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1 Einletung

Bel der Informationssuche zum Thema Data Mining trifft man immer wieder auf die bekannte These
des Trendforschers John Naisbett ,, We are drowning in information, but starving for knowledge® —
» Wir ertrinken in Informationen, aber hungern nach Wissen [Hudec].

Die historische Entdeckung unseres Planetensystems verdeutlicht, wie eng das Sammeln von Daten
und die Entdeckung von neuem Wissen zusammenhangen kann. Allerdings zeigt dieses Beispiel auch,
wie schwer es trotz der genauen Kenntnis von Daten sein kann, daraus neue Erkenntnisse zu ziehen.
Der danische Astronom Tycho Brahe erstellte in jahrelangen Beobachtungen mit Hilfe einer aus
heutiger Sicht primitiven Technik die bis dahin genaueste Aufzeichnung Uber die Stellung der
Himmel skor per. Allerdings gelang es dem danischen Astronom nicht, ein schitissiges Konzept fir die
Bewegung der Himmelskorper zu entdecken. Erst nach Brahes Tod gelang es dem deutschen
Astronom Johannes Kepler, aus Brahes Aufzeichnungen unser heutiges Planetensystem herzuleiten.
Heute sind dank der elektronischen Mittel riesige Mengen von Daten gespeichert. Und so wie
Johannes Kepler in den Aufzeichnungen von Brahe nach einem Muster fir die Planetenbewegung
suchte, so ist Data Mining der Ansatz in den riesigen Datenmengen, die uns heute vorliegen, mit Hilfe
von modernen Rechnern neues Wissen zu entdecken [Bristol].

In dieser Arbeit wird ein Uberblick tber die Funktionsweise, die Verfahren, den Ablauf, die Anwen-
dungen und Probleme des Data Minings in der Praxis gegeben.

2 DataMining

2.1 Definition des Data Mining

Unter Data Mining verstent man eine Menge von Datenanalysemethoden. Umsdtritten bleibt jedoch
welche konkreten Verfahren dem Data Mining zuzuordnen sind. Eine allgemein anerkannte Definition
beschreibt Data Mining als nicht trivide Entdeckung gultiger, neuer, potentiell nitzlicher und
versténdlicher Muster in grof3en Datenbestdnden [KnobWeid].

2.2 Einordnung des Data Mining

Datenanayseprobleme lassen sich in zwel verschiedene Klassen einteilen. Das Kriterium fir die
Einteilung it das Ausmal3, in dem die Hypothesen des Anwenders eine Rolle spielen. Man
unterscheidet zwischen hypothesengetriebenen und hypothesenfreien Problemen. Das Ziel bei
hypothesengetriebenen Problemen ist die Verifizierung oder Falsifikation von Annahmen oder
Theorien anhand von Datenbesténden. Man bezeichnet die zugehdrigen Verfahren auch als Top-
Down-Ansétze, da sie die Datenbestdnde von einer Hypothese ausgehend untersuchen.

Im Gegensatz dazu wird bei hypothesenfreien Problemen keine Hypothese Uberprift, sondern
ausgehend von den Daten werden neue Erkenntnisse erzeugt. Man bezeichnet die zugehdrigen
Verfahren auch als Bottom-Up-Ansétze oder datengetriebene Analysen. Die Data Mining-Verfahren
gehoren somit in die Klasse der datengetriebenen oder hypothesenfreien Analysen [KnobWeid].

2.3 Arten desData Mining

Die klasssche Form des Data Mining ist die Suche nach Mustern in Datenbesténden, die in
tabellarischer Form vorliegen. Man mochte z.B. unbekannte Zusammenhdnge zwischen einer
Zielvariablen und den weiteren Merkmalen von Objekten erkennen oder die verschiedenen Objekte
auf Ahnlichkeiten untersuchen. Die Analyse von Kundendatenbanken eines Unternehmens ist €in
Beispid fir diese Form des Data Mining.
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Allerdings liegen heutzutage viele Unternehmensdaten nicht in tabellarischer Form, sondern als Texte,
im Web oder in Form von Bildern und Filmen vor. Deshalb entstanden mittlerweile neben dem
klassischen Data Mining in Tabellen auch Text und Web Mining. Beim Text Mining werden nun
Texte auf Ahnlichkeiten analysiert und klassifiziert. Eine Anwendung des Text Mining ist die
automatische Einordnung und Welterleitung von E-Mails. Beim Web Mining steht die Analyse von
Internetseiten und das Navigationsverhalten der Benutzer im Mittel punkt.

AulBerdem wird zur Zeit zum Beispiel am Fraunhofer Institut im Bereich des Multimedia Mining
geforscht. Das Multimedia Mining analysiert und klassifiziert Bilder und Filme und kann so zum
Beispidl in der Zukunft die Archivierung erleichtern.

2.4 DieBedeutung von Data Mining

Welche Bedeutung Data Mining heute schon hat und welche Rolle es in der Zukunft noch spielen
konnte, verdeutlichen die folgenden Studien. Bei IBM wird davon ausgegangen, dass sich die weltweit
vorhandene Informationsmenge ale 20 Monate verdoppelt [IBMNews]. Somit erscheint es fast
unumganglich auch fr die Informationsgewinnung die modernen Rechner zu verwenden.

Auch ein Blick in die Unternehmenswelt zeigt, dass das Interesse an Data Mining weiterhin sehr grof3
ist. Laut einer Studie der Gartner Group waren im Jahr 2000 mindestens bel der Héfte der
sogenannten Fortune-1000-Unternehmen Data Mining-Technologien im Einsatz [IBMNews]. Eine
Studie der Katholischen Universitét Eichstétt-Ingolstadt ergab, dass in Deutschland im Jahr 2002
ebenfalls knapp 50% der 500 gréften Unternehmen Data Mining oder multivariate Statistik zur
Analyse ihrer Kunden benutzten.

