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1 Einleitung 

Im Rahmen der Digitalisierung wird das Erfassen von Daten weiter vorangetrieben, sei es von 
Nutzer- oder Prozessdaten. Freiwillig oder aufgrund gesetzlicher Bestimmungen sammelt je-
des Unternehmen und jede Institution Daten. Mit zunehmender Geschwindigkeit wächst die 
Menge der verfügbaren Daten (Cleve und Lämmel 2020, S. 1). Die Daten werden in unter-
schiedlichen Bereichen eines Unternehmens verwendet, wie z. B. Geschäftsdaten, industrielle 
Prozessdaten, Textdaten oder auch Bild- und Videodaten (Runkler 2016, S. 1). Große, schnell 
wachsende Datenmengen werden auch Big Data genannt. Dabei können diese Datenmengen 
aus unterschiedlichsten Daten bestehen sowie strukturiert und unstrukturiert sein (Raheem 
2019, S. 13). Die Bedeutung der Datenanalyse für Produktion und Logistik nimmt stetig zu, da 
auch durch Technologien der Industrie 4.0 zunehmend mehr Daten erzeugt werden, welche 
für Prozess- und Systemoptimierungen genutzt werden können (Freitag et al. 2015, S. 39). 
Dabei werden täglich Petabytes an Daten erzeugt und gespeichert, was zu einem enormen 
Datenzuwachs und Volumen an neuen Informationen führt (Luengo et al. 2020, S. 1). In der 
Folge steigt jährlich der prognostizierte Umsatz von Big-Data-Lösungen weltweit bis 2026 auf 
92,2 Milliarden US Dollar (Statista (2023)). Entscheidend für Unternehmen ist jedoch nicht die 
Datenmenge, sondern ob die Daten nutzbringend verwendet werden können. Big-Data-Daten-
bestände können analysiert werden, um Erkenntnisse zu gewinnen, die zu besseren Entschei-
dungen und strategischen Geschäftsbewegungen führen (Raheem 2019, S. 13). 
In der Forschung ist seit 1996 Konsens: Die Geschwindigkeit der Datenerfassung ist so hoch, 
dass computergestützte Werkzeuge zur wirksamen Entdeckung von verwertbarem Wissen für 
die Menschen von Nutzen sein werden. Die für diesen Zweck formulierten Modelle und Werk-
zeuge sind Gegenstand der Knowledge Discovery in Databases (KDD) (deutsch: Wissensent-
deckung in Datenbanken). Der Kern des Prozesses ist die Anwendung spezifischer Data-Mi-
ning-Methoden zur Mustererkennung und -extraktion (Fayyad et al. 1996, S. 34). Die Entde-
ckung von Wissen in Datenbanken wird immer relevanter, da diese es Unternehmen ermög-
licht, gewinnbringende Muster und Trends in ihren bestehenden Datenbeständen zu erkennen 
(Larose und Larose 2014a, S. 2). Aus diesem Grund werden Daten im betriebswirtschaftlichen 
Kontext als Ressource betrachtet, welche es ermöglicht, Wissen als entscheidende wirtschaft-
liche Komponente zu generieren (Plaue 2021, S. 1). 
Der KDD-Prozess nach Fayyad et al. (1996) ist eines der ersten formalen Vorgehensmodelle. 
Der 1999 entwickelte CRISP-DM Prozess hat sich als Standard für KDD-Vorgehensmodell in 
der Industrie etabliert (Cleve und Lämmel 2020, S. 4). Dieses wird in Kapitel 2.1.1 näher er-
läutert. Ein Prozessschritt des CRISP-DM Modells sowie des KDD-Prozesses stellt die Daten-
vorverarbeitung dar. Die folgende Abbildung 1-1 zeigt den Aufwand der Datenvorverarbeitung 
im Vergleich zu den anderen Prozessschritten, basierend auf einer Studie von Kurgan und 
Musilek (2006).  
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Abbildung 1-1: Aufwand je Phase (Kurgan und Musilek 2006, S. 17) 

Aggarwal (2015, S. 2) stellt ebenfalls fest, dass die Datenvorverarbeitung einen großen Ein-
fluss auf die Qualität der Datenanalyse und damit der Ergebnisse des Data Minings hat. Auf-
grund des hohen Aufwands am Gesamtprojekt sowie des Einflusses auf die Qualität der Er-
gebnisse ist die Datenvorverarbeitung als besonders erfolgskritisch zu betrachten. Es liegt 
nahe, die Herausforderungen dieser Phase zu untersuchen, um die Erfolgswahrscheinlichkeit 
von KDD-Projekten zu verbessern.  

1.1 Beschreibung der Problemstellung  

Innerhalb dieser Arbeit gilt es, den Einfluss von Ausreißern in einem Datensatz auf eine Data-
Mining-Fragestellung zu untersuchen und zu bestimmen, inwieweit dieser durch Datenvorver-
arbeitung beeinflusst werden kann. Hierfür liegt ein Datensatz vor, der genutzt wird, um einer-
seits eine Data-Mining-Fragestellung zu erarbeiten sowie die Ausreißererkennung zu verpro-
ben. Es handelt es sich um automatisch erzeugte Daten aus einer industriellen Fertigung. Das 
Unternehmen und der genaue Kontext der Daten ist für die hier bearbeitete Aufgabenstellung 
nicht gegeben. Schwerpunkt des vorliegenden Berichts ist folglich sowohl die Datenvorverar-
beitung als auch die Erprobung verschiedener Ausreißererkennungs- und Imputationsverfah-
ren und dessen Evaluation. 
Die Datenvorverarbeitung ist ein wesentlicher Schritt bei der Analyse und Modellierung von 
Daten, da sie die Rohdaten in eine geeignete Form zur Identifizierung von Mustern, Trends 
und möglichen Beziehungen bringt. Die Hauptanforderung dieser Aufgabe ist die Identifizie-
rung und Entfernung von Verunreinigungen durch fehlerhafte Datenobjekte, um die Reinheit 
der Daten für die Weiterverarbeitung zu gewährleisten (Larose und Larose 2014b, S. 17). In-
nerhalb der Datenvorverarbeitung ist die Erkennung von Ausreißern im Laufe der Zeit zu einer 
bedeutsamen Aufgabe des Data Mining geworden, da Ausreißer abweichende Muster in den 
Daten widerspiegeln. Aufgrund der weiten Verbreitung von Data-Mining-Techniken in ver-
schiedenen Anwendungsbereichen ist heute eine Vielzahl von Methoden zur Erkennung von 
Ausreißern verfügbar, die an die jeweiligen Anforderungen angepasst werden können. Es ist 
daher eine Herausforderung, eine geeignete Methode zu wählen, da diese den Erkennungs-
prozess und das Endergebnis beeinflusst (Ranga Suri et al. 2019, S. 15). Ausreißer können 
beispielsweise eine wesentliche Auswirkung auf die Ergebnisse eines Data-Mining-Projektes 
haben. Demzufolge ist es notwendig, diese Ausreißer zu erkennen und zu behandeln (Do-
manski 2020, S. 439). 
In diesem Bericht werden verschiedene Methoden zur Ausreißerbehandlung in der Datenvor-
verarbeitung vorgestellt. Dazu gehören statistische Ansätze, die auf Annahmen über die Ver-
teilung der Daten basieren. Des Weiteren werden auch distanzbasierte Ansätze wie das Clus-
tering für die Ausreißererkennung betrachtet. Es ist wichtig zu beachten, dass die Auswahl der 
geeigneten Methode zur Ausreißerbehandlung von der spezifischen Analyse, dem Kontext der 

0
10
20
30
40
50
60
70

Understanding
of Domain

Understanding
of Data

Data Perparation Data Mining Evaluation of
results

Deployment of
results

Cabena et al. estimates

Shearer estimates

Cios and Kurgan
estimates



3 
 

Daten und den Zielen der Datenverarbeitung abhängt (Wan et al. 2019, S. 173827; Aggarwal 
2017, S. 7). 

1.2 Aufbau der Arbeit 

Der vorliegende Bericht ist in mehrere Kapitel unterteilt. Das Hauptziel dieser Arbeit besteht in 
der Entwicklung einer konkreten Anwendung, um die oben genannte Fragestellung zu beant-
worten. Die Fragestellung wird mit Hinzunahme des Datensatzes entwickelt. Diese stellt die 
Grundlage dar, um neues Wissen zu gewinnen und somit einen Mehrwert aus den Daten zu 
generieren. Anschließend werden Ausreißerkennungs- und -behandlungsverfahren auf genau 
diese Fragestellung erprobt, um die Fragestellung des Fachlabors zu beantworten.  
Das erste Kapitel dient als Einführung und Motivation für die Arbeit sowie zur Hervorhebung 
der Relevanz der Thematik. Daraufhin wird in der Problemstellung die Aufgabenstellung sowie 
das Ziel der Arbeit genannt, ebenso wie die Besonderheit der Datenvorverarbeitung und der 
Ausreißerbehandlung. 
In Kapitel 2 werden die grundlegenden Konzepte des Data Mining vorgestellt. Im Rahmen 
dieser Darstellung wird das CRISP-DM-Modell im Detail erläutert, wobei die verschiedenen 
Phasen des Modells im Kontext genauer beschrieben werden. Der Fokus liegt dabei vor allem 
auf der Datenauswahl, Datenvorverarbeitung, Modellbildung und der Bewertung der Ergeb-
nisse. Außerdem widmet sich Kapitel 2 dem Thema der Daten und Datenqualität. Hier werden 
Rahmenbedingungen festgehalten, inwieweit Daten relevant sind, um in einem KDD-Prozess 
untersucht zu werden. Diese Annahmen werden im weiteren Verlauf auf die vorliegenden Da-
ten angewendet. Des Weiteren erfolgt in dem Kapitel eine strukturierte Literaturrecherche zum 
aktuellen Stand der Technik der Datenvorverarbeitung für die Erkennung von Ausreißern. Das 
verwendete Vorgehensmodell für die Recherche wird in Kapitel 2.2 beschrieben. Die Ergeb-
nisse werden abschließend in Kapitel 2.3 analysiert und die verschiedenen Ansätze zur Aus-
reißererkennung vorgestellt, darunter z.B. statistische Methoden, distanzbasierte Ansätze und 
clusterbasierte Ansätze. 
Kapitel 3 thematisiert die Entwicklung einer geeigneten Fragestellung. Zunächst werden in 
Abschnitt 3.1 neben der formalen Betrachtung die Daten inhaltlich untersucht, dafür werden 
im Weiteren die einzelnen Attribute oder Attributkombinationen erläutert. Daraufhin wird ein 
Data Dictionary erstellt, in welchem die Attribute dokumentiert werden. Es werden Zusammen-
hänge zwischen den einzelnen Attributen ermittelt, um weitere Erkenntnisse für die Entwick-
lung der Fragestellung zu gewinnen. Weiterhin werden die Bedingungen für den Einsatz von 
Ausreißerdetektierungsverfahren berücksichtigt. Durch die Eingrenzungen ist es möglich, eine 
Anzahl von Unterräumen des Datensatzes auszuwählen und mit diesen die Bearbeitung fort-
zufahren. Mit den gefilterten Daten wird zusätzlich ein ganzheitlicher Datenraum entwickelt, 
indem mehrere Datensätze miteinander verknüpft werden. In Abschnitt 3.2 wird ein geeignetes 
Modell gewählt und implementiert. Basierend auf den Anforderungen aus dem Modell werden 
die Daten entsprechend vorverarbeitet. Das Modell wird anschließend geeignet parametrisiert 
und dokumentiert. Nachdem die Datenvorverarbeitung abgeschlossen ist, werden in Abschnitt 
3.3 die Ausreißererkennungsverfahren implementiert sowie die Imputationsverfahren erläutert. 
Damit ist die Grundlage für die Erprobung einzelner Ausreißerbehandlungsverfahren und für 
die Prüfung ihrer Eignung geschaffen.  
Kapitel 4 thematisiert die Evaluation der Ausreißererkennungsverfahren basierend auf den Er-
gebnissen des Data-Mining-Modells. Es wird ein Versuchsplan vorgestellt, der die Grundlage 
der Erprobung der einzelnen Verfahren darstellt. Anhand ausgewählter Fehlermetriken wer-
den unterschiedliche Verfahren miteinander verglichen. Auf der Basis der Ergebnisse werden 
mögliche Erkenntnisse für die Anwendung von vergleichbaren Data-Mining-Fragestellungen 
im industriellen Betrieb aufgestellt.  
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Abschließend werden im letzten Kapitel die Hauptaussagen der einzelnen Kapitel zusammen-
gefasst und ein Fazit der Ergebnisse der Arbeit gegeben. Aus diesem Fazit wird im letzten 
Schritt ein Ausblick auf weitere Forschungsfragen abgeleitet. 
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2 Identifikation von Methoden zur Vorverarbeitung von Ausrei-
ßern 

