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1 Einleitung

Durch Informations- und Kommunikationstechnologien entstehen in nahezu allen Bereichen
der Industrie enorme Datenmengen, die als Rohstoff fir wertvolle Erkenntnisse dienen (Bau-
ernhansl 2023). Im Zeitalter der Industrie 4.0 sind Unternehmen und Forschung zunehmend
auf datengetriebene Entscheidungen angewiesen (Bauernhansl 2023). Die Fortschritte der
letzten flnf Jahre zeigen hierin eine rapide Entwicklung in Bereichen der Parallelisierungstech-
niken und Cloud Computing (Yesilyurt et al. 2023), wobei zudem bessere Hardware zur Da-
tenverarbeitung zur Verfliigung steht (Challa et al. 2024). Die global erzeugt, gespeicherte und
genutzte Datenmenge wird Prognosen zufolge von 149 Zettabytes im Jahr 2024 bis 2028 auf
394 Zettabytes ansteigen (Statista 2024). Eine nahezu Verdreifachung innerhalb von nur vier
Jahren, die die kritische Notwendigkeit effizienten Datenmanagements in allen Bereichen des
digitalen Wandels unterstreicht. Einfache Verfahren zur Auswertung dieser Datenmengen ge-
ndgen inzwischen nicht mehr. Insbesondere ist die Datenqualitat hdufig unzureichend, um va-
lide Erkenntnisse zu generieren (Han 2012). Genau hier setzt die Datenvorverarbeitung an,
die nicht nur die Quantitat, sondern auch die Qualitat der Daten optimiert, um deren Analyse-
potenzial voll auszuschépfen. Um die wachsende Datenmenge effizient zu verarbeiten, bieten
Verfahren der Datenreduktion eine Losung. Jede Reduktion ist jedoch mit dem Risiko verbun-
den, unwiederbringlich wertvolle Daten und Informationen zu verlieren. Weiter noch kénnen
Rohdaten unvollstdndig oder unstrukturiert vorliegen und in inkompatiblen Intervallen skaliert
sein (Garcia et al. 2015). Ein Problem, dass ohne eine systematische Aufarbeitung zu un-
brauchbaren Ergebnissen fuhrt. Die eigentliche Herausforderung hierbei liegt in ihrer Trans-
formation zu handlungsrelevantem Wissen, welches das Potenzial besitzt Entscheidungspro-
zesse zu optimieren (Thearling 2010; Linoff und Berry 2011). Durch Verfahren der Datentrans-
formation werden Datensatze in eine geeignete Form flr einen entsprechenden Data-Mining-
Algorithmus Uberfuhrt (Linoff und Berry 2011). Ohne ausreichendes Domanenverstandnis
kann es dabei jedoch zu unbeabsichtigten Verzerrungen kommen. Werden ohne Hintergrund-
wissen zu den Datensatzen Entscheidungen bei der Verfahrensauswahl in der Datenvorver-
arbeitung getroffen, so beeintrachtigt dies direkt die Gute der Analyseergebnisse (Thearling
2010). Damit diese Analysen durchgefuhrt werden kdnnen, missen sie von geeigneten, mog-
lichst automatisierten Verfahren unterstitzt werden (Linoff und Berry 2011). Genau hier setzt
die Wissensentdeckung in Datenbanken an, die mithilfe systematischer Prozesse und einen
entsprechenden Data-Mining-Algorithmus verborgene Muster und Zusammenhange in Daten
identifiziert (Han 2012; Linoff und Berry 2011). Als integraler Bestandteil dieses Prozesses,
adressiert die Datenvorverarbeitung sowohl die Transformation als auch die Reduktion von

Daten, um eine Grundlage fur valide und belastbare Ergebnisse zu schaffen.



Fir den Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken existieren etablierte Vorgehensmo-
delle, wie das Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996), die strukturierte Phasen von der
Aufbereitung der Rohdaten zu Informationen bis hin zur Extraktion von Wissen definieren. In
der Datenvorverarbeitung sind die Schritte der Datentransformation und Datenreduktion ent-
scheidend, um Datenqualitat sicherzustellen, Dimensionalitat zu reduzieren und die Skalier-

barkeit nachgelagerter Data-Mining-Schritte zu gewahrleisten (Linoff und Berry 2011).

Das Hauptziel dieser Arbeit ist es, basierend auf etablierter Literatur zu Verfahren der Daten-
transformation und Datenreduktion einen Experimentierplan zu entwickeln, der einen syste-
matischen Vergleich nach einem festgelegten Bewertungsschema ermaoglicht. Um dieses Ziel
zu erreichen, werden drei Teilziele verfolgt. Das erste Teilziel befasst sich damit Evaluations-
kriterien zu definieren, um die Performanz der Datenvorverarbeitungsverfahren bewertbar zu
machen. Im nachsten Teilziel wird ein Experimentierplan entwickelt, der einen strukturierten
Rahmen fur die vergleichende Analyse der Verfahren schafft. SchlieRlich erfolgt im letzten
Teilziel die exemplarische Verprobung der Erkenntnisse anhand eines Fallbeispiels, um deren

praktische Anwendbarkeit zu validieren.

Zur erreichen der Zielsetzung wird die folgende methodische Vorgehensweise angewandt. In
Kapitel 2 wird zunachst das konzeptuelle Fundament der Arbeit gesetzt. Hierzu werden die
zentralen Begriffe Daten, Informationen und Wissen definiert und voneinander abgegrenzt, um
eine einheitliche Terminologie zu etablieren. AnschlieRend werden Datenbanken erlautert und
in diesem Zusammenhang Datenqualitat definiert. Darauf aufbauend werden etablierte Vorge-
hensmodelle der Wissensentdeckung vorgestellt, um den systematischen Rahmen fur nach-
folgende Analysen zu schaffen. Als Nachstes werden die Grundlagen des Data Mining aufge-
arbeitet und dessen Rolle im Kontext der Wissensentdeckung beleuchtet. AbschlieRend wird
eine breite Einfuhrung in die Datenvorverarbeitung durchgefiihrt, die zentrale Techniken und
deren Bedeutung flr die Datenanalyse herausstellt. Kapitel 3 widmet sich der detaillierten Aus-
einandersetzung mit den Verfahren der Datentransformation und Datenreduktion. Zunachst
werden die Grundlagen der Datentransformation erlautert. Im Anschluss werden konkrete Ver-
fahren der Datentransformation systematisch kategorisiert und deren Anwendungsgebiete be-
handelt. Analog erfolgt eine Einfihrung in die Grundlagen der Datenreduktion, gefolgt von der
Vorstellung einiger Verfahren der Datenreduktion. Aufbauend auf den theoretischen Grundla-
gen wird in Kapitel 4 ein Bewertungsschema entwickelt. AnschlieRend wird ein Experimentier-
plan erstellt, der die Vergleichbarkeit der Verfahren sicherstellt. In Kapitel 5 erfolgt die prakti-
sche Validierung der gewonnenen Erkenntnisse. Ein Fallbeispiel, das reprasentative Daten
und Anforderungen aus einer konkreten Domane nutzt, wird eingefuihrt. Schliel3lich werden die
Ergebnisse kritisch diskutiert und Riickschlisse fir die Praxis gezogen. AbschlieRend fast Ka-
pitel 6 die Ergebnisse der Arbeit zusammen. Zudem werden offene Aspekte thematisiert und

potenzielle Ansatze fur weiterfUhrende Forschungsfragen erlautert.



2 Grundlagen der Wissensentdeckung in Datenbanken

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der Wissensentdeckung erlautert. Zunachst wird der
Zusammenhang zwischen den Begriffen Daten, Informationen und Wissen dargestellt und
eine begriffliche Grundlage hinsichtlich ihrer Definitionen erstellt. AnschlieRend werden gan-
gige Vorgehensmodelle der Wissensentdeckung vorgestellt und deren Phasen von der Daten-
selektion bis zur Wissensinterpretation definiert sowie zentrale Merkmale beschrieben. Ein
weiterer Fokus liegt auf den Grundlagen der Datenvorverarbeitung, die eine essenzielle Rolle
innerhalb des Prozesses der Wissensentdeckung spielt. AbschlieRend werden Anforderungen
aus dem Data Mining beleuchtet, die maflgeblich die Auswahl von Vorverarbeitungsverfahren

beeinflussen, die in den folgenden Kapiteln der Arbeit adressiert werden.

21 Daten, Informationen und Wissen

Wahrend in der Literatur die Ubermenge der Daten als Datenreichtum bei gleichzeitiger Infor-
mationsarmut charakterisiert wird (Lewandowski 1999), beschreibt Naisbitt (1982) diese Dis-
krepanz als ein Ertrinken in Information bei Hungersnot nach Wissen. Die scheinbar wider-
sprichlichen Metaphern verdeutlichen die grundsatzlich inkonsistenten Begriffsdefinitionen.
Eine homogene Definition der Begriffe Daten, Informationen und Wissen ist in der Literatur
selbst innerhalb einzelner Fachbereiche nicht einheitlich etabliert (Frederik Moller et al. 2017).
Die wachsende Datenmenge, wie in Kapitel 1 beschrieben, erfordert eine zielgerichtete Nut-
zung und sinnvolle Strukturierung, um ihr Potenzial fir neues Wissen voll auszuschdpfen. Be-
griffiche Unscharfe behindert an dieser Stelle die Vergleichbarkeit von Methoden. Eine pra-
zise, anwendungsfallbezogene Abgrenzung dieser Begriffe ist somit erstrebenswert, um die

Bricke zwischen theoretischen Modellen und praktischer Umsetzung zu schlagen.

Die in Abbildung 1 dargestellte Wissenstreppe nach North (2021) findet in wissenschaftlichen
Publikationen regelmafig Anwendung in den Beschreibungen von Daten, Informationen und

Wissen.
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Abbildung 1: North’sche Wissenstreppe (eigene Darstellung in Anlehnung an North (2021))

In Abbildung 1 werden die Daten als Zeichen oder Symbole definiert, die durch Syntaxregeln
strukturiert sind (Bodendorf 2006; North 2021). In der Literatur werden Daten auch als unin-
terpretierte Symbole beschrieben (Ackoff 1989; Floridi 2005). Information entsteht somit durch
die strukturierte Kontextualisierung von Daten, wahrend Wissen durch die Vernetzung von In-
formation mit weiterer Information sowie unter Reflexion und Erfahrungsintegration gebildet

wird (North 2021). Nur so ist es moglich handlungsrelevante Erkenntnisse abzuleiten.

In dieser Arbeit werden Daten als Symbole ohne Eigenwert verstanden, die durch Merkmale
beschrieben und in persistenter Form gespeichert werden kdnnen (Ackoff 1989; Laurini 2017).

Zusammengehdrige Daten kdnnen als Datensatze abgelegt werden (Han 2012).

Im Hinblick auf die Datenanalyse lassen sich Daten hinsichtlich ihrer verschiedenen, zu be-
obachtenden Merkmale erfassen. Es wird zwischen univariaten, bivariaten und multivariaten
Merkmalen unterschieden. Diese Klassifikation reflektiert die Komplexitat der Analyse. Wah-
rend univariate Daten einfache Haufigkeitsverteilungen abbilden, ermoéglichen multivariate
Analysen die Untersuchung komplexer Interaktionen. Daten selbst sind jedoch zunachst ledig-
lich syntaktische Zeichenfolgen ohne inharente Bedeutung. Weiter werden Informationen als
interpretierbare Daten definiert (Zins 2007; Ackoff 1989; North 2021) und entstehen entspre-
chend erst durch semantische Interpretation (Katharina Schiller et al. 2019; Réhner und
Schutz 2016; Frické 2019). Die Wissenstreppe verdeutlicht, dass Wissen erst durch Hand-
lungsrelevanz und Anwendung einen Mehrwert erzeugen kann. Fir diese Arbeit wird Wissen
als eine nicht-triviale Erkenntnis definiert, die erst durch den Prozess der Datenanalyse und
die Interpretation von Information zuganglich wird und sich durch ihre Neuheit auszeichnet.
Dieses Verstandnis knupft an North (2021) an, der Wissen als ,zweckdienliche Vernetzung
von Informationen durch das Bewusstsein“ beschreibt. Wissen ist somit stets anwendungs-
spezifisch und entfaltet seinen Wert erst in seinem praktischen Einsatz. Hierzu beschreiben

4



Collins und Smith (2006) Wissen zudem als einen Prozess, der die Erfassung, Analyse und
Visualisierung von Daten umfasst, mit dem Ziel, unerwartetes Wissen zu generieren. Kernauf-
gabe ist es, durch strukturierte Datenvorverarbeitung belastbare Erkenntnisse zu schaffen. Ein
Prozess, der folglich die klare Trennung von Daten, Informationen und Wissen voraussetzt. Im
Zusammenhang mit der Wissensentdeckung in Datenbanken dienen Muster als Briicke zwi-
schen Rohdaten und Erkenntnissen, deren Bedeutung jedoch erst durch menschliche Exper-
tise vollstandig erschlossen wird (Maimon und Rokach 2010). Muster zeichnen sich als wie-
derkehrende Strukturen in Daten ab, die ohne systematische Analyse unerkannt blieben. Im
Rahmen der Wissensentdeckung in Datenbanken identifizieren Data-Mining-Algorithmen
diese Muster, die jedoch erst durch menschliche Validierung und kontextuelle Einordnung zu
Wissen werden (Steiner 2021; Schelter et al. 2018).

Die systematische Erkennung von Mustern setzt nicht nur analytische Methoden voraus, son-
dern auch die Zuganglichkeit auf gespeicherte Daten. Diese Aufgabe Ubernehmen Datenban-

ken, die im folgenden Kapitel 2.2 behandelt werden.

2.2 Datenbanken und Datenqualitat

Daten werden in persistenter Form auf Datentrdgern gespeichert. Hierzu werden Datenbanken
genutzt, die das strukturelle Fundament fir die Speicherung, Verwaltung und Nutzung von
Daten bilden (Steiner 2021). Datenbanken stellen eine systematische Datensammlung von
zusammengehdrigen Daten dar, die aus Sicht des Nutzers miteinander in Verbindung stehen
(Vieweg et al. 2012). Sie werden durch ein Datenbankverwaltungssystem organisiert, abge-

fragt und gesichert werden (Schicker 2017). Abbildung 2 zeigt die beiden Kernkomponenten
eines solchen Systems.

(£ N

[Datenbankmanagementsystem }

Datenbanksystem

Datenbank

S /

Abbildung 2: Datenbanksystem (eigene Darstellung in Anlehnung an Vieweg et al. (2012))

In Abbildung 2 ist die eigentliche Datenbank zu sehen, in der die Daten physisch gespeichert
werden und zum anderen das dariberliegende Softwaremanagementsystem. Dieses soge-

nannte Datenbankmanagementsystem (DBMS) reguliert den Zugriff, verwaltet Transaktionen
5



und stellt die Konsistenz der Daten sicher (Mertens et al. 2017). Das DBMS abstrahiert die
physische Speicherstruktur und bietet dem Nutzer eine logische Schnittstelle, um Daten effi-
zient zu manipulieren, ohne deren interne Organisation verstehen zu muissen (Vieweg et al.
2012). Diese Abstraktion ermdglicht es, komplexe Operationen wie Joins oder Aggregationen
nahtlos auszufiihren, wahrend gleichzeitig Redundanzen vermieden und Datensicherheit ge-
wahrleistet wird (Wagner et al. 2012). Ein wichtiger Aspekt von Datenbanksystemen ist die Art
und Weise, wie sie Daten verwalten und organisieren. Es gibt eine Vielzahl von Datenbank-
modellen, wobei es zu jedem Modell unterschiedliche Implementierungen und Hersteller gibt.
Die Wahl des Datenbankmodells hangt maligeblich von den Anforderungen an Skalierbarkeit,

Datenstruktur und Konsistenz ab (Meier und Kaufmann 2016).

Relationale Datenbanken organisieren Daten in einer tabellenbasierten Struktur. Die Tabel-
lenspalten werden mit Attributsnamen Uberschrieben (Meier und Kaufmann 2016). In jeder
Zeile ist die Eigenschaft eines einzigen Objektes eingetragen (Vieweg et al. 2012). Ein Daten-
satz bezeichnet einen einzelnen Eintrag zusammengehdoriger Daten in einer Datenbank, der
aus einer festen Anzahl von Attributswerten besteht. Die Attribute definieren die Kategorien
der gespeicherten Informationen, wahrend die Attributswerte die konkreten Eintrage darstel-
len. Mehrere Tabellen kdnnen dabei in einer inhaltlichen Beziehung zueinanderstehen (Vie-
weg et al. 2012). Die so Uber Relationen organisierten Daten werden tUber Primar- und Fremd-
schlissel verknipft (Kemper und Eickler 2015). Ein Primarschlissel ist ein Feld oder eine
Kombination mehrerer Felder, die einen Datensatz eindeutig identifizieren und die Eindeutig-
keit sicherstellen als auch die Verwaltung erleichtern. Ein Fremdschlissel ist ein Attribut, das
in einer anderen Tabelle als Primarschlissel dient und eine Verbindung zwischen den Tabel-
len herstellt, indem es auf zugehdrige Datensatze verweist (Kemper und Eickler 2015). Die
Datenstruktur ermoglicht es, Suchen in Datenbanken mdglichst schnell zu gestalten (Kleuker
2016). Ein zentrales Konzept in relationalen Datenbanken ist die Transaktion. Diese umfasst
eine Reihe von Operationen, durch die die Datenbank ihre Konsistenz bewahrt, wahrend sie
von einem definierten Zustand in einen méglicherweise angepassten, jedoch weiterhin konsis-
tenten Zustand Ubergeht (Kemper und Eickler 2015). Die Transaktion wird entweder vollstan-
dig ausgefihrt oder vollstandig verworfen. Nach Haerder und Reuter (1983) wird dieser Zu-
stand als transaktionskonsistent oder logisch konsistent bezeichnet. Eine Datenbank ist eben
nur dann konsistent, wenn sie das Ergebnis von erfolgreichen Transaktionen enthalten. Prob-
leme wie Kommunikationsfehler oder die gleichzeitige Ausfihrung mehrerer Transaktionen,
die zu Zugriffsverletzungen fiihren kann, stellen Herausforderungen bei Transaktionen dar.
Das ACID-Prinzip garantiert, dass Datenbanken selbst bei solchen parallelen Zugriffen oder
Systemausfallen in einem validen Zustand bleiben (Haerder und Reuter 1983). Haerder und

Reuter (1983) beschreiben das Transaktionsparadigma wie folgt:



Atomicity (Atomaritét): Eine Transaktion wird entweder vollstandig ausgefuhrt oder im Fehler-

fall vollstandig riickgangig gemacht Es existieren keine halbfertigen Zustande.