Die Studie zeigt auch das Wachstumspotenzial das Data Mining noch besitzt. Fast ale der
Unternehmen, bei denen Data Mining-Techniken angewandt werden, wollen in Zukunft diesen Einsatz
noch erhéhen, und 87% dieser Unternehmen berichten liber eine hohe Rentabilitét ihrer Data Mining-
Projekte [Golem]. Das Beratungsunternehmen NHConsult schétzt zudem, dass zur Zeit nur ca. 10%
der in den Unternehmen gespeicherten Datenbesténde Uberhaupt analysiert werden [NHConsult].

3 Aufgabentypen des Data Mining

3.1 Assoziationsanalysen

Bel der Assoziationsanalyse suchen die Data Mining Verfahren nach interessanten Abhangigkeiten
zwischen einzelnen Untersuchungsobjekten. Die identifizierten Muster kénnen dann zum Beispid in
Form von Wenn-Dann-Regeln sprachlich formuliert werden.

Ein verbreiteter Anwendungsbereich der Assoziationsanalyse ist die Warenkorbanalyse bei
Supermérkten. Man untersucht die von den Kunden gekauften Waren in einem bestimmten Zeitraum
um das Kaufverhalten kennen zu lernen. Ein klassisches Ergebnis einer Warenkorbanalyse ist das
folgende Muster: Wenn Kunden Brot und Butter kaufen, dann kaufen 70% der Kunden auch
Marmelade. Die einfache Warenkorbanalyse erfasst alerdings nur die Abhangigkeiten zu einem
bestimmten Zeitpunkt. Um Abhangigkeiten zu unterschiedlichen Zeitpunkten zu erkennen, kann man
die Analyse noch um die Dimension Zeit erweitern. Das Ziel dieser sogenannten Sequenzanalyse ist es
zeitliche Distanzen bei Einkaufen zu entdecken. Man bendtigt dafir jedoch die Daten der einzelnen
Kunden Uber einen langeren Zeitraum. Allerdings sind diese Informationen heutzutage mit Kunder+
und Pay-Back-Karten einfach zu bekommen. Ein Ergebnis einer Sequenzanayse wére beispiel sweise
folgende Aussage: Wenn Kunden im Winter einen Fernseher kaufen, kaufen 50% von ihnen nach
spatestens 10 Wochen auch einen Videorecorder [GrobBens)].

3.2 Klassifikationsanalysen

Die Vefahren zur Klassifikation ermitteln Muster, um Aussagen lber Objekte anhand von
vorhandenen Informationen zu treffen. Zuerst werden die bereits vorhandenen Objekte nach ihrem
bekannten Merkmal oder Verhalten beziiglich des zu analysierenden Problems in verschiedenen
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Klassen zusammengefasst. Aus dieser Menge von Objekten wird nun ein Klassifikationsmodell
entwickelt, mit dem man dann die Klassenzugehtrigkeit eines neuen Objekts vorhersagen kann. Bel
der Klassfikationsanayse konnen Methoden der kinstlichen Intelligenz oder entscheidungs-
baumorientierte M ethoden eingesetzt werden.

Eine Anwendung der Klassifikationsanalyse ist zum Beispiel die Beurteilung der Kreditwirdigkeit
von Bankkunden. Hier werden zuerst die bisherigen Kreditnehmer, die ihren Kredit zurtickbezahlten,
in der Gruppe , kreditwirdig“ zusammengefasst. Die Kunden, die ihren Kredit nicht zurlickbezahlten,
bilden dann die Gruppe ,nicht kreditwirdig“. Anhand dieser bekannten Testdaten entwickelt das
Verfahren nun enen Entscheidungsbaum mit zum Beispied folgenden Komponenten:
Verschuldungsgrad, Alter, Einkommen, Sicherheiten...... Anhand des Entscheidungsbaumes kann man
nun be der Kreditvergabe in Zukunft den Kunden anhand der Informationen Alter,
Verschuldungsgrad, Einkommen in die Gruppe ,, kreditwirdig* oder ,, nicht kreditwirdig* einordnen.
Abb. 1 zeigt einen moglichen Entscheidungsbaum. Hier entspricht die Klasse 0 der Gruppe , nicht
kreditwirdig” und Klasse 1 der Gruppe ,, kreditwirdig®.

Berufstétig?
30 < Alter < 50? Vermdgen?
y Wn % Nein
Einkommen < 100.000? e h Student?
N N
Schulden > 250.000? . Biirgschaft der Eltern ? T
Klasse0 Klassel Klasse0

Abb. 1: Entscheidungsbaum fir Kreditwirdigkeit

Dieser in Abb.1 dargestellte Entscheidungsbaum sagt voraus, dass jemand der berufstétig ist, zwischen
30 und 50 Jahre dlt ist, sein Einkommen maximal 100.000 Euro betrégt und seine Schulden grof3er als
250.000 Euro sind, sehr wahrscheinlich einen weiteren Kredit nicht zurtickzahlen kann.

Dagegen legt das Modell nahe, einem Studenten, der kein Vermdgen besitzt, aber eine Birgschaft
seiner Eltern vorweisen kann, einen Kredit zu gewahren [Exper].

3.3 Clustering

Beim Aufgabentyp des Clustering sind im Gegensatz zu den Klassifikationsanalysen die Klassen der
Objekte nicht im voraus bekannt. Statt dessen versucht man auf der Basis von Distanzmal3en und unter
Berlicksichtigung vieler Merkmale die Objekte in moglichst homogene Gruppen aufzutellen.
Anschlief?end kénnen dann Modelle entwickelt werden, die neue Objekte den gefundenen Clustern
zuordnen [GrobBens|.

