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1 Einleitung

Heutzutage werden in diversen Bereichen Daten gesammelt und mit zunehmender Geschwin-
digkeit angehauft (Fayyad et al. 1996). Nachdem die Nutzung von Daten urspriinglich den
empirischen Wissenschaften vorbehalten war, sind Daten mittlerweile auch fir andere Bran-
chen von grol3er Bedeutung. So kdnnen Daten im betriebswirtschaftlichen Sinne als Rohstoff
verstanden werden, mithilfe dessen Wissen als entscheidender Wirtschaftsfaktor generiert
werden kann (Plaue 2021). Doch wahrend die Sammlung von Daten demnach eine Chance
darstellen kann, so werden Unternehmen durch die standig wachsende Datenmenge bei der
zweckmaRigen Nutzung der Daten gleichzeitig auch vor Probleme gestellt (Fayyad 2005). Da-
her hat sich die Datenwissenschaft zur datengestiitzten Wissensgewinnung mittlerweile zu

einer eigenstandigen Forschungsdisziplin entwickelt (Smith 2006).

Zu ebenjener Wissensgenerierung aus Daten haben sich in den vergangenen Jahrzehnten
verschiedene Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken entwickelt, deren
Kern in der Regel die Datenanalyse bzw. das Data Mining bildet (vgl. Brachman & Anand 1996;
Fayyad et al. 1996). Neben der Bewaéltigung riesiger Datenmengen stellen Qualitditsméngel
realer Datenbestande im Vorfeld der Datenanalyse eine der grof3ten Herausforderungen dar.
Dabei besteht die haufigste Ursache in fehlenden Merkmalswerten. In der Literatur wird davon
ausgegangen, dass unvollstdndige Datensétze nicht die Ausnahme, sondern die Regel sind
(Rockel 2017).

»,Missing data are not problematic, per se — how we approach and treat missing data,
on the other hand, can be highly problematic. “
(Little et al. 2014, S.151)

Das haufige Auftreten fehlender Daten und das hier vorangegangene Zitat verdeutlichen, dass
dem Umgang mit fehlenden Daten im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken eine
grolRe Bedeutung zugerechnet wird. Daher haben sich in der Vergangenheit parallel zur Ent-
wicklung neuer Datenanalyseverfahren auch immer mehr Verfahren zum Umgang mit fehlen-

den Daten herausgebildet.

Diese Arbeit beschaftigt sich im Bereich des Umgangs mit fehlenden Werten speziell mit der
Imputation von Werten. Imputationsverfahren umfassen Techniken zum Fillen fehlender
Werte und stellen die gangigste Losung fir den Umgang mit fehlenden Merkmalswerten dar.
Dementsprechend existieren mittlerweile diverse Veroffentlichungen, die Imputationsverfah-
ren explizit thematisieren oder die Nutzung von Imputationsverfahren als Werkzeug aufgreifen.

Dabei existieren auf der einen Seite diverse Verdoffentlichungen, die Imputationsverfahren zwar
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als Methode im Wissensentdeckungsprozess in Datenbanken benennen, diese dartber hin-
aus aber nicht néher behandeln. Auf der anderen Seite setzen Quellen, die explizit die Impu-
tation fehlender Daten fokussieren, diese nur selten in den Gesamtkontext von Wissensent-
deckungsprozessen. Weitergehend werden Imputationsverfahren entweder in Grundlagen-
werken auf theoretischer Ebene vorgestellt oder als Werkzeug in Studien verwendet. Dabei
wird die eigentliche Anwendung der Verfahren in Studien zumeist nur kurz oder gar nicht naher

ausgefihrt.

Diese Arbeit verfolgt daher das Ubergeordnete Ziel, Imputationsverfahren und deren Anwen-
dung im Gesamtkontext der Wissensentdeckung in Datenbanken vergleichen zu kbnnen. Um
dieser allgemeinen Zielsetzung gerecht zu werden, werden verschiedene, untergeordnete
Ziele definiert. Zunéchst wird das grundlegende Ziel verfolgt, Imputationsverfahren in den Ge-
samtkontext der Datenwissenschaften und der Wissensentdeckung in Datenbanken einzuord-
nen. Weitergehend wird dann die Vergleichbarkeit von Imputationsverfahren fokussiert. Dazu
wird danach gefragt, wie sich Imputationsverfahren bewerten und miteinander vergleichen las-
sen. Sofern maglich, wird in diesem Zuge auch die Frage beantwortet, inwiefern verschiedene
Imputationsverfahren und deren Ergebnisse die Leistungsfahigkeit anschlieRender Data-Mi-

ning-Prozesse und damit auch ganze Wissensentdeckungsprozesses beeinflussen.

Zur Verfolgung dieser Ziele und zur Beantwortung dieser Forschungsfragen fuhrt diese Arbeit
im Grundlagenteil zundchst in die Domane der Datenwissenschaft und in die Thematik der
Wissensentdeckung in Datenbanken ein. Im Bereich der Wissensentdeckung in Datenbanken
werden dazu verschiedene Vorgehensmodelle prasentiert, um Imputationsverfahren gleich-
zeitig in den Ablauf einzuordnen und deren Stellenwert zu verdeutlichen. Dabei wird auch ein
Bezug zu vor- und nachgelagerten Schritten, insbesondere dem Data Mining, hergestellt. An-
schlielend werden dann zunehmend Imputationsverfahren selbst fokussiert. Dazu werden in
Aussicht auf den Hauptteil zundchst verschiedene Einteilungsmdoglichkeiten von Imputations-
verfahren und anschlieRend ausgewdhlte Imputationsverfahren bzw. Verfahrensgruppen

selbst vorgestellt.

Im Hauptteil der Arbeit wird dann die Fragestellung nach der Vergleichbarkeit von Imputati-
onsverfahren adressiert. Dazu wird im dritten Kapitel anhand einer systematische Literatur-
recherche erortert, wie sich Imputationsverfahren bewerten lassen. Dabei werden zun&chst
die Vorgehensweisen zum Vergleich der Verfahren analysiert, indem die Studien auf be-
stimmte Rahmenbedingungen, Einflussfaktoren, untersuchte Faktoren und Auswertungsmetri-
ken untersucht werden. Als Ergebnis dieser Analyse wird schlie3lich ein Rahmenkonzept zum
Vergleich von Imputationsverfahren vorgeschlagen, das die zuvor untersuchten Aspekte Uber-

sichtlich zusammenfasst und verknupft.



Neben der Frage, wie Imputationsverfahren verglichen werden kénnen, adressiert die syste-
matische Literaturrecherche auf3erdem die Frage nach der Qualitat verschiedener Imputati-
onsverfahren. Daher werden Imputationsverfahren auf Grundlage der analysierten Vergleichs-
studien dann auch auf qualitativer Ebene miteinander verglichen. Die zuvor herausgearbeite-
ten Vorgehensweisen kénnen dabei als Hilfe dienen, um einen differenzierten Vergleich je
Anwendungsfall anstellen zu kénnen. Die Ergebnisse der systematischen Literaturrecherche
werden im Anschluss an die Auswertung zum Abschluss des dritten Kapitels im Rahmen einer
Diskussion zusammengefasst. Dabei werden sowohl die Vorgehensweisen zum Vergleich als
auch die qualitative Bewertung der Imputationsverfahren noch einmal beleuchtet. Zuséatzlich
werden auch die betrachteten Veroffentlichungen an sich noch einmal kritisch beurteilt.

Im vierten Kapitel der Arbeit knupft die exemplarische Anwendung verschiedener Imputations-
verfahren im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken an die systematische Literatur-
recherche an. Dabei werden einige Erkenntnisse und moglicherweise identifizierte For-
schungsliicken der systematischen Literaturrecherche aufgegriffen. Dazu werden bestimmte
Elemente der zuvor herausgearbeiteten Vorgehensweisen zum Vergleich von Imputationsver-
fahren in einen Wissensentdeckungsprozess in Datenbanken integriert. Folglich wird ein
exemplarischer Vergleich von Imputationsverfahren als Vorbereitung fiir Data Mining anhand
eines konkreten Fallbeispiels angestellt. Dabei werden anhand des Fallbeispiels die wesentli-
chen Schritte eines Wissensentdeckungsprozesses in Datenbanken beschrieben und durch-
gefuhrt, wobei die Imputationsverfahren auch dort den Kern der Ausfiihrungen darstellen. Die
Ergebnisse dieser exemplarischen Anwendung werden nach der Auswertung diskutiert und
kritisch hinterfragt. Dabei werden die Ergebnisse auch in Bezug auf die Erkenntnisse der sys-
tematischen Literaturrecherche eingeordnet. Zu guter Letzt werden auf Grundlage der syste-
matischen Literaturrecherche und der exemplarischen Anwendung Handlungsempfehlungen
fur die Auswahl geeigneter Imputationsverfahren im Rahmen von Wissensentdeckungspro-

zessen in Datenbanken abgeleitet.

Zum Abschluss dieser Arbeit werden diese Handlungsempfehlungen gemeinsam mit den
wichtigsten Erkenntnissen und Schlussfolgerungen der gesamten Arbeit Ubersichtlich zusam-
mengefasst. Letztlich schlie3t diese Arbeit mit einem kurzen Ausblick, in dem basierend auf
den Ergebnissen dieser Arbeit Anst6R3e flur zukinftige Forschungen im Bereich der Datenwis-

senschaft dargeboten werden.



2 Grundlagen der Datenanalyse

In diesem Kapitel werden alle notwendigen Grundlagen fir die folgenden Ausfihrungen ge-
legt. Dazu werden zunachst die Zusammenhéange zwischen Daten, Information und Wissen
erklart, bevor speziell auf die Wissensentdeckung in Datenbanken eingegangen wird. In die-
sem Zuge wird auch der Begriff des Data Mining eingeftuihrt, von der Wissensentdeckung ab-

gegrenzt und in einen gemeinsamen Kontext gesetzt.

2.1 Zusammenhang zwischen Daten, Informationen und Wissen

Um ein Grundverstandnis von Daten, Informationen und daraus hervorgehenden Wissensge-
winnungsprozessen zu erlangen, ist zunachst eine Definition und Einordnung verschiedener
Begriffe aus dem Bereich der Datenwissenschaft von Néten. Dazu werden die Zusammen-
hange zwischen Daten, Informationen und Wissen anhand der Wissenstreppe nach North er-
l[Autert, bevor allgemein in die Domane der Datenwissenschaft eingefiihrt und Grundziige der

Datenorganisation erklart werden.

North (2021) illustriert die Zusammenh&nge zwischen Daten, Informationen und Wissen mit-
hilfe der sogenannten Wissenstreppe. Die relevanten Grundelemente der Wissenstreppe nach
North sind nachfolgend in Abbildung 2-1 dargestellt.

Wissen
Informationen

Daten

Zeichen

Abbildung 2-1: North’sche Wissenstreppe (eigene Darstellung in Anlehnung an North (2021, S. 37))

Die Wissenstreppe veranschaulicht, dass Daten lediglich mit Syntax versehene Zeichen sind.
Demnach sind Datenelemente beliebige, nicht interpretierte Zeichen bzw. Zeichenfolgen. Wird
diesen Daten nun eine Bedeutung zugeordnet, so entstehen Informationen. Werden diese In-
formationen weitergehend in einen Kontext gesetzt oder mit Erfahrungen kombiniert, so ent-
steht Wissen. North (2021, S. 37) beschreibt Wissen in diesem Zusammenhang als ,Prozess
der zweckdienlichen Vernetzung von Informationen durch das Bewusstsein®. Demzufolge stel-
len Daten und daraus entstehende Informationen die Basis fur Wissen dar. Probst, Raub &
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Romhardt (2012) fihren aus, dass Wissen alle zur Problemldsung eingesetzten Kenntnisse
und Fahigkeiten umfassen. Sowohl diese Definition als auch die Wissenstreppe nach North
implizieren, dass Wissen immer personengebunden ist. Die Nutzung von Wissen kann tber
weitere Stufen, die in der Abbildung nicht explizit abgebildet sind, schlussendlich zu Wettbe-

werbsfahigkeit bzw. zu Wettbewerbsvorteilen filhren (North 2021).

Die Doméne der Datenwissenschaft beschaftigt sich mit ebendieser Ausschépfung des Wis-
sens und insbesondere mit der datengestitzten Wissensgenerierung. Der englische Begriff
Begriff Data Science wird seit den 1990er Jahren zunehmend genutzt und hat sich seitdem zu
einer eigenstandigen Wissenschaftsdisziplin entwickelt (Smith 2006). Laut Smith (2006, S.
163) umfasst die Datenwissenschaft demnach ,the study of the capture of data, their analysis,
metadata, fast retrieval, archiving, exchange, mining to find unexpected knowledge and data
relationships, visualization in two and three dimensions including movement, and manage-
ment”. Waller und Fawcett (2013, S. 78) beschreiben Datenwissenschaften als ,Anwendung
guantitativer und qualitativer Methoden, um relevante Probleme zu Lésen und Ergebnisse vor-
herzusagen® (eigene Ubersetzung). Zusammenfassend ist die ,Erfassung, Verarbeitung, In-
terpretation und Kommunikation von Daten mit dem Ziel der Gewinnung von Belastbarem und

nutzenbringendem Wissen® (Plaue 2021, S. 1) die zentrale Aufgabe der Datenwissenschaft.

Grundlage flr die Anwendung vieler Methoden aus dem Bereich der Datenwissenschatft ist ein
Verstandnis der Organisation von Daten. Dazu beschreiben Mertens et al. (2017) aufeinander
aufbauende Begriffe der Datenorganisation folgendermalRen: Ein Datensatz fasst inhaltlich zu-
sammenhangende Daten(-elemente) zusammen. Zusammengehdrige Datensatze desselben
Formats kdnnen weitergehend als Datei abgespeichert werden. Eine Datenbank wiederum
bezeichnet die Sammlung zusammengehdriger Dateien auf Tragermedien. Datenbanken bil-
den zusammen mit Datenbankmanagementsystemen zur Verwaltung der Daten ein soge-
nanntes Datenbanksystem. Im Laufe der Zeit haben sich verschiedene Datenbankmodelle zur
Speicherung von Datenstrukturen entwickelt. Wahrend eine ndhere Erklarung von Datentypen
und -strukturen fir das grundlegende Datenverstandnis notwendig ist, ist eine umfangreiche

Vorstellung von Datenbankmodellen fur die folgenden Ausfihrungen nicht erforderlich.

Datentypen bezeichnen grundsatzlich die Zeichenart von Daten. Dabei lasst sich auf oberster
Ebene nach numerischen (Ziffern), alphabetischen (Buchstaben) und alphanumerischen Da-
ten (Ziffern, Buchstaben und Sonderzeichen) unterscheiden (Mertens et al. 2017). Daruber

hinaus gibt es je nach Anwendung weitere Unterscheidungsmdglichkeiten fir Datentypen.

Die Datenstrukturierung bzw. die Datenmodellierung ist essenziell zur Implementierung von
Datenbanken (Mertens et al. 2017). Demnach ist die Aufgabe der Datenstrukturierung ,die

maoglichst exakte Beschreibung des in der Datenbank abzubildenden Realitatsausschnittes”
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(Mertens et al. 2017, S. 43). Das Entity-Relationship-Modell nach Chen (1976) hat sich als
Standard zur Beschreibung von Datenstrukturen etabliert. Das Modell beschreibt Objekte und
deren Beziehungen mithilfe von Attributen bzw. Merkmalen. Attribute kdnnen dabei sowohl die
Objekt- als auch die Beziehungstypen naher beschreiben und werden dabei durch verschie-

dene Attributs- respektive Merkmalswerte definiert.

Objekte und deren Attribute werden in aller Regel bereits als Tabelle gespeichert oder lassen
sich zumindest in tabellarische Form tberfihren. Dadurch werden Daten zu Anwendungszwe-
cken zumeist in Form von Tabellen dargestellt. Dabei sind Tabellen bzw. Matrizen (n X m)
Dimensionen, wobei n die Anzahl der Objekte und m die Anzahl der Attribute reprasentiert. Im
Folgenden Verlauf dieser Arbeit werden diese Zusammenh&angenden Datentabellen aus Ob-
jekten mit dazugehorigen Merkmalen als Datensatze bezeichnet.

2.2 Wissensentdeckung in Datenbanken und Data Mining

Nachdem der vorherige Abschnitt grundlegende Begriffe aus dem Feld der Datenwissenschaft
erklart und deren Zusammenhang darlegt, wird in den kommenden Ausfihrungen konkret auf
den Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken eingegangen. Dazu wird zunachst der
Begriff der Wissensentdeckung in Datenbanken definiert und vom Data-Mining-Begriff abge-
grenzt. In diesem Rahmen werden auch erstmalig Data-Mining-Probleme bzw. -Aufgaben vor-
gestellt. Zudem wird der Begriff der Vorgehensmodelle eingefuihrt wird, ehe schliellich rele-

vante Vorgehensmodelle prasentiert und miteinander verglichen werden.

Der Bereich der Datenanalyse lasst sich gemaf? Knobloch und Weidner (2000) mithilfe zweier
hauptsachlicher Analyseaufgaben unterteilen. Demnach stellt die datengetriebene Analyse mit
dem Ziel der Mustererkennung einen Bottom-Up-Ansatz dar, wohingegen hypothesengetrie-
bene Analyseaufgaben einen Top-Down-Ansatz darstellen. Wahrend die Hypothesengetrie-
bene Datenanalyse der Verifikation dient, verfolgt die Mustererkennung das Ziel, neues Wis-
sen auf Basis von Daten zu generieren. Die Menge der Datenanalysemethoden zur Musterer-
kennung wird in der Literatur in der Regel als Data Mining bezeichnet (vgl. Knobloch und Weid-
ner, 2000). Fayyad et al. (1996, S. 40) definieren Data Mining folgendermaf3en:

,Data mining is a step in the KDD process that consists of applying data analysis and
discovery algorithms that, under acceptable computational efficiency limitations, pro-

duce a particular enumeration of patterns (or models) over the data.”

Diese Definition erklart den Data-Mining-Begriff als die reine Anwendung hypothesenfreier Da-
tenanalyseverfahren und fuhrt gelichzeitig den Begriff des KDD-Prozesses ein. Data-Mining-

Verfahren lassen sich dabei grundsatzlich nach Problem- bzw. Modellierungstyp differenzieren



(vgl. Jain und Srivastava 2013). Jain und Srivastava (2013) fuhren aus, dass deskriptive Mo-
delle der Analyse hauptsachlicher Charakteristika der Daten selbst dienen, wohingegen vor-
hersagende Modelle gemalR dem Namen der Vorhersage bestimmter Variablen niitzen. Diese
beiden Modellierungstypen lassen sich wiederum durch untergeordnete Data-Mining-Aufga-
ben oder Analyseprobleme definieren. Eine mégliche Unterteilung unterteilt die deskriptiven
Aufgaben in die Zusammenfassung, die Clusterbildung und die Assoziationsanalyse, wohin-
gegen die Klassifizierung und die Regression den Vorhersageproblemen zugeordnet werden
konnen (Gheware, Kejkar & Tondare 2014).

Da die beim Data Mining aufgedeckten Muster bzw. Modelle noch kein Wissen im Sinne der
Wissenstreppe nach North darstellen, sind zusétzlich zum Data Mining vor- und nachgelagerte
Schritte zur Gewinnung von Wissen notwendig. Der gesamte Prozess zur datengestitzten
Generierung von Wissen wird im Allgemeinen als Knowledge Discovery in Databases (KDD)
bzw. als Wissensentdeckung in Datenbanken bezeichnet. Diese Bezeichnung wurde erstmals
im Rahmen des KDD Workshop 1989 verwendet und gewinnt seitdem im Umfeld der Daten-
wissenschaft zunehmend an Bedeutung. Fayyad et al. (1996) beschreiben KDD als ,nicht-
trivialen Prozess der Identifizierung glltiger, neuer, potenziell nttzlicher und schlieZlich ver-
standlicher Muster in Daten“ (eigene Ubersetzung). Basierend auf den Definitionen der Be-

griffe Data Mining und KDD nehmen Fayyad et al. (1996) folgende Einordnung vor:

“KDD refers to the overall process of discovering useful knowledge from data, and data

mining refers to a particular step in this process.”

Einige Veroffentlichungen setzen zwar Data Mining und KDD gleich (vgl. Hippner & Wilde
2001) oder fassen beide Begriffe als Knowledge Discovery and Data Mining (KDDM) zusam-
men (vgl. Asamoah & Sharda 2019), allerdings wird in dieser Arbeit eine ausdriickliche Tren-
nung der Begriffe vorausgesetzt. Dabei wird Data Mining gemalf der zuvor aufgefiihrten Defi-
nition explizit als untergeordnete, wenn auch zentrale Phase eines KDD-Prozesses verstan-
den. Insgesamt besteht ein KDD-Prozess damit neben dem Data Mining aus zuséatzlichen vor-

und nachgelagerten Phasen (Knobloch und Weidner 2000).

2.2.1 Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken

In den folgenden Abschnitten wird zunachst der Begriff des Vorgehensmodells eingefiihrt, be-
vor exemplarisch ausgewahlte Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken
vorgestellt werden. Diese Vorstellung dient im Rahmen dieser Arbeit zum einen dem besseren
Verstandnis Wissensentdeckungsprozessen in Datenbanken. Zum anderen werden gleichzei-
tig die Datenvorverarbeitung und damit die Imputationsverfahren in den Gesamtkontext der

Datenwissenschaft und der Wissensentdeckung in Datenbanken eingeordnet. Dartiber hinaus
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wird die exemplarische Anwendung im vierten Kapitel auf einem der vorgestellten Vorgehens-

modelle aufbauen, weswegen besonders dieses Modell fiir diese Arbeit bedeutend ist.

Wie bereits im vorherigen Abschnitt ausgefiihrt, besteht der Wissensentdeckungsprozess in
Datenbanken aus dem Data Mining sowie vor- und nachgelagerten Phasen. In der Vergan-
genheit haben sich darauf basierend sogenannte Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung
in Datenbanken entwickelt. Ein Vorgehensmodell bezeichnet in diesem Kontext den Vorschlag
eines Ablaufs gemalR festgelegten Schritten zum Zwecke der Wissensentdeckung in Daten-
banken. Ein solches Modell besteht dabei in der Regel aus einer Reihe an Schritten bzw.
Phasen, die nacheinander durchgefuhrt werden. Innerhalb dieser Phasen werden wiederum
verschiedene Methoden bzw. Verfahren zur Zielerreichung angewendet.

Vorgehensmodell nach Fayyad

Fayyad et. al (1996) schlagen in den 1990er Jahren ein erstes Vorgehensmodell zur Wis-
sensentdeckung in Datenbanken vor, das seitdem als Grundlage fir Wissensentdeckungspro-
zesse und aul3erdem fur weitere Vorgehensmodelle genutzt wird. Fayyad et al. (1996) greifen
wesentliche Ablaufe von Brachman und Anand (1996) auf und erganzen diese zu einem Vor-
gehensmodell. Das eigentliche Vorgehensmodell besteht aus fiinf datenbezogenen Ablauf-
phasen und wird von vier unterstiitzenden Schritten komplettiert, die auf der Interaktion des

Anwenders basieren.

Interpretation
Data Mining \
\ \
‘\‘ \\
Transformation \\ A gpknowledge
Preprocessing \ \ Patterns
) \ 7
Selection \ \ Transfor- =7

\ \
\ \ - med Data
\ . [ “
\ \ Preproces a

\ p sed Data
\ Target @?
! Data
Data 9 A

Abbildung 2-2: Vorgehensmodell nach Fayyad (eigene Darstellung in Anlehnung an Fayyad (1996, S.
3))

Im Folgenden werden anhand von Abbildung 2-2 die eigentlichen Phasen des Modells nach
Fayyad (1996) erklart, bevor anschlieRend noch einmal auf die unterstitzenden aber nicht

minder wichtigen Prozesse eingegangen wird:



(1) Datenauswahl: Bei der Datenauswahl wird ein geeigneter Datensatz ausgewahlt, aus
dem spater neue Erkenntnisse gezogen werden sollen. Dieser Schritt kann au3erdem
die Beschrankung auf eine bestimmte Anzahl von Variablen bzw. die Auswahl von
Stichproben enthalten. Die bei diesem Schritt ausgewéahlten Daten werden als Zielda-
ten bezeichnet.

(2) Datenvorverarbeitung: Dieser Schritt beschaftigt sich mit dem Umgang von Ausreil3ern
und fehlenden Werten. Dazu wird ein Verstandnis fir die Datenunreinheiten aufgebaut,
um die Daten gegebenenfalls davon zu bereinigen.

(3) Transformation: Hier werden die nun vorverarbeiteten Daten mdglichst weit reduziert,
ohne dabei Informationen zu verlieren oder andere Ergebnisse zu erhalten. Dazu wer-
den beispielsweise nicht notwendige Attribute entfernt, um die Dimensionalitat zu re-
duzieren.

(4) Data Mining: In diesem Schritt werden auf Grundlage der transformierten Daten
schlie3lich Muster abgeleitet. Dazu werden je nach Data-Mining-Aufgabe unterschied-
liche Methoden und Algorithmen angewendet

(5) Interpretation: In diesem abschlielBenden Schritt werden die Data-Mining-Ergebnisse
mit dem Domanenwissen kombiniert, um schlie3lich neues Wissen zu generieren.
(Fayyad et al. 1996)

Das Vorgehensmodell ist dabei als iterativ anzusehen, wobei sowohl der gesamte Ablauf als
auch einzelne Schritte wiederholt werden kénnen. Weitergehend kann von jedem einzelnen
Prozessschritt zu einem beliebigen vorangegangen Schritt (und nicht nur zum direkt vorgela-

gerten) gesprungen werden.

Die beschriebenen Ablaufe und deren Ergebnisse sind maf3geblich von weiteren Begleitpro-
zessen abhangig. Insbesondere flir die Durchflihrung der ersten Phase, aber auch fiir die wei-
teren Phasen des Vorgehensmodells ist es von Bedeutung, dass zu Beginn ein umfangreiches
Doméanenwissen aufgebaut wird. Im Zuge dessen muss auch schon vor allen weiteren Phasen
das Ziel des Data Mining definiert werden. Das hier definierte Ziel samt dem Verstandnis der
Domaéane wird dann im Vorfeld des Data Mining wieder besonders wichtig. Hier wird anhand
der Ziele zuerst die generelle Data-Mining-Methode ausgewahlt, bevor in einem weiteren
Schritt dann der zu verwendende Data-Mining-Algorithmus festgelegt wird. Im Anschluss an
die Interpretation bzw. die Auswertung steht das Handeln auf Grundlage des neuen Wissens.
Das Handeln kann dabei unterschiedlicher Natur sein und besteht zumindest aus der Doku-

mentation des neuen Wissens.



Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Der Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) bietet einen standardisier-
ten Prozess zur Umsetzung von Data-Mining- bzw. KDD-Prozesse (Chapman et al., 1999).
CRISP-DM ist das Ergebnis eines Kooperationsprojektes verschiedener Unternehmen und
wird an dieser Stelle vorgestellt, da es gelichzeitig ein friihes und noch immer haufig verwen-
detes Vorgehensmodell darstellt. Aulzerdem beinhaltet die urspringliche Veréffentlichung von
Chapman et al. (1999) eine sehr detaillierte Anleitung auf mehreren Ebenen, die im Folgenden
je nach Relevanz fir diese Arbeit unterschiedlich ausfuhrlich erlautert werden. Des Weiteren
sind die Phasenbezeichnungen dieses Modells fiir spétere Ausfihrungen relevant, da diese in

der spater verwendeten Software RapidMiner zum Einsatz kommen.

Business — Data

understanding understanding

\

Data preparation

Deployment Data T ¢

Modeling

Evaluation

Abbildung 2-3: CRISP-DM-Vorgehensmodell (eigene Darstellung in Anlehnung an Chapman et al.
(1999, S. 13))
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CRISP-DM beschreibt auf vier Ebenen die Phasen, allgemeine Aufgaben, spezialisierte Auf-

gaben und Prozessbeispiele von KDD-Prozessen. Die erste Ebene enthélt die allgemeinen

Phasen, die mithilfe der weiteren Ebenen genauer spezifiziert werden. Da die Phasen die

Grundziige des Vorgehensmodells darstellen und am ehesten mit den Phasen der zuvor pra-

sentierten Modellen vergleichbar sind, wird an dieser Stelle die oberste Ebene anhand von
Abbildung 2-3 erklart.

Die Abbildung illustriert den Lebenszyklus von Data-Mining- bzw. KDD-Prozessen. Dabei wer-

den die wichtigsten Beziehungen und Wechselwirkungen zwischen den Phasen mithilfe von

Pfeilen angedeutet, wobei nicht alle Beziehungen dargestellt werden kdnnen, da auch unter-

geordnete Aufgaben und Prozesse wiederum miteinander vernetzt sein kénnen.

(1)

)

®3)

(4)

®)

(6)

Business understanding (Domé&nenverstandnis) stellt in diesem Modell die erste Phase
dar. Diese Phase beinhaltet das Aufbauen von Verstéandnis des Geschéftsfeldes und
aul’erdem die Ableitung von Problemstellungen, Zielsetzungen und vorlaufigen Um-
setzungsplanen.

Data understanding (Datenversténdnis) beschreibt das Sammeln von Daten und da-
rauf aufbauende Tatigkeiten zum Erlangen eines allgemeinen Datenverstandnisses.
Data preparation (Datenvorverarbeitung) fasst in diesem Modell alle Aktivitaten zur
Auswahl und Vorbereitung des finalen Datensatzes zum Data Mining zusammen. Die-
ser Schritt umfasst damit nicht nur die Auswahl des Datensatzes und der relevanten
Attribute, sondern auch die Transformation und Beseitigung von Datenunreinheiten.
Modeling (Modellierung) befasst sich mit der eigentlichen Anwendung von Data Mining-
Methoden. Da zumeist verschiedene Methoden mit jeweils verschiedenen Vorausset-
zungen zur Lésung von Data-Mining-Problemen existieren, kommen in dieser Phase
besonders haufig Iterationen und Ruckschritte in vorherige Phasen vor.

Evaluation (Auswertung) bezeichnet sowohl die Bewertung der Modelle bzw. der Data-
Mining-Ergebnisse als auch die der Durchfiihrung der vorherigen Schritte selbst. Dazu
wird beurteilt, ob die Ergebnisse die urspriinglich formulierten Ziele decken und ob die
Ergebnisse im Folgenden in Geschéftsprozessen eingesetzt werden.

Deployment (Umsetzung) ist die letzte Phase und damit der Abschluss dieses Modells.
Hier werden die zuvor gewonnenen Ergebnisse bzw. das generierte Wissen in der Pra-
Xis eingesetzt. Die Spanne an Tatigkeiten reicht hier von der Dokumentation der Er-
kenntnisse bis hin zur Implementierung von verénderten oder neuen Geschaftsprozes-
sen.

(Chapman et al. 1999)
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Weitere relevante Vorgehensmodelle

Neben dem grundlegenden Vorgehensmodell nach Fayyad und dem deutlich detaillierteren
CRISP-DM-Vorgehensmodell haben sich in der Literatur weitere, teilweise ahnliche Vorge-
hensmodelle herauskristallisiert. Zum anschlieBenden Vergleich und zur weiteren Einordnung
der Vorgehensmodelle werden an dieser Stelle weitere relevante Vorgehensmodell verkurzt

prasentiert, ohne dabei die genauen Phasen ndher zu erklaren.

So haben Hippner und Wilde (2001) ein domanenspezifisches Vorgehensmodell fur die An-
wendung im Bereich des Marketings entwickelt. Das Modell ist insgesamt in sieben Phasen
unterteilt, die sowohl Aufgaben des Anwenders als auch rein datengestitzte Methoden um-
fassen. Dabei sind mdgliche Riuckkopplungen, Wiederholungen und beliebiger Wechsel zwi-
schen den Phasen ausdricklich vorgesehen und Voraussetzung fur zufriedenstellende Ergeb-
nisse. Die Phasen der Aufgabendefinition (1), der Auswahl relevanter Datenbestande (2), der
Datenaufbereitung (3), der Auswahl (4) und Anwendung (5) eines Data-Mining-Verfahrens so-
wie der Auswertung (6) und Anwendung (7) der Data-Mining-Ergebnisse orientieren sich dabei
stark an dem Vorgehensmodell nach Fayyad. Das Vorgehensmodell nach Hippner und Wilde
dient wiederum als Vorlage fiir das MESC-Modell, das den Ablauf auf die Doméane des Supply
Chain Managements Ubertragt (Scheidler 2017). Das Modell verdeutlicht im Kontext dieser
Arbeit einerseits, dass sich Ablaufe zur Wissensentdeckung in Datenbanken je nach Doméne
unterscheiden kdnnen. Andererseits zeigt die Tatsache, dass der Ablauf als Grundlage fir ein
Vorgehensmodell fur eine andere Doméane dient, dass die Ablaufe auch auf andere Doménen

Ubertragen werden kdnnen.

Ein weiteres Vorgehensmodell namens Knowledge Discovery in Industrial Databases (KDID)
der Autoren Lieber, Erohin und Deuse (2013) vereint gleich mehrere, vorherige Vorgehens-
modelle und setzt diese in einen industriellen Kontext. Sie begriinden, dass die gangigen Mo-
delle meist fur Branchen mit bereits verwendbaren Datenbestdnden ausgelegt sind, was im
industriellen Kontext allerdings nicht gegeben sei. Dadurch verdeutlicht das Vorgehensmodell
fur diese Arbeit abermals, dass eine Branchenspezifische Anpassung sowohl moglich als auch
notwendig ist. KDID unterteilt den Gesamtablauf zur Wissensentdeckung im industriellen Kon-
text in insgesamt neun Phasen, darunter sechs KDD-typische und drei kontextbedingte Pha-
sen. Daruber hinaus werden zwei Meilensteine definiert. Neben den KDD-typischen Schritten
werden dabei die Aufnahme des Ist-Zustandes der IT-Struktur, die Datensammlung und -in-
tegration aus verschiedenen Quellen sowie die Entwicklung eines Werkzeugs zur Anwendung

des generierten Wissens als kontextabhangige Phasen vorgeschlagen.
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2.2.2 Vorgehensmodelle im Vergleich

In diesem Abschnitt werden die prasentierten Vorgehensmodelle abschlielRend miteinander
verglichen, indem Unterschiede und besonders Gemeinsamkeiten der Modelle hervorzuhe-
ben. Zuletzt wird ein Vorgehensmodell ausgewahlt, auf das sich die folgenden Ausfiihrungen
stiitzen werden. Dieser Abschnitt referenziert damit insbesondere die Einordnung der Daten-
vorverarbeitung und der Imputation fehlender Werte im Gesamtkontext der Wissensentde-

ckung in Datenbanken.

Wie bereits in der Uberleitung zu diesem Kapitel dargelegt, besteht der Wissensentdeckungs-
prozess in Datenbanken auf der obersten Ebene aus dem Data Mining sowie vor- und nach-
gelagerten Ablaufphasen. Die hier vorgestellten Vorgehensmodelle zeigen, dass besonders
die vor- und nachgelagerten Ablaufe des Data Mining zwar in verschiedener Art und Weise,
aber dennoch in &hnliche Phasen unterteilt werden. In den Grundziigen enthalten die Modelle
dieselben Aufgaben, wobei diese teils unterschiedlich definiert oder verschiedenen Phasen
zugeordnet werden. Zu Beginn des Prozesses enthalten alle Modelle den Verstandnisaufbau
fur die jeweilige Doméne als explizite Phase (Hippner & Wilde, CRISP-DM, KDID) oder zumin-
dest als unterstiitzenden Prozess (Fayyad). Ebenso stellt die Datenbasis in allen Modellen die
Grundlage dar, wobei in einigen Modellen auch das Anlegen der Datenbasis als zuséatzlicher
Schritt definiert wird (KDID). Auf Grundlage der Datenbasis wird in allen Modellen im Vorfeld
des Data Mining ein Datensatz selektiert, vorbereitet und transformiert. Dazu werden den Pha-
sen jeweils dhnliche Aufgaben, wobei CRISP-DM all diese Schritte unter dem Vorbereitungs-
begriff zusammenfasst. Wahrend Data Mining in allen Modellen das zentrale Element des Pro-
zesses darstellt, gibt es im Anschluss daran wieder kleine, definitorische Unterschiede in den
Phasen. Im Grunde folgt in allen Modellen die Auswertung der Ergebnisse und zumindest in

irgendeiner Form ein darauf basierendes Handeln.

Abseits der Definitionen der eigentlichen Ablaufschritte betonen die Autoren aller Modelle,
dass einzelne Phasen zwar mithilfe von informationstechnischen Verfahren ablaufen, aller-
dings beruhen alle Modelle auf der Interaktion von Anwendern und sind zudem stark davon
abhangig. Ebenso gehen alle Modelle in einem gewissen MalR3 auf die Wechselwirkungen zwi-

schen den einzelnen Schritten ein und erlauben bzw. erfordern iteratives Vorgehen.

Beziglich der Ablaufdefinition gibt es trotz der Vielzahl an Gemeinsamkeiten auch kleinere
Unterschiede in der Beschreibung der Modelle. Das Vorgehensmodell nach Fayyad definiert
Zwischenziele als Ergebnisse der Ablaufphasen. Im KDID-Prozess werden zwar ebenfalls Zwi-
schenziele in Form von Meilensteinen definiert, allerdings werden diese nicht gesondert be-

nannt, sondern lediglich durch die Durchfiihrung der entsprechenden Schritte erreicht. CRISP-
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DM definiert im Gegensatz dazu Zwischenziele als Ergebnisse der untergeordneten Aufgaben

und generiert damit in jeder Phase diverse Ergebnisse.

Weitergehend lassen sich die Vorgehensmodelle nach dem Grad der Praxisorientierung un-
terscheiden. Wahrend das Vorgehensmodell nach Fayyad einen sehr theoretischen Ansatz
und damit eine Grundlage zur praktischen Anwendung liefert, stellt CRISP-DM durch die Be-
schreibung von Aufgaben und genaueren Ablaufen ein praxisnaheres Modell dar. Sowohl das
Modell nach Hippner und Wilde als auch KDID gehen noch einen Schritt weiter und beziehen
sich auf jeweils eine spezielle Doméane. Das im Rahmen von Hippner und Wilde angespro-
chene MESC-Vorgehensmodell verdeutlicht die praktische Orientierung, indem es zeigt, dass
sich die Grundziige auch auf andere Geschéftsfelder tGbertragen lassen.

Die weiteren Ausfihrungen werden sich auf das CRISP-DM-Modell stiitzen, da es gleichzeitig
auf den theoretischen Grundlagen nach Fayyad basiert und dartiber hinaus eine detaillierte
Anleitung zur praktischen Anwendung liefert. Diese Anleitung ist dabei durch die weitere Un-
terteilung der Phasen in Aufgaben, Aktivitaten und Ergebnisse gut strukturiert und eignet sich
daher sowohl optimal zur Durchfiihrung als auch zur Prasentation des Ablaufs. Auf3erdem
verwendet die spéater eingesetzte Software teilweise die Bezeichnungen dieses Modells und

ermdglicht damit eine direkte Umsetzung des Vorgehensmodells.

2.3 Datenvorverarbeitung

Um zu dem Umgang mit fehlenden Merkmalswerten und dem Fiillen fehlender Daten Uberzu-
leiten, wird im Folgenden speziell die Phase der Datenvorverarbeitung thematisiert. Dazu wer-
den die wesentlichen Aufgaben dieser Phase und deren Stellenwert noch einmal naher be-

leuchtet.

Die Datenvorverarbeitung ist gemafd dem vorherigen Vergleich eine essenzielle Phase aller
Ablaufmodelle, der in der Regel auch dementsprechend viel Aufmerksamkeit zuteil wird. Da
jeder KDD-Prozess individuell ist, ist nicht eindeutig zu bestimmen, wie grol3 der relative Zeit-
aufwand fur die einzelnen Phasen ist. Allerdings begriinden Kurgan und Musilek (2006) auf
Grundlage mehrerer Studien, dass mindestens die Halfte der Zeit eines jeden KDD-Prozesses

fur die Datenvorverarbeitung aufgewendet wird.

Da CRISP-DM im vorherigen Abschnitt als Verfahrensmodell fir diese Arbeit festgelegt wurde
und darUber hinaus die einzelnen Phasen mitsamt deren Aufgaben besonders detailliert be-
schreibt, wird die Datenvorverarbeitung nach CRISP-DM an dieser Stelle noch einmal n&her
beleuchtet. Dazu werden die definierten Aufgaben, beispielhafte Aktivitaten sowie deren Er-
gebnisse anhand von Abbildung 2-4 kurz prasentiert. Dabei steht die Datenbereinigung im
Fokus, da diese den Umgang mit fehlenden Merkmalswerten umfasst.
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Abbildung 2-4: Aufgaben und Ergebnisse der Datenvorverarbeitung nach CRISP-DM (Eigene Abbildung
in Anlehnung an Chapman et al. (1999, S. 23))

Die in der Abbildung aufgefihrten Aufgaben, Aktivitaten und Ergebnisse werden in der Anlei-

tung von Chapman et al. (1999) folgendermaf3en definiert und beschrieben:

¢ Die Datenauswahl stellt zwangslaufig die erste Aufgabe der Datenvorverarbeitung dar,
da alle weiteren Aufgaben und Aktivitaten auf Grundlage der ausgewahlten Daten statt-

finden. Innerhalb dieser Aufgabe werden sowohl eine moglichst reprasentative Daten-
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menge als auch die zu betrachtenden Attribute ausgewahlt. Das Ergebnis dieser Auf-
gabe wird durch eine Auflistung der verwendeten und nicht verwendeten Daten sowie
einer Begrindung fur ebendiese Datenauswahl abgebildet. Die Besonderheit dieser
Aufgabe ist, dass die hier getroffenen Entscheidungen im Anschluss an jede weitere
Aufgabe der Datenvorverarbeitung evaluiert und daher gegebenenfalls wiederholt an-
gepasst werden.

Die Datenbereinigung stellt eine weitere und gleichzeitig essenzielle Aufgabe der Da-
tenvorverarbeitung dar, da die Leistungsfahigkeit des Data Mining und damit auch die
Ergebnisse des gesamten Vorgehens mal3geblich von der Qualitat der bereinigten Da-
ten abhangen. Daher wird in dieser Aufgabe die Qualitat des ausgewahlten Datensat-
zes angehoben und damit an die Anspriuiche der ausgewahlten Data-Mining-Techniken
angepasst. Um diese Aufgabe zu erfillen, werden Aktivitdten zum Umgang mit Rau-
schen festgelegt und angewendet. Rauschen ist nach CRISP-DM nicht genauer defi-
niert, bezieht sich aber in aller Regel auf Ausreiler, fehlende Merkmalswerte oder be-
sondere Werte. Hier gilt es, die Grunde flr das Auftreten des Rauschens zu Verstehen
und dementsprechend damit umzugehen. Dabei gilt es weitergehend festzustellen,
welchen Einfluss das Rauschen auf das Data Mining hat und ob eine Bereinigung tber-
haupt sinnvoll und erforderlich ist. Mdgliche Aktivitaten zum Bereinigen der Daten sind
das Glatten des Wertebereichs oder das Fullen fehlender Merkmalswerte. Das Ein-
oder Ersetzen von Werten kann dabei verschieden aufwendig realisiert werden, indem
Standartwerte eingesetzt oder plausible Werte durch Modellierungsverfahren abge-
schatzt werden. Das Ergebnis dieser Aufgabe ist ein Bericht Uber die Durchflihrung
aller Aktivitaten mitsamt der jeweiligen Begriindung.

Je nach Anwendungsfall kann aufl3erdem die Datenkonstruktion notwendig oder hilf-
reich sein. Dabei ist es das Ziel, neue und fur das weitere Vorgehen hilfreiche Attribute
zu erzeugen oder die Werte existierender Attribute zu transformieren. Das Ergebnis
dieser Aufgabe sind dementsprechend abgeleitete Attribute und generierte Daten.

Ein weiterer Bestandteil der Datenvorverarbeitung ist die Datenintegration. Hier wer-
den Daten verschiedener Datensétze miteinander kombiniert oder externe Informatio-
nen zugefuhrt, um neue Daten oder Werte zu erzeugen. Dazu kénnen Werte géanzlich
neu hinzugefiigt oder aus mehreren Werten zusammengesetzt werden. Das Ergebnis
dieser Aufgabe ist ein zusammengefiihrter Datensatz.

Die abschlieRende Aufgabe der Datenvorverarbeitung besteht in der Datenformatie-

rung. Diese Aufgabe beschreibt die Transformation der Daten auf syntaktischer Ebene,
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denn je nach Data-Mining-Technik und -Werkzeug existieren verschiedene Anforde-
rungen an Datentypen oder Attributsreihenfolge. Das Ergebnis dieser Aufgabe wird
dementsprechend durch einen formatierten Datensatz dargestellt.

o Das Gesamtergebnis der Datenvorverarbeitung ist folglich der finale Datensatz, der im
weiteren Prozess zur Modellierung bzw. zum Data Mining eingesetzt wird. Dieser Da-
tensatz wird dabei durch eine Beschreibung erganzt, die dem naheren Verstandnis der
Daten dient.

(Chapman et al. 1999)

2.4 Umgang mit fehlenden Merkmalswerten

Nachdem zu Beginn des zweiten Kapitels dieser Arbeit in die Thematik der Wissensentde-
ckung in Datenbanken und spater in den Bereich der Datenvorverarbeitung eingefiihrt wurde,
beschaftigen sich die folgenden Abschnitte speziell mit dem Umgang von fehlenden Merk-
malswerten. GemaR dem in dieser Arbeit angewendeten CRISP-DM-Vorgehensmodell stellt
der Umgang mit fehlenden Merkmalswerten eine Aktivitat der Datenbereinigung dar und ist
damit Teil der Datenvorverarbeitung. Dazu werden wichtige Begrifflichkeiten zu fehlenden
Merkmalswerte kurz erlautert, bevor zu den Verfahren zur Behandlung fehlender Werte tber-

geleitet wird.

24.1 Fehlende Merkmalswerte

In der Realitat sind fehlende Daten keine Ausnahme, sondern die Regel. Je nach Ursprungs-
domane der Daten gibt es kaum bis keine vollstandig gefillten Datensatze. Das Auftreten feh-
lender Werte innerhalb eines Datensatzes kann dabei anhand verschiedener Merkmale, na-
mentlich dem Ausfallmuster, der Ausfallrate und dem Ausfallmechanismus, beschrieben wer-
den (vgl. Rockel 2017; Lang & Little 2018). Diese Merkmale fehlender Daten sind im Kontext
der Datenbereinigung relevant, da die Verfahrensauswahl zur Behandlung der fehlenden

Werte sowie die Ergebnisse mitunter davon abhangen kdnnen.

Ausfallmuster beschreiben in diesem Zusammenhang, ob Werte eines oder mehrerer Merk-
male fehlen. Fehlen nur Werte eines Merkmals, so spricht man von einem univariaten Ausfall-
muster, wahrend das Fehlen von Werten mehrerer Merkmale als multivariates Ausfallmuster

bezeichnet wird (van Buuren 2012).

Die Ausfallrate beschreibt geméafl dem Namen den Anteil der fehlenden Werte innerhalb eines
Datensatzes. Die Ausfallrate schliel3t zwar per se keine Verfahren zur Behandlung fehlender

Werte aus, allerdings kénnen die Ergebnisse der Verfahren je nach Ausfallrate unterscheiden.
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Der Ausfallmechanismus unterscheidet nach der Ursache fiir das Auftreten fehlender Werte

und hat den wohl gré3ten Einfluss auf die Verfahrensauswahl.

Bei den Ausfallmechanismen kann auf oberster Ebene zwischen dem systematischen bzw.
nicht zufalligen und dem unsystematischen bzw. zufélligen Auftreten fehlender Daten unter-
schieden werden (Bankhofer 1995). Eine detailliertere und wohl am weitesten verbreitete Un-
terteilung unterscheidet folgende Ausfallmechanismen: missing completely at random
(MCAR), missing at random (MAR) und missing not at random (MNAR) (Little & Rubin 2020).
MCAR beschreibt gemaf? der Bezeichnung das komplett zuféllige Auftreten fehlender Daten.
Fehlende Merkmalswerte konnen bei diesem Ausfallmechanismus nicht durch Relationen zu
anderen Merkmalen oder deren Auspragungen erklart werden. MAR bezeichnet dementspre-
chend den Fall, dass sich fehlende Werte mithilfe der Beziehung zu anderen Merkmalswerten
bzw. deren Auspragungen erklaren lassen. MNAR beschreibt weitergehend das objektbe-
dingte Fehlen von Werten. MNAR tritt damit in Situationen auf, in denen zwar ein Grund fir
das Fehlen von Werten vorliegt, dieser jedoch nicht durch den Datensatz abgebildet wird.

2.4.2  Verfahren zum Umgang mit fehlenden Merkmalswerten

Nachdem die vorherigen Abschnitte das Auftreten fehlender Daten und die deren Behandlung
thematisieren, werden an dieser Stelle die Mdglichkeiten zum Umgang mit den fehlenden Da-
ten erdrtert. Wie im Vorfeld dieses Kapitels angemerkt, ist es fur KDD-Prozesse erforderlich,
den Umgang mit fehlenden Merkmalswerten zu thematisieren, da eine Fortsetzung weiterer
KDD-Phasen, inshesondere dem Data Mining, mit unvollstandigen Daten nicht unmittelbar

mdglich ist.

Bankhofer (1995) unterteilt die Verfahren zum Umgang mit fehlenden Daten auf oberster Un-
terscheidungsebene in vier Gruppen, die in Abbildung 2-5 dargestellt sind. Dabei lasst ich jede
einzelne Gruppe weitergehend unterteilen und besteht letztendlich aus einer Sammlung ver-
schiedener Techniken zum Umgang mit fehlenden Merkmalswerten. Bankhofer erklart eine
Vielzahl dieser Techniken in seinem Grundlagenwerk vergleichsweise detailliert, ohne dabei
jedoch einzelne Softwareimplementationen oder spezielle Algorithmen zu beschreiben, wes-
wegen sich die folgenden Ausfihrungen immer wieder auf Bankhofers Ausfiihrungen bezie-

hen.

Die Anpassung oder Auswahl der anschlieRenden Data-Mining-Verfahren, sodass diese auch
mit fehlenden Daten durchgefiihrt werden kdnnen, ist gesondert aufgefihrt, da der Datensatz
hierbei unbertuhrt bleibt. Bankhofer (1995) bezeichnet diese Strategie auch als multivariate
Datenanalyse. Die verbleibenden drei Gruppen werden im Gegensatz dazu durch Verfahren

gebildet, bei denen der zugrundeliegende Datensatz verandert respektive erganzt wird. An
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dieser Stelle werden die grundlegenden Merkmale dieser Gruppen zur Abgrenzung voneinan-
der kurz prasentiert, bevor in den folgenden Kapiteln dann ausfuhrlich auf Imputationsverfah-

ren eingegangen wird.

Verfahren zum Umgang
mit fehlenden
Merkmalswerten

Anpassung der Data-
Mining-Verfahren

Eliminierungsverfahren Imputationsverfahren Parameterschatzverfahren

Abbildung 2-5: Einteilung von Verfahren zum Umgang mit fehlenden Werten (eigene Darstellung in An-
lehnung an Bankhofer (1995, S. 89))

Eliminierungsverfahren stellen eine triviale Mdglichkeit dar, Datenséatze von fehlenden Werten
zu bereinigen. Prinzipiell werden bei Eliminierungsverfahren entweder Objekte oder Merkmale
mit fehlenden Werten aus der Datenmatrix entfernt. Dadurch lassen sich diese Verfahren in
Objekt- und Merkmalseliminierung unterscheiden. Weitergehend existieren zwei verschiedene
Anséatze zur weiteren Datenanalyse, die auf Eliminierungsverfahren beruhen. Einerseits be-
steht die Moglichkeit zur Analyse aller vollstandigen Objekte bzw. Merkmale, indem alle Zeilen
bzw. Spalten mit fehlenden Merkmalswerten génzlich entfernt werden. Diese Strategie be-
zeichnet Bankhofer als complete-case analysis. Andererseits besteht die Méglichkeit zur Aus-
wertung der verfiigbaren Objekte, die analog als available-case analysis bezeichnet wird. Fir
die Objekteliminierung bedeutet das, dass univariate Statistiken fur diejenigen Objekte erho-
ben werden, bei denen das betrachtete Merkmal tatsachlich ausgepragt ist. Dadurch variiert
die Stichprobengrol3e je nach betrachtetem Merkmal. Dieses Prinzip lasst sich analog auch

auf die Merkmalseliminierung tbertragen.

Imputationsverfahren stellen die wohl wichtigste Gruppe zum Umgang mit fehlenden Merk-

malswerten dar, da in nahezu jedem Wissensentdeckungsprozess mit unvollstandigen Daten
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eines dieser Verfahren angewendet wird. Imputationsverfahren werden im Deutschen auch
als Ersetzungs-, Erganzungs- oder Vervollstandigungsverfahren bezeichnet (Bankhofer
1995), wohingegen im Englischen zumeist der analoge Begriff imputation methods verwendet
wird. Grundsatzlich werden die fehlenden Werte mithilfe ausgewahlter Techniken auf Grund-
lage der vorhandenen Daten geschatzt, wodurch folglich eine vollstandige Datenmatrix ent-
steht.

Bezlglich der Parameterschatzverfahren bezieht sich Bankhofer (1995) auf eine Definition,
die darunter alle Methoden zum Schéatzen fehlender Werte zusammenfasst. Da hierbei jedoch
keine Abgrenzung zu Imputationsverfahren maglich ist, ordnet Bankhofer in seinen Ausfih-
rungen den Parameterschatzverfahren nur diejenigen Verfahren zu, bei denen die Schatzun-
gen nicht auf den vollstandig vorliegenden Objekten beruhen. Fur diese Arbeit sind Parame-
terschatzverfahren vorerst nicht weiter von Bedeutung, sondern verdeutlichen lediglich, dass
neben der Imputation auf Grundlage der vorhandenen Daten noch weitere Schéatzverfahren

existieren.