Consistency (Integritdtserhaltung): Es treten keine Regelverstdfie oder Dateninkonsistenzen

auf. Die Datenbank bleibt vor und nach einer Transaktion in einem konsistenten Zustand.

Isolation (Isolation): Gleichzeitige Transaktionen beeinflussen sich nicht gegenseitig, sodass

keine ungewollten Wechselwirkungen entstehen.

Durability (Dauerhaftigkeit): Nach dem erfolgreichen Abschluss einer Transaktion bleiben die

Anderungen dauerhaft gespeichert, selbst bei Systemausfallen.

Dieser Mechanismus verhindert inkonsistente Zwischenzustéande und unterstreicht die Rolle
von Datenbanken als zuverlassige Quelle fur unternehmenskritische Daten (Silberschatz et al.
2020). Durch das ACID-Prinzip bieten relationale Datenbanken folglich eine hohe Dateninteg-
ritat, stofen jedoch bei bestimmten Anwendungsfallen an ihre Grenzen. Bei relationalen Da-
tenbanken enthalt jede Tabelle eine Menge von Tupeln desselben Typs. Ein Tupel ist eine
Menge konkreter Datenwerte, die jeweils eine bestimmte Auspragung eines Attributs darstel-
len. Die auf Mengen basierenden Tabellen erlauben nur, dass ein und dasselbe Tupel lediglich
einmal vorkommt (Meier und Kaufmann 2016). Dieses Mengenkonzept ermdglicht es, Abfra-
gen und Manipulationen mengenorientiert durchzufihren. Die wichtigste Sprache fur solche
Operationen ist Structured Query Language (SQL) (Meier und Kaufmann 2016). SQL ist eine
deskriptive Sprache, bei der Abfragen allein das gewiinschte Ergebnis beschreiben ohne ei-

nen konkreten, vollstandigen Algorithmus zur Datenabfrage zu erfordern.

Im Gegensatz dazu sind NoSQL-Datenbanken speziell fur unstrukturierte Daten und hochska-
lierbare Anwendungen konzipiert und erganzen durch NoSQL-Technologien relationale Da-
tenbanken, die hier an ihre Grenzen stof3en. Sie verzichten auf feste Schemata und relationale
Strukturen, um Flexibilitdt und horizontale Skalierbarkeit zu priorisieren (Schicker 2017). Ein
Dokumentenmodell speichert Daten in JSON-ahnlichen Objekten, die heterogene Attribute
enthalten kénnen (Tiwari 2011). Graphendatenbanken, wie Neo4j, wiederum modellieren Be-
ziehungen explizit, um Netzwerkanalysen zu optimieren (Kemper und Eickler 2015). Der Kom-
promiss liegt hier jedoch in der Konsistenz. NoSQL-Datenbanksysteme erfillen die Eigen-
schaften relationaler Datenbanken nur teilweise und folgen dem CAP-Theorem (Brewer 2000).
Oft wird strikte Konsistenz zugunsten von Verflgbarkeit und Ausfalltoleranz geopfert, wodurch
eine Transaktion erst nach Verzégerung systemweit sichtbar sein kann. Diese drei Eigenschaf-
ten, die nach Brewer (2000) nicht gleichzeitig in einem massiv verteilten System gelten kénnen

sind nach Meier und Kaufmann (2016) wie folgt definiert:



Consistency (Konsistenz): Bei Anderungen in einer verteilten Datenbank mit replizierten Kno-
ten sehen alle Lesezugriffe stets den aktuellen Datenstand, unabhangig davon, Gber welchen

Knoten sie erfolgen.

Availability (Verfiigbarkeit): Die Anwendung bleibt durchgehend funktionsfahig und liefert in-

nerhalb akzeptabler Zeiten eine Antwort.

Tolerance to network partitions (Ausfalltoleranz). Der Ausfall einzelner Knoten oder Verbin-
dungen beeintrachtigt das Gesamtsystem nicht, und neue Knoten kénnen jederzeit ohne Be-

triebsunterbrechung hinzugefligt oder entfernt werden.

Datentrager, die zur persistenten Speicherung von Daten genutzt werden, sind oft nicht singu-
lar. Speichersysteme verteilen Daten Uber mehrere Server oder Speichergerate hinweg. So-
wohl relationale als auch NoSQL-Datenbanken kdnnen in sogenannten verteilten Datenbank-
systemen (VDBS) eingesetzt werden, um die Leistung zu verbessern, Skalierbarkeit und Aus-
fallsicherheit zu gewahrleisten. Eine zentrale Speicherung der Daten bei Serverproblemen
kann sonst zum vollstandigen Ausfall flhren. Gleichzeitig ermoéglichen sie es, geografisch ver-
teilte Nutzer effizienter zu bedienen, ohne auf zeitintensive Methoden wie die standige Spie-
gelung aller Daten zurtckgreifen zu mussen. Nutzer kdnnen von ihrem lokalen Arbeitsplatz
aus auf die Daten des gesamten verteilten Systems zugreifen, wahrend die Datenverteilung
fur sie unsichtbar bleibt und das System im |dealfall wie eine zentrale Datenbank wirkt (Vieweg
et al. 2012). In verteilten Datenbanksystemen ist die Allokation entscheidend, da sie festlegt,
welche Teile der Datenbank auf welchen Servern gespeichert werden. Dies ermoglicht eine
effiziente Nutzung der Ressourcen und eine optimierte Systemleistung (Tanenbaum et al.
2013). Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Fragmentierung, bei der eine Datenbank in kleinere
Teile aufgeteilt wird, um sie Uber mehrere Standorte zu verteilen. Dabei unterscheidet man
zwischen horizontaler und vertikaler Fragmentierung. Wahrend bei der horizontalen Fragmen-
tierung die Datensatze einer Tabelle auf verschiedene Server verteilt werden, erfolgt bei der
vertikalen Fragmentierung eine Aufteilung nach Spalten, sodass jeder Server nur bestimmte

Attribute speichert (Tanenbaum et al. 2013).

Unabhangig davon, ob eine Datenbank zentral oder verteilt organisiert ist, bleibt die Daten-
qualitat ein entscheidender Faktor fiir die Nutzbarkeit der gespeicherten Informationen. Insbe-
sondere im Kontext von Data Mining sind prazise und konsistente Daten essenziell fir aussa-
gekraftige Analysen. Datenqualitat ist ein mehrdimensionales Konzept, das beschreibt, inwie-
weit ein Datenbestand die erforderlichen Merkmale aufweist, um definierte Anforderungen zu
erfillen (Krahl et al. 1998). Im Bereich von Datenbanken und Data Mining geht Datenqualitat
Uber technische Faktoren wie Vollstandigkeit und Konsistenz hinaus und berucksichtigt auch
die ZweckmaRigkeit der Daten, um ihre Verwendbarkeit fur spezifische Analysen zu gewahr-

leisten. Die Komplexitat des Begriffs Datenqualitat zeigt sich in vielfaltigen Modellen, wie
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(Wang und Strong 1996) in ihrer umfangreichen Untersuchung zum Verstandnis des Begriffs
darlegen. (English 1999) differenziert zwischen Datendefinitionsqualitat, die Vollstandigkeit
und Granularitdt umfasst, und Architekturqualitat, die Zugriffsfahigkeit und Interpretierbarkeit
betont. (Redman 1998) fokussiert auf strukturelle Konsistenz und Korrektheit, wahrend Botti-
ger et al. (2001) semiotische Ebenen wie syntaktische Einheitlichkeit und pragmatische
Zweckeignung erganzen. Rohweder et al. (2008) systematisieren Dimensionen der Datenqua-
litat in Kategorien wie systemunterstitzt und zweckabhangig, wobei sie betonen, dass die Eig-

nung fir den Anwendungskontext entscheidend ist.

Mangelhafte Datenqualitat birgt erhebliche Risiken. Ineffiziente Entscheidungsprozesse durch
fehlerhafte Analysen (Kahn et al. 2016), hohe Betriebskosten durch nachtragliche Datenberei-
nigung (Redman 1998) und sinkendes Vertrauen in Datenpools (Ryu et al. 2006) sind nur
einige Beispiele. Um diesen Herausforderungen zu begegnen, wird im Folgenden fur diese

Arbeit die Datenqualitat Gber unterschiedliche Dimensionen aus der Literatur festgelegt.

o Syntaktische Korrektheit. Daten entsprechen einer vorgegebenen Syntax und haben
einen konsistenten Aufbau (Krishna et al. 2023).

o Angemessene Datenmenge: Das Datenvolumen ist fur die jeweilige Aufgabe geeignet
und ist weder zu gering noch zu grof3. Die Menge der Daten muss den gestellten An-
forderungen der Aufgabe entsprechen (Lee et al. 2006).

e Relevanz: Misst, inwieweit Daten in Abhangigkeit vom Kontext fir eine bestimmte Auf-
gabe, Anwendung oder Entscheidungsfindung nuitzlich, anwendbar und hilfreich sind
(Rogova und Bosse 2010).

e FEignung fir den Zweck: Beurteilt, ob die Daten geeignet sind, eine bestimmte Aktion
auszufihren oder eine Anforderung zu erflllen, insbesondere im Hinblick auf Nutzer-
aufgaben und -ziele ( (Michnik und Lo 2009; Bernhard und Dragan 2007).

Die gelisteten Dimensionen sind entscheidend fur die Qualitat von Daten und somit fur den
Erfolg jeder Aufgabe, die auf diesen Daten basiert. Syntaktische Korrektheit ist eine grundle-
gende Anforderung, insbesondere wenn Daten nur maschinell verarbeitet und analysiert wer-
den kdnnen. Dies kann nur gelingen, wenn sie den vorgegebenen Regeln fir Format und Auf-
bau folgen (Krishna et al. 2023). Wenn Daten beispielsweise in einem falschen Datumsformat
vorliegen, kédnnen Algorithmen diese nicht interpretieren, wodurch wiederum ein Vorverarbei-
tungsschritt nétig wird (Cai und Zhu 2015). Die angemessene Datenmenge ist relevant, weil
sowohl ein Mangel als auch ein Uberfluss an Daten problematisch sein kann (Lee et al. 2006).
Zu wenig Daten koénnten nicht ausreichen, um statistisch valide Schlisse zu ziehen oder ro-
buste Modelle zu entwickeln (Rogova und Bosse 2010). Eine zu grol3e Menge an irrelevanten
Daten hingegen kann die Analyse erschweren und den Rechenaufwand unnétig erhdhen. Dies

wilrde dazu fuhren, dass wichtige Informationen in einer Flut von unwesentlichem Material
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untergeht (Batini und Scannapieco 2016). Es ist daher wichtig, dass genugend Daten vorhan-
den sind, um die Fragestellungen effizient bearbeiten zu kdnnen. Die Relevanz stellt sicher,
dass die Daten Uberhaupt geeignet sind, die Aufgabe zu erfillen. Wenn Daten formal korrekt
und in angebrachter Menge zur Verfligung stehen, jedoch keinen direkten Bezug zum Thema
haben, sind sie wertlos und kénnen sogar Irre fliihrend sein (Rogova und Bosse 2010). Schliel3-
lich fasst die Eignung flr den Zweck die Notwendigkeit zusammen, dass Daten spezifisch fir
die geplante Aufgabe geeignet sein missen (Michnik und Lo 2009). Ein Datenbestand mag
fur eine deskriptive Analyse relevant sein, aber fir eine komplexe Modellierung ungeeignet,

wenn beispielsweise die Granularitat der Daten nicht passt (Bernhard und Dragan 2007).

23 Vorgehensmodelle der Wissensentdeckung in Datenbanken

Im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken haben sich im Laufe der Zeit unterschied-
liche Vorgehensmodelle etabliert, die strukturierte Ablaufe zur Extraktion verwertbaren Wis-
sens aus Daten definieren (Chu und Yong 2021). Ein Vorgehensmodell setzt sich aus einer
Reihe von Prozessphasen zusammen, die als strukturierter Leitfaden fir die Durchfihrung
dienen. Sie erleichtern die Planung und Steuerung von Prozessen der Wissensentdeckung in
Datenbanken, wodurch sowohl Zeit als auch Kosten gespart werden. Die Hauptziele eines
solchen Modells sind, ein tieferes Verstandnis fir das Projekt und die zugrunde liegenden
Daten zu erlangen, die Daten effizient aufzubereiten und zu analysieren sowie die Ergebnisse
auszuwerten und anzuwenden (Lieber et al. 2013). Durch die Verwendung von Vorgehensmo-
dellen wird der Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken effizienter und systemati-
scher gestaltet, wodurch wiederum die Qualitat und Relevanz des extrahierten Wissens ver-
bessert wird. Ohne strukturierte Vorgehensmodelle droht sonst die Gefahr, irrelevante oder
triviale Muster zu produzieren, da unvorbereitete Daten haufig unvollstandig, verrauscht oder
redundant sind (Runkler 2010).

Entsprechend werden in diesem Kapitel ausgewahlte Vorgehensmodelle vertieft und eine an-
schlieRende Gegenlberstellung schafft den konzeptionellen Rahmen, um die Rolle der Daten-

vorverarbeitung im Gesamtprozess der Wissensentdeckung zu verankern.
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Das CRISP-DM-Modell nach Chapman et al. (2000) ist ein praxisorientiertes Vorgehensmodell
aus dem Jahr 2000. Branchenubergreifend werden Data-Mining-Projekte durch dieses stan-
dardisiert werden. Es ist in sechs Phasen unterteilt, die den gesamten Lebenszyklus eines
Projekts von der Zieldefinition bis zur Implementierung der Ergebnisse, abdecken (Chapman
et al. 2000). Das Modell ist in Abbildung 3 dargestellt.

10



Data
Understanding

\

Data
Preparation

Business
Understanding

[y

Deployment

Modeling

Evaluation

Abbildung 3: CRISP-DM-Vorgehensmodell (eigene Darstellung in Anlehnung an Chapman et al. (2000))

Das in Abbildung 3 zu sehende CRISP-DM-Vorgehensmodell wird im Folgenden Absatz nach
Chapman et al. (2000) beschrieben.

1. Geschiftsverstdndnis (Business Understanding): Die geschaftlichen Ziele und Anforderun-
gen werden analysiert und in eine konkrete Data-Mining-Problemstellung Uberfuhrt. Dabei flie-
Ren Expertenwissen sowie organisatorische Rahmenbedingungen ein. Ziel ist es, die Prob-

lemstellung klar zu definieren und eine erste Strategie fir das weitere Vorgehen zu entwickeln.

2. Datenverstdndnis (Data Understanding): Gesammelte Daten werden explorativ analysiert,
um erste Muster zu erkennen, Zusammenhange zu verstehen und potenzielle Qualitatsprob-
leme wie fehlende Werte oder Inkonsistenzen zu identifizieren. Diese Phase hilft, ein fundier-
tes Verstandnis der Datenbasis zu erlangen und Hypothesen flr verborgene Informationen zu

formulieren.

3. Datenaufbereitung (Data Preparation): Daten fir die Modellierung werden vorbereitet, in-
dem sie bereinigt, transformiert und gegebenenfalls in relevante Teilmengen unterteilt werden.
Dabei werden Attribute ausgewahlt, Formate angepasst und fehlerhafte oder irrelevante Daten

entfernt.

4. Modellierung (Modeling): In dieser Phase werden verschiedene Modellierungsverfahren auf

die vorbereiteten Daten angewendet. Die Algorithmen werden ausgewahlt und ihre Parameter
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optimiert, um moglichst prazise und aussagekraftige Modelle zu erstellen. Falls erforderlich,

erfolgen Rickkopplungen zur Datenvorbereitung, um die Datenbasis weiter anzupassen.

5. Auswertung (Evaluation): Die erstellten Modelle werden anhand sowohl technischer als
auch geschaftlicher Kriterien validiert. Dabei wird Uberprift, ob sie die urspringlichen Anfor-
derungen erfillen und sinnvolle Ergebnisse liefern. Falls sich Schwachstellen zeigen, kann
eine Anpassung oder erneute Optimierung erforderlich sein. Am Ende dieser Phase wird ent-

schieden, ob und wie die gewonnenen Erkenntnisse genutzt werden.

6. Einsatz (Deployment): Die finale Phase umfasst die praktische Umsetzung der gewonnenen
Erkenntnisse. Je nach Anwendungsfall kann dies die Integration der Modelle in bestehende
Entscheidungssysteme, die Automatisierung von Prozessen oder die Erstellung von Berichten
umfassen. Wahrend die technische Implementierung haufig von Datenanalysten begleitet

wird, liegt die eigentliche Anwendung der Ergebnisse oft in den Handen der Nutzer.

CRISP-DM zeichnet sich durch seine zyklische Struktur aus. Der duf3ere Kreis im Modell sym-
bolisiert, dass Data-Mining-Projekte nie abgeschlossen sind, sondern kontinuierlich optimiert
oder auf neue Anwendungsfalle tbertragen werden kénnen (Chapman et al. 2000). Diese Ei-
genschaft spiegelt sich in der detaillierten Modelldokumentation wider, die die Integration ge-
nerischer und domanenspezifischer Komponenten adressiert und somit universelle Einsetz-

barkeit gewahrleistet.
Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996)

Das Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996), das als grundlegender Ansatz zur Wis-
sensentdeckung in Datenbanken gilt, veranschaulicht. Es besteht aus insgesamt neun Pha-
sen, die in finf zentrale Kernphasen sowie vier ergdnzende Schritte unterteilt sind. Die Kern-
phasen zeichnen sich durch iterative Ruckkopplungen sowie die Einbindung von Domanen-
wissen aus. Aufgrund ihrer Uberlappungen und wechselseitigen Abhangigkeiten ist eine ein-
deutige Trennung der Phasen nur eingeschrankt moglich (Cleve und Lammel 2024). Im Fol-
genden werden nach Fayyad et al. (1996) die neun Phasen dieses Modells detailliert erlautert,

wobei das Vorgehensmodell in Abbildung 4 dargestellt ist.
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Abbildung 4: Vorgehensmodell nach Fayyad (eigene Darstellung Fayyad et al. (1996)).

Das in Abbildung 4 zu sehende Vorgehensmodell wird im Folgenden Absatz nach Fayyad et
al. (1996) beschrieben.

1. Bereitstellung von Hintergrundwissen: Der fachliche Kontext wird analysiert und die Projekt-
ziele aus Anwendersicht definiert. Hierbei geht es darum, ein tiefgehendes Verstandnis fir die
Branche, Geschaftsprozesse oder spezifische Anwendungsfalle zu entwickeln, um sicherzu-

stellen, dass die Analyse den jeweiligen Anforderungen entspricht.