In Abb. 2 werden in einem vereinfachten Beispiel die Kunden einer Telefongesdlschaft anhand von
der Anzahl von Orts- oder Ferngesprachen in vier Gruppen eingeteilt. Man hat in diesem Fall eine
Gruppe mit wenigen Orts- und Ferngespréchen, eine weitere Gruppe mit vielen Orts- und wenig
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Ferngesprachen, eine dritte mit vielen Fern- und wenig Ortsgesprachen und noch die Gruppe, die
sowohl viele Orts- a's auch Ferngespréche fuhrt. Die Anzahl in wieviel Gruppen die Objekte aufgeteilt
werden ist im voraus nicht bekannt, sondern ergibt sich als die bestmdgliche Gruppeneinteilung durch
das Verfahren [Exper].

Anzahl A
Ferngespréche @
>

Anzahl
Ortsgespréche

Abb.2: Cluster der Kunden einer Telefongesallschaft

4 Der Analyseprozessin der Praxis

Fur die Durchfihrung von Data Mining-Untersuchungen in der Praxis gibt es verschiedene
Prozessmoddle. Im Folgenden werden die wichtigsten Prozessphasen anhand des CRISP-DM-
Modélls (Cross Industry Standard Process for Data Mining) etwas ndher betrachtet.

4.1 BusinessUnderstanding

In dieser Phase werden die Ziele, Erwartungen, Ressourcen und Restriktionen in eine Data Mining-
Problemstellung transformiert. Hierzu gehort die genaue Formulierung des Ziels sowie der damit
verbundenen Fragestellungen. Beispielsweise misste die Zielformulierung ,,Umsatzsteigerung im
néchsten Jahr* sicherlich konkretisert werden. Denn man konnte den Umsatz durch hohere
Ausschdpfung des bisherigen Kundenpotentials oder durch die Gewinnung neuer Kunden erreichen.
AuRRerdem werden hier schon Erfolgskriterien festgelegt, um spéter beispielsweise anhand von
Kontrollgruppen zu erkennen, ob das Projekt den gewtinschten Erfolg bringt.

4.2 Data Understanding

Im zweiten Schritt wird nun analysiert, welche Daten fir die Untersuchung nitzlich sind und welche
Daten zur Verflgung stehen. Als Datenquellen dienen die internen Unternehmensdatenbanken, aber
man kann gegebenenfalls noch auf weitere externe Daten wie beispielsweise Marktforschungsdaten
zuriickgreifen. Zudem wird hier die Datenqualitét betrachtet, die spédter sehr entscheidend fir den
Erfolg des Projektes ist. Man untersucht, ob die Daten aktuell und valide sind.

4.3 Data Preperation

In der Data Preperation-Phase werden die Datenbestédnde aus den verschiedenen Quellen zusammen-
geflgt und die Daten bereinigt, so dass keine doppelten, fehlerhaften oder unvollstdndigen Eintrége
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vorliegen. In der Praxis wird damit gerechnet, dass 1% - 5% der Eintrége des Datenbestandes Fehler
aufweisen [GrobBens]. Zudem werden die Daten in die benétigten Formate Ubertragen.

4.4 Modeling

Hier beginnt nun der eigentliche anaytische Tell des Data Mining-Prozesses. Trotzdem sollten die
vorhergehenden Phasen nicht unterschétzt werden, denn sie haben entscheidenden Einfluss fur die
Quditéat der Aussagen, die man spater erhdlt. AulRerdem wird geschétzt, dass die vorhergehenden
Phasen der Datenvorbereitung bis zu 80% der Zeit eines Data Mining-Projektes bendtigen und somit
hohe Kosten verursachen [GrobBens).

In diesem Tell des Prozesses werden nun die Methoden zur Mustererkennung ausgewahit und
eingesetzt. Anschliefiend wird das Modell auf Genauigkeit und Allgemeingultigkeit untersucht,
bei spielsweise indem man es auf nicht zur Modellbildung verwendete Testdatensétze anwendet. Durch
verschiedene Anderungen am Modell und seinen Parametern ndhert man sich iterativ an das
endgultige Modell an.

45 Evaluation

Nach der technischen Uberprifung des Modells wird nun die fachliche Angemessenheit und Relevanz
der erarbeiteten Losung Uberpriift. Es wir untersucht, ob die Ergebnisse zur Losung des gestellten
Geschéftsproblems beitragen und ob das Ergebnis fachlich plausibel erscheint oder ob man z.B.
widerspriichliche Aussagen erhalten hat.

4.6 Deployment

In dieser Phase wird das Verfahren eingesetzt, um in der betrieblichen Praxis auftretende
Fragestellungen zu beantworten. Haufig werden zur Beurteilung der Ergebnisse Kontrollgruppen
gebildet, um den Unterschied zwischen dem herkdmmlichen und dem neuen Verfahren zu erkennen
[Feldkirch].

5 Anwendungen des Data Mining — Praxisbeispiele

5.1 Uberblick Giber die Anwendungen in der Praxis

Data Mining-Techniken werden in den verschiedensten Unternehmungen angewandt. Ein grole
Anzahl von Anwendungen findet man branchenibergreifend im Marketing und Custumer Relationship
Management (CRM). Zudem wird Data Mining in der Risikoanalyse von Banken und Versicherungen
eingesetzt. Im Handel ergeben sich Einsatzmdglichkeiten bei der Analyse des Kaufverhatens oder der
Erkennung von zahlungsunféhigen Kunden. Fir die Webportale der Handel sunternehmen kdnnen
Web Mining-Methoden zur Kundenanalyse benutzt werden. Im nichtbetriebswirtschaftlichen Bereich
findet man Data Mining beispielsweise in der Verbrechensbekdmpfung wieder. Aber auch in der
Wissenschaft kann Data Mining zum Beispiel in der Astronomie oder der molekularbiologischen
Forschung eingesetzt werden. Ein fur die Zukunft vielleicht bedeutendes Gebiet in der Wissenschaft
ist die Analyse der grofen Mengen von Fachliteratur mit Hilfe von Text Mining Methoden.