2.5 Imputationsverfahren

Nachdem die unmittelbar vorausgehenden Ausflihrungen in den Umgang mit fehlenden Merk-
malswerten eingefiihrt haben, widmen sich die folgenden Ausfiihrungen nun konkret den Im-
putationsverfahren. Da im weiteren Verlauf dieser Arbeit sowohl ein Vergleich auf Grundlage
der bisherigen Literatur als auch anhand eines exemplarischen Anwendungsbeispiels vorge-
nommen wird, werden in diesem Kapitel die dazu notwendigen Grundlagen gelegt. Dazu wird
zunachst an den Abschnitt zu fehlenden Merkmalswerten angeknipft, indem Imputationsver-
fahren noch einmal ndher definiert und eingeordnet werden. Dazu wird auf die allgemeinen
Vor- und Nachteile, die Ziele und die Unterscheidungsmoglichkeiten von Imputationsverfahren
eingegangen. Anschliel3end werden die gangigsten Verfahren bzw. Verfahrensgruppen in den
Abschnitten 2.5.1 und 2.5.2 kurz vorgestellt.

Wie in Kapitel 2.4.2 dargelegt, umfassen Imputationsverfahren nach Bankhofer (1995) alle
Schatzverfahren zum Fillen fehlender Werte auf Grundlage der vorhandenen Werte eines
Datensatzes. In dieser Arbeit werden alle Verfahren , mithilfe derer fehlende Daten ausgefiillt

werden, als Imputationsverfahren verstanden.

Allgemeine Vor- und Nachteile von Imputationsverfahren

Schafer und Graham (2002) fuihren gleich mehrere allgemeine Vorteile von Imputationsverfah-
ren auf. Demnach besteht ein grof3er Vorteil von Imputationsverfahren im Allgemeinen darin,

dass keine Objekte entfernt werden und damit alle beobachteten Daten fir anschliel3ende
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Analysen verwendet werden. Darlber hinaus vereinfachen Imputationsverfahren die weitere
Verwendung zu Analyse- bzw. Data-Mining-Zwecken, da Analysewerkzeuge in der Regel fir
vollstdndige Datensatze ausgelegt sind. AulRerdem erklaren die Autoren, dass bei entspre-
chender Datengrundlage sehr prazise bzw. plausible und damit gut verwendbare Werte impu-

tiert werden kénnen, die gegebenenfalls verborgene Informationen enthalten.

Auf der anderen Seite filhren Schafer und Graham (2002) aus, dass die Imputation und deren
Anwendung auch einige Gefahren birgt. Imputationsverfahren bedurfen demzufolge einiger
Vorbereitung und kdnnen, insbesondere bei multivariaten Daten, schwierig anzuwenden sein.
Zudem konnen insbesondere einfache Verfahren das statistische Verhalten und die Beziehun-
gen zwischen einzelnen Daten verzerren. Little und Rubin (2020) konkretisieren, dass wichtige
statistische Kennzahlen der Daten, wie z. B. der Mittelwert, die Standardabweichung und die
Varianz, durch Imputationsverfahren verandert werden kénnen. Derartige Verzerrungen treten
insbesondere bei systematischem Fehlen von Werten (MNAR) auf und kénnen damit auch
verzerrte oder gar falsche Analyseergebnisse zur Folge haben (Huismann 2000).

Ziele von Imputationsverfahren

Um den gerade dargelegten Gefahren vorzubeugen und die Vorteile bestmdglich auszunut-
zen, formuliert Sande (1982) folgende Ziele bzw. Anspriiche, die an Imputationsverfahren ge-
stellt werden. Demnach sollen Imputationsverfahren (1) plausible Werte imputieren, (2) Ver-
zerrungen reduzieren und die Beziehungen innerhalb der Daten bestmdglich erhalten, (3) auf
mdglichst alle Ausfallmuster anwendbar sein, (4) im Voraus eingerichtet werden kénnen und

(5) in Bezug auf Verzerrungen und Vorhersagegenauigkeit evaluierbar sein.

Unterscheidung von Imputationsverfahren

In der bisherigen Literatur zum Umgang mit fehlenden Merkmalswerten haben sich verschie-
dene Mdglichkeiten zur Einteilung von Imputationsverfahren herausgebildet. Einige gangige
Einteilungsmaoglichkeiten werden im folgenden Abschnitt vorgestellt, um die einzelnen Metho-

den anschlieRend strukturiert vorstellen zu konnen.

Nordholt (1998) unterscheidet auf oberster Ebene in deduktive, deterministische und stochas-
tische Methoden. Deduktive Methoden umfassen dabei diejenigen Techniken, bei denen die
fehlenden Merkmalsauspragungen direkt anhand der beobachteten Auspréagungen desselben
Objektes bestimmt werden kénnen. Die Gruppen der stochastischen und deterministischen
Methoden werden hingegen durch diejenigen Methoden gebildet, die fehlende Merkmalswerte
auf Grundlage der beobachteten Werte abschatzen. Nach der zuvor verwendeten Definition

sind damit insbesondere die stochastischen und deterministischen Methoden der Betrach-
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tungsgegenstand dieser Arbeit. Deterministische Verfahren lassen sich nach dieser Untertei-
lung dadurch charakterisieren, dass die bei Wiederholung dieselben Imputationswerte liefern,
wohingegen stochastische Verfahren irgendeine Art von Zufallsprozessen verwenden (Nord-
holt 1998; Huismann 2000).

Das bereits zuvor herangezogene Grundlagenwerk von Bankhofer (1995) unterscheidet Im-
putationsverfahren hauptsachlich in drei Gruppen, namentlich in einfache Imputationstechni-
ken, Imputation innerhalb von Klassen und multivariate Imputationstechniken. Dabei werden
Parameterschatzverfahren gesondert und damit nicht als Teil der Imputationsverfahren aufge-
fuhrt.

In neueren Veréffentlichungen werden Imputationsverfahren zumeist in zwei Gbergeordnete
Gruppen eingeteilt, bevor die einzelnen Methodengruppen und Techniken selbst naher cha-
rakterisiert werden. Baraldi und Enders (2010) benennen diese Gruppen als single imputation
methods und modern missing data techniques. Demnach umfassen single imputation methods
die traditionellen Verfahren zum Ausfillen der fehlenden Werte durch eine Vorhersage auf
Grundlage der beobachteten bzw. vorhandenen Daten. Modern missing data techniques wer-
den nach dieser Definition durch die ‘state of the art’ missing data techniques reprasentiert.
Die Modernen Imputationsmethoden sind den traditionellen Methoden nach dieser Definition
aufgrund der Tatsache Uberlegen, dass die sowohl bei MCAR- als auch bei MAR-Daten un-
verzerrte Schatzungen versprechen. Eine ahnliche Definition unterscheidet in Single-Value
Imputation und Model-Based Imputation (MIT Critical Data 2016). Single-Value-Imputation-
Methoden beschreiben nach dieser Definition das einmalige Ausfillen durch einen vorherge-
sagten Wert. Modellbasierte Methoden beschreiben hingegen all diejenigen Verfahren, bei de-
nen die fehlenden Werte auf Grundlage eines Vorhersagemodells geschéatzt werden, das an-
hand der vorhandenen Werte entwickelt wird. Diese Bezeichnung bzw. Definition konkretisiert
zwar insbesondere die zweite Gruppe, allerdings wird eine genaue Einteilung einzelner Ver-
fahren dadurch erschwert. Moderne Verfahren, die nicht auf Vorhersagemodellen basieren,
lieRen sich nach dieser Einteilung in keine der beiden Gruppen einordnen. Auf3erdem wider-
spricht diese Einteilung der Unterscheidung nach Little und Rubin (2020), die ausfihren, dass
sich auch Single-Imputation-Methoden als explizite und implizite Modellierungsmethoden be-

schreiben lassen.

Eine weitere in der Literatur eher selten zu findende aber dennoch fir diese Arbeit wichtige
Einteilung unterscheidet nach Imputationsverfahren fur longitudinale und nicht-longitudinale
Daten (vgl. Kaya & Turkoglu 2021). Zwar lassen viele der Methoden auf longitudinalen und
nicht-longitudinalen Datensétze anwenden, allerdings verschwimmen insbesondere bei der

Imputation fur longitudinale Daten die Grenzen zwischen Imputation und Data Mining. Werden
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bei longitudinalen Datenséatzen nicht nur bestimmte fehlende Merkmalsauspragungen, son-
dern auch die Zielvariable der Datenanalyse mit Regressionstechniken imputiert, so dient die
Imputation gleichzeitig der Datenanalyse und findet damit nicht mehr im Kontext der Daten-
vorverarbeitung statt. Darlber hinaus existieren spezielle Methoden, die die zeitliche Abhan-
gigkeit longitudinaler Daten bertcksichtigen und damit nur bei longitudinalen Datenséatzen an-

wendbar sind.

Um die relevanten Imputationsmethoden strukturiert vorzustellen, wird in dieser Arbeit gemaf
der Definition von Baraldi und Enders (2010) eine Unterscheidung in traditionelle und moderne
Verfahren vorgenommen. Dabei werden die Imputationsmethoden bzw. bergeordnete Me-
thodengruppen allgemein vorgestellt, ohne dabei naher auf die konkreten statistischen und
mathematischen Methoden einzugehen. Der Vollstéandigkeit wegen muss auch hier angemerkt
werden, dass eine eindeutige, objektive Zuordnung nicht immer mdglich ist und dass einzelne

Techniken gegebenenfalls nicht erfasst werden.

2.5.1 Traditionelle Imputationsmethoden

Wie im vorherigen Abschnitt dargelegt, werden traditionelle Imputationsmethoden in dieser
Arbeit als diejenigen Methoden verstanden, die fehlende Werte ohne grof3en Aufwand durch
einmaliges Schatzen auf Grundlage der vorhandenen Werte ausfiillen. In diesem Abschnitt
werden in der bisherigen Literatur beschriebene Methoden benannt, wobei die gangigsten die-

ser Methoden zum Verstandnis der folgenden Kapitel noch einmal naher charakterisiert.

Mittelwert-, Median- und Modalwertsimputation

Die Auspragungen eines Merkmals kénnen nach Bankhofer (1995) durch sogenannte Lage-
parameter beschrieben werden, die als mégliche Imputationswerte fur fehlende Werte verwen-
det werden kénnen. Nach Bankhofer eignen sich das arithmetische Mittel, der Median und der
Modalwert als verwendbare Lageparameter. Zur Imputation wird demzufolge der entspre-
chende Lageparameter anhand aller vorhandenen Merkmalswerte bestimmt und fir alle feh-
lenden Werte eingesetzt. Dabei ist anzumerken, dass Median und Modalwert vergleichsweise
selten zur Imputation genutzt werden, wohingegen die Imputation des arithmetischen Mittels
die alteste und eine haufig verwendete Methode darstellt. Die Mittelwertsimputation ist in der
Literatur zumeist unter dem englischen Begriff Mean Imputation (vgl. Little & Rubin 2020;
Baraldi & Enders 2010) oder Mean Substitution (vgl. Schafer & Graham 2002) zu finden. Little
und Rubin (2020) unterscheiden die Mittelwertsimputation dabei zusatzlich in die ,klassische®,
bedingungslose Mittelwertsimputation und die fortgeschrittene, bedingte Mittelwertsimputa-

tion. Dabei bezieht sich die bedingungslose Mittelwertsimputation auf das zuvor beschriebene
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Einsetzen des Mittelwerts aller vorhandenen Auspréagungen. Die bedingte Mittelwertsimputa-
tion kann hingegen durch verschiedene Anpassungen realisiert werden. Little und Rubin
(2020) fuhren beispielsweise das Bilden von Klassen auf Grundlage der beobachteten Merk-
male und die anschlieRende Mittelwertsimputation innerhalb der jeweiligen Klasse auf. Diese
Technik lasst sich analog dazu auch auf Imputation mithilfe anderer Lageparameter Ubertra-

gen, was Bankhofer (1995) als Imputation des Klassenlageparameters bezeichnet.

Zufallszahlimputation

Die Zufallszahlimputation ist eine triviale und in der Praxis selten verwendete Methode zur
Vervollstandigung von Datenmatrizen. Gemald dem Namen werden bei Techniken der Zufalls-
zahlimputation zufallige Zahlen eines bestimmten Wertebereichs fir anstelle der fehlenden
Werte ergénzt (Bankhofer 1995). Dabei unterscheidet Bankhofer (1995) grundlegend in zwei
verschiedene Techniken, um den Wertebereich fur den zu ergdnzenden Wert zu bestimmen:
Einerseits kann der Wertebereich komplett willkirlich unter Beachtung des zu ergdnzenden
Datentyps gewahlt werden, wodurch vollstandig zufallige Werte generiert und ergadnzt werden.
Andererseits kann der Wertebereich fir die jeweils zu ergdnzende Merkmalauspragung durch

die Menge der beobachteten Auspragungen gebildet werden.

Cold-Deck und Hot-Deck Methoden

Bei den sogenannten Deck-Methoden werden die fehlenden Auspragungen unvollstandiger
Objekte grundsatzlich durch den Wert eines Spenderobjektes erganzt (vgl. Nordholt 1998).
Dabei lasst sich weitergehend zwischen den sogenannten Cold- und Hot-Deck Methoden un-

terscheiden, wobei auch diese sich wiederum in untergeordnete Techniken gliedern lassen.

Fur die Imputation mittels der Cold-Deck Methoden werden die Spenderobjekte und Werte aus
einem weiteren, externen Datensatz bezogen. Um geeignete Spenderobjekte zu identifizieren,
werden im Vorfeld der Imputation bestimmte Kovariaten bzw. Entsprechungsschliissel (Nord-
holt 1998) oder Imputationsklassen (Bankhofer 1995) festgelegt, die bei Spender- und Emp-
fangerobjekt Gbereinstimmen oder sich zumindest &hneln missen. Bankhofer (1995) fihrt zu
Cold-Deck Methoden jedoch aus, dass diese in der Praxis nur in seltenen Fallen eingesetzt
werden konnen, da zusatzlich zum eigentlichen Datensatz ein weiterer Datensatz mit densel-

ben Merkmalen von Noten ist.

Fur die Imputation mittels der Hot-Deck Methode werden Auspragungen bzw. Spenderobjekte
aus dem Datensatz selbst verwendet. Nordholt (1998) unterscheidet dabei in zwei Techniken:
Wird das vorangegangene Objekt eines unvollstandigen Objektes als Spenderobjekt verwen-

det, so wird von der sequenziellen Hot-Deck Methode gesprochen. Wird ein zufélliges Objekt
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des Datensatzes als Spenderobjekt ausgewahlt, wird das als zufallige Hot-Deck Methode be-
zeichnet. Die zufallige Hot-Deck Methode ist damit eine Form der zuvor beschriebenen Zu-
fallszahlimputation. Bankhofer (1995) flhrt zuséatzlich wieder die Imputation einer Auspragung

eines Objektes derselben Imputationsklasse auf, um mdglichst plausible Werte zu erganzen.

Regressionsimputation

Die Regressionsimputation stellte urspriinglich neben der Mittelwertsimputation die am wei-
testen verbreitete Gruppe von Imputationsmethoden dar (Bankhofer 1995), wodurch es sich
um eine traditionelle und grundlegende Form der Imputation handelt. Weitergehend handelt
es sich bei der Regressionsimputation um eine erste Form der modellbasierten Imputations-
methoden, bei der fehlende Werte unter Verwendung von Regressionsmodellen ergénzt wer-
den (MIT Critical Data 2016). Dazu wird prinzipiell ein Regressionsmodell anhand einer oder
mehrerer ausgewahlter Variablen aufgestellt und auf den Datensatz angewendet, sodass die
Werte einer Zielvariable ergdnzt werden kénnen (Zhang 2016). Grundséatzlich lassen sich un-
ter dem Begriff der Regressionsimputation demnach alle Imputationsverfahren zusammenfas-
sen, die Werte auf Grundlage einer Regressionsanalyse ergdnzen. Weitergehend ist anzu-
merken, dass in der Literatur eine Vielzahl von Auspragungsformen der Regressionsimputa-
tion, wie zum Beispiel die stochastische Regression, die lineare Regression oder die logisti-

sche Regression, zu finden sind, an dieser Stelle aber nicht gesondert ausgefuhrt werden.

Zwar bezeichnen Lang und Little (2018) die einfache Regressionsimputation als altmodische
Imputationsmethode, allerdings werden Regressionsmodelle noch immer fiir moderne Verfah-
ren als Grundlage verwendet, wodurch der Regression im Bereich der Imputation eine noch
immer groRe Bedeutung zukommt. Wahrend Bankhofer im Jahr 1995 noch ausfihrte, dass
zur Imputation fast ausschlief3lich lineare Regressionsmodelle zur Anwendung kommen, hat
sich in den letzten Jahren ein Trend hin zu nichtlinearen, adaptiven Regressionsmodellen ent-
wickelt (vgl. Sanchez Lasheras et al. 2020; Jove et al. 2018; Crespo Turrado et al. 2015).
AulBerdem lassen sich Regressionsmodelle als Grundlage fur multiple Imputationsverfahren,
die im Nachgang noch naher thematisiert werden, verwenden (vgl. van Buuren & Groothuis-
Oudshoorn 2011). Die Verwendung nichtlinearer Regressionsmodelle oder die Verwendung
von Regressionsmodellen im Kontext der multiplen Imputation stellen dabei nur zwei Beispiele
relevanter Entwicklungen der Regressionsimputation dar. Damit Iasst sich zwar die einfache
Regressionsimputation eindeutig als traditionelles Verfahren definieren, allerdings stellen die

Anpassungen durchaus fortgeschrittene Methoden dar.
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Nearest-Neighbor-Methode

Die Nearest-Neighbor-Methode stellt ein weiteres modellbasiertes, aber auch grundlegendes
Imputationsverfahren dar. In der Literatur wird dieses Verfahren zumeist als k-Nearest Neigh-
bors (kKNN) (MIT Critical Data 2016) oder allgemeiner als Imputation auf Basis von Distanzei-
genschaften (Bankhofer 1995) bezeichnet. Zum Fullen der fehlenden Werte eines Objektes
werden eine bestimmte Anzahl (k) nachster Nachbarobjekte des unvollstandigen Objektes an-
hand der Distanzen zwischen den beobachteten Werte der Objekte bestimmt. Der Durch-
schnittswert der auszufillenden Variable der k nachsten Nachbarn wird folglich als Wert fur
das unvollstandige Objekt tbernommen (MIT Critical Data 2016).

2.5.2 Moderne Imputationsmethoden

Nachdem im vorherigen Abschnitt die grundlegenden Imputationsverfahren erklart wurden,
werden im Folgenden die modernen bzw. fortgeschritteneren Verfahren vorgestellt. Nament-
lich werden die Multiple Imputation, Imputation auf Grundlage des Expectation-Maximization-
Algorithmus und die Maximume-Likelihood-Imputation als State-of-the-Art-Methoden beschrie-
ben. Dabei handelt es sich um diejenigen Methoden, die zwar in der Regel mit einem hdheren
Aufwand verbunden sind, gleichzeitig aber den Schwachen der traditionellen Methoden vor-

beugen sollen.

Multiple Imputation

Die multiple Imputation wurde zwar bereits von Rubin erstmals im Jahr 1977 eingefihrt, wurde
aber seitdem stets weiterentwickelt und lasst sich daher durchaus als moderne bzw. fortge-
schrittene Imputationsmethode einteilen. Die multiple Imputation zahlt noch immer zu den
State-of-the-art-Methoden (vgl. Baraldi & Enders 2010) und ist in einigen Domanen noch im-

mer mitunter am weitesten verbreitet (vgl. Mistler & Enders 2017).

Die Grundidee der multiplen Imputation ist es, fir jeden fehlenden Merkmalswert zwei oder
mehr (m = 2) Imputationswerte zu generieren, um folglich auch m > 2 vervollstandigte Da-
tensatze zu erzeugen (Rubin 1987). Dabei existieren diverse Ansatze, um die Imputations-
werte zu erzeugen (Donders et al. 2006). Daher handelt es sich bei der multiplen Imputation
genau genommen nicht um eine einzelne, konkrete Methode, sondern um eine Sammlung von
Techniken, die grundsatzlich demselben Vorgehen folgen. Dieses Vorgehen wird in der Regel
in die Imputations-, die Analyse- und die Zusammenfihrungsphase unterteilt (Baraldi & Enders
2010; Lang & Little 2018). In der Imputationsphase werden fur jeden fehlenden Wert zunachst

m Werte mithilfe einer ausgewdahlten Imputationsmethode erzeugt und in den Datensatz ein-
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gesetzt. In der Analysephase werden diese m vervollstandigten Datenséatze mithilfe der ge-
wahlten Methode analysiert, bevor die Imputationswerte bzw. die Datensétze in der Zusam-
menfuhrungsphase aggregiert werden (Lang & Little 2018).

Mistler und Enders (2017) fuhren weiterhin aus, dass die Methoden der multiplen Imputation
heutzutage haufig in die Joint Model (JM) Imputation und die Fully Conditional Specification
(FCS) Imputation unterteilt werden. Nach dieser Unterscheidung beschreibt JM das simultane
Einsetzen aller Fehlenden Werte, wohingegen FCS die aufeinanderfolgende Erganzung der
fehlenden Werte beschreibt. FCS wird haufig auch als Multiple Imputation by Chained Equa-
tions (MICE) bezeichnet (Grigorova et al. 2022). JM ist in der Literatur haufig auch als Multiva-
riate Normal Imputation (MVNI) zu finden (vgl. Kalaycioglu et al 2016).

Durch die wiederholte Imputation und anschlieBende Analyse verspricht die multiple Imputa-
tion, den Nachteilen traditioneller Imputationsmethoden vorzubeugen. Konkret sorgt die rich-
tige Anwendung der multiplen Imputation, anders als bei den vorgestellten traditionellen Me-
thoden, daflr, dass wichtige statistische Eigenschaften, wie z. B. die Standardabweichung

oder die Varianz, des urspriinglichen Datensatzes erhalten bleiben.

Maximum Likelihood Estimation und Expectation Maximization

Neben der multiplen Imputation gilt die Maximum Likelihood (ML) Estimation als zweite emp-
fehlenswerte Imputationsmethode (Baraldi & Enders 2010). In der Literatur sind haufig auch
Weiterentwicklungen dieser Methode als Full Information Maximum Likelihood Estimation
(Little et al. 2014; Lang & Little 2018) oder Maximum Likelihood Methods using the Expectation
Maximization Algorithm (vgl. Pigott 2001) zu finden. Laut Little et al. (2014) lassen sich mit
diesen Methoden, ahnlich wie bei der multiplen Imputation, plausible Imputationswerte erzeu-
gen, ohne dabei das statistische Verhalten des Datensatzes zu verzerren. Dabei ist im Ge-
gensatz zur multiplen Imputation kein iteratives, mehrphasiges Vorgehen von Noéten. Aul3er-
dem bietet die ML-Imputation trotz der komplex erscheinenden mathematischen Beschreibung
den Vorteil, dass Sie unter der Zuhilfenahme technischer Mittel ohne grof3en Aufwand umzu-
setzen ist (Baraldi & Enders 2010). Demzufolge verfolgt die ML-Imputation prinzipiell das Ziel,
fur fehlende Werte jeweils den zu erwartenden Wert bzw. den wahrscheinlichsten Wert auf
Grundlage einer sogenannten log-likelihood-Funktion einzusetzen. Eine detailliertere Be-

schreibung dieses Verfahrens ist im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter relevant.
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Weitere modellbasierte Imputationsmethoden

Neben den gerade vorgestellten, modernen und modellbasierten Methoden zum Fillen feh-
lender Werte, existieren au3erdem quasi unendlich viele weitere modellbasierte Imputations-
verfahren. Die explizit vorgestellten Methoden beschreiben dabei nur die géngigsten der mo-
dellbasierten Methoden. Wie bereits zuvor ausgefiihrt, umfassen modellbasierte Imputations-
methoden diejenigen Verfahren, bei denen Vorhersagemodelle anhand der vorhandenen
Werte entwickelt und anschlie3end fur die Abschatzung der fehlenden Werte genutzt werden
(vgl. MIT Critical Data 2016). Bei diesen Verfahren werden also Modellierungs- bzw. Data-
Mining-Techniken innerhalb der Datenvorverarbeitung genutzt, ohne dabei direkt der Daten-
analyse im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken zu dienen. Da sich in der Daten-
wissenschaft neben den bereits vorgestellten Modellen (Nearest Neighbor, Regression) eine
Vielzahl weiterer Vorhersagemodelle entwickelt haben und zudem standig neue Modellie-
rungsmaoglichkeiten entwickelt werden, existieren dementsprechend auch genauso viele mo-
dellbasierte Imputationsverfahren. Weitere Nennenswerte und géangige Modellierungsmaglich-
keiten zur Vorhersage von Werten, die an dieser Stelle nicht im Detail beschrieben werden,
sind beispielsweise Entscheidungsbaummodelle und diverse weitere Machine-Learning-Im-

plementationen.
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3 Systematische Literaturrecherche zum Vergleich von Imputa-

tionsverfahren

Das zweite Kapitel dieser Arbeit hat den aktuellen Stand der Technik zu relevanten Bereichen
der Datenwissenschaft und insbesondere zu Imputationsverfahren dargelegt. Dieses Kapitel
behandelt nun mit dem Vergleich der zuvor préasentierten Imputationsverfahren. Damit adres-
siert dieses Kapitel explizit die Fragestellung dieser Arbeit nach der Vergleichbarkeit von Im-
putationsverfahren. Dazu wird eine systematische Analyse der bisherigen Literatur durchge-
fuhrt, deren Ziel es ist, Imputationsverfahren miteinander vergleichen zu kénnen und zu be-
werten. Die Methodik zur Auswertung der Literatur wird in Abschnitt 3.1 ausfihrlich beschrie-
ben, bevor die eigentliche Auswertung in Abschnitt 3.2 vorgenommen wird.

3.1 Methodik der systematischen Literaturrecherche

Um Imputationsverfahren bewerten zu kénnen, wird eine systematische bzw. strukturierte Li-
teraturrecherche durchgefiihrt. Dabei handelt es sich um eine wissenschaftliche Methode, die
urspriinglich aus dem Gesundheitswesen stammt, aber auch auf andere Forschungsbereiche
Ubertragbar ist (vgl. Fink 2005). Finks (2005) Definition einer systematischen Literaturrecher-
che besagt, dass ebendiese mehrere Kriterien erflillen muss: Sie muss einem systematischen
Vorgehen unterliegen, dessen Ablauf genau beschrieben werden muss und darlber hinaus
alle relevanten Veroffentlichungen umfasst. Diese Kriterien gewahrleisten die Reproduzierbar-

keit der Ergebnisse und erfiillen damit die Anspriiche an wissenschaftliches Arbeiten.