Das folgende Kapitel besteht aus zwei Teilen. Im ersten Teil (Kapitel 2.1) werden allgemeine 
Grundlagen zu Data-Mining-Prozessen eingeführt, die benötigt werden, um die aufgeworfene 
Fragestellung zu untersuchen. Hierzu zählt die Betrachtung von Vorgehensmodellen für das 
Data Mining sowie eine detaillierte Aufschlüsselung der zu durchlaufenden Phasen. Im zweiten 
Teil (Kapitel 2.2) folgt eine strukturierte Recherche zum aktuellen Stand der Technik der Da-
tenvorverarbeitung für die Erkennung von Ausreißern. Im letzten Teil (Kapitel 2.3) werden die 
Ergebnisse der Recherche hinsichtlich der Fragestellung analysiert.  

2.1 Data Mining Grundlagen 

Wissensentdeckung aus Datenbanken (Knowledge Discovery from Databases (KDD) ist defi-
niert als der nicht-triviale Prozess der Entdeckung von neuem und nützlichem Wissen aus 
Datenbanken (Kurgan und Musilek 2006, S. 2). Das Data Mining ist im KDD-Prozess der 
Schritt der Mustererkennung in den Daten (Mariscal et al. 2010, S. 143; Fayyad et al. 1996, S. 
42). Der Begriff des Data Minings wird jedoch auch Synonym verwendet mit dem gesamten 
KDD-Prozess (Mariscal et al. 2010, S. 137). Data Mining ist ein komplexer Prozess, der neben 
dem Einsatz geeigneter Werkzeuge auch auf ein Vorgehensmodell angewiesen ist (Wirth und 
Hipp 2000a, S. 30). Das Verwenden eines Vorgehensmodell soll den Erfolg des Data-Mining-
Vorhabens erhöhen und ein blindes Anwenden von Methoden vermeiden (Kurgan und Musilek 
2006, S. 2–3). Der Erfolg von einem Data Mining Projekt ist somit abhängig von der Verwen-
dung eines geeigneten Vorgehensmodells (Wirth und Hipp 2000a, S. 30). Es gilt folglich, ein 
geeignetes Vorgehensmodell zu identifizieren.  

2.1.1 Data Mining Vorgehensmodell  
Für dieses Projekt wird der Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) als 
Vorgehensmodell gewählt. In Industrieprojekten hat sich das CRISP-DM Modell als De-facto- 
Standard etabliert (Martinez-Plumed et al. 2020, S. 2; Schröer et al. 2021, S. 533; Lieber et al. 
2013, S. 389). Die weite Verbreitung und die Technologieoffenheit des Modells sind die aus-
schlaggebenden Kriterien für die Verwendung des Modells in diesem Projekt (Schröer et al. 
2021, S. 529). Es handelt sich bei dem CRIP-DM um ein organisatorisches Modell, das nicht 
auf ein konkretes Werkzeug beschränkt ist (Schröer et al. 2021, S. 532). 

 
Abbildung 2-1: CRISP-DM Prozess (Wirth und Hipp 2000b, S. 33) 
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Das CRISP-DM Modell teilt sich mit anderen Vorgehensmodellen den iterativen Ansatz, der 
die einzelnen Phasen des Vorgehens mehrfach durchläuft, basierend auf den jeweiligen Pha-
senergebnissen (Kurgan und Musilek 2006, S. 4–5). Jeder Phase im CRISP-DM Modell wer-
den konkrete Phasenergebnisse zugeordnet (Wirth und Hipp 2000a, S. 34). In Abbildung 2-1 
ist der Ablauf des CRIP-DM Modell dargestellt. Die bidirektionalen Pfeile in der Abbildung wei-
sen darauf hin, dass Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Phasen erwartetet werden 
und es sich um einen iterativen Prozess handelt. Die sechs Phasen, aus denen das CRISP-
DM Modell besteht, werden in Abschnitt 2.1.2 im Detail erläutert.  