Beziglich der Sektoren ist der Einsatiz vor dlem in den dienstleistungsorientierten und
informationsintensiven Branchen von Banken, Versicherungen, Telekommunikation und Handel zu
beobachten][GrobBens).

Die folgenden Praxisbeispiele wurden bei einer grindlichen Internetrecherche ausgewéhit, um die
typischen Fragestellungen und Anwendungen von Data Mining vorzustellen. Da allerdings wenig
wissenschaftliche Arbeiten zu konkreten Anwendungen vorliegen, stammen die Informationen und
Berichte Uber die Projekte fast ausschliefdlich von Softwareanbietern oder Beratungsfirmen. Diese
Unternehmen stellen der  Offentlichkeit leider nur die erfolgreichen Ergebnisse, die sie bei
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verschiedenen Projekten erzielt haben, dar. Uber die Probleme und gescheiterten Projekte ist dagegen
nur wenig zu erfahren. Auf die Probleme, die es bei der Umsetzung von Data Mining Projekten geben
kann, wird im Beispiel aus dem Pharmagrofthandel ndher eingegangen.

5.2 Anwendungen im CRM und Marketing

Unter Custumer Relationship M anagement versteht man die Gestaltung der Beziehungen zwischen
einem Unternehmen und seinen Kunden und es hat das Ziel diese Beziehungen effizienter und
effektiver zu organisieren [Netlex], [Publi]. Die Analyseprobleme in diesem Bereich beziehen sich oft
auf Fragen folgender Art:

?? Welchem Kunden biete ich welches Produkt an?

?? Wer ist ein potentieller Kandidat fur eine Direktmailing-Kampagne?

?? Be welchem Kundenprofil lohnt sich ein AulRendienstbesuch?

Diese Analysen werden vor allem bel Banken, Versicherungen oder im Handel durchgefihrt. Im
Folgenden wird anhand eines Kundenclusterings eines Kreditinstituts der Prozess ndher dargestellt.
Diese Analyse wurde mit der Unterstiitzung der Datenanalysefirma Dataengine durchgefthrt.

Das Ziel der Analyse war die Zusammenfassung von Kunden des Kreditinstitutes zu verschiedenen
Kundengruppen, um darauf aufbauend &hnlichen Kunden die gleichen und fir sie am besten
geeigneten Produkte anzubieten und die passenden Marketingstrategien anzuwenden. Man erhofft sich
dann durch die bessere Kundenansprache eine Umsatzsteigerung.

Fir das Kundenclustering wurde aus der Datenbank des Instituts eine reprasentative Stichprobe der
Kundendaten ausgewdhit. Aus den so vorliegenden Merkmalen wie z.B. Alter, Geschlecht,
Familienstand, Anzahl der Kinder, Einkommen, Vermoégen, Deckungsbeitrag des Kunden....wurden
durch Gespréche mit Kundenbetreuern die relevanten Merkmale selektiert. In diesem Fall waren es
Alter, Nettoeinkommen pro Monat, angel egtes Geldvermogen und der Deckungsbeitrag den dieser der
Kunde der Bank brachte.

Danach wurde aus mehreren Clusterungen mit verschiedenen Klassenanzahlen die Segmentierung
ausgewadhlt, die geeigneten Gltekriterien am besten entsprach. In diesem Fall wurden die Kunden in
sieben sinnvolle Klassen eingeteilt. Die fir das Institut gewinnbringendste Gruppe, d.h. die mit dem
hochsten Deckungsbeitrag, hatte folgende Eigenschaften: zwischen 40 und 50 Jahren, kein
Ubermaldiges Vermogen, hohe Einkommen aber auch hohe Verbindlichkeiten, die vor alem in
Immobilien oder Investitionen in der eigenen Firma verwendet wurden [Dataeng].

Neben dem algemeinen Kundenclustering interessieren bel gezielten Werbeaktionen wie zum
Beispiel einer Mailingkampagne die Antwortwahrscheinlichkeiten (Response-Wahrscheinlichkeiten)
der angeschriebenen Kunden. Fir Versandhandel und Spendenorganisationen sind diese Analysen von
grol3er Bedeutung. Das Marketing-Beratungsunternehmen OgilvyOne fiihrte fur UNICEF Deutschland
eine solche Untersuchung durch. Das Zied der Untersuchung war es den Mailing-Rucklauf zu
optimieren, indem man nur Adressaten mit hoher Antwortwahrscheinlichkeit anschreibt.

Bisher benutzte UNICEF zur Auswahl der Adressaten ein sogenanntes RFM-Modell. Dabel verwendet
man die de Merkmale , letzte Spende* (recency), ,,Anzahl der Spenden” (frequency) und ,,Hohe der
Spende’ (monetary value) der Adressaten, um zu entscheiden, ob ein Spender auf die Anfrage
reagieren wirde oder nicht. Allerdings war das Modell nicht geeignet, noch weitere Variablen
aufzunehmen.