Das Vorgehen fir diese Arbeit richtet sich nach einem Vorgehen von Okoli aus dem Jahr 2015.
Okoli (2015) schlagt in seiner Verdffentlichung ein einheitliches Vorgehen fir systematische
Literaturrecherchen vor, indem er vorherige Methodiken darstellt, Elemente daraus Gbernimmt
und zu einer standardisierten Methodik zusammenfuhrt. Dieses Vorgehen bietet den Vorteil,
dass es sich um einen modernen Ansatz handelt, der vorherige Anséatze allerdings nicht aus-
schlief3t, sondern deren Elemente und insbesondere deren Vorziige zusammenfasst. Darlber
hinaus halt Okoli seine Richtlinien so allgemein wie méglich, damit sie auf diverse Forschungs-
gebiete Ubertragen werden kdnnen. Zudem erlaubt das Vorgehen im Gegensatz zu anderen

Anséatzen den Einbezug von sowohl qualitativer als auch quantitativer Studien.

Wie mithilfe von Abbildung 3-1 veranschaulicht, umfasst die systematische Literaturrecherche
nach Okoli vier Gibergeordnete Phasen, die sich weitergehend in acht Schritte unterteilen las-
sen. Die einzelnen Phasen und Schritte werden an dieser Stelle kurz erlautert, bevor sie, so-
fern madglich, in den Abschnitten 3.1.1 bis 3.1.3 konkret auf den Untersuchungsgegenstand

dieser Arbeit Ubertragen werden.
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Abbildung 3-1: Nach Phasen unterteilter Ablauf der systematischen Literaturrecherche (eigene Darstel-
lung in Anlehnung an Okoli (2015, S. 885))

Die Planungsphase beinhaltet die Zielidentifizierung (1) und das Erstellen eines Protokollent-
wurfs sowie das Vorbereiten der beteiligten Personen (2). Die Auswahlphase beinhaltet das
erstmalige Festlegen von Auswabhlkriterien (3) und folglich die eigentliche Suche bzw. Auswabhl
relevanter Literatur (4). Die dritte Phase umfasst die Gewinnung von neuen Erkenntnissen
durch das Extrahieren von Daten (5) und dem Bewerten der Literaturqualitat (6). Die Durch-
fuhrung umfasst schlie3lich das Zusammenfassen der Ergebnisse (7) und das Ausformulieren

der gesamten Literaturanalyse (8).
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3.1.1 Planung der systematischen Literaturrecherche

Die Identifizierung und Dokumentation der Ziele stellt, wie zuvor beschrieben, den ersten
Schritt der Planungsphase dar. Die Ziele dieser Literaturrecherche sind eng mit den Zielen der
Arbeit verknipft. Konkret adressiert die systematische Literaturrecherche in diesem Kapitel die
Fragestellung nach der Vergleichbarkeit von Imputationsverfahren, die sich wiederum in zwei
untergeordnete Teilziele aufteilen lasst. Einerseits verfolgt die systematische Literaturrecher-
che das Ziel, abbilden zu kénnen, wie sich Imputationsverfahren miteinander vergleichen las-
sen. Andererseits wird das Ziel verfolgt, einzelne Verfahren oder Verfahrensgruppen qualitativ
bewerten zu kdnnen. Es wird also konkret nach der Eignung von Imputationsverfahren, auch
im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen in Datenbanken, gefragt. Die hier vorgenom-
mene Literaturrecherche hat dabei den Anspruch, den Forschungsgegenstand eigenstandig
zu beleuchten und neue Erkenntnisse zu generieren, ohne diese anschlieend anwenden zu

mussen.

Der ebenfalls in der Planungsphase enthaltene Protokollentwurf und die Vorbereitung der an
der Recherche beteiligten Personen zielt zwar nach Okoli (2015) insbesondere auf die struk-
turierte Zusammenarbeit in Gruppen ab, allerdings ist die Protokollierung auch fir selbstandi-
ges Arbeiten durchaus entscheidend. Eine einheitliche Protokollierung stellt demzufolge das
systematische Vorgehen sicher, indem es Autoren davon abhalt, in alternative Vorgehenswei-
sen zu verfallen. Die Fortschritte der hier vorgenommenen Literaturrecherche werden daher
in einem Excel-Arbeitsblatt festgehalten, dass nach Sichtung der Literatur auch der Aggrega-
tion der Ergebnisse dienen soll. In diesem Dokument werden also neben grundsatzlichen In-
formationen wie dem Titel, dem Autor und dem Erscheinungsjahr auch relevante Inhalte der

Veroffentlichungen festgehalten.

3.1.2 Literaturauswahl

Die Festlegung und Dokumentation der Auswabhlkriterien ist ein entscheidender Schritt einer
systematischen Literaturrecherche, da dadurch die eigentliche Durchfiihrbarkeit und dartber
hinaus die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse gewdhrleistet wird. Hier geht es nicht darum,
die Qualitat der Veroffentlichungen wertend zu beurteilen, sondern pragmatische Kriterien fur
eine Vorauswahl festzulegen. Okoli (2015) benennt unter anderem den Inhalt, die Sprache,
die Zugriffsmoglichkeit, die Art der Veréffentlichung, bestimmte Autoren, das Setting der Stu-
dien, das Studiendesign und das Veroffentlichungsdatum als Kriterien fir die Vorauswahl. Dar-

Uber hinaus gibt es weitere Kriterien, die fur diese Arbeit allerdings keine Relevanz haben.
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Der gesuchte Inhalt und die damit verbundenen Suchworter sind stark von den Zielen der
Literaturrecherche abhéngig. Da diese Arbeit keine konkreten, sondern alle Imputationsme-
thoden zum Zweck der Datenvorverarbeitung betrachtet und nach der Vergleichbarkeit der
Methoden fragt, wird in erster Instanz nach allen Veréffentlichungen gesucht, in der Imputati-
onsmethoden miteinander verglichen werden. Da die rein formalen Vor- und Nachteile einzel-
ner Verfahren und Verfahrensgruppen schon in Abschnitt 2.5 thematisiert wurden, wird die
systematische Literaturrecherche auf praktische Vergleichsstudien begrenzt. Um ausschliel3-
lich Veroéffentlichungen zu finden, deren Fokus auf der Durchfihrung einer Vergleichsstudie
liegt, wird nach Arbeiten gesucht, deren Titel bestimmte Stichwdrter bzw. Stichwortkombinati-
onen enthalt. Konkret wird nach Veroffentlichungen gesucht, deren Titel eine Kombination der
Stichwdrter Vergleich, Vergleichsstudie, Studie, Imputation, Imputationsmethoden und Impu-
tationstechniken bzw. der englischsprachigen Entsprechungen enthalt. Um dabei gleichzeitig
veraltete Ergebnisse auszuschlieen und die Suche auf eine begrenzte Anzahl an Veroffent-
lichungen einzugrenzen, werden im ersten Schritt nur Veroffentlichungen der letzten zehn
Jahre eingeschlossen. In einem weiteren Schritt werden dann in Jahresschritten weiter zu-
rickliegende Ergebnisse betrachtet, um festzustellen, ob daraus neue Erkenntnisse gewon-
nen werden kdnnen. Sofern diese Suchergebnisse keine neuen Erkenntnisse liefern, wird die
Suche und Auswertung an dieser Stelle beendet. Da sich gemaR dem zweiten Kapitel aus-
schlieBlich alle Verfahren auf numerische Datensatze anwenden lassen und Datenséatze mit
nominalen Daten in diesem Kontext eine absolute Seltenheit sind, wird dartiber hinaus aus-
driicklich nach Studien gesucht, die ausschlieRlich numerische Datenséatze verwenden. Die-
ses Kriterium ermdglicht im Optimalfall eine quantitative Aggregation der Ergebnisse. Um
keine hilfreichen Veroéffentlichungen auszuschlie3en, werden per se weder bestimmte Autoren
noch Doméanen noch bestimmte Arten von Veroéffentlichungen ausgeschlossen. Auch beim
Studiendesign wird keine Vorauswahl getroffen, da es laut der Zielsetzung auch darum geht,
verschiedene Vorgehensweisen zum Vergleich von Imputationsverfahren herauszuarbeiten.
Um eine moglichst grol3e Anzahl potenziell hilfreicher Veroffentlichungen zu betrachten, wird
Google Scholar als Datenbank flr die Literatursuche genutzt. Google Scholar bietet den Vor-
teil, dass diverse, online verfugbare Datenbanken nach Literatur durchsucht werden und so
die Veroffentlichungen verschiedener Quellen fir wissenschaftliche Literatur gebtindelt wer-
den. Aus Grunden der Verstandlichkeit und Zugénglichkeit werden nur Verdoffentlichungen in
deutscher und englischer Sprache herangezogen, die entweder frei oder tGber den institutio-

nellen Zugang der Universitatsbibliothek Dortmund zug&nglich sind.
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3.1.3 Qualitative Selektion der Literatur und Aggregation der Ergebnisse

Nachdem die relevanten Verdéffentlichungen mithilfe der in Abschnitt 3.1.2 vorgestellten, for-
malen Kriterien vorselektiert werden, werden die Arbeiten naher untersucht und ausgewertet,
um den Inhalt und die Ergebnisse der relevanten Arbeiten schlief3lich zu aggregieren. In einem
ersten Schritt werden die einzelnen Vero6ffentlichungen dazu anhand mehrerer, qualitativer

Kriterien auf die Eignung fir diese Arbeit geprift, die an dieser Stelle kurz erlautert werden.

Bei einer ersten inhaltlichen Sichtung der Veroéffentlichungen wird gepruft, ob es sich tber-
haupt um Arbeiten zum Thema der Imputation von fehlenden Merkmalswerten handelt. Dazu
wird, sofern vorhanden, die Kurzfassung bzw. das Abstract auf die Anforderungen dieser sys-
tematischen Literaturrecherche geprift. Ist kein Abstract vorhanden, wird weitergehend die
Einleitung und gegebenenfalls die Methodik der Studie auf relevante Informationen untersucht.
Es bedarf dieser Uberprifung trotz der definierten Suchworter, da der Imputationsbegriff selten
auch in anderem Kontext, z. B. in der Biologie im Bereich der Genomimputation, verwendet

wird.

In einem weiteren Schritt wird geprdft, ob in der Arbeit tatséchlich eine vergleichende Studie
verschiedener Imputationsverfahren prasentiert wird. Dabei werden weitergehend nur diejeni-
gen Studien bericksichtigt, deren Methodik explizit beschrieben wird und die anhand von de-
finierten Auswertungsmetriken evaluiert werden. Auf3erdem unterliegen die verwendeten Stu-
dien dem Anspruch, dass die Imputation der Datenvorverarbeitung dienen. Insbesondere bei
der Verwendung von longitudinalen Datenséatzen in Kombination mit modellbasierten Imputa-
tionsmethoden ist eine Abgrenzung zwischen Data Mining und Imputation haufig schwierig, da
die Imputation in diesen Fallen direkt der Wissensgewinnung dient. Daher werden nur diejeni-
gen Studien mit longitudinalen Datensatzen einbezogen, bei denen keine speziellen Algorith-
men fir longitudinale Daten angewendet werden und bei denen die Daten eindeutig zur Da-
tenvorverarbeitung vervollstandigt werden. Um die Ergebnisse der Studien aggregieren und
Ubertragen zu kénnen, werden aul3erdem nur diejenigen Studien verwendet, in denen nicht

ausschlie3lich domanen- oder anwendungsspezifischen Verfahren benutzt werden.
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3.2 Synthese der Vergleichsstudien

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der systematischen Literaturrecherche beschrieben
und ausgewertet, indem die hauptsachlichen Fragestellungen zur Vergleichbarkeit von Impu-
tationsverfahren getrennt voneinander referenziert werden. In Abschnitt 3.2.1 wird das Vorge-
hen der Vergleichsstudien miteinander verglichen, indem die Studiendesigns, die in den Stu-
dien untersuchten Faktoren und die Auswertungsmetriken herausgearbeitet werden. Dieser
Abschnitt bezieht sich damit direkt auf die Fragestellung, wie Imputationsverfahren miteinan-
der verglichen werden kdnnen. Das ultimative Ziel dieses Abschnittes ist es, ein allgemein
anwendbares Rahmenkonzept zum Vergleich von Imputationsverfahren anhand der betrach-
teten Studien herauszuarbeiten. In Abschnitt 3.2.2 werden dann die eigentlichen Ergebnisse
der Vergleichsstudien zusammengefasst, indem die Leistungsfahigkeit der Verfahren anhand
der zuvor dargestellten Auswertungsmetriken bewertet wird. Dieser Abschnitt referenziert da-

mit die Frage nach der Qualitat der verschiedenen Imputationsverfahren.

e N

Insgesamt bei Google Scholar gefundene Ergebnisse
N =176

Durch formale Auswabhlkriterien ausgeschlossene
Ergebnisse: 76

Durch qualitative Auswahlkriterien ausgeschlossene
Ergebnisse: 22

Insgesamt identifizierte Ergebnisse
N=78

\. J

Abbildung 3-2: Literaturauswahlprozess

Mithilfe der in 3.1.2 und 3.1.3 definierten formalen und qualitativen Auswabhlkriterien konnten,
wie in Abbildung 3-2 veranschaulicht, insgesamt 78 Veroffentlichungen identifiziert werden,
deren Inhalt alle gestellten Anspriche erfillt. Wie in Abschnitt 3.1.2 erlautert, wurde aul3erdem
erwagt, den Betrachtungszeitraum schrittweise auszuweiten, um gegebenenfalls weitere Er-
gebnisse zu erhalten. Nach Durchsicht weiterer Ergebnisse konnte allerdings schnell festge-
stellt werden, dass éltere Vero6ffentlichungen keinerlei Mehrwert in Form von alternativen Stu-
diendesigns, untersuchten Faktoren oder Auswertungsmetriken darbieten konnten. Daher

werden im Folgenden die Inhalte der 78 identifizierten Studien aus den Jahren 2013 bis 2023
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aggregiert. Dabei ist jedoch anzumerken, dass wegen des unterschiedlichen Aufbaus nicht
alle Studien in die Aggregation aller betrachteten Aspekte eingehen kénnen. Zur tbersichtli-
chen Darstellung und zur einfachen Auswertung wurden die untersuchten Inhalte der Verof-
fentlichungen in eine Literaturtabelle Gbertragen. Die Tabelle wurde zur besseren Darstellung
fur diese Arbeit in zwei Tabellen aufgeteilt, die an dieser Stelle auszugsweise und im Anhang
vollstandig abgebildet sind. Die auszugsweise Darstellung dient dem einfacheren Verstandnis
dafir, anhand welcher Kriterien die Ergebnisse fur diese Arbeit zusammengefasst werden.
Dabei stellt Tabelle 1 eine Art Verzeichnis fur Tabelle 2 dar, das Titel, Autor, Erscheinungsjahr
und allgemeine Domane der jeweiligen Vero6ffentlichungen enthélt. Tabelle 2 dient weiterge-
hend als Auswertungstabelle fir die Synthese der Studiencharakteristika. Diese Tabelle ent-
héalt daher Spalten der relevanten Charakteristika, die in Abschnitt 3.2.1 aggregiert werden.
Die Ergebnisse der Studien, die Aufschluss tiber die Leistungsfahigkeit und Qualitat der Impu-
tationsverfahren geben, werden anschlieRend anhand der Charakteristika aus Abschnitt 3.2.1
differenziert zusammengefasst. Diese Zusammenfassung kann bestenfalls als Grundlage fir
Handlungsempfehlungen fur die Auswahl eines geeigneten Imputationsverfahrens fur be-

stimmte Anwendungsfélle dienen.
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Tabelle 1: Auszug aus der Literaturtabelle der systematischen Literaturrecherche

[1]

(2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

(8]

[9]

[10]

Comparison of imputation methods for

missing laboratory data in medicine

Missing traffic data: comparison of impu-

tation methods

Comparison of performance of data im-
putation methods for numeric dataset

A comparison of various imputation me-
thods for missing values in air quality

data

Missing network data a comparison of

different imputation methods

Comparison of missing value imputation
methods in time series: the case of Tur-
kish meteorological data

Comparison of imputation methods for
missing values in air pollution data: Case

study on Sydney air quality index

Comparison of five iterative imputation

methods for multivariate classification

Comparison of imputation methods for
end-user demands in water distribution

systems

A comparison of multiple imputation me-
thods for missing data in longitudinal stu-

dies

Waljee et al.

Li, Li & Li

Jadhav, Pramod

& Ramanathan

Zainuri, Jemain

& Muda

Krause et al.

Yozgatligil et al.

Wijesekara &
Liyanage

Liu & Brown

Jun, Jung &

Lansey

Huque et al.

2013

2014

2019

2015

2018

2011

2020

2012

2021

2018

Medizin

Verkehr

Datenwissen-
schafft

Energie und

Umwelt

Energie und

Umwelt

Energie und

Umwelt

Energie und

Umwelt

Datenwissen-
schafft

Energie und

Umwelt

Gesundheit

und Soziales
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Tabelle 2: Auszug aus der Auswertungstabelle der systematischen Literaturrecherche
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3.2.1 Vorgehensweisen zum Vergleich von Imputationsverfahren

Dieser Abschnitt fokussiert die Art und Weise, mit denen Imputationsverfahren miteinander
verglichen werden kdnnen. Dazu werden zunachst die in den untersuchten Studien verwen-
deten Methodiken qualitativ zusammengefasst und verglichen. Dabei werden auch die Rah-
menbedingungen bzw. der Kontext der Studien kurz beleuchtet. AnschlieRend werden die in
den Studien untersuchten Faktoren herausgearbeitet. In einem weiteren und fur diese Arbeit
sehr entscheidenden Schritt werden die Auswertungsmetriken der Studien erdrtert. In diesem
Zuge werden die Metriken benannt, nach Kategorien unterteilt und tbersichtlich eingeordnet.

Studiendesigns

Die Studiendesigns zur Untersuchung und zum Vergleich von Imputationsverfahren werden in
der Regel durch die Methodik der Vergleichsstudien abgebildet. Da das jeweilige Studiende-
sign von einer Vielzahl von Rahmenbedingungen und Einflussfaktoren abhéngt, gleicht kein
Studiendesign dem anderen. Daher stellt die qualitative Synthese der Methodiken zum Ver-
gleich von Imputationsverfahren in diesem Abschnitt nur eine Mdglichkeit dar, die Studiende-
signs zusammenzufassen. Entscheidende Rahmenbedingungen bzw. Einflussfaktoren kon-
nen z. B. die Zielsetzung der Studie, der Datenursprung, die Anzahl der verwendeten Datens-
atze, die Merkmale fehlender Daten und die untersuchten Faktoren sein. Im Folgenden werden
diese Rahmenbedingungen und einflussgebenden Faktoren der identifizierten Studien mits-
amt deren Konsequenzen fir die Entwicklung einer Studie kurz erklart, bevor das Vorgehen
fur Vergleichsstudien tber Imputationsverfahren tbersichtlich zusammengefasst wird. Dabei
ist vorab anzumerken, dass eine Unterscheidung zwischen Einfluss- und Untersuchungsfaktor
nicht immer ganz einfach. Einzelne Faktoren kénnen in der einen Studie als Rahmenbedin-
gung dienen und in anderen Studien expliziter Untersuchungsgegenstand sein. Daher werden
einzelne Faktoren sowohl hier als Rahmenbedingung als auch spéater als untersuchter Faktor

aufgefiuhrt.

So stellen die Merkmale fehlender Daten, also das Ausfallmuster, die Ausfallrate und der Aus-
fallmechanismus in einigen Studien eine reine Rahmenbedingung dar, die z. B. als Begrun-
dung fur die Auswahl der untersuchten Imputationsverfahren herangezogen wird. Andererseits
konnen diese Merkmale und deren Einfluss auf das Ergebnis der Imputation auch explizit un-
tersucht werden, indem vollstdndige Datenséatze so manipuliert werden, dass sie verschiedene

Ausfallmuster, -raten oder -mechanismen abbilden.

Beziglich des Forschungsziels lassen sich die untersuchten Vergleichsstudien grundsatzlich
nach zwei Gibergeordneten Zielen unterscheiden. Einerseits fokussieren einige Studien explizit
Imputationsverfahren und verfolgen diesbeziiglich das Ziel, Imputationsverfahren mdglichst

objektiv zu bewerten und damit doméanenuibergreifende Handlungsempfehlungen abzuleiten.
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Diese Studien, die insgesamt 20 der 78 identifizierten Veroffentlichungen ausmachen, leisten
damit direkt einen Beitrag flr den Bereich der Datenwissenschaft. Auf der anderen Seite wer-
den Imputationsverfahren in den verbleibenden drei Vierteln der Studien als Werkzeug ge-
nutzt, um doméanenspezifische Daten zu vervollstandigen. Die in den identifizierten Veroffent-
lichungen am haufigsten betrachtete Domane ist die Medizin, aus der die Datenséatze fur 22
Studien stammen, wodurch die Medizin allein einen groReren Anteil ausmacht als die Daten-
wissenschaft. Datensétze aus dem Bereich Energie und Umwelt werden in insgesamt 17 Ver-
offentlichungen und damit nur knapp seltener verwendet. Elf Datensatze stammen aus dem
Feld Gesundheit und Soziales. Darunter sind diejenigen Studien zusammengefasst, die meist
durch Umfragen erzeugte und personenbezogene Datensatze verwenden. Die verbleibenden
acht Veroffentlichungen entstammen verschiedenen Doméanen und Wissenschaftsfeldern. Da-
bei ist auffallig, dass nur drei der 78 Studien aus dem industriellen Kontext und gar keine der
Studien aus dem wirtschaftswissenschaftlichen Bereich stammen. Denn wie im zweiten Kapi-
tel dargelegt existieren fir diese Doméanen sogar spezielle Vorgehensmodelle fir die Wis-
sensentdeckung in Datenbanken, die jedoch in keiner der betrachteten Studien referenziert
werden. All die Studien, die nicht direkt im Kontext der Datenwissenschaften verfasst wurden,
liefern nicht unbedingt Ubertragbare Ergebnisse und verfolgen vordergriindig das Ziel, Impu-
tationsverfahren im Kontext der eigenen Doméane oder gar nur fir den konkreten Anwendungs-
fall zu bewerten. Bei Studien mit der zweitgenannten Zielsetzung ist einzeln zu priifen, inwie-
fern sich aus den jeweiligen Ergebnissen objektive Handlungsempfehlungen ableiten und auf

andere Doménen Ubertragen lassen.

Ein Merkmal, das sich bei ausnahmslos allen Studien untersuchen lasst und Aufschluss tber
das Vorgehen gibt, ist die Anzahl der Datensétze, die in der jeweiligen Studie zur Bewertung
der Verfahren genutzt werden. Die Verwendung mehrerer Datensatze wird in denjenigen Stu-
dien, die mehr als einen Datensatz verwenden, dadurch begriindet, dass sie durch einen gro-
Beren Stichprobenumfang valide und folglich reprasentative Ergebnisse erzeugen. Trotz die-
ser Argumentation bauen mehr als zwei Drittel der Studien und deren Ergebnisse auf nur ei-
nem einzigen Datensatz auf. Dabei ist anzumerken, dass die verwendete Datenbasis in sechs
dieser 55 Studien aus mehreren Datensatzen zusammengesetzt ist. Sieben Studien nutzen
immerhin zwei und 16 Studien nutzen drei oder mehr Datensatze zur Bewertung der Verfah-
ren. Ferner stechen zwei Studien dadurch heraus, dass zehn oder mehr Datenséatze zum Ver-

gleich von Imputationsverfahren vervollstandigt werden.

Der Datenursprung wird in nahezu allen Studien thematisiert und lasst sich auf zwei Ebenen
unterscheiden. Zundchst kann zwischen simulierten und realen Daten unterschieden werden.

Weitergehend lassen sich Realdaten nach dem tatsachlichen Ursprung der Daten bzw. nach
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der gerade schon angesprochenen Domane, aus der die Daten stammen, unterteilen. Wéh-
rend die Unterscheidung zwischen realen und simulierten Daten einen direkten Einfluss auf
den jeweiligen Ablauf der Studien hat, ist die Doméne eher als Rahmenbedingung anzusehen,
die sich gegebenenfalls auf die Auswahl der zu untersuchenden Faktoren und die Zielsetzung
der Studien auswirkt. Insgesamt bauen 58 der 78 betrachteten Studien ausschlief3lich auf Da-
tenséatzen aus der Realitat auf. Neun Studien verwenden ausschlief3lich simulierte Datenséatze
und weitere elf Studien untersuchen sowohl simulierte als auch reale Datensétze. Der Unter-
schied zwischen realen und simulierten Daten beeinflusst, ob der Datensatz fur die Studien
per se vollstandig oder unvollstandig ist, was sich wiederum auf das Vorgehen fir die jeweilige
Studie auswirkt. Denn je nachdem, ob der urspriingliche Datensatz vollstandig ist oder nicht,
bedarf es einer dementsprechenden Anpassung des Studiendesigns. Sofern der urspringli-
che Datensatz unvollstandig ist, was in der Regel bei realen Datenséatzen auftritt, existieren
zwei Optionen fur das weitere Vorgehen zum nachfolgenden Vergleich von Imputationsver-
fahren. Einerseits kann der unvollstandige Datensatz direkt mithilfe von Imputationsverfahren
vervollstandigt werden, was jedoch den Nachteil mit sich bringt, dass die Auswertung der Stu-
die erschwert wird. Wegen dieser Nachteile im Bereich der Auswertung werden Imputations-
verfahren in nur elf Studien anhand von vorneherein unvollstdndigen Datenséatzen untersucht.
Andererseits verfolgen knapp 80 der Studien die Strategie, im Vorfeld der Imputation Werte zu
entfernen und anschlieBend mithilfe von Imputationsverfahren wieder auszuftllen. In elf der
Studien 62 Studien mit vollstandigen Datensatzen ist weitergehend angegeben, dass die ver-
wendeten Datensatze zwar ebenfalls fehlende Werte aufweisen, dass die final untersuchten
Datensatze allerdings nur aus den vollstandig beobachteten Objekten gebildet wurden. Damit
besteht bei der Verwendung realer, unvollstandiger Daten die Option, nur die vollstandigen
Objekte fur die weitere Studie zu verwenden. Dieses Vorgehen birgt zwar Vorteile fir die Ver-
gleichbarkeit, stellt jedoch gleichzeitig auch Probleme fir die Studie dar. Denn wie im zweiten
Kapitel dargelegt, konnen bei der Eliminierung ganzer Objekte zum einen wichtige Informatio-
nen der Daten verloren werden und zum anderen kann dieses Vorgehen in der Regel nicht fur
longitudinale Daten angewendet werden, da dadurch Licken in den zeitlich abhangigen Da-

tensatzen entstiinden.