2. Erstellung des Zieldatensatz: Aus der Gesamtmenge der verfligbaren Daten wird ein rele-
vanter Ausschnitt flir die Analyse ausgewahlt. Dazu werden gezielt Variablen oder Datenseg-

mente identifiziert, die fur die Fragestellung essenziell sind.

3. Datenbereinigung und Datenvorverarbeitung: Datenmangel wie Rauschen, fehlende Werte
oder Inkonsistenzen werden behandelt. Ziel ist es, die Datenqualitat zu verbessern, sodass

eine verlassliche Analyse moglich wird.

4. Datenreduktion und Projektion: Irrelevante oder redundante Informationen werden elimi-
niert, um die Komplexitat der Daten zu verringern. Uberfliissige oder weniger relevante Infor-

mationen werden entfernt oder in eine kompaktere Form Uberfiihrt.

5. Anpassung auf einen Aufgabenbereich des Data Mining: Die Zielsetzung wird auf einen

Aufgabenbereich des Data Mining abgeglichen.

6. Modellauswahl zur angemessenen Wissensrepréasentation: In diesem Schritt werden Expe-
rimente mit unterschiedlichen Modellen durchgefiihrt, um die bestmogliche Lésung fiir den

spezifischen Anwendungsfall zu finden.
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7. Data Mining: In den vorbereiteten Daten werden relevante Muster in einer reprasentativen
Darstellungsform entdeckt. Die Qualitat der entdeckten Muster hangt mafRgeblich davon ab,

wie sorgfaltig die vorhergehenden Schritte des Prozesses durchgefihrt wurden.

8. Ergebnisinterpretation: Die Ergebnisse werden, gegebenenfalls mithilfe von Visualisierun-
gen, interpretiert. Falls notwendig, kénnen Anpassungen vorgenommen und frihere Schritte

wiederholt werden, um die Modelle weiter zu optimieren.

9. Operationalisierung des Wissens: Die gewonnenen Erkenntnisse werden in bestehende
Systeme integriert oder fir Entscheidungstrager aufbereitet. Ziel ist es, die neu gewonnenen
Informationen praxisnah nutzbar zu machen und gegebenenfalls mit bestehendem Wissen

abzugleichen.

Das Vorgehensmodel nach Fayyad et al. (1996) beschreibt den Prozess der Wissensentde-
ckung und betont die enge Verzahnung der strukturierten Abfolge der Phasen. Insbesondere
bei unzureichenden Ergebnissen oder Fehlern, erlauben sie eine iterative Rlickkopplung. Bei
unbefriedigenden Ergebnissen oder zur Korrektur von Fehlern, kann nach jeder Kernphase

revidiert und flexibel zuriickgesprungen werden.
Weitere Modelle und Gegentiberstellung

Neben den etablierten Modellen nach Fayyad et al. (1996) und CRISP-DM existieren zahlrei-
che domanenspezifische Anpassungen. Das Knowledge-Discovery-in-Industrial-Databases-
Modell von (Lieber et al. 2013) erweitert den Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken
um industrielle Anforderungen wie die Erfassung des IT-Ist-Zustands und die Integration von

Produktionsdaten aus heterogenen Quellen.

Das SEMMA-Modell des Softwareunternehmens SAS (Woéstmann et al. 2017) konzentriert
sich hingegen auf die Modellierungsphase und verzichtet auf geschéaftliche Kontextschritte.
Der Prozess beginnt mit der Stichprobe (Sample), bei der die relevanten Daten ausgewahlt
werden. Anschlieend folgt die Phase des Datenverstandnisses (Explore), in den Beziehun-
gen zwischen den einzelnen Attributen analysiert werden. In der darauffolgenden Phase der
Datenmodifikation (Modify) werden die Daten transformiert und fur die Modellierung vorberei-
tet. Als nachste Phase erfolgt die Modellierung (Model), in der verschiedene Data-Mining-Me-
thoden angewendet werden. AbschlieRend werden die Ergebnisse in der Phase Beurteilung
(Assess) evaluiert. SEMMA eignet sich besonders fiir Projekte mit klarem Fokus auf techni-

sche Datenanalyse.

Trotz ihrer Unterschiede folgen die verschiedenen Vorgehensmodelle der Wissensentdeckung
in Datenbanken grundlegenden Prinzipien. Sie betonen die iterative Natur des Prozesses, un-
terstreichen Datenqualitat und die Notwendigkeit, Domanenexperten einzubeziehen, um iden-

tifizierte Muster in verwertbares Wissen zu Uberfihren (Lieber et al. 2013). Unabhangig von
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ihrer spezifischen Gestaltung lassen sich vier zentrale Phasen identifizieren, die allen vorge-
stellten Modellen gemein sind. Zunachst gibt es eine Zieldefinition, bei der die Problemstellung
und Analyseziele prazisiert werden. Darauf folgt die Datenvorverarbeitung, die wesentliche
Schritte wie die Auswahl relevanter Daten, deren Bereinigung und Transformation umfasst,
um eine geeignete Grundlage fir die Analyse zu schaffen. Anschlielsend erfolgt das eigentli-
che Data Mining, bei dem relevante Zusammenhange und Strukturen in den Daten aufgedeckt
werden. Abschliefiend werden die gewonnenen Erkenntnisse in einer Ergebnisevaluation ge-
pruft, interpretiert und hinsichtlich ihrer Relevanz flr die urspriingliche Problemstellung bewer-
tet (Lieber et al. 2013).

Als Grundlage dieser Arbeit wird das Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996) verwendet.
In diesem Modell wird ausdricklich betont, dass nicht nur der eigentliche Data-Mining-Schritt,
sondern auch die vorhergehenden Schritte der Datenvorverarbeitung entscheidend fur den
Erfolg sind. Die Arbeit konzentriert sich auf Verfahren der Datentransformation und Datenre-
duktion, die nach Fayyad et al. (1996) als eine explizite Phase aufgeflihrt werden. Wahrend in
anderen Vorgehensmodellen wie CRISP-DM die Transformation oft als Teil der breiter gefass-
ten Datenvorbereitung betrachtet wird, ist sie im Modell nach Fayyad et al. (1996) als eigen-

standige Phase definiert.

Die Wissensentdeckung in Datenbanken geht Uber die reine Anwendung von Data-Mining-
Algorithmen hinaus und umfasst auch vorbereitende sowie nachbereitende Schritte (Fayyad
et al. 1996). Innerhalb dieses Prozesses wird Data Mining als ein bedeutender Schritt betrach-
tet, der dazu beitragt, versteckte Muster aus den Daten zu extrahieren (Probst et al. 2006).
Das folgende Kapitel 2.4 widmet sich entsprechend dem Data Mining und dessen Methoden

im Detail.

24 Data Mining

Nach dem Vorgehensmodelle nach Fayyad et al. (1996) stellt Data Mining eine zentrale/es-
sentielle Phase dar, die entscheidend fiir die Extraktion von zuvor unbekanntem und potenziell
natzlichem Wissen aus Daten ist (Cleve und Lammel 2024). Daher ist ein tiefgehendes Ver-
standnis der Ziele, Methoden und Anforderungen des Data Mining unerlasslich, um die Not-
wendigkeit und spezifischen Aufgaben der Datenvorverarbeitung im Kontext dieses etablierten

Vorgehensmodells vollstandig zu erfassen und wissenschaftlich zu fundieren.

Trotz der weiten Verbreitung des Begriffs ist dieser in gewisser Hinsicht irrefihrend. Anders
als der Name vermuten lasst, geht es beim Data Mining nicht um das schirfen nach Rohdaten,
sondern um die Suche nach Wissen in bereits vorhandenen Datenbestanden. In der Literatur
finden sich zahlreiche Definitionen, die unterschiedliche Aspekte betonen. Das Gabler Wirt-

schaftslexikon beschreibt Data Mining als die Anwendung von Methoden zur automatischen
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Extraktion empirischer Zusammenhange aus Datenbanken, wahrend die Gartner Group
(1996) den Fokus auf Mustererkennungstechnologien legt, die grole Datenmengen durchsu-
chen. Linoff und Berry (2011) heben die automatische oder semi-automatische Analyse her-
vor, um signifikante Muster und Regeln zu identifizieren. Das Hauptziel des Data Mining ist es,
implizit vorhandenes Wissen in umfangreichen Datenbestanden zu entdecken und explizit zu
machen (Dising 2006). Hand (2001) betont die Entdeckung Uberraschender Beziehungen und
neuartiger Zusammenfassungen. Thearling (2010) reduziert den Begriff auf die automatisierte
Gewinnung von Vorhersageinformationen, was den anwendungsorientierten Nutzen unter-
streicht. Gemein ist allen Definitionen der explorative Ansatz. Data Mining durchforstet struk-
turierte oder unstrukturierte Daten, um verborgene Trends, Korrelationen oder Anomalien auf-
zudecken. In Anlehnung an Hand (2001), Linoff und Berry (2011) und Thearling (2010) wird
fur diese Arbeit Data Mining definiert als die Anwendung von Methoden und Algorithmen, um
hypothesenfrei Wissen zu extrahieren und vorwiegend unbekannte Muster in Daten zu entde-
cken. Hierin beschreiben Muster wiederkehrende Strukturen, Trends oder Eigenschaften
(Cleve und Lammel 2024). Im Kontext der Wissensentdeckung geht Data Mining tber die Aus-
fuhrung von SQL-Abfragen hinaus und zielt darauf ab komplexe Zusammenhange zu erken-
nen. Eine grundlegende Unterscheidung bei den im Data Mining verwendeten Verfahren ist
die zwischen Uberwachtem Lernen und unuberwachtem Lernen (Cleve und Lammel 2024).
Beim Uberwachten Lernen werden dem Verfahren Beispiele vorgegeben, bei denen das ge-
wunschte Ergebnis bereits bekannt ist. Diese somit gelabelten Daten werden genutzt, um ein
Modell zu trainieren, das dann auf neue, unbekannte Daten angewendet werden kann. Beim
unuberwachten Lernen hingegen sind die zu findenden Muster oder Gruppen im Vorhinein
nicht bekannt und das Verfahren versucht diese selbststandig in den Daten zu entdecken
(Cleve und Lammel 2024). Nachkommend werden einige Aufgabenbereiche des Data Mining
behandelt.

Klassifikationen zielen darauf ab, Objekte anhand ihrer Attribute vordefinierten Klassen zu-
zuordnen, wobei die Klassenstruktur bereits im Voraus bekannt ist (Leskovec et al. 2020). Ein
Anwendungsbeispiel ist die Risikoprufung von Kunden, bei der Kunden einer Risikoklasse zu-
geordnet werden (Dlsing 2006). Somit handelt es sich hier um tberwachtes Lernen, das ge-
labelte Trainingsdaten bendtigt, um Modelle wie Entscheidungsbaume, k-Nearest-Neighbour
(k-NN) oder kinstliche, neuronale Netze zu trainieren (Cleve und Lammel 2024). In jedem Fall
wird eine diskrete Zielvariable bendtigt, die die Klassenzugehdrigkeit angibt. Bei Entschei-
dungsbaumverfahren, wie ID3 oder C4.5 Algorithmen (Han 2012), wird der Datenbestand
schrittweise anhand von Merkmalen aufgeteilt, bis homogene Gruppen entstehen (Dusing
2006). Das Ergebnis ist ein Baum, der zur Klassifikation oder zur Generierung von Wenn-
Dann-Regeln genutzt werden kann. Bei kuinstlichen neuronalen Netzen lernt das Netzwerk die

Gewichte der Verbindungen von Merkmalswerte, um korrekte Klassen auszugeben (Dusing
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2006). Es kdnnen numerische Daten verarbeitet werden. Die Glte wird bei neuronalen Netzen
und bei Entscheidungsbaumen durch die Fehlklassifikationsquote auf einem unabhangigen
Testdatenbestand gemessen (Dusing 2006). Das Verfahren k-NN ist das bekannteste und am
haufigsten angewendete Verfahren des Instanz-basierten Lernens (Garcia et al. 2015). Es ist
besonders geeignet fir kontinuierliche, metrische Attribute, wahrend ordinale und nominale
Daten eher ungeeignet sind (Cleve und Lammel 2024). Um eine Vorhersage flir eine neue
Instanz zu treffen, wird eine Distanzfunktion verwendet, um die ahnlichsten Trainingsinstanzen
zu finden (Garcia et al. 2015). Weitere typische Verfahren sind Support Vector Machines (Han
2012) oder Regel-Lernverfahren wie die Algorithmen RIPPER und Prism (Witten et al. 2017).
Kritisch bei Verfahren der Klassifikation ist die Vermeidung von Overfitting, weshalb die Tren-
nung von Trainings- und Testdaten sowie Kreuzvalidierung essenziell sind (Leskovec et al.
2020).

Clusteranalysen gruppieren Objekte in Cluster, deren Mitglieder sich dhneln, wahrend sie
sich von anderen Clustern unterscheiden (Jain 2013). Als uniberwachtes Lernverfahren be-
notigt sie keine vordefinierten Klassen, sondern nutzt Distanzmal3e wie die euklidische Distanz
oder Dichtebasierten Ansatze zur Strukturierung (Xu und Wunsch 2005). Die Verfahren basie-
ren auf der Berechnung von Abstands- oder AhnlichkeitsmalRen, wie beispielsweise der Cosi-
nus-Abstand (Cleve und Lammel 2024). Clusterverfahren kénnen hierarchisch, wie durch das
Bilden einer Baumstruktur von Clustern, oder partitionieren, also teilen Daten in eine feste
Anzahl von Clustern auf, vorgehen (Dusing 2006). Hierarchische Methoden erméglichen eine
flexible Anpassung an Daten mit unterschiedlicher Form und GréRRe (Runkler 2010). Die Eig-
nung der Eingabedaten hangt stark von den Datentypen der Attribute ab, da diese die Wahl
der Abstands- oder AhnlichkeitsmaRe bestimmen (Han 2012). Numerische Daten sind oft be-
vorzugt, besonders wenn Distanzmalle verwendet werden (Garcia et al. 2015). Fehlende Da-

ten, Rauschen und Ausreiflder kdnnen die Leistung beeintrachtigen.

Regression modelliert Beziehungen zwischen Variablen, um kontinuierliche Zielwerte vorher-
zusagen (Jain 2013). Diese Aufgabe ist Uberwacht und zielt auf die Vorhersage oder Schat-
zung des Wertes einer kontinuierlichen Zielvariable ab (Dising 2006). Sie basiert auf statisti-
schen Verfahren wie linearer oder polynomialer Regression und berilicksichtigt dabei die Ver-
teilung der Merkmale, sei es univariat oder multivariat. Verfahren wie Entscheidungsbaume
und kinstliche neuronale Netze kdnnen flr Regressionsaufgaben eingesetzt werden. Es muss
eine kontinuierliche, quantitative Zielvariable vorhanden sein (Dising 2006). Die Wahl der Me-
thode hangt von der Datenstruktur und der Fragestellung ab, wobei die Interpretierbarkeit des

Modells oft gegen seine Vorhersagegenauigkeit abgewogen wird (Hastie et al. 2009).

Wirkzusammenhange analysieren kausale Beziehungen zwischen Variablen, etwa wie be-

stimmte Faktoren Ereignisse beeinflussen. Diese unuberwachte Aufgabe konzentriert sich
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also auf die Identifizierung von Beziehungen oder Zusammenhangen zwischen Merkmalen
oder deren Auspragungen in den Daten. Deren Ergebnisse kénnen teilweise zu Prognosemo-
dellen erweitert werden (Dising 2006). Im Gegensatz zu Korrelationen implizieren sie eine
Richtung der Beeinflussung, die jedoch statistisch schwer zu validieren ist (Kippers 1999).
Verfahren wie Assoziationsregeln oder Bayes’'sche Netze versuchen, solche Zusammen-
hange in homogenen Datengruppen abzuleiten, sto3en jedoch oft an Grenzen, da Kausalitat
experimentelle Kontrolle erfordert (Cleve und Lammel 2024). Diese Verfahren laufen in zwei
Phasen ab. Zunachst dem Auffinden haufiger Iltemsets und anschlieliend den zugehérigen
Regeln (Dising 2006). Hinsichtlich der Anforderungen an die Eingabedaten, sind Daten not-
wendig, bei denen das gemeinsame Auftreten von Attributen von Interesse ist, wie beispiels-
weise Transaktionsdaten (Dising 2006). Regel-Lernverfahren und Assoziationsregelverfahren
erfordern oft nominale oder diskretisierte Daten (Garcia et al. 2015). Die Relevanz von Asso-
ziationsregeln wird typischerweise mit der Haufigkeit des gemeinsamen Auftretens (Support)
und der bedingten Wahrscheinlichkeit bewertet (Han 2012).

Data Mining hat das Ziel, Wissen aus Daten zu extrahieren (Cleve und Lammel 2024). Die
Notwendigkeit der Datenvorverarbeitung ergibt sich hierbei aus dem Zustand der realen Daten
und den spezifischen Anforderungen der Data-Mining-Algorithmen (Garcia et al. 2016). Reale
Daten, wie sie beispielsweise in Unternehmensdatenbanken anfallen, sind typischerweise un-
vollkommen und enthalten Inkonsistenzen und Redundanzen (Garcia et al. 2016). Die enor-
men Mengen an gesammelten Daten, die schnell wachsen, Ubersteigen die menschliche Fa-
higkeit zur Verarbeitung ohne leistungsstarke Werkzeuge (Fayyad et al. 1996). Dies flhrt zu
einer Situation, die Han (2012) als ,data rich but information poor” beschreiben. Gleichzeitig
haben die unterschiedlichen Data-Mining-Algorithmen spezifische Anforderungen an die Ein-
gabedaten. Sie bendtigen Daten in einer bestimmten Menge, Struktur und in einem bestimm-
ten Format, um effektiv arbeiten zu kdnnen (Garcia et al. 2016). Bestimmte Verfahren arbeiten
entweder nur oder bevorzugt mit einem bestimmten Datentyp. So eignen sich beispielsweise
fur das k-NN kontinuierliche, metrische Attribute besonders gut (Cleve und Lammel 2024). Die
Effektivitat von Data-Mining-Algorithmen ist unmittelbar an die Qualitat der Eingabedaten ge-
bunden, was die Datenvorverarbeitung zu einer unverzichtbaren Vorstufe macht (Han 2012).
Sie ist in der Lage, die Daten an die Anforderungen anzupassen, die jeder Data-Mining-Algo-
rithmus stellt und ermdglicht so die Verarbeitung von Daten, die sonst unméglich ware (Garcia
et al. 2016). Selbst die fortschrittlichsten Algorithmen scheitern, wenn die Daten inkonsistent,
verrauscht oder unvollstandig sind. Mit entsprechend nicht vorverarbeiteten Daten, kann der
Data-Mining-Algorithmus moglicherweise nicht ausgefuhrt werden, Fehler zur Laufzeit melden
oder Ergebnisse liefern, die keinen Sinn ergeben oder nicht als prazises Wissen betrachtet
werden (Garcia et al. 2016). Vor diesem Hintergrund wird in Kapitel 2.5 die Datenvorverarbei-

tung untersucht.
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2.5 Datenvorverarbeitung

Die Gegenuberstellung verschiedener Vorgehensmodelle zeigt, dass die Datenvorverarbei-
tung in allen Modellen eine essenzielle Phase darstellt. Sie bildet die Briicke zwischen rohen
und analysereifen Daten. In der Praxis liegen Daten selten in einem optimalen Zustand vor.
Haufig sind sie fragmentiert, verrauscht oder inkonsistent, wodurch die Leistung von Algorith-
men beeintrachtigt wird (Little und Rubin 2019). Ziel der Datenvorverarbeitung ist es, Daten in
einen Zustand zu uberfihren, der sowohl technisch kompatibel mit den Anforderungen der
Algorithmen des nachgelagerten Data-Mining-Schrittes als auch inhaltlich aussagekraftig ist,
um relevante Muster klar abzubilden (Garcia et al. 2015). Die Vorverarbeitung wird verwendet,
um einen Datenbestand fur die Verarbeitung durch Data-Mining-Algorithmen vorzubereiten (Ali
und Faraj 2014).

