemlésung zu vermeiden. Ein zur
Tabu-Liste analoger Mechanismus kann fur die folgende Entwicklung eines
Suchverfahrens hilfreich sein. Intensivierungs- und Diversifizierungsziige liellen sich
durch Statistiken Uber den Erfolg von Ldsungsbestandteilen realisieren.*® Solche
Statistiken kdnnen aber prinzipiell in jedes Suchverfahren integriert werden, so dal} sie
nicht dem Tabu Search zuzurechnen sind. Im Hinblick auf die Gbrigen aufgestellten An-
forderungen bietet das Tabu Search keine besonderen Mechanismen.

Speziell im Zusammenhang mit Rough-Set-orientierten Regelmengen wurden bislang

384

zumeist Greedy-Algorithmen entwickelt.”™" Auf o.g. Metastrategien wird nur selten zu-

ruckgegriffen. Eine Ausnahme stellt der genetische Algorithmus von HASHEMI ET AL.

%1 Die Funktion der ,Temperatur‘-Parameter im Simulated Annealing wurde in Abschnitt 2.2.3.5 be-

schrieben.
%82 \/gl. WOODRUFF (1994), S. 835.
%83 \/gl. DOMSCHKE/KLEIN/SCHOLL (1996), S. 609.

%84 V/gl. beispielsweise TSUMOTO (1997), S. 62 f.
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dar.%®

Dieser codiert jedoch jede Regel als eigenes Individuum und verstof3t damit ge-
gen die Anforderung, Regelmengen als Ganzes zu bewerten. Aullerdem verwendet er
obere Naherungen — diese ist, wie in Kapitel 2 erlautert, nur dann nichtleer, wenn eine
spezielle Teilmenge von Objekten (wie z.B. die Menge der Kunden mit hohem Umsatz)
beschrieben werden soll. Auf dieses Spezialproblem soll das zu entwickelnde Verfah-
ren aber nicht beschrankt werden, so dald es ohne eine obere Naherung auskommen

mufd.

4.5.3 Betrachtung existierender Interessantheitskonzepte

Existierende Ansatze zur Bewertung der Interessantheit wurden bereits in Abschnitt
2.2.4 vorgestellt. In der dort angegebenen Literatur werden nur einzelne Interes-
santheitsfacetten vorgeschlagen, ohne ein geschlossenes Bewertungskonzept zu bie-
ten, welches die aufgestellten Anforderungen erfullt. Insbesondere weisen viele Bewer-
tungskonzepte die Unzulanglichkeit auf, dal® nicht alle produzierten Aussagen als Ge-

3¢ Dadurch werden

samtheit, sondern jede Aussage fiir sich genommen bewertet wird.
extrem redundante oder in sich widersprichliche Aussagenmengen erzeugt. Dartber
hinaus sind die generierten Modelle haufig nicht reliabel, da sie innerhalb des Lernpro-

zesses nicht nach ihrer Allgemeingliltigkeit evaluiert werden.*®

Gerade bei der Bewertung der Interessantheit existiert ein grol3es Verbesserungspoten-
tial, zumal hier auch die Mdglichkeit besteht, betriebswirtschaftliche Uberlegungen mit

in die Entwicklung eines Data-Mining-Verfahrens einzubeziehen.

= Erstens kdnnen unter bestimmten Voraussetzungen die Interessantheitsfacetten
selbst Kosten- und Erfolgsfunktionen darstellen, so dal} die Modellbewertung in be-
triebswirtschaftlichen GroRen vorgenommen werden kann. Speziell bei der Generie-
rung von Data-Mining-Entscheidungsmodellen kann der betriebswirtschaftliche
Nutzwert Uber alle Entscheidungssituationen maximiert werden. Damit ware ein di-
rekter Entscheidungsbezug gegeben, den klassische Klassifikations- und Prognose-

verfahren, wie z.B. neuronale Lernverfahren, Entscheidungsbaumverfahren oder

%85 \/gl. HASHEMI ET AL. (1997), S. 164 ff.
% vgl. z.B. KRABS (1994), S. 42 ff., MORIK/BROCKHAUSEN (1997), S. 292 und WROBEL (1997), S. 82.
%87 \/igl. z.B. KRABS (1994), S. 42 ff.
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diskriminanzanalytische Verfahren, nicht bieten. Die klassischen Verfahren sagen
lediglich einen einzelnen Wert voraus, der i.d.R. die erwartete Umweltsituation wi-
derspiegelt.388 Um eine Entscheidung fallen zu kdnnen, muf jedoch nach den Aus-
fuhrungen von Abschnitt 3.3 die gesamte Verteilung der erzielbaren Handlungser-

gebnisse ermittelt und 6konomisch bewertet werden kdnnen.

Auch bei den Modelltypen mit geringerem Entscheidungsbezug, den Beschrei-
bungs- und Erklarungsmodellen, kann Uber die in den Abschnitten 3.3.2.4 und
3.3.2.3 eingefuhrte Erfolgsrelevanz eine okonomisch fundierte Bewertung in das

Gutemal integriert werden.

= Zweitens kann nach Abschnitt 3.3 ein direkter Bezug zwischen der dort vorgenom-
menen Klassifizierung betriebswirtschaftlicher Aufgabenstellungen und den anzu-
wendenden Bewertungsvorschriften hergestellt werden. Gerade dies leistet kein ein-
ziger Literaturbeitrag in hinreichendem Male. Selbst ein Forschungsprojekt, dem
explizit das Ziel zugrunde lag, ein Instrumentarium zu entwickeln, anhand dessen
die Einsatzpotentiale von Data Mining im betrieblichen Umfeld beurteilt werden kon-
nen,*® vernachlassigt den Uberaus wichtigen Bezug zwischen der betriebswirt-
schaftlichen Problemstellung und den anzuwendenden Bewertungsvorschriften und
liefert diesbezlglich kein operationales Instrument. Andere betriebswirtschaftlich o-
rientierte Forschungsbeitrage konzentrieren sich jeweils auf einen speziellen Prob-
lemtyp und stellen damit auch keine Verbindung zwischen verschiedenen Problem-

typen und Interessantheitsmalien bereit.>*

4.5.4 Betrachtung existierender Datenzugriffskomponenten

Die Datenzugriffskomponente ist in den meisten Data-Mining-Verfahren ausgesprochen
rudimentar realisiert. So wird die gesamte Datenbasis haufig in den Hauptspeicher ge-
laden, was eine Anwendung auf grol’e Datenbestande ausschliet. Das Ziehen von
Stichproben 16st das Problem nur teilweise, da hier nur die Anzahl der Datensatze, aber

nicht die Anzahl der Variablen eingeschrankt wird.

%8 Dieser Fall wurde in Abschnitt 3.3.3.3 als ,Fall 1 bezeichnet.

%89 vgl. KUPPERS (1999), S. 14.
30 v/gl. BISSANTZ (1996), S. 91 ff. und SAUBERLICH (2000), S. 139 ff.
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Eine Gruppe von Verfahren, welche direkt auf grolBe Datenbanken zugreifen, die Trai-
ningsmenge dynamisch aus mehreren Tabellen zusammenstellen und in annehmbaren
Laufzeiten Datenmuster mit /:N-Beziehungen-Beziehungen extrahieren kénnen, wer-
den unter dem Oberbegriff ,Assoziationsregelverfahren® zusammengefaldt. Diese
Verfahren zeichnen sich dadurch aus, dal} sie Abhangigkeiten zwischen Objekten eines
Typs (z.B. zwischen N Artikeln) extrahieren, welche zusammen ein Objekt eines ande-
ren Typs (z.B. einen Warenkorb) bilden.>’ Aufgrund ihrer einfachen Wissensreprasen-
tation und Interessantheitsbewertung konnten leistungsfahige Suchverfahren mit effi-
zienten Datenzugriffen entwickelt werden, so dal} die Verarbeitung gro3er Datenmen-
gen moglich geworden war. Einige wenige Losungsansatze existieren bereits, die das
Problem des Datenzugriffs in Kombination mit der Reprasentation komplexerer relatio-

naler Wissensstrukturen angehen.a'92

Sie bieten jedoch, wie bereits in den Abschnitten
zuvor herausgestellt wurde, weder ein leistungsfahiges Suchverfahren, das in der Lage
ist, grofle Suchraume effektiv und effizient zu durchforsten, noch eine umfassende,

betriebswirtschaftlich orientierte Bewertung der Interessantheit.

Wurde oben bereits die Entwicklung eines neuen Suchverfahrens nahegelegt, so folgt
daraus, dal} auch die Datenzugriffskomponente neu konzipiert werden muf}, denn der
Datenzugriff sollte eng mit dem Suchverfahren gekoppelt sein, um gute Laufzeiten zu
erzielen, da die Laufzeit zum gréfdten Teil durch die Datenzugriffe auf externe Speicher

determiniert wird.3%®

4.6 SchluBfolgerungen fiir die Entwicklung eines neuen Data-Mining-

Verfahrens

In den ersten vier Abschnitten dieses Kapitels wurden Anforderungen an die Kompo-
nenten von Data-Mining-Verfahrens definiert. Die daruf folgende Betrachtung existie-
render Verfahrenskomponenten hat gezeigt, daf3 in einigen Bereichen bereits verwend-

bare Losungen existieren. Interessant erscheinen vor allem:

3T Vgl. AGRAWAL ET AL. (1996), S. 308.

%92 \/gl. WROBEL (1997), S. 78 ff., MORIK/BROCKHAUSEN (1997), S. 287 ff. und KNOBBE/SIEBES/VAN DER
WALLEN (1999), S. 378 ff.

393 /gl. IMIELINSKI/MANNILA (1996), S. 59 f.
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= zur Wissensreprdsentation: eine Mischform zwischen der Pradikatenlogik und der

konjunktiven Normalform;

= zur Steuerung der Suche: ein attributorientiertes Verfahren in Kombination mit eini-
gen Grundideen verschiedener Meta-Heuristiken (Tabu-Mechanismus, Erlernen gu-

ter LOosungsbestandteile, Intensivierungs- und Diversifizierungsmechanismen);

Der Datenzugriff wird aufgrund der engen Kopplung mit dem Suchverfahren neu zu
entwickeln sein. Auch die Bewertungskomponente kann nicht aus der Literatur Uber-
nommen werden, da dort kaum problemtyporientierte 6konomischen Bewertungsansat-

ze existieren.

Bei der Aufstellung der Anforderungen wurde keine Rucksicht darauf genommen, ob
sie im Rahmen dieser Untersuchung auch erfullt werden kénnen. Aufgrund des hohen
Entwicklungsaufwandes soll hier mit den Data-Mining-Entscheidungsmodellen nur einer
der vier in Kapitel 3 definierten Modelltypen realisiert werden. Auf die Entscheidungs-

modelle fiel die Wahl aus folgenden Grinden:

= Entscheidungsbezug: Data-Mining-Entscheidungsmodelle weisen den engsten
Entscheidungsbezug auf. In die dkonomische Bewertung konnen unmittelbar die
Konsequenzen der empfohlenen Entscheidung einflieRen. Damit besitzen Entschei-

dungsmodelle den groRten Wert fur den Entscheidungstrager.

= Innovation: Es gibt bereits viele und weit entwickelte Segmentierungs- und Progno-
severfahren. Im Rahmen des Data Mining sind hier im Hinblick auf die Segmentie-
rungsverfahren (aufgrund der integrierten Clusteridentifikation und -beschreibung)
vor allem das konzeptionelle Clustern und im Hinblick auf die Prognoseverfahren
(aufgrund der Lernfahigkeit beliebiger stetiger Funktionen) neuronale Netze zu nen-
nen. Fur erklarende Aufgaben werden vor allem Entscheidungsbaum- und Assozia-
tionsregelverfahren eingesetzt. Beide Verfahrenstypen weisen Schwachen im Hin-
blick auf eine 0konomische Bewertung und eine intelligente Suche auf. Somit be-
stinde in diesen Bereichen ein Verbesserungspotential. Am wenigsten erforscht

und wirklich innovativ ist aber die Generierung von Entscheidungsmodellen.
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5 Entwicklung eines Data-Mining-Verfahrens zur Generierung von
Entscheidungsmodellen

Dieses Kapitel verfolgt das in Abschnitt 1.3 aufgestellte Ziel 2 (,L6sungsverfahren ent-
wickeln®). In Abschnitt 4.6 wurde begrindet, warum die Entwicklung eines Data-Mining-
Verfahrens zur Generierung von Entscheidungsmodellen bezlglich deren Innovations-

grades und Entscheidungsbezugs anderen Modelltypen vorzuziehen ist.

Die Konzeption des Verfahrens wird in den folgenden vier Abschnitten — getrennt nach
den eingefuhrten Komponenten von Data-Mining-Verfahren — vorgestellt und kritisch
diskutiert.

5.1 Der Datenzugriff

Als erste der vier Verfahrenskomponenten wird der Zugriff auf die relationale Daten-
bank konzipiert (vgl. Abschnitt 5.1.1). Diese Konzeption wird in Abschnitt 5.1.2 einer

kritischen Diskussion unterzogen.

5.1.1 Konzeption des Datenzugriffs

In Abschnitt 4.4 wurde die Anforderung aufgestellt, da® die Trainingsmenge aus der
relationalen Datenbank dynamisch zu erzeugen sei. Auch wenn hier relationale Daten-
banken mit beliebig vielen Relationen betrachtet werden, bezieht sich eine Data-Mining-
Analyse auf genau einen Objekttyp, zu dem Aussagen generiert werden sollen. Dieser
wird im folgenden als ,Bezugsobjekttyp‘ und die Objekte als ,Bezugsobjekte” be-
zeichnet. Im Hinblick auf die relationale Datenbank wird der Bezugsobjekttyp auch ,Be-
zugsrelation“ genannt. Zur Notation des Datenzugriffs dienen neben den in Anhang A

dargestellten Grundlagen von Datenbanken auch die folgende Begriffe:

Definition 5-1:  Jointabellen, Joinpfad, Mehrfachjoin
Gegeben sei eine Menge von Relationen, RM = {R,, ..., Rrmax}, UNd e€ine ausgezeichnete
Bezugsrelation, BReRM. R.A sei die Menge der Attribute der i-ten Relation, R;. R.S54 sei

eine vom Benutzer definierte Attributmenge mit R.S4 < R4, welche die Datenobjekte
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der i-ten Relation, R; (i = 1, ..., Rmax), eindeutig identifiziert.>**

Der Benutzer gibt zu jeder
relevanten Relation, R eRM, einen Pfad an, Uber den R mit der Bezugsrelation, BR, ver-
knupft werden soll:
Joinpfadpr(R) := (Ri1)-SA = Ri2).84) A (Ri2.84 = Rj3).54) A ... A (Ri1).S4 = R;(.SA)
mit f i(j) € {l,...,Rmax};

Rij.SA € R;j).A

j=1..f

BR, R € {Ri), ..., Ri} CRM.

Ein Joinpfad kann, wie im nachsten Abschnitt gezeigt wird, in der WHERE-Klausel ei-
nes SELECT-Befehls angewendet werden, um die Relationen R;), ..., Ry Uber Join-

Operationen zu verkntpfen. Weiter wird definiert:

Jointabellenggr(R) = {Ri, ..., Ripp};

Mehrfachjoingr(R) = Ria)[Riq1).SA=Ri2.SA] Ri)... Rz )[ Rigr-1-SA=Rig.SA] Rigp. 0
Die Jointabellen stellen eine Menge von Relationen dar, der Joinpfad ist ein sprachli-

cher Ausdruck und der Mehrfachjoin eine Relation als Ergebnis mehrerer Join-

Operationen.

Diese Begriffe werden an folgendem Beispiel verdeutlicht:

Gegeben sei eine Relationenmenge mit den Relationen Kassenbon, Bonposition und Artikel und den in den
folgenden Tabellen abgebildeten Datenobjekten.

%% Eine eindeutig identifizierende Attributmenge ist der Primarschlissel (vgl. Definition 7-3) einer Relation.



5.1 Der Datenzugriff 225

Kassenbon Bonposition
Bon_id Wochentag Bon_id Bonpos_id Artikel_id

1 Montag 1 1 3
2 Samstag 1 2 5
1 3 4
Artikel 1 4 1
Artikel_id Bezeichnung 2 1 2
1 Cola 2 2 3

2 Chips

3 Fanta

4 Bier
5 Kaffee
Tabelle 5-1: Beispiel-Datenbank mit der Bezugsrelation ,,Kassenbon*

Es sollen nun Aussagen (ber typische Warenkérbe getroffen werden, z.B.:

WENN ein Warenkorb an einem Montag eingekauft wurde und Cola enthdlt,
DANN enthdlt er auch Bier.

Einem Warenkorb entspricht in der Relationenmenge ein Kassenbon. Damit stellt die Relation Kassenbon
die sog. ,Bezugsrelation, BR, dar. Die oben definierten Begriffe stellen sich in diesem Beispiel wie folgt
dar:

Jointabelleny senpon(Artikel)

Jointabellenygsenpon(Bonposition)

= {Artikel, Bonposition, Kassenbon},

= {Bonposition, Kassenbon},

Jointabellensenpon(Kassenbon) = {Kassenbon},
Joinpfadxssenpon(Artikel) = (Artikel.Artikel id = Bonposition.Artikel id A Bonposition.Bon_id = Kassen-
bon.Bon_id);

Joinpfadxssenvon(Bonposition) = (Bonposition.Bon_id = Kassenbon.Bon_id);
Joinpfadyssenvon(Kassenbon) = ().

Die folgenden Tabellen zeigen die Ergebnisse der Mehrfachjoins.>*

Mehrfachjoing,genpon(Artikel)

Kassenbon. Bonposition. Artikel. Artikel. Kassenbon.
Bon_id Bonpos_id Artikel_id Bezeichnung Wochentag

1 1 3 Fanta Montag

1 2 5 Kaffee Montag

1 3 4 Bier Montag

1 4 1 Cola Montag

2 1 2 Chips Samstag

2 2 3 Fanta Samstag

Tabelle 5-2: Mehrfachjoin fiir die Relation ,,Artikel“

395

on.Artikel id und Artikel Artikel id, jeweils eine unterdruckt.

Bei den folgenden Darstellung von Joins wird von zwei identischen Spalten, wie z.B. von Bonpositi-
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Mehrfachjoing,genpon(Bonposition)
Kassenbon.Bon_id | Bonposition.Bonpos_id | Artikel. Artikel id | Kassenbon.Wochentag
1 1 3 Montag
1 2 5 Montag
1 3 4 Montag
1 4 1 Montag
2 1 2 Samstag
2 2 3 Samstag
Tabelle 5-3: Mehrfachjoin fiir die Relation ,,Bonposition*
Mehrfachjoin,genpon(Kassenbon)
Kassenbon.Bon_id Kassenbon.Wochentag
1 Montag
2 Samstag
Tabelle 5-4: Mehrfachjoin fiir die Relation ,,Kassenbon*

Die explizite Angabe der Joinpfade bzw. —tabellen ist deswegen erforderlich, weil es
nach dem Datenschema mehrere Moglichkeiten geben kann, eine beliebige Relation
mit der Bezugsrelation zu verknupfen.

Im Beispiel kbnnte man, wenn man das Datenschema gemal3 Abbildung 5-1 erweitern wiirde, folgende
alternative Jointabellen definieren:

Jointabellenygsenpon(Artikel) := (Artikel, Bonposition, Kassenbon),

Jointabellengsenpon(Artikel) := (Artikel, Bonposition, Zuordnung, Kassenbon,).

Die erstgenannten Jointabellen liefern, wenn der entsprechende Mehrfach-Join ausgefiihrt wird, alle Kas-
senbons mit allen Artikeln, die gekauft wurden (vgl. Tabelle 5-2). Die zweitgenannten Jointabellen liefern,
wenn der entsprechende Mehrfach-Join ausgefiihrt wird, diejenigen Kassenbons, die Artikel auffiihren,
welche mindestens einmal reklamiert wurden, zusammen mit den reklamierten Artikeln.

Artikel id
Artikel Fk Bon id, Bonpos id
Bon id Bonposition Reklamation _id, Reklamationspos id,
PK - -
Bon id, Bonpos id
Kassenbon

Reklamation id
Reklamation id Reklamationspos i

Reklamation %K Reklamati- PK
onsposition

Zuordnung

396

Abbildung 5-1: Erweitertes Datenschema™" fiir das Beispiel aus Tabelle 5-1

Die verschiedenen Verknipfungsmaoglichkeiten unterscheiden sich in ihrer semanti-

schen Interpretation. Daher kann nur der Benutzer die Jointabellen sinnvoll und der

%% Das Datenschema ist hier als strukturiertes Entity-Relationship-Diagramm dargestellt, dessen Notation

in Anhang C erlautert wird.
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Problemstellung angemessen definieren. Allerdings kann sich die Definition der Jointa-
bellen fur alle potentiell interessanten Relationen als recht aufwendig erweisen, so dal}
eine Data-Mining-Software eine Default-Definition fur die Jointabellen vorsehen sollte,
falls der Benutzer keine eigene Definition vornimmt. Diese Default-Definition konnte
beispielsweise die (erste gefundene) kirzeste Verbindung zwischen der angegebenen

Relation, R, und der Bezugsrelation, BR, darstellen.

Fir die angestrebte dynamische Erzeugung der Trainingsmenge wird noch der folgen-

de Begriff definiert:

Definition 5-2:  Datenbasis

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 77. Weiterhin sei mit Az die
Menge der Attribute bezeichnet, flr die eine Verbindung zur Bezugsrelation, BR, defi-
niert wurde:

Apr = Ur 4

ief 1,...,Rmax|
AJoinpfad gy (R; ),R,eRM }

Gegeben sei weiterhin eine aktuelle Auswahl von Attributen, A={a,, ..., auma} < Apr. Die
Relation, die das Attribut ; enthalt, sei mit R, bezeichnet, ihre identifizierenden Attribu-

te mit R, .54 (i = 1,....amax). Die identifizierenden Attribute der Bezugsrelation, BR, wer-

den als BR.S4 bezeichnet. Weiterhin gelte folgende Kurzschreibweise fur Mehrfachjoin

und anschlielende Projektion397 auf die relevanten Attribute:

MJ* := Mehrfachjoingr(R, )[{a;} VR, .SA].

Damit definiert man die Datenbasis, DB(BR,A4), wie folgt:
DB(BR,A):=MJ, [MJ, .BRSA=MJ, BRSA]MJ,, ...
MJ, (M, BRSA=MJ, .BRSAJMJ, .

Aamax

D.h., die Konstruktion der Datenbasis erfolgt als Join Uber die Mehrfachjoins der Be-
zugsrelation, BR, mit den Relationen, in denen die ausgewahlten Attribute aus 4 vor-

kommen.>%® 0

%7 Die Projektion wurde in Definition 2-50 eingefuhrt.

3% Bej Definition 5-2 ist zu beachten, daR es sich bislang um eine rein formale Notation auf konzeptionel-

ler Ebene handelt. Die dynamische Erzeugung der Trainingsmenge wird keineswegs als sequenzielle
Ausfihrung von Joins und Projektionen implementiert, da diese Vorgehensweise bezlglich Laufzeit
und Speicherbedarf ineffizient ware. Eine schnellere und speichersparendere Alternative bietet die
Entwicklung eigener Datenbankoperatoren.
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Als Fortflihrung des obigen Beispiels sollen die Attribute A = {Artikel. Bezeichnung, Reklamation. Wochentag}
bezliglich der Bezugsrelation BR = Kassenbon in die aktuelle Trainingsmenge aufgenommen werden. Die
Mehrfach-Joins MJArtikel.Bezeichnung und MJReklamatiom Wochentag werden in Tabelle 5-5 dargeSte//t' 599

Mehrfachjoing,gsenpon(Artikel) Mehrfachjoing,genpon(Reklamation)
[{Kassenbon.Bon_id, Artikel. Bezeichnung}] [{Kassenbon.Bon_id, Reklamation.Wochentag}]

Kassenbon.Bon_id Artikel. Bezeichnung Kassenbon.Bon_id Reklamation.Wochentag

1 Fanta 1 Dienstag

1 Kaffee

1 Bier

1 Cola

2 Chips

2 Fanta
Tabelle 5-5: Mehrfachjoin fiir die Relationstypen ,,Kassenbon“ und ,,Reklamation“ nach

Projektion auf die relevanten Attribute

Die Datenbasis ergibt sich wie folgt:
DB(Kassenbon, {Artikel. Bezeichnung, Reklamation. Wochentag})
= MJArtikel.Bezeichnung [MJArtikeLBezeichnung-KassenbonBon_id = MJReklamation. Wochentag-KassenbonBon_id] MJReklamati-

on.Wochentag:

Das Ergebnis ist in Tabelle 5-6 dargestellt.

DB(Kassenbon, {Artikel. Bezeichnung, Reklamation.Wochentag})
Kassenbon.Bon_id Artikel. Bezeichnung Reklamation.Wochentag
1 Fanta Dienstag
1 Kaffee Dienstag
1 Bier Dienstag
1 Cola Dienstag
Tabelle 5-6: Datenbasis mit einem Bezugsobjekt (Kassenbon)

Bei Zugriffen auf die Datenbasis (wie z.B. zur Berechnung der Sicherheit oder der All-
gemeingultigkeit) mul® im folgenden bericksichtigt werden, dal® die Datenbasis nicht
langer genau aus einer Zeile pro Bezugsobjekt besteht. So erhalt man die Anzahl der
Objekte, die einen Term, Te, erflllen, nicht — wie bisher — durch eine einfache Selekti-
on, |0"[Te]|, sondern durch Selektion und anschlieRende Projektion auf die identifizie-

renden Attribute der Bezugsrelation:

\DB(BR,A)[Te] [BR.SA]|.

%% Die zugrundeliegenden Tabellen ,Reklamation®, ,Reklamationsposition® und ,Zuordnung® sind hier nicht

von Interesse und wurden daher nicht abgebildet.
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5.1.2 Kiritische Diskussion des Datenzugriffs

Die Zusammenstellung der Datenbasis, DB(BR,A), aus einer relationalen Datenbank
erfolgt durch SQL-Befehle. Es gibt mehrere Mdglichkeiten, dies zu realisieren. Prinzi-
piell kdnnte die Datenbasis direkt durch den Datenbank-Server zusammengestellt und
das Ergebnis, DB(BR,A4), in das Data-Mining-Verfahren eingelesen werden. Allerdings
erwies sich diese Mdglichkeit als zu langsam. Die verwendeten Datenbank-Server (MS-
Access und Borland Interbase) verarbeiteten die entsprechenden SQL-Befehle offen-
bar zu ungeschickt. Daher wurde ein anderer LOosungsweg eingeschlagen: Jedes beno-
tigte Attribut wird zusammen mit den identifizierenden Attributen in einer eigenen Ab-
frage eingelesen. Der Join Uber die eingelesenen identifizierenden Attributwerte erfolgt
dann im Rahmen des implementierten Data-Mining-Verfahrens. Dieser Weg ist zwar
wesentlich aufwendiger zu implementieren, aber dafur — zumindest mit den verwende-

ten Datenbankservern — viel schneller.

Auf die Darstellung der Algorithmen zum Einlesen der SQL-Abfrageergebnisse soll hier
verzichtet werden. Stattdessen werden nur die abgesendeten SQL-Befehle betrachtet.

Zum Einlesen eines nominalen Attributes, R.a, aus der Relation R werden folgende Da-

tenbankbefehle ausgefijhrt:400

CREATE VIEW "chtil" AS
SELECT DISTINCT R.a, COUNT (*)

FROM Jointabellen®™ (R)

WHERE Joinpfad®(R)

GROUP BY R.a

HAVING COUNT (*) 2> (min_Allgemeingiiltigkeit - |BR)|)
SELECT DISTINCT R.a, BR.SA
FROM JointabellenBR(R), ,chtil™, ,Stichprobe™
WHERE Joinpfad®™(R) AND

(,Stichprobe“.S4 = BR.SA) AND
(BR.SA = ,chtil“.SA4)

ORDER BY Ra ASC, BR.SA AsSC

% Dabei wird angenommen, dal zuvor eine Tabelle “Stichprobe* erzeugt wurde, die eine zufllig zu-

sammengestellte Menge von identifizierenden Schllsseln aus der Bezugsrelation enthalt.
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Fiir das Beispiel aus dem Abschnitt zuvor ergeben sich folgende Datenbankbefehle als spezielle Instan-
zen des allgemeinen Schemas:
CREATE VIEW "chtil" AS

SELECT DISTINCT "Artikel"."Bezeichnung", COUNT (*)
FROM "Kassenbon'", "Artikel", '"Bonposition"
WHERE ("Artikel"."Artikel id" = "Bonposition"."Artikel id'") AND
_ P _
("Kassenbon"."Bon id" = "Bonposition'"."Bon 1id")
GROUP BY "Artikel"." Bezeichnung "
HAVING COUNT (*) = 30
SELECT DISTINCT "Artikel"." Bezeichnung ", "Kassenbon"."Bon id"
FROM "Kassenbon'", "Artikel", '"Bonposition'", chtil, "Stichprobe"
WHERE ("Artikel"."Artikel id" = "Bonposition"."Artikel id'") AND
_ p _
("Kassenbon"."Bon id" = "Bonposition'"."Bon 1id") AND
(chtil."Artikel"." Bezeichnung " = "Artikel".'" Bezeichnung ")
AND
("Stichprobe"."Bon id" = "Kassenbon"."Bon id")
ORDER BY "Artikel"." Bezeichnung " ASC, "Kassenbon".'"Bon id" ASC

Bei Kardinal- und Ordinalattributen, R.a, der Relation R, wird fur jedes Intervall,
[cp,;icp,,;) miti=1, .., cpmax(a)-2, eine eigene Datenbankabfrage durchgefihrt:

SELECT DISTINCT BR.SA
FROM JointabellenBR(R), ,Stichprobe“
WHERE Joinpfad™ (R) AND

(,Stichprobe“.S4 = BR.SA) AND
(R.a 2cp,;) AND
(R.a < cpgi+1)

ORDER BY BR.SA ASC

Fiir das Beispiel ergibt sich — wenn man die Tabelle ,Kassenbon® um das kardinale Attribut ,Uhrzeit” er-
weitert — u.a. folgende Datenbankabfrage:

SELECT DISTINCT "Kassenbon"."Bon id"
FROM "Kassenbon", "Stichprobe"
WHERE ("Stichprobe'"."Bon id" = "Kassenbon"."Bon id") AND

("Kassenbon"."Uhrzeit" >= 10) AND
("Kassenbon"."Uhrzeit" < 12)

ORDER BY "Kassenbon"."Bon id" ASC

Leider dauert bereits das Absenden solch einfacher SQL-Befehle und das Verarbeiten
durch den Datenbankserver sehr lange. Die Ausfuhrungszeit fur einen einzelnen
SELECT-Befehl liegt fiir eine Testdatenbank®’ im Mittel bei 7,8 Sekunden®®?. Die Zeit

“1 Die als Bezugsrelation gewahlte Tabelle der Datenbank umfaflt /1275 Datensétze. Als Stichprobenum-

fang wurde 50% (gut 600 Datensatze) gewahlt. Die groRte der 15 Tabellen umfallte knap 20.000 Daten-
satze — die meisten Tabellen waren jedoch wesentlich kleiner.
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fur das Absenden des CREATE-VIEW-Befehls ist vernachlassigbar. Da jede Lésung 2
bis Prmax_max+1 Variablen umfal}t, dauert die reine SQL-Verarbeitung pro Losung 2-1,8
= 3,6 bis (fur Prmax max=5) 6-1,8 = 10,8 Sekunden. Falls in einem Suchprozeld 10.000
Losungen zu testen sind, so mufd das Data-Mining-Verfahren — selbst bei dieser kleinen
Datenbank — zwischen 10 und 30 Stunden auf den Datenbankserver warten. In dieser
Zeit hat das Verfahren noch keinen einzigen Befehl abgearbeitet. Diese Laufzeit ist fur

praktische Zwecke ungeeignet.

Nun kann die Laufzeit Uber spezielle Zwischenspeicher verringert werden. Das Verfah-
ren wurde so konzipiert, dal die am haufigsten bendtigten Felder (das Konklusionsfeld
und die gut bewerteten Felder) im Hauptspeicher zwischengespeichert werden, solange
dieser ausreicht. Mit einem derartig modifizierten Verfahren dauert das Einlesen eines
Feldes im Mittel (wobei der Durchschnitt iber das Einlesen aus der Datenbank und aus
dem Hauptspeicher gebildet wurde) 7,340 Sekunden. Pro Lésung sind damit 2-1,340 =
2,680 bis 6-1,340 = 8,040 Sekunden anzusetzen. Bei 10.000 L6ésungen ergibt sich eine
Laufzeit von 7,44 bis 22,33 Stunden fur das Einlesen der Datensatze — wobei nun be-
reits die Laufzeit fur das Einlesen der SQL-Abfrageergebnisse in den Hauptspeicher mit
bertcksichtigt wurde — insgesamt konnte die Laufzeit also deutlich verringert werden.
Trotzdem ist sie — wenn man sich noch einmal vor Augen fuhrt, daf} die Testdatenbank

sehr klein ist — zu hoch, um das Verfahren praktisch verwenden zu konnen.

Die Konsequenz aus der hohen Wartezeit auf den Datanbankserver kann also nur lau-
ten, dal} ein direkter Zugriff auf eine relationale Datenbank mit herkdbmmlichen Daten-
bankservern nicht realisierbar ist. Eine direkte Kopplung des Suchverfahrens mit der
Datenbank muR also noch naher an der Datenbanktechnik aufsetzen. Bereits die Funk-
tionalitat des Servers mufly mit den Datenzugriffen des Suchverfahrens abgestimmt wer-
den. Hierzu muRten die eingangs gezogenen Grenzen, die Realisierung auf PC-Basis
vorzunehmen, aufgehoben und Client-Server-Systeme betrachtet werden. Ein Ansatz-
punkt zur Beschleunigung des Datenzugriffs besteht darin, einen eigenen Server

einzurichten, der sowohl das Datenbanksystem umfal3t als auch Funktionen zur

92 Diese Zeitangabe gilt fir das Einlesen nominaler Attribute. Metrische Attribute werden schneller einge-

lesen. Dafur muf® dann jedes Intervall einzeln eingelesen werden, so dal} fur alle Attribute hier dieselbe
Zeit veranschlagt wird.
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Ausfilhrung von sog ,KDD-Queries“*® bereitstellt. Dabei handelt es sich um Abfragen
ahnlich zu SELECT-Befehlen in SQL, deren Ergebnisse nicht Mengen von Datenobjek-
ten, sondern Mengen von Datenmustern (oder Vorformen davon) darstellen. Diese
konnen dann uber ein lokales Netz zu den Clients Ubertragen werden, so dal® die Netz-
last wesentlich geringer ist als bei der Ubertragung der sehr viel groleren Mengen von
Datenobjekten. Die Suchstrategie kann ebenfalls auf dem Server implementiert sein.
Lediglich die Dialogkomponte zur Kommunikation mit dem Benutzer sollte auf den
Clients installiert sein. Derartige ,Data-Mining-Server* kbnnen beispielsweise das Ver-
walten von speziellen Datenstrukturen, die Optimierung der Datenzugriffe mehrerer
KDD-Queries, die Speicherung aggregierter Informationen oder das Ziehen von Stich-

404

proben Ubernehmen.”™ Derartige Losungsansatze kdnnen aufgrund mangelnder Res-

sourcen jedoch nicht weiter verfolgt werden. Daher mul} das Fazit lauten:

Die Anforderung, einen direkten Zugriff auf die relationale Datenbank zu realisieren,

kann nicht erfullt werden.