Die gerade angesprochene Unterscheidung zwischen longitudinalen und nicht-longitudinalen
Daten hat, wie bereits im zweiten Kapitel ausgefuhrt, in erster Linie Auswirkungen auf die aus-
gewahlten Imputationsverfahren und die damit verbundenen Auswertungsmetriken. Wahrend
43 der Studien nicht-longitudinale Daten zur Untersuchung von Imputationsverfahren nutzen,
werden 34 Studien longitudinale Daten zugrunde gelegt. Lediglich eine Studie verwendet so-

wohl longitudinale als auch nicht-longitudinale Datensatze.
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Der Kern jeder hier betrachteten Studie, der letzten Endes dem Vergleich der Imputationsver-
fahren dient, enthalt allein durch die Auswahlkriterien fir die systematische Literaturrecherche
immer dieselben Elemente. Grundséatzlich beginnt der eigentliche Vergleich mit einem unvoll-
standigen Datensatz, auf den folglich verschiedene Imputationsverfahren angewendet wer-
den, wodurch ein vervollstandigter bzw. imputierter Datensatz erzeugt wird. Einige der unter-
suchten Studien gehen darlber hinaus einen Schritt weiter und verwenden die imputierten
Datenséatze im Folgenden zur Modellierung bzw. zum Data Mining mit dem Ziel der Wissens-
gewinnung. Insgesamt 19 von 78 und damit rund ein Viertel betrachteten Studien verwenden
die imputierten Datensatze zum anschlie@enden Data Mining und stehen damit implizit im
Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken. Unabhangig vom Schritt der Modellierung
werden die Ergebnisse der Studie anschlieend in irgendeiner Form ausgewertet und mitei-
nander verglichen. Die Auswertungskriterien hangen dabei wiederum von den zuvor beschrie-
benen Rahmenbedingungen, den untersuchten Faktoren und dem Studiendesign selbst ab.
Die in den Studien verwendeten Metriken werden in einem nachfolgenden Abschnitt gesondert
beleuchtet und spéter in das vorgeschlagene Rahmenkonzept integriert.

—————
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Abbildung 3-3: Zusammenfassung der Studiendesigns zum Vergleich von Imputationsverfahren

Abbildung 3-3 verdeutlicht den gerade dargelegten, grundsatzlichen Ablauf aller Studien samt
der optionalen Ablaufschritte. Dabei sind die optionalen Ablaufschritte, die nicht zwangslaufig
notwendig sind, gestrichelt abgebildet, wahrend die Kernelemente einer jeden Studie mit
durchgéngigen Linien konturiert sind. Die Zylinder und das Rechteck reprasentieren in dieser
Grafik die Zwischen- und Endergebnisse, die mithilfe der als Blockpfeile abgebildeten Ablauf-

schritte erreicht werden.

Untersuchte Faktoren

Wie im vorherigen Abschnitt dargelegt, lassen sich Imputationsverfahren mithilfe verschiede-
ner, wenn auch ahnlicher Methodiken miteinander vergleichen. Dieser Abschnitt fokussiert nun
die in den Studien untersuchten Faktoren auf den jeweils angestellten Vergleich. Denn neben
dem Vergleich verschiedener Imputationsverfahren werden in nahezu allen betrachteten Stu-
dien weitere Parameter veréndert, um den Einfluss weiterer Faktoren auf den Prozess zu un-
tersuchen. Als untersuchte Faktoren werden in dieser Arbeit also diejenigen Faktoren verstan-

den, die bei der wiederholten Durchfihrung der Studien verandert werden. Dadurch werden in
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jeder Studie diverse Faktorkombinationen aus den untersuchten Imputationsverfahren und
den veranderlichen Untersuchungsfaktoren untersucht. Dabei stehen haufig auch die Wech-
selwirkungen zwischen ebendiesen Faktoren und den Imputationsverfahren im Vordergrund.
So kénnen Studien durch die Veranderung weiterer Parameter Aufschluss Uber die Eignung
bestimmter Imputationsverfahren in Abhangigkeit des jeweiligen Anwendungsfalls geben. Eine
Analyse dieser Faktoren ist im Kontext dieser Arbeit relevant, da diese zum Ableiten von Hand-
lungsempfehlungen entscheidend sind. Im Folgenden werden daher, ahnlich wie zuvor die
Rahmenbedingungen und Einflussfaktoren, die in den Studien untersuchten Faktoren heraus-
gearbeitet.

Wie bereits im vorherigen Abschnitt zu den Studiendesigns dargelegt, kénnen die Merkmale
fehlender Daten, namentlich das Ausfallmuster, die Ausfallrate und der Ausfallmechanismus
je nach Studie entweder eine reine Rahmenbedingung oder ein untersuchter Faktor sein. Da
zu imputierende Datensétze in der Regel anhand dieser Merkmale beschrieben werden, wer-
den diese Merkmale oder zumindest einige dieser Merkmale zur Beschreibung fast aller be-
trachteten Studien verwendet.

Wahrend der Ausfallmechanismus und die Ausfallrate in nahezu jeder Studie zumindest als
Rahmenbedingung und haufig auch als Untersuchungsfaktor thematisiert werden, ist das Aus-
fallmuster ein vergleichsweise seltener Untersuchungsgegenstand. Ein Vergleich verschiede-
ner Ausfallmuster ist dabei vornehmlich im Kontext derjenigen Studien mit longitudinalen Da-
ten von Bedeutung, wobei auch nur einzelne dieser Studien einen tatsachlichen Vergleich ver-
schiedener Ausfallmuster anbieten. Bei longitudinalen Daten wird in den betrachteten Studien
zumeist danach unterschieden, ob Werte ab einem gewissen Zeitpunkt ganzlich fehlen oder
ob fehlende Werte zufallig und zeitlich unabhéngig auftreten. Ohne dadurch genaue Aussagen
Uber die Leistungsfahigkeit verschiedener Imputationsverfahren in Abhangigkeit von Ausfall-
mustern treffen zu kénnen, lasst sich immerhin festhalten, dass Ausfallmuster und Ausfallme-

chanismus insbesondere bei longitudinalen Daten eng miteinander verknupft sind.

Der Ausfallmechanismus wird im Gegensatz zum Ausfallmuster deutlich h&ufiger untersucht
oder zumindest thematisiert. Konkret benennen 55 der 78 Studien den Ausfallmechanismus,
wobei in elf dieser Studien ein Vergleich von Ausfallmechanismen bzw. deren Einfluss auf das
Ergebnis der Imputation durchgefihrt wird. In diesen Studien werden also entweder Werte
nach mindestens zwei verschiedenen Ausfallmechanismen aus demselben vollstandigen Da-
tensatz entfernt, anschlieRend imputiert und miteinander verglichen oder aber es werden zwei
verschiedene Datenséatze mit verschiedenen Ausfallmechanismen gegenubergestellt. Weitere

44 Studien fuhren den Ausfallmechanismus zumindest als Rahmenbedingung auf bzw. unter-
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suchen die Eignung verschiedener Imputationsverfahren fir die gewahlten Ausfallmechanis-
men. Unter den 55 Studien, die den Ausfallmechanismus angeben, sind MCAR- und MAR-
Datensatze mit 33 respektive 30 Verwendungen fast gleichermal3en vertreten. Nur neun Stu-
dien testen Imputationsverfahren an MNAR-Datensatzen. Weitere drei Vertffentlichungen
charakterisieren die verwendeten Datensatze durch Mischformen der Ausfallmechanismen.
Dies kann beispielsweise auftreten, wenn fehlende Merkmalsauspragungen eines multivaria-
ten Datensatzes verschiedenen Ursachen unterliegen oder wenn ein Datensatz aus verschie-
denen Datenséatzen zusammengesetzt wird. Mit 23 von 78 Studien benennen knapp ein Drittel
der Studien den Ausfallmechanismus gar nicht. Dabei sind auch diejenigen Studien inbegrif-
fen, in denen beispielsweise angeben wird, dass Werte zufallig entfernt werden, ohne jedoch
einen konkreten Ausfallmechanismus anzugeben. Wird der Ausfallmechanismus im Kontext
einer Studie weder verandert noch benannt, so ist dies insofern problematisch, dass die Er-
gebnisse der Studie weniger gut Ubertragbar sind.

Die Ausfallrate wird in den identifizierten Studien weitaus haufiger als der Ausfallmechanismus
untersucht. Besonders in den Studien, in denen mit einem vollstandigen Datensatz gestartet
wird und aus dem im Vorfeld Imputation Werte entfernt werden, werden in der Regel verschie-
dene Ausfallraten und deren Einfluss auf die Imputationsergebnisse getestet. Insgesamt wird
die Ausfallrate in rund 80% der Studien angegeben und in wiederum 80% dieser Studien als
Untersuchungsfaktor verwendet. Innerhalb der Studien mit vollstandigen Datensatzen wird der
Einfluss der Ausfallrate sogar in 100% der Falle untersucht. Im Umkehrschluss wird die Aus-
fallrate in nur drei aus elf Studien mit unvollstandigen Datensatzen untersucht, in weiteren vier
dieser Studien immerhin benannt und in den verbleibenden vier Studien gar nicht benannt.
Ferner ist bei der Ausfallrate anzumerken, dass in einigen Veroffentlichungen lediglich eine
Ausfallrate je Merkmal und damit keine oder nur eine ungefahre Ausfallrate bezogen auf den
ganzen Datensatz angegeben wird. Diese Tatsache ergibt zwar einerseits Probleme beim Ver-
gleich unter dem Einfluss verschiedener Ausfallraten, kann andererseits jedoch auch Anhalts-

punkte zum Ausfallmuster geben, sofern dieses nicht explizit thematisiert wird.

Abseits der gerade aufgefuhrten Einfluss- und Untersuchungsfaktoren werden in einigen we-
nigen Studien weitere Faktoren untersucht. So wird zum Beispiel insbesondere bei simulierten
Datenséatzen der Einfluss der Korrelation zwischen den Variablen innerhalb eines Datensatzes
untersucht werden, da es sich bei der Korrelation um einen mdglichen Parameter bei der
kunstlichen Erzeugung von Datensatzen handelt. Von einer tieferen Zusammenfassung wei-
terer Untersuchungsfaktoren wird an dieser Stelle jedoch abgesehen, da die zu geringe Anzahl
an Studien mit ebenjenen Untersuchungsfaktoren nicht zum Vergleich der Verfahren beitragen

wirde.
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Auswertungsmetriken

In diesem Abschnitt werden nun die von den zuvor charakterisierten Studien verwendeten
Auswertungsmetriken zusammengefasst. Die Betrachtung von Auswertungsmetriken ist fur
diese Arbeit aus mehreren Grinden von Bedeutung. Zunachst referenzieren Auswertungs-
metriken das zuvor aufgefuhrte flnfte Ziel von Imputationsverfahren, das den Anspruch an
Imputationsverfahren stellt, ebendiese bezliglich Verzerrungen und Vorhersagegenauigkeit
evaluieren zu konnen. Des Weiteren héngt die Auswahl eines geeigneten Verfahrens direkt
von den verwendeten Auswertungsmetriken ab, da die Beurteilung von Imputationsverfahren
mafgeblich von den gewéhlten Metriken abhangt. Daher werden die Auswertungsmetriken im
Folgenden zunachst anhand der identifizierten Studien qualitativ herausgearbeitet. In diesem
Zuge werden sinnvolle Kategorien zur Einteilung der Auswertungsmetriken vorgestellt, anhand
derer die einzelnen Metriken unterteilt werden kdnnen. Eine Zusammenfassung der Metriken
in Kategorien hat den Vorteil, dass dadurch alle Auswertungsmetriken erfasst werden kénnen.
Auch wenn einzelnen Studien keine genauen Berechnungsformeln oder Einheiten zur Mes-
sung der Leistungsfahigkeit der Verfahren auffiihren, konnen diese trotzdem eingeteilt werden.
Zudem sind die Auswertungsmetriken der identifizierten Studien ahnlich vielfaltig wie auch
schon die Studiendesigns, weswegen eine Zusammenfassung mehrerer Metriken der Uber-
sichtlichkeit dient und eine genaue Vorstellung jeder einzelnen Metrik obsolet macht. Diese
Zusammenfassung dient dariber hinaus als Vorbereitung, um die Auswertungsmetriken mit
den vorherigen Erkenntnissen der systematischen Literaturrecherche zu den Studiendesigns
miteinander zu verknlpfen. Daher ist die in Abbildung 3-4 vorgeschlagene Einteilung grund-
satzlich eng mit den verschiedenen Studiendesigns zum Vergleich der Verfahren verbunden,
da je nach Ablauf und Rahmenbedingungen der Studie verschiedene Bewertungskriterien

bzw. Auswertungsmetriken zur Verfligung stehen.

Grundsatzlich lassen sich der Ausgangsdatensatz und der vervollstindigte Datensatz bei je-
der Studie in irgendeiner Art und Weise miteinander vergleichen. Unabhangig davon, ob der
Ausgangsdatensatz vollstandig ist oder nicht, kann das statistische Verhalten der Datensétze
vor und nach der Imputation miteinander verglichen werden. Der Vergleich des statistischen
Verhaltens beschreibt den paarweisen Vergleich aggregierter Werte der Datenséatze. In den
beleuchteten Studien verwendete Parameter sind der Mittelwert, die Standardabweichung und
die Varianz der Merkmale. Des Weiteren lasst sich die Verteilung der Auspragungen eines
Merkmals oder die Korrelation zwischen verschiedenen Merkmalen zur Bewertung heranzie-

hen. Diese Werte lassen sich weiterhin in Lage- und Streuungsparameter unterteilen.
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Basieren Studien auf vollstandigen Datensatzen, aus denen zunachst Werte entfernt und an-
schlielend wieder imputiert werden, so ergibt sich die Mdglichkeit zum direkten Vergleich bei-
der vollstandiger Datensatze. Es kdnnen also alle einzelnen Werte beider Datensatze paar-
weise miteinander verglichen werden. So lasst sich die Vorhersagegenauigkeit jedes einzel-
nen Wertes, jeder Variable oder des ganzen Datensatzes bewerten. Dazu stehen verschie-
dene Auswertungsmetriken zur Verflgung, die die Vorhersagegenauigkeit bzw. die Abwei-
chung der Werte messbar und somit beurteilbar machen. Grundsatzlich lassen sich diese
Messwerte in relative und absolute Maf3zahlen unterscheiden.
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Abbildung 3-4: Auswertungsmetriken zum Vergleich von Imputationsverfahren

Sofern in einer Studie zusatzlich zur Imputation au3erdem der weitergehende Schritt der Da-
tenanalyse bzw. des Data Mining durchgefiihrt wird, so lasst sich neben einem Datensatzver-
gleich zusatzlich die Modellierungsfahigkeit des vervollstdndigten Datensatzes beurteilen. Die
Modellierungsféahigkeit steht in dieser Arbeit fur die Leistungsfahigkeit anschlieRender Data-
Mining-Anwendungen. Wie im Grundlagenteil ausgefiihrt, existieren verschiedene Data-Mi-
ning-Aufgaben zu verschiedenen Analysezielen. Die Leistungsfahigkeit der entsprechenden
Verfahren lasst sich mithilfe verschiedener Validierungstechniken beurteilen, die indirekt Auf-

schluss Uber die Datenvorverarbeitung und somit Giber die Qualitat von Imputationsverfahren
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bieten kdnnen. Wird beispielsweise ein Vorhersagemodell anhand der vervollstandigten Daten
entwickelt, so kann die Vorhersagegenauigkeit des Modells mithilfe einer Kreuz- oder Split-
Validierung bewertet werden. Konkret bedeutet dies am Beispiel der Klassifizierung, dass an-
hand der vervollstandigten Daten ein Modell entwickelt wird, anhand dessen ein Klassenattri-
but des Datensatzes reproduziert werden soll. Eine hohe Anzahl korrekt klassifizierter bzw.
ein geringer Anteil fehlklassifizierter Objekte lasst im Umkehrschluss auf eine gute Eignung
des verwendeten Imputationsverfahrens schlie3en. Dieses Vorgehen lasst sich analog dazu
auch auf die anderen Data-Mining-Aufgaben anwenden, weswegen die Modellierungsfahigkeit
in Abbildung 3-4 gemaR der in dieser Arbeit verwendeten Aufteilung der Data-Mining-Aufga-
ben unterteilt ist. Die Modellierungsfahigkeit lasst sich weitergehend &ahnlich wie der Daten-
satzvergleich mithilfe von statistischen Kennzahlen beurteilen. Wahrend sich bei der Cluster-
analyse und bei der Klassifizierung die absolute oder relative Messung der korrekt eingeteilten
Objekte anbietet, so lassen sich bei der Regressionsanalyse die relative und absolute Abwei-
chung der vorhergesagten Werte messen. Die Data-Mining-Aufgaben der Zusammenfassung
und der Assoziationsanalyse sind in Abbildung 3-4 in gestrichelten Konturen abgebildet, da
sie in keiner der betrachten Studien herangezogen werden, sich aber theoretisch auch zur

Auswertung verwenden liel3en.

DarlUber hinaus wird in einigen wenigen Studien die Imputationsgeschwindigkeit als Ver-
gleichskriterium herangezogen. Die Imputationsgeschwindigkeit lasst sich durch die Dauer
des jeweiligen Imputationsvorgangs charakterisieren und kann dadurch einen Anhaltspunkt
zum Aufwand und zur Praktikabilitat des jeweiligen Verfahrens darstellen. Besonders fiir spe-
zielle Anwendungsfalle, die Echtzeit-Data-Mining erfordern, kann die Imputationsgeschwindig-
keit ein entscheidendes Vergleichskriterium darstellen. Da dartiber hinaus noch weitere Krite-
rien zur Praktikabilitat denkbar waren, die jedoch nicht anhand der Studien identifiziert werden
konnten, ist in Abbildung 3-4 ein Pfad fiir weitere Kriterien vorgesehen, dem auch die Imputa-

tionsgeschwindigkeit zugeordnet wird.

Rahmenkonzept zum Vergleich von Imputationsverfahren

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der vorherigen Abschnitte Ubersichtlich dargestellt,
indem ein Rahmenkonzept zum Vergleich von Imputationsverfahren vorgeschlagen wird. Die
Idee dieses Rahmenkonzeptes ist es, alle Ergebnisse zum Vorgehen zum Vergleich von Im-
putationsverfahren Ubersichtlich zusammenzufassen. Das in Abbildung 3-5 dargestellte Rah-
menkonzept aggregiert dazu die zuvor dargelegten Erkenntnisse zu den Studiendesigns, Rah-

menbedingungen und Auswertungsmetriken.
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Abbildung 3-5: Rahmenkonzept zum Vergleich von Imputationsverfahren



Die Einflussfaktoren und Rahmenbedingungen, die sowohl das Studiendesign als auch die
gewahlten Auswertungsmetriken beeinflussen, sind dabei Uber den Ablaufelementen der Stu-
dien angeordnet. Die zuvor prasentierten Auswertungsmethoden und -metriken sind weiterge-
hend direkt unter dem Studiendesign angeordnet, da sie in direkter Abhangigkeit zum jeweili-
gen Studiendesign stehen. Die blauen, griinen und roten Pfade verdeutlichen dabei, welche
Auswertungsmetriken beim jeweiligen Studiendesign angewendet werden kénnen. Ein Daten-
satzvergleich anhand des statistischen Verhaltens (roter Pfad in der Abbildung) kann sowohl
bei unvollstandigen als auch bei vollstandigen Datensétzen als Bewertungskriterium zu Rate
gezogen werden. Weitergehend kann auch die Modellierungsfahigkeit (griner Pfad in der Ab-
bildung) unabhangig von der Vollstandigkeit der Daten als Bewertungskriterium verwendet
werden. Ein Datensatzvergleich unter Bewertung der Vorhersagegenauigkeit (blauer Pfad in
der Abbildung) ist logischerweise nur bei vollstdndigen Datenséatzen als Grundlage mdglich,
da sich nur in diesem Fall die urspriinglichen Werte mit den anschlieend entfernten und wie-

derum imputierten Werten vergleichen lassen.

3.2.2 Bewertung von Imputationsverfahren

Nachdem in Abschnitt 3.2.1 ausfuhrlich erdrtert wurde, wie sich Imputationsverfahren bewer-
ten lassen, fokussiert dieser Abschnitt nun die Leistungsfahigkeit der Imputationsverfahren.
Da das Ergebnis der Studien in der Regel durch die Leistungsfahigkeit bzw. eine Rangfolge
der Imputationsverfahren in Abhangigkeit der Studiencharakteristika reprasentiert wird, wer-
den dazu die Resultate der 78 identifizierten Studien qualitativ aggregiert. Konkret werden die
Kernaussagen der Studien herausgearbeitet, miteinander verglichen und sofern moglich zu-
sammengefasst. Anhand dieser Zusammenfassung werden anschlieRend mdglichst allge-
meingultige Handlungsempfehlungen zur Auswahl von Imputationsverfahren abgeleitet. Die
vorangegangene Beschreibung der Studien anhand der aufgefiihrten Charakteristika kann da-
bei helfen, differenzierte Ergebnisse je Anwendungsfall herauszuarbeiten. Dabei kann die Zu-
sammenfassung der Studienresultate auch Aufschluss dartiber geben, inwiefern ebenjene
Charakteristika die Ergebnisse und damit die Auswahl eines geeigneten Imputationsverfah-

rens beeinflussen kdnnen.

Bei der Betrachtung der Kernaussagen zur Beurteilung der verschiedenen Verfahren lassen
sich auf den ersten Blick signifikante Unterschiede in der Bewertung zwischen Studien mit
longitudinalen und nicht-longitudinalen Datensatzen ausmachen. Denn wie im zweiten Kapitel
dargelegt, existieren spezielle Verfahren, die sich nur auf longitudinalen Datensatzen anwen-
den lassen. Daher wird in dieser Arbeit eine differenzierte Betrachtung der Studienergebnisse

nach diesen beiden Datensatztypen angestellt.
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Bei Studien mit nicht-longitudinalen Datenséatzen lassen sich offensichtliche Unterschiede in
der Leistungsfahigkeit bei traditionellen und modernen Methoden feststellen. In einem Grof3teil
der Studien mit nicht-longitudinalen Datensatzen werden stellvertretende Techniken beider
Gruppen getestet und gegenibergestellt. Erwartungsgemal Ubertreffen die Ergebnisse der
modernen Methoden in jeder dieser Studien die Resultate der traditionellen Verfahren. Ein
Grol3teil dieser Studien, in denen weiterhin verschiedene Ausfallraten getestet werden, stellt
zudem fest, dass die Unterschiede in der Imputationsqualitdt gemessen an den jeweils ver-
wendeten Auswertungsmetriken mit steigender Ausfallrate zunehmen. Im Umkehrschluss be-
deutet dies, dass sich die Ergebnisse bzw. die Leistungsfahigkeiten der verschiedenen Ver-
fahren bei niedrigen Ausfallraten weniger stark voneinander unterscheiden. Verschiedene Stu-
dien geben diesbezliglich an, dass einfache respektive traditionelle Verfahren bei Ausfallraten
bis zu 10% bzw. 20% unabhéngig von anderen Einflussfaktoren nahezu gleichwertige Ergeb-
nisse wie fortgeschrittene Verfahren liefern kdnnen. Einzelne Studien zeigen weitergehend
auf, dass sich die Rangfolge innerhalb dieser Spanne bei Veranderung der Ausfallrate haufig
verandert, wohingegen sich mit steigender Ausfallrate in der Regel eine feste Rangfolge der
Verfahren abzeichnet. Dies wird auch dadurch verdeutlicht, dass die qualitativen Unterschiede
zwischen den Verfahren bei steigender Ausfallrate ebenfalls wachsen. Nachdem bereits dar-
gelegt wurde, dass fortgeschrittene Methoden in der Regel die Ergebnisse von einfachen Me-
thoden Ubertreffen, werden im Folgenden diejenigen Studien betrachtet, die mindestens zwei
moderne Verfahren gegenlberstellen. Hier ist direkt ersichtlich, dass die Ergebnisse der Stu-
dien ahnlich vielfaltig wie die die Studiendesigns sind. Nahezu jedes Verfahren bzw. jede Ver-
fahrensgruppe konnte in einzelnen Anwendungsfallen am meisten Uberzeugen und die Ergeb-
nisse anderer Verfahren Ubertreffen. Multiple Imputationsverfahren, Imputationsverfahren auf
Grundlage von angepassten Regressionsmodellen, die ML-Estimation und verschiedene Im-
putationsverfahren auf Basis von Entscheidungsbaummodellen kdnnen demnach fir verschie-
dene Anwendungsfalle die beste Option darstellen. AuRerdem werden in diversen doménen-
spezifischen Veroffentlichungen domanenspezifische Imputationsverfahren oder Modelle zur
Imputation verwendet, die an dieser Stelle nicht in den Vergleich mit eingehen, da sie keinen

Mehrwert fur die Datenwissenschaft darbieten.

Innerhalb der Multiplen Imputationsverfahren geht ein Grof3teil der Verdéffentlichungen in der
Aussage Uberein, dass der JM-Ansatz respektive die MVNI grundsétzlich mindestens gleich-
wertige Ergebnisse wie der FCS-Ansatz liefert. Allerdings lasst sich die letztgenannte Methode
demnach einfacher implementieren und stellt im Aufwand-Nutzen-Vergleich die bessere Alter-
native dar. Aul3erdem sind sich alle Vero6ffentlichungen, die multiple Imputationsverfahren mit-
einander vergleichen, einig, dass der volle Mehrwert dieser Imputationsverfahren nur bei an-

wendungsfallspezifischer Anpassung ausgeschopft werden kann. Werden standardmaRige
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Softwareimplementierungen der multiplen Imputation anderen modellbasierten Anséatzen ge-
genlbergestellt, so kbénnen diese selten einen oberen Platz in der Rangfolge der Imputations-
verfahren belegen. Multiple Imputationsverfahren sind also gerade bei genauer Auseinander-
setzung mit dem Anwendungsfall und bei entsprechender Parametrisierung durchaus zu emp-
fehlen. AuRerdem kénnen Multiple Imputationsverfahren durch die Moéglichkeit der Kombina-
tion mit anderen Modellen fir jeden Anwendungsfall sehr gute oder sogar die besten Ergeb-
nisse liefern. Weitergehend bleibt zu beachten, dass auch die standardmé&fRigen, unangepass-
ten Implementationen der multiplen Imputationsverfahren bei nicht-longitudinalen Daten ab ei-
ner gewissen Ausfallrate in der Regel allen traditionellen Methoden Uberlegen sind. Ist der
Datensatz bzw. der spezifische Anwendungsfall allerdings unbekannt oder wird im Vorfeld
nicht genauer beleuchtet, wodurch folglich keine Anpassung der multiplen Imputation méglich
ist, sollte gegebenenfalls die Verwendung anderer fortgeschrittener Methoden erwéagt werden.

In den Studien verglichene Implementationen auf Grundlage von Entscheidungsbaummodel-
len (Classification and Regression Trees (CART), Random Forest (RF), missForest, XGBoost)
stellen bei der Gegeniiberstellung mit anderen fortgeschrittenen Methoden nur selten die beste
Option dar. Allerdings gehen die diesbezliglichen Studienresultate in der These einher, dass
Entscheidungsbaumverfahren unabhangig vom Anwendungsfall und ohne grof3en Aufwand
zumeist sehr gute Ergebnisse liefern, ohne dabei alle anderen Verfahren zu tbertreffen. Im-
plementationen auf Basis von Entscheidungsbaumen kénnen dabei nach einigen Veroffentli-
chungen insbesondere bei Datensatzen mit kategorialen bzw. nicht-kontinuierlichen Merkma-
len sehr gute oder gar die besten Resultate liefern. Andere Veroffentlichungen legen nahe,
dass die einfache Implementierung und anwendungsfallunabhangig gute Ergebnisse klare Ar-
gumente fur die Auswahl von Entscheidungsbaumverfahren darstellen. Entscheidungsbaum-
verfahren bzw. -modelle zur Imputation sind demnach besonders dann zu empfehlen, wenn
der Imputation innerhalb eines Wissensentdeckungsprozesses kein zu grof3er Aufwand zuteil-
werden soll, aber gleichzeitig gute Ergebnisse erforderlich sind. Aul3erdem kann ein hoher
Anteil kategorialer Merkmale innerhalb eines Datensatzes fur die Verwendung von Entschei-

dungsbaummodellen zur Imputation sprechen.