2.1.2 Der Cross Industry Standard Process for Data Mining  
CRISP-DM besteht aus sechs Phasen: Business Understanding, Data Understanding, Data 
Preprocessing, Modeling, Evaluation und Deployment. Im folgenden Abschnitt werden diese 
Phasen, die Phasenergebnisse sowie weitere zugehörige Konzepte erläutert, beginnend mit 
dem Business Understanding.  
Im Rahmen des Business Understanding sollen die Aufgaben und die Zielstellung des Projek-
tes erarbeiten, sowie der Ist-Zustand erfasst werden. In diesem Rahmen werden verfügbare 
Ressourcen bestimmt und ein Projektplan erstellt. Hierzu zählt auch die Identifikation von 
Technologien und Werkzeuge, die im Projekt verwendet werden können (Saltz 2021, S. 2338; 
Sharma und Osei-Bryson 2008). Als Erstes werden die Zielkriterien aufgestellt (Nino et al. 
2015, S. 1373). Aus dem Zielbild kann daraufhin eine Data Mining Fragestellung abgeleitet 
werden (Wirth und Hipp 2000a, S. 33). Die Planung und  das Verständnis der Fragestellung 
sind essenziell für den Erfolg des Projektes (Sharma und Osei-Bryson 2008, S. 3). Am Ende 
der Phase steht als Phasenergebnis die Data-Mining-Fragestellung sowie der Projektplan 
(Sharma und Osei-Bryson 2008, S. 3).  
Auf das Business Understanding folgt das Data Understanding. In dieser Phase werden die 
zu verwendenden Daten gesammelt und zusammengetragen (Wirth und Hipp 2000a, S. 33). 
Diese Daten werden analysiert und beschrieben, hierbei handelt sich um eine beschreibende 
Analyse als Metaanalyse der vorliegenden Daten. Es sollen Informationen über Syntax und 
Semantik der zu verwendenden Daten zusammengestellt werden (Sumana und Kweku-Muata 
2010, S. 15). Die Ergebnisse der Metaanalyse werden in einem Report festgehalten (Saltz 
2021, S. 2338). Neben der Syntax und Semantik der Daten wird in diesem Kontext auch die 
Qualität der Daten überprüft und dokumentiert. Die in diesem Rahmen identifizierten Heraus-
forderungen der Datenqualität sind für die Phase der Datenvorverarbeitung entscheidend, da 
die Herausforderungen in der Datenvorverarbeitung adressiert und gelöst werden müssen 
(Diop et al. 2017, S. 1). Das Thema der Datenqualität wird in Abschnitt 2.1.3 gesondert unter-
sucht. Das Phasenergebnis des Data Understandings ist ein Report, der die vorliegenden Da-
ten beschreibt, erklärt wie diese erfasst worden sind und die Qualität der Daten festhält (Wirth 
und Hipp 2000b, S. 34).  
Die nächste Phase, die Datenvorverarbeitung, ist ein entscheidender und kritischer Schritt in 
der Datenanalyse und -modellierung. Sie umfasst eine Vielzahl von Techniken und Verfahren, 
die darauf abzielen, die Datenqualität zu verbessern, die Daten für die Analyse vorzubereiten 
und unerwünschte Effekte oder Störungen zu reduzieren (Larose und Larose 2014b, S. 17). 
Innerhalb dieser Phase wird der Datensatz so gestaltet, dass er von einem Data-Mining-Algo-
rithmus interpretiert werden kann (García et al. 2015, S. 11). Die Qualität der Daten hat einen 
entscheidenden Einfluss auf die Ergebnisse des Data Mining, weshalb dieser Schritt im 
CRISP-DM als besonders bedeutsam gilt (Nematzadeh et al. 2020, S. 17). Ein großer Anteil 
des Aufwandes in einem Data-Mining Projekt entfällt auf diese Phase (Saltz 2021, S. 2338; 
Aljaž und Mirjana Kljajić 2020, S. 79–80; Han et al. 2008, S. 96; Bilal et al. 2022, S. 107764). 
Abhängig vom Datensatz kann die Datenvorverarbeitung allein 10-60 % des gesamten Zeit- 
und Arbeitsaufwands für den Data-Mining-Prozess ausmachen (Larose und Larose 2014b, S. 
17; Kurgan und Musilek 2006, S. 17).  
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Das Ziel der Datenvorverarbeitung besteht darin, einen finalen Datensatz zu generieren, der 
durch verschiedene Vorverarbeitungsschritte erreicht wird (Wirth und Hipp 2000b, S. 33–34; 
Sharma und Osei-Bryson 2008, S. 1–3; Sumana und Kweku-Muata 2010, S. 15–16). Folgende 
grundlegende Schritte können dabei die Datenvorverarbeitung, abhängig vom Datensatz, um-
fassen: Die Auswahl der Daten, Datenbereinigung, Konstruktion der Daten, Datenintegration 
und Datenformatierung (Saltz 2021, S. 2338; Chapmann et al. 2000, S. 23; García et al. 2015, 
S. 12; Han et al. 2008, S. 96). 
Der erste Schritt der Datenvorverarbeitung umfasst die Auswahl von Daten basierend auf Kri-
terien wie Relevanz für die Data-Mining-Ziele, Datenqualität und technische Beschränkungen 
wie Datenvolumen oder Datentypen. Insbesondere bei großen Datensätzen dient dieser 
Schritt zur Reduzierung des Datenumfangs (García et al. 2015, S. 54; Aggarwal 2015, S. 37–
38, 2015, S. 28). Hierbei werden, im Fall von strukturierten Daten, sowohl Attribute (Spalten) 
als auch Datensätze (Zeilen) in einer Tabelle ausgewählt (García et al. 2015, S. 54; Aggarwal 
2015, S. 37–38, 2015, S. 28; Larose und Larose 2014b, S. 24). Anschließend werden die 
ausgewählten Daten im nächsten Schritt bereinigt. 
Die Datenbereinigung bezieht sich auf das Korrigieren von Fehlern in den Daten und kann 
unterschiedliche Herangehensweisen beinhalten (García et al. 2015, S. 11). Fehler in den Da-
ten können falsche Werte, fehlende Werte und Rauschen darstellen (García et al. 2015, S. 44; 
Aljaž und Mirjana Kljajić 2020, S. 81; Aggarwal 2015, S. 28). Methoden zur Fehlerbehebung 
umfassen das Löschen und Ersetzen fehlerhafter Werte (Pearson 2002, S. 62; Alexandru Pri-
sacaru et al. 2019, S. 1; Aggarwal 2015, S. 36–37). In bestimmten Situationen können Fehler 
auch ignoriert werden (Chen et al. 2021, S. 341).  
In den darauffolgenden Phasen werden neue Attribute, vollständig neue Datensätze oder 
transformierte Werte für bestehende Werte erzeugt. Informationen aus verschiedenen Tabel-
len oder Datensätzen werden kombiniert, um neue Datensätze oder Werte zu erstellen. Die 
Datenformatierung dient dazu, die Daten nach Bedarf umzuformen (Saltz 2021, S. 2338; 
Chapmann et al. 2000, S. 25; Larose und Larose 2014b, S. 26). Die Skalierung von Attributen 
in einen einheitlichen Wertebereich ermöglicht den Vergleich verschiedener Werte für Algo-
rithmen (García et al. 2015, S. 13; Aggarwal 2015, S. 37). 
Die Ergebnisse der Datenvorverarbeitung sind vollständig bearbeitete Daten. Die Datenquali-
tät wurde verbessert, und die Daten befinden sich in einem geeigneten Zustand, der eine ef-
fektive Analyse und Verarbeitung ermöglicht (Larose und Larose 2014b, S. 17). 
Die Phase Modeling umfasst die Auswahl und Parametrisierung geeigneter Data-Mining-Mo-
delle (Wirth und Hipp 2000a, S. 34). Die Eignung des Modells ist im Kontext der gestellten 
Data-Mining-Fragestellung zu beurteilen. Im Rahmen des Machine-Learning gestützten Data 
Minings werden drei Kategorien von Aufgaben unterschieden: Überwachtes Lernen, unüber-
wachtes Lernen und bestärkendes Lernen (Ray 2019, S. 35). Die überwachten Methoden zie-
len darauf ab mit Hilfe von Input Daten ein Zielattribut zu prognostizieren. Die Klassifikation 
des Zielattributes kann weiter unterschieden werden in kategorische und kontinuierliche nu-
merische Werte. Im Fall der kategorischen Zielvariablen handelt es sich um Klassifikation und 
im Fall der kontinuierlichen numerischen Zielvariablen um eine Regression (Bertolini et al. 
2021, S. 3). Dem gegenüber steht das unüberwachte Lernen. Hier liegt keine Zielvariable vor, 
gegen die prognostiziert werden soll. Stattdessen ist das Ziel, die gegebenen Daten nach Mus-
tern zu untersuchen. Ein Ansatz, der das illustriert ist das Clustering. Beim Clustering wird der 
Datensatz in Gruppen unterteilt, sodass die Datenpunkte in einer Gruppe am Ende ähnlicher 
zueinander sind als zu Datenpunkten in einer anderen Gruppe (Bertolini et al. 2021, S. 3). Im 
Anschluss an die Auswahl des Modells folgt das Erstellen der Modellinstanz und hiermit Ver-
bunden das Durchführen von Tests zur Prüfung der technischen Validität der Data-Mining-
Ergebnisse. Phasenergebnisse der Modelling Phase sind sowohl das lauffähige Modell als 
auch die Dokumentation der Modellentwicklung, das Vorgehen zur Parametrisierung und die 
Dokumentation der technischen Validierung des Modells (Chapmann et al. 2000, S. 27–29). 
Aufgrund der konkreten Anforderung von Data-Mining-Modellen an die Form und den Umfang 
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der Daten ist die Phase den Modellings in enger Wechselwirkung mit der Datenvorverarbei-
tung. Abhängig vom gewählten Modell, müssen die zu verwendeten Daten gegebenenfalls 
anders transformiert oder reduziert werden (Wirth und Hipp 2000b, S. 34). Auf die technische 
Evaluation des Modells folgt die Evaluation der Data Mining Ergebnisse.  
In der nächsten Phase (Evaluation) wird das Modell evaluiert und überprüft, ob die zu Beginn 
festgelegten Ziele erreicht wurden. Das Ziel der Phase ist es, zu entscheiden, ob das Modell 
verwendbar ist, oder in einem weiteren Zyklus des CRISP-DM überarbeitet werden muss 
(Wirth und Hipp 2000b, S. 34). 
Für die Evaluation stehen verschiedene Methoden und Performancekennzahlen zur Verfü-
gung. Die genaue Vorgehensweise und Wahl der Methodik ist abhängig von der gewählten 
Machine-Learning-Aufgabe. Wie sich in Kapitel 3 herausstellt, wird für diese Arbeit als Ma-
chine-Learning-Aufgabe die Regression bzw. Zeitreihenprognose gewählt, weshalb hier auf 
die Evaluation bei der Regression eingegangen wird. Hierfür stehen verschiedene Fehlermaße 
zur Verfügung, welche die Genauigkeit des Vorhersagemodells quantifizieren. Ausgewählte, 
gängige Fehlermaße und ihre Formeln zur Berechnung sind in Tabelle 2-1 abgebildet. Dabei 
steht 𝑦  für den tatsächlichen Wert, 𝑦  für den prognostizierten Wert und 𝑛 für die Anzahl an 
prognostizierten Werten. Der MAE berechnet den durchschnittlichen absoluten Unterschied 
zwischen den tatsächlichen und den vorhergesagten Werten. Der MSE ist der Durchschnitt 
der quadrierten Unterschiede zwischen den tatsächlichen und vorhergesagten Werten. Der 
RMSE wird wiederum gebildet, indem aus dem MSE die Quadratwurzel gezogen wird. Maße 
wie der MSE und RMSE weisen eine hohe Ausreißersensitivität auf, da große Abweichungen 
überproportional gewichtet werden. Der MAE hingegen berücksichtigt nur die absolute Diffe-
renz und ist daher weniger empfindlich gegenüber Ausreißern. Der MAPE ist ein relatives, also 
prozentuales, Fehlermaß und eignet sich für zeitreihenübergreifende Vergleiche. Da hierbei 
die Abweichung der Vorhersage durch den Beobachtungswert dividiert wird, eignet sich diese 
Fehlerkennzahl jedoch nur für Zeitreihen, die ausschließlich positive Werte annehmen. Bei 
allen Fehlerkennzahlen gilt, je geringer die Werte sind, desto geringer sind die Abweichungen 
zwischen Prognose und Realität und desto besser prognostiziert das Modell die Zeitreihe 
(Mertens und Rässler 2012, 433–435). 
Tabelle 2-1: Fehlerkennzahlen (Laaroussi et al. 2020, S. 3) 

Name Formel 

Mean absolute error 𝑀𝐴𝐸 = ∑ |𝑦 − 𝑦 |  
Mean square error 𝑀𝑆𝐸 = (𝑦 − 𝑦 )   

Root mean square er-
ror 𝑅𝑀𝑆𝐸 = ∑ (𝑦 − 𝑦 )   

Mean absolute percen-
tage error 𝑀𝐴𝑃𝐸 = 1𝑛 |𝑦 − 𝑦 |𝑦  

Der CRISP-DM Prozess endet mit dem Deployment. In dieser Phase wird strategisch der Ein-
satz und die Implementierung des Data-Mining-Modells geplant und umgesetzt (Chapmann et 
al. 2000, S. 32–34). Sollte das Ziel des Prozesses keine Implementierung eines Modells sein, 
kann sich die Phase auch auf das Erstellen Abschlussreports beschränken (Wirth und Hipp 
2000b, S. 34–35). Das Deployment spielt in dieser Arbeit eine untergeordnete Rolle, da kein 
Modell in einem Prozess implementiert wird.  
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Der Aspekt der Datenqualität ist im Kontext der Erklärung der Datenvorverarbeitung adressiert 
und wird im Folgendem näher erläutert, da es sich um ein zentrales Konzept der Aufgaben-
stellung handelt.  

2.1.3 Daten und Datenqualität  
Um die Datenqualität eines gegebenen Datensatzes untersuchen zu können, wird eine geeig-
nete Beschreibungsgrundlage benötigt. Im Feld der Datenanalyse greift die Untersuchung der 
Datenqualität auf die Verwendung von Dimensionen der Datenqualität zurück. Neben den Di-
mensionen der Datenqualität umfasst die Beschreibung der Daten das Identifizieren der Ska-
lenniveaus der Attribute.  
Die Skalenniveaus werden in drei Kategorien unterteilt. Zur ersten Kategorie zählen nominale 
Werte, welche sich durch eine rein beschreibende Funktion auszeichnen. Mit nominalen Wer-
ten sind keine Rechenoperationen möglich. Die ordinalen Werte ergänzen die nominalen um 
eine Rangfolge. Die letzte Kategorie bilden die kardinalen Werte, welche die Rangfolge um 
Abstände erweitern. Auf Basis dieser Abstände sind Rechenoperationen mit den Werten mög-
lich (Bamberg et al. 2017, S. 6). 
Untersuchungen der Qualität einer Datengrundlage basieren auf dem Ansatz, verschiedene 
Dimensionen der Datenqualität (DQ), welche jeweils einen Aspekt dieser abbilden, zu nutzen.  
Eine der ersten umfassenden Zusammenstellungen der Dimensionen von DQ basiert auf einer 
Studie von Wang und Strong (1996). Im Rahmen der initialen Studie haben Wang und Strong 
(1996) 179 mögliche Eigenschaften der Datenqualität identifiziert und diese in einer Reihe von 
Meta-Dimensionen kategorisiert (Wang und Strong 1996, S. 16). Die so gefundenen Katego-
rien sind: „Intrinsic“, „Contextual“, „Representational“ und „Accessibility“. Diese Meta-Dimensi-
onen umfassen jeweils eine Reihe von Eigenschaften, die die zusammengehörigen Dimensi-
onen der Datenqualität darstellen. Unter der Kategorie „Intrinsic“ werden die Dimensionen, 
welche den Daten selbst zugesprochen werden, zusammengefasst. Hierzu gehören quantifi-
zierbare Dimensionen, wie die Genauigkeit, aber auch Qualitative, wie die Glaubwürdigkeit 
und Objektivität der Daten. Unter der Kategorie „Contextual“ werden die kontextabhängigen 
Dimensionen zusammengefasst, wie die Aktualität oder die angemessene Menge der Daten. 
Eine Beurteilung dieser Dimensionen steht im Kontext zu einem betrachteten Anwendungsfall. 
Eigenschaften über die Darstellung der Daten werden in der Kategorie „Representational“ er-
fasst. Mit der letzten Kategorie „Accessibility“ wird die Zugänglichkeit oder auch die Zugriffs-
beschränkung der Daten betrachtet (Batini und Scannapieca 2006, S. 38–42; Batini et al. 
2009, S. 9; Lee et al. 2002, S. 16; Wang und Strong 1996, S. 16). 
Aus der Menge an möglichen Dimensionen von Datenqualität werden in Tabelle 2-2 diejenigen 
beschrieben, die für die Untersuchung eines konkreten Datensatzes in einem KDD-Prozess 
relevant sind.  
Tabelle 2-2: Dimensionen von Datenqualität (Auswahl nach Batini und Scannapieca (2006)) 

Name  Beschreibung  Quelle  

Appropriate Amount 
of Data  

Es liegt eine angemessene Menge an Daten 
vor, um den aktuellen Anwendungsfall zu 
bearbeiten.  