Im neuen Modell wurden der Datenbestand, der aus den Mailingergebnissen der letzten finf Jahre
gewonnen wurde, zuerst anhand von ca. 30 Variablen eindimensional auf deren Einfluss auf die
Zidvariable ,spenden bzw. nicht spendent untersucht. Neben den drei oben genannten Variablen
wurden nun auch Alter, Geschlecht, Wohnort und weitere unicef-spezifische Variablen aufgenommen.
Durch diese Analyse wurde schon eine deutliche Themenaffinitét aufgedeckt, d.h. es gab einen
Zusammenhang zwischen den Merkmalen der Spender und den verschiedenen Themen der
Anschreiben. Einige reagierten auf ,,Hunger in Afrika‘ eher als auf ,, Katastrophenhilfe in Asen”.
Danach wurden mit Hilfe von enem datistischen Segmentierungsmodell die besten
Vorhersagevariablen bezilglich der Zielvariable , spenden bzw. nicht spenden* herausgefunden.
Anschlief3end wurden zwel Mailingaktionen durchgefihrt, eine nach dem neuen Segmentierungs-
verfahren und eine nach dem bisherigen RFM-Verfahren. Das neue Modell hatte bis zu 8% hohere
Antwortquoten. Der Return on Investment war 65% hoher as beim herkdbmmlichen Verfahren
[vonLuhe].
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Eine &hnliche Untersuchung wurde bei der Raiffeisenlandesbank NiederOsterreichWien AG
durchgefihrt. Hier sollte eine Mailingaktion durchgefiihrt werden, um neue Kunden fir Wertpapiere
und Aktienfonds zu gewinnen. Durch Data Mining-Methoden wurden hier die Verkaufszahlen fir
Wertpapiere um 65% und fir Fonds um 42% gesteigert [Sailer].

5.3 Anwendungen in Banken und Versicherungen

Neben den Anwendungen im CRM und Marketing gibt es bei Banken und Versicherungen noch die
Einsatzmoglichkeit von Data Mining in der Riskoanayse. Beispielsweise bel der Entscheidung, ob
einem Kunden ein Kredit beziehungsweise eine Kfz oder Lebensversicherung angeboten werden soll.
Bel Versicherungen konnen die Datenbesténde auf Kunden untersucht werden, die ein hohes oder
niedriges Schadensaufkommen haben. Hier kann man nun wieder mit Klassifizierungsverfahren nach
Merkmalen suchen, die diese beiden Kundengruppen haben.

Nach dem deichen Schema kénnen auch Probleme aus dem Bereich Betrugsaufdeckung anaysiert
werden und Entscheidungsunterstiitzung liefern. Beispielsweise, ob bel Abbuchungen Kreditkarten-
missbrauch vorliegt, oder ob es sich um eine gerechtfertigte Versicherungd eistung handelt [Exper].

54 Anwendungen im Handel

Auch im Einzelhandel wird Data Mining nicht nur im CRM, sondern auch bel der oben schon kurz
vorgestellten Warenkorbanalyse eingesetzt. So sammelt die USamerikanische Supermarktkette
Wal-Mart taglich alle Transaktionen (ca. 20 Mio.) in einer zentralen Datenbank. Die dann erstellten
Warenkorbanalysen kénnen dann Entscheidungsunterstiitzung fir die Verkaufsraumgestaltung oder
die Bestellmengenplanung liefern [GrobBens).

5.5 Anwendung bel der Verbrechensbekdmpfung

Bei der Aufklérung von ungeldsten Kriminalféllen kommen mittlerweile auch Data Mining-Verfahren
zum Einsatz. So versuchte die Polizel in Grof3britannien mit Hilfe von Data Mining, die Muster von
Téaterbeschreibungen und Téterverhalten mit Clusterverfahren in Gruppen einzuteilen. Anschlief3end
wurde untersucht, ob sich Tatergruppen mit ahnlichen physischen Eigenschaften mit den Tétergruppen
mit dhnlichem Verhalten decken. Ist eine hohe Ubereinstimmung vorhanden und ist ein Téater fiir diese
Art von Straftat bekannt, ist er auch fir diese Taten verdachtig. Ist kein Téter bekannt, deuten die
Cluster aber auf einen Serienstraftéter hin, kann man die verschiedenen Indizien kombinieren und
maoglicherwei se neue Erkenntnisse sammeln [ SPSSPoli].

Nach einem Bericht der Sldwestpresse verwenden auch CIA und FBI Text Mining Verfahren, um
Geheimdienstinformationen auszuwerten und Verbindungen zwischen verschiedenen Gruppen zu
erkennen.

5.6 Anwendungen des Text Minings

Auch in der Unternehmenswelt finden Text Mining-Methoden in den verschiedensten Branchen und
Bereichen Einsatzmoglichkeiten. Im Gegensatz zu Suchmaschinen werden bei den Text Mining
Verfahren nicht nur die Texte nach Schlagwoértern abgesucht, sondern ebenso der Satzbau und die
Wortarten analysiert. Mit den Text Mining Verfahren kénnen auf diese Weise Uber 250.000 Seiten
Text pro Stunde analysiert werden.

In der Produktentwicklung dient Text Mining der Analyse von Fachartikeln, Projektberichten und
Patentdatenbanken. Auf diese Weise kann man friihzeitig Informationen Uber laufende Projekte und
Patentanmel dungen bekommen.

Im Marketing ermoglicht Text Mining, durch die Analyse von Webseiten und Pressetexten der
Konkurrenten, eine Sondierung der Konkurrenz. Die gesammelten Informationen konnen dann in die
eigene Produkt- und Preispolitik einflief3en.

Eine weitere Einsatzmdglichkeit bietet auch das Kundenmanagement. Beispielsweise nutzen Tele-
kommunikationsunternehmen Text Mining, um Kundenanfragen oder Beschwerden schneller zu
identifizieren und zu bearbeiten.
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Da Uber 80% der Unternehmensinformationen in Textform vorliegen, gehen im Rahmen des
Wissensmanagements Unternehmen wie der Automobilhersteller Peugeot oder der Pharmakonzern
AdtraZenca dazu Uber, moglichst vide Wissensquedllen in nutzbare Informationen umzuwandeln.
Dieser Prozess befindet sich alerdings noch in einer Entwicklungsphase[Horny].