Die Ergebnisse zu regressionsbasierten Methoden und zur ML-Estimation lassen sich noch
schwieriger verallgemeinern. Regressionsmodelle kénnen, wie im Grundlagenteil ausgefuhrt,
auf vielféltige Weise angepasst und angewendet werden, weswegen sich die Ergebnisse und
die Platzierungen in der Rangfolge der Imputationsverfahren zwischen den Studien stark un-
terscheiden. Zudem werden Regressionsmodelle haufig innerhalb der multiplen Imputation
verwendet, was eine genaue Abgrenzung dieser Methoden erschwert. Ahnlich wie bei den

multiplen Imputationsverfahren kann zur Regressionsimputation geschlussfolgert werden,
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dass die Verwendung von angepassten Regressionsmodellen in der Regel sehr gute Ergeb-
nisse liefert und die Auseinandersetzung mit dem Anwendungsfall bzw. ein spezifischer Ver-
gleich von Verfahren daher essenziell ist. Die ML-Estimation wird, obwohl es sich in der The-
orie um ein state-of-the-art-Verfahren handelt, eher selten in Vergleiche miteinbezogen. In die-
sen wenigen Vergleichen kann die ML-Estimation in kaum einer Studie einen der obersten
Platze in der Rangfolge der Imputationsverfahren belegen, ist jedoch auf der anderen Seite
einfach zu implementieren und setzt in der Regel unabhéngig vom Anwendungsfall akzeptable
bzw. plausible Werte ein. Insbesondere die Verwendung der ML-Estimation als Modell fiir die
Multiple Imputation kann sehr gute Ergebnisse erzielen und liefert in einer der Studien mit
anschlieRendem Data Mining im Durchschnitt die besten Ergebnisse tber alle Data-Mining-
Verfahren hinweg.

Die Studien mit longitudinalen Datensatzen kdnnen die zuvor aufgeflihrten Beobachtungen
nicht uneingeschrankt bestatigen. Zwar lassen sich die Erkenntnisse beziiglich des Einflusses
der Ausfallrate gemal3 den meisten Studien auch auf longitudinale Daten Ubertragen, aller-
dings gibt es Unterschiede in der Bewertung der Imputationsverfahren. Einige Studien zeigen
auf, dass einzelne, naive Verfahren, wie z. B. das Einsetzen des vorangegangenen Wertes
oder die Verwendung des Mittelwertes der vorherigen Werte, in bestimmten Anwendungsfal-
len mit fortgeschrittenen, modellbasierten Verfahren konkurrieren kénnen. Aul3erdem zeigen
nahezu alle Studien mit longitudinalen Daten, dass speziell angepasste Verfahren fir diesen
Datensatztypen die Ergebnisse der allgemein anwendbaren Verfahren tbertreffen. In den Ver-
offentlichungen wird begriindet, dass spezielle Verfahren fir longitudinale Datensétze die zeit-
liche Abhangigkeit der Merkmalsauspragungen mit einbeziehen und demzufolge bessere Vor-

hersagen fiir diesen Datensatztypen hervorbringen kdénnen.

Besonders interessant fur den Kontext dieser Arbeit ist die Kombination aus verschiedenen
Imputations- und Data-Mining-Verfahren. Deshalb werden die 19 Verdffentlichungen, die den
zusatzlichen Schritt der Modellierung beinhalten, an dieser Stelle noch einmal gesondert be-
leuchtet. Zwar kdnnen anhand dieser 19 Studien keine allgemeingultigen Aussagen Uber die
Rangfolge einzelner Verfahren als Vorbereitung fur Data Mining abgeleitet werden, allerdings
konnen diese Studien beispielsweise Aufschluss dariiber geben, inwiefern die Imputations-
qualitat mit der anschlieRenden Modellierungsfahigkeit zusammenhéangt. Diejenigen Verof-
fentlichungen, die verschiedene Imputationsverfahren mit einem einzigen Data-Mining-Verfah-
ren kombinieren, legen diesbeziiglich nahe, dass die Imputationsqualitdt gemessen an der
Vorhersagegenauigkeit mit der Modellierungsfahigkeit einhergeht. Einige dieser Verdoffentli-
chungen gehen sogar weiter, indem sie anhand der Studienergebnisse schlussfolgern, dass
Unterschiede in der Vorhersagegenauigkeit in der Modellierungsfahigkeit verstarkt abgebildet
werden. Aus dieser Tatsache kann abgeleitet werden, dass auch marginale Unterschiede in

51



der Imputationsqualitéat, die gemaf den vorherigen Ausfihrungen bei vergleichsweise niedri-
gen Ausfallraten vorkommen, zu deutlichen Unterschieden in den Ergebnissen nach dem Data
Mining fuhren. Auf der anderen Seite zeigen diejenigen Studien, die Kombinationen aus ver-
schiedenen Imputationsmethoden und verschiedenen Data-Mining-Verfahren gegenuberstel-
len, teilweise auch, dass je nach Verfahrenskombination verschieden gute Ergebnisse erzielt
werden kdnnen. Diesen Studien zufolge kdnnen Imputationsverfahren mit einer geringeren
Vorhersagegenauigkeit unter Verwendung eines geeigneten Data-Mining-Verfahrens durch-
aus gute Ergebnisse fur Wissensentdeckungsprozesse in Datenbanken liefern.

3.3 Diskussion der systematischen Literaturrecherche

Die betrachteten Studien und deren Aggregation kénnen zweifelsohne gute Anhaltspunkte
zum Vergleich bzw. zur Bewertung von Imputationsverfahren bieten. Besonders anhand der
Vorgehensweisen und der damit verbundenen Auswertungsmetriken kénnen Handlungsemp-

fehlungen flr zukinftige Vergleiche von Imputationsverfahren abgeleitet werden.

Allerdings deckt diese Arbeit, die Imputationsverfahren insbesondere im Kontext der Wis-
sensentdeckung und in Bezug auf Data Mining betrachtet, gerade an dieser Stelle gewisse
Forschungsliicken auf. Nur etwa ein Viertel der Vergleichsstudien stellt Gberhaupt einen Bezug
zu Datenanalyse- oder Data-Mining-verfahren her. Noch weniger Studien beleuchten Imputa-
tionsverfahren explizit im Kontext eines Wissensentdeckungsprozesses in Datenbanken. Wei-
tergehend bedeutet das, dass eine Bewertung, inwiefern sich bestimmte Kombinationen aus
Imputationsverfahren und Data-Mining-Aufgabe besser oder schlechter flir Wissensentde-
ckungsprozesse in Datenbanken eignen, anhand der identifizierten Veroffentlichungen nur

schwierig zu verallgemeinern ist.

Da insbesondere die Vorhersagegenauigkeit Aufschluss Uber die Datenqualitat geben kann,
ist die Vorhersagegenauigkeit das wohl wichtigste Bewertungskriterium zum Vergleich von Im-
putationsverfahren. Daher kann auch angenommen werden, dass die Vorhersagegenauigkeit

indirekt auch Modellierungsfahigkeit anschlieRender Data-Mining-Prozesse einhergeht.

Zwar erscheint die Bewertung des statistischen Verhaltens bei der Verwendung vollstandiger
Datensatze im Vergleich zur Bewertung der Vorhersagegenauigkeit als weniger aussagekraf-
tig und hinfallig, allerdings kann das statistische Verhalten als zusétzliches Kriterium herange-
zogen werden. Besonders bei Studien, denen ein unvollstéandiger Datensatz zugrunde liegt,
aus dem aber nur die vollstdandigen Objekte fir die eigentliche Studie verwendet werden,

kdnnte das statistische Verhalten aufschlussreiche Informationen liefern. Die ausschlief3liche
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Verwendung des statistischen Verhaltens, obwohl ein urspriinglich vollstandiger und ein ver-
vollstandigter Datensatz vorliegen, ist keinesfalls zu empfehlen, da objektiv bessere Bewer-

tungskriterien zum Vergleich der Imputationsqualitat zur Verfiigung stehen.

Da nur in einzelnen Fallen unvollstandige Realdaten verwendet werden, bleibt die Frage be-
stehen, wie sich die Eignung von Imputationsverfahren bewerten lasst, sofern diese auf Real-
daten mit fehlenden Werten angewendet werden. Dabei kann die Modellierungsfahigkeit als
Bewertungskriterium durchaus Abhilfe schaffen. Die Modellierungsféahigkeit eignet sich insbe-
sondere dann als Beurteilungskriterium, wenn die Zielvariable der Datenanalyse, z. B. in Form
eines Klassenattributs, in realen, unvollstandigen Datenséatzen vollstandig beobachtet ist. So-
fern die Modellierungsfahigkeit bzw. die Leistungsfahigkeit des Data Mining im Nachgang von
Imputationsverfahren verbessert werden kann, so kann dariiber auf die Qualitat der Imputati-

onsverfahren und -ergebnisse geschlossen werden.

Die Aggregation der Leistungsfahigkeit einzelner Verfahren auf Grundlage vorhandener Stu-
dien stellt eine weitaus grofRere Herausforderung als die Synthese der Studiendesigns dar.
Gerade wegen der ausfuhrlich dargelegten Vielfaltigkeit der Studiendesigns ist eine allgemein
gultige und objektive Bewertung auf Grundlage der betrachteten Veroffentlichungen nahezu
unmdglich. Vielmehr erscheint es fiur die Ableitung von Handlungsempfehlungen und fir die
Auswahl eines geeigneten Verfahrens sinnvoll, diejenigen Studien heranzuziehen, die dem
jeweiligen Anwendungsfall am ahnlichsten sind. Genau an dieser stellt die hier angestellte
systematische Literaturrecherche einen Mehrwert dar. Durch die vorherige Charakterisierung
der einzelnen Studien anhand der Rahmenbedingungen, Einfluss- und Untersuchungsfakto-
ren lassen sich namlich fir nahezu jeden moéglichen Anwendungsfall vergleichbare Studien

mit dazugehorigen Resultaten identifizieren.

Eine allgemeine Bewertung der Verfahren mithilfe der systematischen Literaturrecherche ist
daher nur eingeschrankt moglich. Vielmehr ist die Auswahl eines geeigneten Imputationsver-
fahrens weiterhin eine vom Anwendungsfall abhangige Entscheidung, bei der diese systema-
tische Literaturrecherche allerdings als entscheidende Hilfestellung dienen kann. Dabei kann
die Auswertung der Vorgehensweisen in Kombination mit der Bewertung der Verfahren Auf-
schluss Uber den Einfluss der verschiedenen Rahmenbedingungen geben. Nach Betrachtung
der Ergebnisse ist eine differenzierte Betrachtung der Studienergebnisse nach longitudinalen
und nicht-longitudinalen Datensétzen in jedem Fall sinnvoll, da die Leistungsfahigkeit der Ver-
fahren sich je nach Datensatztyp teilweise stark unterscheidet. Eine differenzierte Betrachtung
nach den anderen Einflussfaktoren und Rahmenbedingungen mit Ausnahme der Ausfallrate

erscheint nach Betrachtung der Studienresultate weniger bedeutend. Viele Studien zeigen,
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dass sich die Bewertung bzw. die Rangfolge der Verfahren nicht mafRgeblich durch die Veran-
derung der anderen aufgefihrten Faktoren verandert. Zudem zeigen nahezu alle Studien, die
mehrere Auswertungsmetriken zur Bewertung der Imputationsqualitat heranziehen, dass die
Bewertung anhand verschiedener Auswertungsmetriken zumeist dieselbe oder eine zumin-
dest ahnliche Rangfolge der Verfahren ergibt. In keiner der Studien konnte ein Verfahren an-
hand eines Kriteriums also ganzlich Uberzeugen und gleichzeitig anhand eines anderen Krite-

riums signifikant schlechtere Ergebnisse liefern.

Obwohl viele Studien keine Verénderung der Rangfolge der Imputationsverfahren in Abhan-
gigkeit von bestimmten Rahmenbedingungen feststellen, sprechen die Ergebnisse der sonst
teilweise widerspriuchlichen Studienergebnisse dafir, dass die Auswahl eines geeigneten Ver-
fahrens immer dem konkreten Anwendungsfall unterliegt. Daher ist fiir optimale Ergebnisse
eine sorgfaltige Auswahl und gegebenenfalls ein vom Anwendungsfall abhangiger Vergleich
der Verfahren empfehlenswert. Besonders bei Ausfallraten ab etwa 20% ist die Auswahl eines
Imputationsverfahrens definitiv entscheidend und wirkt sich auf die Imputationsqualitat und
damit in vielen Fallen auch auf die Modellierungsfahigkeit aus. Ist die Ausfallrate niedriger, der
Anwendungsfall unbekannt oder der Imputation wird innerhalb eines Wissensentdeckungspro-
zesses kein zu groRRer Anteil zugerechnet, so empfiehlt es sich, den Nutzen in Relation zum

Aufwand zu betrachten.

Da die Resultate der Studien mit nicht-longitudinalen Datensatzen nahelegen, dass auch viele
moderne und modellbasierte Methoden einfach zu implementieren sind, ist es nach der syste-
matischen Literaturrecherche ratsam, zumindest die standardméRigen Ausfihrungen eben-
dieser Methoden zu verwenden. Einfache Methoden wie die Mittelwertsimputation, die Zufalls-
zahlimputation, Deck-Methoden und auch Imputationsmethoden auf Basis von Distanzeigen-
schaften kbénnen nur in einzelnen, speziellen Anwendungsfallen oder nach Anpassung der je-
weiligen Methode Uberzeugen. Daher sind die anderen modellbasierten und modernen Ver-
fahren bei nicht-longitudinalen Datensatzen grundsétzlich zu bevorzugen. Bei ausfihrlicher
Auseinandersetzung mit dem konkreten Anwendungsfall ist die Verwendung von speziell an-
gepassten bzw. parametrisierten Verfahren empfehlenswert. Hier eignen sich insbesondere
multiple Imputationsverfahren unter Verwendung bestimmter Modelle und angepasste Re-
gressionsmodelle bzw. die Kombination aus diesen Verfahren zur Imputation. Die in den Ver-
offentlichungen getesteten Entscheidungsbaummodelle zur Imputation liefern unabhangig
vom Anwendungsfall konstant gute, aber nicht unbedingt die besten Ergebnisse. Ahnlich ver-
halt es sich beim Maximum-Likelihood-Ansatz, dessen voller Mehrwert aber wohl erst im Rah-

men der multiplen Imputation ausgeschopft werden kann. Eine allgemeine Bewertung weiterer
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modellbasierter Verfahren kann aufgrund der zu kleinen Stichproben nicht durchgefiihrt wer-
den, wobei anzumerken ist, dass modellbasierte Verfahren in nahezu allen Studien den zuvor

aufgefihrten, einfachen Methoden Uberlegen sind.

Bei longitudinalen Daten kénnen spezifische Methoden flr ebenjenen Datensatztypen in der
Regel bessere Ergebnisse hervorbringen als allgemein anwendbare Methoden. Sogar naive
Methoden wie das Einsetzen des vorangegangenen Wertes oder das Einsetzen des Mittel-
wertes der vorangegangenen Werte kdnnen haufig bessere Ergebnisse als fortgeschrittene,
modellbasierte Methoden liefern.

Eine objektive Bewertung speziell im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen bzw. eine
Bewertung der Eignung als Vorbereitung fir anschlieRende Data-Mining-Verfahren sind auf-
grund des zu kleinen Stichprobenumfangs noch schwieriger anzustellen. Die in dieser Arbeit
aufgefiihrten Ergebnisse basieren hier jeweils auf einzelnen Studien, deren Ubertragbarkeit
nicht gewahrleistet ist. AuRerdem widersprechen sich die Studien bzw. deren Ergebnisse ins-
besondere dann, wenn Schlussfolgerungen beziglich Abh&éngigkeiten zwischen Imputations-
qualitat und Modellierungsfahigkeit gezogen werden.

Neben der Aggregation und Auswertung der Ergebnisse lasst die systematische Literatur-
recherche auRerdem eine Beurteilung der Qualitat der Verdffentlichungen selbst zu. Das kann
dazu beitragen, mdgliche Forschungsliicken oder interessante Fokuspunkte fur die zuktnftige
Forschungen aufzudecken. Diesbeziiglich ist beim Aufbau der Veroffentlichungen und beim
Vorgehen der jeweiligen Studien aufféllig, dass jede Studie insofern einzigartig ist, dass sie
einem eigenen, an das Anwendungsbeispiel angepasste Vorgehen folgt. Dadurch findet in den
Studien ein Vergleich auf unterschiedlichen Ebenen statt. In einigen Studien werden Uberge-
ordnete Verfahrensgruppen miteinander verglichen, indem stellvertretende Techniken der je-
weiligen Verfahrensgruppe gegenibergestellt werden. Andere Studien vergleichen direkt kon-
krete Verfahren oder gar Algorithmen und Software-Implementationen miteinander, wobei teil-
weise auch diverse Techniken derselben Verfahrensgruppe untereinander konkurrieren. Die
Ergebnisse der verschiedenen Studien unterscheiden sich dementsprechend darin, dass die
erste Art von Studien eine Bewertung der Gibergeordneten Verfahrensgruppen und die zweite
Art von Studien eine detailliertere Bewertung konkreter Techniken zulasst. Daraus folgen Her-
ausforderungen bei der Synthese der Ergebnisse und bei der Ableitung und Ubertragung der

Forschungsergebnisse.

Daruiber hinaus ist auffallig, dass kaum eine Veroffentlichung tber die Beschreibung der all-
gemeinen Methodik der Studie hinausgeht, indem die eigentliche Durchfuhrung der Studie und

insbesondere der Imputationsverfahren im Detail beschrieben wird. Die verwendete Software
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oder Programmiersprache wird zwar in einigen Fallen erwahnt, allerdings in keiner der identi-
fizierten Studien naher ausgefihrt, indem das Vorgehen innerhalb der Software oder der ver-
wendete Programmcode in der Verdffentlichung prasentiert werden. Diese Tatsache fuhrt
dazu, dass die Studien zwar Aufschluss dartiber geben kénnen, welche Verfahren sich beson-
ders gut oder schlecht fur bestimmte Anwendungen eignen, allerdings nicht dartiber, wie diese

sich implementieren lassen.

Zudem erscheint die Auswahl der getesteten Verfahren und Techniken in einem Grol3teil der
Studien willktrlich, da die Auswahl nicht explizit begriindet wird. Diejenigen Studien, in denen
die Verfahrensauswahl thematisiert wird, verfolgen zumeist das Ziel, einem herkdmmlichen
Verfahren ein verbessertes Verfahren gegenuberzustellen, was die Auswahl in diesem Fall
implizit begriindet. Aus dieser Tatsache folgt, dass aus den betrachteten Studien keine Me-
thodik oder ahnliches zur Auswahl eines geeigneten Verfahrens abgeleitet werden kann. Das
vorgeschlagene Rahmenkonzept zeigt zwar auf, wie verschiedene Verfahren miteinander ver-
glichen werden koénnen, allerdings unterliegt die Auswahl der jeweils verwendeten Elemente

noch immer dem Anwender.

Die gerade aufgefiihrten Probleme der betrachteten Verdéffentlichungen haben zur Folge, dass
eine objektive Bewertung von Imputationsverfahren auf Grundlage von Literaturergebnissen
aulerst schwierig zu realisieren ist. Daher gehen auch eine Vielzahl der Veroffentlichungen in
der Charakteristik einher, dass sie zdgerlich in der Ableitung von Handlungsempfehlungen
sind. Die meisten Veroéffentlichungen implizieren, dass die Ergebnisse der jeweiligen Studie

nicht oder nur eingeschrankt Ubertragbar sind.

AbschlieRend lasst sich nach der systematischen Literaturrecherche das Fazit ziehen, dass
Imputationsverfahren zwar bereits auf vielfaltige Art und Weise erforscht und verglichen wur-
den, dass sich trotzdem oder gerade deswegen nur wenig allgemein giiltige Schlussfolgerun-
gen ziehen lassen. Insbesondere die Untersuchungen von Imputationsverfahren in Verbin-
dung mit anschlieBendem Data Mining lassen noch einige Fragen offen. Daher sind gerade
diesbeziiglich weitere Studien erforderlich. Damit Iasst sich aufgrund der systematischen Lite-
raturrecherche das Fazit ziehen, dass die Auswahl eines geeigneten Imputationsverfahren
eine einzelfallabhangige Entscheidung bleibt, bei der die vorherigen Ausfiihrungen aber durch-

aus behilflich sein kdnnen.

56



4 Exemplarische Anwendung von Imputationsverfahren

Die folgenden Abschnitte beschéftigen sich schlie3lich mit der exemplarischen Anwendung
verschiedener Imputationsverfahren als Vorbereitung fur anschlielRendes Data Mining im Kon-
text eines Wissensentdeckungsprozesses in Datenbanken. Dieses Kapitel greift dazu einige
Erkenntnisse des dritten Kapitels auf und versucht gleichzeitig, einige der in der Literatur-
recherche aufgedeckten Forschungsliicken zu schlieBen. Dazu werden verschiedene Imputa-
tionsverfahren als Vorbereitung fir Data Mining anhand eines konkreten Fallbeispiels ange-
wendet. Fir diese exemplarische Anwendung werden die wesentlichen Ablaufphasen, Aufga-
ben und Aktivitaten des CRISP-DM-Vorgehensmodell durchgefiihrt und in den folgenden Ab-
schnitten beschrieben. Dabei stehen der Umgang mit fehlenden Merkmalswerten und insbe-
sondere die Durchfiihrung der Imputationsverfahren im Mittelpunkt. Neben dem reinen Ver-
gleich der Verfahren stehen insbesondere die genaue Beschreibung der Anwendung und die

Kontextualisierung im Vordergrund.

4.1 Auswahl des Fallbeispiels und Vorgehen zur exemplarischen Anwen-

dung

Da die ganzlich neue Entwicklung eines KDD-Prozesses samt Datensammlung und Formulie-
rung des Analyseproblems den Umfang dieser Arbeit Gibersteigen wiirde, wird auf ein bereits
erforschtes Anwendungsbeispiel aufgebaut. Die in diesem Kapitel vorgenommene exemplari-
sche Anwendung basiert auf einer Ausschreibung des Unternehmens Scania im Rahmen der
Industrial Challenge 2016 at the 15th International Symposium on Intelligent Data Analysis
(IDA 2016). Bei der Suche nach geeigneten Datensétzen fir die Anwendung in dieser Arbeit
fiel die Auswahl auf dieses konkrete Fallbeispiel, da es fiir diese Arbeit gleich mehrere Vorteile
bietet. Die Ausschreibung enthalt mehrere Datensétze sowie eine dazugehérige Beschreibung
mitsamt einer impliziten Aufgabenstellung. Es handelt sich bei den verdéffentlichten Datensat-
zen um reale, in der Praxis aufgenommene Daten eines gro3en Unternehmens aus dem pro-
duzierenden Sektor. Wie die systematische Literaturrecherche gezeigt hat, werden nur &u-
Berst selten reale Datensatze dieser Doméane zur Untersuchung verwendet, weswegen in die-
ser Doméne haufig auf Erkenntnisse anderer Anwendungsbereiche zurlickgegriffen werden
muss. Weitergehend sind die Daten selbst von vorneherein unvollstandig, was zwangslaufig
einen Umgang mit fehlenden Merkmalswerten erfordert. Zudem erlaubt die Veroffentlichung
im Kontext eines Wettbewerbs bzw. einer Konferenz die freie Verwendung fur wissenschattli-

che Arbeiten.
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Wie bereits in der Einleitung ausgefuhrt und zuséatzlich im dritten Kapitel dieser Arbeit gezeigt,
werden Imputationsverfahren haufig losgeldst von Wissensentdeckungsprozessen und an-
schlieBenden Data-Mining-Verfahren betrachtet und erforscht. Dartiber hinaus werden haufig
simulierte Daten zur theoretischen Untersuchung von Imputationsverfahren genutzt, da die
Variation von Objektanzahl, Attributsanzahl und Korrelation zwischen den Merkmalen die Un-
tersuchung einzelner Einflussfaktoren zuldsst. Die hier ausgeflhrte exemplarische Anwen-
dung verfolgt im Gegensatz zum Grol3teil der zuvor betrachteten Studien explizit das Ziel, Im-
putationsverfahren und deren Eignung im Kontext ganzer Wissensentdeckungsprozesse in
Datenbanken zu beleuchten. Dazu wird die Leistungsfahigkeit des Wissensentdeckungspro-
zesses bei Verwendung verschiedener Imputationsverfahren untersucht. Konkret werden be-
stimmte Elemente des zuvor vorgestellten Rahmenkonzepts zur Bewertung von Imputations-
verfahren in einen Wissensentdeckungsprozess nach CRISP-DM eingebunden. Dazu werden
die Aufgaben und Aktivitdten der Datenvorverarbeitung sowie die der Modellierung und Aus-
wertung bei sonst gleichbleibenden Bedingungen unter Verdnderung der Datensatze, der Im-
putationsverfahren und Data-Mining-Verfahren wiederholt durchgefuhrt. Weitergehend wer-
den beide Ansétze zur Untersuchung von Imputationsverfahren, basierend auf vollsténdigen
und unvollstéandigen Datensatzen, angewendet. Die Auswertung findet dabei auf Grundlage
der Modellierungsfahigkeit statt, da bei dieser Anwendung explizit die Leistungsfahigkeit des
gesamten Wissensentdeckungsprozesses in Abhangigkeit von Imputationsverfahren und
eben nicht die reine Imputationsqualitat im Vordergrund steht. Bezogen auf das vorgestellte
Rahmenkonzept werden also sowohl per se unvollstandige Daten als auch durch das Entfer-
nen von Werten unvollstandige Datensatze mithilfe von Imputationsverfahren vervollstandigt
und anschlieBend zur Modellierung verwendet. Die Modellierungsfahigkeit stellt demzufolge
das Bewertungskriterium dieser exemplarischen Anwendung zum Vergleich von Imputations-

verfahren dar.

4.2 Durchfihrung anhand des Fallbeispiels

Die folgenden Abschnitte beschreiben schlief3lich den genauen Ablauf und die Durchflihrung
anhand des ausgewahlten Fallbeispiels. Damit prasentieren die folgenden Absatze einen Ab-
lauf zum Vergleich von Imputationsverfahren im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen,
der sich auch auf andere Fallbeispiele Ubertragen lasst. Da die Durchfiihrung von KDD-Pro-
zessen sowohl die Schritte zur Anwendung als auch zur Auswertung enthalten, sind die Aus-
fuhrungen gemaf den CRISP-DM-Phasen unterteilt. Wéahrend unterstiitzende Aufgaben des
Wissensentdeckungsprozesses, wie die Aufgaben der Phasen Doméanen- und Datenverstand-
nis, in kurzer Berichtsform prasentiert werden, werden die Aufgaben, die direkt anhand der

Daten geschehen, ausfuhrlicher dargestellt. Die letztgenannten Aufgaben werden mithilfe der
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Datenanalysesoftware RapidMiner Studio in der Version 10.1 (nachfolgen RapidMiner ge-
nannt) umgesetzt und auch anhand dessen erklart. Einzelne Programmbausteine, die nicht
standardméaRig in RapidMiner enthalten sind, werden weitergehend mithilfe von Programm-

codes der Programmiersprache Python in der Version 3.9.13 implementiert.