(Batini und Scannapieca 
2006, S. 38–42) 
 

Timeliness  Die Daten sind für den Anwendungsfall zeit-
lich treffend.  

(Batini und Scannapieca 
2006, S. 38–42; Desai und 
Dinesha 2020, S. 1) 

Value added  Beschreibt in welchem Grad die Daten ei-
nen Mehrwert für den zu bearbeitenden An-
wendungsfall stiften.  

(Batini und Scannapieca 
2006, S. 38–42) 
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Name  Beschreibung  Quelle  

Completeness Beschreibt, ob die Daten sind für den An-
wendungsfall hinreichend vollständig sind.  

(Batini und Scannapieca 
2006, S. 38–42; Blake und 
Mangiameli 2011, S. 4) 

Accuracy Untersucht ob und wie weit die Daten mit 
den Werten der realen Beobachtung über-
einstimmen. 

(Batini und Scannapieca 
2006, S. 38–42; Blake und 
Mangiameli 2011, S. 4) 

 
Konkret im Fall der Genauigkeit der Daten ist es weiter relevant zu betrachten, was für Fehler 
die Daten aufweisen können. Hier sind folgende Fehler hervorzuheben: Fehlende Werte, Aus-
reißer, inkonsistente Daten, Zeitinvarianz (Diop et al. 2017, S. 1). Im Allgemeinen werden zwei 
Ansätze zum Umgang mit solchen Fehlern vorgeschlagen, einmal posterior und prior, welche 
das Behandeln der Fehler im Datensatz und das Verhindern der Fehler im Voraus bedeuten 
(Diop et al. 2017, S. 2). Das Vorgehen der Fehlerbehebung setzt sich aus dem Detektieren 
und dem Beheben zusammen (Diop et al. 2017, S. 2). Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf 
dem Detektieren und Beheben von Ausreißern, daher wird im Weiteren der aktuelle Stand der 
Technik in diesem Themengebiet erarbeitet.  

2.2 Durchführung der Literaturrecherche  

Es wird eine Übersicht über gängige Datenvorverarbeitungsverfahren für die Korrektur von 
Ausreißern benötigt. Hierfür wird eine strukturierte Literaturrecherche durchgeführt, welche es 
ermöglicht, den Stand der Technik auf diesem Gebiet darzustellen. Das Vorgehen zur Durch-
führung einer strukturierten Recherche wird im Folgendem beschrieben. Im Anschluss wird die 
Recherche nach dem beschriebenen Vorgehen durchgeführt und die Ergebnisse dargestellt. 
Diese werden im Kontext der Aufgabenstellung diskutiert. 
Die Durchführung der angestrebten Literaturrecherche gliedert sich in zwei Schritte. Zunächst 
wird das zu verwendende Vorgehensmodell dargestellt. Im Anschluss wird die konkrete Um-
setzung der einzelnen Phasen des Vorgehens beschrieben. 

2.2.1 Beschreibung des Vorgehensmodells 
Die Durchführung der strukturierten Literaturrecherche basiert auf dem Vorgehensmodell von 
vom Brocke et al. (2009) aus dem Jahr 2009. Dieses wird in diesem Abschnitt zunächst zu-
sammengefasst, um im Anschluss die konkrete Instanz für die durchzuführende Recherche zu 
formulieren. Eine strukturierte Literaturrecherche beschreibt nach vom Brocke et al. (2009) die 
Art von Recherche, die einer klaren Methodik folgt, weshalb der Begriff im Rahmen der hier 
angestrebten Ausarbeitung verwendet wird, auch wenn es sich nicht zwangsläufig um eine 
vollumfängliches Literaturreview handelt (vom Brocke et al. 2015, S. 208; vom Brocke et al. 
2009, S. 9). 
Das von vom Brocke et al. (2009) beschriebene Vorgehensmodell gliedert sich in fünf Phasen, 
welche sequenziell durchlaufen werden. In der ersten Phase wird der Anwendungsbereich des 
Reviews festgelegt. Die Beschreibung dieses Anwendungsbereich oder auch Geltungsbereich 
einer Recherche geht auf eine Veröffentlichung von Cooper (1988) aus dem Jahr 1988 zurück. 
Dort beschreibt Cooper eine Taxonomie, mit der der Geltungsbereich eines Reviews festgelegt 
werden kann. Diese Taxonomie basiert auf sechs Dimensionen, die in Tabelle 2-3 dargestellt 
sind. Die Taxonomie wird von vom Brocke et al. (2015) weiter um die in Tabelle 2-5 dargestell-
ten Aspekte ergänzt. Auf Basis dieser Taxonomien von Cooper (1988) und vom Brocke et al. 
(2015) kann der Geltungsbereich und der Umfang einer angestrebten Recherche festgelegt 
werden (vom Brocke et al. 2009, S. 8–9; vom Brocke et al. 2015, S. 214; Cooper 1988, S. 
109). 
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In der zweiten Phase findet im Modell nach vom Brocke et al. (2009) die Konzeptualisierung 
des Themas statt, hierbei sollen die Schlüsselbegriffe des Themenfeldes erarbeitet werden. 
Als Grundlage hierfür können nach vom Brocke et al. (2009) Lehrbücher oder Enzyklopädien 
genutzt werden. Das Ergebnis dieser Phase sollten die im weiteren benötigten Schlüsselbe-
griffe sowie deren Synonyme sein (vom Brocke et al. 2009, S. 10). 
In der dritten Phase beschreibt vom Brocke et al. (2009) wie die Literatur erfasst wird. Hierbei 
wird zunächst festgelegt welche Datenbanken und welche Schlüsselwörter und Schlüsselwort-
kombinationen genutzt werden. Darüber hinaus wird festgelegt, ob die Nutzung von Vorwärts 
und oder Rückwärtssuchen durchzuführen ist. Außerdem gilt es zu bestimmen welche Art von 
Veröffentlichungen in Betracht gezogen werden (vom Brocke et al. 2009, S. 10–11). 
In der vierten Phase verorten vom Brocke et al. (2009) eine Analyse und Synthese der Ergeb-
nisse aus der dritten Phase. Die vorgeschlagene Methode hierfür ist die Konzeptmatrix nach 
Webster und Watson (2002). Eine Konzeptmatrix ist eine konzeptzentrierte Darstellung von 
Aspekten aus der Literatur, die zu gemeinsamen Kategorien oder auch Dimensionen zusam-
mengefasst werden. Neben der konzeptzentrierten Sicht existiert weiter die autorenspezifische 
Sicht, welche sich nach Webster und Watson (2002) jedoch nicht dazu eignet, ein Themenge-
biet zu erfassen. Eine weitere Möglichkeit der Darstellung von Rechercheergebnissen ist die 
Entwicklung einer eignen Taxonomie, wie Nickerson et al. (2009) in Form eines entsprechen-
den Vorgehensmodells beschrieben haben (Webster und Watson 2002, S. 17; vom Brocke et 
al. 2009, S. 8–9, 2009, S. 11; Nickerson et al. 2009, S. 6). 
Abgeleitet aus den Ergebnissen ergeben sich für Vom Brocke in der fünften Phase Fragestel-
lungen für weitere Forschungsansätze (vom Brocke et al. 2009, S. 11). 
Tabelle 2-3: Taxonomie eines Literatur Reviews nach (Cooper 1988, S. 109) 

Dimensions Categories  

Focus Research Out-
comes 

Research Meth-
ods 

Theories Practice or Appli-
cations 

Goal Integration Criticism Identification of Central 
Issues 

Perspective Neutral Representation Espousal of Position 

Coverage Exhaustive Exhaustive with 
Selective Citation 

Representation Central or Pivotal 

Organization Historical Conceptual Methodological 

Audience Specialized Schol-
ars 

General Scholars Practitioners or 
Policy Makers 

General Public 

 
Tabelle 2-4: Definition des Scopes nach (vom Brocke et al. 2015, S. 214) 

Dimensions Categories   

Process Sequential  Iterative  

Sources Citation indexing services Bibliographic data-
bases 

Publications 

Coverage Comprehensive Representative Seminal works 

Techniques  Keyword Search  Backward search  Forward search  
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Im nächsten Schritt wird das beschriebene formale Vorgehensmodell umgesetzt, beginnend 
mit der ersten Phase, dem Festlegen des Umfangs und des Geltungsbereiches der Recher-
che.  

2.2.2 Festlegen des Scopes der Recherche  
Basierend auf den Taxonomien von Cooper (1988) und vom Brocke et al. (2015), dargestellt 
in Tabelle 2-3 und Tabelle 2-4, gilt es, aus den dort beschriebenen Dimensionen die für diese 
Recherche relevanten Ausprägungen zu bestimmen, um auf diese Weise den Umfang und 
Geltungsbereich der Recherche festzulegen. Die gewählten Ausprägungen sind in Tabelle 2-5 
zusammengestellt. Aus der in der Einleitung dargestellten Aufgabenstellung dieser Arbeit ist 
der Umfang der Recherche abzuleiten. Die hier durchzuführende Recherche verfolgt den 
Zweck, die im heutigen Stand der Technik möglichen und nützlichen Methoden für die Detek-
tion und das Beheben von Ausreißern zu identifizieren. Aus dieser Aufgabenstellung lassen 
sich im nächsten Schritt die Ausprägungen der gewählten Taxonomie über den Umfang der 
Recherche ableiten. Die Abdeckung bzw. der Umfang der Recherche soll repräsentativ sein. 
Der Fokus der Recherche liegt auf den in den Veröffentlichungen beschriebenen Ergebnissen 
sowie den aufgezeigten Anwendungsmöglichkeiten im Einsatz von Ausreißererkennungsver-
fahren. Die Recherche wird als iterativer Prozess durchgeführt, um so gegebenenfalls be-
stimmte Aspekte zu vertiefen oder bei zu geringer Trefferanzahl einer Keyword-Suche zusätz-
lich eine Rückwärts- oder Vorwärtssuche zu nutzen. Verwendet werden Quellen, die als Ver-
öffentlichung einem Peer-Review unterzogen worden sind, wie Konferenzbeiträge und Veröf-
fentlichungen in Journalen. Das Ziel der Recherche liegt in der Identifikation von zentralen 
Aspekten und Methoden und soll sich am Ende an ein Publikum aus Wissenschaftler verschie-
dener Fachbereiche richten.  
Tabelle 2-5: Festlegen des Scopes der Recherche basierend auf den Taxonomien von Cooper 1988 und Vom 
Brocke et al. 2015 

Dimension Ausprägung 

Abdeckung  Repräsentative 

Fokus Ergebnisse und Anwendungen 

Prozess  Iterative 

Quellen  Geprüfte Veröffentlichungen  

Techniken  Primär Schlüsselwort Suche, abweichend Vor- und Rückwärtssuche 

Ziel  Identifikation von zentralen Aspekten 

Zielgruppe Allgemeine und spezialisierte Wissenschaftler 

 
Im nächsten Schritt sind nun die fachlichen Konzepte zu beschreiben, welche die Grundlage 
der Recherche bilden. Diese können der Empfehlung von Vom Brocke folgend aus Sach- und 
Lehrbüchern herausgearbeitet werden. Sobald alle benötigten Konzepte eingeführt sind, kann 
mit der Phase des Datensammelns begonnen werden. Als fachliche Grundlage wird hier weiter 
das bereits eingeführte Vorgehensmodell CRISP-DM genutzt. Das Vorgehensmodell CRISP-
DM bietet nun eine Struktur, anhand derer die Suche eingegrenzt werden kann. Die Fragestel-
lung der Identifikation und Behebung von Ausreißern ist im Data Understanding und der Da-
tenvorverarbeitung angesiedelt.  
Es folgt die dritte Phase, das Sammeln der Daten. Hierfür wird die Fachdatenbanken IEEE mit 
einem ingenieurswissenschaftlichen Schwerpunkt genutzt, sowie Scopus und Scince Direct 
mit einer vollständigen Abdeckung an Themengebieten.  
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Die Ergebnisse der Recherche werden gefiltert. In diesem Schritt werden alle Veröffentlichun-
gen verworfen, die die gesuchten Schlüsselworte enthalten, diese aber nicht im gefragten rich-
tigen Kontext betrachten. Es werden weiter alle Veröffentlichungen gefiltert, die nicht zugäng-
lich sind.  
Die relevante Literatur ist in Tabelle 7-1 in Form einer Konzeptmatrix dargestellt. Neben den 
verschiedenen Ansätzen zur Ausreißererkennung sind Konzepte der Ausreißerbeurteilung 
und Ansätze zur Behebung aufgeführt. Die Erkennungsverfahren werden im nächsten Ab-
schnitt im Detail untersucht.  