5.2 Der Modelityp

Der folgende Abschnitt 5.2.1 stellt die Konzeption des Modelltyps vor, die dem Data-
Mining-Verfahren zugrunde liegt. Diese wird in Abschnitt 5.2.2 den definierten Anforde-

rungen gegenubergestellt.

5.2.1 Konzeption des Modelltyps

Da der direkte Datenzugriff auf eine relationale Datenbank verworfen wurde, entfallt
auch die Anpassung der konjunktiven Normalform auf multirelationale Datenmuster.
Der Modelltyp ist ohne diese Anpassung identisch zu den in Abschnitt 2.2 vorgestellten
Regelmengen in KNF. Dort wurde auch der Losungsraum definiert. Demgegentber um-
falt der Suchraum alle durch das Suchverfahren erreichbare Losungen. Der Suchraum
soll hier definiert und diskutiert werden, womit der Konzeption des Suchverfahrens vor-

gegriffen wird.

93 V/gl. IMIELINSKI/MANNILA (1996), S. 60 ff.
%4 \/gl. HOLSHEIMER ET AL. (1995), S. 151 ff.
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In Abschnitt 4.5.2 wurden attributorientierte Verfahren mit der Bemerkung erwahnt, dal}
sie die Anforderung nach einem (relativ zum Losungsraum) nicht zu groRen Suchraum
erflllen. Wahrend der Lésungsraum nahezu beliebige Regelmengen umfaldt, wird der
Suchraum im folgenden auf der Grundlage des Rough-Set-Ansatzes*® sehr viel restrik-
tiver konzeptioniert. Dabei werden geordnete Wertemengen in Intervalle aufgeteilt. Flr
kardinale und ordinale Domanen eines Attributes a, dom(a), werden sog. ,Cutting
Points“ definiert — dies sind Werte aus dom(a), die zur Aufteilung der Wertemenge ver-
wendet werden. cpmax’(a) bezeichne die Anzahl der fiir das Attribut a definierten Cut-
ting Points. Vorgegeben sei jeweils eine Menge von Cutting Points, CP"(a) < dom(a) mit
cpmax”(a)>3 (Vaed, a geordnet). Jede Regelmenge mit den erklarenden Attributen, C,
und dem zu erklarenden Attribut, D={4"}, basiert dann auf einer aktuellen Auswahl von
Cutting Points, va“eC: CP(a®), CP(4"). Fir ein geordnetes Attribut, a4, ist CP(a) wie
folgt definiert:

CP(CZ) = {cpa,l ””” Cpa,cpmax(a)} mlt ml]’l w= cpa,l <..< cpa,cpmax(a) = max w.

wedom(a) wedom(a)
Dann kann flr cpmax(a)>3 die Domane dom(a) in die folgenden cpmax(a)-1 disjunkten
Intervalle aufgeteilt werden:

1, :=[cp,,icp,,);

Iy =[cp,,:cp,s);

1 cpmax(aj-2 ‘= [ CP 4. comax(a)-2+ CPa,cpmax(a )—1)

I cpmax(a)-1 [ CP 4 .comax(a)-17 CPa,cpmax(a )] .

Bis auf das letzte Intervall sind alle Intervalle rechts offen, d.h. die obere Intervallgrenze
gehort nicht mehr zum Intervall. Die Intervalle konnen, wie das folgende Beispiel zeigt,

zur Diskretisierung der Datenbasis genutzt werden.

Gegeben sei die Datenbasis im linken Teil von Tabelle 5-7. Die Menge erklédrender Attribute sei C = {Arti-
kel Bezeichnung, Kassenbon.Uhrzeit}, und die Menge zu erkldrender Attribute sei D = {Artikel. Bezeichnung).

%5 Der Rough-Set-Ansatz wurde in Abschnitt 2.2.2.3.4 eingefiihrt.
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Artikel. Kassenbon. Artikel. Kassenbon.
Bezeichnung Uhrzeit Bezeichnung Uhrzeit
Fanta 16:25 Fanta [14:00; 18:00]
Kaffee 16:25 Kaffee [14:00; 18:00]
Bier 16:25 Bier [14:00; 18:00]
Cola 16:25 Cola [14:00; 18:00]
Chips 13:40 Kaffee [13:00; 14:00)
Fanta 13:40 Fanta [13:00; 14:00)
Chips 13:12 Chips [13:00; 14:00)
Fanta 13:12 Fanta [13:00; 14:00)
Tabelle 5-7: Diskretisierung der Uhrzeit

Zur Diskretisierung der Uhrzeit seien folgende Cutting Points in der aktuellen Lésung: CP(Uhrzeit) = {9:00,
13:00, 14:00, 18:00}. Die Diskretisierung der Uhrzeit fiihrt zum rechten Teil der Tabelle 5-7.

Die Vorgabe von Cutting Points bzw. Intervallen setzt voraus, dal} entsprechendes Ex-
pertenwissen zur Verfligung steht, um einen stetigen Wertebereich sinnvoll in diskrete
Intervalle zu transformieren. Ist diese Voraussetzung nicht gegeben, so ware es wun-
schenswert, wenn das Data-Mining-Verfahren die Intervalle selbst erzeugen wiurde.
Dies kann auch unter Verwendung des Rough-Set-Ansatzes geschehen, indem man
die Intervallgrenzen eines kardinalen bzw. ordinalen Attributes in boole’sche Attribute

transformiert. Folgendes Beispiel soll dies verdeutlichen:

Eine Trainingsmenge umfasse die Attribute A = {Geschlecht, Einkommen}. Fir das Afttribut ,Einkommen*”
treten in der Trainingsmenge die Werte {0, 615, 1235, 2500, 3200, 4000, 5230, 8900} auf. Dann kann die
urspriingliche Trainingsmenge in eine Trainingsmenge der folgenden Form transformiert werden:

Geschlecht | E>615 E>1235 E>2500 E>3200 E>4000 E>5230 E>8900
w falsch falsch falsch falsch falsch falsch falsch
w wahr falsch falsch falsch falsch falsch falsch
w wahr wahr falsch falsch falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr falsch falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr wahr falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr wahr falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr wahr wahr falsch falsch
w wahr wahr wahr wahr wahr wahr falsch
m wahr wahr wahr wahr wahr wahr wahr

Tabelle 5-8: Transformierte Trainingsdaten

Dabei steht ,E” fiir ,Einkommen*, ,m“ fir ,mannlich“ und ,w* fiir ,weiblich®. Zwei Datenobjekte sind unun-
terscheidbar im Sinne von Definition 2-29.
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Die so transformierte Tabelle kann wie bisher modifiziert werden, indem Spalten gestri-
chen (oder hinzugefugt) werden. Bei kardinalen Attributen entspricht das Streichen ei-
ner Spalte dem Streichen einer Intervallgrenze, so dal} zwei Intervalle zusammenfallen

und ein generelleres Intervall entsteht, das mehr Datenobjekte abdeckt.

Streicht man aus der Tabelle 5-8 die Intervallgrenze ,3200% so sind nun drei Datenobjekte ununterscheid-
bar.

Geschlecht | E>615 E>1235 E>2500 E>4000 E>5230 E>8900
w falsch falsch falsch falsch falsch falsch
w wahr falsch falsch falsch falsch falsch
w wahr wahr falsch falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr falsch falsch falsch
m wahr wahr wahr wahr falsch falsch
w wahr wahr wahr wahr wahr falsch
m wahr wahr wahr wahr wahr wahr

Tabelle 5-9: Transformierte Trainingsdaten ohne die Intervallgrenze ,,3200“

Die Anzahl der Intervallgrenzen flr ein Attribut kann sehr grol3 werden. Der Suchraum
vergrof3ert sich, wie im nachsten Abschnitt diskutiert wird, exponentiell mit der Anzahl
der Variablen bzw. Cutting Points. Diese VergroRerung des Suchraums ist durch die
Genauigkeit des Verfahrens nicht zu rechtfertigen, denn eigene Experimente mit die-
sem Ansatz haben gezeigt, dall viele Losungen, die sich nur durch einige Cutting
Points unterschieden, nur marginal unterschiedlich bewertet wurden. Aus diesem
Grunde wird ein anderer Ansatz vorgezogen, der auf der intellektuellen Vorgabe von

Wertehierarchien basiert:

Ahnlich wie in Abbildung 2-8 eine Konzepthierarchie fiir ein nominales Attribut aufge-
stellt wurde, konnen solche Hierarchien auch fur kardinale und ordinale Attribute defi-
niert werden (vgl. Abbildung 5-2). Dies hat zur Konsequenz, dal} eine Rough-Set-
Losung nicht nur die verwendeten Variablen speichern mufd, sondern auch die Hierar-

chieebene.
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[0;1|00] Ebene: 0
v v v v
[0;10) [10;20) [20;50) [50;100] Ebene: 1
|
v v v
[0;2) [2;5) [5;10) [10;15) [15;20) [20;30) [30;50) Ebene: 2

\ﬁ = Spezialisierung

Abbildung 5-2: Wertehierarchie fiir das kardinale Attribut ,,Alter*

Unter Verwendung von Wertehierarchien kann eine Losung als Punkt im Suchraum nun

wie folgt definiert werden:

Definition 5-3: LOsung im Losungsbereich (Rough-Set-Losung)
Gegeben sei eine Menge von erklarenden Attributen, C ={af,...,a’ }. Weiterhin sei

himax; die hochste erlaubte Hierarchieebene des Attributes a . Dann ist eine ,Lésung

im Lésungsbereich“ oder ,Rough-Set-Lésung®, s, wie folgt definiert:

s :=(s[1], ..., s[cmax]);

s[i] €{0, ..., himax,}: aktuelle Hierarchieebene von a;
i=1, ..., cmax. 0

Beispielsweise stellt die Losung (020110) mit der Attributmenge C = {Einkommen, Alter, Geschlecht, Beruf,
Ausbildung, Sozialer Stand} und den maximalen Hierarchieebenen 3, 3, 1, 1, 1 und 1 die folgende Variablen-
kombination dar:

Alter (2. Hierarchieebene), Beruf, Ausbildung.

Die Variablen, die sich auf der héchsten Generalisierungsstufe (Hierarchieebene 0) befinden, kénnen
ignoriert werden, da sie die gesamte Doméne umfassen.

Damit ergibt sich folgende Suchraum-Definition:

Definition 5-4:  Suchraum

Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 5-3. Weiterhin sei eine maximal
erlaubte Anzahl von Klauseln in der Pramisse, Prmax_max, gegeben. Dann umfal3t der
Suchraum die Menge aller zulassigen Rough-Set-Losungen:

S(C, Prmax_max) := {s| (sisteine Rough-Set-Losung gemal} Definition 5-3;
|{S[i]|i=1 ..... cmax;, s[i] >0}| < Prmax _max }. 0
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Ein so definierter Suchraum ist sehr viel kleiner als der Losungsraum aus Definition
2-15, da hier nur noch Attribut-Kombinationen variiert werden und nicht jede Regel ein-
zeln. Wie aus der Attributkombination eine Regelmenge induziert wird, wurde bereits im

Zusammenhang mit Rough Sets in Abschnitt 2.2.2.3.4 beschrieben.

Da auf die eine oder andere der beiden vorgeflihrten Mdglichkeiten kardinale und ordi-
nale Attributwerte diskretisiert werden konnen, wird im folgenden nicht mehr explizit auf
das Skalenniveau der Attribute eingegangen — es kann unterstellt werden, daf} alle Att-

ribute diskret sind.

5.2.2 Kritische Diskussion des Modelltyps

Im folgenden wird der konzipierte Modelltyp einer kritischen Diskussion unterzogen,

wobei auf die in Abschnitt 4.1 gestellten Anforderungen Bezug genommen wird.

Die allgemeinen Vor- und Nachteile von Regelmengen in konjunktiver Normalform wa-
ren bereits Gegenstand von Abschnitt 2.2.2.2. Da der hier vorgestellte Modelltyp an die

konjunktive Normalform angelehnt ist, gilt auch fur ihn, dal® er

= leicht verstandlich ist,

= Variablen unterschiedlicher Skalenniveaus reprasentieren kann,
= von angemessener Komplexitat ist und

= leicht in ein Suchverfahren integriert werden kann.

Die leichte Verstandlichkeit von Regeln in KNF wird durch die vorgenommene Modifi-
kation eher verbessert, da es sich dabei um eine Einschrankung der Sprachkomplexitat
handelt. Rough-Set-Regelmengen kénnen ubersichtlich in Tabellenform dargestellt wer-

den.

Der Modelltyp kann, wie gezeigt, durch intellektuelle Vorgabe von Wertehierarchien
oder Cutting Points, Variablen unterschiedlicher Skalenniveaus reprasentieren. Da-
durch, dal die Regeln kardinale und ordinale Werte zu Intervallen zusammenfassen,
muld zwar durch die Reprasentation ein Informationsverlust hingenommen werden — die
Intervallbildung nutzt jedoch die Ordnung der Wertebereiche aus.

Die Ordnung spielt insofern eine Rolle, als dal8 nur Klauseln mit zusammenhédngenden Intervallen gebildet
werden, wie z.B. Altere[20,;30), nicht aber Klauseln mit Einzelwerten, wie z.B. Altere{20, 21,
27, 29}.
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Im Gegensatz zur Pradikatenlogik erlaubt die Konzeption des Modelltyps keine Repra-
sentation von multirelationalen Beziehungen. Dies hatte auch keinen Sinn, da be-
reits der Datenzugriff auf relationale Datenbanken an der Laufzeit der Datenbankabfra-

gen gescheitert ist.

Ein Vorteil des attributorientierten Ansatzes gegenlber beliebigen Regelmengen in
KNF ist darin zu sehen, dal} jedes Modell aus dem Suchraum eindeutig reprasentiert
ist, d.h. es kdnnen keine zwei logisch aquivalente Modelle mit unterschiedlicher Repra-
sentation generiert werden. Da, wie noch definiert wird, eine Losung als Menge von
Attributen reprasentiert werden kann, spielt die Reihenfolge der Attribute keine Rolle.
So kann nicht etwa dieselbe Losung durch unterschiedliche Permutationen derselben

Attribute reprasentiert werden.

Die leichte Integrierbarkeit in ein Suchverfahren beruht darauf, dal} als Zuge prinzi-
piell nur das Hinzufligen und das Streichen von Attributen in Frage kommen. Das Auf-
oder Absteigen in einer Wertehierarchie kann, wie in Abschnitt 5.4.1.1 verdeutlicht wird,
ahnlich behandelt werden wie das Streichen bzw. Hinzufligen eines Attributes, dessen
Domane die Werte der jeweilgen Hierarchiebene umfal3t.

Weiterhin mul} beurteilt werden, ob die zur Wissensreprasentation verwendete Spra-

406 ainer Mo-

che von angemessener Komplexitat ist. Wahrend die Komplexitat
dellinstanz in einer definierten Sprache recht einfach berechnet werden kann, mul} zur
Berechnung der Komplexitat der Sprache selbst auf die GroRe des durch die Sprache
beschriebenen Suchraums abgestellt werden. Um beurteilen zu kénnen, ob die Kom-
plexitat des definierten Modelltyps ,angemessen® ist, muf} untersucht werden, inwiefern
eine Begrenzung der Suchraumsgrofie zu lasten der Fahigkeit zur Approximation belie-

biger Zusammenhange geht.

Dadurch, dal bei dem hier verfolgten attributorientierten Ansatz eine Lésung nur aus
den variablen Komponenten s/1/, ..., s/cmax] besteht (mit cmax: Anzahl der erklarenden
Attribute in einer Ldsung), ist, wie gefordert wurde, der Suchraum relativ zum Lo6-
sungsraum nicht zu groB. Eine weitere Einschrankung der Suchraumgrof3e erfolgt

durch die Vorgabe der maximal erlaubten Anzahl Klauseln in der Pramisse, Prmax max.

406 Vgl. die Berechnung der Einfachheit eines Datenmusters und einer Datenmuster-Menge in Abschnitt

2.243.



5.2 Der Modelltyp 239

Derartige Einschrankungen sind in der Literatur weit verbreitet. Sie wurden mit der in
Abschnitt 2.2.4.3 angesprochenen Fehlinterpretation von ,Occam’s razor® begrindet.
Als zulassiges Argument kommt neben der Verringerung der Laufzeit aber nur das
Streben nach moglichst verstandlichen Modellen in Frage. Ob durch diesen Ansatz be-
triebswirtschaftlich relevante Aussagen aus dem Suchraum ausgegrenzt werden, kann
a-priori nicht festgestellt werden. A-priori verneint werden kann diese Frage fur folgende
Restriktion des Suchraums: In dem hier verfolgten Ansatz wird nicht mehr (wie noch in
Definition 8) zugelassen, dal® mehrere Nominalwerte in einer Klausel kombiniert wer-
den, wie z.B. Artikel € {Chips, Bier, Cola}. Vielmehr ist hier pro Nominalklausel
genau ein Nominalwert erlaubt. Diese Einschrankung ist sinnvoll, da es bei nominalen
Attributen keine inhaltlich begrindeten Hinweise darauf gibt, welche Attributwerte sinn-
vollerweise kombiniert werden sollten.

Beispielsweise gibt es in dem mehrfach bemiihten Warenkorb-Beispiel keine sinnvolle Methode, ohne
Vorwissen Artikel in einer Klausel zu kombinieren. Wenn eine hierarchische Ordnung (ber den Artikeln
existiert, wie z.B. die Zusammenfassung von Artikeln zu Warengruppen, so kann statt des Aftributes Ar-
tikel.Bezeichnung gleich das Attribut Artikel.Warengruppe in der Klausel verwendet wer-
den.

Die Grolle des Suchraums betragt bei |C| erklarenden Variablen mit den Hierarchie-

ebenen 0 (d.h. Variable gehdrt nicht zu der Lésung) und / (d.h. Variable gehdért zu der

Losung):

Prmax_max |C|
| S(C, Prmax max)| = z (k )

k=1

Abbildung 5-3 verdeutlicht, wie die Anzahl der Losungen mit £ Variablen,

()

von der Anzahl der vorgegebenen Variablen, |C|, abhangt. Man beachte die logarithmi-

sche Skalierung der Ordinate.
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Abbildung 5-3: Anzahl Losungen im Suchraum (Ordinate logarithmisch skaliert!)

Der Suchraum kann also immer noch sehr grol3 werden, aber eine weitere Einschran-
kung ist nicht mehr moglich. Die Darstellung verdeutlicht, warum im Abschnitt zuvor der
Ansatz, Cutting Points geordneter Attribute wie selbstandige Variablen zu betrachten

und in die Variablenmenge C aufzunehmen, verworfen werden mulf3te.

Nachdem nun die Grélze des Suchraums analysiert wurde, mufd zur Beurteilung, ob die
Komplexitat des Modelltyps angemessen ist, dessen Fahigkeit zur Approximation des
unbekannten wahren Zusammenhangs diskutiert werden. Generell approximieren Re-
geln in KNF nahezu beliebige Zusammenhange, obwohl sie nur aus achsenparallelen
Schnitten durch den Merkmalsraum bestehen. Durch die Festlegung derselben Variab-
len und Cutting Points fur die gesamte Regelmenge ist die Approximation bei attribut-
orientierten Verfahren relativ grob, so dal} dieser Modelltyp nicht fur Anwendungen in

Frage kommt, in denen prazise Outputs geliefert werden mussen.

Abbildung 5-4 zeigt Beobachtungsdaten in einem zweidimensionalen Merkmalsraum. Die gestrichelten
Linien deuten die achsenparallele Schnitte durch den Merkmalsraum an, die durch die vorgegebenen
Intervalle entstehen. Jedes Rechteck entspricht einer potentiellen Regel der Form:

WENN Einkommen € [ug Einkommen; og Einkommen)
DANN Laufzeit € [ug Laufzeit; og Laufzeit).

Nun sind in dem konzipierten Verfahren gewisse Nebenbedingung an die Bewertung von Aussagen vor-
gesehen. Im Beispiel effiillen Regeln, die weniger als fiinf Beobachtungsdaten abdecken, nicht die
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Nebenbedingung der minimalen Allgemeingliltigkeit. In der Abbildung 5-4 sind die entsprechenden Beo-
bachtungen durch Kreise mit weiSer Fiillung symbolisiert. Man erkennt, dal3 fast die Hélfte der Beobach-
tungen nicht durch zuldssige Regeln erfal3t wird.

A I 1 1 1 1 ]
1 1 1 1 1 1
—— 1 1 1 1 1 1
° 1 1 1 1 1 1
A A T C
3 1 1 1 1 1 1
S 1 1 1 1 1 @ @
1 1 1 1 1 |
1 1 1 1 O 0. @
BERRTEEEETEEEEEERES B e it
I l ., oL@ 1 o 9
: : O O I.'.l.. .b
- - - l-————+————d-oo——ﬂ-.-———l———.—p——-
: . oY% oo |
i1 0 Qe ‘Iooq: I |
(X0 PR SR Y B i R R ———-
. P oop 1
1 1 1 1 1
00| y O : :
- - - rp-@t-—--HA---—H----- R ———-
% o ! i : i |
o® | : l i I
1 1 1 1 1 1 R
Einkommen

Abbildung 5-4: Eingeschrdnkte Approximationsfahigkeit attributorientiert induzierter Regel-
mengen
Wenn Regeln die geforderten Nebenbedingungen verletzen, so kann der durch sie ab-
gebildete Zusammenhang nicht approximiert werden. Eine Mdglichkeit, insbesondere
die Nebenbedingung einer minimal zu erzielenden Allgemeingultigkeit ,aufzuweichen”
und die Allgemeingultigkeit der Aussagen zu erhdhen, besteht in der Verwendung eines
Fuzzy-Regelmodells. Dies wirft dann allerdings neue Probleme auf, wie z.B. eine er-
hdhte Laufzeitkomplexitat oder die Konzeption einer geeigneten Defuzzyfizierung407.

408 hder kon-

Genauere Modelltypen, die in den Klauseln einer Regel lineare Funktionen
vexe Hillen*®® zulassen, sind schwerer interpretierbar und fuhren zu wesentlich groflie-

ren Suchraumen und aufwendigeren Suchverfahren.

Eine weitere Moglichkeit, die Aligemeingultigkeit von Rough-Set-Regeln zu erhdhen,

besteht darin, die Klauseln der Regelmenge daraufhin zu Uberprufen, ob sie gestrichen

410

werden kénnen, ohne dal sich die Modellglte signifikant verschlechtert.” - LieRe man

das Streichen einzelner Klauseln zu, so ware der Modelltyp allgemeiner und

97 vgl. zur Defuzzyfizierung ZIMMERMANN (1993), S. 99 ff.

98 \/gl. QUINLAN (1992), S. 343.
99 vgl. NEWLANDS/WEBB (1999), S. 307.
19 vgl. SHAN ET AL. (1995), S. 267 f.
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ausdrucksstarker als ein Entscheidungsbaum, wahrend ohne diese Erweiterung der
Entscheidungsbaum ausdrucksstarker ist.

Man betrachte als Beispiel das attributorientierte Modell in Tabelle 5-10 und den Entscheidungsbaum in
Abbildung 5-5. Beide Modelle bilden denselben Sachverhalt ab, wobei jeweils von diskreten Doménen
ausgegangen wird, wie sie bspw. in der Marktforschung (blich sind.

Wiirde man nun in dem attribtorientierten Modell verlangen, dal3 alle Zellen durch einen diskreten Attri-
butwert gefiillt sein miissen, so kénnte der Sachverhalt nicht abgebildet werden. Der Entscheidungsbaum
wiirde den méchtigeren Modelltyp darstellen.

LaRt man dagegen, wie in diesem Beispiel zu sehen, leere Zellen zu, so stellt der Rough-Set-Modelltyp
die ausdrucksstédrkere Variante dar. Wiirde man in Tabelle 5-10 bspw. noch einen beliebigen Wert aus
der Spalte ,Nutzung des WWW* streichen, so kénnte der entsprechende Sachverhalt nicht mehr als Ent-
scheidungsbaum modelliert werden, da an den Kanten eines Entscheidungsbaum jeweils genau ein dis-
kreter Attributwert stehen mui3.

Nutzung des | Altersgruppe Nut- Ge- Telefontyp Anzahl Objekte
www zung schlecht
Paging
Nein 44 und jiinger Ja Schnurlosgerét 10
Nein 44 und jiinger Nein Einfaches Gerét 90
Nein 45 und élter Ménnlich Komfortgerét 20
Nein 45 und élter Weiblich Kombigerét 50
Ja 44 und jiinger Komfortgerét 30
Ja 45 und é&lter Einfaches Gerét 100
Tabelle 5-10: Beispiel fiir ein Rough-Set-Modell mit einzelnen gestrichenen Klauseln

Nutzung des WWW

Altersgruppe Altersgruppe
44 und
junger 45 und
/e'llter 44 und 45 und
Nutzung Paging Geschlecht junger alter

. Mann- Weib-
/*/k” |i% wh
Schnurlos- || Einfaches Komfort- Kombi- Komfort- Einfaches
erat Gerat erat erat erat Gerat

Abbildung 5-5: Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum

Das Streichen von Klauseln aus einzelnen Regeln erhoht, wie das Beispiel zeigt, die
Ausdrucksfahigkeit des Modellpyts. Auf der anderen Seite sind mit dem Streichen ein-

zelner Klauseln folgende Probleme verbunden:
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= Die Modifikationen an den einzelnen Regeln wirden kleine Losungsanderungen

darstellen. Trotz der geringeren Auswirkungen auf die Zielfunktionwerte mufte fur
diese kleinen Losungsanderungen derselbe Zeitaufwand betrieben werden wie flr
das Streichen eines gesamten Attributes, da die gesamte Trainingsmenge durchlau-
fen werden muf3, um zu prifen, welche Objekte nach dem Streichen zusatzlich
durch die generalisierte Regel erfal3t wurden. Das Verhaltnis von Zeitaufwand und

Zusatznutzen ist demnach kritisch zu beurteilen.

Da durch das Streichen von Klauseln einzelne Regeln geandert wurden, kann es
dazu kommen, dald mehrere Regeln dieselben Objekte abdecken. Daher muiften
Strategien zum Umgang mit Redundanzen und Widersprichen integriert werden.
Eigene Forschungserfahrungen haben gezeigt, dal} dieses Problem schwer zu 16-
sen ist. Daher geht bspw. das hier entwickelte Gutemal} zur Bewertung der Losun-

gen von einem eindeutigen Output, M*" (o), aus.*"

Der Suchraum vergrof3ert sich um ein Vielfaches, da potentiell fir jede Rough-Set-

Lédsung mit cmax erklarenden Variablen und M Zeilen durch die Erweiterung

M
cmax—1
( > (cn;{axD Varianten mit 0 bis cmax—I gestrichenen Klauseln pro Zeile hinzu-
k=0

kommen. Moglicherweise mussen nicht alle diese Varianten durchgetestet werden,
wenn sich eine intelligente Heuristik fur dieses eigenstandige Optimierungsproblem
entwickeln 1alt. Moglicherweise muld auch dieses Optimierungsproblem nicht far je-
de Rough-Set-Losung geldst werden, sondern nur fur die besten gefundenen
Rough-Set-Losungen. Trotzdem wurde, wie eigene Forschungserfahrungen gezeigt
haben, eine entsprechende Heuristik fir das zusatzliche Optimierungsproblem je
nach Rahmenbedingungen einige Minuten bis zu einer Stunde in Anspruch neh-
men. D.h. selbst wenn man diesen zusatzlichen Aufwand nur fir ca. hundert gute
Losungen durchfuhrte, kame man auf einen zusatzlichen Zeitbedarf von einigen
Stunden bis Tagen, was nicht akzeptabel erscheint. Es bleibt offenbar nur die Hin-
tereinanderausfuhrung eines attributorientierten Verfahrens und eines auf der bes-
ten gefundenen Ldsung aufsetzenden Zusatzverfahrens zum Streichen einzelner

Klauseln. Damit wiurde das gesamte Optimierungsproblem in zwei sukzessiv zu

411

Vgl. zur Definition des Guitemalies Definition 3-3.
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I6sende Optimierungssprobleme aufgeteilt, deren Losung sich von dem Optimum

des Gesamtproblems unterscheiden kann.

Aufgrund der genannten Problempunkte wird auf die Integration einer Heuristik zum
Streichen einzelner Klauseln verzichtet und die damit verbundene geringere Ausdrucks-

fahigkeit in Kauf genommen.

Die bisherige Diskussion zusammenfassend kann bzgl. des konzipierten Modelltyps

kritisiert werden:

= die eingeschrankte Approximationsfahigkeit;

= die unbertcksichtigte Reprasentation multirelationaler Beziehungen.
Die Starken der Konzeption liegen vor allem in:

= der Begrenzung des Suchraums,

= der leichten Verstandlichkeit fir den Benutzer und

= der leichten Integrierbarkeit in ein Suchverfahren.

5.3 Die okonomische Bewertung

In diesem Abschnitt wird der im weiteren zu verwendende 6konomische Bewertungs-
ansatz fur Data-Mining-Entscheidungsmodelle bestimmt. Abschnitt 5.3.1 beschreibt die
Konzeption dieses Bewertungsansatzes, und der darauffolgende Abschnitt 5.3.2 unter-

zieht diese Konzeption einer kritischen Betrachtung.

5.3.1 Konzeption der 6konomischen Bewertung

Zur weiteren Verwendung wird der in Abschnitt 3.3.2.1 eingefuhrte Ansatz zur dkono-
mischen Bewertung von Data-Mining-Entscheidungsmodellen Gbernommen. Damit

kann das zu I6sende Optimierungsproblem wie folgt formuliert werden:

Definition 5-5:  Optimierungsproblem
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in den Definitionen des Abschnitts 3.3.2.1

sowie Definition 5-4. Das Optimierungsproblem lautet:

max. Modellnutzwert (M"™)
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unter den Nebenbedingungen:
ae{r|reR, 0<r<l};
M & S(C, Prmax_max);
Prmax _max € {1, ..., |C|}. 0

Demnach ist der Nutzwert eines Entscheidungsmodells zu maximieren, der nach
Definition 3-3 (S. 172) als Summe der fur die einzelnen Planungsobjekte zu erwarten-

den, vorsichtig geschatzten Zielbeitrage definiert ist.

5.3.2 Kiritische Diskussion der 6konomischen Bewertung

Im folgenden wird der konzipierte Bewertungsansatz einer kritischen Diskussion unter-

zogen, wobei auf die in Abschnitt 4.3 gestellten Anforderungen Bezug genommen wird.

Die vorgestellte Konzeption orientiert sich an der in Kapitel 3 vorgenommenen Klassifi-
zierung betriebswirtschaftlicher Aufgabenstellungen. Der Analytiker muf} also die
Bewertung nicht mehr selbst definieren, sondern nur die vorliegende Problemklasse
auswahlen. Aus Aufwandsgrinden wird hier nur die Generierung von Entscheidungs-
modellen betrachtet. Doch in Kapitel 3 wurden auch Ansatze zur Bewertung der Ubrigen

Modelltypen vorgeschlagen.

Durch die Fokussierung auf Entscheidungsmodelle liegt ein unmittelbarer Entschei-
dungsbezug vor, denn die Bewertung orientiert sich sowohl an den erwarteten Zielbei-
tragen, welche fur jedes Planungsobjekt aus direkten Kosten und Erlésen ermittelt wer-

den, als auch an dem Entscheidungsrisiko.

Weiterhin orientiert sich das Bewertungskonzept an Abbildung 3-13 (S. 186). Und
das Modell wird als Ganzes bewertet, so dald auch nicht erfal’te Planungsobjekte

412) Regeln in die Bewertung eingehen. Und die Ubertragbarkeit

(und widerspruchliche
auf neue Datensitze wird statistisch fundiert. Allerdings ist die Ubertragbarkeit nicht
automatisch sichergestellt, da die Stichprobentheorie davon ausgeht, dal} zur Aufstel-

lung der Hypothesen anderes Datenmaterial gedient hat als zu deren Uberpriifung.*'

12 Dieser Aspekt ist hier irrelevant, da widersprichliche Regeln schon durch die zuvor vorgenommene

Modellkonzeption ausgeschlossen wurden.
13 \gl. BAMBERG/BAUR (1998), S. 179.
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Dieser Fall ist beim maschinellen Lernen grundsatzlich zunachst nicht gegeben, da die
Hypothesen anhand der Trainingsmenge aufgestellt und auch Uberpriuft werden. Daher
muf} das fertig erlernte Modell auf einer unabhangigen Datenmenge Uberprift werden,

die streng genommen nur ein einziges Mal verwendet werden darf.*™

Bezugnehmend auf die nachste Anforderung an das Bewertungskonzept kann konsta-
tiert werden, dal® das Bewertungsmal} operational definiert wurde. Der Modellnutz-
wert stellt die zu optimierende ZielgroBe dar, in die auch die Ubertragbarkeit auf neue
Datensatze integriert wurde. Eine zu satisfizierende GrofBe ist in dieser Konzeption

nicht unbedingt erforderlich.

Die Berucksichtigung von Mehrfach-Attributen entfiel dagegen bei der Konzeption
des Interessantheitsmalies, da multirelationale Datenmuster bereits bei der Konzeption

des Datenzugriffs verworfen wurden.

Bzgl. des konzipierten Bewertungsansatzes kann kritisiert werden:
= die unberucksichtigte Bewertung multirelationaler Beziehungen.
Die groéfiten Starken der Konzeption liegen in:

= ihrer Orientierung an der Klassifizierung betriebswirtschaftlicher Aufgabenstellun-

gen;

= der Berucksichtigung von erwarteten Kosten und Erlosen sowie Risikoerwagungen

bei der Entscheidungsfindung und

= der statistischen Fundierung (einer vorsichtigen Schatzung der erwarteten De-

ckungsbeitrage).

5.4 Das Suchverfahren

Die folgenden beiden Abschnitte stellen die Konzeption des Suchverfahrens und die

dazugehdrige kritische Diskussion dar.

414 Vgl. zu der Problematik der Bereitstellung einer unabhangigen Testdatenmenge Abschnitt 2.2.4.2.




5.4 Das Suchverfahren 247

5.4.1 Konzeption des Suchverfahrens

Der folgende Algorithmus gestattet einen groben Uberblick (iber das Suchverfahren:
Input: -
Output: -
Globale Variablen: -

1 s := Initialisierung
repeat
2 (s"" ig"") := Lokale Optimierung (s)
3 if ig" <0then 5" := Diversifizierung (s*)
4 else " := Intensivierung (s"")
5 Salt .= Sneu

6 until Abbruchkriterium

Auf die Unterprogramme Initialisierung, Lokale Optimierung, Diversifi-
zierung, Intensivierung und Abbruchkriterium wird im folgenden einzeln einge-

gangen.

Die Initialisierung (Zeile 1) erfolgt derart, dall Prmax max Variablen zufallig-
gleichverteilt ausgewahlt und in die Startldsung, s, ibernommen werden. Die Giite der
Initialisierung hat keinen besonderen Einflul3 auf die Gute des weiteren Suchprozesses,
so dal} hier eine zufallige Variablenwahl ausreicht. Aulerdem stehen zu Beginn keine

Informationen Uber die Gute von Losungen oder Losungsbestandteilen zur Verfugung.