Der Abschnitt 4.2.1 zum Domanen- und Datenverstandnis fasst relevante Informationen zum
Ursprung der Daten, zum Datensatz selbst und zum Ziel des KDD-Prozesses zusammen. Die
Ausfiihrungen zur Datenvorverarbeitung in Abschnitt 4.2.2 gehen kurz auf die zur Durchfth-
rung notwendiger Vorverarbeitungsschritte und ausfihrlich auf die Imputation fehlender Daten
und deren Integration in den Gesamtablauf ein. Abschnitt 4.2.3 beschreibt die Schritte zur
Modellierung bzw. zum Data Mining und zur Auswertung der Ergebnisse. Die Ergebnisse
selbst werden in Abschnitt 4.2.4 dargestellt.

421 Domanenverstandnis und Datenverstandnis

Die ersten beiden Phasen des CRISP-DM-Vorgehensmodells bestehen aus unterstiitzenden
bzw. vorbereitenden Aufgaben fir den weiteren Ablauf. Dabei bleiben die verwendeten Daten
selbst noch unberihrt. Vielmehr geht es darum, ein Verstandnis fiir das betrachtete Geschéfts-
feld, die Daten und den Zweck des Prozesses zu erlangen. Wesentliche Aufgaben der Phase
Business Understanding bestehen im Festhalten der geschéftlichen Ziele und der damit ver-
bundenen Aufgabendefinition. Das Data Understanding umfasst gegebenenfalls die Samm-
lung und insbesondere die erste Sichtung der Daten. Da diese beiden Phasen nicht im Fokus
dieser Arbeit stehen, aber dennoch wichtig flir das Verstandnis des Fallbeispiels sind, werden
die wesentlichen Aspekte in diesem Abschnitt zusammengefasst, ohne dabei alle Aufgaben
im Einzelnen abzuhandeln. AuRerdem sind bereits viele Punkte dieser beiden Phasen durch
die Ausschreibung des Anwendungsbeispiels abgedeckt und werden daher nicht ganzlich neu

erarbeitet, sondern lediglich strukturiert ausformuliert.

Die fur diese Studie verwendeten Daten und deren Beschreibung stammen von dem schwe-
dischen Lastkraftwagenhersteller Scania. Konkret handelt es sich um Massendaten, die im
alltaglichen Gebrauch von Scania-Fahrzeugen gesammelt wurden. Bei der Datenanalyse
steht das sogenannte Air Pressure System (APS) im Fokus, das wichtige Fahrzeugkompo-

nenten wie die Gangschaltung oder die Bremsen mit Druckluft versorgt.

Die aufgenommenen Daten zu den jeweiligen Fahrzeugen sind dabei in einen Trainingsdaten-
satz mit insgesamt 60.000 Objekten und einen Testdatensatz mit insgesamt 16.000 Objekten
unterteilt, wobei jedes Objekt ein Fahrzeug reprasentiert. Weitergehend wird jedes Objekt
durch 171 Attribute beschrieben. Ein klassifizierendes Attribut gibt an, ob das APS tatsachlich
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fehlerbehaftet ist, wahrend alle anderen Merkmale durch numerische Werte beschrieben wer-
den, die dem alltéaglichen Gebrauch der Fahrzeuge entstammen. Dabei sind die urspringli-
chen Attributsbezeichnungen und damit auch die Einheiten aller Werte aus privaten Griinden
des Herausgebers anonymisiert. Eine Anonymisierung hat fiir die Verwendung in dieser Arbeit
den Vorteil, dass die Anforderung einer hypothesenfreien Datenanalyse einfach einzuhalten
ist, da ohne Bezeichnungen auch keine kausalen Zusammenhange zwischen einzelnen Attri-
buten ausgemacht werden kdnnen. Bezuglich fehlender Daten ist zu erwéhnen, dass abgese-
hen vom Klassenattribut nur ein weiteres Attribut fir alle Objekte eine Merkmalsauspragung
aufweist. Folglich sind 169 Attribute unvollstéandig, wodurch nur 569 der 60.000 Objekte des
Trainingsdatensatzes durch Auspréagungen aller Attribute beschrieben werden. Abseits des
Klassenattributs ist der Trainingsdatensatz durch eine Ausfallrate von 7,75% gekennzeichnet.

Ferner ist der Trainingsdatensatz dadurch gekennzeichnet, dass die Werte des Klassenattri-
buts ein starkes Ungleichgewicht aufweisen. Nur 1000 Objekte, sprich 1,67% der Fahrzeuge,
gehoren der Klasse positiv mit tats&chlich fehlerhaften APS an. Insgesamt stehen also zwei
multivariate, stark unausgewogene Datensétze zur Verfligung, die zudem durch fehlende Da-

ten in nahezu allen Merkmalen gekennzeichnet sind.

Aufgabe der Datenanalyse bzw. des KDD-Prozesses ist es, anhand der Merkmalsauspragun-
gen fehlerhafte APS zu erkennen. Hintergrund dessen ist, dass eine korrekte Erkennung feh-
lerhafter APS nicht nur sicherheitsrelevant ist, sondern dem Unternehmen gleichzeitig zum
Einsparen von Kosten verhelfen soll. Daher wird die Leistungsfahigkeit des KDD-Prozesses in
der Aufgabenstellung des Unternehmens anhand verursachter Kosten durch Fehlklassifikation
bewertet. Aus einer Einteilung in zwei Klassen folgen auch zwei potenzielle Fehlertypen, die
in diesem konkreten Beispiel jeweils unterschiedliche Kosten verursachen. Bei einer falschen
Zuordnung zur Klasse fehlerhafter Systeme (falsch positiv) entstehen geringe Kosten durch
nicht notwendige Uberpriifungen in Werkstatten. Unentdeckte Fehler im APS (falsch negativ)
sind im Gegensatz dazu mit dramatischeren Folgen und dementsprechend mit hdher beziffer-
ten Kosten verbunden. Ziel der Datenanalyse ist aus Unternehmenssicht also die Kostenmini-
mierung durch die richtige Einteilung in zwei Klassen. Die daraus abgeleitete Aufgabe fur das
Data Mining besteht also in der Klassifizierung. Bei der Klassifizierung auf Grundlage von Da-
ten handelt es sich auf dem Gebiet des Data Mining um ein Vorhersageproblem, das sich

mithilfe verschiedener Data-Mining-Algorithmen I6sen lasst.
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4.2.2 Datenvorverarbeitung

Die Datenvorverarbeitung bzw. die darin enthaltene Aufgabe des Umgangs mit fehlenden Wer-
ten stellen den Hauptteil des hier dargelegten Vorgehens dar. Daher sind die einzelnen Auf-
gaben dieser Phase nach CRISP-DM bereits im Kapitel Gber Vorgehensmodelle naher erlau-
tert worden. Wie dort dargelegt, folgen aus der Phase der Datenvorverarbeitung ein finaler
Datensatz und eine dazugehorige Beschreibung sowie ein Berichtes Uber die Vorverarbeitung.
Da die Phase der Datenvorverarbeitung bzw. der Schritt der Imputation in dieser exemplari-
schen Anwendung wiederholt und unter Einfluss verschiedener Faktoren durchgefiihrt wer-
den, werden in dieser Studie gleich mehrere finale Datenséatze vorbereitet. Daher werden auch
verschiedene, parallele Prozesse zur Erzeugung dieser Datensatze beschrieben. AuRerdem
ist anzumerken, dass die Aufgaben nicht in einer strikten Reihenfolge ablaufen, sondern so
angeordnet werden, dass schlussendlich die finalen Datensétze flir den weiteren Prozess ent-
stehen. Dabei kdnnen einzelne Aktivitaten im Zuge der Vorverarbeitung auch wiederholt not-

wendig sein.

Datenauswahl

Die Datenauswahl umfasst nach CRISP-DM nicht die Auswahl des Anwendungsbeispiels,
sondern die Auswahl der zu verwendenden Daten aus der zur Verfligung stehenden Daten-
menge. Da die Daten fir dieses Anwendungsbeispiel bereits vorselektiert vorliegen, bedarf es
an dieser Stelle nicht unbedingt einer naheren Auswahl der Daten. Allerdings ist hier zu be-
merken, dass die exemplarische Anwendung anhand verschiedener Stichproben durchgefihrt
wird, um den Ablauf sowohl anhand eines per se unvollstandigen als auch mit eines vollstan-
digen Datensatzes durchzufiihren und auszuwerten. Daher wird zum einen der gesamte, un-
vollstdndige Trainingsdatensatz fir die Anwendung und Auswertung verwendet. Zum anderen
wird der Ablauf mit einer Stichprobe aus den vollstandigen Objekten aus Trainings- und Test-
datensatz durchgefiihrt, um die Ergebnisse des per se unvollstdndigen Datensatzes gleichzei-

tig zu validieren und auf3erdem den Einfluss verschiedener Ausfallraten testen zu kdnnen.

Abbildung 4-1 zeigt, wie die Stichprobe in RapidMiner erzeugt wird. Zun&chst werden der Test-
und Trainingsdatensatz zusammengefuhrt, damit eine moglichst grof3e Anzahl an vollstandi-
gen Objekten zur Verfiigung steht. AnschlieRend werden dann alle unvollstdndigen Objekte
des zusammengefiihrten Datensatzes entfernt, bevor eine zuféllige Stichprobe mit n = 200
Objekten unter der Bedingung gezogen wird, dass beide Klassen gleichermal3en vertreten

sind.
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Abbildung 4-1: Erzeugung der Stichprobe fiir weitere Anwendung in RapidMiner

Die Grof3e der Stichprobe ergibt sich dabei aus der Menge der vollstandigen Objekte der Klas-
sen. Denn auch nach Zusammenfiihrung der beiden Datensétze gehoren nur knapp tber 100
der vollstandigen Objekte der positiven Klasse an. Durch diesen Prozess wird schliellich ein
ausbalancierter, vollstandiger Datensatz erzeugt, aus dem im Folgenden zunachst Werte ent-
fernt werden, bevor diese mithilfe der ausgewahlten Imputationsverfahren wieder eingesetzt

werden.

Datenkonstruktion, -integration und -formatierung

Die Aufgaben der Datenkonstruktion, -integration und -formatierung kénnen fur diese Studie
grofRtenteils vernachlassigt werden, da nicht wesentlich in die Datensétze eingegriffen wird.
Es werden lediglich an gegebener Stelle Identifikationszahlen (IDs) generiert, um Objekte an
mehreren Punkten innerhalb des Ablaufs eindeutig zu identifizieren und somit miteinander ver-

gleichen zu kénnen.

Aulerdem wird in dieser Arbeit das Entfernen von Werten aus der zuvor gebildeten Stichprobe
an dieser Stelle eingeordnet. Zwar stellt das Entfernen von Werten keine klassische Aktivitat
der Datenkonstruktion, -integration oder -formatierung dar, allerdings folgt diese Aktivitat im
Kontext dieser Studie zwangslaufig auf die Datenauswahl und muss im Vorfeld der Datenbe-
reinigung geschehen. Wéahrend der per se unvollstdndige Trainingsdatensatz also an dieser
Stelle unberihrt bleibt, werden aus der zuvor erzeugten Stichprobe 10, 20, 30, 40 und 50

Prozent der Werte gemall dem MCAR-Ausfallmechanismus entfernt.
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Abbildung 4-2: Vorbereiten der Stichprobe durch Entfernen von Werten in RapidMiner

Abbildung 4-2 verdeutlicht, wie das Ziehen der Stichprobe innerhalb der verwendeten Software
umgesetzt wird. Um keine Werte aus des Klassenattributs zu entfernen, werden alle anderen
Merkmale zunéchst separiert, bevor Werte ebendieser Merkmale mithilfe eines einfachen Py-
thon-Programmbausteins geméan den oben definierten Ausfallraten entfernt werden. Anschlie-
Rend werden die Klassen wieder den jeweiligen Objekten zugeordnet, bevor die vorbereiteten

Stichproben als Datensatze fir den weiteren Ablauf abgespeichert werden.

Datenbereinigung und Imputation

Die Datenbereinigung umfasst nach CRISP-DM alle weiteren Schritte zur weiteren Vorverar-
beitung der Daten und damit auch den Umgang mit fehlenden Merkmalswerten. Da die Da-
tensatze an dieser Stelle abgesehen von der Imputation vollstandig fur den weiteren Wis-
sensentdeckungsprozess vorbereitet sind, widmet sich dieser Abschnitt ausschlief3lich den
folglich verwendeten Imputationsverfahren. Dabei wird zun&chst kurz auf die Auswabhl der Ver-

fahren eingegangen, bevor die Implementierung in RapidMiner ausgefihrt wird.

Nachdem auf Grundlage des ausgewahliten Fallbeispiels nun verschiedene, unvollstandige
Datensatze fir den weiteren Wissensentdeckungsprozess vorliegen, werden diese schliel3lich
fur die mithilfe von Imputationsverfahren als Vorbereitung fur das anschlie3ende Data Mining
vervollstandigt. Die Auswahl der verwendeten bzw. untersuchten Imputationsverfahren orien-
tiert sich dabei sowohl an der systematischen Literaturrecherche als auch an der in der Soft-
ware enthaltenen Algorithmen. Weitergehend erfordert die Vervollstandigung des gesamten
Trainingsdatensatzes deutlich mehr Rechenkapazitaten, weswegen der Grofteil der Verfah-
ren ausschlief3lich auf den Stichproben mit verschiedenen Ausfallraten angewendet wird. Da-
her werden anhand des ganzen Trainingsdatensatz die Mittelwertsimputation als traditionelles
Verfahren und eine standardmafiige Implementation der multiplen Imputation respektive des
FCS-Ansatzes als fortgeschrittene Methode miteinander verglichen. Auf die Stichprobe mit

200 Objekten werden zuséatzlich die kKNN-Imputation und zwei Entscheidungsbaummodelle zur
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Imputation angewendet. Die Mittelwerts- und KNN-Imputation stellen in diesem Vergleich stell-
vertretend die traditionellen Methoden dar, die nach der systematischen Literaturrecherche
zumindest hinsichtlich der reinen Imputationsqualitat schlechtere Ergebnisse als die moder-
nen, modellbasierten Methoden versprechen. Die Entscheidungsbaumverfahren versprechen
hingegen gemaR der systematischen Literaturrecherche auch ohne aufwendige Anpassung
konstant gute Ergebnisse. Die explizite Anpassung von multiplen Imputationsverfahren kbénnte
zwar moglicherweise zu den besten Ergebnissen fihren, allerdings wirde die ausfihrliche
Anpassung dieses Verfahren das Ausmal? dieser exemplarischen Anwendung lbersteigen.
Zudem wird in diesem Anwendungsbeispiel nicht das Ziel verfolgt, optimale Imputationsergeb-
nisse zu erhalten, sondern vielmehr den Einfluss der Verfahren auf Wissensentdeckungspro-
zesse zu untersuchen. Daher wird eine standardméRige Implementation dieses Verfahren an-
hand der Datensétze angewendet. Auf3erdem ist insbesondere fur die modellbasierten Impu-
tationsverfahren anzumerken, dass die Imputation in RapidMiner nur auf Grundlage der be-
schreibenden Attribute und eben nicht auf Grundlage des Klassenattributs durchgefihrt wird.
Der Einbezug des Klassenattributs hatte zur Folge, dass dieses Attribut zur Vorhersage von

Werten genutzt wirde, anhand derer anschlieBend wiederum die Klasse vorhergesagt wiirde.

Bei der Mittelwertsimputation werden die arithmetischen Mittelwerte eines Attributs fir feh-
lende Auspragungen ebendieses Attributs gemald den Ausfilhrungen im Grundlagenteil einge-
setzt. Da es sich bei der Mittelwertsimputation um die standardmafige Methode zur Imputation
in RapidMiner handelt, existiert in der Software ein vorgefertigter Programmbaustein zur Um-

setzung dieses Imputationsverfahrens.

Die KNN-Imputation wird ebenfalls mithilfe eines vorgefertigten Programmbausteins fir die
modellbasierte Imputation implementiert, indem zunéchst die funf (k = 5) ndchsten Nachbarn
eines Objektes auf Grundlage der euklidischen Distanz identifiziert werden. Im anschlie3en-
den Schritt werden die fehlenden Werte dann auf Grundlage der beobachteten Werte der iden-

tifizierten Nachbarn unter Beriicksichtigung der jeweiligen Distanz abgeschéatzt und eingesetzt.

Die Entscheidungsbaumverfahren zur Imputation werden innerhalb der Software @hnlich wie
die KNN-Imputation implementiert. Der Programmbaustein zur modellbasierten Imputation er-
lernt Vorhersagemodelle anhand der vorhandenen Daten und sagt die fehlenden Werte auf
dieser Grundlage vorher. Konkret werden in dieser exemplarischen Anwendung die in Rapid-
Miner enthaltenen Modelle Random Forest und Gradient Boosted Trees verwendet, ohne die

standardmé&Rigen Parameter dieser Modelle in der Software anzupassen.
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Multiple Imputationsverfahren lassen sich nicht mit vorhandenen Bausteinen in RapidMiner
umsetzen, sodass ein zusatzlicher Programmbaustein mithilfe der Programmiersprache Py-
thon erstellt zur Imputation verwendet wird. Dazu wurde die Funktion Iterativelmputer aus der
Python-Bibliothek sklearn als Programmbaustein in RapidMiner integriert. Diese Funktion stellt
eine standardmaRige FCS-Implementation dar, die sich unter der Verwendung verschiedener
Parameter auf konkrete anwendungsfélle anpassen lasst. Wie aber bereits angemerkt, wird
fur diese exemplarische Anwendung gréf3tenteils von Anpassungen abgesehen. Lediglich der
Parameter, der den kleinsten einzusetzenden Wert bestimmt, wird auf O festgelegt, um das
Einsetzen negativer Werte, die in dem Datensatz sonst gar nicht vorkommen, auszuschliel3en.
Der ansonsten standardméRige Programmcode zur Anwendung dieser Funktion ist im Folgen-
den unter Algorithmus 1 angegeben und wurde dartiber hinaus nur um Zeilen ergéanzt, die den
Datensatz aus der Software einlesen und anschliel3end zur weiteren Verwendung in derselben

Form wieder ausgeben.

Algorithmus 1: Python-Programmcode fiir die multiple Imputation in RapidMiner

1. import pandas as pd

2. from sklearn.experimental import enable iterative imputer
3. from sklearn.impute import IterativeImputer
4.

5. def rm main(data) :

6. attributes = list (data.columns)

7.

8. imp = IterativeImputer (min value=0)

9. imp.fit (data)

10.

11. df = pd.DataFrame (imp.transform(data))
12. df.columns = attributes

13.

14. return df

Die Python-Funktion verwendet das Bayesian-Ridge-Modell zur wiederholten Vorhersage und
anschlielRenden Aggregation der Werte, weswegen der erstellte Programmbaustein in Rapid-
Miner als FCS-Bayesian Ridge bezeichnet wird. Dementsprechend werden auch die Ergeb-
nisse im Anschluss an dieses Verfahren im spateren Verlauf dieser Arbeit unter dieser Be-

zeichnung angegeben. Abbildung 4-3 veranschaulicht die Integration der multiplen Imputation
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in RapidMiner. Der oben aufgefiihrte Programmcode ist dabei in den Operator Execute Python
integriert. Die vor- und nachgelagerten Operatoren separieren das Klassenattribut vor der Im-
putation von den anderen Attributen und verhindern so, dass das Klassenattribut nicht zum

Abschatzen der fehlenden Werte verwendet wird.

Select Attributes Execute Python Generate ID
in scr out ( exa exa) out
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du @

Generate ID (2)

Abbildung 4-3: Programmbaustein zur multiplen Imputation in RapidMiner

4.2.3 Modellierung und Auswertung

Wie bereits in Abschnitt 4.1 dargelegt, stehen bei dieser exemplarischen Anwendung der Ver-
gleich der Verfahren eines gesamten Wissensentdeckungsprozesses und damit die Bewer-
tung im Anschluss an die Modellierung im Vordergrund. Um die Modellierungsfahigkeit auf
Grundlage der vervollstandigten Datenséatze bewerten zu kénnen, werden im Rahmen einer
Kreuzvalidierung verschiedene Vorhersagemodelle anhand der Datensatze erlernt, angewen-
det und ausgewertet. Da es sich bei der Data-Mining-Aufgabe um die Aufgabe der Klassifizie-
rung in zwei Klassen handelt, wird die Modellierungsfahigkeit am Anteil der korrekt eingeteilten

bzw. klassifizierten Objekte gemessen.

Um zunéachst geeignete Data-Mining-Algorithmen fir die Anwendung und Auswertung zu iden-
tifizieren, werden diverse in RapidMiner enthaltene Algorithmen im Rahmen einer Kreuzvali-
dierung auf die Stichprobe mit 200 Objekten ohne fehlende Werte angewendet. Diese eingan-
gliche Untersuchung dient dem Vergleich der Vorhersagegenauigkeit der verschiedenen Mo-
delle anhand der tatsachlichen Daten. Dabei kénnen besonders die entscheidungsbaumba-
sierten Vorhersagemodelle Random Forest und Gradient Boosted Trees eine hohe Vorhersa-
gegenauigkeit (90%) bei gleichzeitig kleinen Abweichungen liefern. Neben diesen beiden Al-
gorithmen wird zusétzlich ein lineares Regressionsmodell zur Vorhersage der Klassen genutzt.
Dieses Vorhersagemodell kann bei dem Vergleich mit der vollstandigen Stichprobe nicht mit
den zuvor genannten Modellen mithalten und liefert eine vergleichsweise ungenaue Einteilung

in die beiden Klassen. Dadurch werden die vervollstandigten Datensatze fir die Modellierung
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mit zwei sehr guten und einem vergleichsweise weniger leistungsfahigen Algorithmus genutzt.
Die Verwendung mehrerer Algorithmen dient in erster Linie dem Vergleich, inwiefern sich die
Ergebnisse je nach verwendetem Data-Mining-Modell unterscheiden kdnnen. Die Verwen-
dung von unterschiedlich leistungsfahigen Algorithmen kann weitergehend Aufschluss dartber

geben, inwiefern die Imputationsergebnisse die Modellierungsfahigkeit beeinflussen.

Nachdem die Data-Mining-Algorithmen fur die exemplarische Anwendung mithilfe des gerade
dargelegten Vorgehens ausgewahlt sind, werden diese Algorithmen im nachsten Schritt auf
die vervollstandigten Datensatze angewendet. Die Anwendung und Auswertung findet dabei
mithilfe einer zehnfachen Kreuzvalidierung statt, die in RapidMiner mit einem vorgefertigten
Programmbaustein umgesetzt wird. Dabei werden die Klassen der Objekte in zehn Iterationen
nacheinander vorhergesagt und anschlieend mit der urspringlichen Klasse verglichen. Der
jeweils betrachtete Datensatz wird bei einer zehnfachen Kreuzvalidierung in insgesamt zehn
Teile unterteilt, wobei jeder dieser zehn Teile in einer Iteration als Testdatensatz fungiert, wéh-
rend die jeweils verbleibenden Teile als Trainingsdatensatz zum Erlernen der Modelle dienen.
Dadurch wird die Klasse eines jeden Objektes im Verlauf der Kreuzvalidierung anhand der
Modelle vorhergesagt und mit der originalen Klasse verglichen. Der Programmbaustein in Ra-
pidMiner wird fir diese Anwendung weitergehend so angepasst, dass neben dem Datensatz
mit den vorhergesagten und originalen Klassen auf3erdem die Anteile der korrekt Klassifizier-
ten Objekte ausgegeben werden. Dabei werden sowohl der aggregierte Anteil der richtig ein-
geteilten Objekte als auch die jeweiligen Anteile flr die einzelnen Klassen ausgegeben. Der
Anteil der nach der Kreuzvalidierung korrekt klassifizierten Objekte wird im Folgenden als Vor-
hersagegenauigkeit bezeichnet und dient als hauptsachliches Auswertungskriterium fr die

Auswertung und Diskussion.
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Abbildung 4-4: Ablauf bestehend aus Imputation und Kreuzvalidierung in RapidMiner
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Abbildung 4-5: Kreuzvalidierungsprozess in RapidMiner

Der kombinierte Prozess aus Imputation und anschlielRendem Data Mining innerhalb der ver-
wendeten Software ist in Abbildung 4-4 exemplarisch fir den Ablauf mit der Stichprobe mit
einer Ausfallrate von 10% und der Mittelwertsimputation dargestellt. Der zusétzliche Operator
Set Role bestimmt dabei das vorherzusagende Zielattribut und damit in diesem Fall das Klas-
senattribut. Abbildung 4-5 zeigt anhand des Gradient-Boosted-Trees-Algorithmus den unter-
geordneten Prozess, der sich hinter dem Programmbaustein der Kreuzvalidierung verbirgt.
Dieser dargestellte Ablauf wird in der Software analog auch fir alle zuvor aufgefiihrten Daten-

satz- und Verfahrenskombinationen durchgeftihrt.

4.2.4 Ergebnisse der exemplarischen Anwendung

Nachdem in den Abschnitten 4.2.1 bis 4.2.3 ausfihrlich dargelegt wurde, mit welchem Vorge-
hen die Imputationsverfahren exemplarisch angewendet und verglichen werden, werden in
diesem Abschnitt nun die Ergebnisse dieser beispielhaften Anwendung présentiert. Die Er-
gebnisdarstellung dient dabei als Grundlage fiir die anschlieBende Diskussion.

Tabelle 3 fuhrt zunachst die Vorhersagegenauigkeit nach der Verwendung verschiedener
Data-Mining-Algorithmen im Anschluss an die Vervollstandigung des Trainingsdatensatzes
unter Zuhilfenahme der ausgewahlten Imputationsverfahren auf. Die Ergebnisse sind dabei in
einer Kreuztabelle respektive einer Vorhersagegenauigkeitsmatrix aufgefuhrt, wobei die Data-
Mining-Verfahren in den Spalten und die Imputationsverfahren in den Zeilen abgebildet wer-
den. Die Leistungsfahigkeit nach Modellierung wird dabei geman den vorherigen Ausfiihrun-
gen durch den relativen Anteil der korrekt klassifizierten Objekte beschrieben.

Tabelle 3: Matrix der Vorhersagegenauigkeiten nach Imputation und Data Mining

Verfahren Random Forest Gradient Boosted Lineare Regression
Trees

Mittelwertsimputation 98,66% 99,03% 99,02%

FCS-Bayesian Ridge 98,77% 99,06% 99,00%
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Bei der geringen Ausfallrate von nur 7,75% und einen Datensatzgrof3e von 170x60.000 kon-
nen alle Verfahrenskombinationen nahezu identische Ergebnisse erzielen. Die Ergebnisse
sind dabei mit einer Vorhersagegenauigkeit von mindestens 98,66% allesamt auf einem sehr
hohen Niveau. Ein Unterschied in der Leistungsfahigkeit des Wissensentdeckungsprozesses
nach Imputation mit einem fortgeschrittenen und einem einfachen Verfahren kann demnach
bei den gegebenen Bedingungen nicht ausgemacht werden. Daher wird von einer weiteren
Auswertung anhand des gesamten Trainingsdatensatzes abgesehen. Im Folgenden werden

somit die Ergebnisse unter Verwendung der erzeugten Stichproben ausfuhrlicher evaluiert.