In Kapitel 2.3 wird das Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996) als methodische Grundlage
fur diese Arbeit herangezogen. Demnach befasst sich dieses Kapitel mit der dritten Phase zur
Datenbereinigung und Datenvorverarbeitung. Hierzu ist anzumerken, dass Fayyad et al.
(1996) von einem bereits integrierten Datenbestand ausgeht. Wahrend moderne Datensatze
oft in strukturierten Formaten wie relationalen Datenbanken gespeichert werden und vermehrt
automatisiert entstehen, wie etwa durch sensorbasierte Erfassung, entstehen in Unternehmen
nichtsdestotrotz haufig Datenbestande aus heterogenen Quellen. Dies flhrt zu strukturellen
und semantischen Inkonsistenzen mit dessen Losung sich die Datenintegration auseinander-
setzt (Gheware et al. 2014). In diesem Zusammenhang werden im Folgenden die mafligebli-
chen Aufgaben der dritten Phase nach dem Vorgehensmodell von Fayyad et al. (1996) und
ihre funktionale Bedeutung im Gesamtprozess eingehend erlautert. Der Vollstandigkeit wegen

wird zusatzlich zunachst das Gebiet der Datenintegration beleuchtet.
Datenintegration

Die Datenintegration zielt darauf ab, vereinheitlichten Zugriff auf Daten zu ermdglichen, die in
mehreren, autonomen Quellen gespeichert sind (Batini und Scannapieca 2006), wahrend Re-
dundanzen und Inkonsistenzen vermieden werden sollen (Garcia et al. 2015). Dies schafft die
Grundlage fur automatisierte oder teilautomatisierte Prozesse der Datenanalyse. Die Notwen-
digkeit hierfur ergibt sich dadurch, dass Daten Uber verschiedene Systeme und Organisatio-
nen hinweg geteilt und integriert werden mussen (Doan 2012). Auf diese Weise kdnnen kom-
plexe Abfragen beantworten werden, wie beispielsweise die Bereitstellung einer Kundenuber-
sicht aus verschiedenen Abteilungen (Doan 2012). Herausforderungen ergeben sich hier unter
anderem aus systemtechnischen, logischen, administrativen und qualitativen Unterschieden

zwischen den Datenquellen (Doan 2012).

Die grote Herausforderung bei der Datenintegration stellt somit die Heterogenitat der Daten

dar (Doan 2012). Hinzu kommt die Problematik der Datenqualitat. Werden Datenbestéande mit
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geringer Qualitat kombiniert, so kann sich das Problem zusatzlich verscharfen (Abdallah et al.
2020). Eine Aufgabe der Datenintegration ist die Schemaintegration, die sich mit der semanti-
schen Ambiguitat und der strukturellen Vielfalt befasst (Dong und Srivastava 2015). Ziel ist es
eine vereinheitlichte Sicht Uber die verschiedenen Quellen zu bieten und umfasst Techniken
wie Auflésen von Namenskonflikten, Abgleichen von Attributen oder semantisches Mapping
(Abdallah et al. 2020). Dartber hinaus ist es oft schwierig zu identifizieren, welche Entitaten
aus unterschiedlichen Datensatzen dasselbe Objekt darstellen. Dies wird als Ambiguitat der
Instanzreprasentation bezeichnet (Dong und Srivastava 2015). Eine weitere Aufgabe ist folg-
lich das identifizieren und auflésen von Datensatzen, die dasselbe Objekt referenzieren, auch
wenn diese unterschiedlich dargestellt werden (Dong und Srivastava 2015). Der Prozess, der
sich damit befasst wird als Record Linkage bezeichnet. Dies ist selbst dann noch herausfor-
dernd und notwendig, wenn die Schemata bereits abgeglichen wurden und identisch sind. Die
Datenintegration erfolgt auf Datenebene und befasst sich mit Problemen, die unmittelbar die
Daten selbst betreffen, wie etwa das Vorhandensein von Duplikaten (Dong und Srivastava
2015). Ein weiteres Problem auf Datenebene ist der Umgang mit Inkonsistenzen. Die Aufgabe
der Datenfusion besteht in diesem Zusammenhang darin, bei widersprichlichen Werten aus
verschiedenen Quellen zu entscheiden, welcher Wert in die integrierten Daten Gbernommen

wird (Dong und Srivastava 2015).
Datenbereinigung

Fayyad et al. (1996) verstehen die Datenbereinigung als einen essenziellen, friihen Schritt im
iterativen Vorgehensmodell. Sie umfasst drei zentrale Herausforderungen, die oft eng mitei-
nander verbunden sind. Den Umgang mit fehlenden Werten, die Reduktion von Rauschen
(Fayyad et al. 1996) und die Identifikation sowie Behandlung von Ausreil3ern (Garcia et al.
2015). Die Datenbereinigung hat das Ziel, die Genauigkeit und damit die Verwendbarkeit vor-
handener Daten zu verbessern, indem fehlerhafte Daten erkannt und korrigiert werden
(Hosseinzadeh et al. 2023). Die Behandlung mehrerer Fehlertypen stellt sich als anspruchs-
volle Aufgabe heraus, insbesondere weil haufig nicht gentigend Informationen vorliegen, um
die jeweils richtigen Anderungen zuverléassig vorzunehmen. Mitunter werden betroffene Da-
tensatze geldéscht, was jedoch mit potenziellem Informationsverlust einhergeht (Muller und
Freytag 2003). Aus diesem Grund ist oft Domanenwissen von Fachexperten notwendig. Ein

Aufwand der sowohl kostspielig als auch zeitaufwendig ist (Miller und Freytag 2003).

Fehlende Werte sind Werte fur ein Attribut, die bei der Aufzeichnung nicht eingefugt wurden
oder verloren gegangen sind. Sie kénnen durch manuelle Dateneingabefehler, technische
Fehler oder systematische Licken in Erfassungsprozessen entstehen (Chen et al. 2012). Eine
einfache Methode zum Umgang mit fehlenden Werten ist das Verwerfen von Datensatzen, die

fehlende Werte enthalten. Dies ist jedoch nur praktikabel, wenn die Anzahl der Datensatze mit
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fehlenden Werten klein ist (Garcia et al. 2015). Wahrend alternative einfache Methoden wie
die Ersetzung durch globale Konstanten eine schnelle Lésung bieten, besteht die Gefahr ver-
zerrter Stichproben, insbesondere wenn die Verteilung der fehlenden Werte nicht zufallig ist
(Hippner et al. 2004). Darunter existieren Ansatze wie Maximum Likelihood-Imputation, Impu-
tation basierend auf Fuzzy k-Means Clustering oder Singular Value Decomposition Imputation
(Garcia et al. 2012).

Rauschen tritt in Form von zufalliger oder systematischer Fehler in gemessenen Variablen auf
und lasst sich in Attributrauschen und Klassenrauschen unterteilen (Garcia et al. 2015). Der
Umgang mit Rauschen umfasst einerseits dessen ldentifizierung und andererseits MalRnah-
men zu dessen Behandlung, die meist durch Filterung erfolgen (Garcia et al. 2015). Zur De-
tektion von Rauschen eigenen sich grundlegende statistische und deskriptive Verfahren wie
beispielsweise Streudiagramme (Garcia et al. 2015). Im Fall numerischer Daten kann die mul-
tiple lineare Regression verwendet werden, um Trends in den Attributwerten zu modellieren
und so eine Grundlage fur Rauschschatzung schaffen. Nach der Identifikation des Rauschens
erfolgt ein Korrekturschritt. Bei Attributrauschen spielen neben den stochastischen Abhangig-
keiten auch die zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsverteilung des Rauschens eine bedeu-
tende Rolle fir die Auswahl geeigneter Korrekturmethoden (Garcia et al. 2015). Die Wahl der
geeigneten Methode hangt stark vom jeweiligen Anwendungsbereich ab. Ausreil3er, also ext-
rem abweichende Datenpunkte, erfordern eine differenzierte Betrachtung. Sie werden haufig
als Storfaktoren interpretiert. Je nach Kontext kdnnen sie jedoch wertvolle Hinweise auf kriti-
sche Anomalien liefern (Aggarwal 2014). Beim Klassenrauschen ist entscheidend, mit welcher
bedingten Wahrscheinlichkeit die beobachtete Klasse von der tatsachlichen Klasse abweicht.
Dieses Verhéltnis Iasst sich oft mithilfe einer Ubergangsmatrix darstellen und ist grundlegend,
um das Ausmal’ des Rauschens zu ermitteln und ein geeignetes Korrekturverfahren auszu-
wahlen (Garcia et al. 2015).

Als Ausreil3er werden Datenpunkte bezeichnet, die deutlich von den allgemeinen Merkmalen
oder typischen Mustern eines gegebenen Datenbestandes abweichen und aufgrund dessen
ein hohes Potenzial haben, fehlerhaft zu sein (Muller und Freytag 2003). Durch die Beziehun-
gen zwischen zwei oder mehr Attributen, stellen Ausreiller komplexe Fehler dar, die durch
Integritatsbedingungen nur schwer zu erkennen und beschreiben sind (Miller und Freytag
2003). Statistische Methoden kénnen zur Identifizierung von Ausreilern verwendet werden
(Garcia et al. 2015). Je nach Datenstruktur und Anwendungsfall kommen verschiedene Mo-
delle zum Einsatz, darunter proximitatsbasierte, dichtebasierte, statistische und unterraumba-

sierte Ansatze (Aggarwal 2017).
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3 Datentransformation und Datenreduktion

Ein zentrales Problem besteht darin, sogenannte Low-Level-Daten in kompaktere, abstraktere
oder besser nutzbare Formen zu Uberflihren (Fayyad et al. 1996). Genau hier setzt die vierte
Phase der Transformation des Vorgehensmodells nach Fayyad et al. (1996) an, mit der sich
dieses Kapitel beschaftigt. Die Transformation baut auf die zuvor abgeschlossene Phase der
Datenvorverarbeitung und Datenbereinigung auf. Hierin finden sich die Gebiete der Daten-
transformation und Datenreduktion wieder, die die Aufgabe haben, Daten aus den vorange-
gangenen Phasen in Formen zu Uberflihren, die fir die Anwendung von Data-Mining-Algorith-
men geeignet sind. Laut Fayyad et al. (1996) zielt diese Phase darauf ab, entweder die Anzahl
der relevanten Variablen zu verringern oder eine Darstellung der Daten zu finden, die gegen-
Uber bestimmten Veranderungen bestandig bleibt. Das Ziel besteht also darin, die Daten so
aufzubereiten, dass der anschlieRende Data-Mining-Schritt effizient durchgefiihrt werden
kann. Im besten Fall mit einer ebenso hohen Qualitat der Ergebnisse wie bei der Nutzung der
Originaldaten. Die Datentransformation und Datenreduktion bereiten somit die Daten struktu-
rell und inhaltlich so auf, dass sie flr Verfahren der Mustererkennung in Data-Mining-Prozes-

sen geeignet sind und schaffen die Grundlage flr eine erfolgreiche Wissensentdeckung.

In Folgenden werden zunachst jeweils fur die Datentransformation und die Datenreduktion
grundlegende Ziele und Aufgaben erldutert. Anschliellend werden konkrete Verfahren vorge-

stellt, die sich in den gesetzten Aufgaben untergliedern lassen.

3.1 Grundlagen der Datentransformation

Die Datentransformation Uberfiihrt Rohdaten durch inhaltliche und strukturelle Anpassungen
in ein Format, das fir die beabsichtigten Analysen geeignet ist und fur Data-Mining-Verfahren
nutzbar ist (Borrohou et al. 2025). Ohne Transformation kénnen Rohdaten nur schwer effektiv
analysiert werden, was zu ungenauen oder irrefihrenden Schlussfolgerungen fiihren kann
(Borrohou et al. 2025).

In dieser Arbeit folgt die Definition der Datentransformation dem Verstandnis von Cleve und
Lammel (2024), die darunter samtliche Aufgaben verstehen, die darauf abzielen, die inhaltliche
Struktur oder Reprasentation von Daten anzupassen, um sie fur nachgelagerte Data-Mining-
Verfahren nutzbar zu machen. Im Gegensatz zur Datenreduktion, die primar auf die Verringe-
rung der Datenmenge fokussiert (Aggarwal 2014), umfasst die Datentransformation hier Ver-
fahren, die semantische, algorithmische oder technische Kompatibilitat herstellen, ohne
zwangslaufig die Datenmenge zu reduzieren. Die Aufteilung der Notwendigkeit zur Daten-
transformation auf Daten- und Informationsebene, fihrt direkt zur Unterscheidung der Daten-

transformation in verfahrensunabhangige und verfahrensspezifische Transformationen.
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¢ Die verfahrensspezifischen Transformationen werden angewendet, um die Daten fur
einen bestimmtes Data-Mining-Verfahren passfahig zu machen. Sie finden in der Regel
auf Datenebene statt und deren Notwendigkeit ergibt sich direkt aus der angestrebten
algorithmischen Kompatibilitat. Beispiele hierfiir sind die Diskretisierung numerischer
Daten oder auch komplexere Transformationen wie die Fourier-Transformation fiir Zeit-
reihendaten, um Datenstrukturen fur bestimmte Algorithmen aufzubereiten (Cleve und
Lammel 2024). Diese Transformationen sind also direkt an die Anforderungen der ge-
wahlten Analysemethoden geknupft.

¢ Die verfahrensunabhangigen Transformationen zielen in erster Linie auf die Informa-
tionsoptimierung ab. Sie umfassen Aufgaben, die den Datenbestand im Allgemeinen
verbessern, indem Daten verstandlicher gemacht und relevante Informationen hervor-
gehoben werden. Beispiele hierfir sind die Anpassung von Datentypen, das Kombi-
nieren oder Separieren von Attributen oder die Berechnung abgeleiteter Werte (Cleve
und Lammel 2024). Diese Schritte stellen einen in sich konsistenten Datenbestand her
und erhdhen die allgemeine Datenqualitat, was gerade unabhangig vom spater genutz-

ten Data-Mining-Algorithmus von Vorteil ist (Cleve und Lammel 2024).

3.2 Verfahren der Datentransformation

Wie in Kapitel 3.1 erlautert, gliedern sich die Aufgaben der Transformation in verfahrensspe-
zifische und verfahrensunabhangige Transformationen. In diesem Abschnitt werden entspre-

chende Verfahren aus der Literatur vorgestellt.
Verfahrensspezifische Transformationen

Verfahrensspezifische Transformationen sind notwendig, um die Kompatibilitat mit bestimm-

ten Data-Mining-Algorithmen herzustellen.

Normalisierung ist ein Prozess, bei dem Werte in einen bestimmten Wertebereich skaliert
werden (Cleve und Lammel 2024). Dies ist haufig erforderlich, um einen Datenbestand insbe-
sondere fir solche Data-Mining-Verfahren anzupassen, die Distanzmetriken verwenden, wie
beispielsweise der k-NN-Algorithmus (Cleve und Lammel 2024). Das Hauptproblem im Roh-
datenbestand, das von Verfahren der Normalisierung adressiert wird, sind die groRen Unter-
schiede in den Bereichen verschiedener Merkmale. Merkmale, die sehr unterschiedliche Ska-
len haben, kdnnen einige Algorithmen durch Merkmale mit groReren Werten unverhaltnisma-
Rig stark beeinflusst werden (Ali und Faraj 2014). Die Normalisierung hilft folglich dabei, diese
Bereiche anzugleichen. Bei komplexen Messungen konnen auch systematische Variationen
oder technisches Rauschen enthalten (Liu et al. 2019). Hierzu gehdren Unterschiede in der
Skalierung, dem Offset (Lima und Souza 2023), den Mafieinheiten (Chakraborty und Yeh
2007), den experimentellen Bedingungen (Schmidt et al. 2011), den Messplattformen (Rudy
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und Valafar 2011), sowie generelles Rauschen und Inkonsistenzen bei der Probenvorberei-
tung (Vu et al. 2018). Sie kann auch flr die lineare Ordnung in der mehrdimensionalen Statistik
genutzt werden, indem Merkmale ihrer urspriinglichen Mafeinheiten enthoben werden und ihr
Wertebereich vereinheitlicht wird, um sie vergleichbar zu machen (Nasser et al. 2019). Die
Min-Max-Normalisierung transformiert Daten linear in einen Zahlenbereich, beispielsweise
zwischen 0 und 1, wobei der kleinste Wert auf 0 und der hochste Wert auf 1 skaliert wird (Cleve
und Lammel 2024). Bei der Z-Wert-Normalisierung wird ein Wert normalisiert, indem die Dif-
ferenz zwischen diesem Wert und dem Mittelwert durch die Standardabweichung dividiert wird
(Cleve und Lammel 2024). Janssen und Laatz (1994) und Sharma (2022) setzen dieses Ver-
fahren mit der Standardisierung gleich. Insbesondere ist die Z-Wert-Normalisierung nutzlich,
wenn die Daten einer Normalverteilung folgen (Ali und Faraj 2014). Sie zielt darauf ab, einen
Datensatz mit einem Mittelwert von 0 und einer Standardabweichung von 1 zu erstellen. Eine
weitere Methode ist die Dezimalskalierung, eine lineare Skalierung, die durch das Verschieben
des Dezimalkommas erfolgt. Daten werden so in ein vorgegebenes Intervall wie [0 ... 1] trans-
formiert (Cleve und Lammel 2024). Verfahren der Normalisierung kdnnen evaluiert werden,
indem ihre Auswirkungen auf die Genauigkeit verschiedener Algorithmen gemessen werden.
Beispielsweise das 1-Nearest-Neighbour-Verfahren mit Euklidischer Distanz und Dynamic
Time Warping (Lima und Souza 2023). Andere Studien untersuchen den Einfluss der Norma-
lisierung auf das Ergebnis der linearen Ordnung fiur den Vergleich (Nasser et al. 2019). Dies
geschieht durch die Berechnung des Korrelationsgrades zwischen den Ergebnissen verschie-
dener Verfahren und durch die Darstellung der Anzahl der Objekte, deren Rang sich geandert
hat, verglichen mit einer Referenzmethode gemessen (Nasser et al. 2019). (Dillies et al. 2013)
fuhrt qualitative Vergleiche von unterschiedlichen Verfahren der Normalisierung anhand von
Darstellungen wie Boxplots der gezahlten Werte durch, um die Verteilung und Variabilitat in-
nerhalb von Gruppen zu beurteilen. Der Variationskoeffizient kann als Metrik fur die Variabilitat
innerhalb von Gruppen verwendet werden. Hierzu istin Anhang A eine Liste statistischer Kenn-
zahlen zu finden. In der Studie nach (Fuijita et al. 2006) werden Vergleiche basierend auf der
Robustheit gegentber Ausreiltern durchgefuhrt. Es werden kinstliche Datensatze mit absicht-
lich eingeflgten Ausrei3ern verwendet. Die Leistung wird anhand des mittleren quadratischen
Fehlers zwischen der Regressionskurve des Normalisierungsverfahrens und der bekannten
tatsachlichen Kurve bewertet. Statistische Tests wie Wilcoxon und Kolmogrov-Smirnov wer-
den verwendet, um signifikante Unterschiede zu erkennen. In der Literatur basieren Ver-
gleichsstudien oft auf experimentellen Bewertungen mit Benchmark-Datensatzen, die real
oder simuliert sind (Lima und Souza 2023; Vu et al. 2018; Rudy und Valafar 2011; Fujita et al.
2006; Dillies et al. 2013).