Die lokale Optimierung (Zeile 2) geht von einer Startlésung, s*, aus und generalisiert

diese Schritt fur Schritt, wobei alle moglichen Kombinationen von Losungen (welche,

alt

bis auf s*' selbst, allesamt genereller als s*" sind) getestet werden. Abbildung 5-6 zeigt

die Struktur des Teils-Suchraums ab s*. Die beste in diesem ProzeR gefundene Lo-

. _neu

sung stellt ein lokales Optimum dar, welches in 5" gespeichert wird. ig"*" stellt den Inte-

neu

ressantheitsgrad von s™* dar. Falls kein lokales Optimum gefunden werden kann, wel-
ches noch nicht bewertet wurde, resultiert ig" = —I. Falls ein lokales Optimum gefun-
den wird, welches keine anwendbare Regel enthalt, resultiert ig"* = 0. In beiden Fallen
ist das lokale Optimum unbrauchbar, so dal in Zeile 3 eine Diversifizierung durchge-

fiihrt werden muR.*"®

415

neu

Das Akzeptanzkriterium, ig"" > 0, wird im Verlauf der Testphase verbessert.
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alt —
S =a, a, a; a,

Streiche a, Streiche a, | Streiche a, Streiche a,

a, as a, a, as a, a, a, a, a, a, a;
a, a, a,a, a,da; da,a, 4ada; a, a,
a, ag a, a;

= Generalisierung

a, a, a; a, = Attribute

Abbildung 5-6: Struktur des Teil-Suchraums ab s*

Eine Diversifizierung (Zeile 3) liefert eine neue Lésung, 5", die von der alten Losung,
s, méglichst weit entfernt liegt und bisher noch nicht besucht wurde. Méglichst weit
entfernt bedeutet, daR keine Variable, die in s vorkommt, Bestandteil von s"* sein soll-
te. Dies ist notwendig, da die Diversifizierung eingesetzt wird, wenn von s* aus durch
lokale Optimierung nur eine unbrauchbare Lésung produziert werden konnte.

Die Intensivierung (Zeile 4) wird eingesetzt, wenn die Input-Losung (das lokale Opti-

neu)

mum, s"*) brauchbar ist. Sie liefert eine veranderte Output-Lésung, 5", die aus den-
selben Variablen wie die Input-Losung besteht. Zusatzlich werden soviele Variablen
hinzugeflgt, bis die Output-Losung Prmax max Variablen umfaldt. Das Hinzufligen der
zusatzlichen Variablen geschieht derart, dal} eine Hitliste der besten X Lésungen ge-
fuhrt wird und solche Variablen, die zu diesen besonders guten Lésungen gefluhrt ha-

ben, bevorzugt zur Intensivierung herangezogen werden.

In dem ungunstigen Fall, dal® der Input bereits Prmax max Variablen umfaldt, wird im
nachsten Schleifendurchlauf bei der lokalen Optimierung festgestellt, dal3 die Losung

bereits bekannt ist. Dann resultiert ig"™ = -/, so dald im nachsten Schritt — wie be-

schrieben — eine Diversifizierung eingeleitet wird.

In Zeile 5 wird die neue Losung, s"“, flir den nachsten Schleifendurchlauf zur aktuellen

Startldsung, s, erklart.
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Als Abbruchkriterium (Zeile 6) wird eine vorgegebene Anzahl von Iterationen verwen-
det.

Die in Abbildung 5-6 dargestellte Struktur des Suchraums legt die Anwendung eines
Branch&Bound-Verfahrens*'® nahe. Die Idee von Branch&Bound-Verfahren besteht
darin, in einem baumartig strukturierten Suchraum jeweils rekursiv in die Teilbaume zu
verzweigen (,branch) und einen Teilbaum abzuschneiden (,bound®), sobald man er-
kennt, dal} er das Optimum nicht enthalten kann. Hierzu ist es erforderlich, flr einen
Teilbaum eine Obergrenze fur die noch erreichbare Losungsgite zu ermitteln. Diese
wird dann jeweils mit der besten bereits realisierten Lésungsbewertung verglichen. Ist
die Obergrenze kleiner oder gleich der realisierten Bewertung, kann der Teilbaum ab-

geschnitten werden.

Als Obergrenze fur den zuvor konzipierten Modellnutzwert liegt es zunachst nahe, die
ursprungliche Definition des Modellnutzwertes (ohne Bericksichtigung des Risikos) zu

verwenden:

Obergrenze(M ™ ) = del. +er,-e(o) mit i:M"™ (o)=hi=]1,.., hmax.

YoeO”

Wie bereits in Abschnitt 3.3.2.1 bezeichne imax die Anzahl der Handlungsalternativen,
M (0) die Empfehlung des Entscheidungsmodells M*" in der Entscheidungssituation o,
O" die Trainingsmenge, dk; bzw. er; die direkten Kosten bzw. Erlése bei Durchfiihrung
der Handlungsalternative 4; und e(o) das in der Entscheidungssituation o realisierte

Handlungsergebnis.

Damit wird so getan, als ob die Stichprobe unendlich grol3 ware, so daf} das Risiko voll-
standig eliminiert ware. Tatsachlich steigt der Stichprobenumfang bei einer Generalisie-
rungsoperation an, so daf} sich die Modellnutzwert an die Obergrenze annahert. Aller-
dings kann durch eine solche Generalisierungsoperation die optimale Alternative,
M (0)=h;, wechseln, so daR u.U. andere Kosten und Erlése, dk; und er;, anzusetzen
waren. Dadurch kann die ,Obergrenze” auch Uberschritten werden, so dal} sie als O-
bergrenze nicht in Frage kommt. Setzt man dagegen jeweils die hochstmaoglichen Ziel-
beitrage an, dann wird — wie eigene Experimente gezeigt haben — die Obergrenze so

hoch, daf3 ein Bound so gut wie nie stattfindet.

18 \gl. zu Branch&Bound-Verfahren : JOEREREN/SEBASTIAN (1998), S. 163 ff.
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Aus diesen Grunden kommt der Branch&Bound-Ansatz hier nicht in Frage.

5.4.1.1 Die lokale Optimierung

Die lokale Optimierung verfolgt das Ziel, ausgehend von einer Startldsung, s*, ein loka-

neu

les Optimum, s"“, (einschlieBlich seiner Bewertung, ig"") zu erzeugen. Dabei werden

alle Lésungen generiert und bewertet, die durch Streichen von Attributen aus s* er-

zeugt werden kénnen (vgl. Abbildung 5-6). Ebenso werden alle Losungen analysiert,

alt
(

deren Variablen sich auf einer hoheren Generalisierungsebene befinden als in s (wie

z.B. die ,Region“ auf ,Bundesland®- anstelle der ,Stadt“-Ebene).

Die lokale Optimierung folgt dem nachstehenden Schema:
Input: s“(LOsung)
Output: result (LOsung, Bewertung)
Globale Variablen: -

1 if Losung bereits bekannt (s

2 then result := (,’, —-I)
else begin

3 l-glokal—best o ]

: Generalisierungsprozeb (s, 0)

> result := ( Sl(’kal-b@?t, i glokal-besz)

end

Wenn die Input-Lésung, s*, bereits erzeugt und getestet wurde (Zeile 1), so wird dies
dem aufrufenden Programm durch eine undefinierte Output-Lésung mit einem Interes-

santheitsgrad von —I zu erkennen gegeben (Zeile 2).

Andernfalls wird das lokale Optimum in einem Generalisierungsprozel} gesucht, der mit

lokal-best

der Startlésung s, der Bewertung ig := —I (Zeile 3) und dem Index der zu gene-

ralisierenden Variable, 0, initialisiert wird. Der Generalisierungsprozeld wird in Zeile 4

lokal-best lokal-best

aufgerufen. Er liefert das lokale Optimum in s und dessen Bewertung in ig

Beide Variablen werden an das aufrufende Programm zurickgeliefert (Zeile 5).

It

Der GeneralisierungsprozeB wird mit den beiden Input-Parametern s und

lokal-best

ab Variable aufgerufen. Er liefert das lokale Optimum in s und dessen Bewertung

in ig”*""=! Beide Variablen sind aus Sicht des Generalisierungsprozesses global.

Der Generalisierungsprozel} lauft nach folgendem Schema ab:
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Input: s“(LOsung), ab _Variable (Ordinalzahl)
Output: -

Globale Variablen: s““"*'(Losung), ig”*"*'(Bewertung)

[

g := ab Variable

2 while Generalisierung méglichbf@g) do

Begin
3 s"" := Generalisierung durchfﬁhrentﬁﬁg)
: g = igls"™)
5 if (g > gt then
Begin
6 iglkarbest - jonen
7 glokal-best , _ - neu
End
8 GeneralisierungsprozeB (5" g)
9 g = gtl
End

Zunachst wird der Input-Parameter ab_Variable in der lokalen Variable g festgehalten
(Zeile 1). Dieser gibt jeweils die als nachstes zu generalisierende Variable an. Solange
in der Lésung s ab der g-ten Variable noch Generalisierungen méglich sind (Zeile 2),

wird folgender Schleifenrumpf durchlaufen:

Die g-te Generalisierung wird — wie weiter unten detailliert geschildert wird — durchge-

fuhrt und das Ergebnis in 5" festgehalten (Zeile 3). Anschlielend wird der Interes-

neu

santheitsgrad von 5" berechnet und in ig"® gespeichert (Zeile 4). Falls es sich bei s"*

lokal-best

um das (vorlaufige) lokale Optimum handelt (Zeile 5), wird es in s und seine Be-

lokal-best

wertung in ig zwischengespeichert (Zeilen 6-7).

Der Generalisierungsprozeld wird nun rekursiv weitergefiihrt — und zwar mit der bereits

eu

generalisierten LOsung, s"“, und der g-ten Generalisierungsmdglichkeit als Input-

Parameter (Zeile 8).

Nach der Abarbeitung der untergeordneten Generalisierungen wird der Generalisie-
rungszahler, g, um eins erhoht (Zeile 9), so dall beim nachsten Schleifendurchlauf die

nachste Generalisierungsmoglichkeit getestet wird.

Das Unterprogramm ,Generalisierung durchfiihren stellt den Kern des gesamten

Suchverfahrens dar und wird aus diesem Grunde hier detaillierter dargestellt.



5.4 Das Suchverfahren 252

Man betrachte die Beispiel-L6sung in Tabelle 5-11. Die Spalten 2 bis 4 enthalten die Werte der erklaren-
den Attribute. Die Zeilen lassen sich unmittelbar als Regelprémissen lesen, z.B. die erste Zeile als:

WENN Artikelgruppe = Tourenrdder UND Kundengruppe = Fachhandel UND Region = Sid.

Die erste Spalte reprdsentiert die Anzahl der Datensétze, die durch die jeweilige Prémisse erfal3t werden.
Beispielsweise gilt fiir Pr = ((Artikelgruppe=Tourenrdder) A(Kundengruppe = Fachhandel) n(Region = Siid)):
|O[Pr]|=150.

Die letzten drei Spalten fassen die Anzahl der Datensétze zusammen, die durch eine Regel abgedeckt
werden, welche als Konklusion ,Umsatz = niedrig®, ,Umsatz = mittel* bzw. ,Umsatz = hoch” besitzt. Bei-
spielsweise gilt fiir Pr = ((Artikelgruppe=Tourenrdder) A(Kundengruppe = Fachhandel) n(Region = Siid)):
|OfPra(Umsatz=niedrig)]|=120. Um — wie unten gezeigt wird — eine schnelle Ausfiihrung der Generalisie-
rungsprozedur zu erlauben, wird nicht nur eine Spalte fiir die Konklusionen gefiihrt, sondern eine pro még-
licher Auspréagung des Konklusionsattributes.

S |35 3§ : SE% |SEF |oEE

x Sc S )
150 Tourenrader Fachhandel Sad 120 20 10
480 Cityrader Discounter West 400 30 50
305 Mountainbikes Fachhandel Nord 200 100 5
250 Tourenrader Fachhandel Nord 60 150 40
140 Tourenrader Fachhandel Sad 20 20 100
95 Mountainbikes Kaufhaus Nord 10 5 80
500 Mountainbikes Discounter West 450 50 0
345 Cityrader Discounter West 250 5 90

Tabelle 5-11: Struktur einer Lésung

Zu generalisieren sei nun die Spalte ,Region®“. Angenommen, die Generalisierungshierarchie zum Attribut
~Region” sehe als Zusammenfassung der Werte ,Nord", ,Siid“ und ,West" den Wert ,Deutschland gesamt*“ vor.
Dann wiirden nach der Generalisierung alle Datensétze denselben Wert ,Deutschland gesamt” aufweisen.
Damit unterscheiden sich die Datensétze in dieser Spalte nicht mehr, so dal8 sie ohne Informationsverlust
geléscht werden kann. Falls die Region-Spalte noch weitere Attributwerte aufweisen wiirde, welche nicht
zu ,Deutschland gesamt“ zusammengefal3t werden kénnen (z.B. ,Schweiz, ,Osterreich), so wiirde die Regi-
on-Spalte erhalten bleiben und nur die deutschen Teilregionen durch ,Deutschland gesamt” ersetzt. Das
Ergebnis zeigt Tabelle 5-12.

3 | I || ||
= L o S o T NS NS T NS
£ |£8 g3 £55 | &858 |&8%
g | E3 §S OES8 | GEE SES
- | ® X =ST | =S E =S <
825 Cityrader Discounter 650 35 140
500 Mountainbikes Discounter 450 50 0
305 Mountainbikes Fachhandel 200 100 5
95 Mountainbikes Kaufhaus 10 5 80
540 Tourenrader Fachhandel 200 190 150

Tabelle 5-12: Lésung nach Léschen der Spalte ,,Region*
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Im folgenden wird der Algorithmus dargestellt, der die im vorstehenden Beispiel gezeig-
te Generalisierungsfunktion realisiert. Er generalisiert die zu_generalisierende Spalte der
Ldsung Quelle und speichert das Ergebnis als Losung result.

Input: Quelle(LOSUNQ), zu_generalisierende Spalte (Ordinalzahl)

Output: result (LOSUNQ)
Globale Variablen: -
1 for Zeile := 0 to Quelle.Anzahl Zeilen-1 do

Begin
2 result.Zeile := result.Binaerbaum.Zeile suchen(Zeile, zu_generalisierende Spalte)
3 if result.Zeile = nil {Zeile nicht gefunden} then
4 result . Binaerbaum . Sortiere ein (Zeile, zu_generalisierende_Spalte)
else
begin {fUr vorhandene Zeile: Zahler-Spalten addieren}
5 result . Zeile[0] :=result.Zeile[0] + Quelle.Zelle[0, Zeile]
6 ksQ := Quelle.erste_abhaengige Spalte
7 for ksZ :=result.erste_abhaengige Spalte
to result. erste_abhaengige Spalte + result. Anzahl Konklusionsspalten-1 do
begin
8 result.Zeile[ksZ] := result.Zeile[ksZ] + Quelle.Zelle[ksQ, Zeile]
9 ksQ := ksQ+1
End
End

End

Folgender Schleifenrumpf wird Uber alle Zeilen der Quelltabelle durchlaufen (Zeile 1):

In Zeile 2 wird die aktuelle Zeile der Queltabelle (ohne die zu_generalisierende Spalte) in
der Tabelle result gesucht. Hierzu wird ein ausgeglichener Binarbaum verwendet, der
eine Laufzeitkomplexitat von O(log Quelle.Anzahl Zeilen) aufweist. Im schlechtesten Fall
ist dies O(log N), wobei N die Anzahl der Zeilen in der Trainingsmenge darstellt. Im Re-
gelfall ist Quelle. Anzahl Zeilen aber wesentlich kleiner als N, da die Quelltabelle — wie

das Beispiel zeigt — schon stark generalisiert ist.

Falls die Zeile (ohne die zu generalisierende Spalte) in der Tabelle result noch nicht exis-
tiert, ist result.Zeile = nil, und sie wird (ohne die zu_generalisierende Spalte) neu angelegt
(Zeilen 3-4). Letzterer erfolgt wieder Uber den Binarbaum, so da® das oben zur Lauf-

zeitkomplexitat Gesagte analog gilt.
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Falls die Zeile (ohne die zu generalisierende Spalte) in der Tabelle result bereits existiert,
kann die i-te Spalte dieser Zeile Uber result.Zeile[i] angesprochen werden. In Zeile 5
wird in der gefundenen Zeile der Ergebnistabelle die Spalte mit dem Index 0 — also der

Zahler |O/Pr]| — um den Zahlerstand der Quelltabelle erhoht.

In Zeile 6 wird die erste abhangige Spalte der Quelltabelle — im Beispiel der Zahler
|O[PrA(Umsatz=niedrig)]| — in der Variablen ksQ (Konklusionsspalte der Quelltabelle)
vermerkt. Der Schleifenkopf in Zeile 7 zahlt (Uber den Zahler ksZ, Konklusionsspalte der
Zieltabelle) die abhangigen Spalten der Ergebnistabelle durch. Dasselbe wird in Zeile 9
fur ksQ realisiert. In Zeile 8 wird in der gefundenen Zeile der Ergebnistabelle der aktuel-

le Konklusionszahler um den entsprechenden Zahlerstand der Quelltabelle erhoht.

5.4.1.2 Die Diversifizierung

Die Diversifizierung verfolgt das Ziel, eine neue Lésung, s"“, zu erzeugen, die von der

alten Lésung, s, moglichst weit entfernt liegt und bisher noch nicht besucht wurde.

Die Diversifizierung lauft wie folgt ab:
Input: s (LOosung)
Output: result(LOSUNQ)
Globale Variablen: -
repeat
result := zufallig-diversifizierte Losung erzeugen(sm)
if Losung bereits bekannt (result)

y . . y
then s := Tausche eine Variable aus (s*)

Sw N

until not Ldsung bereits bekannt (result)

Zunachst wird eine vorlaufige Losung, result, mit Prmax_max Variablen erzeugt, von de-
nen keine in der Input-Lésung, s*, vorkommen darf (Zeile 1). Die Auswahl der Variab-

len erfolgt zufallig-gleichverteilt.

Falls die vorlaufige Losung, result, bereits erzeugt und getestet wurde (Zeile 2), werden
die ursprunglichen Anforderungen an die Diversifizierung aufgeweicht, indem die Input-

It

Losung, s, verandert wird. Die Veranderung besteht darin, daR eine Variable in s*

ausgetauscht wird (Zeile 3).

Der Prozel} wiederholt sich solange, bis eine unbekannte Output-Lésung, result, produ-

ziert wird (Zeile 4). Theoretisch — falls alle Losungen mit Prmax _max Variablen bereits
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getestet wurden — kann der Prozel} in eine Endlosschleife laufen. Dieser Fall wurde
durch eine maximale Anzahl durchzufuhrender Diversifizierungsversuche abgefangen.
Da bei realistischen Problemstellungen dieser Fall nie eintritt, wurde er nicht mit in den

0.g. Algorithmus aufgenommen.

5.4.1.3 Die Intensivierung

Die Intensivierung wird mit einem lokalen Optimum, s, als Input-Parameter aufgerufen
und liefert eine zu s ahnliche Output-Losung, result, die aber spezieller als s ist. Entste-
hen soll eine moéglichst gute Output-Losung, die als Ausgangspunkt fir eine erneute
lokale Optimierung dient. Damit stellt die erneute lokale Optimierung eine Intensivierung

der Suche in der Nahe des letzten lokalen Optimum, s, dar.

Die Intensivierung erfolgt gemafl dem nachstehenden Schema:
Input: s(LOsung)
Output: result(LOSUNQ)
Globale Variablen: -

1 result := s

2 while (Anzahl Variablen in result) < Prmax_max do

Begin

3 s .= wahle Losung zufdallig-fitneBproportional aus TOP

4 i := Wahle zufallig-gleichverteilt einen Variablenindex
aus {I,...cmax} mit s"7fi] >0
5 result[i] := himax;
End

Zunachst wird die Input-Lésung, s, zur Output-Ldsung, result, erklart (Zeile 1). Dies ist
fur den Fall relevant, dal} die nachfolgende Schleifeneingangsbedingung sofort falsch
ist. In dieser Bedingung wird getestet, ob der Output-Losung, result, noch Variablen hin-
zugefugt werden durfen, ohne dald die vorgegebene Anzahl erklarender Variablen,
Prmax_max, Uberschritten wird (Zeile 2). Solange dies der Fall ist, wird folgender Schlei-

fenkorper ausgefuhrt:
Eine Lésung, s’°F, wird aus der Liste der besten Lésungen, TOP, ausgewahlt (Zeile 3):

TOP . _ TOP H TOP TOP TOP
SO .—S,'O mItTOP:{SIO,SQO ,...,SXO}.
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Die Auswahl der i-ten Lésung, s;/%", erfolgt zufallig — aber nicht etwa gleichverteilt, son-

TOP
),

dern mit einer Wahrscheinlichkeit, P(s; die proportional zur relativen Gute (Fitnel)

der i-ten Losung in der TOP-Liste ist:

P(s ") ~ig(s")/ 2 crop ig(s).

Beispielsweise enthalte die TOP-Liste folgende Lésungen (mit ihren Bewertungen in Klammern), wobei
eine 1 an der i-ten Position fiir ,Lésung enthélt Attribut a;“ und eine 0 fiir ,Lésung enthélt Attribut a; nicht*
steht:

s,70F = 0000000101 (20,38)
5,10 = 0000000111 (18,15)
s370F = 0000110001 (10,01)
In dieser Situation wiirde die Lésung s,"°° mit einer Wahrscheinlichkeit von P(s,"°") =

20,38/(20,38+18,15+10,01) ~ 0,42 ausgewéhlt. Weiter ergeben sich P(s,’") = 18,15/(20,38+18,15+10,01) ~
0,37 und P(s;"%") = 10,01/(20,38+18,15+10,01) ~0,21.

Nach der Auswahl der Lésung " wird daraus zufllig-gleichverteilt ein Attribut, a©;,
bestimmt (Zeile 4), das der Output-Ldsung, result, hinzugeflgt wird (Zeile 5). Dabei wird
die hochste Hierarchieebene, himax;, festgesetzt, von der aus noch alle Generalisie-

rungsstufen maoglich sind.

Die fitneRproportionale Losungsselektion fuhrt dazu, dal} relativ haufiger Variablen aus
guten Lésungen — welches potentiell die brauchbareren Variablen darstellen — gewahit
und in die neue Losung, result, implantiert werden. Sowohl die fitheRproportionale Se-
lektion als auch das Rekombinieren alter Losungen zu einer neuen sind Ansatze, die
den bereits diskutierten genetischen Algorithmen entnommen wurden. Ein wesentlicher
Unterschied besteht darin, dafd hier nicht aus einer grof3en Population ,beliebiger” Lo-
sungen gewahlt wird (die annahmegemal} aus Losungen mit guten Losungsbestandtei-
len (sog. ,Schemata“) bestehen), sondern aus einer sehr viel kleineren Liste der besten

bisher produzierten Losungen.

5.4.2 Kritische Diskussion des Suchverfahrens

Das entwickelte Suchverfahren kann anhand der in Abschnitt 2.2.3 vorgestellten gene-
rellen Kontrollstruktur von Suchverfahren bezlglich seiner Initialisierung, der Auswahl
zu testender Suchoperationen, des Akzeptanzkriteriums, der Auswahl der akzeptierten
Ldsungen und des Abbruchkriteriums diskutiert werden. Dabei wird das Suchverfahren

an den im Abschnitt 4.2 aufgestellten Anforderungen gemessen:
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= Initialisierung: Die Initialisierungsfunktion erzeugt eine =zufallige Ldsung, die
Prmax_max Variablen umfaldt (also so speziell wie moglich ist). Die Anfangslosung

ubt kaum einen Einfluy auf den weiteren Suchprozel} aus.

= Auswahl zu testender Suchoperationen: Da die attributorientierte Generalisierung
von Lésungen — wie weiter unten diskutiert wird — sehr effizient ist, wurde sie als
Kernfunktion der Suchstrategie konzipiert. Im Rahmen der lokalen Optimierung sind
daher nur Generalisierungszige zulassig. Als Kandidat fur den nachsten Zug kommt
jede mogliche Generalisierung in Frage. Da sich die Zahl der Variablen pro Losung,
Prmax_max, in engen Grenzen halt, stellt das Durchtesten jeder Generalisierungs-
moglichkeit kein Problem dar. Die lokalen Generalisierungsschritte sorgen fur ei-
ne vollstandige Exploration eines Teilbereiches des gesamten Suchraums, der
durch die Startldsung eingegrenzt wird. Durch die vollstandige Exploration generiert
das Verfahren zu jeder Attributkombination, X, auch alle Teilmengen, Y ePot(X), so
dall es nicht vorkommen kann, dal} die ausgegebene Variablenkombination

schlechter ist als eine ihrer Teilmengen.

Zu den lokalen Generalisierungsschritten kommen die genannten Intensivierungs-
und Diversifizierungsmethoden hinzu, die jeweils nur einen einzigen Kandidaten
produzieren. Intensivierungsmethoden sorgen fur eine intensive Suche in vielver-
sprechenden Bereichen des Suchraums. Diversifizierungsmethoden sorgen dafur,
dald ,Sackgassen“ im Suchraum verlassen werden. ,Intelligent” im Sinne von Ab-
schnitt 4.2 ist die Entscheidung zwischen diesen beiden Suchoperatoren: Eine In-
tensivierung wird nur dann durchgefiihrt, wenn ihre Startlésung ,brauchbar*'’” er-
scheint. Beide Methoden berlcksichtigen die Suchhistorie: Die Diversifizierung ori-
entiert sich an dem Tabu-Gedachtnis und ermittelt eine unbekannte Losung (mit
mdglichst wenig zu der Input-Losung identischen Variablen). Und die Intensivierung
orientiert sich an guten Losungen aus der TOP-Liste und greift daraus einzelne Be-
standteile heraus. Beide Methoden werden im Laufe der Testphase noch verbes-

sert. Leider bietet der gewahlte Ansatz keine Moglichkeit, gute Losungsbestandteile

(Variablen) kennzahlgesteuert — also gezielt — auszuwahlen. Folgende Optionen,

17 Bisher gilt eine Startldsung als brauchbar, wenn sie besser als mit 0 bewertet wurde. Dieses einfache

Akzeptanzkriterium wird in Abschnitt 6.1.3.8 noch verbessert.
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eine Kennzahl KZ(a) flr die Gute des Attributes a zu definieren, wurden implemen-

tiert und getestet:

- Das in Abschnitt 5.3.1 konzipierte Gutemaly bewertet eine Lésung und kommt
als Kennzahl fur eine einzelne Variable, a, nicht in Frage, da Losungen, die aus
genau einer Variablen bestehen, zumeist mit 0 bewertet werden, d.h. es gilt fir

fast alle aed: KZ(a)=0.

- Die durchschnittliche Gite einer Lésung mit der Variable « kommt als Kennzahl
KZ(a) nicht in Frage, da sie in keinem Zusammenhang zu der Gute des Opti-
mums steht. Die Variablen, die in der optimalen L6sung vorkommen, weisen al-

so nicht zwangslaufig einen hoheren Kennzahlwert auf.

- Selbiges gilt fur die relative Anzahl oder das durchschnittliche Ausmal’ an Ver-

schlechterungen, die durch das Streichen der Variable a bewirkt wurde.

= Akzeptanz der generierten Losungen: Akzeptiert wird jede generierte Losung —
unabhangig davon, ob sie eine Verbesserung oder eine Verschlechterung darstellt.
Einzige Bedingung ist, dal} sie zuvor noch nicht generiert wurde, so dal® die Suche
nicht in einen Zyklus geraten kann. Dieses einfache Akzeptanzkriterium kann dazu
fUhren, dald unndtig viele schlechte Losungen getestet werden. Aus diesen Grinden
wird im Zuge der Testphase ein verbessertes Akzeptanzkriterium entwickelt. Der
Vorteil dieses Akzeptanzkriteriums liegt darin, dald es unempfindlich gegeniiber gro-

Ben Anderungen der Zielfunktionswerte ist.

= Auswahl der neuen Losung: Die Auswahl der neuen Losung aus den akzeptierten
Lésungen erfolgt in der lokalen Optimierungsphase derart, dal® nur die beste LO-
sung, das lokale Optimum, ausgewahlt wird. Im Rahmen der Intensivierung und der

Diversifizierung wird nur eine einzige Losung generiert, akzeptiert und ausgewahilt.

= Abbruchkriterium: Kritisch zu beurteilen ist das einfache Abbruchkriterium. Wenn
stets nach einer vorgegebenen Anzahl Iterationen abgebrochen wird, dann kann es
sowohl vorkommen, dal} die Suche weitergefuhrt wird, obwohl sich in der Nutzen-
entwicklung schon lange nichts mehr tut — oder daf® die Suche abgebrochen wird,
obwohl die Nutzenentwicklung noch in vollem Gange ist. Daher wird das Abbruchkri-

terium im Verlauf der Anwendungen verbessert.
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Damit das Verfahren auch in der Praxis akzeptiert wird, wurde viel Wert auf eine gerin-
ge Laufzeit gelegt. Wahrend die tatsachlich realisierbaren Laufzeiten in der Testphase
ermittelt werden, kann folgendes zur Laufzeitkomplexitét gesagt werden:

= Die Funktion Losung bereits bekannt(s™

) wird Uber eine Hashstruktur in O(1)
realisiert. Bei der Verwendung von reinen Hashstrukturen besteht regelmalig das
Problem eines hohen Speicherbedarfs. Hier betragt der Speicherbedarf fir die
Hashstruktur 2" Bits, wobei amax die Anzahl der Attribute darstellt. In der Test-
phase werden Problemstellungen mit maximal 30 Variablen bearbeitet, so dal} hier-
fir ein Speicherbedarf von 2°? Bits = 728 MB entsteht. Dies ist mit heutigen PCs
problemlos machbar. Fur grolRere Problemstellungen, wie etwa die in Abschnitt 6.2,
wird die Hashstruktur derart angepal’t, dal® jede Hashadresse eine Liste von Lo6-
sungseintragen aufnehmen kann. Dadurch erhoht sich die Laufzeitkomplexitat, und

die Laufzeiten verhalten sich proportional zur Lange der Liste.

= Die Prozedur Generalisierung durchfiihren (s) wird Uber einen ausgeglichenen
Binarbaum (einen sog. ,Rot-Schwarz-Baum®) realisiert, der im schlechtesten Fall ¥
mal aufgerufen wird, wobei N fur die Anzahl der Datensatze steht. Somit betrag die
Laufzeitkomplexitat O(N-log N).

Durch die Fokussierung auf den Generalisierungsprozel3 werden nur wenige Losungen
mit vielen Variablen getestet. Da in jeder Iteration genau eine Startldsung mit allen
Prmax_max Variablen getestet wird, werden insgesamt nur G Lésungen mit allen Variab-
len getestet (mit G: Anzahl durchzufihrender Iterationen). Fur amax=30 Attribute,
Prmax_max=5 Pramissenklauseln und G=100 lterationen ergab sich in einem Beispiel-

Lauf folgendes Bild:

Anzahl getesteter Losungen mit 1 Variablen: 30 von 30 zuldssigen Losungen (100%);
Anzahl getesteter L6sungen mit 2 Variablen: 393 von 435 zuldssigen Lésungen (90,34%);
Anzahl getesteter Losungen mit 3 Variablen: 879 von 4060 zulassigen Lésungen (21,65%);
Anzahl getesteter Losungen mit 4 Variablen: 495 von 27405 zuldssigen Lésungen (1,81%);
Anzahl getesteter Losungen mit 5 Variablen: 100 von 142506 zulassigen Losungen (0,07%).
In der Summe wurden 1897 (1,09%) der 174.436 zulassigen Losungen getestet.

Es hat den Anschein, als wurde es — wenn das Optimum viele Variablen umfallt — sehr
unwahrscheinlich, da® es durch das Suchverfahren gefunden wird. Dies ist aber aus

zwei Grunden falsch:

1. Durch eine entsprechend groRe Vorgabe des Parameters Prmax max werden ent-
sprechend mehr Losungen mit vielen Variablen getestet. D.h. selbst wenn man nur

an Lésungen mit ein bis funf Variablen interessiert ist, kann es sinnvoll sein,
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Prmax_max>5 zu wahlen. Es erscheint allerdings nicht sinnvoll, generell mehr grol3e
Losungen zu testen als bendtigt und dies schon im Verfahren zu fixieren. Schliel3-

lich verhalt sich, wenn man die bereits besuchten Losungen vernachlassigt, die

, , , Prmax_mex (- Dyrmax  max
Laufzeit pro Iteration proportional zu z ( k_ J

k=1

. Die Auswahl der zu testenden LOsungen ist nicht zufallig. In den Intensivierungs-

schritten werden Bestandteile aus Lésungen, die zuvor positiv aufgefallen sind, zu

grolReren Losungen zusammengesetzt.

Zusammengefaldt sind positiv zu beurteilen:

=

=

=

=

=

die relativ geringe Laufzeitkomplexitat;
die Vermeidung von Zyklen durch effiziente Abfrage bereits besuchter Lésungen;

die Integration von lokalen Suchschritten, Diversifizierungs- und Intensivierungs-
funktionen, einem Tabu-Gedachtnis und einer Liste der besten Losungen;

Unempfindlichkeit gegeniiber groRen Anderungen der Zielfunktionswerte;*'®

das Zulassen kurzfristiger Verschlechterungen.

Negativ zu beurteilen sind:

=

=

=

=

das einfache Abbruchkriterium (dies wird in der Testphase verbessert);
das einfache Akzeptanzkriterium (dies wird in der Testphase verbessert);
die fehlende Mdglichkeit, Attribute kennzahlgesteuert zu selektieren;

der hohe Speicherbedarf der Hashstruktur bei sehr gro3en Problemstellungen (oder

alternativ: die schlechtere Laufzeitkomplexitat).

418

Dagegen sind Verfahren, die auf den in Tabelle 2-10 aufgeflihrten Akzeptanzkriterien basieren, auf
kleine Ldsungs- und Zielfunktionsdnderungen ausgelegt. Grof3e Verschlechterungen der Zielfunkti-
onswerte werden dort nicht zugelassen. Dies wirde fir die groften Losungsanderungen, mit denen
das hier konzipierte Verfahren umgehen muf}, bedeuten, dall sehr viele Lésungswege (Suchrichtun-
gen) verschlossen blieben.
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6 Anwendungen des Verfahrens

In diesem Kapitel wird das eingangs aufgestellte Ziel, das entwickelte Verfahren zu
evaluieren, verfolgt. Das entwickelte Verfahren wird in Abschnitt 6.1 auf kunstlich er-
zeugte Testdaten angewendet, um es analysieren und verbessern sowie die Parameter
bestmdglich einstellen zu kdnnen. Die gewonnenen Erkenntnisse werden in Abschnitt

6.2 genutzt, wo das Verfahren auf Realdaten angewendet wird.