2.3 Analyse der Rechercheergebnisse  

Während der Literaturrecherche gewonnene Forschungsergebnisse werden in Abbildung 2-2 
als morphologischer Kasten visualisiert. Die Anordnung im morphologischen Kasten orientiert 
sich an den Phasen des CRISP-DM-Modells. In der Datenvorverarbeitungsphase liegt der Fo-
kus besonders auf der Verbesserung der Datenqualität. Dabei werden spezifische Verfahren 
zur Erkennung von Ausreißern identifiziert und mögliche Ansätze zu ihrer Behebung unter-
sucht. Da diese Arbeit sich auf die Behandlung von Ausreißern konzentriert, wird im Verlauf 
dieses Kapitels eine detaillierte Untersuchung der Ausreißer durchgeführt. Zuerst werden die 
Grundlagen zu Ausreißern erklärt. Anschließend werden verschiedene Methoden zur Erken-
nung von Ausreißern aufgelistet und mithilfe von Grafiken näher erläutert. Zum Abschluss wer-
den mögliche Verfahren zur Behandlung von Ausreißern präsentiert. 

Abbildung 2-2: Ergebnisse der Literaturrecherche (eigene Darstellung) 

In der Data-Mining- und Statistik-Literatur werden Ausreißer auch als Anomalien, Diskordanten 
oder Abweichungen bezeichnet (Aggarwal 2017, S. 1; Chandola et al. 2009, S. 2). Laut 
Hawkins (Hawkins 1980, S. 1) wird eine Beobachtung als Ausreißer betrachtet, wenn sie sig-
nifikant von den anderen Beobachtungen abweicht und den Verdacht aufkommen lässt, dass 
sie durch einen anderen Mechanismus entstanden ist. Ausreißer weichen daher vom normalen 
oder bekannten Verhalten der Daten ab und weisen Werte auf, die weit von den erwarteten 
oder durchschnittlichen Werten entfernt sind oder keine Verbindung zu anderen Objekten in 
Bezug auf ihre Merkmale aufweisen (Ranga Suri et al. 2019, S. 3; Chandola et al. 2009, S. 2–
3; Ferdowsi et al. 2013, S. 1).  
Die Frage, was eine ausreichende Abweichung darstellt, um ein Objekt als Ausreißer zu iden-
tifizieren, ist oft subjektiv (Aggarwal 2017, S. 2). Daher gestaltet sich die Definition und Ab-
grenzung von Ausreißern meistens als schwierig (Chandola et al. 2009, S. 3).  
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In den meisten Anwendungen werden Daten durch einen oder mehrere Generierungsprozesse 
erstellt, die entweder die Aktivitäten im System widerspiegeln oder Beobachtungen über Enti-
täten erfassen. Wenn der Generierungsprozess ungewöhnlich verläuft, führt dies zur Entste-
hung von Ausreißern (Aggarwal 2017, S. 1, 2015, S. 17, 2015, S. 17; Ferdowsi et al. 2013, S. 
1). Daher enthält ein Ausreißer oft nützliche Informationen über abnormale Eigenschaften der 
Systeme und Entitäten, die den Prozess der Datengenerierung beeinflussen und zum Beispiel 
die Ergebnisse der Datenanalyse verzerren können (Carmona et al. 2020, S. 589). Die Erken-
nung solcher ungewöhnlichen Charakteristika ermöglicht wertvolle, anwendungsbezogene Er-
kenntnisse (Aggarwal 2017, S. 1). 
Im Unterschied zum Rauschen handelt es sich bei Ausreißern in der Regel um bedeutsame 
Abweichungen, die von besonderem Interesse sind (Aggarwal 2017, S. 2–3). Rauschen bildet 
in unüberwachten Szenarien die semantische Grenze zwischen normalen Daten und Ausrei-
ßern. Es wird oft als eine mildere Form von Ausreißern betrachtet (Ranga Suri et al. 2019, S. 
8). Die Identifikation und Entfernung von Rauschpunkten stellen dennoch eine bedeutende 
Aufgabe im Data Mining dar. Daher sind sowohl das Rauschen als auch die Probleme bei der 
Erkennung von Ausreißern gleichermaßen wichtig für eine effektive Datenanalyse (Ranga Suri 
et al. 2019, S. 8).  
Dieser Bericht fokussiert sich auf die Erkennung und Behandlung von Ausreißern. Beide 
Schritte sind entscheidend und müssen der Datenanalyse vorausgehen. Das Ziel besteht da-
rin, abnormale Daten von den normalen Daten im Datensatz zu separieren. Ausreißer treten 
in der Regel isoliert oder kontinuierlich in den Daten auf (Wan et al. 2019, S. 173827).  
Die Ergebnisse eines Ausreißererkennungsalgorithmus können auf zwei Arten präsentiert wer-
den. Einerseits generieren die meisten Ausreißererkennungsalgorithmen sogenannte 
"Scores", die die Abweichungen jedes Datenpunkts quantifizieren. Diese Scores ermöglichen 
es, die Datenpunkte nach ihrer Neigung zu Ausreißern zu sortieren (Aggarwal 2017, S. 2). 
Andererseits können auch binäre Labels als alternative Form der Ausgabe verwendet werden, 
um anzuzeigen, ob ein Datenpunkt als Ausreißer identifiziert wurde. Scores liefern detaillierte 
Informationen über Abweichungen, während binäre Labels eine einfache Grundlage für prak-
tische Entscheidungsfindung bieten (Aggarwal 2017, S. 2). 
Zusammenfassend gibt es keine allgemeingültige Definition für Ausreißer, weshalb es schwie-
rig ist, in einer Menge von Datenobjekten eine bestimmte Anzahl von Objekten zu finden, die 
sich von den übrigen Daten erheblich unterscheiden und sowohl außergewöhnlich als auch 
inkonsistent sind (Ranga Suri et al. 2019, S. 15). Außerdem gibt es viele Erkennungsmetho-
den, die für verschiedene Bereiche geeignet sind und vom Datensatz abhängig sind (Wan et 
al. 2019, S. 173827; Aggarwal 2017, S. 7).  
In der Literatur gibt es folgende Gruppen von Verfahren: Statistische Verfahren, distanzba-
sierte Verfahren, Machine-Learning-Verfahren, dichtebasierte Verfahren, verteilungsbasierte 
Verfahren und clusterbasierte Verfahren (Angelov et al. 2015, S. 524–526; Dost et al. 2017, 
S. 220; Ferdowsi et al. 2013, S. 1; Han et al. 2008, S. 97; Imtiaz Ahmed et al. 2018, 2018; 
Jayaramulu und Venkateswarlu 2022, S. 1143–1144; Wan et al. 2019, S. 173828). Der Fokus 
der weiteren Ausarbeitung liegt bei den meistverwendeten Verfahren. Diese sind die statisti-
schen, distanzbasierten, clusterbasierten und dichtebasierten Verfahren. Sie lassen sich in die 
Hauptkategorien statistische und näherungs- bzw. distanzbasierte Ansätze gruppieren. Diese 
Beziehungen werden auch durch die Abbildung 2-3 zusammengefasst (Ranga Suri et al. 2019, 
S. 15).  
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Abbildung 2-3: Übersicht der genutzten Ausreißererkennungsverfahren (eigene Darstellung) 

2.3.1 Statistische Ausreißererkennungsverfahren 
Auf der linken Seite der Abbildung 2-3 sind die statistische Verfahren aufgeführt, welche sich 
weiter in globale und lokale Verfahren unterteilen lassen (Pearson 2002, S. 59; Muthukrishnan 
et al. 2004, S. 41).  
Ein statistischer Ansatz geht von einem Verteilungs- oder Wahrscheinlichkeitsmodell für die 
gegebenen Daten aus und identifiziert Ausreißer in Bezug auf dieses Modell mithilfe von Dis-
kordanz-Tests (Ranga Suri et al. 2019, S. 15). Demnach sind Ausreißer Beobachtungen, die 
statistisch gesehen nicht mit den übrigen Daten übereinstimmen (Ranga Suri et al. 2019, S. 
30). Normale Datenpunkte folgen der Verteilungsmethode, welches auch der Abbildung 2-4 
zu entnehmen ist (Mandhare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 933). In der Abbildung 2-4 
stellt der Bereich, in dem sich die grünen Datenpunkte befinden, den Toleranzbereich dar. 
Sobald sich ein Datenpunkt nicht in diesem Bereich befindet, gilt dieser als Ausreißer (hier die 
roten Datenpunkte). 
 
 

 
Abbildung 2-4: Statistisch basierte AE (eigene Darstellung) 

Es hat sich jedoch gezeigt, dass die modellbasierte Erkennung von Ausreißern verschiedene 
praktische Grenzen hat. Um den mit den statistischen Methoden verbundenen Einschränkun-
gen zu begegnen, werden näherungs- bzw. distanzbasierte Ansätze eingeführt (Ranga Suri et 
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al. 2019, S. 15). Diese Ansätze sind in der Abbildung 2-3 auf der rechten Seite dargestellt. 
Diese Methoden beruhen auf einem wohldefinierten Begriff des Abstands, um den Abstand 
zwischen einem Paar von Datenobjekten zu messen (Ranga Suri et al. 2019, S. 32–33). Dem-
nach klassifizieren näherungsbasierte Methoden einen Datenpunkt als Ausreißer, wenn dieser 
in einem dünn besiedelten Bereich liegt oder wenige Nachbarn in seiner Umgebung hat. Die 
Nähe zwischen den Datenpunkten wird anhand ihrer geringfügigen Unterschiede definiert. 
Dennoch sind sie ähnlich genug, um in einer Gruppierung zusammengefasst zu werden. Die 
gängigsten Ansätze zur Bestimmung dieser Nähe für die Ausreißeranalyse umfassen distanz-
basierte Verfahren, clusterbasierte Verfahren sowie dichtebasierte Verfahren (Carmona et al. 
2020, S. 590; Bhattacharya et al. 2015, S. 24). 