Skalierung und Normalisierung werden in der Literatur oft gemeinsam oder synonym behan-

delt (Han 2012). Verfahren der Skalierung dienen dazu, die Wertebereiche von Datensatze
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anzugleichen (Cleve und Lammel 2024). Cleve und Lammel (2024) verstehen die Skalierung
als einen allgemeineren Begriff, der die Transformation von Werten auf eine beliebige Skala
beschreibt. Das bestatigt auch Ahsan et al. (2021) und beschreibt Skalierung als allgemeinen
Uberbegriff fiir die Transformation von Werten auf eine Skala, sodass sie fir Analysezwecke
vorbereitet werden. Nach (Fahrmeir et al. 2016) lassen sich Skalenniveaus in hierarchisch in
Nominalskala, Ordinalskala, Intervallskala und Verhaltnisskala unterteilen. Hohere Skalenni-
veaus beinhalten die Eigenschaften niedrigerer Stufen, wodurch der Informationsgehalt an-
steigt (Fahrmeir et al. 2016). Ein Wechsel zwischen diesen Ebenen ist nur in einer Richtung
maoglich. Wahrend sich eine Verhaltnisskala auf eine Ordinalskala reduzieren lasst, ist die Um-
wandlung einer Ordinalskala in eine Verhaltnisskala nicht ohne willkirliche Annahmen durch-
fuhrbar (Petersohn 2005).

Standardisierung wird von Gal und Rubinfeld (2018) umfassender diskutiert und als konzep-
tioneller Rahmen fur Koharenz und Kompatibilitdt von Datenstrukturen Uber Systeme hinweg
verstanden. Hierin werden Standards fUr Attribute, Terminologie, Struktur und Organisation
von Datensatzen festgelegt mit dem zentralen Ziel die Nutzung, Portabilitdt und Interoperabi-
litdt von Daten zu verbessern (Gal und Rubinfeld 2018). Im mathematischen Sinn, wird die
Standardisierung mit der Z-Wert-Normalisierung gleichgesetzt und meint eine Rechenopera-
tion auf numerischen Daten (Sharma 2022). Entsprechend zielt die Standardisierung ebenfalls
darauf ab den Datenbestand auf einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1
zu transformieren (Ali und Faraj 2014). Ein Standardformat, das fir viele Algorithmen vorteil-

haft ist, besonders wenn die Daten normalverteilt sind.

In dieser Arbeit werden die Aufgaben der Normalisierung, Skalierung und Standardisierung zu

dem Bereich linearer Transformationen zusammengefasst.

Verteilungstransformationen werden an dieser Stelle als Gruppierung verschiedener Daten-
transformationsaufgaben definiert. Hierzu zahlen Transformationen zur Anpassung der Daten-
verteilung. Insbesondere logarithmische Transformationen, Wurzeltransformation, Box-Cox-
Transformationen sowie Exponentialtransformationen kénnen dazu gezahlt werden. Vertei-
lungstransformationen sind notwendig, wenn Daten nicht den statistischen Voraussetzungen
entsprechen, wie etwa fehlende Linearitat oder unvergleichbare Skalenniveaus (Janssen und
Laatz 1994). Die Box-Cox-Transformation fordert Varianzhomogenitat und erleichtert dadurch
interpretierbare und verlassliche Analysen (Atkinson et al. 2021). Als parametrische Transfor-
mation kann sie besonders stark durch Ausreil3er beeinflusst werden (Atkinson et al. 2021).
Die logarithmische Transformation wie beispielsweise der Logarithmus zur Basis 10 oder der

natlrliche Logarithmus kénnen fiir die Anpassungen an statistische Annahmen genutzt wer-
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den (Janssen und Laatz 1994). Auch die Wurzeltransformation sowie die Exponentialtransfor-
mation zahlen zu typischen arithmetischen Umformungen zur Datenanpassung (Janssen und
Laatz 1994).

Diskretisierung dient dazu, die Wertebereiche von numerischen, kontinuierlichen Merkmalen
in eine endliche Anzahl von diskretisierten, disjunkten Intervallen zusammenzufassen oder zu
partitionieren (Han 2012). Kurz gesagt, wandelt die Diskretisierung numerische Daten in kate-
goriale um, indem Werte bestimmten Intervallen zugeordnet werden. Ziel ist es, eine kompakte
Darstellung zu erzeugen, bei denen mdglichst viele Informationen des urspriinglichen Daten-
bestandes erhalten bleiben (Ramirez-Gallego et al. 2016). Angesichts der Reduzierung des
Wertebereiches numerischer Daten auf eine begrenzte Anzahl kategorialer Werte wird die Dis-
kretisierung von (Ramirez-Gallego et al. 2016) als eine Aufgabe der Datenreduktion eingestuft.
Es gibt Data-Mining-Algorithmen, die nicht mit metrischen Daten umgehen kénnen und daher
diskretisierte Daten verlangen (Cleve und LaAmmel 2024). Beispielsweise kdnnen die Algorith-
men ID3 und Naive Bayes nicht mit metrischen Daten arbeiten und setzen nominale oder or-
dinale Merkmale voraus, wahrend der k-NN-Algorithmus metrische Daten erfordert (Cleve und
Lammel 2024). C4.5 und Apriori sind weitere Beispiele fur Methoden, die in der einen oder
anderen Form eine Diskretisierung der Daten erfordern (Ramirez-Gallego et al. 2016). Es gibt
verschiedene Verfahren der Diskretisierung, die sich beispielsweise danach unterscheiden, ob
sie Klasseninformationen nutzen, wie Uberwachte oder uniberwachte Diskretisierung, oder
welche Richtung sie einschlagen (Han 2012). Die Kodierung diskreter Werte kann selbst dann
zu unterschiedlichen Ergebnisse bei abstandsbasierten Algorithmen wie k-NN fuhren, wenn

die urspringliche Ordnung erhalten bleibt (Cleve und Lammel 2024).

Binarisation oder Binarkodierung wird als eine Methode der Umwandlung von Attributwerten
aufgefthrt (Cleve und Lammel 2024). Diese Technik wird angewendet, um nicht-numerische
oder ordinale Daten in ein bindres Format zu Uberfliihren (Cleve und Lammel 2024). Dies ist
insbesondere dann erforderlich, wenn der nachgelagerte Data-Mining-Algorithmus numeri-
sche oder metrische Daten voraussetzt, wie beispielsweise neuronale Netze oder der k-NN-
Algorithmus (Cleve und Lammel 2024). Ein gangiges Verfahren der Binarkodierung ist fir no-
minale Attribute das One-Hot-Encoding (Cleve und Lammel 2024). Fir jede Auspragung eines
nominalen Attributs wird ein neues binares Attribut erzeugt, das den Wert 1 annimmt, wenn
diese Auspragung im Datensatz vorkommt und andernfalls den Wert 0 (Cleve und Lammel
2024). Diese Umwandlung ist eine strukturelle Anpassung auf Datenebene, da sie die ur-
sprunglichen Attribute durch eine Menge neuer, binarer Attribute ersetzt (Cleve und Lammel
2024). Fernandez et al. (2013) beschreibt Binarisation als Methode, um mehrklassige, unaus-

geglichene Klassifikationsprobleme in mehrere binare Teilprobleme zu zerlegen.

26



Verfahrensunabhéngigen Transformationen

Verfahrensunabhangige Transformationen zeichnen sich dadurch aus, dass sie unabhangig
vom anschliefiend eingesetzten Data-Mining-Algorithmus durchgeflihrt werden kdénnen. Diese

Transformationen dienen vor allem der inhaltlichen Verdichtung.

Aggregation ist eine Aufgabe der Datentransformation, die Daten auf einer héheren Ebene
zusammenfasst und verdichtet (Garcia et al. 2015). Hierbei lassen sich aus den Werten meh-
rerer Variablen neue, zusammenfassende Kennzahlen fir einzelne Falle ableiten (Janssen
und Laatz 1994). Ein einfaches Beispiel ist die Berechnung eines Verlustes oder Uberschus-
ses als Differenz zwischen Einnahmen und Ausgaben (Janssen und Laatz 1994). Ebenso die
Berechnung statistischer MalRzahlen wie die Summe oder das arithmetische Mittel mehrerer
Variablen fur einen einzelnen Fall fallen unter die Aggregation (Janssen und Laatz 1994). Die
Aggregation hat das Ziel, umfangreiche Daten durch geeignete Verfahren zu verdichten, um
wesentliche Information auf einer hdheren Abstraktionseben darzustellen (Cleve und Lammel
2024).

Datenglattung dient dazu, kurzfristige Schwankungen in Daten zu reduzieren und zugrunde-
liegende Trends sichtbar zu machen. Diese ist eng mit der Rauscherkennung verbunden
(Cleve und Lammel 2024; Garcia et al. 2015). Es bestehen hier also Uberlappungen mit der
Datenbereinigung. Garcia et al. (2015) betonen, dass die Datenglattung nur dann zuverlassig
gelingt, wenn die ursprunglichen Daten ausreichend strukturelle Informationen enthalten.
Letztlich besteht die Grundidee darin, jeden numerischen Wert in der vorhandenen Daten-
menge durch idealisierte Werte zu ersetzen, die zum Beispiel durch Regression gewonnen
werden kann (Cleve und Lammel 2024). Es existieren verschiedene Glattungsverfahren, wie
beispielsweise die Berechnung von gleitenden Durchschnitten oder gleitenden Medianen
(Janssen und Laatz 1994). Ein komplexeres Verfahren ist die T4253-Glattung, die als zusam-
mengesetzte Prozedur mehrere Schritte des Median- und Mittelwertbildens mit unterschiedli-
chen Spannen umfasst (Janssen und Laatz 1994). Bei der Glattung ist die Behandlung feh-
lender Werte wichtig, um nicht weitere fehlende Werte in der geglatteten Reihe einzuflhren
(Janssen und Laatz 1994). Verfahren wie das Binning kommen zum Einsatz, bei dem Daten-
punkte in Intervalle eingeteilt und durch deren Mittelwerte ersetzt werden (Cleve und Lammel
2024).

Generalisierung hat zum Ziel, Daten so umzuwandeln oder zusammenzufassen, dass der
anschlieRende Data-Mining-Schritt effizienter durchgefuhrt werden kann. Dabei kommen hau-
fig Transformationsverfahren zum Einsatz, die eine menschliche Uberwachung erfordern und
stark von den Eigenschaften der zugrunde liegenden Daten abhangen (Garcia et al. 2015).
Die Verfahren der Generalisierung beinhalten nach (Janssen und Laatz 1994) die Zusammen-

fassung von Kategorien beziehungsweise die Bildung von Klassen bei metrischen Daten durch
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Umkodieren. Eine weitere Form stellt die Zusammenfassung mehrerer Werte oder grolder
Wertebereiche zu Werteklassen dar, die sich ebenfalls durch Umkodieren realisieren lasst
(Janssen und Laatz 1994). Die Generalisierung lasst sich als Anpassung auf der Informations-
ebene beschreiben, weil sie den Detaillierungsgrad der Daten verandert und sie auf einer ho-
heren Abstraktionsebene darstellt (Garcia et al. 2015). Eng verwandt mit der Generalisierung
ist die

Generierung von Konzepthierarchien ist eng mit der Generalisierung verwandt. Sie ermég-
licht bei nominalen Daten die Generalisierung von Merkmalen wie ,Stral’e“ zu héherstufigen
Konzepten wie ,Stadt” oder ,Land® (Han 2012). Solche Hierarchien kénnen manchmal implizit

im Datenbankschema vorhanden sein und automatisch definiert werden (Han 2012).

Die Notwendigkeit der Datentransformation lasst sich im Wesentlichen auf zwei Bereiche zu-

ruckfuhren:

1. Algorithmische Kompatibilitét: Viele Data-Mining-Verfahren sind auf spezifische Datenfor-
mate angewiesen (Garcia et al. 2015). Entsprechend bezieht sich die algorithmische Kompa-
tibilitat auf die Anforderungen, die statistische Verfahren und Data-Mining-Algorithmen an die
Daten stellen, um korrekt und effizient zu funktionieren (Borrohou et al. 2025). Um bestimmte
Algorithmen korrekt ausfuhren zu kdnnen, missen Daten in eine verarbeitbare Form Uberfuhrt
werden. Dies erfordert, dass die algorithmische Kompatibilitdt auf Datenebene gegeben ist.
So wird sichergestellt, dass die Anforderungen des jeweiligen Algorithmus an Format, Daten-
typ, Wertebereich und Struktur der Eingabedaten erfiillt sind. Zwei grundlegende Annahmen
betreffen oft die Normalverteilung der Variablen sowie eine gleichbleibende Varianz Gber den

gesamten Wertebereich (Osborne 2010).

2. Informationsoptimierung: Die Informationsoptimierung zielt darauf ab, die Datenqualitat zu
verbessern, um die Interpretation der Daten zu erleichtern (Manikandan 2010). So kann die
Datentransformation die Verstandlichkeit und Zuganglichkeit von Informationen verbessern,
beispielsweise durch die Umwandlung von Datumsvariablen, um prazisere Zeitangaben oder
die Berechnung von Zeitintervallen zu ermdglichen (Janssen und Laatz 1994). Strukturelle
Transformationen dienen dazu, den Aufbau eines Datenbestands an die Anforderungen spe-
zifischer Analysen anzupassen (Borrohou et al. 2025). Die Umkodierung von Werten zur Zu-
sammenfassung von Kategorien oder die Erstellung neuer Variablen durch das Zahlen be-
stimmter Merkmalsauspragungen dient dazu, die Daten gezielt fir Analysezwecke zu optimie-
ren und neue Perspektiven auf Zusammenhange zu ermdglichen (Janssen und Laatz 1994).
Die Informationsoptimierung findet somit primar auf der Informationsebene statt, indem die
Datenqualitat, Konsistenz und Nutzlichkeit der im Datenbestand reprasentierten Informationen

verbessert wird (Cleve und Lammel 2024).
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Die Auswahl der zu vergleichenden Datentransformationsverfahren orientiert sich an dem me-
thodischen Prinzip, dass nur solche Verfahren miteinander verglichen werden, die ein identi-
sches Ziel verfolgen und zu unterschiedlichen, messbaren Ergebnissen fihren. An dieser
Stelle wird sich flur diese Arbeit auf Transformationen, die auf Datenebene ablaufen und somit

strukturelle Anpassungen der Daten vornehmen, festgelegt.

3.3 Grundlagen der Datenreduktion

Die wachsende Datenmenge im Zuge der Digitalisierung stellt die Analyse dieser vor komple-
xen Herausforderungen. Neben dem steigenden Speicherbedarf erschwert insbesondere die
hohe Dimensionalitdt moderner Datensatze die effiziente Extraktion verwertbarer Erkennt-
nisse. Dieses Phanomen, bekannt als ,Fluch der Dimensionalitat”, fihrt dazu, dass die Leis-
tung von Algorithmen mit zunehmender Merkmalsanzahl drastisch sinkt, wahrend der Res-
sourcenbedarf wachst (Runkler 2010). Gleichzeitig gefahrden redundante oder inkonsistente
Daten die Validitat von Analyseergebnissen. Fehlerhafte Eingaben produzieren zwangslaufig
fehlerhafte Ausgaben (Knobloch 2001). Vor diesem Hintergrund etabliert ist das Ziel der Da-
tenreduktion, die Datenmenge zu verringern ohne wesentliche Informationen zu verlieren (Han
2012). Wahrend Methoden wie die Dimensionsreduktion Rechenzeit und Speicherbedarf re-
duzieren, bergen sie das Risiko, interpretierbare Merkmale in abstrakte Komponenten zu Uber-
fuhren, was die Nachvollziehbarkeit erschwert (Berry und Linoff 2009). Andere Ansatze wie
die Instanzenreduktion filtern reprasentative Teilmengen aus groRen Datenbestanden, um die

Analyse auf relevante Falle zu fokussieren (Cleve und Lammel 2024).