6.1 Anwendung des Verfahrens auf kiinstlich erzeugte Testdaten

6.1.1 Generierung der Testdaten

Das entwickelte Data-Mining-Verfahren soll anhand von klnstlich erzeugten Daten ge-
testet werden. Dies hat den Vorteil gegenuber der Verwendung von Realdaten, daf
kinstliche Daten sich sehr schnell erzeugen lassen, so dal} das Verfahren wesentlich
intensiver — anhand unterschiedlichster Datenbasen — getestet werden kann. Durch die

kinstliche Datengenerierung kdnnen beliebige Testszenarien erstellt werden.

Anstatt hier den Algorithmus zur Datengenerierung vorzustellen, soll im folgenden die

Struktur der generierten Datenmengen diskutiert werden (vgl. Abbildung 6-1).

Die Datenbasis wird derart gebildet, dal3 die ersten mr Variablen, X1, ..., Xmr, erkla-
rungsrelevant sind, d.h. sie und nur sie sollten in den Pramissen der optimalen Regel-
menge erscheinen. Die Verteilungen der Ubrigen erklarenden Variablen wurden so ge-
neriert, dal} sie keinen Beitrag zur Erklarung der Variable Y leisten. Y ist die zu erkla-
rende Variable. Sie erhalt fir einen bestimmten Anteil der Datensatze, die bezuglich
der erklarungsrelevanten Variablen eine Pramisse bilden, denselben Wert — fir die Ub-
rigen Datensatze erhalt Y einen anderen Wert, wodurch ein gewisses Mal} an Daten-

rauschen entsteht.
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M-1=5 erklérende Variablen zu erklarende Variable
mr=2 relevante erkldrende Variablen \
- —~

X1 X2 X3 X4 X5 Y —
. (] xi _Wert_1 X2 _Wert 2 X3 _Wert_1 X4 _Wert_3 X5 Wert 2 Y Wert 1 A % .
:‘ : X1 Wert 1 X2 Wert 2 X3 Wert 2 X4 Wert 1 X5 Wert 1 Y Wert 1 ,é g
§‘§ X1 Wert 1 X2 Wert 2 X3 Wert 1 X4 Wert 2 X5 Wert 2 Y Wert 1 > ::f §
% Q‘ < X1 Wert 1 | X2 Wert 2 | X3 Wert 3 | X4 Wert 3 | X5 Wert 1 Y Wert 1 % %
= é X1 Wert 1 X2 Wert 2 X3 Wert 2 X4 Wert 3 X5 Wert 3 Y Wert 1 %» g
% A X1 Wert 1 X2 Wert 2 X3 Wert 3 X4 Wert 3 X5 Wert 1 Y Wert 1 3 g

= g X1 Wert 1 X2 Wert 2 X3 Wert 1 X4 Wert 3 X5 Wert 1 Y Wert 2 '%

\ (| XI Wert I X2 Wert 2 X3 Wert 3 X4 Wert 2 X5 Wert 2 Y Wert 2 =
(| X1 Wert 2 | X2 Wert 2 | X3_Wert2 | X4 Wert I | X5 _Wert3 Y Wert 1 s
~ . X1 Wert 2 X2 Wert 2 X3 Wert 1 X4 Wert 2 X5 Wert 3 Y Wert 1 .é g
§ % X1 Wert 2 X2 Wert 2 X3 Wert 1 X4 Wert 1 X5 Wert 2 Y Wert 1 > :Z §
= < XI Wert 2 | X2 Wert 2 | X3 Wert 2 | X4 Wert 1 | X5 Wert 2 Y Wert 1 S
>'j % X1 Wert 2 X2 Wert 2 X3 Wert 1 X4 Wert 2 X5 Wert 3 Y Wert 1 .§’ g
; 2 X1 Wert 2 X2 Wert 2 X3 Wert 3 X4 Wert 2 X5 Wert 1 Y Wert 1 g §
2 = X1 Wert 2 X2 Wert 2 X3 Wert 3 X4 Wert 3 X5 Wert 3 Y Wert 2 4[ © A

| XI Wert 2 X2 Wert 2 X3 Wert 2 X4 Wert 3 X5 Wert 1 Y Wert 2 j

Abbildung 6-1: Struktur der Trainingsdaten (Auszug)

Um verschiedene Datenszenarien erzeugen zu kénnen, wurde der Algorithmus zur Da-

tengenerierung mit folgenden Parametern versehen:

= Anzahl Datensitze (|0’|): Dieser Parameter beeinfluRt die Laufzeit des Data-

Mining-Verfahrens, spielt aber ansonsten keine Rolle.

= Anzahl erklarender Variablen (amax—1): Dieser Parameter beeinflult die Grole

des Suchraums und damit die Schwierigkeit der Problemstellung.

= Anzahl relevanter erklarender Variablen (mr): Dieser Parameter bestimmt die An-
zahl der Variablen (beginnend mit X7), die erklarungsrelevant sind, d.h. die die Pra-

missen der optimalen Regelmenge bilden.

= Sicherheit bzw. Datenrauschen (|0’/PraKo]| /|0"[Pr]|): Die Anzahl der Datensét-
ze, die die Pramissen erfullen, sowie die Anzahl der Objekte, welche sowohl die
Pramissen als auch die Konklusionen erfullen, kdnnen separat eingestellt werden.
Ihr Quotient ergibt die Interessantheitsfacette ,Sicherheit®, deren Komplement das

,Datenrauschen®. Je verrauschter die Daten sind, desto schwerer wird es, das
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vermeintliche Optimum zu erkennen. Der Parameter |0’/PraKo]| beeinflult auRer-
dem die statistische Zuverlassigkeit der Nutzenabschatzungen. Dies wird weiter un-

ten im Zusammenhang mit Abbildung 6-2 sowie Abbildung 6-3 noch diskutiert.

= Anzahl Werte pro erklarender Variable (y): Dieser Parameter gibt die Grolze der
Domanen fiur die erklarenden Variablen an. Er wird so bestimmt, dal} der kleinste

ganzzahlige Wert gewahlt wird, der

yZm,|O—T|
|O" [Pr] |

erfiillt. Dadurch bleibt gerade noch gewahrleistet, daR ||0"|/|O"/Pr]|| verschiedene
Regeln mit mr relevanten Variablen erzeugt werden kénnen. y wird minimiert, damit
die Wahrscheinlichkeit moglichst klein ist, daf} zufallig andere als die vorgesehenen

Variablenkombinationen optimal werden.

= Anzahl Werte flur die zu erklarende Variable: Dieser Parameter gibt die Grol3e der

Domanen fur die zu erklarenden Variable, Y, an: |dom(Y)|.

= Konzentration auf das erste Handlungsergebnis Y Wert I: Dieser Parameter gibt
die Wahrscheinlichkeit an, mit der in dem Algorithmus zur Erzeugung der Trainings-
daten einen Wert aus der Wertemenge dom(Y) auswahlt. Dies fuhrt allerdings nur
bei einem Datenrauschen von 0 zu einer relativen Haufigkeit von 95% in der Trai-
ningsmenge. Bei einem Datenrauschen von beispielsweise 10/30 werden — falls
Y Wert 1 ausgewdrfelt wurde — flr jede Regel 20 Datensatze mit Y Wert 1 und 10

Datensatze mit Y Wert 2 generiert.

6.1.2 Aufstellung des Versuchsplans

Die Aufstellung des Versuchsplans dient dazu, die durchzuspielenden Parameterkonfi-
gurationen soweit mdglich im vorhinein festzulegen, um ein systematisches ,Abtasten®
des gesamten Parameterraums zu gewahrleisten. Im Einzelfall kbnnen dann bestimmte
Parameterwertebereiche ausgelassen werden, wenn sich wahrend der Tests ergibt,
dal} diese zu suboptimalen Ergebnissen fuhren. Zu unterscheiden sind die Parameter

der Trainingsmengengenerierung von den Verfahrens- und Modellparametern.
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Um die Anzahl der Versuche im Rahmen zu halten, werden fir die verschiedenen Pa-
rameter zunachst die erlaubten Werte unabhangig voneinander festgesetzt. Das Er-

gebnis fur die Parameter der Trainingsmengen-Generierung zeigt Tabelle 6-1.

Parameter der Trainingsmenge erlaubte Werte
Anzahl Datensatze |OT | 1.000, 10.000, 100.000
Anzahl erklarender Variablen (amax-1) 5,10, 30
Anzahl relevanter erklarender Variablen (mr) 2,4, 6
|O"[PraKo]| /|O[Pr]| 20/20, 30/30, 25/30, 20/30, 30/50
Anzahl Werte pro erklarender Variable (y) . |07 | ,y ganzzahlig‘”g
|07 [Pr] |
Anzahl Werte flr die zu erkldrende Variable 2,8
Konzentration auf das erste Handlungsergebnis 50%, 35%, 5%
(P(Y Wert 1))
Tabelle 6-1: Erlaubte Parameterwerte fur die Trainingsmenge

Wirde man versuchen, aus den erlaubten Parameterwerten alle erlaubten Trainings-
mengen zu bilden, so miuRten sich 3-3-3-5-2-3 = 810 verschiedene Trainingsmengen ge-
testet werden. Da dies nicht durchfuhrbar und auch nicht notwendig ist, werden daraus
12 verschiedene Trainingsmengen ausgewabhlt, die unterschiedliche Anforderungen an
das Data-Mining-Verfahren stellen. Die genaue Anzahl von 12 und die einzelnen Para-
meterwertekombinationen werden erst im Verlaufe der Versuchsdurchfihrungen ermit-

telt, um uninteressante Untersuchungen auszuschliel3en.

Steht die Trainingsmenge fest, so sind im zweiten Schritt die Verfahrens- und Modell-
parameter festzusetzen. Die Vorgehensweise ist analog zu der Festsetzung der Para-
meter fur die Trainingsmenge. Erlaubt sind die in Tabelle 6-2 aufgefuhrten
Parameterwerte. Den aufgeflihrten Konfidenzwahrscheinlichkeiten entsprechen fur
genugend grole Stichproben approximativ die [/-o-Fraktile der Standardnormal-

verteilung, ¢(99%) = 2,326, ¢(95%) = 1,645 und ¢(90%) = 1,282.*%°

*19 Die Anzahl der Werte pro erklarender Variable, y, wird (wie im Abschnitt zuvor diskutiert wurde) so

festgesetzt, da® gerade genligend Werte verwendet werden, um die benétigte Anzahl an Regeln,
|0"1//0"[Pr]|, so zu generieren, dal sie durch mr Variablen unterschieden werden kénnen.

20 \/gl. Backhaus et al. (2000), S. 647.
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Verfahrens- und Modellparameter erlaubte Werte
Anzahl lterationen (G) 20, 30, 50, 100, 200
Lange der TOP-Liste (X) 1,35 10
min_Anwendbarkeit-| O"| 10, 20, 30
Prmax_max 56,7389
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1 —¢) 99%, 95%, 90%

Bewertung der Handlungsergebnisse421 Bei zwei méglichen Handlungsergebnissen:
bei Wahl der Alternative ,Aktion durchflihren®:
30/~5 bzw. 100/~10 bzw. 30/-30 bzw. 30/-20
bei Wahl der Alternative “keine Aktion®: 0/0

Bei acht mdglichen Handlungsergebnissen:

bei Wahl der Alternative ,Aktion durchflihren®:
20/30/40/50/60/70/80/~10

bei Wahl der Alternative “keine Aktion®: 0/0/0/0/0/0/0/0

Tabelle 6-2: Erlaubte Werte flir die Verfahrens- und Modellparameter

Auch hier werden nicht alle 54-3-5-3-5 = 4500 Kombinationsmaoglichkeiten durchgetestet,
sondern pro Trainingsmenge nur einige wenige. Im folgenden wird kurz auf die einzel-

nen Verfahrens- und Modellparameter eingegangen:

= Anzahl durchzufuhrender Iterationen (G): Dieser Wert definiert das Abbruchkrite-
rium fur die Suche. Je mehr Iterationen durchgerechnet werden, desto mehr Losun-
gen werden generiert und getestet, desto langer ist die Laufzeit des Verfahrens, und

desto wahrscheinlicher ist es, dalk das globale Optimum gefunden wird.

= Lange der TOP-Liste (X): Dieser Wert bestimmt, wieviele der besten gefundenen
Ldsungen zwischengespeichert werden, um eingangs der Intensivierungsphasen
aus diesen Losungen Variablen auszuwahlen, die in eine neue Startlésung implan-
tiert werden. Je langer die TOP-Liste ist, desto kleiner ist die Wahrscheinlichkeit,
dal} eine gute Variablenkombination ibernommen wird, und desto kleiner ist die Ge-
fahr, dal® immer wieder dieselbe Lésung mit denselben Variablen gewahlt wird und

die Suche sich in bestimmten Bereichen des Suchraums festfahrt.

= Bewertung der Handlungsergebnisse: Die Bewertung der Handlungsergebnisse
sollten aus dem Entscheidungsmodell der zugrundeliegenden Anwendung heraus

begriindet sein und nicht in verschiedenen Variationen durchgespielt werden. Einzig

*21 Die Bewertung wird in der Reihenfolge der Werte angegeben, wie sie durch den Datengenerator nu-

meriert werden: Y Wert 1/Y Wert 2/...



6.1 Anwendung des Verfahrens auf kiinstlich erzeugte Testdaten 266

muld beachtet werden, ob es sich bei den gewahlten Werten in Zusammenhang mit
den zugrundeliegenden Daten um ein triviales Entscheidungsmodell handelt. Dies
ist dann der Fall, wenn es immer 6konomisch sinnvoll ist, dieselbe Alternative zu

wahlen. Dieser Fall wird in der folgenden Testphase einmal aufgezeigt.

= Prmax_max. Dieser Wert legt die maximale Anzahl an Variablen bzw. Klauseln fest,
die eine Regelpramisse umfassen darf. Je grof3er dieser Wert gewahlt wird, desto
grolRer wird der Suchraum. Da die lokale Suche stets bei einer Lésung mit
Prmax_max Variablen beginnt und alle Nachfolger-Losungen generiert, determiniert
dieser Parameter auch die Anzahl der generierten Losungen und damit die Laufzeit
des Verfahrens. Prmax_max sollte immer genugend grof3 gesetzt werden, da pro lte-
ration nur eine einzige Losung mit allen Prmax max Variablen generiert wird. Bspw.
ist es sehr unwahrscheinlich, in einem Suchraum mit 30 Variablen das globale Op-
timum innerhalb von 700 lterationen zu finden, wenn es 5 Variablen umfa3t und
Prmax_max := 5 gesetzt wird — denn in diesem Falle wurden nur /00 Losungen mit 5

Variablen generiert (von 5 aus 30 moglichen Losungen mit 5 Variablen).

= Minimale Anwendbarkeit: Dieser Wert setzt die Anforderung fest, wieviele Daten-
satze durch die Pramisse einer Regel erfal3t werden mussen, damit die Regel zu-

422

lassig ist.*** Je groRer die tatsichliche Anwendbarkeit, |0/Pr]|/|0"|, ist, desto besser

kann die Intervallschatzung des erwarteten Nutzens statistisch abgesichert wer-
den.*® Allerdings besteht bei zu groflen Anforderungen an die Anwendbarkeit der
Regeln die Gefahr, da® kaum noch zulassige Regeln gefunden werden. In der 6ko-
nomischen Bewertung in Abschnitt 5.3.1 wurde die Anwendbarkeit nicht explizit als
Nebenbedingung in das Optimierungsproblem aufgenommen, da sie bereits in den
Nutzwert einfliel3t; sie dient hier nur dazu, das implementierte Verfahren flexibler zu

gestalten.

= Konfidenzwahrscheinlichkeit (/-a): Dieser Wert gibt die Wahrscheinlichkeit vor,

mit der der erwartete Nutzen einer Losung mindestens so grol3 wie die aus der

22 Die Anwendbarkeit wird hier absolut angegeben, min_Anwendbarkeit ist jedoch ein Wert zwischen 0 und

1, so daR er noch mit |O’| multipliziert werden muR.

23 Man beachte, daf in Abschnitt 3.3.2.1 gilt: |O/Pr]| = |O[Pra(h=h))]|, da alle Datensatze aus O/Pr] den-
selben Wert #; fiir die abhangige Variable 4 zugewiesen bekommen..
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Stichprobe errechnete Untergrenze ist. Der Einflul3 dieses Wertes wird im folgenden

diskutiert.

Gegeben sei eine Regel, fiir die 50% der durch die Prémisse erfalSten Datensétze positiv regieren,
was mit 30 bewertet wird; der Rest reagiert negativ, was mit —5 bewertet wird. Abbildung 6-2 zeigt fiir
drei verschiedene Irrtumswahrscheinlichkeiten, wie sich die Untergrenze mit steigender Anwendbar-
keit der Regel an den mittleren Zielbeitrag von 13 annéhert. Zu beachten ist bei der Interpretation, dal3
die Normalverteilungsannahme erst ab ca. 30 Datensétzen gilt.

/x/ —®— Mittel(90%)
ug(90%)
ug(95%)

—*—ug(99%)

Zielbeitrag

Anzahl Datensétze in der Pramisse

Abbildung 6-2: Untergrenze des Zielbeitrags einer Handlungsempfehlung ,,Akti-
on durchfiihren* bei einer Responsequote von 50%

Gegeben sei nun zum Vergleich eine weitere Regel, fiir die 20% der durch die Prémisse erfal3ten Da-
tensétze positiv regieren; der Rest reagiert negativ. Abbildung 6-3 zeigt fir dieselben drei Irrtums-
wahrscheinlichkeiten wie oben, wie sich die Untergrenze mit steigender Anwendbarkeit der Regel an
den mittleren Zielbeitrag von 2 anndhert. Man erkennt, dal8 nur bei einer relativ hohen Irrtumswahr-
scheinlichkeit von 10% und bei einer relativ hohen Anwendbarkeit von (ber 80 Datensétzen ein positi-
ver Zielbeitrag erzielt und somit die Aktion durchgefiihrt wird.
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4 | x| —#— Mittel(90%)
ug(90%)
ug(95%)

61 / —*—ug(99%)

Zielbeitrag

Anzahl Datensétze in der Pramisse

Abbildung 6-3: Untergrenze des Zielbeitrags einer Handlungsempfehlung ,,Akti-
on durchfiihren* bei einer Responsequote von 20%

FUr die Auswertung eines Verfahrensdurchlaufs von Interesse sind vor allem die fol-

genden 7 Ergebnisgrofen:

= die Laufzeit*** des Verfahrens (ab Abschnitt 6.1.3.10);

= die Nummer der Iteration, in der die beste Losung gefunden wurde;
= der Nutzwert der besten gefundenen Losung;

= die Anzahl der insgesamt getesteten Lésungen (im Vergleich zu der Anzahl der L6-

sungen im Suchraum);
= die Anzahl der im Suchprozef durchgeflihrten Diversifizierungen;
= die Erreichung bzw. Nichterreichung des globalen Optimums.

Da das Verfahren zufallsabhangig arbeitet, gentigt es nicht, pro Versuch (d.h. pro Pa-
rameterkombination) einen Testlauf durchzufihren. Daher werden in jedem Versuch
zehn Testldufe durchgefuhrt und fur jede Ergebnisgrof3e der minimale und der maxima-

le Wert, das arithmetische Mittel und die Standardabweichung festgehalten.

24 Als Testumgebung wurde ein PC mit einem Intel Celeron 466 MHz-Prozessor und 512 MB Hauptspei-

cher verwendet.
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6.1.3 Durchfiihrung und Interpretation der Versuche

Zur besseren Orientierung werden die benutzten Trainingsmengen bereits an dieser
Stelle abgebildet, obwohl sie erst nach und nach (im Rahmen der Versuchsphase) be-

notigt werden. Tabelle 6-3 zeigt die Trainingsmengen im Uberblick.

Parameter der Trainingsmenge |1| 2 |3 4 5 6(7| 8|9 10 1 12

Anzahl Datenséatze 1.000 10.000 100.000 | 10.000

Anzahl erklarender Variablen 5110 30 10 30

Anzahl relevanter 2 4 6
erklarender Variablen

|07[PrAKo]| / |O"[Pr]| 20120 | 30/30 | 25/30 20/30 30/50 25/30

Anzahl Werte 8 3 2 5 4 3
pro erklarender Variable

Anzahl Werte 2 8
fur die zu erklarende Variable

Konzentration auf das positive 50% 35% 5%
Handlungsergebnis

Tabelle 6-3: Die zu testeten Trainingsmengen im Uberblick

Die folgenden Abschnitte beschreiben die Versuche mit den verschiedenen Trainings-
mengen und die im Rahmen der Versuche fur notwenig erachteten Modifikationen an

dem Suchverfahren.

6.1.3.1 Versuche mit Trainingsmenge 1

Da die erste Trainingsmenge relativ geringe Anforderungen an das Data-Mining-
Verfahren stellt, wurden die Verfahrens- und Modellparameter entsprechend an-

spruchslos gewahlt. Wichtig ist hier nur die Einstellung Prmax_max:=5.

Bereits kurz nach dem Start des Verfahrens lagen die Ergebnisse vor. Bereits im

)
Bruchteil einer Sekunde konnte der gesamte Suchraum — der nur aus Z( j:31 Lo-
k=1

sungen besteht*?

— durchforstet und somit auch das globale Optimum gefunden wer-
den. Dald der gesamte Suchraum betrachtet wurde, liegt daran, daf fir die Startldsung
des Suchprozesses laut Voreinstellung Prmax max = 5 zugelassen wurde. D.h. die

Startlésung umfaldt alle fuUnf Variablen der Trainingsmenge, und nach Abschnitt 5.4.1.1

425 \/gl. zur Berechnung der Suchraumgrofe S. 239.
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werden von der Startldsung ausgehend alle Teilldsungen mit weniger Variablen be-

trachtet.

Aufgrund ihrer Anspruchslosigkeit wird diese Trainingsmenge nicht weiter betrachtet.

6.1.3.2 Versuche mit Trainingsmenge 2

Im Vergleich zur ersten Trainingsmenge wird der Anspruch an das Suchverfahren er-
héht, indem die Anzahl der erklarenden Variablen von funf auf zehn gesteigert wird. Die
Verfahrens- und Modellparameter bleiben unverandert. Tabelle 6-4 zeigt die Verfah-

rens- und Modellparameter sowie die ErgebnisgroRen zu diesem Versuch.

Verfahrens- und Modellparameter Versuch 1
Anzahl Iterationen (G) 20
Lange der TOP-Liste (X) 1
min_Anwendbarkeit-|O"| 10
Prmax_max 5
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—a) 99%
Bewertung der Handlungsergebnisse 30/-5
0/0
ErgebnisgroRen
Minimum 1
Iterationen bis X
zum Erreichen Maximum 14
der besten L6- Mittel 45
sung
Standardabweichung 3,77
Minimum 13394,06
Nutzwert der Maximum 13394,06
besten Losung Mittel 13394,06
Standardabweichung 0
Minimum 228
Anzahl getesteter Maximum 252
Losungen Mittel 2396
Standardabweichung 7,47
Anzahl Lésungen im Suchraum 637
Erreichung des globalen Optimums 100%
Tabelle 6-4: Versuch 1 zu Trainingsmenge 2*%°

% |m Text referenzierte Ergebnisse werden hier und in den folgenden Tabellen fett markiert.
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Man erkennt, dafld das Optimum in allen zehn (100%) Einzeldurchlaufen gefunden wur-
de — und zwar im Mittel bereits nach 4,5 Iterationen. So scheint auch diese Trainings-
menge noch zu anspruchslos zu sein, so dal} auch bei dieser Datenbasis auf weitere

Versuche verzichtet werden kann.

6.1.3.3 Versuche mit Trainingsmenge 3

Im Vergleich zur zweiten Trainingsmenge wird der Anspruch an das Suchverfahren wei-
ter erhoht, indem die Anzahl der erklarenden Variablen von 70 auf 30 gesteigert wird.
Die Verfahrens- und Modellparameter bleiben zunachst weiter unverandert. Tabelle 6-5
zeigt die Verfahrens- und Modellparameter sowie die Ergebnisgrof3en zu diesem und

den weiteren Versuchen.

Diese dritte Trainingsmenge fuhrt nun dazu, dal} nicht mehr in jedem Durchlauf inner-
halb von 20 Iterationen das globale Optimum, X/, X2“, gefunden wird, sondern nur
noch in 60% der Durchlaufe (Versuch 1). In den Ubrigen 40% der Laufe wurde entwe-
der das lokale Optimum ,X7“ oder das lokale Optimum ,X2“ als beste gefundene L6-
sung ausgegeben. Dal} nicht in allen Laufen das globale Optimum gefunden wurde
liegt daran, daf® der Suchraum nun 774.436 Loésungen umfaldt, von denen in 20 Genera-

tionen im Mittel nur knapp 500 (ca. 0,3%) getestet werden konnen.

Die einfachste Mdglichkeit, diese Trefferquote von 60% zu erhéhen, besteht darin, mehr
Iterationen rechnen zu lassen, so dald mehr Losungen getestet werden. Zunachst sol-
len aber andere Wege beschritten werden, um den Einflu® der TOP-Lange, X, zu er-
grunden. So wird fur den zweiten Versuch X:=/0 gesetzt, so dal} bei Intensivierungen
die Losungen (aus denen die Startldsung flir die nachste Iteration zusammengesetzt
wird) aus einer TOP-/0-Liste ausgewahlt werden. Das Ergebnis ist jetzt sogar noch
schlechter: Nur in 30% der Durchlaufe wurde das Optimum X7, X2“ gefunden. Dies mag
daran liegen, dal3 zehn Losungen schon zuviel ,schlechtes Material® (also Variablen,
die nicht zu absolut guten Lésungen fluhren) enthalten, aus denen die neue Startlésung

dann zusammengesetzt wird.

Aufgrund dieser Vermutung wurde fur den dritten Versuch X:=5 gesetzt — und tatsach-

lich konnte in 80% der Falle das globale Optimum gefunden werden.
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Verfahrens- und Modellparameter 1 2 3 4 5 6
Anzahl Iterationen (G) 20 100
Lange der TOP-Liste (X) 1 10 5 10 5
min_Anwendbarkeit-|O"| 10
Prmax_max 5
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—) 99%
Bewertung der Handlungsergebnisse 30/-5 100/-10
0/0 0/0
ErgebnisgroRen
Minimum 1 1 2 2 2 6
Iterationen bis :
zum Erreichen Maximum 20 9 19 66 70 39
der besten Mittel 11| 43 | 103 | 234 | 277 | 221
Lésung
Standardabweichung 6,11 3,1 5,71 19,38 | 20,81 11,09
Minimum 11.180 | 11.180 | 11.467 | 11.467 | 15.314 | 51.394
Nutzwert der Maximum 15314 | 15.314 | 15.314 | 15.314 | 15.314 | 51.394
besten Losung Mittel 13.746 | 12.592 | 14.545 | 14.929 | 15.314 | 51.394
Standardabweichung | 71.927 | 1.783 | 1.538 | 1.154 0 0
Minimum 490 474 475 1655 1519 1499
Anzahl getes- Maximum 513 511 510 1754 | 1608 1596
teter Losungen Mittel 498 | 494,1 | 4964 | 1702,9 | 1557,7 | 15563
Standardabweichung 7,14 12,9 10,56 | 28,88 | 27,85 | 2585
Anzahl Lésungen im Suchraum 174.436
Minimum 1 1 1 16 22 21
Anzahl durch- :
gefihrter Di- Maximum 1 1 1 24 28 26
_vers- Mittel 1 1 1 20,3 24,4 24,1
fizierungen
Standardabweichung 0 0 0 2,37 1,96 1,64
Erreichung des globalen Optimums 60% 30% 80% 90% | 100% | 100%

Tabelle 6-5:

Versuche zu Trainingsmenge 3

Man erkennt hier, dal® der Parameter X schwer a-priori zu bestimmen ist. Dies ist aller-

dings nicht so tragisch, da eine schlechte Wertewahl durch eine entsprechend hohere

Iterationszahl ausgeglichen werden kann — allerdings zu Lasten der Laufzeit. Dies soll

in einem vierten Versuch Uberprift werden, indem der schlechteste X-Wert, namlich

zehn, in Kombination mit einer Iterationszahl von 100 festgesetzt wird. Mit dieser Para-

meterkonfiguration konnte in 90% der Einzellaufe das globale Optimum gefunden wer-

den.
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Der Vollstandigkeit halber werden im flunften Versuch 700 Iterationen mit X=5 durch-
laufen. Durch Kombination dieser beider Einstellungen, die sich als vorteilhaft erwiesen

haben, konnte nun in 100% der Einzelldufe das globale Optimum gefunden werden.

Um einmal zu testen, inwieweit die Bewertung der Handlungsergebnisse den Suchpro-
zeld beeinflult, wird ein sechster Versuch durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Handlung
,2Aktion durchfihren® werden nun bei positiver Resonanz mit /00 und bei negativer Re-
sonanz mit —/0 bewertet. Es stellte sich erwartungsgemaf heraus, dal} sich nur die er-

zielten Nutzwerte geandert haben; der SuchprozeR blieb unbeeinfluf3t.

Da die im funften und sechsten Versuch eingestellten Parameterkonfigurationen sicher
zum Entdecken des globalen Optimums fuhren, kann die Versuchsreihe mit der dritten
Trainingsmenge beendet werden. Ein letzter, siebter Versuch soll zuvor noch testen,
welche Konsequenzen es hat, wenn gefordert wird, da® mindestens 30 Datensatze
durch die Regeln abgedeckt werden sollen — wobei die Daten ja so generiert wurden,
daR die einzelnen Aquivalenzklassen jeweils nur 20 Datensatze umfassen. Keine der
vorgegebenen Regeln kann also gefunden werden. Das Verfahren liefert in diesem

Versuch in allen Einzellaufen ,X7“als beste Losung.
Uber die geschilderten Versuche hinweg kann folgendes zusammengefait werden:

= Wann immer das Verfahren das globale Optimum nicht entdecken konnte, so wurde
doch zumindest immer ,X7“ oder ,.X2“ (die ja zusammen das globale Optimum ,.X1,
X2“ bilden) als beste gefundene Losung ausgegeben. Auch diese Ergebnisse sind

verwertbar — wenn auch nicht optimal.

= Es fallt auf, dall im vierten, funften und sechsten Versuch die Suche einige Male
diversifiziert werden mufdte, wogegen in den ersten drei Versuchen nur die Anfangs-
|6sung diversifiziert wurde (was immer geschieht). Diversifiziert wird dann, wenn in
einer lokalen Optimierungsphase keine brauchbare Losung produziert werden kann.
Dies kommt umso haufiger vor, je mehr Iterationen durchgefuhrt werden. Eine sol-
che Abhangigkeit ist trivial, so dal} die Anzahl durchgefuhrter Diversifizierungen in

den folgenden Tabellen nicht mit aufgefuhrt wird.

= Die Anzahl der Iterationen streut bis zur Erreichung des Optimums enorm. Dies ist
bei den Versuchen vier bis sechs bereits innerhalb der zehn Testlaufe eines Versu-

ches zu beobachten und somit nicht durch die Variation der Parameterkonfiguration
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zu erklaren. Daher wird diese ErgebnisgroRe in den folgenden Tabellen nicht mehr

aufgefuhrt

6.1.3.4 Versuche mit Trainingsmenge 4

Die Anforderungen an das Suchverfahren sollen nun weiter gesteigert werden. Wah-
rend die hohe Zahl von 30 unabhangigen Variablen beibehalten wird, wird die Anzahl
der relevanten Variablen von zwei auf vier verdoppelt und |0'/PraKo]| = |O'[Pr]| = 30

gesetzt (also weiterhin ohne Datenrauschen).

Es wird mit den Verfahrens- und Modellparametern begonnen, mit denen die letzte
Versuchsreihe abgeschlossen wurde (vgl. Tabelle 6-6). Allein die Anwendbarkeit der
Regeln sollte nun mindestend 30 Datensatze umfassen. In diesem ersten Versuch
konnte in 9 von 10 Testlaufen die global-optimale Losung X7, X2, X3, X4“ gefunden
werden. In einem Testlauf wurde die Lésung ,X2, X3, X4“ ausgegeben, die nicht viel

schlechter bewertet wird als das globale Optimum.

Verfahrens- und Modellparameter 1 2
Anzahl lterationen (G) 100
Lange der TOP-Liste (X) 5
min_Anwendbarkeit-| O"| 30
Prmax_max 5 6
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1-) 99%
Bewertung der Handlungsergebnisse 100/-10
0/0
ErgebnisgroRen
Minimum 39.995 39.995
Nutzwert der Maximum 45.238 | 45.238
besten Losung Mittel 44.713 | 44.713
Standardabweichung 1572 1572
Minimum 1370 3017
Anzahl getesteter Maximum 1468 3094
Losungen Mittel 1405,2 | 3064,1
Standardabweichung | 26,93 24,48
Anzahl Lésungen im Suchraum 174.436 | 768.211
Erreichung des globalen Optimums 90% 100%

Tabelle 6-6: Versuche zu Trainingsmenge 4
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Fir einen zweiten Versuch wurde Prmax max:=6 gesetzt. Dadurch vergroliert sich der
Suchraum auf 768.211 Losungen, von denen durchschnittlich gut 3000 Losungen getes-
tet wurden. Da nun mehr als doppelt soviele Lésungen wie im ersten Versuch verarbei-
tet wurden, konnte in allen Fallen das Optimum gefunden werden. Da dieses Ergebnis

nicht mehr zu verbessern ist, kann die Testreihe an dieser Stelle abgebrochen werden.

6.1.3.5 Versuche mit Trainingsmenge 5

Als nachste Steigerung der Anforderungen an das Data-Mining-Verfahren wurde eine
Trainingsmenge mit Datenrauschen generiert. Jede Regel deckt 30 Datensatze ab, von
denen aber nur 25 eine einheitliche Konklusion (Y = Y Wert 1 bzw. Y =Y Wert 2) auf-
weisen. Die Ubrigen flinf Datensatze haben den jeweils anderen Y-Wert. Damit weist

die Datenbasis ein Rauschen von 5/30 ~ 17% auf.

Behalt man die zuletzt gewahlten Parameterwerte bei, ergeben sich im ersten Versuch
zunachst uberraschende Resultate: Nicht — wie beabsichtigt — die Losung X1, X2, X3,
X4“ stellt das globale Optimum dar, sondern die Ldésung ,X4“— wobei alle L6sungen mit
einer Variablen ungefahr gleichgut abschnitten. Der Grund fir dieses Ergebnis liegt dar-
in, daf® die Datenbasis bisher so generiert wurde, da® Y Wert 1 und Y Wert 2 gleichver-
teilt vergeben wurden. Aufgrund der ungleichen Bewertung der Handlungsergebnisse
(mit 700/-10 bei Durchfuhrung einer Handlung, wie z.B. dem Versenden eines Angebo-
tes an einen Kunden, und 0/0 bei Nichtdurchfuhrung der Handlung) ist es nun immer
Okonomisch sinnvoll, eine Handlung durchzufiihren, da in allen Regeln genltgend Da-
tensatze vorliegen, um insgesamt einen positiven Nutzenbeitrag zu erwirtschaften. Dies
gilt selbst dann, wenn 25 negative Handlungsergebnisse und nur 5 positive erzeugt
werden: 5-100-25-10 = 250 > 0. Also macht ein aufwendiges Data-Mining-Verfahren kei-

nen Sinn, da das zugrundeliegende Entscheidungsproblem trivial ist.