2.3.2 Distanzbasierte Ausreißererkennungsverfahren 
Die distanzbasierten Verfahren werden als gängigste Technik zur Ausreißererkennung gese-
hen. Bei diesen wird der Abstand eines Datenpunktes von seinen Nachbarn berechnet. Die 
Objekte, die sich in einem größeren Abstand zu ihrer Gruppe befinden, sind Ausreißer (Mand-
hare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 933). Dementsprechend werden distanzbasierte 
Methoden basierend auf den Konzepten der lokalen Nachbarschaft oder k-nächsten Nachbarn 
(kNN) der Datenpunkte definiert (Carmona et al. 2020, S. 590). Der euklidische Abstand zum 
k-nächsten Nachbarn ist dabei die am meisten bevorzugte Methode (Mandhare und Idate, 
Prof. S. R. Idate 2017, S. 933). Dies ist auch in der Abbildung 2-5 zu erkennen. Der rote Da-
tenpunkt stellt den Ausreißer dar, da der Abstand zu dem k-nächsten Nachbarn größer ist. Die 
grünen Datenpunkte stehen für die „normalen“ Daten. 

 
Abbildung 2-5: Distanzbasierte AE (eigene Darstellung) 

2.3.3 Clusterbasierte Ausreißererkennungsverfahren 
Eine clusterbasierte Methode gruppiert Datenobjekte basierend auf den Informationen, die aus 
den Objekten und ihren Beziehungen gewonnen werden. Ziel ist es, ähnliche Datenpunkte 
zusammenzufassen (Mandhare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 933; Ranga Suri et al. 
2019, S. 36–37). 
Die Auswahl der Clustering-Methoden richtet sich nach der Anwendung, da diese Methoden 
unterschiedliche Komplexitäten aufweisen, um sich an Cluster mit variierenden Anzahlen, Grö-
ßen und Formen anzupassen (Gupta et al. 2014, S. 10). Dabei liegt das Hauptaugenmerk auf 
der Bestimmung der Clusteranzahl. Ein clusterbasierter Ansatz und ein distanzbasierter An-
satz führen zum gleichen Ergebnis, wenn nur ein Cluster existiert (Mandhare und Idate, Prof. 
S. R. Idate 2017, S. 933; Ranga Suri et al. 2019, 36–37).  
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Ein wichtiger Wert in clusterbasierten Ausreißererfassungsverfahren ist der "lokale Ausreißer-
faktor" (LOF). Dieser berücksichtigt die Dichte eines Datenpunkts im Vergleich zu seinen 
nächsten Nachbarn. Bei dieser Methode wird überprüft, ob ein Objekt von seinen Nachbarn 
isoliert ist, basierend auf seinem lokalen Ausreißerfaktor. Objekte mit dem höchsten LOF gel-
ten als Ausreißer, während solche mit niedrigem LOF als normale Datenpunkte betrachtet 
werden (Mandhare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 934; Breunig et al. 2000, S. 94–97).  
In Abbildung 2-6 sind grüne Datenpunkte zu erkennen, die zwei Cluster bilden. Im Gegensatz 
dazu hat der rote Datenpunkt niedrige LOF-Werte und gilt als Ausreißer. 
 

 
Abbildung 2-6: Clusterbasierte AE (eigene Darstellung) 

2.3.4 Dichtebasierte Ausreißererkennungsverfahren 
Die dichtebasierten Methoden zur Ausreißererkennung vergleichen die Dichte eines spezifi-
schen Datenpunkts mit jener seiner benachbarten Datenpunkte. Dieser Dichteunterschied wird 
in Form eines Ausreißer-Scores erfasst. Während normale Datenpunkte und ihre Nachbarn 
gleiche Dichten haben, weisen Ausreißer abweichende Dichten auf (Mandhare und Idate, Prof. 
S. R. Idate 2017, S. 933).  
Der DBSCAN-Clustering-Algorithmus wird verwendet, um räumliche Cluster zu identifizieren 
und potenzielle räumliche Ausreißer zu finden. Wenn Cluster unterschiedliche Dichten haben, 
wird jedem Cluster ein Dichtefaktor zugewiesen. Dieser Faktor wird mit dem Durchschnittswert 
eines Clusters verglichen, sobald ein neuer Datenpunkt eintrifft. Nach dem Clustering werden 
potenzielle räumliche Ausreißer ermittelt. Dies erfolgt durch die Überprüfung der räumlichen 
Nachbarn, um festzustellen, ob diese Objekte tatsächlich räumliche Ausreißer sind (Ester et 
al., S. 226–228). 
Die folgende Abbildung 2-7 zeigt die grünen Datenpunkten mit einer gleichen Dichte, während 
diese von der berechneten Dichte des roten Datenpunktes abweicht, der somit als Ausreißer 
bezeichnet wird. 
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Abbildung 2-7: Dichtebasierte AE (eigene Darstellung) 

2.3.5 Behebung von Ausreißern  
Nachdem Ausreißer entdeckt wurden, steht die Entscheidung an, wie mit ihnen umgegangen 
werden soll. Es gibt verschiedene Techniken zur Ausreißerbehandlung, die verwendet werden 
können, um Ausreißer oder abnormale Datenpunkte in einem Datensatz zu behandeln oder 
zu korrigieren. Dazu gehören Glättungs- und Imputationsverfahren (Chen et al. 2021, S. 341). 
Das Löschen von Ausreißern ist ebenfalls eine Möglichkeit zur Ausreißerbehebung (Chen et 
al. 2021, S. 341). Dies kann jedoch dazu führen, dass wertvolle Informationen verloren gehen, 
besonders wenn die Ausreißer tatsächlich wichtige Informationen repräsentieren (Osborne 
und Overbay 2004, S. 3). 
Glättungsverfahren sind statistische Techniken, die dazu dienen, Muster und Trends in den 
Daten zu identifizieren, während Ausreißer reduziert werden. Ausreißer können mithilfe von 
Methoden wie der Mittelwert- oder Medianberechnung korrigiert werden (Chen et al. 2021, S. 
341). Wenn Ausreißerwerte fehlende oder ungültige Werte darstellen, können sie mittels Im-
putationsverfahren mit angemessenen Werten ergänzt oder ersetzt werden (García et al. 
2015, S. 13; Chheda et al. 2021, S. 28; Aggarwal 2015, S. 35, 2015, S. 28; Moreno-Sanchez 
2020, S. 3787). 
Insgesamt zielt die Forschung darauf ab, Ausreißer in den Daten zu identifizieren, da diese 
Abweichungen von normalen Mustern wichtige Informationen liefern können. Unterschiedliche 
Methoden wie statistische, distanzbasierte, clusterbasierte und dichtebasierte Ansätze werden 
verwendet, um solche Ausreißer zu erkennen. Die Behandlung von Ausreißern erfordert kon-
textabhängige Entscheidungen, bei denen Glättungs- und Imputationsverfahren sowie das Lö-
schen von Ausreißern angewendet werden können. Die Wahl der richtigen Methode hängt von 
verschiedenen Faktoren ab, wie z.B. dem Datenkontext. Generell ist die Identifizierung und 
Behandlung von Ausreißern innerhalb der Datenanalyse eine essenzielle Aufgabe, die ein ge-
naues Verständnis und einen angemessenen Ansatz erfordert. 
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3 Untersuchung der Verfahren zur Behandlung von Ausreißern 
folgend dem CRISP-DM Vorgehensmodell  

Im Rahmen dieses Kapitels soll der CRISP-DM Prozess für eine konkrete Data-Mining-Frage-
stellung bearbeitet werden. Das Ziel hierbei ist es, Ergebnisse zu liefern, die die Untersuchung 
des Einflusses der Ausreißer auf die Data-Mining-Fragestellung ermöglichen. Das Kapitel ist 
in drei Teilen strukturiert. Im ersten Teil 3.1 wird das Data und Business Understanding bear-
beitet und eine Data-Mining-Fragestellung entwickelt. Der zweite Teil 3.2 beschreibt die Um-
setzung der Datenvorverarbeitung sowie die Modellentwicklung. Im letzten Teil 3.3 wird die 
Implementierung der Ausreißererkennungsverfahren dargestellt.  

3.1 Ableiten einer Data Mining Fragestellung aus dem Data Understanding 

Die Herausforderung der hier untersuchten Aufgabenstellung besteht darin, anhand der Pro-
duktionsdaten realer Prozesse Verfahren der AE zu nutzen und Rückschlüsse über den Ein-
fluss der Ausreißer auf die Data-Mining-Ergebnisse zu erzielen, ohne dass eine initiale Frage-
stellung an die Daten besteht. Daraus folgt, dass im Rahmen des Data Understandings der 
Datensatz auf eine geeignete Fragestellung untersucht wird. Diese geeignete Fragstellung 
wird dann im Rahmen des CRISP-DM-Prozesses mithilfe von Data-Mining-Verfahren bearbei-
tet. Dies bildet so einen Rahmen für die Untersuchung der verschiedenen AE-Verfahren im 
Kontext dieser konkreten Fragstellung. 

3.1.1 Beschreibung der Daten  
Ein erster Versuch, sich einem Datensatz im Rahmen des Data Understandings zu nähern, 
kann darin bestehen, diesen mit geeigneten Datenanalyse-Methoden beschreiben zu lassen. 
Für den hier vorliegenden Datensatz ergeben sich eine Tupel-Anzahl von 10 Millionen und 
neun verschiedene Attribute. Es fällt auf, dass die Attribute keinen einheitlichen Datentypen 
aufweisen. Um ein besseres Verständnis über die Daten zu gewinnen, bietet es sich an, ein 
Data Dictionary zu erstellen. Ein solches Data Dictionary ist für einen Ausschnitt der Daten in 
Tabelle 3-1 abgebildet. Das Data Dictionary bietet einen Überblick über die Datentypen und 
Skalenniveaus der einzelnen Attribute. Zusätzlich kann eine statistische Auswertung der Daten 
ergänzt werden. Da es sich im vorliegenden Fall vermehrt um nominale Daten handelt, beläuft 
sich die Auswertung auf die Anzahl an Kategorien und deren häufigster Werte. Neben der 
formalen Betrachtung werden die Daten inhaltlich untersucht, dafür werden im Weiteren die 
einzelnen Attribute oder Attributkombinationen erläutert.  
Das Attribut WorkpieceGuid (WpG) ist ein identifizierendes Merkmal der einzelnen im System 
bearbeiteten Werkstücke. Im gewählten Ausschnitt des Data Dictionarys liegen 11158 ver-
schiedenen Kategorien des Attributes vor, was bedeutet, dass genau so viele verschiedene 
Werkstücke im Datensatz beschrieben werden. Die Attribute WorkSequenz (WS), RoutingSE-
quence (RoS) und ResultSequence (ReS) beschreiben die Kombination aus Arbeitsschritt, 
Arbeitssequenz und Arbeitsplatz, an dem der vorliegende Datenpunkt aufgenommen wurde. 
Dies erklärt die ordinale Skalierung der Attribute. Die Arbeitsschritte sind fortlaufend numme-
riert und werden sequenziell durchgeführt, daher befinden sie sich in einer Rang- oder Rei-
henfolge, jedoch sind mathematische Operationen an diesen Daten nicht zulässig. Das 
nächste Attribut ist die ParamterDescriptionId (PDID). Die PDID beschreibt die Art des Aufge-
nommenen Parameter am vorliegenden Arbeitsschritt. Der aufgezeichnete Wert ist im Attribut 
Value hinterlegt. Hier ist zu beachten, dass für die unterschiedlichen PDIDs verschiedene Wer-
tebereiche und Skalenniveaus in Frage kommen, daher kann für das Attribut Value kein ein-
heitlicher Skalen- oder Wertebereich festgelegt werden. Im Attribut Result wird das Ergebnis 
der vorgenommenen Messung bewertet. Für die Bewertung stehen fünf verschiedene Kate-
gorien zur Verfügung. Im Attribut TimeStamp (TS) wird der Zeitpunkt der Messung aufgezeich-
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net. Die letzten beiden Attribute sind die ProductID (PID) und der Wochentag. Die PID schlüs-
selt die sechs verschiedenen Produkte auf. Mit dem Attribut Wochentag wird der Wochentag 
angegeben, an dem der Wert aufgezeichnet wurde.  
Tabelle 3-1: Data Dictionary für einen Datenausschnitt (eigene Darstellung) 