Abbildung 4-6 veranschaulicht die Vorhersagegenauigkeit nach Klassifizierung mit dem Gra-
dient-Boosted-Trees-Algorithmus in Abhangigkeit von der Ausfallrate nach Verwendung der

angegebenen Imputationsverfahren.
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Abbildung 4-6: Vorhersagegenauigkeit nach Klassifizierung mit Gradient-Boosted-Trees-Algorithmus

Die Anteile der korrekt klassifizierten Objekte nach Vervollstandigung des Datensatzes mit den
verschiedenen Imputationsverfahren liegen nach dem Entfernen von 10% der Werte und an-
schlieBender Imputation im Bereich von 82% bis 84,5% und damit dicht beieinander. Bei dem
Datensatz mit der Ausfallrate von 50% und ansonsten gleichen Versuchsbedingungen sind
die Vorhersagegenauigkeiten deutlich weiter verstreut und liegen im Bereich zwischen 75,5%

und 85,5%. Die Vorhersagegenauigkeiten nach Imputation mit den traditionellen Methoden
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nimmt dabei ab einer Ausfallrate von 20% konstant ab, wohingegen die anderen Imputations-
methoden auch bei einer Ausfallrate von 50% flr eine Vorhersagegenauigkeit von tber 80%
sorgen konnen. Dabei ist jedoch anzumerken, dass die Ergebnisse der Entscheidungsbaum-
verfahren und insbesondere die der Gradient-Boosted-Trees je nach Ausfallrate stark schwan-
ken und dass dadurch keine Entwicklung in Abhangigkeit von der Ausfallrate auszumachen
ist. Dartber hinaus sind die Vorhersagegenauigkeiten nach Imputation mit den Entscheidungs-
baumverfahren bei den Ausfallraten zwischen 30% und 40% unterdurchschnittlich und kénnen
erst bei einer Ausfallrate von 50% fur eine vergleichsweise gute Vorhersagegenauigkeit sor-
gen. Das multiple Imputationsverfahren liefert in Abh&ngigkeit von der Ausfallrate insgesamt
die konstantesten und gerade bei Ausfallraten ab 40% die besten Ergebnisse.
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Abbildung 4-7: Vorhersagegenauigkeiten nach Klassifizierung mit Random-Forest-Algorithmus

In Abbildung 4-7 sind weitergehend die Vorhersagegenauigkeiten nach Data Mining mit dem
Random-Forest-Modell abgetragen. Dieses Diagramm zeigt, dass sich die Vorhersagegenau-
igkeiten nach Anwendung dieser Klassifizierungsmethode insbesondere bei den niedrigeren
Ausfallraten im Durchschnitt auf einem hoheren Niveau befinden. Dartber hinaus lasst sich
ablesen, dass die Ergebnisse nach Imputation mit allen Verfahren abgesehen von der Ran-
dom-Forest-Imputation bei allen Ausfallraten dicht beieinander liegen und sich mit steigender

Ausfallrate verschlechtern. Die Ergebnisse nach Random-Forest-Imputation sind im Vergleich
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zu allen anderen Verfahren bei niedrigen Ausfallraten deutlich schlechter, wobei allerdings
keine klare Abhangigkeit von der Ausfallrate auszumachen ist und sich die Ergebnisse damit
unabhangig von der Ausfallrate auf einem konstanten Niveau bewegen. Dadurch nahern sich
die Ergebnisse aller vervollstandigten Datenséatze mit zunehmender Ausfallrate an und liegen

bei einer Ausfallrate von 50% bei Vorhersagegenauigkeiten im Intervall von 82,5% bis 85%.
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Abbildung 4-8: Vorhersagegenauigkeit nach Klassifizierung auf Grundlage eines linearen Regressions-

modells

Abbildung 4-8 veranschaulicht abschlieRend die Vorhersagegenauigkeiten nach Klassifizie-
rung mithilfe des linearen Regressionsmodells und damit die Ergebnisse des zuletzt geteste-
ten Verfahrens. Wie im vorherigen Abschnitt ausgefiihrt, liefert die lineare Regression gemes-
sen an der Vorhersagegenauigkeit schon bei der vollstandigen Stichprobe im Vergleich zu den
zuvor getesteten Algorithmen unterdurchschnittliche Ergebnisse. Auch die Vorhersagegenau-
igkeiten auf Grundlage der vervollstandigten Datensétze liegen mit 56% bis 75% auf einem
vergleichsweise niedrigen Niveau. Aus der Zuteilung aller Objekte zu einer Klasse wiirde bei
einem derartigen, ausbalancierten Datensatz eine Vorhersagegenauigkeit von 50% folgen.
Dementsprechend stellen Vorhersagegenauigkeiten von knapp tber 50% wie bei einer Aus-
fallrate von 30% und anschlielRender Mittelwertsimputation und Zuordnung durch die lineare

Regression kein zufriedenstellendes Ergebnis dar. Ansonsten zeigt das Diagramm auf, dass
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die Ergebnisse in Abhangigkeit von der Ausfallrate nach Imputation mit nahezu allen Verfahren
stark schwanken. Lediglich bei einer Ausfallrate von 50% liegen die Vorhersagegenauigkeiten
62% bis 68% vergleichsweise dicht beieinander. Die Rangfolge der Imputationsverfahren ver-

andert sich dabei bei jeder Veranderung der Ausfallrate.

4.3 Diskussion und Fazit

Nachdem in Kapitel 3 eine systematische Literaturrecherche und in Kapitel 4 eine exemplari-
sche Anwendung zum Vergleich von Imputationsverfahren durchgefiihrt wurden, werden das
Vorgehen und die Ergebnisse des vierten Kapitels diskutiert und mit den Erkenntnissen des
dritten Kapitels zusammengefuhrt. Dabei werden die eingangs gestellten Fragestellungen zur
Vergleichbarkeit noch einmal referenziert, indem ein abschlieRendes Fazit zur Auswahl geeig-
neter Imputationsverfahren auf Grundlage der beiden vorangegangen Kapitel gezogen wird.

Da die bisherige Literatur zumeist nur die reine Leistungsfahigkeit der Imputationsverfahren
bewertet oder Imputations- und Data-Mining-Aufgaben vermischt, stellt die Verknipfung zu
vor- und nachgelagerten Prozessen einen bisher wenig betrachteten Ansatz dar. Die ganz-
heitliche Betrachtung von Imputationsverfahren im Kontext der Wissensentdeckung in Daten-
banken durch die Kombination einer systematischen Literaturrecherche und einer exemplari-
schen Anwendung stellen ein Alleinstellungsmerkmal dieser Arbeit dar. Das Vorgehen der
exemplarischen Anwendung, bei der das vorgeschlagene Rahmenkonzept in einen Wis-
sensentdeckungsprozess nach CRISP-DM integriert wurde, konnte Erkenntnisse der syste-
matischen Literaturrecherche zum Vorgehen derartiger Studien aufgreifen und zum Teil er-
ganzen. Die Software RapidMiner hat sich dabei als hilfreiches Werkzeug herausgestellt, um
gesamte Wissensentdeckungsprozesse in Datenbanken abzubilden und die Ergebnisse unter
Veranderung verschiedener Faktoren miteinander zu vergleichen. RapidMiner lasst sich dabei
durch die Bereitstellung vorgefertigter Programmbausteine mitsamt einer jeweiligen Erklarung
als besonders anwenderfreundlich und einfach versténdlich beschreiben. Dadurch kdnnen
auch Anwender ohne umfangreiches Fachwissen oder gar Programmierkenntnisse Wis-
sensentdeckungsprozesse in Datenbanken durchfiihren und deren Ergebnisse auswerten.
Programmcodes aus Programmiersprachen wie Python integrieren zu kénnen, stellt dariiber
hinaus eine Mdglichkeit fir Anwender dar, fehlende Programmbausteine selbst anzulegen und

anzupassen.

Durch die Kombination beider in dieser Arbeit angewendeten Methoden kdnnen verschiedene
Ergebnisse erzeugt, miteinander verglichen und zu neuen Erkenntnissen zusammengefihrt

werden. Einerseits lasst die systematische Literaturrecherche die Schlussfolgerung zu, dass
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moderne, modellbasierte und speziell angepasste Imputationsverfahren den traditionellen Ver-
fahren grundsatzlich Uberlegen sind. Weitergehend lassen einige der betrachteten Veroffent-
lichungen die Annahme zu, dass die reine Imputationsqualitdt gemessen an der Vorhersage-
genauigkeit der fehlenden Werte mit der Leistungsfahigkeit anschlieRender Data-Mining-An-
wendungen einhergehen. Vereint man diese beiden Aussagen, so lasst sich nach der syste-
matischen Literaturrecherche die These formulieren, dass sich die fortgeschrittenen Imputati-
onsverfahren grundsétzlich besser fir Wissensentdeckungsprozesse eignen. Die hier vorge-
nommene exemplarische Anwendung kann diese Annahme allerdings nicht uneingeschrankt

bestatigen.

Die Ergebnisse nach Data Mining mit dem gesamten Trainingsdatensatz zeigen zun&chst auf,
dass die Auswahl des Imputationsverfahrens unabhangig von der Wahl des Data-Mining-Ver-
fahrens bei einer Ausfallrate unter 10% einen eher geringen Einfluss auf die Leistungsfahigkeit
des Wissensentdeckungsprozesses haben. Damit kann die exemplarische Anwendung die Er-
gebnisse der systematischen Literaturrecherche beziglich niedriger Ausfallraten bestétigen.
Die Ergebnisse der exemplarischen Anwendung legen dariber hinaus nahe, dass nicht nur
die Imputationsqualitat an sich, sondern auch die Modellierungsfahigkeit nach Imputation bei
niedrigen Ausfallraten nicht ausschlaggebend von der Auswahl des Imputationsverfahrens ab-

hangen.

Nach der exemplarischen Anwendung auf Grundlage der erzeugten Stichproben mit verschie-
denen Ausfallraten kénnen weitergehend deutlich mehr Erkenntnisse abgeleitet werden. Zu-
nachst einmal zeigen die Abbildungen 4-6 bis 4-8 eindeutig, dass verschiedene Data-Mining-
Algorithmen auf verschiedene Art und Weise auf die Verdnderung der Ausfallrate und des
Imputationsverfahrens reagieren. Wahrend die Ergebnisse nach Klassifizierung mit dem Gra-
dient-Boosted-Trees-Algorithmus mit steigender Ausfallrate gréRere Unterschiede aufweisen,
nahern sich die Ergebnisse nach Klassifizierung mit den anderen beiden Verfahren bei hoherer
Ausfallrate an. AuRerdem belegen die Imputationsverfahren je nach Klassifizierungsverfahren
und Ausfallrate unterschiedliche Platzierungen in der Rangfolge, ohne dass ein eindeutiger
Unterschied zwischen traditionellen und fortgeschrittenen Methoden auszumachen ist. Diesel-
ben Imputationsergebnisse kdnnen also bei Verédnderung des Data-Mining-Verfahrens Unter-
schiede in der Modellierungsfahigkeit zur Folge haben. Damit bestétigt die exemplarische An-
wendung die systematische Literaturrecherche hinsichtlich der Aussage, dass sich die Qualitat

von Imputationsverfahren nur schwierig bzw. gar nicht allgemein bewerten lassen.

Aus den vorangegangenen Ausfihrungen lasst sich somit ableiten, dass Imputationsverfahren
nicht nur in Abhéangigkeit von bestimmten Charakteristika des konkreten Anwendungsfalls,

sondern auch in Abhéngigkeit vom Data-Mining-Verfahren ausgewéhlt werden sollten. Damit
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unterstitzen die Ergebnisse der exemplarischen Anwendung den Gedanken aus der Diskus-
sion der systematischen Literaturrecherche, dass Imputationsverfahren und Data Mining fr
den Vergleich im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen in Datenbanken nicht klar von-
einander getrennt werden sollten. Eine losgeldste Betrachtung und Auswahl von Imputations-
verfahren sind daher nicht zu empfehlen. Bei all den gerade dargelegten Erkenntnissen ist
zwar zu beachten, dass es sich um eine beispielhafte Anwendung handelt, deren Ergebnisse
nicht uneingeschrankt auf andere Félle Gibertragen werden dirfen. Allerdings ist anzunehmen,
dass die reine Imputationsqualitat nicht unbedingt mit der Modellierungsfahigkeit einhergeht.
Denn sowohl einzelne Studien der systematischen Literaturrecherche als auch diese exemp-
larische Anwendung lassen die These zu, dass sich in der Imputationsqualitat unterschiedliche
Datensatze unterschiedliche Modellierungsfahigkeiten in Abhangigkeit anderer Faktoren her-

vorrufen kdnnen.

AbschlieRend lasst sich festhalten, dass sowohl aus der systematischen Literaturrecherche
als auch aus der exemplarischen Anwendung folgt, dass die Auswabhl eines geeigneten Impu-
tationsverfahrens eine stark einzelfallabhdngige Entscheidung ist. Im Kontext von Wissensent-
deckungsprozessen in Datenbanken sollte diese Entscheidung auf3erdem in Verbindung mit
der Auswahl des Data-Mining-Verfahrens getroffen werden. Dabei ist die Auswahl eines ge-
eigneten Imputationsverfahrens zweifelsohne von grof3er Bedeutung, da die Modellierungsfa-
higkeit eindeutig von den Imputationsergebnissen abhangig ist. Inwiefern die Imputationser-
gebnisse die Modellierungsfahigkeit genau beeinflussen, kann allerdings weder durch die
exemplarische Anwendung noch durch die systematische Literaturrecherche geklart werden.
Vielmehr zeigen die beiden Methoden eine generelle Abhangigkeit auf, wobei das erarbeitete
Rahmenkonzept und die genaue Beschreibung der exemplarischen Anwendung als Vorlage

zur Auswahl eines geeigneten Imputationsverfahren dienen kénnen.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst schlief3lich die Ergebnisse dieser Arbeit und explizit die Erkenntnisse der
Kapitel drei und vier zusammen. Nachdem die ersten Abschnitte dieser Arbeit in relevante
Bereiche der Datenwissenschaft, namentlich die Wissensentdeckung in Datenbanken und
Data Mining, einfuhren, richtet sich der Fokus in den darauffolgenden Abschnitten zunehmend

auf den Umgang mit fehlenden Merkmalswerten und insbesondere auf Imputationsverfahren.

Um Imputationsverfahren im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken als Vorberei-
tung fur Data Mining zu vergleichen, wird im dritten Kapitel zunachst eine systematische Lite-
raturrecherche angestellt. Diese Literaturrecherche lasst auf oberster Ebene den Schluss zu,
dass sich verschiedene Imputationsverfahren und deren Ergebnisse durchaus in der Qualitat
unterscheiden. Die Qualitat der Imputation ist dabei allerdings von diversen Einflussfaktoren
und Rahmenbedingungen abhangig, weswegen die Auswahl des optimalen Imputationsver-
fahrens in jedem Fall eine anwendungsfallabhangige Entscheidung ist. Insbesondere die dif-
ferenzierte Betrachtung von Anwendungsféallen mit longitudinalen bzw. nicht-longitudinalen
Datenséatzen ist bei der Auswahl eines geeigneten Imputationsverfahrens von Bedeutung.
Dadurch lassen sich nur eingeschrankt Schlussfolgerungen in Bezug auf die allgemeine Qua-
litat der Imputationsverfahren ziehen. Allerdings resultiert aus einem Grof3teil der Studien,
dass moderne, modellbasierte bzw. speziell auf den Anwendungsfall angepasste Verfahren
bessere Imputationsergebnisse als einfache, traditionelle Verfahren liefern. Die qualitativen
Unterschiede sind dabei maf3geblich von der Ausfallrate des untersuchten Datensatzes ab-
hangig, wobei die Unterschiede in der Regel mit héherer Ausfallrate wachsen. Bezliglich an-
derer Einflussfaktoren wie dem Ausfallmuster oder -mechanismus lassen sich keine allgemein-
gultigen Schlussfolgerungen ableiten. Darlber hinaus lasst die systematischen Literatur-
recherche keine eindeutigen Schlussfolgerungen zu der Eignung einzelner Imputationsmetho-
den in Bezug auf bestimmte Data-Mining-Anwendungen zu. Die Annahme, dass die Qualitat
der Imputationsverfahren und -ergebnisse direkt mit der Modellierungsfahigkeit korreliert und
damit entscheidend fiir die Leistungsfahigkeit von Wissensentdeckungsprozessen in Daten-
banken ist, kann aufgrund zu weniger und teilweise widerspriichlicher Resultate nicht abschlie-

Rend bestatigt werden.

An diesem Punkt knipft im Anschluss dieser Arbeit die exemplarische Anwendung verschie-
dener Imputationsverfahren im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen in Datenbanken
an. Die exemplarische Anwendung veranschaulicht nicht nur sehr detailliert, wie sich der Ver-
gleich von Imputationsverfahren in Wissensentdeckungsprozesse integrieren lasst, sondern

untersucht die Abhangigkeiten zwischen Imputations- und Data-Mining-Verfahren anhand ei-
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nes konkreten, realen Fallbeispiels. Die Ergebnisse dieser exemplarischen Anwendung ver-
deutlichen, dass die Leistungsféahigkeit von Data-Mining-Anwendungen und damit die von Wis-
sensentdeckungsprozessen in Datenbanken maf3geblich von der Auswahl der Imputationsver-
fahren abhangen. Gerade bei hdheren Ausfallraten und kleineren Stichprobengréf3en unter-
scheidet sich die Vorhersagegenauigkeit von Data-Mining-Algorithmen in Abhéngigkeit vom
gewahlten Imputationsverfahren. Dabei lassen sich anhand des hier verwendeten Fallbei-
spiels allerdings keine allgemeinen Muster ableiten. Zwei identische, durch Imputationsverfah-
ren vervollstandigte Datensétze kdnnen demnach bei Verwendung unterschiedlicher Data-Mi-
ning-Algorithmen verschiedene Platzierungen in der Rangfolge der Leistungsfahigkeit bele-
gen.

Die systematische Literaturrecherche und die exemplarische Anwendung verdeutlichen also
die Bedeutung im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen in Datenbanken, ohne die kon-
krete Eignung einzelner Verfahren fur anschlieRendes Data Mining bewerten zu kénnen. Die
Ergebnisse der systematischen Literaturrecherche und die detaillierte Beschreibung der
exemplarischen Anwendung kénnen dabei als entscheidende Hilfe zum anwendungsspezifi-
schen Vergleich von Imputationsverfahren im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen in

Datenbanken dienen.

Diese zuvor dargestellten Erkenntnisse bezlglich des Zusammenspiels aus Imputationsver-
fahren und Data-Mining-Verfahren werfen die Frage auf, ob die klare Trennung von Datenvor-
verarbeitung bzw. Imputation und Data Mining Gberhaupt sinnvoll ist. Denn auch wenn Impu-
tationsverfahren fir spezielle Anwendungsfalle optimiert werden und dadurch die qualitativ
besten Imputationsergebnisse liefern, ist eine optimale Eignung im Kontext der Wissensent-
deckung nicht sichergestellt. AuRerdem ahneln die Ablaufe zur Umsetzung von Imputations-
verfahren insbesondere bei modellbasierten Verfahren sehr stark den Ablaufen gesamter Wis-
sensentdeckungsprozesse in Datenbanken, wodurch die Grenzen zwischen Datenvorverar-

beitung und Data Mining ohnehin zunehmend verschwimmen.

Fur zukinftige Untersuchungen sollte es also von besonderem Interesse sein, Imputationsver-
fahren insbesondere in Kombination mit Data-Mining-Anwendungen zu untersuchen. Dahin-
gehend konnte eine Untersuchung zum Zusammenhang zwischen verschiedenen Auswer-
tungsmetriken ein Anstol3 fur zukinftige Studien sein. Der Zusammenhang von Statistischem
Verhalten, Vorhersagegenauigkeit und Modellierungsfahigkeit konnte neue Erkenntnisse hin-
sichtlich der Eignung von Imputationsverfahren im Rahmen von Wissensentdeckungsprozes-
sen in Datenbanken liefern und damit bei der Auswahl von Imputationsverfahren behilflich

sein.
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Anhang B: Auswertungstabelle der systematischen Literaturrecherche

uaueIsBunuiamag
YN

uax6iyeysbunial|ispoN

uaybineusbabesiayion

Auswertungsmetriken

ualeyla sayosnsnels

¢lopje Jayansiaun
S[e arey|eisny

X

X

X

X

uagababue

uzijdxa 1yolu Sxel|esny

Ausfallrate

1uszoid ul

usjeljejsny alapusMmian

10, 20, 30
5 bis 50

10, 20, 30,

40, 50

5, 10, 15,

20, 25, 30

10, 20, 30,

40, 50

10, 20, 50
5, 10, 15,

20

10 (s); 5,

10, 15, 20,
25, 30, 35,

40 (n)

0,25; 0,5;

10; 20; 30;

40; 50

5, 10, 15,

20, 25, 30
ca. 20

3,85;

11,95;
23,52

5, 10, 20,

30, 40, 50
20, 50

Zlopfe Jsyansiaun
S[e ‘ueyoawireisny

X

uagababue zidxa
1YoIU "Ueydaw|esny

1yasiwab

dVNIN

Ausfallmechanismus

dVIN

dVOIN

uagababue nzidxs 1yow

abipueisjjonun
pun abipuels|jon

Vollstandigkeit

apjalgo uabipuessijon
J19p Bunpuamian

Bipueisjjonun

Bipuels|jon

Datenurspung

ualnwis pun [eal

usinwis

[eal

azyesuareq
1318pUBMIBA |yeZUY

14

[eutpnybuoj yoiu

Typ

reurpnyBuol

X

X

Bunyoaipuayoiap

(1]
(2]

3]

(4]

(5]
(6]

[7]

(8]

9]

(10]

(11]
(12]

(13]

(14]
(15]

89



usuapsbunpemag
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1aybBineusbabesiayion

Auswertungsmetriken

usjeyJa/ sayosysiels

Zlopjed Jsjyonsisjun
s|e ajel|eisny

X

X

X
X

uagababue

Nzidxs Jyolu sjelejsny

Ausfallrate

UaZ0oid Ul

usjel|jeisny sjepuamian

10, 30, 50,

70

ca. 40

5,10, 20
5, 25,50

5,10, 15,

20, 25, 30
5,15

10, 20, 30,

70

35,65
ca 35

10, 20, 30,
40, 50

5, 10, 20
ca 50

5, 10, 15

5,10, 15,

20, 25, 30,
35, 40, 45
5,10, 15,

20, 30

10, 25, 50

Ziopjed Japyonsisiun
s|e ‘ueyoaLjeisny

uagababue yzidxa
WoIU "ueyoaw|eny

X

X

X

1yosiwab

dVYNIN

Ausfallmechanismus

HVIA

X X X X

dVYON

uagebsbue yzdxa jyolu

abipue)s|joAun
pun abipue)s||oA

apRlqo uabipuessiion
Jap Bunpuamisn

Vollstédndigkeit

Bipuejsjjoaun
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yalnwis pun eal

uyalnwis
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2(n), 1
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[euipnyiBuoy

X

X

X
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[19]

[20]
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(27]
(28]

[29]
[30]

[31]
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usjel|elsny slspusmisi

5, 10, 15,
20, 25, 30,
35, 40, 45,
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5,10, 15
5,10, 15
cab5, ca20
10, 20, 30,
40, 50, 60

£Jopfe4 Jsjyonsisiun
s|e ‘ueyoswjeisny

Ix

uagababue yzidxs
JYoIu "ueyoaW|einy

yosiwab

HYNI <

Ausfallmechanismus

YN "

dYOW X x x

uagebabue Jzidxa 1yolu

aBipug)s|joAun
pun abipue)s|joA

apialqo usbipue)s|ioA
1ap Bunpuamian

Vollsténdigkeit

Bipuels|joAun

Bipue)s|on

Malnwis pun |eal »

Halnwis

Datenurspung

|eal

azjesuaje(
lalepuamiai [yezuy

1(r), 8
1) |x

X
X

leupnyiBuol Jyoiu

Typ

[euipnyBuol

Bunyoiuagoian 8083,

X

10, 20, 30,
40, 50

10, 20, 30,
40, 50

5, 10, 15

10, 30
10, 20, 30,

40, 50
5,10, 20
ca10

10, 20, 30,
40

10, 20, 30,

40, 50, 60
15, 30, 50

X

1(k) [x
2(r),
div.

(s)

X

X
X
X
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[43]
[44]
[49]
[46]
[47]
(48]
[49]
[50]
[51]
[52]
[53]
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aIa)lam

yexBiyejsbunielspopy

yaybineusbabesiayion

Auswertungsmetriken

us}eyJap sayosisiels

Zloped Jajyansiajun
s|e ajeljjejsny

X

uagababue

Nzidxa Jyolu sjellejsny

Ausfallrate

uazoid Ul

us)el|eJsny sjepusmian

30, 45

5,10, 20,
30, 50

5, 15, 25,

35, 45, 60,

80

ca 53

10, 20, 30
9,03; 19,4;

9,46: 9,26

20

ca25
25,50, 75

5,15, 25,
35, 45

10, 20, 30,
40, 50, 60

20

10, 20, 30,

40

10, 20, 30,

40, 50

Zlopjed Jsyonsisjun
s|e ‘ueyoaLw|eisny

uagababue yzidxs
JYoIU "ueyoaLWI|BINY

yosiwsh

dVNIN

Ausfallmechanismus

HVIN

xX X X X
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uagebabue Jiz|dxa yolu

aBipugjs|ioAun
pun abipue)s||oA

apialqo uabipuels|ion
Jap Bunpuamian

Vollstéandigkeit

Bipuelsjjoaun

Bipuessijon

Malnwis pun |eal

palnwis

Datenurspung

|eal

azjesusleq
Jajopuamiai [yezuy

1) |x

1(k) |x

leupnyiBuol JyoIu

X
X
X
X

Typ

[euipn}iBuoy
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X

X
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X

Bunyoipuayoiap
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S[e ared|eisny

uagababue
1zi|dx® 1yolu Srel|fessny

Ausfallrate

wazoid ul|:
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uagababue nzidxa
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1yosiwab

dVNIN

Ausfallmechanismus

dVIN
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uaqgababue §zidxs yoiu

abipueisjjonun
pun abipuels|jon

apfalgo uabipuelsijon
J8p Bunpuamian

Vollstandigkeit

Bipueisjjonun

Bipuels|jon

ualnwis pun [eal

ualnwis

Datenurspung
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azjesuareq
1919puUamIan |yezuy

[eutpnybuol yoiu

Typ

feupnyBuoy

Bunyoiuayiap

30 his 40
0,8 bis 23
1,5, 10,
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5, 10, 15,
20, 25

X
X
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