Daher wird zu einem zweiten Versuch Ubergegangen, der nun eine geanderte Bewer-
tung der Handlungsergebnisse durchspielt. Mit den ansonsten gleichgebliebenen Ein-
stellungen konnte auf Anhieb in 100% der Testlaufe das globale Optimum X1, X2, X3,

X4“ gefunden werden.

Da diese Trainingsmenge dem Suchverfahren offensichtlich keine besonderen Schwie-

rigkeiten bereitet, wird zur nachsten Trainingsmenge Ubergegangen.
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6.1.3.6 Versuche mit Trainingsmenge 6

Um die Schwierigkeit weiter zu erhéhen, wird in der sechsten Trainingsmenge ein Da-
tenrauschen von 10/30 (ca. 33%) erzeugt. Da sich auch hier bei Gleichverteilung der
Handlungsergebnisse ,Y Wert 1“ und ,Y Wert 2“ stets eine Aktion rentieren wirde
(10-30-20-10 = 100 > 0), werden die Ergebnisse der Handlung ,Aktion durchfuhren® nun
mit 30/~30 bewertet (10-30-20-30 = -300 < 0). Weiterhin wird die Trainingsmenge mit

einer Konzentration von 35% auf Y Wert 1 generiert.

Fir diese Trainingsmenge kénnen im ersten Versuch die zuletzt getesteten Verfah-
rens- und Modellparameter weiterverwendet werden. Wiederum konnte so auf Anhieb
in 100% der Testlaufe das globale Optimum gefunden werden. Allerdings handelt es
sich hier nicht um die Lésung X7, X2, X3, X4“, sondern um X1, X3, X4*. Dies war sogar
die einzige Lésung mit positivem Interessantheitsgrad. Alle anderen Bewertungen wa-
ren gleich 0, so dal® entsprechend in jeder lteration diversifiziert werden mufte. Dies
war allerdings kein Problem des Verfahrens (das Optimum wurde ja immer gefunden),
sondern ein Problem der Datenmenge, welches oben im Zusammenhang mit Abbildung
6-2 und Abbildung 6-3 bereits diskutiert wurde. Aus den Abbildungen geht auch hervor,
dald eine Losung des Problems darin bestehen kann, die Konfidenzwahrscheinlichkeit

abzusenken.

So wird im zweiten Versuch die Konfidenzwahrscheinlichkeit auf 90% abgesenkt. Das
Problem bleibt aber noch bestehen — die Lésung ,.X1, X2, X3, X4“ hat nun einen positi-

ven Nutzwert (insgesamt den zweithdchsten), optimal ist aber weiterhin ,. X1, X3, X4“.

Daher wird im dritten Versuch die Bewertung der Handlungsergebnisse bei Durchflh-
rung einer Aktion auf 30 im positiven und —20 im negativen Falle angepalit. Jetzt lautet
das Optimum wie beabsichtigt ,. X7, X2, X3, X4 und wird auch in 100% der Testlaufe ge-

funden.

Da diese Trainingsmenge dem Suchverfahren offensichtlich keine besonderen Schwie-

rigkeiten bereitet, wird zur nachsten Trainingsmenge Ubergegangen.

6.1.3.7 Versuche mit Trainingsmenge 7

Um die Schwierigkeit weiter zu erhdéhen, wird in der siebten Trainingsmenge bei an-

sonsten gleichen Bedingungen die Anzahl der Variablen auf 30 erhoht.
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Bei der Durchfihrung der Versuche traten wieder dieselben unerwtinschten Effekte auf,
wie im Abschnitt zuvor beschrieben wurde. Da das tatsachliche Optimum fur verschie-
dene Bewertungsmdglichkeiten wieder nicht der beabsichtigten Lésung ,.X1, X2, X3, X4*
entspricht (und bei 30 Variablen auch kaum ausgemacht werden kann), wird diese

Trainingsmenge sofort verworfen.

6.1.3.8 Erste Modifikation des Verfahrens

Durch Analyse der Protokolldateien von weniger erfolgreichen Suchlaufen hat ein Prob-
lem offengelegt, welches das Suchverfahren betrifft und von der Datenbasis unabhan-
gig ist. Die Analyse ergab zum einen, dal® am Anfang der Suche Uber viele lterationen
jeweils Intensivierungen und keine Diversifizierung stattfinden. Zum anderen werden
am Anfang kaum brauchbaren Variablen (X1, X2, X3 oder X4) getestet. Somit stehen in
der TOP-Liste auch keine guten Losungen oder wenigstens Lésungen, die gute Variab-
len enthalten. Dadurch kdnnen die Intensivierungen auch nicht zu guten Startldsungen

fuhren.

Gerade zu Beginn, wenn die TOP-Liste noch keine absolut guten Inhalte umfal3t, mus-
sen mehr verschiedene Variablen durchgetestet werden. Hier sollte die Diversifizierung
also eine starkere Rolle spielen. Dies wird durch drei Anderungen im Algorithmus ver-

wirklicht:

1. Die Diversifizierung wird in Zeile 1 (vgl. Abschnitt 5.4.1.2) so angepalt, dal® zu-
nachst sichergestellt wird, dal® alle Variablen einmal in eine Lésung eingepflanzt

werden. Erst danach werden die Variablen zufallig ausgewurfelt.

2. Im Hauptprogramm wird in Zeile 3a (s.u.) veranlal3t, daf® in den ersten X Iterationen
immer diversifiziert und nicht intensiviert wird. X stellt wie bisher die gewlnschte
Lange der TOP-X-Liste dar. In Kombination mit Punkt 1 bewirkt dies, dafl} die TOP-

X-Liste nach X lterationen moglichst verschiedene Variablen enthalt.

neu

3. Im Hauptprogramm wird anstelle von (ig"" > 0) in Zeile 3a nun ein anderes Akzep-
tanzkriterium geprift. Eine Losung, s"*, wird dann akzeptiert und intensiviert, wenn

ihre Glte, ig"”, nicht mehr als ¢% unter der der besten bisherigen Losung, Rekord,,
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liegt. Das Akzeptanzkriterium427 ahnelt nun dem des Record-To-Record-Travel*?,

pruft aber die relative Abweichung zum Rekord. Dadurch kann der Benutzer die
Konstante ¢ besser vorgeben als beim Record-To-Record-Travel, da er die absolute
Hohe der Rekorde a-priori nicht kennt.

Input: -
Output: -
Globale Variablen: -

1 s := Initialisierung

repeat
2 (s"" ig"") := Lokale Optimierung (s)
3a if (ig"" <(Rekord,(1-c/100))) or (|TOP| <X)
3b then 5" := Diversifizierung (s)
4 else " := Intensivierung (s"")
5 A

6 until Abbruchkriterium

Der neue Toleranzparameter, ¢, wurde auf 30% eingestellt, d.h. solange das jeweilige
lokale Optimum den bisherigen Rekord um nicht mehr als 30% unterschreitet, wird in-
tensiviert. Zunachst wird das geanderte Data-Mining-Verfahren noch einmal auf die

Trainingsmenge 4**°

angewendet, um zu prufen, ob die Verfahrensanderungen tat-
sachlich eine Verbesserung herbeigefihrt haben. Obwohl die Parameterwerte mit de-
nen des ersten Versuches aus Tabelle 6-6 identisch sind, konnte mit dem geanderten

Verfahren statt in 90% nun in 100% der Falle das Optimum gefunden werden.

6.1.3.9 Versuche mit Trainingsmenge 8 und zweite Modifikation des Verfahrens

Um das Optimum wieder eindeutig auf die Losung X1, X2, X3, X4 einzustellen, wird

eine neue Trainingsmenge erzeugt, die in 5% der Datensatze Y Wert I enthalt. Dies

2 Man kénnte eventuell auch auf die Idee kommen, das neue Akzeptanzkriterium auch im Rahmen des

Generalisierungsprozesses zu priifen. So kénnte in Abbildung 5-6 ein Teilbaum ignoriert werden, des-
sen Startlésung (Wurzel des Teilbaums) das Akzeptanzkriterium verfehlt. Allerdings funktioniert dies
auf den verwendeten Daten nicht, da bereits die obersten Ldsungen (mit Prmax max Variablen) zu-
meist mit 0 bewertet werden und somit das Akzeptanzkriterium schon nicht erflllen. Die weiter unten
liegenden Lésungen konnen aber dennoch sehr gut sein. Daher wird dieser Ansatz hier nicht weiter
verfolgt.

28 \/gl. Abschnitt 2.2.3.5.

*2 Diese Trainingsmenge wurde gewahlt, da sie von denjenigen Datenmengen, fir die das globale Opti-

mum sicher bekannt ist, bislang die hdchsten Anforderungen an das Suchverfahren stellt.
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stellt nun eher eine realistische Verteilung dar, wenn man bedenkt, dal3 bspw. beim
Direktmarketing je nach Marketingaktion i.d.R. zwischen 7 und 5 Prozent der kontaktier-
ten Kunden reagiert. Da der erwlnschte Wert Y Wert 1 so selten vorkommt, wird er
nun entsprechend hoch bewertet (mit /00 gegenuber —10 fir das unerwinschte Hand-

lungsergebnis). Tabelle 6-7 beschreibt den Versuchsverlauf.

Verfahrens- und Modellparameter 1 2 3 4 5
Anzahl Iterationen (G) 100
Lange der TOP-Liste (X) 5 3
min_Anwendbarkeit|O’| 30 10
Prmax_max 5
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—) 90%
Toleranz bei der Unterschreitung 30% 100% 60%
des Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungsergebnis- 100/-10
se 0/0
ErgebnisgroRen
Minimum 464,34 | 654,13 | 91545 | 915,45 | 1469,89
Nutzwert der Maximum 2153,59 | 2153,59 | 2153,59 | 2153,59 | 2153,59
besten L6-
sung Mittel 1737,04 | 1788,29 | 1769,22 | 1801,49 | 1880,11
Standardabweichung | 646,87 | 573,14 502,34 | 454,55 | 334,94
Minimum 1881 1188 1864 1825 1753
Anzahl ge- Maximum 1928 1270 1912 1928 1927
testeter L6-
sungen Mittel 1906,6 | 1220,8 | 18896 | 1870,7 | 1854,9
Standardabweichung | 17,38 27,71 14,08 32,8 42,18
Anzahl Lésungen im Suchraum 174.436
Erreichung des globalen Optimums 70% 70% 60% 60% 60%
Tabelle 6-7: Versuche zu Trainingsmenge 8

Die ersten drei Versuche unterscheiden sich nur durch ihre Toleranzgrenze. Das Er-
gebnis ist jedesmal ahnlich: In 6 bzw. 7 von 10 Testlaufen konnte das Optimum gefun-
den werden. Und wenn das Optimum nicht gefunden wurde, so doch zumindest
brauchbare Losungen, die drei der vier Variablen X1, X2, X3 und X4 umfassen. Erzielt
wurden diese ahnlichen Ergebnisse jedoch auf etwas anderen Weise: So wurde beim
ersten Versuch 95 bis 100 mal diversifiziert, beim zweiten /7 bis 24 mal und beim dritten

89 bis 98 mal. Gerade wenn eine strenge Toleranzschwelle, ¢, gewahlt wird, kann das
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Problem auftreten, dal — wenn einmal eine gute Ldsung vorliegt — nicht mehr intensi-

viert, sondern nur noch diversifiziert wird.

Aulerdem konnte beobachtet werden, daf sehr haufig unbrauchbare Variablen aus der
TOP-Liste gewahlt wurden. Dies wurde in einem vierten Versuch durch Verringerung
der TOP-ListengrofRe auf drei Eintrage zu verbessern versucht. Das Ergebnis ist nicht

besser als vorher. Diesmal wurde die Suche 83 bis 100 mal diversifiziert.

Um eine weitere mogliche Ursache fur dieses Problem auszuschlieRen, wurde in einem
funften Versuch die minimale Anwendbarkeit auf zehn Datensatze abgesenkt. Auch
durch diese Malinahme konnte das Ergebnis nicht verbessert werden. Diesmal wurde

die Suche 73 bis 99 mal diversifiziert.

Da die Diversifizierung haufig bendtigt wird und damit eine wichtige Rolle spielt, sollte
sie verbessert werden. So konnte sich die Diversifizierung (wie die Intensivierung) auch
der TOP-Liste bedienen, um Variablen in die nachste Startldsung einzupflanzen. Damit
die Suche noch genugend diversifiziert wird, muf3te dann mindestens einer der aus der
TOP-Liste selektierten Eintrage geloscht werden. Hierzu wird die Methode zufallig-
diversifizierte L&sung erzeugen(s”’) in Zeile 1 der Diversifizierung (vgl. Abschnitt
5.4.1.2) wie folgt definiert:

Input: s (LOosung)

Output: result(LOSUNQ)

Globale Variablen: Variablen(Menge aller noch nicht gewahlter Variablenindi-

ces)

1 result = (result[1], ..., result[cmax]) := (0, 0, 0, ..., 0)

2 vorbestimmte_Anzahl := wihle zufallig-gleichverteilt eine Zahl
aus {1, ..., Prmax_max-1}

3 while (Anzahl Variablen in result < vorbestimmte Anzahl)
and (|TOP|>0) do begin

4 s := wahle zufillig-gleichverteilt eine L&sung aus TOP

5 I := wahle zufadllig-gleichverteilt einen Variablenindex
aus {1, ..., cmax} mit sfi]>0

6 result[i] := himax;
end
7 Entferne Losung s aus TOP
8 while (Anzahl Variablen in result < Prmax_max) do begin
9 if Variablen # & then begin

10 i := wahle zufidllig-gleichverteilt einen Index aus Variablen
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11 Variablen := Variablen — {i}
end else
12 i := wiahle zufidllig-gleichverteilt einen Variablenindex
13 result[i] := himax;
end

Nachdem eine leere Startlosung, result, erzeugt wurde (Zeile 1), wird eine Anzahl zwi-
schen 7 und Prmax max—1 ausgewdurfelt (Zeile 2). Diese Anzahl bestimmt, wieviele L6-
sungen zufallig-gleichverteilt aus der TOP-Liste ausgewahlt werden, um daraus je einen
Variablenindex, i, zu wahlen und die héchstmdgliche Hierarchieebene, himax;, in die
neue LOsung, result, einzupflanzen (Zeilen 3-6). Anschliel3end wird in Zeile 7 der zuletzt

gewahlte TOP-Eintrag freigegeben.

Mindestens eine weitere Variable wird nun auf die folgende Weise der Losung result
hinzugeflgt: Falls es noch Variablen gibt, die bisher in keiner L6sung vorkamen, stehen
deren Indices in der Menge Variablen (Zeile 9). In diesem Fall wird einer dieser Vari-
ablenindices selektiert (Zeile 10) und aus Variablen entfernt (Zeile 11). Andernfalls wird
ein Variablenindex zufallig bestimmt (Zeile 12). Die auf die erste oder zweite Weise be-
stimmte Variable, «“;, wird anschlieRend auf héchster Hierarchieebene, himax;, der neu-

en Losung, result, hinzugefugt (Zeile 13).
Tabelle 6-8 zeigt den Versuchsverlauf flr die geanderte Diversifizierung.

Der erste Versuch nach der Verfahrensmodifikation wird wieder mit unveranderten
Parameterwerten durchgefihrt. Das Optimum konnte diesmal statt in sechs nun in sie-
ben von zehn Testlaufen gefunden werden. Dal} die Ergebnisverbesserung so gering
ausfiel, mag darin liegen, dal® die Suche immerhin noch 67 bis 95 mal diversifiziert wur-
de. Dies ist zu viel, da die Diversifizierung nicht das Ziel verfolgt, direkt eine Verbesse-

rung der Losungsqualitat zu erzielen.

Um die Anzahl durchzufuhrender Diversifizierungen gering zu halten, wird in einem
zweiten Versuch die Toleranz auf 90% des Rekordes erhoht. Offensichtlich konnte das
Optimum immerhin in 80% der Testlaufe gefunden werden, da nur 24 bis 70 Diversifizie-
rungen durchgefihrt wurden. In dem schlechtesten Testlauf (mit einem Nutzwert-
Ergebnis von 654,13) wurde nur 24 mal diversifiziert und dementsprechend haufig inten-
siviert. Allerdings wurden bei den Intensivierungen aus TOP fast nur schlechte Variab-

len ausgewahlt, obwohl auch gute Variablen in der TOP-Liste enthalten waren. Offenbar
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ist die Intensivierung unzureichend. Die Probleme und Losungsmaoglichkeiten sollen

nun detaillierter diskutiert werden:

Verfahrens- und Modellparameter 1 2 3
Anzahl Iterationen (G) 100
Lange der TOP-Liste (X) 3 1
min_Anwendbarkeit-|O"| 10
Prmax_max 5
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—) 90%
Toleranz bei der Unterschreitung des 60% 90%
Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungsergebnisse 100/-10
0/0
Ergebnisgrofen
Minimum 523,04 654,13 | 2153,59
Nutzwert der Maximum 2153,59 | 2153,59 | 2153,59
besten Losung Mittel 1772,22 | 1879,83 | 2153,59
Standardabweichung | 626,11 550,63 0
Minimum 1638 1216 1400
Anzahl getes- Maximum 1848 1615 1606
teter Losungen Mittel 17175 | 14137 | 1535
Standardabweichung 65,85 1156 72,96

Anzahl Lésungen im Suchraum 174.436
Minimum 67 24 47
Anzahl durch- -
gefiihrter Di- Maximum 95 70 76
~versi- Mittel 81,8 45,4 65,6
fizierungen
Standardabweichung 9,43 14,52 9,7
Erreichung des globalen Optimums 70% 80% 100%
Tabelle 6-8: Versuche zu Trainingsmenge 8 mit geanderter Diversifizierung

Zum einen fuhrt in Zeile 3 der Intensivierung (vgl. Abschnitt 5.4.1.3) eine erfolgspropor-
tionale Auswahlwahrscheinlichkeit nur auf lange Sicht zu erfolgreicheren Losungsselek-
tionen — 100 lterationen sind hier zu kurz. Zum anderen kann auch bei Selektion einer
erfolgreichen Loésung eine schlechte Variable aus dieser Loésung gewahlt werden, wenn

diese Wahl zufallig-gleichverteilt erfolgt.

Zumindest der erste Punkt kann durch eine reine Parametervariation getestet werden.
So wird im dritten Versuch X:=/ gesetzt, so dald immer die beste bislang erzielte LO-

sung als Basis flur die Intensivierung selektiert wird. Und tatsachlich stellt sich der
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erhoffte Erfolg ein: Das Optimum konnte in allen Testlaufen gefunden werden, und

zwar bereits nach 8 bis 45 Iterationen..

Die gewonnenen Erkenntnisse sollen nun auch fur die Verfahrenskonzeption verwendet

werden. So kann die Intensivierung in zweifacher Hinsicht modifiziert werden:

= Da der dritte Versuch aus Tabelle 6-8 mit der Einstellung X=1 so erfolgreich war,
wird bei der Intensivierung nun stets deterministisch der beste Eintrag aus TOP se-
lektiert, um daraus Variablen flr eine Intensivierung auszuwahlen. Damit wird der-
selbe Effekt erzielt wie durch die Parametereinstellung X=1. Der Parameter X beein-

fludt dann nur noch die Diversifizierung (s.o.).

= Objektiv unbrauchbare Losungen mit einer Bewertung kleiner gleich 0 erhalten kei-

nen Einzug in die TOP-Liste.

Der erste Verbesserungsvorschlag schlagt sich in der Intensivierungsmethode derart
nieder, dal® Zeile 3 wie folgt zu ersetzen und vor die Schleife zu platzieren ist:

Input: s(LOsung)

Output: result(LOSUNQ)

Globale Variablen: -

1 result := s

3430 TOP ' . ' . 2]
s =8, ig(s' )= maxig(s
, ig(s’)=max ig(s")

2 while (Anzahl Variablen in result) < Prmax max do

begin
4 I := Wahle zufallig-gleichverteilt einen Variablenindex aus
{1, ..., cmax}) mit s"7[i]>0
5 result[i] := himax;
end

Nun ist die Wahrscheinlichkeit, eine gute Variablenkombination zu ubernehmen, hoher
als in der alten Intensivierungsprozedur, da die neue Intensivierung jede in die neue
Lésung einzupflanzende Variable deterministisch aus derselben Lésung, "%, ermittelt.

Eine Verbesserung der Variablenselektion aus 5"

ist nicht moglich, wie bereits bei der
kritischen Diskussion des Suchverfahrens in Abschnitt 5.4.2 verdeutlicht wurde, da

hierzu keine sinnvollen Kennzahlen gebildet werden konnen.

3 Hier wird die urspriingliche Zeilennumerierung aus Abschnitt 5.4.1.3 beibehalten.
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6.1.3.10 Versuche mit Trainingsmenge 9

Um die Anforderungen an das Data-Mining-Verfahren weiter zu erhéhen, wurde Trai-
ningsmenge Nr. 9 generiert, die nun sechs statt vier erklarungsrelevante Variablen um-
faldt. AuRerdem wurde die Anzahl der Datensatze auf N=10.000 erhoht. Den Versuchs-
verlauf zeigt Tabelle 6-9. Im folgenden sollen nun auch die bendtigten Laufzeiten be-

trachtet werden.

Im ersten Versuch wird mit den bislang bewahrten Einstellungen begonnen. Eine Aus-
nahme bildet der Parameter Prmax max, der mindestens so grof3 sein muf} wie das vor-
gegebene Optimum, damit es Uberhaupt gefunden werden kann. Damit das Verfahren
eine reelle Chance hat, das Optimum aufzuspulren, wird Prmax max:=7 gesetzt. Die
Ergebnisse sind auf Anhieb recht gut: In neun von zehn Testlaufen konnte das Opti-
mum gefunden werden. Einmal wurde die kaum schlechtere Lésung ,.X2, X3, X4, X5, X6"

ausgegeben.

Im zweiten Versuch wird dieses Ergebnis durch eine Verdoppelung der Anzahl durch-
zufihrender lterationen noch zu verbessern versucht. Tatsachlich stellt sich in 100% der
Testlaufe das erwlinschte Optimum ein — allerdings wurde es spatestens nach 80 Itera-

tionen gefunden, so dal} die Erhéhung auf 200 Iterationen hier Uberflussig war.

Im dritten Versuch wird getestet, ob dasselbe Ergebnis auch durch Vorgabe von
Prmax_max=8 erreicht werden kann. Die Konfidenzwahrscheinlichkeit wurde auf 95%
eingestellt, was aber nur einen Einflu auf die Hohe der Bewertungen hat. Aufgrund der
hoheren Anzahl an Losungen, die pro Generation getestet wurden, konnte das globale

Optimum im Mittel bereits nach /2,6 und maximal nach 43 Iterationen gefunden werden.

Um die Laufzeitentwicklung abschatzen zu kénnen, wurde noch ein vierter Versuch
mit 50 Iterationen und Prmax max=9 durchgefuhrt. Der extrem grof3e Teil-Suchraum (mit
ein bis neun Variablen aus der jeweiligen Startldsung), der in jeder lteration vollstandig
exploriert wird, fuhrt zu Laufzeiten zwischen ca. 24 und 28 Minuten. Diese extreme Ein-
stellung ist bei den hier aufgestellten Versuchen mit bis zu sechs relevanten Variablen
nicht erforderlich — das Optimum kann, wie gesehen, auch anders (und schneller) ge-
funden werden. In dieser Testreihe wurde das Optimum nach maximal 26 Iterationen

(gut 74 Minuten) gefunden.
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Verfahrens- und Modellparameter 1 2 3 4
Anzahl Iterationen (G) 100 200 100 50
Lange der TOP-Liste (X) 3
min_Anwendbarkeit-|O"| 20
Prmax_max 7 8 9
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—a) 90% 95%
Toleranz bei der Unterschreitung des 90%
Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungsergebnisse 100/-10
0/0
Ergebnisgrofen
Minimum 209,37 448,37 764,04 1464,59
Laufzeit des Maximum 251,48 | 47528 918,2 1671,23
Verfahrens :
(|n Sekunden) Mittel 228,16 463,44 862,55 ]576,95
Standardabweichung 12,99 9,65 42,66 70,65
Minimum 7 7 7 8
Iterationen bis -
zum Erreichen Maximum 90 80 43 26
der besten Mittel 31,9 272 12,6 15,3
Lésung
Standardabweichung 27,48 23,16 10,4 6,12
Minimum 15.205,48 | 22.162,2 | 17.604,08 | 17.604,08
Nutzwert der Maximum 22.162,2 | 22.162,2 | 17.604,08 | 17.604,08
besten Losung Mittel 21.466,53 | 22.162,2 | 17.604,08 | 17.604,08
Standardabweichung | 2.087,01 0 0 0
Minimum 6.546 12.994 13.658 15239
Anzahl getes- Maximum 8.284 13.950 16.891 18830
teter Losungen Mittel 7283 | 13.5192 | 15.6156 | 170923
Standardabweichung 5124 317,06 927,07 1134,45
Anzahl Lésungen im Suchraum 2.804.011 8.656.936 | 22.964.086
Minimum 53 144 54 17
Anzahl durch- -
gefiihrter Di- Maximum 86 163 79 32
~versi- Mittel 67 156 67,5 25,1
fizierungen
Standardabweichung 10,14 578 7,24 4,95
Erreichung des globalen Optimums 90% 100% 100% 100%

Tabelle 6-9:

Versuche zu Trainingsmenge 9

6.1.3.11 Versuche mit Trainingsmenge 10

Eine weitere Erhohung der Anforderungen besteht darin, die Anzahl der Werte der er-

klarenden Variablen auf funf zu erhohen.

Dadurch entstehen wesentlich mehr
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Aquivalenzklassen, und die Laufzeit steigt. Bei der Betrachtung der Ergebnisse in

Tabelle 6-10 sollte daher besonderes Augenmerk auf die realisierten Laufzeiten gelegt

werden.
Verfahrens- und Modellparameter 1 2
Anzahl Iterationen (G) 100 50
Lange der TOP-Liste (X) 3
min_Anwendbarkeit-|O"| 30 20
Prmax_max 7 8
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—a) 90%
Toleranz bei der Unterschreitung des 90%
Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungsergebnisse 100/-10
0/0
ErgebnisgroRen
Minimum 1481,28 2629,39
Laufzeit des Maximum 1723,92 2897,77
Verfahrens
(in Sekunden) Mittel 1611,58 2780,67
Standardabweichung 69,35 100,92
Minimum 5 5
Iterationen bis :
zum Erreichen Maximum 32 16
der besten Mittel 18,2 7
Lésung
Standardabweichung 9,65 3,1
Minimum 47.851,27 | 47.851,27
Nutzwert der Maximum 47.851,27 | 47.851,27
besten Losung Mittel 47.851,27 | 47.85127
Standardabweichung 0 0
Minimum 6061 6968
Anzahl getes- Maximum 7030 8043
teter Losungen Mittel 6560,9 7579.9
Standardabweichung 298,79 339,43
Anzahl Lésungen im Suchraum 2.804.011 | 8.656.936
Minimum 29 13
Anzahl durch- -
gefiihrter Di- Maximum 48 21
_ versi- Mittel 38,6 16,4
fizierungen
Standardabweichung 575 2,65
Erreichung des globalen Optimums 100% 100%

Tabelle 6-10:  Versuche zu Trainingsmenge 10
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Im ersten Versuch wird wieder mit den bislang bewahrten Einstellungen begonnen.
Auf Anhieb konnte in allen Testlaufen das Optimum gefunden werden, und zwar im Mit-
tel nach 18,2 Iterationen (knapp 5 Minuten), maximal nach 32 lterationen (ca. 8,5 Minu-

ten).

Ein zweiter Versuch soll dieses Ergebnis unter etwas anderen Rahmenbedingungen
bestatigen. Neben einer Anderung der minimalen Allgemeingiiltigkeit auf 20 wurde die
Anzahl der Iterationen auf 50 halbiert, und Prmax max wurde auf 8§ Pramissenklauseln
erhoht. Das Optimum wurde wieder in allen Testlaufen gefunden, und zwar jetzt bereits
nach durchschnittlich 7 Iterationen (ca. 6,5 Minuten), maximal nach 16 Iterationen

(knapp 15 Minuten).

6.1.3.12 Versuche mit Trainingsmenge 11

Eine weitere Erhéhung der Anforderungen besteht darin, die Anzahl der Datensatze auf

100.000 zu erhdhen. Die dazugehorigen Versuche sind in Tabelle 6-11 dargestellt.

Im ersten Versuch konnte in nur 50% der Testlaufe das Optimum X1, X2, X3, X4, X5,
X6“ gefunden werden. Die Parameter G und Prmax_max waren offensichtlich zu klein
gewahlt; durchschnittlich 9 Minuten Rechenzeit gentgten nicht, um das Optimum immer

aufzuspuren.

Daher soll ein zweiter Versuch mit 50 Iterationen und Prmax max=8 den erwlnschten
Erfolg bringen. Tatsachlich stellte sich in allen Testlaufen das Optimum ein, wenn auch

in einem Testlauf erst in der 49. Iteration. Die Laufzeit betrug im Mittel ca. 57 Minuten.
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Verfahrens- und Modellparameter 1 2
Anzahl Iterationen (G) 30 50
Lange der TOP-Liste (X) 3
min_Anwendbarkeit-|O"| 30
Prmax_max 7 8
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1—) 90%
Toleranz bei der Unterschreitung des 90%
Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungsergebnisse 100/-10
0/0
Ergebnisgrofen
Minimum 519,47 2881,12
Laufzeit des Maximum 609,66 3183,82
Verfahrens :
(in Sekunden) Mittel 555,74 3059,01
Standardabweichung 26,3 158,3
Minimum 3 6
Iterationen bis :
zum Erreichen Maximum 27 49
der besten Mittel 16 17,8
Lésung
Standardabweichung 7,75 13,83
Minimum 574,54 72.803,63
Nutzwert der Maximum 72.803,64 | 72.803,63
besten Losung Mittel 3811632 | 72.803.63
Standardabweichung | 34.771,3 0
Minimum 1947 6905
Anzahl getes- Maximum 2620 8711
teter Losungen Mittel 21525 8080,3
Standardabweichung 216,59 527,33
Anzahl Lésungen im Suchraum 2.804.011 8.656.936
Minimum 7 14
Anzahl durch- -
gefiihrter Di- Maximum 22 34
_vers- Mittel 11,8 28,1
fizierungen
Standardabweichung 4,94 572
Erreichung des globalen Optimums 50% 100%

Tabelle 6-11:

Versuche zu Trainingsmenge 11

6.1.3.13 Versuche mit Trainingsmenge 12

Abschliel3end soll ein neuer Aspekt in die Testszenarien eingehen: Die Anzahl der Wer-

te der zu erklarenden Variablen, |dom(Y)|, wird auf acht festgesetzt. Die Anzahl der
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Datensatze wird wieder auf 10.000 zurlickgesetzt. Die dazugehorigen Versuche sind in

Tabelle 6-12 dargestellt.

Verfahrens- und Modellpara- 1 2 3 4 5 6 7
meter
Anzahl Iterationen (G) 50 100
Lange der TOP-Liste (X) 10 1 3
min_Anwendbarkeit-|O"| 20
Prmax_max 7 8
Konfidenzwahrscheinlichkeit 90%
(1-o)
Toleranz bei der Unterschreitung 90% 10% 100% 50%
des Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungser- 20/30/40/50/60/70/80/—10
gebnisse 0/0/0/0/0/0/0/0
Ergebnisgrofen
Minimum 180,76 1291,45 | 1240,49 | 1380,97 | 1619,83 | 998,67 | 1600,11
Laufzeit des -
Verfahrens Maximum 208,71 | 1459,28 | 1417,47 | 1577 | 165545 | 1120,79 | 1648,77
(in dSek)U”' Mittel 197,13 | 1384,71 | 1310,03 | 149562 | 1632,82 | 1069,84 | 1628,78
en
Standardabw. 8,29 45,71 61,2 51,55 10,73 33,82 16,11
lterationen Minimum 7 5 13 7 5 7 6
bis zum Maximum 48 28 55 93 21 77 53
Erreichen -
der besten Mittel 19,6 14,3 23,1 24,9 11 17,7 17,1
Losung Standardabw. 15,26 8,12 12,57 | 24,39 4,92 2032 | 14,33
Minimum 4.197,48 6128,94 | 612894 | 6128,94 | 4197,48 | 6128,94 | 6128,94
dNULZW?” Maximum 6.128,94 6128,94 | 612894 | 6128,94 | 6128,94 | 612894 | 6128,94
er besten
Lésung Mittel 5.742,65 6128,94 | 612894 | 6128,94 | 5742,65 | 6128,94 | 6128,94
Standardabw. 772,59 0 0 0 772,59 0 0
Minimum 3.384 13.791 12.846 15136 18143 10036 18007
Anzahl Maximum 4.378 15.973 | 15561 | 17705 | 18651 | 11077 | 18732
getesteter -
Lésungen Mittel 3.911,3 14.970,3 | 13.914,7 | 16643,7 | 18368,1 | 10615,2 | 18398,8
Standardabw. 282,94 679,77 807,2 712,77 171,58 362,44 206,08
Anzahl Lésungen im Suchraum | 2.804.011 8.656.936
Anzahl Minimum 23 55 49 62 95 17 93
durchge- Maximum 41 76 72 84 99 27 98
flhrter Di- :
s Mittel 31,2 63,4 57,9 73,8 97 22,3 95,9
fizierungen | gandardabw. 529 6,55 5,99 7,76 1,61 2,45 1,92
Erreichung des globalen Opti- 80% 100% 100% 100% 80% 100% 100%
mums
Tabelle 6-12:  Versuche zu Trainingsmenge 12
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Im ersten Versuch konnte in acht von zehn Testlaufen das Optimum X1, X2, X3, X4,
X5, X6 gefunden werden. Zweimal wurde als beste Losung ,X2, X3, X4, X5, X6* ausge-

geben.

Im zweiten Versuch wurde die Anzahl der lterationen auf 700 und Prmax_max auf acht
erhdht. Das Optimum konnte nun in allen Testlaufen gefunden werden, und zwar ma-

ximal nach 28 lterationen.

Im dritten bzw. vierten Versuch wurde, um das Verfahren auf seine Sensitivitat bzgl.
der TOP-Lange zu analysieren, X:=10 bzw. X:=1 gesetzt. In beiden Versuchen konnte
das Optimum in allen Testlaufen gefunden werden, jedoch im Mittel erst ca. 9-10 ltera-
tionen spater als mit der Einstellung X=3. Auch die Streuung der lterationszahl bis zum
Auffinden des Optimums hat von 8,12 auf 12,57 bzw. 24,39 zugenommen, und im
schlechtesten Testlauf hatten 50 lterationen nicht mehr ausgereicht, um das Optimum

aufzuspuren.

Im funften bzw. sechsten Versuch wurde, um das Verfahren auf seine Sensitivitat
bzgl. der Toleranzgrenze fur die Unterschreitung des Rekordes zu analysieren, ¢:=10%
bzw. c:=100% gesetzt. Letzteres entspricht dem Verfahren vor der Modifikation des Ak-
zeptanzkriteriums. Mit ¢=10% konnte in acht von zehn Testlaufen das Optimum gefun-
den werden. Zweimal wurde X2, X3, X4, X5, X6“ als beste Losung ausgegeben. In die-
sen beiden Testlaufen war nach sieben bzw. zehn lIterationen keine Verbesserung
mehr mdglich. Uberhaupt wurde in allen Testlaufen in 95 bis 99 von 100 Iterationen di-
versifiziert. Eine Toleranz von ¢=10% ist also viel zu niedrig, um eine produktive Suche

zu ermoglichen.