Attribut Datentyp Skalenni-
veau Häufigster Wert Anzahl an Ka-

tegorien 

WorkpieceGuid String Nominal 51AC70B2-CB1B-47D8-AAFA-
00E6A95C6162 11158 

WorkSequence Integer Ordinal 2 50 

RoutingSequence Integer Ordinal 20 9 

ResultSequence Integer Ordinal 1 56 

ParameterDe-
scriptionId String Nominal PDES00000164, PDES00000179 76 

Value Object    

Result String Nominal Pass 5 

TimeStamp Date 
Time Kardinal   

ProductId String Nominal PROD00000006 6 

Weekday Integer Ordinal 2 7 

 

3.1.2 Erarbeiten der Fragestellung 
In den weiteren Untersuchungen der Daten gilt es, eine für die Ausreißerdetektion geeignete 
Data-Mining-Fragestellung zu entwickeln. Die Ausprägungen „Fail“ und „Pass“ des Attributes 
Result lassen darauf schließen, dass im Prozess Störungen auftreten, die das Ergebnis der 
Produktionsschritte beeinflussen. Die Ausprägungen des Attributes Value zeigen, dass die 
Bewertung des Ergebnisses auf den gemessenen Wert zurückzuführen ist. Der Einsatz eines 
Entscheidungsbaumes zur Klassifikation des Attributes Results bestätigt diese Annahme, da 
ein regelbasierter Zusammenhang zwischen dem Attribtut Value in Kombination mit den Attri-
buten der Arbeitsschritte sowie dem Result hergestellt werden kann. Hieraus lässt sich schlie-
ßen, dass die Bewertung auf einem klaren Regelwerk innerhalb des Unternehmens basiert. 
Eine Prognose zur Klassifikation des Attributes Result liefert folglich im Rahmen einer Data-
Mining-Fragestellung kein neues Wissen. Diese Erkenntnis wirft die Frage auf, ob die Prog-
nose des Attributes Value der konkreten Werte für zukünftige Zeitpunkte möglich ist. Eine 
Prognose zukünftiger Werte des Attributes Value würde nützliche Informationen darstellen, da 
diese, wenn sie korrekt prognostiziert sind, Informationen über zukünftige Ausfälle liefern. Um 
dieser Fragestellung nachzugehen, muss ein Unterraum in den Daten identifiziert werden, der 
die Prognose zukünftiger Werte des Attributes Value ermöglicht und gleichzeitig den Einsatz 
der verschiedenen Ausreißererkennungsverfahren zulässt. Im nächsten Schritt werden die Da-
ten visualisiert, um einen solchen Unterraum zu finden. Es zeigt sich, dass die Werte des 
Attributes Value eine einheitliche Form annehmen, sobald man diese entsprechend der PDID 
filtert. Dies unterstreicht, dass die PDID den Parametertypen der Messung klassifiziert.  
In Abbildung 3-1 ist ein Histogramm über die Häufigkeit der einzelnen PDIDs dargestellt: 90% 
der verschiedenen PDIDs treten knapp eine Million Mal auf und der verbleibende Teil von 10% 
mehr als zwei Millionen Mal. Diese annähernde Gleichverteilung der PDIDs legt für das weitere 
Vorgehen den Schluss nahe, dass für jede einzelne PDIDs ausreichend Datenpunkte für eine 
Betrachtung gegeben sind.  
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Ein Random Forrest nutzt mehrere Entscheidungsbäume, die unter unterschiedlichen Startkri-
terien erzeugt werden und die über Mittelwertbildung zum Ergebnis des Random Forrest füh-
ren (Garg und Singh 2021, S. 613). Im Fall des Gradient Boostings wie im Fall des XGB-
Modells werden die einzelnen Bäume des Random Forrests auf Basis der Residuen des vor-
herigen Baumes erzeugt, sodass eine schrittweise Optimierung der einzelnen Bäume erfolgt 
(Garg und Singh 2021, S. 613; Moroff et al. 2021, S. 42). Aus der Data Mining Fragstellung 
und dem gewählten Modell ergeben sich Anforderungen an die Form der Daten.  

3.2.1 Attribute  
Im ersten Schritt muss der gesamte Datensatz nach den verschiedenen PDIDs gefiltert wer-
den. Die gefilterten Daten werden dann entsprechend des Zeitpunktes sortiert. Aus dem Attri-
but des Zeitpunktes können im zweiten Schritt die zusätzlichen Attribute Jahr und Monat ex-
trahiert werden. Zusätzlich kann die Zeitdifferenz zwischen zwei Messpunkten über Differenz-
bildung ermittelt werden. Diese Schritte sind notwendig, um mit dem XGB-Modell Out-of-
bound-Prognosen durchzuführen. Das ursprüngliche Attribut des Zeitpunktes kann in Ran-
dom-Forrest-Modellen nur für Prognosen, die zeitlich innerhalb der Trainingsdaten liegen, ver-
wendet werden. Da durch die Aufgabenstellung jedoch Prognosen von zukünftigen Werten 
gefordert sind, müssen für diese Modelle der Zeitpunkt in verschiedenen Attributen zerlegt 
werden. Mit diesen neuen konstruierten Attributen können dann zeitliche Zusammenhänge 
abgebildet werden, die nicht auf den Zeitraum der Trainingsdaten beschränkt sind.  
Das Attribut Produkt-ID wird auf eine numerische Skala transformiert, da das Modell keine 
nicht numerischen Werte verarbeiten kann. Um die Verarbeitung zu optimieren, wird das er-
zeugte Attribut der Zeitdifferenz auf einen Wertebereich von 0 bis 1 skaliert.  
Die finalen Daten werden dann in zwei Vektoren aufgeteilt, den Feature-Vektor und die Ziel-
variable. Der Feature-Vektor enthält die Attribute: WS, RoS, Res, PdID, Wochentag, Monat, 
Jahr, Zeitdifferenz (TimeDiff). Im Vektor der Zielvariablen ist das Zielattribut Value enthalten. 
Das Modell bildet dann den Zusammenhang zwischen den Features und der Zielvariablen ab. 
In Tabelle 3-3 ist ein Ausschnitt des verwendeten Featurevektors dargestellt. An diesem Punkt 
ist die Zeitdifferenz noch nicht skaliert. Das Attribut PDID ist kein Teil der Attribute zum Anler-
nen des Modells, da sich ein Modell immer nur auf die Zeitreihe einer einzigen PDID bezieht.  
Tabelle 3-3: Ausschnitt des Featurevektors (eigene Darstellung) 

Work- 
Sequence 

Routing- 
Sequence 

Result- 
Sequence 

Product-Id Weekday Month Year TimeDiff 

6 50 5 0 4 12 2014 0,00E+00 

6 50 5 2 4 12 2014 3,3E-04 

6 50 5 0 4 12 2014 4,23E+10 

9 50 5 0 4 12 2014 2,80E-04 

9 50 5 0 4 12 2014 1,89E-04 

 

Um ein Modell anzulernen und im Anschluss testen zu können, wird der fertige Datensatz 
aufgeteilt. Die zeitlich betrachteten ersten 80% der Daten dienen zum Anlernen und werden 
im Weiteren als Trainingsdaten bezeichnet. Die aktuellen 20% der Daten sind die Testdaten 
und dienen dazu die Prognosegüte zu bestimmen. Mit dieser Einteilung kann die tatsächliche 
Fähigkeit des Modells, zukünftige Werte zu prognostizieren, bestimmt werden. 
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Für den Datenraum der Werkstücke wird das LOF-Verfahren zur Identifikation der anomalen 
Werkstücke verwendet.  
Die angewandten Verfahren, um Ausreißer zu beheben, sind folgende Imputationsverfahren: 
Das Löschen der Werte sowie das Ersetzen der Werte mit statistischen Kennzahlen. Als sta-
tistische Kennzahlen zum Ersetzen von Ausreißern werden der Median und der arithmetische 
Mittelwert genutzt.  
Auf der Grundlage der durchgeführten Datenvorverarbeitung und dem gewählten Modell kön-
nen im Weiteren einzelne Prognosen für die verschiedenen Zeitreihen in Kombination mit den 
Ausreißererkennungsverfahren durchgeführt werden. Die resultierenden Prognoseergebnisse 
werden im nächsten Kapitel untersucht.  
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4 Evaluation der Ausreißeruntersuchung  

In diesem Kapitel folgen die Auswertungen der Zeitreihenprognosen für die vorverarbeiteten 
Datensätze, die bereits in Kapitel 3.2 beschrieben werden. Darüber hinaus werden Schluss-
folgerungen bezüglich der untersuchten Ausreißererkennungsverfahren gezogen. Zur Evalu-
ation der Vorhersagegenauigkeit werden als Kennzahlen der MAE und der RMSE betrachtet, 
die in Kapitel 2.1.2 erläutert werden. Außerdem wird die Anzahl entdeckter Ausreißer betrach-
tet, um die Ausreißererkennungsverfahren auch in dieser Hinsicht miteinander zu vergleichen. 

4.1 Evaluation der Ausreißererkennungsverfahren für die vorverarbeiteten 
Datensätze (PDIDs) 

Wie bereits in Kapitel 3.3 erwähnt, werden die sieben ausgewählten Ausreißererkennungsver-
fahren und die drei Imputationsverfahren auf alle sechs ausgewählten PDIDs angewendet. 
Damit ergibt sich ein Vollfaktorplan, der in Abbildung 4-1 visualisiert ist. Insgesamt ergeben 
sich 126 Zeitreihenprognosen, die im Folgenden auf die wesentlichen Ergebnisse reduziert 
miteinander verglichen werden, um Rückschlüsse bezüglich der Güte der Ausreißererkennung 
mithilfe der verschiedenen Verfahren ziehen zu können. 