3.4 Verfahren der Datenreduktion

Ausgehend von den theoretischen Grundlagen lassen sich die Methoden der Datenreduktion
systematisch in zwei Hauptkategorien untergliedern, die Merkmalsreduktion und die Instan-

zenreduktion (Aggarwal 2014).
Merkmalsreduktion

Die Merkmalsreduktion adressiert hochdimensionale Daten, indem redundante oder irrele-
vante Attribute identifiziert und entfernt werden. Im Wesentlichen wird Merkmalsreduktion als
die Umwandlung einer hochdimensionalen Darstellung von Daten in eine niedrigdimensionale
Darstellung beschrieben (van der Maaten et al. 2007). Dabei wird sich auf die Verringerung
der Anzahl der Variablen oder Attribute im Datenbestand bezogen (Ayeche und Alti 2023).
Ayeche und Alti (2023) und Li et al. (2024) gliedern die Merkmalsreduktion in die Dimensions-

reduktion und in die Merkmalsauswahl.

Dimensionsreduktion ist ein zentraler Ansatz, mit der Daten in einen niedrigdimensionalen

Raum transformiert werden, wobei mdglichst viel Information erhalten bleibt (Jolliffe 2011).
29



Diese umfasst Techniken, die die urspriinglichen Merkmale in einen neuen, kleineren Satz von
Merkmalen umwandeln (Ayeche und Alti 2023). In der Literatur werden Verfahren innerhalb
der Dimensionsreduktion weiter eingeteilt in lineare und nicht-lineare Techniken (Ayeche und
Alti 2023; Wang et al. 2024). Lineare Verfahren wie die Hauptkomponentenanalyse (PCA)
projizieren Daten orthogonal auf unkorrelierte Hauptkomponenten, die maximale Varianz er-
klaren (Li et al. 2024). PCA lauft uniberwacht ab und basiert auf einer Eigenvektorsuche.
Diese maximiert die Varianz innerhalb der ausgewahlten Komponenten (Hardman und
Tapamo 2024). Das Verfahren kann die Gesamtcharakteristik der Daten besser erhalten
(Wang et al. 2024). Die Faktoranalyse (FA) wird zur Validierung von Fragebdgen eingesetzt,
indem sie die Kovarianzstruktur beobachtbarer Variablen durch eine geringere Anzahl Fakto-
ren modelliert, die als gemeinsame EinflussgroRen auf die Variablen wirken (You und Hung
2021; Uhm et al. 2012) . Die unabhéangige Komponentenanalyse bildet hochdimensionale Da-
ten in einen Raum unabhangiger Komponenten ab, wahren Redundanz und Korrelation der
Daten minimiert werden (Wang et al. 2024). Die lineare Diskriminanzanalyse (LDA) ist eine
Uberwachte Lernmethode. Sie bildet hochdimensionale Daten in einen niedriger dimensiona-
len Raum ab, wahrend die Klassenunterschiede maximiert werden (Wang et al. 2024). Nicht-
lineare Dimensionsreduktionsverfahren bilden hochdimensionale Daten mithilfe nicht-linearer
Transformationen in einen niedriger dimensionalen Raum ab (Wang et al. 2024). Fur nicht-
lineare Datenstrukturen bieten Methoden wie die Kernel-PCA (KPCA) (Hofmann et al. 2008)
Lésungen, die lokale Ahnlichkeiten bewahren oder komplexe Muster visualisieren. KPCA er-
moglicht PCA die Verarbeitung nicht-linearer Beziehungen, indem Daten in einen héherdimen-
sionalen Raum abgebildet werden (Hardman und Tapamo 2024). Die kategoriale PCA wird
als geeigneter fur kategoriale Daten oder Ordinaldaten betrachtet als PCA oder FA (Campos
et al. 2020). Die Idee besteht darin, flr jede Kategorie einen optimalen Zuweisungswert zu
ermitteln, um ein bestimmtes Kriterium zu erfillen (Campos et al. 2020). Das Verfahren t-dis-
tributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) zeichnet sich durch die Erhaltung lokaler Be-
ziehungen aus und ist leistungsfahig fir Visualisierung und Clustering (Villares et al. 2024).
Die Independent Component Analysis (ICA) dient dazu vermischte Signale in seine reduzier-
ten Unterkomponenten aufzuteilen (Joshi und Machchhar 2014). ICA generiert neue Merkmale
aus den ursprunglichen Daten, anstatt eine Untermenge der bestehenden Merkmale auszu-
wahlen (Zebari et al. 2020). FastICA ist ein gangiges iteratives ICA-Verfahren (Wang et al.
2024). FastICA verwendet als Zielfunktion die Maximierung der Nicht-Gauly’'schen Verteilung
der Daten, da angenommen wird, dass die gesuchten unabhangigen Komponenten nicht nor-
malverteilt sind (Yang 2024).

Merkmalsauswabhl selektiert eine Teilmenge relevanter Merkmale direkt, ohne deren seman-

tische Bedeutung zu verandern (Petersohn 2005). Die Auswahl geeigneter Merkmale kann
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dazu beitragen, die Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erhéhen und Zeit und Aufwand zu redu-
zieren (Ayeche und Alti 2023). Die Untermenge der Eingabemerkmale wird ausgewahlt. Dies
sind die relevantesten und nicht-redundanten Merkmale, ohne dass eine Datenumwandlung
vorgenommen wird (Bahri et al. 2020). Wahrend die Dimensionsreduktion bei nicht interpre-
tierbaren Rohdaten bevorzugt wird, ist die Merkmalsauswahl in domanenspezifischen Anwen-
dungen kritisch (Hippner et al. 2011). AlKarawi und Aldanabi (2022) unterscheiden in Filter-,
Wrapper- und Embedded-Methoden. Die Wahl des Verfahrens hangt vom Kontext ab. Filter-
methoden bewerten Merkmale unabhangig vom Lernalgorithmus, sind schnell, aber ignorieren
Modellinteraktionen. Wrapper-Methoden nutzen den Lernalgorithmus hingegen zur Bewertung
und liefern oft bessere Ergebnisse, sind jedoch rechenintensiv. Embedded-Methoden integrie-
ren die Merkmalsauswahl ins Modelltraining und sind effizienter und robuster gegeniber Uber-
anpassung (AlKarawi und AlJanabi 2022). Der Chi-Quadrat-Test ist ein statistischer Hypothe-
sentest, der verwendet wird, um festzustellen, ob zwei kategoriale oder nominale Variablen
wahrscheinlich verwandt sind oder nicht (Ghoul et al. 2024). Minimum Redundancy Maximum
Relevance (MRMR) hat das Ziel, Merkmale auszuwahlen, die eine hohe Relevanz fir die Ziel-
variable aufweisen und gleichzeitig minimale Redundanz untereinander besitzen (Ghoul et al.
2024). Campos et al. (2020) fuhrt auch die Pearson-Korrelation als statistisches Maf an. Diese
kann genutzt werden um lineare Zusammenhange zwischen Variablen zu messen. Auch der
Autoencoder wird hier als Verfahren genannt und rekonstruiert Daten durch ein komprimiertes

Zwischenformat.
Instanzenreduktion

Die Instanzenreduktion wird nach (Aggarwal 2014; Garcia et al. 2015; Han 2012; Cleve und
Lammel 2024) auch als numerische Datenreduktion oder nur Reduktion der Datenmenge ge-
nannt. Sie befasst sich im Wesentlichen damit die Anzahl der Beobachtungen oder Daten-
punkte zu reduzieren, ohne wesentliche Informationen zu verlieren (Han 2012). Es wird zwi-

schen Sampling-Verfahren und Verfahren zur Instanzenauswahl unterschieden.

Sampling-Verfahren extrahieren reprasentative Teilmengen, wobei wahrscheinlichkeitsba-
sierte Methoden wie geschichtete Stichproben die Reprasentativitat durch gezielte Berlck-
sichtigung von Haufigkeitsverteilungen sichern (Cleve und Lammel 2024). Jeder Datenwert
hat also die gleiche Auswahlwahrscheinlichkeit (Biswas et al. 2022). Die Teilmengen werden
so ausgewahlt, dass sie den gesamten Datensatz reprasentieren (Biswas et al. 2022; AlKarawi
und AldJanabi 2022). Nicht-wahrscheinlichkeitsbasierte Ansatze wie Schneeballverfahren bie-
ten Flexibilitat, bergen jedoch Risiken verzerrter Ergebnisse (Petersohn 2005). Nach AlKarawi
und AlJanabi (2022) kénnen die wahrscheinlichkeitsbasierten und nicht-wahrscheinlichkeits-

basierten Ansatze in vier Kategorien aufgeteilt werden. Hierzu gehort einfaches Zufalls-Samp-
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ling ohne Zurticklegen, einfaches Zufalls-Sampling mit Zurlcklegen, Clustersampling und ge-
schichtetes Zufalls-Sampling, bei dem die Daten zunachst in Schichten oder Gruppen unterteilt
werden. Biswas et al. (2022) nennt au3erdem das datengesteuerte Sampling, das die lokalen
Eigenschaften der Daten, wie Skalarwert oder multivariate Assoziation, berlcksichtigt. Verfah-
ren hierin sind Pointwise Mutual Information fir multivariate Datensatze, um statistische Asso-
ziationen zu erfassen oder Histogramm-basiertes Sampling. Unter- oder Uber-Sampling wird
eingesetzt, um Klassenungleichgewichten in Datensatzen zu adressieren und Verteilung zu

harmonisieren (Li et al. 2024).

Instanzenauswabhl identifiziert informative Datensatze, entweder durch statistische Filter (Ag-
garwal 2014). Clustering gruppiert ahnliche Instanzen und selektiert Reprasentanten wie Clus-

terzentren, was besonders bei naturlichen Datenstrukturen effektiv ist (Xu und Wunsch 2005).
Vergleichsstudien

Es gibt zahlreiche Vergleichsstudien in der Literatur, die unterschiedliche Verfahren der Merk-
malsreduktion miteinander vergleichen (van der Maaten et al. 2007). Hauptsachlich wird die
Leistung von Klassifikatoren, wie Entscheidungsbaume, k-NN, SVM oder neuronale Netze,
nachdem die Merkmalsreduktion angewendet wurde, verglichen. Hierzu wurde die Klassifika-
tionsgenauigkeit oder die Fehlklassifizierungsrate gemessen. Zum Beispiel wurde die Genau-
igkeit von SVM und neuronalen Netzen verglichen oder die Genauigkeit verschiedener FS-
Algorithmen mit einem SVM-Klassifikator. So betrachtet auch Campos et al. (2020) wie sich
die Anwendung verschiedener Verfahren der Datenreduktion auf die Leistung in nachfolgen-
den Schritten wie Klassifikation oder Clustering auswirkt. Die Leistung nachfolgender Data-
Mining-Aufgaben wie Klassifikation und Clustering wird in der Literatur umfassend verglichen
(Song et al. 2013; Sellami und Farah 2018; Bartenhagen et al. 2010; N. Sharma und K. Saroha
2015). Oft wird die Leistung auf dem Originaldatensatz als Basislinie herangezogen (Ghoul et
al. 2024; Song et al. 2013; Sellami und Farah 2018). Van der Maaten et al. (2007) nutzen auch
die Berechnungszeit fur den Vergleich. Diese wird direkt gemessen und verglichen, um Aus-
sagen zur Effizienz der Verfahren zu treffen. Es wird also die tatsachliche Zeit, die fir die
Durchfuhrung der Reduktion bendtigt wird gemessen (Ayeche und Alti 2023), um eine theore-
tische Bewertung der algorithmischen Komplexitat zu erméglichen (AlKarawi und AlJanabi
2022). Die tatsachliche Zeit, die das Reduktionsverfahren oder der gesamte Prozesse, also
Reduktion mit anschliefendem Modelltest, benétigt, wird gemessen (Sellami und Farah 2018).
Alternativ oder ergénzend wird die theoretische algorithmische Komplexitat bewertet (Sellami
und Farah 2018; van der Maaten et al. 2007). Ein anderer Vergleich erfolgt auch auf Informa-
tionsebene. Der Informationserhalt wird gepruft, indem der Rekonstruktionsfehler gemessen
wird (Wang et al. 2024). Es wird hierin versucht die Originaldaten aus den reduzierten Daten

zu rekonstruieren und die Differenz zu berechnen. Bei PCA wird der Anteil der Gesamtvarianz
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berechnet, der durch die ausgewahlten Hauptkomponenten erhalten bleibt (Wang et al. 2024).
Villares et al. (2024) misst wie gut die urspringlichen Deskriptoren anhand der reduzierten
Daten vorhergesagt werden kénnen. Eine spezifische Metrik ist beispielsweise der Corrected
Rand Index, der gefundene Cluster mit einem Referenz-Cluster vergleicht. Ein weiterer Aspekt
fur den Vergleich ist der Erhalt der Datenstruktur, bei der geprift wird wie gut die Beziehungen
zwischen den Datenpunkten, sowohl lokal als auch global, im reduzierten Raum erhalten blei-
ben. Hierzu wird Pearson-Korrelation oder Clustering-Ahnlichkeit genutzt, um die Struktur in
den Originaldaten mit denen in den reduzierten Daten zu vergleichen (Wang et al. 2024). Wang
et al. (2024) und Villares et al. (2024) untersuchen auch die Interpretierbarkeit und wie die
reduzierten Dimensionen oder Komponenten verstanden werden kdénnen. Die qualitative Be-
wertung erfolgt durch Experten des jeweiligen Fachgebietes. In der Literatur werden aul3erdem
auch die Visualisierungsqualitat, durch Inspektion der generierten Diagramme, Robustheit ge-
genlUber Rauschen (Ayeche und Alti 2023) und die Eignung fiir bestimmte Datentypen oder
Verteilungen untersucht (AlKarawi und AlJanabi 2022). Dieser Vergleich der inharenten Ei-
genschaften basierend auf Datentypeignung, Skalierbarkeit, Robustheit gegentiber Rauschen,
Rechenkomplexitat, ob Merkmale parametrisch sind und welche Art von Objektivfunktion sie
optimieren, wird oft verglichen (Bartenhagen et al. 2010; van der Maaten et al. 2007; S. K.
Joshi und S. Machchhar 2014). Die Vergleiche erfolgen basierend auf den Eigenschaften wie
Linearitat, Datenverteilungsannahmen, Datentypeignung, Parametrizitat, Lerntyp und ob diese
deterministisch sind (Ayeche und Alti 2023). Hierbei wird auch die Skalierbarkeit und der Um-

gang mit Rauschen untersucht.

Im Rahmen der Instanzenreduktion untersucht (Biswas et al. 2022) die Fahigkeit der Samp-
ling-Verfahren, die Merkmale der Daten und die statistischen Assoziationen beziehungsweise
Korrelationen zwischen Variablen in multivariaten Datensatzen zu erhalten. Hierin wird fur die
Qualitat der Stichproben der Pearson-Korrelationskoeffizient verwendet, um visualisierte Bil-
der aus gesampelten Daten mit Bildern aus den Originaldaten zu vergleichen. Dies geschieht
auf Basis der RGB-Kanale der gerenderten Bilder (Biswas et al. 2022). In anderen Studien
wird der Einfluss auf Ergebnisvariablen wie Tragedauer oder durchschnittliche Aktivitat unter-
sucht (Masse et al. 2005). Hierflr werden die Mittelwerte und Standardabweichungen dieser
Variablen analysiert, die mithilfe unterschiedlicher Berechnungsmethoden ermittelt wurden.
Auch werden Metriken wie die Ein-/Ausgabezeit (Méasse et al. 2005) oder die Ausflhrungszeit
gemessen und verglichen (Ratnoo 2013). Die Leistung wird ebenfalls Uber einen Klassifikator
auf dem reduzierten Datensatz getestet, wobei Ratnoo (2013) nicht explizit benennt welche
verschiedenen Klassifikatoren angewandt werden. Als Vergleichsmetriken werden die resul-
tierende Genauigkeit und der mittlere absolute Fehler des Klassifikators verwendet (Ratnoo

2013). Auch hier wird wieder mit den Modellen verglichen, bei der der Datenbestand ohne
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Instanzenreduktion genutzt wird. AlKarawi und AlJanabi (2022) bewerten die allgemeine Eig-
nung von Verfahren anhand Datentyps, DatensatzgroRe, Anwendungsziel, Vorhandensein
von Rauschen oder Ausrei3ern und dem Kompromiss zwischen reduzierten Daten und bené-
tigtem Wissen. Hierbei handelt es sich jedoch um konzeptionelle Bewertungen und nicht um

eine quantifizierbare Vergleichskennzahl.

Die verschiedenen Aufgaben der Datenvorverarbeitung, Datenintegration, Datenbereinigung,
Datentransformation und Datenreduktion, sind direkte Antworten auf die Diskrepanz zwischen
Rohdaten und Algorithmusanforderungen (Michael Goebel und Le Gruenwald 1999). Darlber
hinaus erfordert die Datenvorverarbeitung eine intensive Unterstlitzung durch den Analysten
(Cleve und Lammel 2024). Entscheidungen daruber, welche Techniken angewendet werden
sollen, basieren nicht nur auf den zugrundeliegenden Daten und den Eingabeanforderungen
des ausgewahlten Algorithmus, sondern erfordern auch Wissen Uber die anzuwendenden Ver-
fahren und das Fachgebiet (Han 2012).
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4 Entwicklung eines experimentellen Vergleichrahmens

Nachdem Kapitel 2 und 3 die theoretischen Grundlagen der Wissensentdeckung in Datenban-
ken, des Data Mining sowie die Aufgaben und Verfahren der Datentransformation und Daten-
reduktion dargelegt haben, konzentriert sich das vorliegende Kapitel auf die Entwicklung eines
experimentellen Vergleichrahmens. Dessen Ziel ist es, einen systematischen Vergleich der
Verfahren der Datentransformation und Datenreduktion zu ermdéglichen. Hierzu wird ein me-
thodisches Vorgehen verfolgt, das von der Ableitung eines Kriterienkatalogs und der Entwick-

lung geeigneter Metriken bis zur Entwicklung des experimentellen Vergleichrahmens fuhrt.

4.1 Methodisches Vorgehen

Um das Ziel der Entwicklung eines experimentellen Vergleichrahmens strukturiert zu errei-
chen, wird im Folgenden zunachst das methodische Vorgehen erlautert. Der experimentelle
Vergleichsrahmen ermdglicht einen systematischen Vergleich der Verfahren der Datentrans-
formation und Datenreduktion. Die Entwicklung dessen erfolgt in einem mehrstufigen Prozess,
der auf einer kritischen Synthese und Operationalisierung von Randbedingungen und Anfor-
derungen des Data Mining und der Datenvorverarbeitungsverfahren selbst, sowie auf beste-
hender Literatur aufbaut. Schritt fur Schritt werden daraus die erforderlichen Bausteine entwi-

ckelt, die schlussendlich in die Konzeption des Vergleichrahmens einflielRen.