5.7 Anwendung im Pharmagrof3handel

Die bisherigen Beispiele zeigen verschiedenste Einsatizmdglichkeiten des Data Mining in der Praxis,
bei denen gute Ergebnisse erzielt wurden. Doch eine Diplomarbeit, die am , Ingtitut fir Paralele und
Vertellte Hochstleistungsrechner® der Universitét Stuttgart in Zusammenarbeit mit der ,Gehe
Pharmahandel GmbH" geschrieben wurde, zeigt auch die Probleme die beim Einsatz von Data Mining
auftreten konnen.

Die ,Gehe Pharmahandel GmbH" ist der zweitgrofdte Pharmagrof?handel in Deutschland. Das
Unternehmen tbernimmt die Vertellungs- und Lagerfunktion zwischen der herstellenden Industrie und
den Apotheken. Im Rahmen der Diplomarbeit sollten mit Hilfe von kommerzieller Software der
Datenbestand des Data Warehouses auf neue Erkenntnisse untersucht und herausgefunden werden, ob
sich Data Mining in dieser Branche lohnt und neue Ergebnisse liefern kann.

Zuerst wurden die vorhandenen Probleme und offenen Fragestellungen gemeinsam mit dem
Marketing und der Vertriebsunterstiitzung anaysiert. Man erkannte folgende Themen als potentielle
Einsatzgebiete von Data Mining Verfahren.

Zum ersten die Klassifikation von erfolgreichen bzw. umsatzstarken Kunden (Apotheken), um durch
gezieltes Marketing eine Erhthung der Bestellungen bei Gehe zu erreichen. Diese Identifikation
konnte man anhand von demografischen Merkmalen, wie beispiel sweise Anzahl der Einwohner, Arzte
und Krankenhduser im Umkreis durchfiihren. Eine andere Méglichkeit ergibt sich durch die Analyse
der kundenspezifiscchen Merkmale wie z.B. Alter des Apothekers, Anzahl der Angestellten,
Qudifikation der Angestellten...

Als weiteres Einsatzgebiet ssh man das Clustering von Apotheken in sortimentspezifische
Kundengruppen, um die Apotheken zukinftig zielgerichteter ansprechen zu konnen. Eine Erkennung
von Sortimentschwerpunkten anhand von geographischen und demographischen Merkmalen erschien
interessant, genauso wie die Anayse von saisonalen Schwerpunkten.

Durch eine Warenkorbanalyse konnte man nitzliche Ergebnisse fur die Bildung von Aktionspaketen
im Marketing oder im Einkauf gewinnen. Ebenso kdnnten die Ergebnisse der Warenkorbanayse zur
Optimierung der Lagerhaltung beitragen.

Aullerdem betrachtete man eine Analyse des Kundenverhaltens beim Onlinedienst der Gehe as
interessant. Zum einen konnte man die Segmentierung der Kunden beziiglich der Verwendung des
Onlinedienstes, wie Informations- oder Bestellmedium, untersuchen. Genauso wirde auch die
Erkennung von Themenschwerpunkten zu einer Verbesserung des Onlinedienstes beitragen.

Als letzter Punkt wurde dann noch die Klassifizierung von zahlungsunféhigen Kunden in die Liste der
madglichen Einsatzbereiche aufgenommen. Falls es moglich wére Indikatoren zu finden, die eine
Apotheke mit Zahlungsschwierigkeiten kennzeichnen, konnte man die Lieferungen an diese Apotheke
schon vor der wirtschaftlichen Notsituation einstellen und somit die zum Teil sehr betréchtlichen
Zahlungsausfélle reduzieren.

Als Datenbestand waren zum einen die Informationen aus dem eigenen Data Warehouse und
Informationen des I nstitutes fur Medizinische Statistik verflgbar.

Bel der Auswahl der durchzufiihrenden Projekte wurden die ersten praktischen Probleme deutlich.
Die Identifikation von erfolgreichen Kunden anhand von kundenspezifischen Merkmalen konnte
wegen dem Mangel an Informationen nicht durchgefiihrt werden. Bei einzelnen Niederlassungen
waren die bendtigten Daten nur zu 20% vorhanden oder verdtet. Bel der Anayse von
zahlungsunféhigen Kunden bestand das Problem darin, dass die Daten des Buchhatungssystems
damals noch nicht im Data Warehouse integriert waren und so der Zeitaufwand fir die
Datenaufbereitung zu hoch gewesen wére. Auch auf die Untersuchung des Onlinedienstes wurde
verzichtet. Um das Navigationsverhalten der Kunden aufzeichnen zu kénnen, hétte man zuerst die
technischen Voraussetzungen schaffen miissen. Somit entschied man sich fir die Durchfihrung der
Warenkorbanalyse, der Klassifikation von umsatzstarken Kunden aus demografischen Merkmalen und
des Clusterings der Kunden anhand der Sortimentzusammensetzung.
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Bei der Durchfiihrung des Kundenclusterings anhand des Sortiments wurden zuerst die Umsatzzahlen
der verschiedenen Apotheken in bestimmten Warengruppen auf ihren Zusammenhang mit
demografischen Faktoren untersucht. Allerdings konnte auf dieser Ebene keine sinnvolle
Gruppenenteilung gefunden werden. Daraufhin wurde die Untersuchung nur bel einer Niederlassung
und auf weniger und somit groferen Warengruppen durchgeftihrt. Nun konnten del Kundengruppen
identif iziert werden. Es stellte sich heraus, dass 20% der Gehe-Kunden Uber alle Warengruppen hohe
oder mittlere Umsdtze verbuchen. Die restlichen 80% der Kunden verbuchen Uber alle Warengruppen
nur niedere Umsdtze. Es ergab sich also kene Einteilung nach Warengruppenschwerpunkten, sondern
nur nach umsatzstarken und umsatzschwachen Kunden. Die fehlenden Zusammenhénge in den Daten
zwischen Warengruppenumsatz und demografischen Faktoren wurden auf die mangelhafte
Genauigkeit der Daten zurlickgefthrt. Denn es lagen nur die Informationen Uber die Fachérzte in
Gebieten vor, die mehrere Postleitzahlenbezirke umfassen. Fir den Verkauf von Medikamenten einer
Apotheke ist aber wahrscheinlich nur die Anzahl von Fachérzten der verschiedenen Bereiche in einer
sehr kleinen Umgebung entscheidend.