Auch eine Toleranz von ¢=50% im siebten Versuch fuhrt in allen Testlaufen zum Op-
timum. Die Anzahl Diversifizierungen war ahnlich hoch wie im funften Versuch mit

c=10%.

6.1.4 Zusammenfassung der Testphase

Nach der Auswertung der Testlaufe kdnnen folgende Aussagen festgehalten werden:

= Realisierbare Laufzeiten: In Abhangigkeit von der Anzahl der Datensatze, N, der
Anzahl lterationen, G, und der maximalen Anzahl an Pramissenklauseln,

Prmax_max, konnen folgende Aussagen uber die Laufzeit getroffen werden:
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- Legt man N=10.000 Datensatze zugrunde, so liegt das Laufzeitmittel je nach Pa-
rametereinstellungen zwischen 4 und 56 Sekunden pro lteration. Die 56 Sekun-
den waren in Versuch 2 der Trainingsmenge 10 mit Prmax max=8 zustandege-
kommen. Berucksichtigt man, dal} in Versuch 1 bereits Prmax max=7 genugte,
um das Optimum in allen Testlaufen aufzuspuren, so liegt das Laufzeitmittel zwi-

schen 4 und 17 Sekunden pro lteration.

- Die Laufzeit verhalt sich proportional zu N-log N (wobei fur N eigentlich die An-
zahl der tatsachlich gebildeten Aquivalenzklassen angesetzt werden miifite, aber

die ist a-priori unbekannt).
- Die Laufzeit verhalt sich proportional zu G.

- Legt man wieder N=10.000 Datensatze zugrunde, so liegt das Laufzeitmittel je
nach Daten und Parametereinstellungen zwischen 5 und 37 Sekunden pro 100

getesteter L6sungen.

- Der Zusammenhang zwischen der Anzahl zu testender LOsungen und
Prmax_max geht aus der Struktur der zu untersuchenden Teil-Suchraume hervor

(Prmax_maxj
i

(vgl. Abbildung 5-6). Pro Iteration werden Lésungen mit i

. . P ( Prmax_max
Variablen getestet, insgesamt also > ( -
1

j Ldsungen pro lteration.
i1

FUr Prmax max=7 umfaldt der Teil-Suchraum 127 Ldsungen, fUr Prmax max=38
umfallt er 255 Losungen. Allerdings mussen bereits besuchte Losungen nicht
erneut getestet werden, so dal® diese Zahlen Obergrenzen darstellen. Obwohl
sich die Zahl der LOsungen verdoppelt, verdreikommafunffacht sich die
Laufzeit.*®' Dies liegt daran, dafl® nicht nur mehr, sondern auch groRere
Losungen generiert werden: Sowohl die Anzahl der Variablen (Breite der

Tabellen) erhéht sich, als auch die Anzahl der gebildeten Aquivalenzklassen

= Au#ﬂ?&faqﬁéf[a&)eeéleé%‘timums: Das Optimum konnte letztendlich in allen Testum-
gebungen in 100% der Falle gefunden werden. Hierzu reichten relativ kurze Iterati-

onszahlen aus. Wurde Prmax_max genugend grol3 gewahlt, so konnte das Optimum

*1 Diese Beobachtung laflt sich beispielsweise an Tabelle 6-10 oder Tabelle 6-12 iberprifen, wenn man

die Anderung der lterationszahl, G, herausrechnet.
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in allen Fallen in den ersten 100, fast immer sogar in den ersten 50 Iterationen ge-
funden werden. Positiv ist, dal} allein durch eine Anpassung der lterationszahl (und
damit der Laufzeit) immer das Optimum gefunden werden konnte. Einzige Voraus-
setzung dafur war, da® Prmax_max um mindestens eins grof3er als die Anzahl Vari-

ablen im Optimum gewahlt wurde.

= Abbruchkriterium: Um zum einen Uberflussige Berechnungen zu vermeiden und
zum anderen relativ sicher zu sein, das globale Optimum zu finden, sollte die Anzahl
Iterationen vorgegeben werden, nach denen das Verfahren abbricht, wenn wahrend
dieser lterationen keine Verbesserung des Rekordes stattfindet. Aufgrund der vor-
stehenden Ausfuhrungen zur Auffindbarkeit des Optimums reicht es (mit einem gro-
Ren Puffer) aus, 50 Iterationen nach der letzten Verbesserung abzubrechen. Da die
Laufzeit besser kontrollierbar ist, wenn ein fester Wert fur die Anzahl Iterationen vor-
gegeben wird, wird flir die Anwendung auf die Realdaten in Abschnitt 6.2 noch an

dem alten Abbruchkriterium festgehalten.

= GutemaRB-Parameter: Die Hohe der Losungsglite hangt von drei Parametern ab:
Erstens von der Bewertung der Handlungsergebnisse, zweitens von der vorgegebe-
nen Irrtumswahrscheinlichkeit, «, und drittens von der geforderten minimalen An-
wendbarkeit der Regeln. Keiner der Faktoren hat einen besonderen Einflu auf den
Suchprozely, sondern nur auf die Hohe der Lésungsqualitaten. Dabei ist zu beach-
ten, dald die gewahlten Einstellungen nicht zu einem trivialen Entscheidungsproblem
fuhren darfen, in dem stets dieselbe Alternative optimal ist und alle Losungen nahe-
zu gleichgut bewertet werden. Hinzu kommt bei der minimalen Anwendbarkeit, dal}
eine zu strenge Anforderung dazu fUhren kann, dafl® Gberhaupt keine zulasigen Re-

geln gebildet werden kdnnen.

= Akzeptanzkriterium: Das Kriterium, nach dem die lokalen Optima aus den Genera-
lisierungsprozessen gepruft und darauf aufsetzend eine Intensivierung oder eine Di-
versifizierung eingeleitet wird, konnte in der Testphase verbessert werden. Aller-
dings sollte mit bspw. 90% eine hohe Toleranz gewahlt werden, damit nicht zu hau-
fig diversifiziert wird. (Das ursprungliche Akzeptanzkriterium entsprach einer Tole-

ranz von 100%.)

= Lange der TOP-Liste: Die Sensitivitdtsanalysen der Versuche 2 bis 4 auf Trai-

ningsmenge 12 haben gezeigt, dal} der Suchprozel® gegenluber diesem Parameter
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relativ unempfindlich ist, da X nach der Verfahrensanderung nur noch die Diversifi-
zierung beeinfluRt. Eine schlechte Wertewahl, wie z.B. in den Versuchen 3 und 4
auf Trainingsmenge 12, kann durch eine groRere Anzahl an Iterationen oder Pra-

missenklauseln aufgefangen werden.

Daruber hinaus konnten im Laufe der Testphase auch die Intensivierung und die Diver-

sifizierung verbessert werden.

6.2 Anwendung des Verfahrens auf Realdaten

6.2.1 Beschreibung der Problemstellung

Die den folgenden Ausfuhrungen zugrundeliegende Problemstellung wurde einem Da-
ta-Mining-Wettbewerb entnommen, dessen Ergebnisse zum Teil veroffentlicht wur-

den.**

Fur den Wettbewerb hatte ein Versicherungsunternehmen seine Kundendaten
zur Verfiigung gestellt. Es handelt sich hierbei um eine Trainingsmenge, O, und eine
Evaluierungsmenge, O°. Erstere umfallt 5822 Datensatze, letztere 4000. Beide Daten-
mengen wurden bereits vorverarbeitet und enthalten keine fehlenden Werte. Die Evalu-
ierungsmenge umfaldt dieselben Attribute wie die Lernmenge — nur das Zielattribut fehl-
te den Wettbewerbsteilnehmern. Nachtraglich wurde es publiziert, so dal® es hier zur
Evaluierung des erlernten Modells verwendet werden kann. Es handelt sich dabei um
das 86. Attribut, caravan, das angibt, ob der entsprechende Kunde eine Caravan-
Versicherung besitzt (Wert /%) oder nicht (Wert ,0%). Die ersten 43 Attribute sind sozio-
demographische Merkmale, die nicht den einzelnen Kunden beschreiben, sondern die
Region, in der der Kunde wohnt. Die Attribute 44 bis 65 beschreiben die Beitragshéhen
zu verschiedenen Versicherungsprodukten, wie z.B. ,Feuer®, ,Boot, ,Motorrad“ oder
,Kfz“. Die Attribute 66 bis 85 bilden die Anzahl der Policen ab, die der Kunde von einem

dieser Produkte besitzt.

Sowohl die Trainings- als auch die Evaluierungsmenge enthalt Kaufer und Nichtkaufer.
Die hier betrachtete Aufgabe besteht darin, anhand der Trainingsmenge ein Modell zu

erlernen, das Kaufer und Nichtkaufer bestmdglich trennt. Das Modell soll fur die 4000

*32 \/gl. zu der Problemstellung und den Ergebnissen des Wettbewerbs VAN DER PUTTEN (2000) ET AL., S.

1 ff.
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Evaluierungsdatensatze klassifizieren, welche Kunden potentielle Kaufer einer Cara-
van-Versicherung sind. Die 800 Kunden mit der hochsten Kaufwahrscheinlichkeit sollen
dann selektiert und mit einer Direktmarketingmalinahme kontaktiert werden. Unter den
4000 Datensatzen befinden sich 238 Kaufer. Das Modellziel besteht demnach darin, die
800 Kunden so zu selektieren, dal} sich darunter mdglichst viele von den 238 Kaufern
befinden (vgl. Abbildung 6-4). Bei zufalliger Selektion von 800 Kunden wurde man dar-
unter 238/4000*800 = 47,6 Kaufer erwarten. Nur ein Modell, das signifikant mehr korrek-
te Kaufer identifiziert, liefert einen brauchbaren Erkenntniszuwachs gegenuber der zu-

falligen Selektion.

800
durch das Modell
selektierte
Kunden

\ 238 Kaufe ‘

Abbildung 6-4: Modellgestiitzte Selektion von 800 Kunden

6.2.2 Modifikation des GutemaRes zur Anpassung an die Problemstellung

Eigentlich ist das in dieser Arbeit konzipierte Gutemal} bestens zur Bearbeitung der im
Abschnitt zuvor geschilderten Problemstellung geeignet. Leider wurde die wahre Prob-
lemstellung fur die Zwecke des Wettbewerbs approximiert und vereinfacht.**® So ergibt
sich die Anzahl der zu kontaktierenden Kunden nicht auf der Grundlage der erwarteten
Kosten und Erlose — stattdessen ist, wie im Abschnitt zuvor gesagt, eine vorgegebene

Anzahl von 800 der insgesamt 4000 Kunden zu selektieren.

Entsprechend kann das Gutemal’ nun nicht mehr auf den Kosten und Erldésen aufbau-
en, da diese Parameter nicht bekannt sind. Es wird daher so modifiziert, daf® es die

erwartete Anzahl von Kaufern maximiert. Als erste Nebenbedingung wird fur jede Regel

33 \/gl. VAN DER PUTTEN ET AL. (2000), S. 2.
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eine gewisse Anwendungsrelevanz434 gefordert. Da nur 800 von 4000 Kunden selektiert
werden durfen, wird dieses Verhaltnis in einer zweiten Nebenbedingung auf die Trai-
ningsmenge Ubertragen, welche 5822 Kunden umfaRt. Diese Ubertragung ist zuldssig,
da man im Data Mining generell unterstellt, dal3 die Verteilungen der betrachteten Vari-
ablen wahrend des Trainings und bei der Anwendung des Modells identisch sind. Das
geanderte Optimierungsproblem lautet:

max z ‘OT [Pr/\ (caravan = 1)]

(Pr—)K())EMOT
|O" [Pr]|
|07 |

800
o™ |Pr] < 5822
[0 lPrl= 10

(Pr—)K())EMOT 40

)

> min_Anwendungsrelevanz;, .

Wenn das Modell M , erst einmal fertig erlernt wird, kann es fur jeden Kunden der Eva-

luierungsmenge, der durch die Pramisse einer Regel, (Pr—Ko)eM ,, erfaldt wird, des-

OT H
sen Kaufwahrscheinlichkeit durch |O"/Pra(caravan=1)]|/\O’[Pr]| punktschatzen. An-
schliellend werden die Kunden nach absteigenden Kaufwahrscheinlichkeiten sortiert

und die ersten 800 Kunden selektiert.

6.2.3 Durchfiihrung der Versuche

Zunachst steht die Konkurrenz zu den Teilnehmern des Wettbewerbs im Vordergrund.
Daher wird im nachsten Abschnitt versucht, ein Modell zu erlernen, welches besser als
die im Wettbewerb erzielten Ergebnisse bewertet wird. Dieses Ziel wird auch erreicht,
aber es stellt sich dabei heraus, dal} die erzielbaren Ergebnisse aufgrund der Wettbe-
werbsbedingungen zu stark vom Zufall abhangen, um einen fairen Vergleich zu ermdg-
lichen. Daher wird im darauffolgenden Abschnitt 6.2.3.2 von den Wettbewerbsbedin-
gungen abgerlckt und mit einer neuen Versuchsserie das urspringliche Optimierungs-

problem aus Abschnitt 5.3 bearbeitet.

3 Die minimale Anwendungsrelevanz als Nebenbedingung erscheint an dieser Stelle sinnvoller als eine

minimale Allgemeingultigkeit, da die Allgemeingultigkeit bereits durch das zu maximierende Krietrium
angestrebt wird. Die Anwendungsrelevanz wurde in Definition 2-59 eingefiihrt.
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6.2.3.1 Versuchsserie 1

Das Verfahren wurde in einer ersten Versuchsserie auf eine Trainingsmenge mit den
Feldern 44 bis 86 gestartet. Die soziodemographischen Merkmale [ bis 43 wurden von
vornherein von der Analyse ausgeschlossen, da diese nicht einzelne Kunden charakte-
risieren, sondern die Regionen, aus denen die Kunden stammen. Es wird angenom-
men, dall diese Merkmale keine gentgend differenzierte Prognose der Kaufwahr-
scheinlichkeit erlauben.**® Tabelle 6-13 beschreibt den Aufbau der Datenbasis. Die Be-
deutung der Attribute kann Anhang D enthommen werden. Bei den Attributen 44 bis 64,
welche die Beitragshohen zu den Versicherungen reprasentieren, beginnt die Attribut-
kurzbezeichnung jeweils mit ,¢ “ fur ,contribution“ (engl.: Beitrag). Fehlt das Prafix ,c “,
so bezeichnet das Attribut die Anzahl der Policen, die ein Kunde von dem jeweiligen

Versicherungstyp abgeschlossen hat.

Symb0|e far die ap a, ..., Ay3 Ayy, Ays, ..., Agg des, Aeges ---, A6
Attribute
Bedeutung der Soziodemographische Versicherungsbeitrage Anzahl Policen zur je-
Attribute Merkmale der Region weiligen Versicherung
Beispiele Durchschnittsalter, Beitrag436 zur Kfz-, Surfbrett- | Anzahl_Policen zur Kfz-,
-kaufkraft, -haushaltsgrofRe oder Feuerversicherung Surfbrett- oder Feuer-
in der Region versicherung
Benennung der keine c_car, ¢_surfboard, c_fire car, surfboard, fire
Attribute (Diese Attribute werden von
der Analyse ausgeschlos-
sen.)

Tabelle 6-13: Aufbau der Datenbasis

Bereits der erste Probelauf ergab folgende Variablenkombination, welche in der Evalu-

ierungsmenge 122 Kaufer korrekt klassifizierte:
{c_third party, c_car, c_surfboard, third party, moped,}.

Dieses Ergebnis ist sogar besser als das des Wettbewerbssiegers, der 7127 Kaufer kor-
rekt klassifizierte. Allerdings hat dies nichts zu bedeuten, wie folgende Uberlegungen

zeigen:

35 Anhnlich argumentiert auch der Gewinner des Wettbewerbs (vgl. ELKAN (2000) 0.S.).

** Falls ein Kunde mehrere Versicherungen desselben Typs besitzt (z.B. mehrere Kfz-Versicherungen),

so gebene diese Attribute den héchsten Beitrag dieser Versicherungen an.




6.2 Anwendung des Verfahrens auf Realdaten 297

Ein Rough-Set-Modell besteht aus disjunkten Regeln, die (bei Vernachlassigung der

437
)

Nebenbedingungen die gesamte Datenmenge abdecken, wobei jedes Objekt von

genau einer Regel erfal3t wird (vgl. Abbildung 6-5).

Regel 1 2 3 45 6 7 8

durch das Modell
selektiérte

. oo
Kunden

on

\238Kébfe‘
11T 1

Kunden, welche durch &8 disjunkte Regeln abgedeckt werden

g
2
>
Pl
i

\.'

Abbildung 6-5: Selektion von 800 Kunden durch disjunkte Regeln

Laut Abschnitt 6.2.2 wird fiir alle Kunden der Evaluierungsmenge, O, die durch die
Pramisse einer Regel, (Pri—»Ko)eM ,, erfaBt werden, deren Kaufwahrscheinlichkeit

durch die Konfidenz der Regel, Konfidenz(Pri—Ko;) = |O"[Prir(caravan86=1)]|/\O"[Pr/]|,
punktgeschatzt. Ordnet man M disjunkte Regeln nach absteigender Konfidenz, so dal}
gilt:

Konfidenz(Pr;—Ko;) >... > Konfidenz(Pry—Koy),

so werden die besten n Regeln zur Selektion verwendet — in Abbildung 6-5 sind dies

gerade die Regeln 1 und 2. Aligemein wird n so bestimmt, dal} gilt:

n—1
i=1

, 1 <n<M.

O' [Pr, ]| < 800 < Z":\OT[P;;.]
i=1

Da mit den ersten n Regeln nicht genau 800, sondern u.U. weit mehr Kunden abge-
deckt werden, mul} die Menge der abgedeckten Kunden auf 800 begrenzt werden. Das
Problem bei der Verwendung von Regeln liegt darin, daR fiir alle Kunden in O%/Pr;] die-
selbe Kaufwahrscheinlichkeit geschatzt wird. Man hat damit kein sinnvolles Kriterium,

die Menge der zu selektierenden Kunden auf 800 zu begrenzen. Daher ist es willkurlich,

*37 Nach den 0.g. Ausfliihrungen wird eine minimale Anwendungsrelevanz fiir jede Regel verlangt.
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welche der durch die n besten Regeln abgedeckten Kunden letztendlich selektiert wer-

den.

Das Beispiel aus Tabelle 6-14 zeigt, wie willkiirlich es ist, gerade 800 Kunden zu selektieren, denn die
1427 durch die dritte Regel erfalBten Kunden weisen alle dieselbe Kaufwahrscheinlichkeit von 11,44% auf.

Angewendete Kaufwahr- Anzahl Kun- Kumulierte Anzahl Cara- Kumulierte

Regel scheinlichkeit | den mit der- Anzahl abge- | vanversiche- | Anzahl Cara-

(= Konfidenz | selben Kauf- | deckter Kun- rungskaufer vanversiche-

der Regel) wahrscheinlic den unter den rungskaufer

hkeit Kunden

Regel 1 15,69 36 36 10 10
Regel 2 14,81 16 52 2 12
Regel 3 11,44 1427 1479 140 152

Tabelle 6-14: Ergebnisse der Anwendung der ersten drei Regeln

Wiirde man 52 Kunden selektieren, so wéren darunter 12 Kéufer, und wiirde man 1479 Kunden selektie-
ren, so wéren darunter 152 Kéufer. Bei mehr als 52 oder weniger als 1479 Selektionen héngt die Anzahl
Ké&ufer davon ab, welche Kunden man willkiirlich auswéhit. In dem oben beschriebenen Testlauf waren es
insgesamt zuféllig 122 Kufer.

Da die Begrenzung der zu selektierenden Kunden willkurlich ist, mu3 der Sinn des ge-
samten Wettbewerbs in Frage gestellt werden (oder alle regelorientierten Verfahren

muften von dem Wettbewerb ausgeschlossen werden).

Aufgrund dieser ernlichternden Erkenntnis wird im nachsten Versuch wieder die ur-
sprungliche, dkonomisch ohnehin sinnvollere Interessantheitsbewertung aus Abschnitt
5.3 vorgenommen. Die Ergebnisse sind nicht mit den (Zufalls-) Ergebnissen des Wett-
bewerbs vergleichbar, da hier eine bestimmte Kosten- und Erl@ssituation unterstellt
wird. Aus diesem Grund wird auch nicht naher auf die im Wettbewerb erzielten Ergeb-

nisse eingegangen.

6.2.3.2 Versuchsserie 2

Das Verfahren wurde in einer zweiten Versuchsserie mit dem konzipierten Modellnutz-

438

wert™ als Gutemaly auf eine Trainingsmenge mit den Feldern 44 bis 86 gestartet.

Tabelle 6-15 zeigt die dazugehoérigen Parametereinstellungen und Ergebnisse.

38 \/gl.zum Modellnutzwert Definition 3-3, S. 172.
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Verfahrens- und Modellparameter 1 2 3
Anzahl lterationen (G) 200 300
Lange der TOP-Liste (X) 3 3
min_Anwendbarkeit-| O"| 20 30
Prmax_max 10 11
Konfidenzwahrscheinlichkeit (1-«) 90% 90%
Toleranz bei der Unterschreitung des 90% 90%
Rekordes, ¢
Bewertung der Handlungsergebnisse 100/-10 200/-10 300/-10
0/0 0/0 0/0
ErgebnisgroRen
Minimum 809,83 553,65 3493,28
Laufzeit des Maximum 1257,63 878,48 7017,01
Verfahrens :
(|n Sekunden) Mittel 939,11 707,44 5549, 02
Standardabweichung 163,63 127,50 1092,37
Minimum 58 109 3
Iterationen bis -
zum Erreichen Maximum 199 198 13
der besten Mittel 131 151,2 82
Lésung
Standardabweichung 48,82 38,64 3,31
Minimum 6916,78 27556,44 52103,65
Nutzwert der Maximum 6978,21 | 27556,44 52103,65
besten Losung Mittel 6959,78 | 27556,44 52103,65
Standardabweichung 22,8 0 0
Minimum 81752 78906 279.218
Anzahl geteste- Maximum 94364 102477 316.981
ter Losungen Mittel 88580,2 | 94266,6 299.881,2
Standardabweichung | 4452,06 8696,29 12.372,29
Anzahl Lésungen im Suchraum 2.068.564.063 6.349.125.439
Minimum 39 31 12
Anzahl durch- Maximum 52 39 35
gefiihrter Di- :
versifizierungen Mittel 46 344 22,8
Standardabweichung 4,43 2,87 8,89
Tabelle 6-15:  Versuchsserie zu den Caravanversicherungsdaten

Im ersten Versuch wurden funf Testlaufe mit identischen Parametereinstellungen

durchgefuhrt. Die Wahl der Einstellungen leitet sich aus den Testergebnissen des Ab-

schnittes 6.1 ab. Aufgrund der grol3en Anzahl an Variablen wurde die Iterationszahl auf
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200 gesetzt. Die funf Ergebnislésungen der funf Testlaufe sind in Tabelle 6-16 widerge-

geben.
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Tabelle 6-16:  Attribute der funf Losungen aus dem ersten Versuch

Mindestens eine der finf Ergebnislésungen wurde erst in der 199. Iteration gefunden,
was vermuten |alt, dal® der Losungsraum noch bessere Losungen umfafdt. Allerdings
wurden die funf Losungen fast identisch gut bewertet, was wiederum die Vermutung
nahelegt, dal® die potentiell besseren Losungen auch nicht viel besser als die erzielten

Ldsungen sind. Daher wird hier auf eine weitergehende Exploration des Suchraums

verzichtet.

In allen finf Lésungen erscheinen die Attribute c¢_car, ¢ _fire und c¢_surfboard, wobei sich
das erst- und das letztgenannte Attribut unmittelbar inhaltlicht begrinden lassen, da ein
Caravan durch ein Kraftfahrzeug gezogen wird und sowohl ein Caravan als auch ein
Surfbrett kausal mit Urlaubsreisen im Zusammenhang stehen. Zur eingehenderen Un-
tersuchung wird im weiteren beispielhaft die flinfte erzielte Lésung betrachtet. Sie wird

in Abschnitt 6.2.4 unter der Bezeichnung ,Rough-Set-Modell 1“ diskutiert.

Im zweiten Versuch wurden weitere flinf Testlaufe mit einer Bewertung von 200 fir das
positive Handlungsergebnis ,Kunde kauft Caravan-Versicherung™ durchgefuhrt. Die

funf Ergebnislésungen aus diesen funf Testlaufen zeigt Tabelle 6-17.
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Tabelle 6-17:  Attribute der funf Losungen aus dem zweiten Versuch

Zu den diskriminierungsrelevanten Phanomenen zahlt der Besitz bzw. Nichtbesitz einer
Pkw-, Lkw-, Landmaschinen und Surfbrett-Versicherung sowie einer Versicherungspoli-

ce bei einem anderen Versicherungsunternehmen.

Alle Ergebnisse erzielten exakt denselben Nutzwert, was vermuten ladt, dal® es sich
hier tatsachlich um die globalen Optima handelt. Beim Vergleich der funf Modelle wird
die inhaltliche Austauschbarkeit zwischen c_surfboard und surfboard bzw. ¢ _lorry und
lorry bzw. ¢ aggricultural und aggricultural offensichtlich. Entscheidender als die Fra-
gen, wieviele Versicherungspolicen ein Kunde besitzt oder wie hoch seine Versiche-
rungsbeitrage sind, scheint also die Frage zu sein, ob ein Kunde Uberhaupt eine Versi-
cherung des entsprechenden Typs besitzt (bzw. ob er Uberhaupt einen Beitrag hierfur
leistet). Lediglich das Attribut ¢ _car scheint im Vergleich zu car eine eigene Bedeutung
zu besitzen, da ein hoher Kfz-Versicherungsbeitrag fur eine besondere Neigung zu Ca-

ravan-Versicherungskaufen steht (grof3e Autos, Diesel, Vielfahrer).439

Beispielhaft wird in Abschnitt 6.2.4 die funfte LOsung betrachtet. Sie wird dort unter der
Bezeichnung ,Rough-Set-Modell 2“ diskutiert.

Als dritter Versuch wird eine vollig neue Parameterkonstellation getestet. Um mit ho-
her Wahrscheinlichkeit das Optimum zu finden, wurde die Anzahl durchzufiihrender

Iterationen auf 300 und Prmax max auf 11 erhoht. Das positive Handlungsergebnis

3 Diese Beobachtung wird im folgenden noch deutlicher.
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wurde mit 300 bewertet. Es stellte sich heraus, dal} die Einstellungen unnétig hoch ge-
wahlt wurden, denn bereits nach 3 bis /3 Iterationen wurde die jeweils beste Losungen

gefunden. Die gefundenen Lésungen sind in Tabelle 6-18 zusammengestellt.
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Tabelle 6-18:  Attribute der finf Losungen aus dem dritten Versuch

Diese Losungen unterscheiden sich nicht in ihrer Gite, so daly die Vermutung nahe-
liegt, dal® es sich hier tatsachlich um die globalen Optima handelt. Dies gilt umso mehr,
wenn man wie oben unterstellt, dal® die jeweils unterschiedlichen Attribute austausch-
bar sind. Auffallig ist die geringe Anzahl von nur vier Variablen in jeder Lésung. Dies
liegt vor allem an dem gunstigen Verhaltnis zwischen den Bewertungen des positiven
gegenuber dem negativen Handlungsergebnis. Es ist hier nicht mehr so wichtig wie zu-
vor, dal}y Kaufer und Nichtkaufer gut getrennt werden, so dal wenige gute Variablen zur
Diskriminierung ausreichen. Zu den diskriminierungsrelevanten Phanomenen zahlt nun

der Besitz bzw. Nichtbesitz einer Pkw-, Lkw-, Landmaschinen und Surfbrett-
Versicherung.

Beispielhaft wird wieder die finfte LOsung herausgegriffen. Sie wird in Abschnitt 6.2.4
unter der Bezeichnung ,Rough-Set-Modell 3“ diskutiert.

Dieselben Versuche wurden noch einmal durchgefuhrt, wobei zuvor fur jedes Attribut
eine Wertehierarchie definiert wurde. Die Wertehierarchie umfaft neben der Ebene mit
der Wurzel jeweils zwei weitere Hierarchieebenen. Auf der unteren Ebene befinden
sich die Auspragungen aus der Datenbasis. Auf der oberen Ebene wurden jeweils die

Werte grofer Null zu einem Intervall zusammengefaldt, da oben vermutet wurde, dal®
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inhaltlich relevant nur die Tatsache sei, ob eine Kunde eine bestimmte Versicherungpo-
lice besitze oder nicht — nicht aber die Anzahl der Policen oder die Hohe der Beitrage.
Die Ergebnisse unterschieden sich nicht nennenswert von den in Tabelle 6-15 darge-

stellten Ergebnissen, so daf diese hier nicht weiter diskutiert werden.**

6.2.4 Interpretation der Ergebnisse und Vergleich mit den Ergebnissen eines

Entscheidungsbaumverfahrens

An dieser Stelle sollen die erzielten Ergebnisse interpretiert und mit denen eines Ent-
scheidungsbaumverfahrens verglichen werden, da letzteres dasjenige Uberwachte
Lernverfahren darstellt, welches die grofte Verbreitung in Theorie und Praxis gefunden

hat. Bei dem Vergleich gilt folgendes zu berucksichtigen:

= Entscheidungsbaumverfahren kénnen den realen Zusammenhang genauer appro-

ximieren, da nicht jedes Attribut in jeder Regel vorkommen mulf3.

= Entscheidungsbaumverfahren sind i.d.R. greedy-Algorithmen, d.h., sie bauen den
Baum von der Wurzel aus auf, indem sie ihn Knoten fur Knoten aufspalten, ohne
ein Backtracking zu bereits aufgespalteten Knoten zu erlauben. Dadurch sind sie
sehr schnell, kbnnen aber in Anwendungsbereichen mit vielen Variablen leicht in lo-

kalen Optima enden.

= Klassische Entscheidungsbaumverfahren optimieren kein betriebswirtschaftliches
Gutemald. Es wurde hier zwar gezielt ein Entscheidungsbaumverfahren gewahlt,
das unterschiedliche Fehlklassifikationskosten fur falsch erkannte Kaufer und Nicht-
kaufer berlcksichtigen kann, aber erstens finden diese Kosten erst bei der Anwen-
dung des Entscheidungsbaumes und nicht wahrend des Lernens Berucksichtigung,
und zweitens kennt das Glitemal keine Sicherheitspuffer, falls die Entscheidungs-
empfehlung nur auf wenigen Datensatzen beruht. Man hat hier nur die Moglichkeit,
sehr umstandlich die Baumkomplexitat einzuschranken und zu ,hoffen®, daf sich
dadurch Regeln ergeben, welche viele Datensatze abdecken. Drittens kann das

gewahlte Verfahren nur zwei mdgliche Handlungsalternativen (Selektion, keine

440 Einzig die Laufzeiten waren wesentlich grof3er, da in jeder Iteration wesentlich mehr Lésungen gene-

riert und getestet werden. Denn die Einflhrung zusétzlicher Hierarchieebenen hat &hnliche Auswirkun-
gen auf den Suchraum wie die Einflihrung zusatzlicher Variablen.
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Selektion) und zwei mdgliche Handlungsergebnisse (kauft, kauft nicht) unterschei-
den, was hier zwar ausreicht, aber fur andere Entscheidungsprobleme moglicher-

weise nicht.

Als Entscheidungsbaumsoftware wurde der Discoverer2000 der Firma ,prudsys” ver-
wendet, da er eine leichte Handhabung und vielfaltige Funktionen zur Analyse von Ent-
scheidungsbaumen bietet — u.a. auch die hier bendtigte (wenn auch nachtragliche) Be-

wertung des Entscheidungsbaums mit 6konomischen Grolen.

Als Methode wurde der von prudsys entwickelte Entscheidungsbaumalgorithmus fir
achsenparallele Trennfunktionen eingesetzt. Es wurden mehrere Versuche mit unter-
schiedlichen Parameterkonfigurationen durchgefuhrt, die zwar zu unterschiedlich gro-
Ren Baumen fuhrten, wobei sich aber die relevanten Regeln, welche Kunden als Cara-
vanpolice-Kaufer einstuften, kaum unterschieden. Folgende Parametereinstellungen
fuhrten zu dem im weiteren diskutierten Modell:

= Baumkomplexitat: 20 (relativ gering);441

= Minimalanteil des Nachfolgeknotens: 594,42

= Indexgrenzen: 1% — 10.000%.**

Nach einer Laufzeit von nicht einmal zehn Sekunden wurde die folgende Regelmenge

ausgegeben (Dabei stellt der Score-Wert die Konfidenz der jeweiligen Regel dar.):

(c_car>35.5) and (c _fire>25) and (c fire<=55) and (car>1.5) => Score=
0.220779
(c_ car>35.5) and (c fire>25) and (c fire<=155) and (car<=1J5) => Score=
0.154004

(c_car>35.5) and (c fire<=2.5) and (c_fire<=1.5) => Score=0.07
(c car<=15.5) and (c moped <=1) and (c_fire>3.5) => Score=0.0397644

(c_ car<=5.5) and (c_moped <=1) and (c_fire<=35) and (c_fire<=10.5) and
(c_ car<=2) and (c_motorcycle <=2) => Score =0.0386572

(c_car>35.5) and (c_fire>2.5) and (c_fire>5.5) => Score=0.0357143
(c_ car>35.5) and (c fire<=25) and (c fire>15) => Score = 0.0331126

*1 Es werden nur noch Segmente zerlegt, die mehr als eine bestimmte Anzahl von Objekten aufweisen.

Genauere Angaben Uber die Anzahl der Objekte macht das Benutzerhandbuch nicht. Vgl. S. 148.

*2 D h. ein untergeordneter Knoten muf® mindestens 5% der Objekte aus dem ubergeordneten Knoten

enthalten.

43 D.h. der Anteil der Kaufer bzw. Nichtkaufer in einem Knoten wird nicht begrenzt.
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(c car<=15.5) and (c moped <=1) and (c_fire<=35) and (c_fire>0.5) and
(c_fire>25) => Score=0.029304

(c car<=15.5) and (c moped <=1) and (c_fire<=35) and (c_fire<=40.5) and
(c_ car>2) => Score=0.00857143

(c car<=15.5) and (c moped <=1) and (c_fire<=35) and (c_fire>0.5) and
(c_fire<=2.5) => Score=10.00392157

(c car<=15.5) and (c moped>1) => Score =10

(c_car <=15.5) and (c_moped <=1) and (c_fire<=35) and (c_fire<=10.5) and
(c car<=2) and (c_motorcycle>2) => Score=10

Da der Anteil der Kaufer in der Evaluierungsmenge 238/4000 = 5,95% betragt, kann
man davon ausgehen, dall — wenn uberhaupt — nur die ersten drei Regeln einen Kau-
salzusammenhang abbilden, der den Kauf einer Caravan-Versicherung in der Grund-
gesamtheit zu erklaren vermag. So laft sich fur die kritischste der drei Regeln — nam-

lich die dritte Regel mit einem Score von 0,07 — folgender Hypothesentest durchfihren:

Getestet wird die Nullhypothese:

Hy: Die erwartete Anzahl der Kaufer mit (¢ car>5.5) and (c_fire<=1.5) entspricht der

erwarteten Anzahl aller Kaufer.
Die Gegenhypothese lautet:

H;: Die erwartete Anzahl der Kaufer mit (c_car>5.5) and (c_fire<=1.5) ist groRRer als die

erwarteten Anzahl aller Kaufer.