Fur das methodische Fundament wird ein Kriterienkatalog abgeleitet. Dieser soll eine struktu-
rierte Herangehensweise gewahrleisten und die darauf basierenden Metriken und den Ver-
gleichsrahmen selbst methodisch absichern. AnschlieRend kommt es zu der Operationalisie-
rung der Anforderungen, sodass die Entwicklung der Metriken die Anforderungen der nachge-
lagerten Data-Mining-Algorithmen berucksichtigt. Fur die Festlegung geeigneter Rahmenbe-
dingungen sind insbesondere die Eigenschaften der Rohdaten von Bedeutung. Auch diese
tragen dazu bei, dass im Folgeschritt die messbaren Metriken entwickelt werden. Diese dienen
zum einen der Bewertung von Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren in isolier-
ten Anwendungsszenarien. Zum anderen werden sie im Hinblick auf den Reihenfolgeeffekt
auch fur die kombinierte Anwendung beider Verfahren entwickelt, bei der Datentransformation
und Datenreduktion nacheinander ausgefihrt werden. Durch diese duale Betrachtungsweise
kdnnen sowohl die individuellen Eigenschaften der Vorverarbeitungsverfahren als auch deren
Interaktionseffekte bei sequenzieller Anwendung erfasst werden. Um schlie3lich sowohl die
isolierte als auch kombinierte Bewertung der Datentransformations- und Datenreduktionsver-
fahren umsetzen zu kdnnen, wird in einem letzten Schritt der experimentelle Vergleichsrahmen

zusammengestellt.
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4.2 Ableitung eines Kriterienkatalogs

Die Entwicklung des experimentelle Vergleichsrahmens wird anhand eines Kriterienkatalogs
umgesetzt. Zum einen stellen die Kriterien sicher, dass sowohl die grundlegende Anwendbar-
keit als auch die differenzierte Leistungsbewertung der Verfahren angemessen berlcksichtigt
werden. Zum anderen definieren die Kriterien klar nach welchen Malstéaben die Metriken fur
die Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren bewertet werden. Die Kriterien glie-
dern sich in drei komplementare Ebenen, namlich Einhaltungs-, Evaluations- und Einflusskri-
terien. Einhaltungskriterien legen die technischen Voraussetzungen fest, unter denen ein Ver-
fahren angewendet werden kann. Sie wirken somit wie ein binarer Filter, der Verfahren entwe-
der als anwendbar oder nicht anwendbar klassifiziert. Ist diese Grundlage erfullt, ermdglichen
Evaluationskriterien die quantitativen Bewertungen der Effektivitat eines Vorverarbeitungsver-
fahrens. Evaluationskriterien reprasentieren messbare ZielgréRen und sind endergebnisorien-
tiert, da sie den direkten Erfolg der Datenvorverarbeitung im Kontext von Data Mining quanti-
fizieren. Einflusskriterien hingegen beschreiben die Randbedingungen, die die Wirksamkeit
der Vorverarbeitungsverfahren beglinstigen oder einschréanken kénnen. Wahrend Einhal-
tungskriterien eine harte, binare Schwelle darstellen, beschreiben Einflusskriterien eine Modu-
lation der Wirksamkeit. In diesem Kapitel werden die unterschiedlichen Kategorien von Krite-
rien beschrieben sowie eine strukturierte Ubersicht erstellt, die als konzeptionelle Grundlage

fur die anschlieRenden Weiterentwicklung dient.
Einhaltungskriterien

Die Charakteristika der Rohdaten selbst stellen eine grundlegende Herausforderung fir Ver-
fahren der Datenvorverarbeitung dar. Besonders problematisch sind enorme Datenmengen
sowie eine unvollstandige Form und unstrukturierte oder inkompatible Formate. Diese initialen
Eigenschaften der Rohdaten bilden die erste Ebene, die die Anwendbarkeit bestimmter Ver-
fahren beeinflusst. Einhaltungskriterien leiten sich primar aus den Spezifikationen der Vorver-
arbeitungsverfahren, den mathematischen Anforderungen der zugrundeliegenden Algorith-
men sowie technischen Implementierungsrestriktionen ab. Liegen Rohdaten in ein fir die Ana-
lysezwecke ungeeignetes Format vor, so muss eine Datentransformation erfolgen. Solche
Transformationen sind jedoch nicht immer verlustfrei moglich, insbesondere wenn keine na-
turliche Ordnung zwischen den Auspragungen besteht (vgl. Abschnitt 3.1). Kategoriale Merk-
male, wie etwa Farben, kdnnen mithilfe geeigneter Kodierungsverfahren in numerische For-
mate Uberfihrt werden, jedoch gilt dies nicht uneingeschrankt fir alle Arten von Rohdaten.
Beispielsweise lassen sich Fehlermeldungen in Textform ohne vorherige inhaltliche Struktu-
rierung oder semantische Analyse nur schwierig in ein fir Data-Mining-Algorithmen verwert-

bares Format transformieren. Insofern ist nicht jede Formatumwandlung trivial oder verlustfrei
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moglich. Die Untersuchung der Einhaltungskriterien bewegt sich, anders als bei Evaluations-
kriterien, im Rahmen der Randbedingungen und Voraussetzungen fir die Verfahren. Die Ein-
haltungskriterien sind zwar essenziell, um zu entscheiden, ob und wie ein Datenvorverarbei-
tungsverfahren iberhaupt angewendet werden kann, sie lassen sich jedoch in der Regel nicht
direkt als quantitatives Kriterium nutzen. Die grundsatzliche Durchflihrbarkeit von Verfahren
kann mithilfe dieser Einhaltungskriterien geprtft werden. Sie sind notwendig, um zu klaren,
welche Verfahren fiir spezifische Datensatze in Frage kommen. Erst wenn technisch umsetz-
bare Ansatze bericksichtigt werden, kann sichergestellt werden, dass der Vergleichsrahmen

aussagekraftige Ergebnisse liefert.
Evaluationskriterien

Evaluationskriterien werden in erster Linie aus den Anforderungen des Data Mining abgeleitet
und sind endergebnisorientiert. Sie reprasentieren quantitative Zielgréf3en, anhand derer der
Erfolg eines Datenvorverarbeitungsschrittes gemessen werden kann. Solche quantitativen
Marker umfassen etwa die Modellgenauigkeit eines nachgelagerten Data-Mining-Algorithmus
nach Anwendung der Vorverarbeitung oder die benétigte Rechenzeit flir den nachfolgenden
Analyseprozess. Die Relevanz der Evaluationskriterien liegt darin, dass die Datenvorverarbei-
tung als erfolgreich angesehen wird, wenn sie entweder den Rohdatenbestand fur den Data-
Mining-Algorithmus Uberhaupt erst anwendbar macht oder dessen Leistung verbessert. Die
spezifische Auswahl der Evaluationskriterien muss dabei beriicksichtigen, welche Aspekte der
Datenqualitat oder Datenstruktur fir den spezifischen Data-Mining-Algorithmus von Bedeu-
tung sind. Hinweise fir sinnvolle Evaluationskriterien knnen hierbei aus Aussagen der beste-
henden Literatur gewonnen werden, die aus Abschnitt 2.4 abgeleitet werden. Die Anwendung
von Data-Mining-Algorithmen setzt voraus, dass die Eingabedaten spezifische Anforderungen
an Struktur und Format erflillen. Wenn diese Kriterien nicht erflllt sind, resultieren daraus ope-
rationale Schwierigkeiten. Die Datenvorverarbeitung dient gerade dazu, diese Diskrepanz zwi-
schen Rohdaten und Algorithmusanforderungen zu tberwinden (vgl. Abschnitt 2.5). Fur den
experimentellen Vergleichsrahmen werden Data-Mining-Algorithmen betrachtet, die zum ei-
nen den Datenvorverarbeitungsschritt der Datentransformation bendétigen, als auch diejeni-
gen, die von der Datenreduktion profitieren. Nachfolgend werden die Anforderungen, die an
die vorverarbeiteten Daten gestellt werden und unmittelbar zu Evaluationskriterien flihren,
Ubersichtlich dargelegt. Sie kénnen den Erfolg der Vorverarbeitung im Kontext von Data Mining

quantifizieren.

Wahrend Verfahren wie ID3, C4.5 oder Regel-Lernverfahren nominale oder diskretisierte Da-
ten erfordern, bendtigen umgekehrt Algorithmen wie k-NN oder neuronale Netze numerische

oder metrische Daten (vgl. Abschnitt 2.4). Rohdaten, die nicht im benétigten Format vorliegen,
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erfordern eine entsprechende Transformation wie beispielsweise Diskretisierung oder Binari-
sation (vgl. Abschnitt 3.2). Verfahren, die auf Distanzmetriken basieren oder Annahmen Gber
die Datenverteilung treffen, reagieren besonders empfindlich auf unterschiedliche Werteberei-
che und Verteilungen der Merkmale. Eine ungeeignete Skalierung der Rohdaten fiir das Ziel-
verfahren kann die Analyse verzerren. Transformationen wie Normalisierung oder Standardi-
sierung passen die Wertebereiche an, um die Vergleichbarkeit der Merkmale zu gewahrleis-
ten. Die Datenreduktion kann die Datenmenge verringern und die Komplexitat reduzieren,

wahrend wichtige Informationen erhalten bleiben (vgl. Abschnitt 3.3).
Einflusskriterien

Einflusskriterien erfassen Kontextfaktoren, die auf die Wirksamkeit von Verfahren einwirken,
ohne selbst Gegenstand der Bewertung zu sein. Beispielsweise erschwert eine hohe Dimen-
sionalitat die Normalisierung. Gegebenenfalls verlieren dann statistische Kennwerte wie Mit-
telwert und Standardabweichung ihre Eindeutigkeit und bifen an Zuverlassigkeit ein. Einfluss-
kriterien sind relevant fir die Charakteristika der Rohdaten und beschreiben die Ausgangsbe-
dingungen, wie etwa starkes Rauschen im Datensatz, das beispielsweise die Effektivitat der
Datenglattung beeinflussen kann (vgl. Abschnitt 3.2). Diese Kriterien sind nicht endresultatori-
entiert und messen nicht die Leistungsfahigkeit eines Verfahrens, sondern unter welchen Be-
dingungen es funktioniert. Somit sind sie also nicht direkt vergleichbar und lassen sich nicht in
dieselben Einheiten Ubertragen wie es gewisse Leistungskennzahlen kénnen. Sie basieren
auf theoretischen Uberlegungen zu Anwendbarkeitsgrenzen sowie auf Erkenntnissen aus Ver-
gleichsstudien (vgl. Abschnitt 3.4). Zu den Einflusskriterien zahlen auch Faktoren, die sich aus
Aspekten der Datenqualitat ergeben. An dieser Stelle zeigt sich jedoch die Schwierigkeit, Ein-
flusskriterien eindeutig von Einhaltungskriterien abzugrenzen. Wahrend letztere eine klare
Grenze darstellen, beschreiben Einflusskriterien eine kontinuierliche Anpassung der Wirksam-
keit. Sie geben an, unter welchen Voraussetzungen ein Verfahren effizient sein kann, ohne
dass ihre Verletzung zwangslaufig zur Unbrauchbarkeit des Verfahrens fiihrt. Eine Ubersicht

zu den Arten von Kriterien und ihren Definitionen sind in der Tabelle 1 zu sehen.

Der in Tabelle 1 zu sehender Kriterienkatalog, stellt die strukturierten Bewertungsmalstabe
fur die drei Kategorien Einhaltungs-, Evaluations- und Einflusskriterien bereit. Jede Kategorie
leistet einen spezifischen Beitrag zur Entwicklung des Vergleichsrahmens und der entspre-
chenden Metriken. Einhaltungskriterien definieren technische Mindestanforderungen, Evalua-
tionskriterien messen die Verfahrensleistung quantitativ und die Einflusskriterien erfassen re-
levante Rahmenbedingungen. Der Kriterienkatalog dient als Grundlage flr die Operationali-

sierung messbarer Metriken und strukturieren den experimentellen Vergleichsrahmen.
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Tabelle 1: Kriterienkatalog

Kriterienart

Definition

Beinhaltet

Charakteristik

Einhaltungskriterien

Evaluationskriterien

Einflusskriterien

Mindestvorausset-
zung fir technische

Anwendbarkeit

Quantitative Leis-
tungsmale zur Be-
wertung des Ver-

fahrenserfolg

Kontextuelle Fakto-
ren, die Verfah-

renswirksamkeit

Kompatibilitat bzgl.
Datentyp, strukturelle
Verflgbarkeit, Kom-
patibilitat bzgl. Format

Gute der Vorverarbei-
tung, Recheneffizienz,
nachgelagerte Model-
leistung, Informations-

erhaltung

Datenqualitat, Dimen-
sionalitat, Doméanen-

spezifitat

Erfallt/Nicht erfallt

Messbare Ziel-

gréle

Graduelle Wirkung

beeinflussen

Der vorgestellte Kriterienkatalog strukturiert die qualitativen Bewertungsdimensionen. Um nun
objektive und messbare Vergleichbarkeit zu gewahrleisten, bedarf es in einem nachsten
Schritt einer prazisen Quantifizierung. Die Entwicklung der Metriken wird mit Hilfe des Kriteri-
enkatalogs in Kapitel 4.3 abgeleitet.

4.3 Entwicklung von Metriken zur Bewertung von Datentransformations- und

Datenreduktionsverfahren

Aufbauend auf dem in Kapitel 4.2 abgeleiteten Kriterienkatalog, fokussiert sich das vorliegende
Kapitel auf die Entwicklung spezifischer Metriken zur Bewertung von Datentransformation- und
Datenreduktionsverfahren. Diese Metriken sind essentiell fiir die Durchfihrung eines systema-
tischen und quantitativen Vergleichs der Datenvorverarbeitungsverfahren hinsichtlich des ex-
perimentellen Vergleichrahmens. Diese Auswertungsmetriken sind darauf ausgelegt, die zu-
vor abgeleiteten Kriterien und Bewertungsmalstadbe messbar zu machen, um so einen Ver-

gleich zu ermdglichen.
Operationalisierung der Anforderungen

In dem folgenden Kapitelabschnitt wird der Kriterienkatalog aus 4.2 mehrfach referenziert. Fur

eine systematische Entwicklung von Metriken und zur adaquaten Erfassung der relevanten
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Aspekte der Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren im Kontext des Data Mi-
ning, ist eine Aufarbeitung der Anforderungen, die sich aus dem Stand der Technik ausarbei-
ten lassen, erforderlich. Eine unmittelbare Ableitung von Metriken aus den einzelnen Anforde-
rungen wirde zu einem unvollstandigen Vergleichsrahmen fiihren. Aus diesem Grund ist die
Operationalisierung der Anforderungen mithilfe des Kriterienkatalogs aus Kapitel 4.2 erforder-
lich, um die Bewertungsdimensionen einordnen zu kénnen. Diese Notwendigkeit der Operati-
onalisierung ergibt sich daraus, dass die Anwendung und Wirksamkeit der Datenvorverarbei-
tungsverfahren mafigeblich von den Eigenschaften der Rohdaten und den spezifischen Anfor-
derungen der nachfolgenden Data-Mining-Algorithmen abhangen. Erst die Zusammenflihrung
legt fest, welche Veranderungen die Metriken messen mussen und wie sie mit den Zielen der
Datenvorverarbeitung im Kontext von Data Mining korrespondieren. Auf diese Art und Weise
kann somit die Llcke zwischen den konzeptionellen Kriterien und der operativen Entwicklung
messbarer Indikatoren Uberbrickt werden. In Tabelle 2 werden die Anforderungen der Daten-

vorverarbeitungsverfahren aus der Datenreduktion an die Rohdaten gezeigt.

Tabelle 2 listet die verschiedenen Aufgaben der Datenreduktion auf. In der mittleren Spalte
sind entsprechende Beispielverfahren zu jeder Aufgabe genannt. Die rechte Spalte zeigt die
jeweiligen Anforderungen an die Rohdaten. Die Einhaltungskriterien der strukturellen Verfug-
barkeit und Datentypkompatibilitat spiegeln sich in den Anforderungen wider, die Dimensions-
reduktionsverfahren an die Merkmalsbeschaffenheit der Rohdaten stellen. Ohne ausreichende
Merkmalsanzahl wurde der Fluch der Dimensionalitat als grundlegende Problemstellung ent-
fallen und die Dimensionsreduktion somit ihre konzeptionelle Berechtigung verlieren (vgl. Ab-
schnitt 3.4). Das Einhaltungskriterium der Datentypkompatibilitat fihrt zur Anforderung nume-
rischer, skalierter Daten. Diese ergibt sich aus den mathematisch-statistischen Grundannah-
men der Algorithmen, die auf linearen Algebraoperationen basieren wie PCA, LDA und t-SNE
(vgl. Abschnitt 3.4). Kategoriale und ordinale Daten stellen eine Herausforderung dar, die
durch das Einhaltungskriterium der Formatkompatibilitadt adressiert werden. Diese Datentypen
sind nicht unmittelbar mit numerischen Dimensionsreduktionsverfahren kompatibel. Die hohe
Dimensionalitat, die bereits als Einflusskriterium eingeordnet wurde, ergibt sich weiter als An-
forderung aus der Problemdefinition selbst. Dimensionsreduktionsverfahren entfalten ihre
praktische Relevanz hinsichtlich Effizienzsteigerung von Data-Mining-Algorithmen bei einer
ausreichenden Merkmalsdichte der Rohdaten. Spezifische Anforderungen wie die Existenz
linearer Korrelationen bei der PCA ergeben sich aus einer Kombination von Einhaltungs- und

Einflusskriterien.