Danach wurden die Daten auf saisonale Schwerpunkte analysiert. Das Resultat lieferte auch einige
Schwerpunkte, allerdings waren es keine grundiegenden neuen Erkenntnisse, sondern nur
Bestdtigungen von bekannten Zusammenhéngen. Die Analyse lieferte beispiel sweise folgende leicht
erklérbaren Resultate: Die hohen Umsétze von Grippemitteln in Herbst und Winter lief3en sich durch
das vermehrte Auftreten dieser Erkrankungen in diesen Monaten erklaren. Der hthere Umsatz von
Asthmamitteln in den Sommermonaten durch die erhéhte Pollen und Ozonbelastung war zuvor auch
schon bekannt. Zumindest konnten Apotheken gefunden werden, die diesen saisonalen Trends
besonders deutlich folgen.

Bel der Warenkorbanalyse lagen mehrere Millionen Datensétze vor, so dass man zuerst die Testmenge
einschranken musste, da die verschiedenen Softwaretools diese Datenmengen nicht bearbeiten
konnten. Man untersuchte nun nur die umsatzstarken Kunden, die nicht apothekenpflichtigen Produkte
und den Zeitraum von zwei Monaten. Auch die Ergebnisse der Analyse waren nicht von allzu grof3er
Bedeutung. Zwar gab es Artikel, die mit grofRer Haufigkeit gemeinsam bestellt wurden, aber es
handelte sich hier meist um Artikel die nur sehr selten bestellt wurden. Die Zusammenhange waren
also nicht geeignet, um Malinahmen im Lager- oder Logistikbereich zu ergreifen. Auch fir den
Marketingbereich waren die Ergebnisse nicht alzu aufschlussreich.

Bel der Klassfikation von Kunden mit hohem Umsatzpotential anhand von demografischen Daten
konnte auch nicht direkt auf die Daten des Data Warehouses zugegriffen werden. Da eine Apotheke
bei mehreren Niederlassungen Bestellungen tétigen konnte und in jeder Niederlassung eine andere
Kundennummer vorlag, wurde im Data Warehouse jeder Apotheke eine Hauptnummer vergeben.

Diese eindeutige Zuordnung konnte leider doch nicht benutzt werden, da bei einer grolen Anzahl von
Apotheken diese Hauptnummer nicht eingetragen war. Man konnte alerdings fur diese Anayse die
eindeutige Nummer des Bundesgesundheitsministeriums verwenden.

Das Umsatzpotential einer Apotheke setzt sich aus dem Umsatz bei Gehe und dem Umsatz bel

anderen Pharmagrofthandlern zusammen. Der Umsatz bei der Gehe lag al's numerischer Wert vor. Als
prozentualen Umsatzanteil der anderen Anbieter diente eine Schétzung der Vertriebsmitarbeiter. Aus
den Daten dieser Apotheken wurde nun der Entscheidungsbaum in Abhdngigkeit von den
demografischen Merkmalen generiert und anhand von Testdaten gepriift. Doch auch hier konnte trotz
mehrmaliger Verbesserungen und Modellanpassungen nur eine maximale Genauigkeit der Vorhersage
von 33% generiert werden. Auch hier wurde fir das schlechte Resultat die mangelhafte réumliche
Genauigkeit der demografischen Bezirke verantwortlich gemacht.

Insgesamt wurde in der Arbeit festgestellt, dass es Mdglichkeiten fur Data Mining auch im
Pharmagrofthandel gibt und auch Resultate erzielt wurden. Aber es wurde ebenso betont, dass die
Datenquaitét und die kundenspezifischen Daten nicht in der benétigten Form vorliegen, um weitere
Zusammenhange analysieren zu kénnen [Kimmerlg].

10



Anwendungen des Data Mining in der Praxis

6 ProblemedesDataMiningin der Praxis

6.1 Probleme
6.1.1 Datenqualitét

Wie schon oben erwéhnt, ist die Qualité der Daten wesentlich fir das Ergebnis des Data Mining.
Allerdings werden jedoch in der Praxis Data Mining Verfahren teilweise direkt auf die Datenbanken
der Unternehmen angewandt, ohne davor die Daten in entsprechender Weise zu bearbeiten. In diesem
Fall erscheint es unwahrscheinlich, neues nitzliches und relevantes Wissen zu entdecken. Ein
typischer Mangel der in Datenbanken vorliegenden Daten, der die Anwendbarkeit von Data Mining
Verfahren einschréankt, ist das Fehlen von relevanten Daten und somit die mangelnde Reprasentativitét
der Daten. Noch problematischer ist das systematische Fehlen von Daten einer bestimmten Klasse, da
so das Ergebnis sicherlich verfalscht wird. Auch wenn in den vorliegenden Datenbestanden wichtige
Variablen nicht erfasst wurden, ist ein aussageféhiges Ergebnis des Data Mining Verfahrens kaum zu
erwarten. Zudem konnen laufende Verdnderungen von Strukturen in den datengenerierenden
Prozessen zu falschen Aussagen fuhren.