H, ist gegen H; zu verwerfen, wenn gilt: 444

f_y >cf]— ;
\/(ex+ey)-(nx+ny—ex—ey) ci-a)

(n”‘ +ny)-n)c -n’

S5<e*<n*-5;

S5<e’ <n? -5

Mit:

a=1%,

n*=10"[(c_car>5.5) and (c_fire<=1.5)]| = 1000,
n = 0| = 4000,

¢ =|0"[(c_car>5.5) and (c_fire<=1.5) and (caravan=1)]| =70,
¢ =|0F[caravan=1]| = 238,

44 \/gl. BAMBERG/BAUR (1998), S. 193 f.
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x = 0,07 und
y=0,0595
ergibt sich:

1,24 20,84, 5 <70 <995, 5 <238 <3995,

so dald H, verworfen und H; akzeptiert wird. Dasselbe Resultat ergibt sich, wenn man
Trainings- und Evaluierungsdaten austauscht, wodurch zum Aufstellen der Hypothesen
anderes Datenmaterial als zum Testen verwendet wird. Die Pramisse der dritten Regel
besitzt daher mit mindestens 99-prozentiger Wahrscheinlichkeit einen gewissen Einflu3

auf den Kauf einer Caravan-Versicherung.

Die ersten drei Regeln sind nicht nur statistisch haltbar, sondern lassen sich auch am
besten interpretieren: Erstens stellt der Besitz eines Automobils ((¢_car > 0) oder auch
(car > 0)) die Voraussetzung fur die Beforderung eines Caravans dar. Zweitens sind
besonders hohe Beitrage zur Kfz-Versicherung (¢ _car = 6) Anzeichen flr gro3e Autos,
Diesel und Vielfahrer, die sicher in engem Zusammenhang mit Caravan-Besitzern ste-
hen. Drittens kann bei den ersten beiden Regeln ein hoher Beitrag zur Feuerversiche-
rung (c_fire > 2.5) ein Indikator fur das Bestreben sein, ,rundum gut versichert” sein zu

wollen.

Um einen Vergleich zwischen dem Entscheidungsbaum und den generierten Rough-

Set-Modellen durchzuflhren, sind folgende Fragen zu beantworten:
1. Anhand welcher Kriterien soll der Vergleich durchgefuhrt werden?
2. Welches Modell ist nach den gewahlten Vergleichskriterien das bessere?

3. Falls der Entscheidungsbaum besser ist: Warum konnte das Rough-Set-Verfahren
kein besseres Modell liefern? Und falls das Rough-Set-Modell besser ist: Warum

konnte das Entscheidungsbaumverfahren kein besseres Modell liefern?

Diese Fragen sollen in den folgenden drei Abschnitten beantwortet werden.

6.2.4.1 Entwicklung der Vergleichskriterien

In diesem Abschnitt wird die Frage beantwortet, anhand welcher Kriterien die verschie-
denen Modelle verglichen werden sollen. Ein mogliches Vergleichskriterium ist der mit
einer bestimmten Konfidenzwahrscheinlichkeit zu erwartende Deckungsbeitrag des

Modells. Dieses Kriterium wurde in Definition 3-3 flr die Trainingsmenge formal
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definiert und soll hier als ,Nutzwert auf der Trainingsmenge® bezeichnet werden. Es
kann durch Multiplikation mit 4000/5822 auf die Evaluierungsmenge umgerechnet wer-
den und heil3t dann: ,Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung®, da die
Verteilungen in der Evaluierungsmenge nicht bekannt sind, sondern einfach die alten
Verteilungen aus der Trainingsmenge Ubertragen wurden. Wendet man das Modell auf
die Evaluierungsdaten an, so laldt sich der ,Erwartete Nutzwert mit Kenntnis der neuen

Verteilung“ berechnen:

Definition 6-1:  Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung
Es gelten dieselben Voraussetzungen wie in Definition 3-3. Weiter sei O” eine Evaluie-
rungsmenge. Dann ist der erwartete Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung wie

folgt definiert:
Modellnutzwert: (M ™" ) = Zugip”E (1-a);

VoeOF
0e 0" [Pr];

i:M"™(0)=h,i=0,.., hmax.
col-a)

ug/"t(l-a)=2z, - :
\/\of [PrA(h=h)]

o. 0

Dieser Nutzwert ist eine vorsichtige Schatzung des Deckungsbeitrags, der zu erwarten
ist, wenn man die durch das Modell empfohlenen Entscheidungen umsetzt. Berechnet
man die Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung, so erhalt
man ein Mal} fir den Unterschied zwischen den Verteilungen der Trainings- und der
Evaluierungsmenge, welche durch das erlernte Modell erfal’t werden. Dabei wird nur
der Unterschied bezuglich der erklédrenden Variablen des Entscheidungsmodells quanti-
fiziert, da sich Definition 6-1 von Definition 3-3 nur durch die Anwendung der Regel-
pramissen auf die jeweilige Datenmenge unterscheidet: 0 €O°/Pr] bzw. 0O’ [Pr]. Die
Entscheidung, (h=h;), ist im Modell M* verankert, welches in den beiden Definitionen

identisch ist.

Durch Anwendung der zu vergleichenden Modelle auf die Evaluierungsmenge kann
auch der tatséchlich realisierte Deckungsbeitrag gemessen werden. Damit lal3t sich
auch die Abweichung dieses Deckungsbeitrags von dem erwarteten Nutzwert ohne

Kenntnis der neuen Verteilung messen, um zu beurteilen, ob die vorsichtige Schatzung
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auf Basis der Trainingsdaten (wie beabsichtigt) unter den tatsachlich realisierten De-

ckungsbeitragen liegt.

Dabei muld beachtet werden, dal3 die Evaluierungsmenge — genau wie die Trainings-
menge — lediglich eine Stichprobe ist, so dal} der darauf realisierbare Deckungsbeitrag
eine Zufallsvariable darstellt. Damit stellt auch der auf der Evaluierungsmenge realisier-
te Deckungsbeitrag oder dessen Abweichung von der Schatzung kein verlalliches Ver-

gleichskriterium dar.

Besser geeignet ware hier eine Untergrenze fur den erwarteten Deckungsbeitrag, der
mit einer vorgegebenen Konfidenzwahrscheinlichkeit in der Grundgesamtheit vor-

445

liegt.” Die o0.g. Nutzwerte konnen hierzu nicht verwendet werden, da diese anhand der

Trainingsmenge berechnet wurden, die auch schon zur Generierung der Hypothesen

446

herangezogen wurde.”™ Daher ist der Nutzwert aus Definition 6-1 auf die Evaluie-

rungsmenge, 0%, zu libertragen:

Definition 6-2:  Nutzwert auf der Evaluierungsmenge
Gegeben sei ein auf der Evaluierungsmenge erlerntes Entscheidungsmodell:

M (0)= Akkumulation(M . ,0) .

Ansonsten gilt Definition 6-1 analog. 0

Dieses Kriterium wird hier als ,Nutzwert auf der Evaluierungsmenge“ bezeichnet. Es
stellt eine vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage dar, wenn das Mo-

dell auf 4000 neue Kunden angewendet werden wirde.

Die Entscheidung Uber die Vorziehenswurdigkeit eines Modells soll aufgrund der disku-
tierten Vorbehalte bezlglich der anderen Kriterien anhand des Nutzwertes auf der Eva-
luierungsmenge getroffen werden. Interessant ist auch die Frage, inwieweit der fur die
Evaluierungsmenge zu erwartende Nutzwert den tatsachlichen Nutzwert auf der Evalu-
ierungsmenge approximieren kann. Schliel3lich steht letzterer wahrend der Lernphase
nicht zur Verfigung, und ein Lernverfahren ist auf eine gute Approximation des auf der

Grundgesamtheit erzielbaren Nutzwertes angewiesen. Daher wird die Abweichung des

5 Realisiert werden kann der Erwartungswert allerdings nur bei unendlich haufiger Anwendung des Mo-

dells.

6 vgl. hierzu die kritischen Ausfihrungen aus Abschnitt 5.3.2.
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Nutzwertes auf der Evaluierungsmenge von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis

der neuen Verteilung gemessen.

SchlieBlich kann noch die Abweichung des Nutzwertes auf der Evaluierungsmenge von
dem erwarteten Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung gemessen werden, um den
Unterschied zwischen Trainings- und Evaluierungsdaten zu quantifizieren. Dieser Un-
terschied bezieht sich im Gegensatz zur o0.g. Abweichung (der Nutzwerte mit und ohne
Kenntnis der Verteilung) auf die bedingte Verteilung der Caravanversicherungskaufer in
Abhangigkeit von den erklarenden Variablen des Modells. Die entsprechenden Abwei-
chungskennzahlen wurden auch fur alle Modelle und Entscheidungsprobleme berech-
net — dabei stellte sich jedoch heraus, dal} sie sich jeweils nur marginal unterschieden.
Aufgrund des mangelnden Erkenniszuwachses wird daher im folgenden auf die Dar-

stellung dieser letzten Kennzahl verzichtet.

6.2.4.2 Interpretation und Vergleich der Modelle

Zunachst sei die Evaluierung des Entscheidungsbaumes fir die drei Bewertungsszena-
rien betrachtet (vgl. Tabelle 6-19). Wird der Abschluld einer Caravan-Versicherung mit
100 bewertet, so liefern zwei Regeln einen positiven Nutzenbeitrag, bei 200 und 300 je-
weils drei Regeln. Die Ubrigen Regeln mit negativem Nutzenbeitrag sind nur aufgefuhrt,
um sie mit Tabelle 6-20 zu vergleichen. Sie wirden nicht zur Anwendung kommen, da

man sich bei Nichtselektion der entsprechenden Kunden besser stellt.

Betrachtet man das erste Entscheidungsproblem (mit der Bewertung 100/-10), so er-
wirtschaften die beiden ersten Regeln auf der Trainingsmenge einen Nutzwert von
6.645,55. Rechnet man diesen Nutzwert auf die 42000 Evaluierungsdatensatze um, so
ergibt sich ohne Kenntnis der neuen Verteilung ein erwarteter Nutzwert von 4.565,82.
Mit Kenntnis der Verteilung betragt der erwartete Nutzwert 4213,27, was 7,72% unter
dem zuvor genannten Nutzwert liegt. Dies spricht dafur, dafd die Trainings- und die Eva-
luierungsmenge in der Verteilung der in den Regelpramissen auftretenden Variablen

ein wenig voneinander abweichen.
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S % c — c — Nutzen Nutzen Nutzen
= -
S :‘;_’ = 2 | 23 % : % = (100/-10) | (200/-10) | (300/-10)
© © [ [ Sn S
o o
>55 (2,5;55] | > 15 120 34 1.474,14 421828 | 6.954,41
>55 (2,5:5,5] | <1,5 824 150 5.171,41 18.727,25 | 32.283,08
> 55 <5 930 70 -3.437,81 2.527,81 8.493,43
<55 > 3.5 <1 652 27 -4538,04 -2490,81 -443,58
<2 <35 <l| <2 945 38 -6502,34 -3477,19 -452,04
>55 > 5.5 81 3 -749,85 -667,90 -585,95
>55 (1,5;2,5] 146 5 -1270,07 -1051,94 -833,82
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 6.645,55 25.469,34 | 47.730,92
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: 4.565,82 17.498,69 | 32.793,49
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 4.213,27 16.519,55 | 31.262,19
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: -7,72% -5,59% -4,67%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 672 1294 1294
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 114 150 150
Tatsachlich realisierte Deckungsbeitrage: 4.680 17.060 32.060
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der 2,50% -2,51% -2,24%
neuen Verteilung:
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: 2.899,61 12.090,57 | 24.724,17
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der -36,49% -30,91% -24,61%
neuen Verteilung:

Tabelle 6-19:
ten Nutzenkriterium)

Evaluierung des Entscheidungsbaums (nach dem hier entwickel-

Auf der Evaluierungsmenge konnten 714 Kaufer korrekt identifiziert werden; 672 Kun-
den wurden falschlicherweise fur Kaufer gehalten und kontaktiert. Daraus ergibt sich
ein Deckungsbeitrag von 114-100 —672-10 = 4.680. Dies liegt 2,50% Uber dem erwarteten
Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung. Da letzterer eine sehr vorsichtige Schat-
zung darstellt, verwundert es ein wenig, dal’ der tatsachlich realisierte Deckungsbeitrag
nur so geringfugig Uber dem Schatzwert liegt. In den beiden anderen Bewertungssze-
narien liegt er gar 2,51% bzw. 2,24% unter dem Schatzwert, welcher eigentlich die Funk-
tion einer Untergrenze fur die zu erwartenden Deckungsbeitrage einnimmt. Die Schat-
zung beruht auf der Annahme, dal} die Verteilung der Evaluierungsdaten der der Trai-

ningsdaten entspricht. Diese Annahme ist hier offensichtlich verletzt. Auch der Nutzwert
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auf der Evaluierungsmenge liegt 36,49% bzw. 30,91% bzw. 24,61% unter dem auf der
Grundlage der Trainingsdaten erwarteten Nutzwert. All dies spricht dafur, dal} die Ca-
ravanversicherungskaufer (in Abhangigkeit von den erklarenden Variablen des Modells)
in der Evaluierungsmenge anders verteilt sind als in der Trainingsmenge. Diese Beo-

bachtung wird im folgenden noch mehrfach bestarkt.

Das verwendete Softwaretool benutzt nicht das hier entwickelte Nutzenkriterium zur
Klassifikation der Caravanversicherungskaufer, sondern allein den erwarteten De-
ckungsbeitrag. Von diesem Erwartungswert wird kein Sicherheitspuffer in Abhangigkeit
von der Anwendbarkeit der Regeln abgezogen, so dal} er grofer als der entsprechende
Nutzwert ist. Dies hat zur Folge, da® nach dem Deckungsbeitragskriterium u.U. mehr
Regeln zur Klassifikation von Kaufern angewendet werden als nach dem Nutzwertkrite-
rium — mindestens aber genausoviele. Tendenziell werden also nach dem Deckungs-
beitragskriterium mehr Kunden selektiert und kontaktiert als nach dem Nutzenkriterium.

Dieser Unterschied erfordert eine getrennte Evaluierung (vgl. Tabelle 6-20).

Der Wegfall des Sicherheitspuffers fuhrt (unter ansonsten gleichen Rahmenbedingun-
gen) dazu, dal} jetzt wesentlich gro3ere negative Abweichungen von dem erwarteten
Deckungsbeitrag auftreten. Die realisierten Deckungsbeitrage sind in den ersten beiden
Entscheidungsproblemen dieselben wie zuvor; bei einer Bewertung von 300/~10 liegen
sie mehr als 8000 Einheiten Uber den Deckungsbeitragen, die bei Verwendung des Nut-
zenkriteriums realisiert worden waren. Diese Verbesserung wird — wie ein Vergleich mit
Tabelle 6-19 zeigt — durch die Anwendung von vier zusatzlichen Regeln ermdglicht,
welche auf der Trainingsmenge einen negativen Nutzen-, aber einen positiven De-
ckungsbeitrag erwirtschaften. Gerade die letzten beiden Regeln sind mit 3 bzw. 5 Kau-
fern und einem Deckungsbeitrag von 90 bzw. 40 auRerst fragwurdig und erzielen wohl
nur zufallig auf den Evaluierungsdaten einen positiven Deckungsbeitrag. Einen Kausal-
zusammenhang zum Kauf einer Caravan-Versicherung bilden sie ohnehin nicht ab, wie
oben bereits festgestellt wurde. Solche Zufalligkeiten werden durch das Nutzenkriterium

(mit einer bestimmten Irrtumswahrscheinlichkeit) ausgeschlossen.
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_ 3 % c c DB DB DB
() o =) =
8| E| § e 5 E > g > = (100/-10) | (200/-10) | (300/-10)
o o E| E| o S S
o o
>55 (2555 >15 120 34 2200 5600 9000
>55 (2555 <15 824 150 6760 21760 36760
>35,5 <5 930 70 -2300 4700 11700
<55 > 3.5 <1 652 27 -3820 -1120 1580
<2 <35 <1 <2 945 38 -5650 -1850 1950
>55 > 5.5 81 3 -510 -210 90
>55 |(1,525] 146 5 -960 -460 40
Deckungsbeitrag (DB) auf der Trainingsmenge 8.960 32.060 61.120
(Summe der positiven Deckungsbeitrage):
Erwarteter Deckungsbeitrag ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 6.155,96 | 22.026,79 | 41.992,44
(Deckungsbeitrag auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Deckungsbeitrag mit Kenntnis der neuen Verteilung | 6.108,91 | 21.900,52 | 41.893,95
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Deckungsbeitrdge mit und ohne Kenntnis der Ver-| -0,76% -0,57% -0,23%
teilung:
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 672 1294 2615
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 114 150 221
Tatsachlich realisierte Deckungsbeitriage: 4.680 17.060 40.150
Abweichung von dem erwarteten Deckungsbeitrag ohne Kennt-| -23,98% -22,55% -4,39%
nis der neuen Verteilung:
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 2.899,61 | 12.090,57 | 26.851,38

Tabelle 6-20:
tragskriterium des Softwaretools)

Evaluierung des Entscheidungsbaums (nach dem Deckungsbei-

Dem Entscheidungsbaum werden nun die Rough-Set-Modelle 1, 2 und 3 gegenuber-
gestellt. Dei wird das einfache Deckungsbeitragskriterium durch den Modellnutzwert
aus Definition 3-3 ersetzt. Zur Erinnering wird seine formale Definition hier noch einmal

wiederholt:

Modellnutzwert,,(M ™" ) = ZMgiP’(] -a);

YoeOT

oeO" [Pr];
i:M"(0)=h,i=0,.., hmax.

Dabei stellt, wie gehabt, O’ die Trainingsmenge, Pr eine Pramisse, « eine vorzugeben-

de Irrtumswahrscheinlichkeit, A*"(0o)=h; die i-teHandlungsempfehlung aus einer
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gegebenen Alternativenmenge fiir ein Datenobjekt o und ug (1—-«) die Untergren-

ze*" fur den Deckungsbeitrag dar, welcher zu erwarten ist, wenn fur ein Datenobjekt,

0e0'[Pr], die Handlung #; durchgefiihrt wird. Der Modellnutzwert ergibt sich aus der
Summe der Untergrenzen fur die Deckungsbeitrage Uber alle Datenobjekte, die bei der

jeweils optimalen Entscheidung (Selektion bzw. Nichtselektion) zu erwarten sind.

Zunachst wird anhand von Tabelle 6-21 die Evaluierung des Rough-Set-Modells 1 be-
trachtet. Der Kauf einer Caravan-Versicherung wird hier mit 700 bewertet, so dal} das
Modell dem Entscheidungsbaum im ersten Bewertungsszenario gegenubrgestellt wer-
den kann. Das Rough-Set-Modell 1 umfal3t zwei Regeln, die fur die Handlungsempfeh-
lung ,Caravan-Angebot unterbreiten® einen positiven Nutzwert ergeben:

WENN ¢ _car =6 UND c_disability =0 UND c_fire =4 UND c_surfboard =0 UND third party =0
UND van = (0 UND lorry =0 UND trailer =0 UND private accidents = (0 DANN Caravan-
Angebot unterbreiten.

WENN ¢ _car =6 UND c_disability =0 UND c_fire =3 UND c_surfboard =0 UND third party =0
UND van = (0 UND lorry =0 UND trailer =0 UND private accidents = () DANN Caravan-
Angebot unterbreiten.

Beschrankt man die inhaltliche Interpretation dieser Regeln zunachst auf die Klauseln
mit Werten gro3er 0, also ,c_car = 6“ in Kombination mit ,c_fire = 4 sowie ,c_car = 6" in
Kombination mit ,c_fire = 3, so sind wieder die oben bereits erkannten Einflul3¢faktoren

"Vielfahrer/Diesel/grof3e Autos" und "rundum gut versichert" feststellbar.

Die Ubrigen Regeln, die von der Unterbreitung eines Angebotes abraten, sind hier nicht
von Interesse. Eine Ausnahme bildet die dritte in der folgenden Tabelle 6-21 abgebilde-
te Regel:

WENN ¢ car =6 UND c _disability =0 UND c fire =5 UND c_surfboard =0 UND third party =0
UND van = (0 UND lorry =0 UND trailer = (0 UND private accidents = () DANN Caravan-
Angebot unterbreiten.

Diese Regel ergibt zwar einen negativen Nutzenbeitrag auf der Trainingsmenge, erzielt
aber auf der Evaluierungsmenge einen positiven Nutzwert. Da die Evaluierungsmenge
nicht bereits zum Erlernen des Modells diente, ist dieses Zahlenmaterial verlallicher,

so dal} die dritte Regel im Nachhinein auch akzeptiert wird.

*7 Diese Untergrenze wurde in Abschnitt 3.3.2.1 statistisch motiviert.
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- o | ¢ . _ o E cara\./an = caraYan = | Nutzen
s 3 > i S5/ DE < E‘ 2 = § [0;0] [1;1] (100/-10)
o =5|= o 2'.8 -.'C:g > 2 £ %_8

o ©
0 4 0 0 0 0 0 0 524 124 5737,63
6 0 3 0 0 0 0 0 0 294 51 1220,09
6 0 5 0 0 0 0 0 0 44 6 -164,04
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 6957,72
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 4780,30
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 4858,08
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: 1,63%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 589
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 101
Tatsachlich realisierte Deckungsbeitréage: 4210
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | -11,93%
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 2487,12
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | -47,97%
Tabelle 6-21:  Evaluierung des Rough-Set-Modells 1

Die beiden ersten Regeln flihren auf der Trainingsmenge zu einem Nutzwert von
6957,72. Rechnet man diesen Nutzwert auf die 4000 Evaluierungsdatensatze um, so
ergibt sich ohne Kenntnis der Verteilung ein erwarteter Nutzwert von 4780,30. Mit
Kenntnis der Verteilung betragt der erwartete Nutzwert 4858,08, was nur 1,63% von dem
zuvor genannten Nutzwert abweicht. Dies spricht dafur, daf® die Trainings- und die Eva-
luierungsmenge in der Verteilung der in den Regelpramissen auftretenden Variablen
nur gering voneinander abweichen. Anders verhalt es sich mit der bedingten Verteilung
der Variable caravan, denn trotz der vorsichtigen Schatzung der erwarteten Deckungs-
beitrage kann nur ein Deckungsbeitrag von 101-100 — 589-10 = 4210 tatsachlich realisiert
werden. Dieser Deckungsbeitrag liegt trotz der vorsichtigen Schatzung um 717,93% unter

der Schatzung.

Bei der Berechnung ist Nutzwertes auf der Evaluierungsmenge wurde auch die dritte
Regel bertcksichtigt, so dal} sich insgesamt ein Nutzwert von 2487,12 ergibt. Obwohl
nun eine zusatzliche Regel positive Nutzenbeitrage liefert, ist der Nutzwert auf der Eva-

luierungsmenge weit geringer als der erwartete Nutzwert mit Kenntnis der Verteilung
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der erklarenden Variablen. Dies verdeutlicht die oben bereits erkannte stark von der
Trainingsmenge abweichende bedingte Verteilung der Caravan-Kaufer (in Abhangigkeit

von den erklarenden Variablen des Modells).

Vergleicht man die tatsachlich realisierten Deckungsbeitrage und den Nutzwert auf der
Evaluierungsmenge mit den entsprechenden Kennzahlen des Entscheidungsbaums, so
schneidet der Entscheidungsbaum bezuglich beider Kriterien besser ab. Dieses Resul-

tat Uberrascht und wird daher in Abschnitt 6.2.4.3 ausfihrlich diskutiert.

Es stellt sich nun die Frage, ob die in den Regelpramissen enthaltenen Klauseln der
Form ,Versicherung x = 0“ (d.h. der Kunde besitzt keine Versicherung x) Uberhaupt flr
den Kauf einer Caravan-Versicherung verantwortlich sind. Schliel3lich besitzen nur die
Klauseln mit den Attributen ¢_car und c_fire von 0 verschiedene Werte. Dafur, dal auch
die Klauseln mit 0-Werten den Kauf einer Caravan-Versicherung beeinflussen, spricht,
dal das entwickelte Verfahren zu jeder Attributkombination, X, auch alle Teilmengen,
YePot(X), generiert und bewertet. Das Modell {c _car, c_fire} ist also auf der Trainings-
menge schlechter bewertet worden als das Rough-Set-Modell 1. Es drangt sich die Fra-
ge auf, ob dies nur ein Phanomen der Trainingsmenge ist, oder ob es auch fur die Eva-
luierungsmenge gilt, d.h. ob die tatsachlich realisierten Deckungsbeitrage und der
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge ebenfalls fur das Rough-Set-Modell 1 sprechen.

Hierzu sei die Evaluierung des Modells {c_car, c_fire} in Tabelle 6-22 betrachtet.

Vergleicht man die Evaluierung der 700/~10-Bewertung mit der Evaluierung des Rough-
Set-Modells 1, so erkennt man, dal’ nun tatsachlich — wie zuvor anhand des Data-
Mining-Verfahrens begrindet wurde — der Nutzwert auf der Trainingsmenge geringer ist
als beim Rough-Set-Modell 1. Wie man an den Regeln mit positivem Nutzenbeitrag
sieht, konnten im Rough-Set-Modell 1 durch die einschrankenden Klauseln der Form
.Versicherung x = (" einige Nichtkaufer ausgeschlossen werden. Solche 0-Klauseln kon-
nen nicht pauschal durch ein automatisches Verfahren ignoriert werden, da sie z.T. in-
haltlich begrindet werden kdnnen, so z.B. ,c_third party = (. Es erscheint plausibel,
dall der Kauf einer Caravan-Versicherung wahrscheinlicher ist, wenn der Kunde keine
Privatversicherung bei einem anderen Versicherungsunternehmen besitzt, denn sonst
wurde er die Caravan-Versicherung u.U. ebenfalls dort abschlieRen. Moglicherweise

kénnen auch die Klauseln ¢ lorry = 0, ¢ _surfboard = 0" und ,aggricultural = (" inhaltlich
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begrindet werden. (Vielleicht sind Lastwagen- und Landmaschinen-Besitzer sowie

Surfbrett-Urlauber nicht die typischen Caravan-Urlauber.)

c_car c_fire caravan = [0;0] | caravan = [1;1] Nutzen Nutzen Nutzen
(100/-10) (200/-10) | (300/-10)
6 4 556 124 5420,05 16529,18 27638,31
6 3 307 52 1189,62 5534,73 9879,83
6 0 887 68 -3190,72 2590,45 8371,62
6 5 63 8 -205,72 252,71 711,15
5 4 78 7 -437,41 -62,33 312,75
0 4 428 20 -2896,42 -1456,81 -17,19
Nutzwert auf der Trainingsmenge 6609,67 24907,07 46913,66
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: 4541,17 17112,38 32231,99
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung 4575,98 17195,78 32352,41
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Vertei- 0,77% 0,49% 0,37%
lung:
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 615 1262 1327
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 104 148 152
Tatsachlich realisierte Deckungsbeitréage: 4250 16980 32330
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis -6,41% -0,77% 0,30%
der neuen Verteilung:
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: 2407,97 11796,82 25381,01
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis -46,07% -31,06% -21,26%

der neuen Verteilung:

Tabelle 6-22:  Evaluierung des Rough-Set-Modells {c_car, c_fire} fur 1-a=90%

Auch bei Kenntnis der neuen Verteilung der Variablen c¢_car und c_fire in den Evaluie-

rungsdaten schneidet das Rough-Set-Modell 1 besser ab, was fir die Ahnlichkeit der

Verteilung dieser Variablen zu der in der Trainingsmenge spricht. Diese Ahnlichkeit

quantifiziert auch die geringe Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der
Verteilung (0,77%). Allerdings schneidet das Modell {c_car, c_fire} bezluglich der tatsach-

lich erzielten Deckungsbeitrage und bezuglich des Nutzwertes auf der Evaluierungs-

menge geringfugig besser ab als das Rough-Set-Modell 1. Der Unterschied ist so ge-

ring, dafl er durch den Zufallsfehler beim Aufteilen der Daten in Trainings- und Evaluie-

rungsdaten erklart werden kann.
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Betrachtet wird nun die Evaluierung des Rough-Set-Modells 2 in Tabelle 6-23. Der Kauf
einer Caravan-Versicherung wird hier mit 200 bewertet, so dal3 das Modell dem Ent-

scheidungsbaum im zweiten Bewertungsszenario gegenubergestellt werden kann.

c_thirdparty | c_car | c_lorry | c_surfboard | aggricultural | caravan = | caravan = Nutzen
[0;0] [1:1] (200/-10)
0 6 0 0 0 1973 259 27996,44

Nutzwert auf der Trainingsmenge | 27996,44
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):

Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 18932,63
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):

Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 79228,74
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):

Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: 1,56%

Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 1376

Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 157

Tatsachlich realisierte Deckungsbeitrdage: | 17640

Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | -6,83%

Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 14444,08

Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | -23,71%

Tabelle 6-23: Evaluierung des Rough-Set-Modells 2

Das Rough-Set-Modell 2 schneidet nun nicht nur auf den Trainings-, sondern auch auf
den Evaluierungsdaten deutlich besser ab als das Rough-Set-Modell {c car, c_fire}.
Insbesondere der Nutzwert auf der Evaluierungsmenge liegt mit /4444,08 deutlich Uber

dem Wert 11796,82, der bei dem Modell {c_car, c_fire} erzielt wurde.

Vergleicht man die tatsachlich realisierten Deckungsbeitrage und den Nutzwert auf der
Evaluierungsmenge mit den entsprechenden Kennzahlen des Entscheidungsbaums, so

schneidet der Entscheidungsbaum bezuglich beider Kriterien schlechter ab.

Ahnliches gilt auch bei der nachsten Modellevaluierung. Um Wiederholungen zu ver-
meiden, werden die Evaluierungsdaten in Tabelle 6-24 kommentarlos widergegeben.
Der Kauf einer Caravan-Versicherung wird hier mit 300 bewertet, so dal} das Modell
dem Entscheidungsbaum im dritten Bewertungsszenario gegenubrgestellt werden
kann. Die Ergebnisse sind wiederum sowohl im Vergleich zu dem Entscheidungsbaum

als auch im Vergleich zu dem Rough-Set-Modell {c_car, c_fire} wesentlich besser.
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c_car c_lorry c_aggricultural surfboard caravan = | Caravan = Nutzen
[0;0] [1;1] (300/-10)
0 0 0 2044 262 52103,65
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 52103,65
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 35797,77
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 35677,22
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: | -0,34%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 1422
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 157
Tatséachlich realisierte Deckungsbeitréage: 32880
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | -8,15%
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 28154,39
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | -21,35%

Tabelle 6-24:  Evaluierung des Rough-Set-Modells 3

6.2.4.3 Erkldrung der Vergleichsergebnisse

Die Evaluierung im Abschnitt zuvor hat ergeben, dal® der Entscheidungsbaum in dem

ersten Entscheidungsproblem, in dem der Kauf einer Caravan-Versicherung durch ei-

nen selektierten Kunden mit 700, der nichtkauf mit —/0 bewertet wurde, besser ab-

schneidet als das Rough-Set-Modell 1, in dem zweiten (200/-10) und dritten Entschei-
dungsproblem (300/-10) aber schlechter als die Rough-Set-Modelle 2 und 3.

Zu klaren sind nun drei Fragen:

1.

{c_car, c_fire, car} nicht als beste Losung ausgegeben?

{c car, ¢ lorry, c¢_aggricultural, surfboard} produziert?

sichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage darstellt?

Warum hat im ersten Entscheidungsproblem das entwickelte Rough-Set-Verfahren

die durch den Entscheidungsbaumalgorithmus generierte Variablenkombination

Warum hat im zweiten und dritten Entscheidungsproblem der Entscheidungsbaum-
algorithmus kein Modell mit den durch das Rough-Set-Verfahren vorgeschlagenen

Variablenkombinationen {c_third party, ¢ _car, c_lorry, c_surfboard, aggricultural} und

Warum liegen die tatsachlich realisierten Deckungsbeitrage fast immer unter dem

erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung, obwohl dieser eine vor-
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Ad 1: Konstruiert man das Modell {c_car, c_fire, car} nach dem hier verfolgten attribut-
orientierten Ansatz mit einer minimalen Anwendbarkeit von 20 Kundendatensatzen und
einer Konfidenzwahrscheinlichkeit von 90%, so ergeben sich die in Tabelle 6-25 darge-
stellten Regeln. Man erkennt, dal® die Regeln 3/+10=41 Datensatze oder mehr abde-
cken. Dabei werden nur diejenigen Regeln aufgefuhrt, die in mindestens einer Parame-
terkonstellation zu einem positiven Nutzwert fiUhren und somit Uberhaupt zur Entschei-

dungsunterstltzung auf neue Datensatze angewendet werden.

c_car c_fire car caravan = | caravan = Nutzen Nutzen Nutzen
[0;0] [1;1] (100/-10) (200/-10) (300/-10)
6 4 1 494 102 3963,35 12984,59 22005,82
6 4 2 60 22 1034,2 2719,84 4405,48
6 3 1 276 42 588,58 4014,55 7440,53
6 3 2 31 10 302,23 949,72 159721
6 5 1 50 6 -226,4 76,88 380,15
6 0 1 822 63 -2998,74 2320,59 7639,93
5 4 1 78 7 -437,41 -62,33 312,75
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 588836 23066,17 43781,87
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 4045,59 15847,59 30080,30
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 3944,29 15645,34 29787,48
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: -2,50% -1,28% -0,97%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 611 1208 1273
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 104 144 148
Tatsachlich realisierte Deckungsbeitréage: 4290 16720 31670
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis 6,04% 5,51% 5,28%
der neuen Verteilung:
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: 2079,59 11004,19 23462,23
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis | -48,60% -30,56% -22,00%
der neuen Verteilung:

Tabelle 6-25:

Evaluierung der Rough-Set-Lésung {c_car, c_fire, car} fur 1-a=90%

Wendet man bei einer Bewertung von 700/~10 die vier Regeln mit positivem Nutzwert
auf die Evaluierungsdaten an, so werden 715 Kunden selektiert, von denen sich 104 als
Caravan-Kaufer herausstellen. Dies entspricht einem Deckungsbeitrag von 104-100 —
(715-104)-10 = 10400 — 6110 = 4290. Dies ist dem Rough-Set-Modell 1, welches einen

Deckungsbeitrag von 4210 erwirtschaftete, zwar knapp Uberlegen. Bezuglich des
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Nutzwertes auf der Evaluierungsmenge schneidet es allerdings wesentlich schlechter
ab als das Rough-Set-Modell 1, was dem Rough-Set-Modell 1 einen hoheren erwarte-
ten Deckungsbeitrag in der Grundgesamtheit zuspricht. Entscheidend flr die Beantwor-
tung der Frage, warum Rough-Set-Modell 1 und nicht das Modell {c car, c fire, car}
ausgegeben wurde, ist der hohere Nutzwert auf der Trainingsmenge (6957,72 im Ver-
gleich zu 5888,36). Im Vergleich zu den ersten drei Regeln des Entscheidungsbaums,
die ja dieselben Attribute umfassen, besteht der Unterschied hier darin, dal} das Attribut
car in jeder Regel des Rough-Set-Modells vorkommt. Das schlechtere Abschneiden des
Rough-Set-Modells {c_car, c_fire, car} ist also in dem gewahlten Modelltyp begrindet,
der reale Zusammenhange nur grob approximieren kann. Es scheint sich dabei aller-
dings um ein zufalliges Phanomen zu handeln, denn ein Vergleich mit der Evaluierung
des Rough-Set-Modells {c car, c fire} zeigt, dal® der Nutzwert auf der Evaluierungs-
menge ohne das Attribut car besser ist als mit diesem Attribut. Ohnehin wurde ja be-
reits festgestellt, dal es eine hohe inhaltliche Redundanz zu dem Attribut ¢ car auf-

weist.