 
Abbildung 4-1: Versuchsplan zur Evaluation der Ausreißererkennungsverfahren (eigene Darstellung) 

4.1.1 Vergleich der Anzahl gefundener Ausreißer je Ausreißererkennungsverfahren 
Bei der Betrachtung der Anzahl gefundener Ausreißer wird schnell ersichtlich, dass abhängig 
vom Datensatz unterschiedliche Verfahren zu der höchsten Anzahl an Ausreißern führen. Bei 
den Datensätzen der PDID 40, 92, 110 und 111 werden durch das LOF-Verfahren mit Abstand 
am meisten Ausreißer gefunden, gefolgt vom DBSC-Verfahren. Für die PDID 40 ist dieser 
Sachverhalt in Abbildung 4-2 dargestellt. Die Datensätze der PDIDs 92, 110 und 111 weisen 
eine ähnliche Verteilung der gefundenen Ausreißer wie der Datensatz der PDID 40 auf und 
sind im Anhang (Abbildung 7-2 ff.) hinterlegt. 
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Nach der Auswertung der Ergebnisse ergeben sich jedoch auch neue Fragen und Diskussi-
onsgrundlagen. In Kapitel 4.1.3 wird die Vermutung aufgestellt, dass das verwendete Modell 
imstande ist, Ausreißer zu prognostizieren. Es stellt sich also die Frage, ob ein anderes Modell 
ggf. weniger robust gegenüber Ausreißern wäre und infolgedessen nicht imstande ist, diese 
vorherzusagen. Hierdurch würde auch die Anwendung von AE-Verfahren in der Datenvorver-
arbeitung einen größeren Einfluss auf die Prognose haben. Es könnten möglicherweise also 
auch eindeutigere Aussagen bezüglich der Eignung und Wirksamkeit der einzelnen Verfahren 
getroffen werden als in diesem Fall. 
Außerdem wurde die These aufgestellt, dass sich mit Prozesswissen vorab bereits Daten-
punkte ausschließen lassen, was zu einer Verbesserung der maschinellen Ausreißerentde-
ckung führt. Dieser Sachverhalt wird in Kapitel 4.1.3 erläutert. Es stellt sich also die Frage, ob 
mit näherem Hintergrundwissen weitere Muster in den Datensätzen erkannt und dadurch Da-
tenpunkte ausgeschlossen werden können, um die Ausreißererkennung zu optimieren.  
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5 Zusammenfassung und Ausblick  

In diesem Kapitel wird der Bericht zusammengefasst und die Schlussfolgerungen jedes Kapi-
tels logisch zusammengeführt. Anschließend wird ein konkretes Fazit gegeben, welches die 
relevantesten Erkenntnisse des Berichts umfasst. Abschließend wird ein Ausblick auf weitere 
Forschungsansätze gegeben. 

5.1 Zusammenfassung 

Wie in der Einleitung dargelegt, treibt die voranschreitende Digitalisierung die Datenerfassung 
in verschiedenen Bereichen voran. Dies geschieht aus Eigeninteresse der Unternehmen oder 
aufgrund gesetzlicher Auflagen. Die wachsende Geschwindigkeit des Datensammelns führt 
zu einer enormen Datenmenge, die in vielfältigen Unternehmenskontexten genutzt wird. Die 
steigende Bedeutung der Datenanalyse, insbesondere durch Technologien der Industrie 4.0, 
betont die Relevanz von Data-Mining-Methoden zur Mustererkennung und -extraktion für die 
Identifizierung nützlichen Wissens. In diesem Zusammenhang spielt die Datenverarbeitung, 
im Rahmen von KDD-Modellen, wie des CRISP-DM-Modells, eine zentrale Rolle. 
Das CRISP-DM-Modell legt die Grundlage für die iterative Durchführung des Projektes. Der 
Bericht orientiert sich an diesem Modell, um die ursprüngliche Forschungsfrage zu beantwor-
ten. Durch strukturierte Datenvorverarbeitung für die Zeitreihenprognose wird ein Datensatz 
erstellt, der sich eignet, um die Prognose von Messwerten vorzunehmen. Als Modell wird das 
Machine-Learning-Modell des XGB verwendet, um zukünftige Werte zu prognostizieren. Eine 
Prognose zukünftiger Messwerte generiert nützliches Wissen, da diese, wenn sie korrekt prog-
nostiziert sind, Informationen über zukünftige Ausfälle und Werkstückzustände liefern. So ist 
eine Anwendung für eine Wissensentdeckung im gegebenen Datensatz geschaffen. 
In der Evaluation, der Praxisphase werden die Ergebnisse der Zeitreihenprognosen und der 
analysierten Ausreißererkennungsverfahren dargelegt. Die Evaluation erfolgt mittels Kennzah-
len wie MAE und RMSE für die Vorhersagegenauigkeit sowie durch die Betrachtung der An-
zahl identifizierter Ausreißer. Die Anwendung von sieben Ausreißererkennungsverfahren und 
drei Imputationsverfahren auf die ausgewählten Datensätze ermöglicht einen direkten Ver-
gleich der Verfahren. Hierbei wird deutlich, dass die Anzahl der gefundenen Ausreißer von den 
verwendeten Verfahren abhängig ist, diese jedoch nicht zwangsläufig mit einer verbesserten 
Prognose einhergehen. Die Resultate zeigen, dass kein eindeutiges Muster hinsichtlich der 
Ausreißeridentifikation erkennbar ist.  
Die Untersuchungen der Ausreißererkennung sowohl auf einzelner Datensatzebene als auch 
im mehrdimensionalen Datenraum zeigen, dass gezielte Datenvorverarbeitung einen signifi-
kanten Einfluss auf die Prognosegenauigkeit hat. Der Ansatz der ganzheitlichen Ausreißerer-
kennung im Datenraum anhand der Werkstücke verdeutlicht, dass Ausreißer in diesem Kon-
text nicht immer visuell identifizierbar sind. Dennoch kann gezeigt werden, dass die Anwen-
dung von Ausreißererkennungsverfahren im Datenraum in Kombination mit gezielter Imputa-
tion zu einer verbesserten Vorhersage führt. Die präsentierten Ansätze bieten wertvolle Ein-
blicke in die Möglichkeiten der Optimierung von Prognosegenauigkeiten durch gezielte Aus-
reißererkennung und Imputation. Die Analyse eines möglichen Zusammenhangs zwischen der 
Vorhersagegenauigkeit (RMSE) und der Anzahl entdeckter Ausreißer zeigt, dass der Pearson-
Korrelationskoeffizient für die untersuchten Datensätze lediglich Werte zwischen 0,1 und 0,4 
aufweist. Dies deutet darauf hin, dass keine signifikante lineare Korrelation zwischen der An-
zahl der identifizierten Ausreißer und dem RMSE besteht. Hierdurch wird deutlich, dass eine 
erhöhte Anzahl von erkannten Ausreißern nicht zwangsläufig zu einer Verbesserung der Prog-
nose führt. 
Die Arbeit zeigt außerdem, dass eine systematische Erkennung und Entfernung von inkonsis-
tenten Werten durch Kontextwissen vor der Modellanwendung die Vorhersagegenauigkeit 
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steigern kann. Dies wird durch eine Fallunterscheidung mithilfe von Annahmen zu Prozess-
wissen erreicht, die für den Datensatz PDID-40 entwickelt wurde. Hierbei werden mutmaßliche 
fehlerhafte Werte vor der Ausreißererkennung entfernt, was zu verbesserten Ergebnissen 
führt. Dies verdeutlicht die Bedeutung des Einbezugs von Prozesswissen bei der Ausreißer-
behandlung und zeigt, dass das „blinde“ Anwenden von Ausreißererkennungsverfahren nicht 
zielführend ist. 
Die Untersuchung der Ausreißererkennung im mehrdimensionalen Datenraum zeigt vielver-
sprechende Ergebnisse. Durch die Identifizierung von ganzen Werkstücken als Ausreißer und 
die Anwendung von AE-Verfahren im Datenraum wird eine Verbesserung der Prognosegenau-
igkeit erreicht. Dieser ganzheitliche Ansatz trägt zur effektiven Datenvorverarbeitung für ML-
Aufgaben bei. Vergleichend zeigt sich, dass die Einbeziehung von Prozesswissen bei der Aus-
reißerbehandlung und -erkennung essenziell ist, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Diese 
experimentellen Ansätze bieten somit Möglichkeiten zur Steigerung der Performance von Ma-
chine-Learning-Modellen. 
Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass kein universell optimales Ausreißererkennungs-
verfahren identifiziert werden konnte. Unter den gezeigten Umständen bestätigen die Ergeb-
nisse dieser Arbeit, die Erkenntnisse von Aggarwal (2017) und Lee et al. (2002), welche in der 
Einleitung genannt werden. Die Wirksamkeit hängt stark vom jeweiligen Datensatz ab, da ver-
schiedene Verfahren unterschiedlich viele Ausreißer identifizieren und die Datenvorverarbei-
tung für maschinelles Lernen beeinflussen. Mangelndes Kontextwissen erschwert die Ausrei-
ßererkennung, und die gezielte Anwendung von Verfahren auf Grundlage von Kontextwissen 
verbessert die Prognose. Ein holistischer Ansatz bei der Betrachtung von Werkstücken statt 
einzelner Merkmale kann die Ausreißererkennung unterstützen. Fragen zur Robustheit von 
Modellen gegenüber Ausreißern und zur Optimierung der Erkennung durch zusätzliches Wis-
sen bleiben offen.  

5.2 Ausblick 

Die dargestellten Ergebnisse führen zu weitere Forschungsfragen. Diese lassen sich wie folgt 
formulieren.  

- Eine systematische Untersuchung des Einflusses der Parametrisierung der AE-Verfah-
ren auf die erkannten Ausreißer vornehmen und den resultierenden Einfluss auf die 
Prognoseergebnisse bestimmen.  

- Des Weiteren ist zu prüfen, ob der Ansatz der Fallunterscheidung für inkonsistente 
Werte auf andere PDIDs übertragbar ist. In diesem Kontext wäre das Einbeziehen von 
konkreten Informationen über die Prozesse entscheidend, um die Fallunterscheidung 
verallgemeinern zu können.  

- Es ist zu testen, wie sich die weiteren AE-Verfahren auf den Datenraum der Werkstü-
cke und die Prognosen auswirken.  

- Im Kontext der Anzahl der gefundenen Ausreißer ist weiter interessant zu untersuchen, 
wie sich komplexere Imputationsverfahren, wie Glättung oder ML-gestützte Verfahren, 
auf die Prognoseergbnisse auswirken.  

Der vorliegende Bericht zeigt, dass die Identifikation geeigneter Ausreißererkennungsverfah-
ren von der jeweiligen Beschaffenheit der Daten abhängt. Für die gewählte Fragestellung 
konnte kein universell bestes Verfahren gefunden werden. Zukünftige Untersuchungen könn-
ten sich darauf konzentrieren, datensatzspezifische Merkmale zu identifizieren, die eine Vor-
hersage darüber ermöglichen, welches Ausreißererkennungsverfahren in einem gegebenen 
Kontext am effektivsten ist. Weiterhin wäre eine Untersuchung der Auswirkungen verschiede-
ner Kontextinformationen auf die Leistung der Ausreißererkennung von Interesse, um geeig-
nete Strategien für die Nutzung von Prozesswissen zu entwickeln und zu optimieren. Zudem 
könnte die Untersuchung von hybriden Ansätzen, die verschiedene Ausreißererkennungsver-
fahren kombinieren, dazu beitragen, robuste Ansätze für die Prognose und Verarbeitung von 
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Daten mit Ausreißern zu entwickeln. Ein allgemeiner Ansatz würde so einen wertvollen Beitrag 
für den Erfolg der Durchführung von KDD-Projekten leisten.   
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