6.1.2 Softwarequalitét

Durch die hthere Verfligbarkeit von Datenmengen in Datenbanken, stieg in den letzten Jahren auch
die Nachfrage nach Software zur Analyse dieser Daten. Inzwischen gibt es zahireiche Anbieter fir
Data Mining Software. Allerdings ist die Anwendung von vorgefertigten Algorithmen auf konkrete
Probleme ohne genauere Betrachtung wohl kaum sinnvoll. Auch sollten Data Mining Algorithmen auf
extrem grof3e Datenmengen angewandt werden konnen. Hier ergeben sich in der Praxis von
kommerziellen Softwarepaketen jedoch héufig Spelcherprobleme oder lange Laufzeiten.

6.1.3 Aussagekraft der Ergebnisse

Da die von Data Mining Verfahren generierten Aussagen keine wahren Gesetzmaldigkeiten, sondern
nitzliche Ergebnisse fir das analysierte Problem sind, kann man die Ergebnisse nicht beliebig
verallgemeinern oder auf andere Situationen Ubertragen. Das bedeutet, dass man trotz des hohen
Aufwands nur Aussagen fur ein spezielles Problem bekommt, und bei dhnlichen Problemen oder
anderen Umstdnden seine Ergebnisse nicht oder nur nach ndherer Betrachtung einsetzten kann.
Zudem konnen Fehlaussagen durch mangelnde Kenntnis der Daten und fehlender ModellGberpriifung
entstehen und danach al's erwiesene Fakten angesehen werden.

6.1.4 Datenschutz

Mit der wachsenden Verfligbarkeit von elektronisch gespeicherten Daten steigen neben den Anwen-
dungsmoglichkeiten fir Data Mining Verfahren auch die Gefahren fur missbrauchliche
Verwendungen der Daten. Zum Beispiel wiirde die Verknipfung von Individualdaten einen Verstof3
gegen den Datenschutz darstellen [hudec].

6.2 Verbesserungsmdglichkeiten

Um den Prozess des Data Mining zu verbessern und die Daten in homogener Form vorliegen zu
haben, verwenden die meisten Grof3unternehmen Data Warehouse Losungen. Nach einer Studie der
Meta Group Uberstiegen die Ausgaben fur Data Warehouse Ldsungen im Jahr 2000 der ,,Global
3000~ Unternehmen im Mittel drei Millionen Euro [Metd].

Unter einem Data Warehouse versteht man eine von den operativen Datenverarbeitungssystemen
getrennte Datenbank, die einen effizienten Zugriff auf Informationen von verschiedenen
Informationsquellen erlaubt und al's unternehmensweite Datenbasis dient [Mantel].
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Daein Grofdtell der Zeit und Kosten bel einem Data Mining Projekt die Phase der Datenvorbereitung
einnimmt, erweist sich der Zugriff auf die schon konsolidierten und bereinigten Daten eines Data
Warehouses gungtiger als der Zugriff auf Rohdaten [KnobWeid].

7 Zusammenfassung

Insgesamt zeigen die Praxisanwendungen, dass Data Mining prinzipiell zur Informationsgewinnung
einen wertvollen Beitrag leisten kann. Vor alem die Ergebnisse im CRM und Marketing, sowie die
Studien zum Einsatz von Data Mining in der Unternehmenswelt verdeutlichen die Chancen, die Data
Mining Projekte bieten konnen.

Bel der Recherche wurde zudem festgestellt, dass mehr Anwendungen in der Praxis branchen
Ubergreifend dem Aufgabentyp Klassifikation as dem Clustering zugeordnet werden konnten. Das
liegt sicherlich an den vielsaitigeren Einsatzmoglichkeiten der Klassifikationsanalysen. Wahrend beim
Clustering hauptsachlich die Fragestellung der allgemeinen Gruppeneinteilung von Kunden untersucht
wird, gibt es bei den Klassifikationsanalysen durch die genaue Vorgabe der Zielvariablen mehrere
interessante  Analysemdglichkeiten. Die Anwendungen von Assoziationsanadysen werden
hauptsachlich im Handel durchgefuhrt. Uber die tatsichliche prozentuae Verbreitung der einzelnen
Aufgabentypen in der Praxis kann jedoch nur schwer etwas gesagt werden, da keine Studien zu dieser
Fragestellung vorliegen.

Bel alen drel Aufgabentypen wurden in der Praxis erfolgreiche Projekte durchgefihrt. Allerdings
bleibt festzuhalten, dass die Aussagekraft der Klassifikationsanalysen insgesamt hoher ist as beim
Clustering oder der Assoziationsanalyse. Durch die genaue Zielsetzung und die leichtere
Uberpriifbarkeit der Ergebnisse konnten hier konkrete Verbesserungsmalinahmen erzielt werden.
Beim Clustering dagegen bedeutet bei spielsweise eine sinnvolle Kundengruppeneinteilung noch nicht,
dass auch eine Umsatzsteigerung durch verbesserte Kundenansprache erreicht wird.

AulRerdem zeigt das Beispiel aus dem Pharmagrof?handel deutlich, wie wichtig geeignete Daten, die in
passender Form vorliegen, sowie geeignete Software und die nétigen technischen V oraussetzungen fir
den Erfolg eines Data Mining Projektes sind. Ansonsten ist es moglich, dass man die gewiinschten
Untersuchungsergebnisse kaum verwirklichen kann.
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