Ad 2: Die Entscheidungsbaum-Software funktioniert derart, dal3 zunachst ein Entschei-
dungsbaum generiert wird, ohne erzielbare Kosten und Erlése abzuschatzen. Erst bei
der Anwendung des Baums auf die Evaluierungsdaten werden die 0konomischen Gro-
Ren berlcksichtigt. Wenn in einem Blatt das Verhaltnis der Kaufer zu den Nichtkaufen
einen bestimmten Schwellwert, d, Uberschreitet, wird die Durchfuhrung einer Marke-
tingaktion empfohlen. Der Schwellwert 4 muf® umso hdher gewahlt werden, je ungunsti-
ger das Verhaltnis aus direkten Kosten, dk, und Erlésen, er, ist. Genauer muld nach den
Ausfuhrungen aus Abschnitt 3.3.2.1 gelten:

| O [(Kiufer™ =1) A Pr] | _dk
0" [Pr]| er

o 0" [(Kiufer® =1)APr] |-er>|0O" [Pr]|-dk.

Fir die drei Entscheidungsprobleme sollte d wie folgt bestimmt werden:
1. Mitdk=10und er = 100+10 = 110 ergibt sich: d := dk/er = 10/110 = 0,09.
2. Mitdk=10und er =200+10 = 210 ergibt sich: d := dk/er = 10/210 = 0,05.

3. Mitdk =10 und er = 300+10 = 310 ergibt sich: d := dk/er = 10/310 = 0,03.
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So wurde beispielsweise im ersten Entscheidungsproblem der Tabelle 6-20 die dritte
Regel des Entscheidungsbaums mit einem Kauferanteil von 0,07 nicht angewendet, da
gilt 0,07 <d = 0,09.

Erst nach abgeschlossener Lernphase kann in der verwendeten Software die eigentli-
che Bewertung der Handlungsergebnisse angegeben werden. D.h. in allen drei Ent-
scheidungsproblemen wird derselbe Baum benutzt. Dies fuhrt moglicherweise dazu,
dall der Baum nicht optimal auf das Entscheidungsproblem abgestimmt ist und mag
eventuell das schlechtere Abschneiden im Vergleich zu den Rough-Set-Modellen 2 und

3 erklaren, denn diese wurden explizit fur die jeweilige Bewertungslage erlernt.

Ein weiterer Grund fir das schlechtere Abschneiden des Entscheidungsbaum-
verfahrens wurde bereits diskutiert. Entscheidungsbaumverfahren verwenden i.d.R.
kein Backtracking, so dal} sie besonders bei Problemstellungen mit vielen Attributen

oder grol’en Domanen suboptimale Lésungen liefern.

Ad 3: Eine mogliche Erklarung fur dieses ungewohnliche Phanomen besteht darin, dal}
die bedingte Verteilung der Kaufer bzw. Nichtkaufer in den Evaluierungsdaten nicht der
in den Trainingsdaten entspricht. Dies hangt zum einen von der Bedingung ab, d.h. in
Abhangigkeit welcher erklarender Variablen die Verteilung der Kaufer und Nichtkaufer
betrachtet wird. So hat die Evaluierung der Rough-Set-Losung {c car, c_fire, car} ein

anderes Bild ergeben — hier war die Deckungsbeitragsschatzung vorsichtig genug.

In Abhangigkeit der in den Rough-Set-Modellen 1, 2 und 3 verwendeten Variablen lag
der tatsachlich realisierte Deckungsbeitrag unter der vorsichtigen Schatzung des erwar-
teten Deckungsbeitrags, so da® bezuglich dieser Variablen die Trainings- und Evaluie-
rungsmenge verschiedene caravan-Verteilungen aufweisen. Dies kann vorkommen,
wenn der Kundendatenbestand sehr ungunstig in Trainings- und Evaluierungsdaten
aufgeteilt wurde. Ob dem so ist, kann Uberprift werden, indem beide Datenmengen
zusammengefugt und zufallig wieder aufgetrennt werden. Dies wird hier derart durchge-
fuhrt, dal® wieder 5822 Datensatze in der neuen Trainingsmenge enthalten sind und
4000 in der neuen Evaluierungsmenge. Die Anzahl der Kaufer in der Evaluierungsmen-

ge betragt nun 237 statt 238, so dal’ der Unterschied vernachlassigbar ist.

Tatsachlich stellt sich das vermutete Ergebnis ein (vgl. Tabelle 6-26 bis Tabelle 6-28):

Fir alle drei betrachteten Modelle sind die auf der Evaluierungsmenge erzielten
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Ergebnisse besser als bei der ersten Evaluierung im Abschnitt zuvor. AuRerdem liegen
die tatsachlich realisierten Deckungsbeitrage — wie eigentlich auch bei der ersten Eva-
luierungsphase zu erwarten war — (ber der vorsichten Schatzung der erwarteten De-
ckungsbeitrage. Demgegenuber sind die auf der Trainingsmenge erzielten Ergebnisse
schlechter als bei der ersten Evaluierung. Wirde man erneut die Lernphase anstol3en,
so wirden wahrscheinlich bessere Modelle gefunden werden. Es ware dann zu prufen,
ob diese Modelle den besten auffindbaren Entscheidungsbaum in allen Entschei-
dungsproblemen schlagen wirden. Darauf wird hier verzichtet, denn erstens schnitt das
Verfahren schon in den durchgefuhrten Versuchen bei zwei von drei Problemstellungen
besser ab als das Entscheidungsbaumverfahren, und zweitens kdnnen die wichtigsten
Schlulkfolgerungen aus der Testphase bereits jetzt gezogen werden (vgl. den folgenden

Abschnitt 6.2.5).

E- . s _ o ;:-’- caraYan = caraYan = | Nutzen
SI g z| £ 3I g E £ § 3? % *g 3 [0;0] [1;1] (100/-10)
o o o ol | = 2 - ] 88
0 4 0 0 0 0 0 535 109 4208,08
6 0 3 0 0 0 0 0 0 315 45 465,11
6 0 5 0 0 0 0 0 0 54 11 133,70
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 4806,88
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 3302,56
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 3325,33
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: |  0,69%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 582
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 125
Tatséachlich realisierte Deckungsbeitréage: 6680
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 102,27%
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 4677,17
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 41,62%

Tabelle 6-26:

Erneute Evaluierung des Rough-Set-Modells 1
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c_thirdparty | c_car | c_lorry | c_surfboard | aggricultural | caravan = | caravan = Nutzen
[0;0] [1;1] (200/-10)
0 6 0 0 0 2006 243 24576,48
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 24576,48
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 16885,25
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 16566,45
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: | -1,89%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 1343
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 173
Tatséachlich realisierte Deckungsbeitréage: 21170
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 25,38%
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 17837,13
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 5,64%
Tabelle 6-27:  Erneute Evaluierung des Rough-Set-Modells 2
c_car c_lorry c_aggricultural surfboard caravan = | caravan = Nutzen
[0;0] [1;1] (300/-10)
6 0 0 0 2071 245 46907,61
Nutzwert auf der Trainingsmenge | 46907,61
(Summe der positiven Nutzenbeitrage):
Erwarteter Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 32227,83
(Nutzwert auf der Trainingsmenge mal 4000/5822):
Erwarteter Nutzwert mit Kenntnis der neuen Verteilung | 31778,09
(vorsichtige Schatzung der erwarteten Deckungsbeitrage):
Abweichung der Nutzwerte mit und ohne Kenntnis der Verteilung: | -1,40%
Anzahl der falschlicherweise selektierten Kunden: 1395
Anzahl der korrekt selektierten Kunden (Caravan-Kaufer): 174
Tatséachlich realisierte Deckungsbeitréage: 38250
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 18,69%
Nutzwert auf der Evaluierungsmenge: | 33306,89
Abweichung von dem erwarteten Nutzwert ohne Kenntnis der neuen Verteilung: | 3,35%

Tabelle 6-28:  Erneute Evaluierung des Rough-Set-Modells 3

6.2.5 Zusammenfassung der Anwendungen auf Realdaten

Im Rahmen der Anwendungen auf die Caravanversicherungsdaten hat sich das entwi-

ckelte Nutzenkriterium bewahrt. Nachdem die Trainings- und Evaluierungsdaten
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zusammengefuhrt und zufallig wieder aufgespalten wurden, stellten die ermittelten
Nutzwerte tatsachlich Untergrenzen fur die erwarteten Deckungsbeitrage dar, welche
nicht unterschritten wurden. Die Berlcksichtigung eines Sicherheitspuffers bewirkt, dal}
ein Modell erlernt wird, welches auch bei kleineren Marketingaktionen oder leicht ver-
anderten Stichprobenverteilungen eine gewisse Erfolgsgarantie verspricht. Es gewahr-
leistet (unter den diskutierten Einschrankungen) die Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf
die Grundgesamtheit. Der Sicherheitspuffer hat starke Auswirkungen auf die
Modellgenerierung und ist daher von erheblicher Relevanz fur das Data-Mining-
Verfahren. Diese Relevanz resultiert aus der starken Abhangigkeit von der
StichprobengroRe. Da bei regelorientierten Verfahren die Stichproben aus den durch
die Pramissen, Pr, abgedeckten Objekten bestehen, besitzen sie nicht etwa den

Umfang |0], sondern nur |07/Pr]|.**®

Dadurch hat man es haufig mit relativ kleinen
Stichproben zu tun, so dal die tatsachlich realisierten Deckungsbeitrage erheblich von
dem Stichprobenmittel abweichen konnen. Eine vorsichtige Schatzung der
realisierbaren Deckungsbeitrage ist hier also angebracht. Denn durch die veranderte
Deckungsbeitragsschatzung ergibt sich auch ein anderes optimales Modell. Der
genaue Einflud der StichprobengroRe auf den Sicherheitspuffer wurde bereits in

Abbildung 6-2 und Abbildung 6-3 (vgl. S. 267) verdeutlicht.

Wie die Rough-Set-Modelle 2 und 3 im Vergleich zu dem Entscheidungsbaum gezeigt
haben, ist es wichtig, da® die direkten Kosten und Erlose der moglichen Handlungen
bereits beim Lernen in das Modell einfliel3en, damit das 6konomisch optimale Modell

erlernt wird.

Das entwickelte Suchverfahren hat sich in den praktischen Anwendungen bewahrt.
Seine Laufzeiten liegen zwar uber denen des Entscheidungsbaumverfahrens, aber der
Suchraum wird wesentlich besser erforscht, so dal} (trotz des ungenaueren Modelltyps)
die Ergebnisse ahnlich gut oder besser als die des Entscheidungsbaumverfahrens wa-

ren.

Bei attributorientierten Modellen stellt sich generell die Frage, ob nicht auch in einigen

Regeln eine kleinere Menge von Klauseln zur Erklarung des abhangigen Phanomens

*8 Da fir alle Objekte, die durch eine Regelpramisse abgedeckt werden, dieselbe Handlung, #;, empfoh-

len wird, gilt fiir den Stichprobenumfang: |0”/Pr]| = |O"[Pra(h=h)]|.
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ausreichen wurde. Diese Frage kann durch das entwickelte Verfahren nicht beantwortet
werden. Vielmehr muften neue Hypothesen mit kleineren Regeln gebildet und Uber-
pruft werden. Ein Verkleinern der Regeln ware vor allem im Zusammenhang mit erkla-
renden Fragestellungen wunschenswert, zu deren Beantwortung eine intellektuelle In-
terpretation der Regeln erforderlich ist. Das hier entwickelte Verfahren unterstitzt aber
vor allem Standardentscheidungen im Unternehmen, so dal es sich an dem Nutzen
messen lassen muf3, den es in neuen Entscheidungssituationen erzielt. Ein Verkleinern
der Regeln kann hier auch bei der Generierung von Prognose- oder Entscheidungsmo-
dellen hilfreich sein, falls dadurch das Realsystem genauer approximiert werden

kann.**

Die Evaluierung des Rough-Set-Modells 1 im Vergleich zu dem diskutierten
Entscheidungsbaum hat gezeigt, dald das Streichen von Uberflissigen Klauseln in den

Regelpramissen den Nutzwert des Modells erhdhen kann.

*9 Dieser Aspekt wurde bereits in Abschnitt 5.2.2 diskutiert.
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7 Fazit und Ausblick

Die Ziele dieser Arbeit bestanden darin,

= eine Systematik zur Lésung betriebswirtschaftlicher Problemstellungen zu konzipie-

ren (Ziel 1: ,,LOosungsschema konzipieren®),

= ein Data-Mining-Verfahren zur Lésung der Problemstellungen zu entwickeln (Ziel 2:

»Losungsverfahren entwickeln*) und

= durch Anwendung des Verfahrens auf eine Datenbasis dessen praktische Eignung

zu evaluieren (Ziel 3: ,,Verfahren evaluieren®).

Zur Erfullung dieser Ziele wurden in Kapitel 2 zunachst die notwendigen technischen
und praktischen Grundlagen des Data Mining eingefuhrt. Wahrend andere Arbeiten zu
den Grundlagen des Data Mining i.d.R. ausgewahlte klassische Verfahren beschreiben
und Problemklassen suchen, fur die sich die Verfahren mehr oder weniger eignen,
wurde in dieser Untersuchung ein anderer Weg verfolgt. So wurden Data-Mining-
Verfahren in ihre Komponenten zerlegt und fur jede Komponente Ansatze zu ihrer Ges-
taltung aufgezeigt, die je nach Problemstellung individuell zusammengesetzt und so
optimal auf das Problem abgestimmt werden konnen. Fur die Komponente des Such-
verfahrens wurde ein allgemeingultiges Verfahrensschema aufgezeigt, in das sich be-
stehende Verfahren als konkrete Schemainstanzen einordnen lassen. Damit leistet die
hier gewahlte Darstellung Hilfestellung bei der Auswahl bestehender und der Entwick-

lung neuer Data-Mining-Verfahren.

Der betriebswirtschaftliche Bezug wurde in Kapitel 3 hergestellt. Andere Arbeiten zu
Anwendungspotentialen des Data Mining konzentrieren sich auf ausgewahlte Anwen-
dungsbereiche, z.B. das Ergebniscontrolling oder die Kreditwirdigkeitsanalyse. In die-
ser Untersuchung stand nicht ein konkreter Anwendungsbereich im Vordergrund, son-
dern eine strukturierte Darstellung der Planungs- und Kontrollprozesse, in die sich die
einzelnen Data-Mining-Anwendungen einordnen liellen. Diese generalisierte Betrach-
tung bot den Vorteil, dal sich daraus ein allgemeingultiges Problemlésungsschema
ableiten lie®. Damit wurde in Kapitel 3 auch das erste Ziel (,Losungsschema entwi-
ckeln®) erreicht. Das entwickelte Losungsschema zeigt in Abhangigkeit von der Art und

Weise der Entscheidung sowie von den zur Verfigung stehenden Trainingsdaten und
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Data-Mining-Verfahren die mdglichen Unterstlitzungspotentiale des Data Mining im
Planungs- und Kontrollprozel3 auf. Dazu zahlt die Empfehlung eines geeignet aufge-
bauten Data-Mining-Modelltyps und eines geeigneten Bewertungskonzeptes. Dies
konnte sowohl fur Beschreibungs-, Erklarungs-, Prognose- und Entscheidungsmodelle
geschehen. Ein vergleichbarer betriebswirtschaftliche Bezug wird von keiner anderen
Untersuchung hergestellt.

Der vorgestellte Versuch, ein allgemeingultiges Problemlésungsschema zu entwickeln,

mufd wie folgt relativiert werden: Eigene und andere*®

Forschungen haben gezeigt,
dall Data-Mining-Verfahren haufig nicht direkt auf die vorliegende Problemstellung an-
wendbar sind. Wenn die Problemstellung nicht durch den zugrundeliegenden Modelltyp
abgebildet werden kann, muf® der Modelltyp und die Interessentheitsbewertung (und
unter Umstanden auch das Suchverfahren mit dem Datenzgriff) modifiziert bzw. neu
entwickelt werden. Daher macht es Sinn, individuelle Data-Mining-Applikationen zur
direkten oder indirekten Unterstitzung spezieller Standardentscheidungen, wie z.B. der
Selektion von Zielkunden flr DirektmarketingmaRnahmen, zu entwickeln. Diese Appli-
kationen mufdten dann speziell auf das relevante Entscheidungsfeld zugeschnittene
Modelle und Bewertungskonzepte sowie ein geeignetes Losungsverfahren bereitstel-
len. Als Grundlage hierzu konnen die in dieser Untersuchung erarbeiteten Konzeptio-

nen dienen.

Um das zweite Ziel (,Losungsverfahren entwickeln®) zu erreichen, wurden in Kapitel
4 Anforderungen an das zu enwickelnde Verfahren aufgestellt und untersucht, inwie-
weit bestehende Verfahren diese Anforderungen erfullen. Aus Aufwandsgruanden konn-
te mit den Entscheidungsmodellen nur einer der vier untersuchten Modelltypen berick-
sichtigt werden. Dieser Modelltyp ist innovativ und bietet den engsten Entscheidungs-

bezug.

Auf den Anforderungen und den bestehenden Ansatzen im Data Mining aufbauend
konnte in Kapitel 5 eine an die konjunktive Normalform angelehnte Wissensreprasenta-
tion und ein an das allgemeine Schema von Suchstrategien angelehntes Suchverfah-
ren entwickelt und ein Bewertungskonzept aus dem zuvor entwickelten Problemio-

sungsschema ubernommen werden. Der Zugriff auf externe Datenbanken mufte aus

50 \/gl. SAUBERLICH (2000), S. 194.
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Laufzeitgrinden verworfen werden. Andere Arbeiten, die die Entwicklung eines Data-
Mining-Verfahrens dokumentieren, beschranken sich zumeist auf das Suchverfahren,
das nur eine der vier Komponenten von Data-Mining-Verfahren darstellt. Die besonde-
ren Neuigkeitsaspekte dieser Arbeit liegen in einem an betriebswirtschaftlichen Ent-
scheidungen angelehnten Bewertungskonzept. Das konzipierte attributorientierte Such-
verfahren durchforstet den durch den Modelltyp (allgemeiner Regelmengen in konjunk-
tiven Normalform) aufgespannten Losungsraum in gro3en Schritten, was relativ schnell
zu guten Attributkombinationen fuhrt, aber zu Lasten der erreichbaren Approximations-

gute geht.

Kapitel 6 verfolgt das dritte aufgestellte Ziel (,,Verfahren evaluieren®) und demonstriert
die praktische Eignung des entwickelten Verfahrens. Die Laufzeit des Verfahrens ist —
obwohl auf ihre Begrenzung grofder Wert gelegt wurde — schlechter als die eines zum
Vergleich eingesetzten Entscheidungsbaumverfahrens. Dafur sind ermittelten Modelle
trotz der erwarteten geringeren Approximationsgute vergleichbar mit denen des Ent-
scheidungsbaumverfahrens. In jedem Fall wird der zu erwartende 6konomische Erfolg
des Modells vorsichtiger abgeschatzt; trotz dieser vorsichtigen Schatzung konnte das
Modell in zwei von drei Entscheidungsproblemen den Entscheidungsbaum in dem er-

zielten Gesamtdeckungsbeitrag Ubertreffen.

Zukunftige Untersuchungen kdnnen an den in Kapitel 5 zu den vier Verfahrenskompo-
nenten diskutierten Kritikpunkten ansetzen und das entwickelte Data-Mining-Verfahren
in diesen Punkten verbessern. So kann beispielsweise die erreichbare Glite der Appro-
ximation verbessert werden, indem an das hier vorgestellte Verfahren ein Verfahren
anschlieBt, welches die Regeln der generierten Regelmengen einzeln modifiziert und
so die Regelmenge verbessert. Dieser Ansatz wurde bereits in Abschnitt 6.2.5 disku-
tiert.

Ein vielversprechender Ansatzpunkt zur Verbesserung der Laufzeit und damit eine
neue Mdglichkeit, den hier verworfenen Datenzugriff doch noch zu realisieren, ergibt
sich, wenn man die eingangs gezogenen Grenzen, die Realisierung auf PC-Basis vor-
zunehmen, aufhebt, und Client-Server-Systeme betrachtet: Ein Ansatzpunkt zur Be-
schleunigung des Datenzugriffs mit speziellen "Data-Mining-Servern" wurde bereits in
Abschnitt 5.1.2 diskutiert.
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Neben diesen technischen Uberlegungen sei auch ein Ausblick auf betriebswirtschaftli-
che Entwicklungen gestattet. Potentiale zur Unterstitzung von Entscheidungsprozes-
sen bietet die Entwicklung von geeigneten Verfahren fir Data-Mining-Beschreibungs-,
-Erklarungs- und -Prognosemodelle. Besonders innovativ waren zum einen Verfahren
zur Generierung von Erklarungsmodellen, welche die in Abschnitt 3.3.2.3 konzipierten
Bewertungsvorschriften nutzen, da diese Vorschriften im Gegensatz zu den ublichen
InteressantheitsmaRen dkonomische und statistische Uberlegungen sowie ein Unbe-
kanntheitsmal integrieren. Zum anderen bietet die Entwicklung eines Verfahrens Inno-
vationspotentiale, welches Prognosemodelle generiert, die die gesamte Wahrschein-
lichkeitsverteilung einer ZufallsgroRe ausgaben. Ein solches Verfahren wirde einen
héheren Grad an Entscheidungsunterstitzung bieten als die Ublicherweise verwende-
ten ,Punktprognosen®, die den Wert mit dem geringsten erwarteten Prognosefehler
vorhersagen, da nach den Ausflhrungen aus Abschnitt 3.1 die gesamte Wahrschein-
lichkeitsverteilung der fur jede Alternative erreichbaren Zielbeitrage in die Entschei-
dungsfindung eingeht. Im Vergleich zu den in dieser Arbeit generierten Entschei-
dungsmodellen konnten solche Prognosemodelle dann in komplexeren Planungspro-
zessen eingesetzt werden, die externe Uberlegungen mit in die Entscheidungsfindung

einbeziehen.

Dartber hinaus kénnen weitere Untersuchungen an das konzipierte Problemlésungs-
schema anknupfen. Zunachst muften alle in Abbildung 3-13 dargestellten Bewertungs-
ansatze in eine Data-Mining-Verfahren integriert werden. Wenn die entsprechenden
Data-Mining-Verfahren erst einmal zur Verfugung stunden, konnten die in Abbildung
3-12 dargestellten Anwendungsfalle 1 bis 10 auf ihre Praxisrelevanz tUberpruft werden,
indem fur jeden dieser Falle eine entsprechende praktische Fallstudie projektiert wird.
FUr die Generierung von Entscheidungsmodellen kénnten dann auch komplexere
Nutzwert-Funktionen optimiert werden, wie sie beispielsweise bei der Berucksichtigung
von unterschiedlichen Budgetinanspruchnahmen bei der Kundenselektion bendtigt
werden. Bei Verzicht auf die Neuentwicklung geeigneter Data-Mining-Verfahren konn-
ten die Fallstudien der Anwendungsfalle 1 bis 10 alternativ mit bereits existierenden
Verfahren bearbeitet werden, wobei dann aber die entsprechenden, in Abschnitt 4.5

diskutierten Einschrankungen in Kauf genommen werden muften (von denen die



6.2 Anwendung des Verfahrens auf Realdaten 330

unzureichenden Bewertungskonzepte sicher die gravierendsten Einschrankungen dar-

stellen).

Als Fazit kann festgehalten werden, dal3 nicht nur fur die technische, sondern auch fir
die betriebswirtschaftlich ausgerichtete Data-Mining-Forschung noch Potentiale brach-
liegen. Um insbesondere die betriebswirtschaftlichen Potentiale ausschopfen, ist es
aber — im Gegensatz zu dem Uberwiegendenen Anteil der bertiebswirtschftlich orientier-
ten Forschungsprojekte — notwendig, sich von den Restriktionen bestehender Data-
Mining-Verfahren zu I6sen und problemorientierte Modelltypen und Bewertungskonzep-

te zu entwickeln und in ein geeignetes Losungsverfahren zu integrieren.
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Anhang A: Begriffe aus der Datenbankforschung

Dieser Anhang definiert einige in Abschnitt 5.1 bendtigte Begriffe aus der Datenbank-

forschung: 451

Definition 7-1: Relation
Gegeben sei eine Attributmenge R4 = {R.a;, ..., R.a,} mit den Wertebereichen (Do-
mains) dom(R.a;), ..., dom(R.a,). Dann ist eine Relation, R, als Teilmenge des kartesi-

schen Produktes der Attributdomanen definiert:

R cdom(R.a;) x...xdom(R.a,). O

Definition 7-2: Datensatz/Datenobjekt/Objekt:
Ein n-Tupel, r = (r,rs, ..., 1) € R (r; € dom(R.ay) furi =1, 2, ..., n), wird auch als "Daten-

satz", "Datenobjekt” oder "Objekt" der Relation R bezeichnet. 0

Definition 7-3:  Primarschlussel
R sei eine Relation und PS eine Teilmenge von Attributen aus R: PS < R.A. PS heil3t ge-

nau dann ,Primérschliissel von R*, wenn gilt:

VFI,FZER.'FJ.PSZVZ.PS:,)rl:’/'2. <>
Primarschlissel werden zur Kennzeichnung unterstrichen.

Definition 7-4:  Join/Verbund

R; und R, seien Relationen mit den Attributmengen R;.4 = {R;.ay, ..., R;.a,} und Rx.4 =
{Ry.ay, ..., Rs.a,}. Seien B;cR;. A und B,cR,.A Teilmengen aus diesen Attributmengen
und gelte B;={b;,, ..., b;x} und B,={b>, ..., b}, dann ist der Join oder Verbund bezug-
lich B; und B, wie folgt definiert:

Ri[B1=B2]R> := {r1, ...; ¥n, Q1 oo, Gm | b1k = b2y k=1, ..., K; riedom(R;.a;); q;edom(R,.q)); i =
L .,nj=1, .., mk. 0

1 vgl. zu den folgenden Definitionen: SCHLAGETER, GUNTER; STUCKY, WOLFFRIED (1983), S. 46, S. 81 ff.

Die Definitionen wurden angepaldt, da fir die Zwecke dieser Arbeit keine semantischen Integritatsbe-
dingungen bendtigt werden.



Anhang A: Begriffe aus der Datenbankforschung XXXVI

Die Begriffe "Selektion" und "Projektion" werden im Haupttext definiert (vgl. Definition
2-50 bzw. Definition 2-51).
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Anhang B: Ereignisgesteuerte ProzeRRketten zur Darstelllung der
Ablauflogik

Ereignisgesteuerte ProzelRketten (EPK) stellen ein Beschreibungsmittel fur die Ablauf-

logik von Prozessen dar.

92 sje beschreiben Funktionen, Ereignisse und deren Bezie-

hungen durch die in Abbildung B-1 dargestellten Beschreibungselemente.

< Bezeichnung > Element zur Beschreibung eines Ereignisses

[ Bezeichnung ] Element zur Beschreibung einer Funktion
7 Logikkonnektor mit der Verknipfung der
Eingangsbedingungen, a, und Ausgangsbedingungen, b,

a,be{r v,XOR, Leerzeichen}

T~ Element zur Beschreibung einer Beziehung

Abbildung B-1: Beschreibungselemente einer EPK

Bei der Modellierung sind folgende Regeln zu beachten:

=

=

Als Funktionen werden aktive, zeitverbrauchende Tatigkeiten modelliert.
Als Ereignisse werden zeitpunktbezogene Datenanderungen modelliert.

Eine Funktion muf in ihrem Vor- und Nachbereich — eventuell durch einen oder
mehrere Logikkonnektoren getrennt — mit jeweils mindestens einem Ereignis ver-
knupft sein. Dadurch beginnt und endet jeder Prozel3 mit mindestens einem Ereig-

nis.

Logikkonnektoren verknupfen im Ein- und Ausgangsbereich jeweils mehrere Ereig-
nisse oder mehrere Funktionen durch A (und), v (oder) oder XOR (entweder oder).
Einder der beiden Bereiche darf auch ein Leerzeichen enthalten, was bedeutet, dal

diese Bereich mit genau einer Funktion oder einem Ereignis verbunden ist.

Ereignisse konnen keine Entscheidungen treffen, d.h. auf ein Ereignis darf kein Lo-

gikkonnektor mit einem v~ oder XOR-Ausgang folgen.

452

Vgl. zu den Ausflihrungen in diesem Anhang: SCHEER (1995), S. 49 ff.
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Anhang C: Strukturierte Entity-Relationship-Modelle zur Darstel-
lung von Datenstrukturen

Strukturierte Entity-Relationship-Modelle (SERM) stellen ein Beschreibungsmittel fur

konzeptuelle Datenschemata dar.**

Ein konzeptuelles Datenschema besteht aus einer
Menge von Objekttypen, die durch Attribute charakterisiert und durch Beziehungen mit-
einander verbunden sind. SERM verwenden die in Abbildung C-1 dargestellten Be-

schreibungselemente.

Bezeichnung |  Entity-Typ T~ (0.)Kardinalitét
\ (1,1)-Kardinalitat
T~ (0.9-Kardinalitat
\ (1,*)-Kardinalitat

Bezeichnung Relationship-Typ

Bezeichnung Entity-Relationship-Typ

Abbildung C-1: Beschreibungselemente im SERM

Bei der Modellierung sind folgende Regeln zu beachten:

= Als Entity-Typen werden Verallgemeinerungen von Objekten der Realsphare model-
liert, die durch dieselben Attribute charakterisiert werden kdnnen. Entity-Typen ste-
hen links in einem SER-Diagramm, d.h. aus einem Entity-Typ darf keine Kante nach

links austreten.

= Als Relationship-Typen werden Verallgemeinerungen von Beziehungen zwischen
den Objekten der Realsphare modelliert. Daher ist jeder Relationship-Typ Zielkno-
ten von mindestens zwei Kanten. Aus einem Relationship-Typ darf keine Kante

nach rechts austreten.

= Als Entity-Relationship-Typen werden Verschmelzungen je eines Entity- und eines
Relationship-Typs modelliert, sofern sie in einer (1,1)-Beziehung zueinander stehen
— d.h. sofern jedes Objekt des einen Typs mit genau einem Objekt des anderen

Typs in Beziehung steht (und umgekehrt).

53 Vgl. zu den Ausfiihrungen in diesem Anhang: SINZ (1988), S. 196 f.
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= Alle Kanten werden von links nach rechts zwischen zwei Objekttypen gezeichnet
und als Existenzabhangigkeit des rechten (Zielknoten) von dem linken Objekttypen

(Startknoten) interpretiert.

= Eine Kante reprasentiert eine (min,max)-Beziehung zwischen zwei Objekttypen, 4
und B, wobei ein Objekt vom Typ 4 mit mindestens min und maximal max Objekten

vom Typ B in Beziehung steht.
= Zwischen zwei Objekttypen sind mehrere Kanten zulassig.

= Man kann die Darstellung der Objekttypen durch Angabe ihrer Attribute detaillieren.
Schlusselattribute werden von links nach rechts vererbt. Dabei unterscheidet man

Beziehungen zu einem Relationship- und zu einem Entity-Relationship-Typ:

- Der Primarschlussel eines Relationship-Typs wird aus den Primarschlisseln sei-

ner Startknoten gebildet.
- Der Primarschlissel eines Entity-Relationship-Typs wird:
- entweder nur aus den Primarschlisseln seiner Startknoten gebildet

- oder — falls flr eine Kombination der Objekte der Startknoten mehrere Be-
ziehungen zulassig sein sollen — aus den Primarschlusseln seiner Startkno-

ten sowie mindestens einem weiteren Schllsselattribut gebildet

- oder aus einem eigenen Attribut gebildet. In diesem Fall werden die Pri-
marschlissel der Startknoten als Fremdschlissel in den Entity-

Relationship-Typ aufgenommen.
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Anhang D: Data Dictionary zu den Realdaten aus Abschnitt 6.2

Die in Tabelle D-1 dargestellten Metadaten wurden aus VAN DER PUTTEN ET AL. (2000)

entnommen.*** Verwendet wurden in Abschnitt 6.2 nur die kaufverhaltensbezogenen

Attribute 44 bis 86. Deren Bezeichnungen wurden hier verandert.

Nr. Attributname Beschreibung

44 c_third_party Contribution private third party insurance
45 c_third_party Contribution third party insurance (firms)
46 c_third_party Contribution third party insurane (agriculture)
47 c_car Contribution car policies

48 c_van Contribution delivery van policies

49 ¢_motorcycle Contribution motorcycle/scooter policies
50 ¢ _lorry Contribution lorry policies

51 c_trailer Contribution trailer policies

52 c¢_tractor Contribution tractor policies

53 c_aggricultural Contribution agricultural machines policies
54 ¢_moped Contribution moped policies

55 c_life Contribution life insurances

56 c_private_accidents Contribution private accident insurance policies
57 c_family accidents Contribution family accidents insurance policies
58 c¢_disability Contribution disability insurance policies
59 c_fire Contribution fire policies

60 c_surfboard Contribution surfboard policies

61 ¢_boat Contribution boat policies

62 ¢_bicycle Contribution bicycle policies

63 c_property Contribution property insurance policies
64 c¢_social_security Contribution social security insurance policies

(Fortsetzung néchste Seite)

454

Vgl. VAN DER PUTTEN ET AL. (2000), S. 5.
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XLI

65 third_party Number of private third party insurance
66 third_party Number of third party insurance (firms)
67 third_party Number of third party insurane (agriculture)
68 car Number of car policies

69 van Number of delivery van policies

70 motorcycle Number of motorcycle/scooter policies

71 lorry Number of lorry policies

72 trailer Number of trailer policies

73 tractor Number of tractor policies

74 agricultural Number of agricultural machines policies
75 moped Number of moped policies

76 life Number of life insurances

77 private_accident Number of private accident insurance policies
78 family_accidents Number of family accidents insurance policies
79 disability Number of disability insurance policies
80 fire Number of fire policies

81 surfboard Number of surfboard policies

82 boat Number of boat policies

83 bicycle Number of bicycle policies

84 property Number of property insurance policies

85 social Number of social security insurance policies
86 caravan Number of mobile home policies

Tabelle D-1:

In Abschnitt 6.2 verwendete Attribute der Caravan-Daten
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