Wahrend PCA technisch auch ohne lineare Zusammenhange anwendbar bleibt, sinkt die er-
klarte Varianz pro Hauptkomponente signifikant bei fehlenden linearen Zusammenhangen,
wodurch das Verfahren ineffektiv wird (vgl. Abschnitt 3.4).
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Tabelle 2: Anforderungen der Datenreduktion

Aufgabe

Beispielverfahren

Anforderungen an Rohdaten

Dimensionsreduktion

Merkmalsauswahl

Sampling

Instanzenauswahl

PCA, KPCA, FA, ICA,
LDA, t-SNE

Filterverfahren, Wrapper-
Verfahren, MRMR

Einfaches Zufalls-Samp-
ling, Datengesteuertes
Sampling, Unter-/Over-

sampling

Prototyping, statistischer
Fehler

Merkmale vorhanden
Skalierte, numerische Daten
Kategoriale, ordinale Daten
Hohe Dimensionalitat

PCA: Lineare Korrelationen

vorhanden

Attribute vorhanden
Gelabelte Daten
Keine starke Multikollinearitat

Kategoriale, nominale Daten

Unausgeglichene Klassen
Rohdaten mussen Instan-
zen/Beobachtungen enthal-
ten

Grol3e Anzahl Instanzen

Rohdaten mussen Instan-

zen/Beobachtungen enthal-

ten

e Grofde Anzahl Instanzen

Die Anforderungen fur Verfahren der Merkmalsauswahl ergeben sich ebenfalls aus den Ein-
haltungskriterien der strukturellen Verfligbarkeit und Datentypkompatibilitat. Die hierzu folgen-
den Erkenntnisse beziehen sich auf Kapitel 3.4. Definitionsgemaf wird bei der Merkmalsaus-
wahl eine Teilmenge vorhandener Merkmale identifiziert, die Anforderung einer hinreichenden
Menge an Attributen folgt direkt aus dem Einhaltungskriterium der strukturellen Verfugbarkeit.
Das Einhaltungskriterium der Kompatibilitdt beztglich Formats fuhrt zu der Anforderung nach
gelabelten Daten. Wrapper-Verfahren evaluieren Merkmalskombinationen iterativ anhand der
Vorhersageleistung Uberwachter Lernalgorithmen, wahrend Embedded-Verfahren die Merk-
malsauswahl direkt in den Lernprozess integrieren. Die Abhangigkeit zu gelabelten Daten lasst
sich somit direkt aus der Arbeitsweise dieser Verfahren herleiten. Die Anforderung zur Ver-
meidung von Multikollinearitat leitet sich aus dem Einflusskriterium der Datenqualitat ab. Der

Einfluss von stark korrelierten Merkmalen lasst sich nicht mehr klar trennen. Statistisch kommt
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es zu Uberlagerungen, wodurch Signifikanztests verfalscht werden (vgl. Abschnitt 3.4). Zwar
entfernt die Merkmalsauswahl redundante Variablen, aber sie kann nur wirken, wenn die Roh-
daten nicht von vornherein starke Abhangigkeiten aufweisen. Spezifische Anforderungen hin-
sichtlich Datentyps ergeben sich aus den Einhaltungskriterien. So setzen korrelationsbasierte
Filter kontinuierliche, numerische Daten voraus, wahrend der Chi-Quadrat-Test auf nominale
oder diskretisierte Daten beschrankt ist (vgl. Abschnitt 3.4).

Fur Verfahren der Aufgaben Sampling und Instanzenauswahl ergeben sich die Anforderungen
in erster Linie aus dem Einhaltungskriterium der strukturellen Verfligbarkeit. Die grundlegende
Voraussetzung ist das Vorhandensein einer hinreichend grofden Anzahl von Instanzen, sodass
eine sinnvolle Reduktion ohne kritischen Informationsverlust ermdglicht wird. Ohne ausrei-
chende Instanzenanzahl ist folglich keine reprasentative Reduktion moglich, wodurch sich
diese Anforderung direkt aus der Definition der strukturellen Verfligbarkeit ableitet. Fir Samp-
ling-Verfahren resultiert mit dem Einflusskriterium der Datenverteilung die Anforderung nach
unausgeglichenen Klassen (vgl. Abschnitt 3.4). Die Instanzenauswahl zielt darauf ab eine re-
prasentative Teilmenge der Rohdaten zu finden, die die urspriingliche Verteilung mdglichst gut
approximiert. Hierfir missen die Rohdaten ausreichend dicht und strukturiert sein, um auch
Randbereiche valide abzubilden. Diese Anforderung ergibt sich aus der Kombination des Ein-
haltungskriteriums der strukturellen Verfiigbarkeit mit dem Einflusskriterium der Datenvertei-
lung. Nachdem die Anforderungen der Datenreduktion erldutert wurden, ist in Abbildung 5

dessen Operationalisierung dargestellt.

Operationalisierung
der Anforderungen
der Datenreduktion

Dimensions- Strukturelle Redundanz-
optimierung Integritat minimierung

Abbildung 5: Operationalisierung der Anforderungen der Datenreduktion

In Abbildung 5 sind die drei Dimensionen Dimensionsoptimierung, strukturelle Integritat und
Redundanzminimierung der Operationalisierung der Anforderungen der Datenreduktion zuge-
ordnet. Die Dimensionsoptimierung ergibt sich aus der expliziten Anforderung einer hohen Di-
mensionalitat bei Verfahren der Dimensionsreduktion ab. Hiermit wird verdeutlicht, dass diese
Verfahren auf die effiziente Reduktion hochdimensionaler Datenrdume abzielen. Mal3geblich
fur den Erfolg ist die Fahigkeit, Informationsverlust trotz reduzierter Dimensionalitat zu mini-

mieren. Die Varianzerhaltung in den ersten k Hauptkomponenten VE, kann als Metrik zur
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quantitativen Bewertung der strukturellen Stabilitdt von Daten nach der Vorverarbeitung ge-
nutzt werden (vgl. Anhang A). Sie misst, wie viel der urspriinglichen in den ersten k Haupt-
komponenten enthaltenen Varianz durch die Datenvorverarbeitung erhalten bleibt. Formal
ergibt sich die Metrik als Verhaltnis der kumulierten erklarten Varianz der ersten k Hauptkom-
ponenten nach der Vorverarbeitung Var?ach zur kumulierten erklarten Varianz derselben Kom-

ponenten vor der Vorverarbeitung Var;°":

{g=1 Varlnach (1)

k vor
j=1Var;

VEk ==

Die Varianzerhaltung zielt darauf ab, die Bewahrung dominanter Datenstrukturen zu erfassen.
Die Berechnungsgrundlage dieser Metrik liegt in der PCA, die die Daten in orthogonale Rich-
tungen projiziert, die nach absteigender Varianz geordnet sind (vgl. Abschnitt 3.4). Wird bei-
spielsweise durch ein Datenvorverarbeitungsverfahren die erklarbare Varianz der wichtigsten
k Komponenten von urspriinglich 80 % auf 72 % reduziert, so ergibt sich ein VE; von 0,9. Dies
deutet auf eine 90-prozentige Erhaltung der dominanten Strukturen hin. Ein Wert von 1 wirde
eine vollstdndige Erhaltung bedeuten und Werte tber 1 sind theoretisch mdglich wirden je-
doch auf eine Uberangepasste oder verzerrte Vorverarbeitung deuten. Die Dimensionsopti-
mierung kann weiter noch mit der Informationserhaltung IE ausgedriickt werden. Diese basiert
auf dem Verhaltnis der Mutual Information I (vgl. Anhang A) und bewertet die Erhaltung der

Beziehung zwischen Merkmalen und Zielvariablen:

Inach (2)

]‘UOT

IE =

Diese Metrik ist besonders relevant fur Uberwachte Reduktionsverfahren, da sie nichtlineare
Abhangigkeiten erfasst. Werte nahe 1 deutet darauf hin, dass die durch die Merkmale getra-
gene Information Uber das Ziel weitestgehend erhalten geblieben ist. Auch hier kdnnen
Werte groRer als 1 auftreten, wenn die Zielrelevanz der Merkmale durch die Datenvorverar-
beitung erhoht wurde. Kritisch hingegen sind Werte im Bereich unter 0,5. Hier liegt erhebli-
cher Informationsverlust vor, der sich wiederum negativ auf die spatere Leistung der Data-

Mining-Algorithmen auswirken kann.

Eine weitere Dimension ist die strukturelle Integritat. Anforderungen wie beispielsweise das
Vorhandensein linearer Korrelationen fir PCA und keiner starken Multikollinearitat fur Merk-
malsauswahlverfahren zeigen, dass Reduktionsverfahren spezifische Struktureigenschaften
der Daten voraussetzen und diese bewahren mussen (vgl. Tabelle 2). Die strukturelle Integri-
tat stellt sicher, dass wesentliche Datenbeziehungen trotz der Reduktion erkennbar und nutz-
bar bleiben. Hierzu misst die Korrelationserhaltung KE wie stark die durchschnittliche Korre-

lationsstruktur eines Datensatzes durch die Datenvorverarbeitung verandert wird. Die Metrik
43



basiert auf der Spearman-Rangkorrelation, die auch monotone, nicht-lineare Zusammen-

hange erfassen kann (vgl. Anhang A). Formal definiert sich KE als:

KE =1 = |pyor — Pnachl (3)

Die absolute Differenz der durchschnittlichen Korrelationen vor und nach der Datenvorverar-
beitung quantifiziert die strukturelle Veranderung der Merkmalsbeziehungen. Durch Subtrak-
tion dieses Wertes von 1 ergibt sich eine Metrik, bei der ein Wert von 1 fur eine vollstandige
Erhaltung der urspringlichen Korrelationsstruktur steht, wahrend ein Wert von 0 auf deren
vollstandigen Verlust hinweist. Ein Wert von beispielsweise 0,9 bedeutet, dass im Mittel 90 %
der ursprunglichen Korrelationen erhalten geblieben sind. Die Dimension zur strukturellen In-
tegritat kann weiter noch mit Hilfe des Silhouetten-Scores bewertet werden (vgl. Anhang A).
Diese Metrik bewertet die Erhaltung naturlicher Datengruppierungen nach der Datenreduktion.
Der Silhouetten-Score wird in die Bewertung einbezogen, da die Erhaltung der Trennscharfe
zwischen verschiedenen Datengruppen insbesondere fir Data-Mining-Aufgaben wie die Clus-
teranalyse von Bedeutung ist (vgl. Abschnitt 2.4). In diesem Zusammenhang wird die Metrik,
die gerade den Vergleich des Silhouetten-Scores vor und nach der Datenvorverarbeitung dar-

stellt, ab jetzt als Cluster-Trennbarkeit bezeichnet.

Die letzte Dimension hier ist die Redundanzminimierung. Anforderungen wie gelabelte Daten
fur Merkmalsauswahlverfahren und gro3e Anzahl Instanzen fur Sampling-Verfahren verdeut-
lichen, dass Reduktionsverfahren auf die gezielte Entfernung Gberflissiger Informationen ab-
zielen. Der Erfolg liegt in der Identifikation und Entfernung redundanter Elemente bei gleich-
zeitiger Bewahrung wichtiger Informationen. Zu dieser Dimension wird die Merkmalsinterde-

pendenz MI wie folgt definiert:
MI = u(lpi;|) ,furi #j (4)

Diese Metrik wird als Kennzahl zur Bewertung der durchschnittlichen linearen Abhangigkeit
zwischen allen Merkmalspaaren eines Datensatzes nach einer Transformation genutzt. For-
mal wird sie definiert als Mittelwert der absoluten Korrelationskoeffizienten zwischen allen ein-
deutigen Merkmalskombinationen, wobei ausschlief3lich Paare i # j bertcksichtigt werden.
Die Berechnung basiert auf der oberen Dreiecksmatrix der Korrelationsmatrix, um doppelte
Zahlungen zu vermeiden (vgl. Anhang A). Die Korrelation nach Pearson (vgl. Abschnitt 3.4)

zwischen den Merkmalen i und j wird durch p;; beschrieben und Gber den Mittelwert u GUber

alle betrachteten Paare dargestellt. Ein MI-Wert nahe Null weist auf eine weitgehende Unab-
hangigkeit der Merkmale hin und signalisiert damit eine erfolgreiche Entkopplung urspringlich
korrelierter Strukturen. Solche Ergebnisse sind insbesondere fur Algorithmen von Vorteil, die
unter Multikollinearitat leiden, wie etwa lineare Regressionsmodelle (vgl. Abschnitt 2.4). Die

MI ist eine skaleninvariante Grof3e, da Korrelationen im normierten Intervall [—1,1] liegen.
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Durch die Verwendung des Betrags kann eine richtungsunabhangige Bewertung vorgenom-

men werden.

Zur Untersuchung der Anforderungen der Datentransformation an die Rohdaten werden zu-

nachst die Aufgaben der Datentransformation betrachtet, die auf Datenebene stattfinden. Die

Anforderungen sind in Tabelle 3 dargestellt.

Tabelle 3: Anforderungen der Datentransformation

Aufgabe

Beispielverfahren

Anforderungen an Rohdaten

Normalisierung, Skalie-

rung, Standardisierung

Verteilungstransforma-

tionen

Diskretisierung

Binarisation

Datenglattung

Min-Max-Normalisierung,
Z-Wert-Normalisierung,

Dezimalskalierung

Logarithmische Transfor-
mation, Exponential-
transformation, Box-Cox-

Transformation

Clustern, zeitliche Dis-
kretisierung, numerische

Diskretisierung

One-Hot Encoding, Label
Encoding

Gleitender Durchschnitt,
Gleitender Median,
T4253-Glattung

Numerische Daten
Kategoriale, ordinale Daten

Keine extremen Ausreil’er

Numerische (kontinuierliche
bei Box-Cox) Daten

Keine extremen AusreilRer
Positive Werte (bei Log- und
Box-Cox-Transformation)
Merkmale mit unterschiedli-
chen Skalen

Schiefe Verteilung

Kontinuierliche, numerische
Daten

Klare Verteilungsmuster

Nicht-numerische oder ordi-
nale Daten

Kategorische Variablen mit
begrenzten Auspragungen
Keine hochkardinalen Merk-

male

Numerische Daten
Zeitreihen mit Erhebungszeit-
punkten optimal

Rauschen vorhanden
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In Tabelle 3 sind die Aufgaben der Datentransformation dargestellt. Zu jeder Aufgabe werden
exemplarisch Vorverarbeitungsverfahren genannt und durch die entsprechenden Anforderun-
gen an die Rohdaten erganzt. Fir Verfahren der Normalisierung, Skalierung und Standardi-
sierung lasst sich die Anforderung numerischer Merkmale mit dem Einhaltungskriterium der
Kompatibilitat beztglich Datentyps erklaren. Verfahren wie Min-Max-Normalisierung, Z-Wert-
Normalisierung oder Dezimalskalierung fihren arithmetische Operationen auf Werten durch
und benétigen daher numerische Eingabedaten (vgl. Abschnitt 3.2). Die Anforderung, extreme
Ausreil}er zu vermeiden, ergibt sich aus dem Einflusskriterium hinsichtlich der Datenqualitat.
Einige Verfahren wie die Min-Max-Normalisierung reagieren sehr empfindlich auf solche Aus-
reilder, weil diese die Spannweite stark beeinflussen und dadurch alle anderen Werte stark
zusammenschieben. Diese Empfindlichkeit beeintrachtigt die Wirksamkeit der Transformation

erheblich, auch wenn das Verfahren technisch durchfiihrbar bleibt.

Die Gruppierung der Verteilungstransformationen fordert ebenfalls numerische Daten, was
sich aus dem Einhaltungskriterium der Datentypkompatibilitat ergibt. Parametrische Verfahren
wie Box-Cox-Transformation benétigt spezifisch kontinuierliche Daten (vgl. Abschnitt 3.2). Die
Anforderung nach positiven Werten bei Log- und Box-Cox-Transformationen folgt aus der ma-
thematischen Definition des Logarithmus, der nur fur positive reelle Zahlen definiert ist. Dies
stellt ein absolutes Einhaltungskriterium der Kompatibilitat bezuglich Formats dar. Das Ein-
flusskriterium der Datenqualitat bildet sich in der Anforderung zur Vermeidung extremer Aus-
reiler ab, da diese die Transformationsergebnisse verzerren und die Normalisierungswirkung
beeintrachtigen kdnnen (vgl. Abschnitt 3.2). Ein weitere Einflusskriterium ist das der Dimensi-
onalitat, das zur Anforderung nach Merkmalen mit unterschiedlichen Skalen fihrt, da Vertei-
lungstransformationen insbesondere dann sinnvoll sind, wenn Skalenunterschiede zwischen
Merkmalen bestehen. Die Anforderung nach schiefen Verteilungen ergibt sich aus dem Ein-
flusskriterium der Datenverteilung. Verteilungstransformationen zielen darauf ab, schiefe Ver-
teilungen zu linearisieren (vgl. Abschnitt 3.2). Bei bereits normalverteilten Daten kdnnte die
Anwendung sogar kontraproduktiv sein, da sie die ursprungliche gunstige Verteilungsform ver-

schlechtern kann.

Fir die Diskretisierung ist die Hauptanforderung, dass die Rohdaten kontinuierlich, numeri-
sche Daten enthalten. Dies resultiert aus dem Einhaltungskriterium der Kompatibilitat bezlg-
lich Datentyps. Es liegt in der Natur der Aufgabe, die darauf abzielt, den Wertebereich konti-
nuierlicher Merkmale in diskrete Intervalle oder Kategorien zu tUberfuhren. Ohne kontinuierli-
che Ausgangsdaten ist keine sinnvolle Diskretisierung moglich, wodurch diese Anforderung
technisch absolut ist (vgl. Abschnitt 3.2). Aus dem Einflusskriterium der Datenverteilung folgt
die Anforderung nach klaren Verteilungsmustern in den Rohdaten. Ein klares Verteilungsmus-
ter in den Rohdaten kann die Anwendbarkeit und potenziell auch die Wirksamkeit bestimmter

Diskretisierungsverfahren beeinflussen.
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Verfahren der Binarisation sind in erster Linie fiir kategorische oder ordinale Daten konzipiert,
da sie Variablen, die nicht numerisch sind in bindre Reprasentationen Uberfuhren (vgl. Ab-
schnitt 3.2). Mit dem Einflusskriterium der Dimensionalitat ergibt sich die Anforderung nach
begrenzten Auspragungen und der Vermeidung hochkardinaler Merkmale. Diese Anforderun-
gen sind praktisch motiviert, da hochkardinale kategorische Variablen bei One-Hot-Encoding
zu einer exponentiellen Erhéhung der Dimensionalitat fuhren kénnen, wodurch nachgelagerte

Algorithmen durch den Fluch der Dimensionalitat beeintrachtigt werden (vgl. Abschnitt 3.3).

Fiur Verfahren der Datenglattung ergibt sich die Anforderung nach numerischen Daten aus
dem Einhaltungskriterium der Kompatibilitat bezliglich Datentyps. Glattungsalgorithmen nut-
zen mathematische Operationen wie gleitende Durchschnitte oder Gewichtungsfunktionen
(vgl. Abschnitt 3.2) und fuhrt dazu zur absoluten Notwendigkeit dieser Anforderung. Weiter
noch resultiert das Einflusskriterium der Zeitreihenstruktur in der Anforderung nach Zeitreihen

mit definierten Erhebungszeitpunkten.

Um die Vergleichbarkeit der Datentransformationsverfahren sicherzustellen, wird an dieser
Stelle eine weitere Eingrenzung vorgenommen. Neben Aufgaben der Datentransformation, die
auf Datenebene ablaufen, werden insbesondere verfahrensspezifische Transformationen be-
trachtet, da hierzu ein direkter Bedarf im Kontext von Data Mining besteht. Ausgeschlossen
werden hingegen Aufgaben, die stark domanenspezifisch sind, gegebenenfalls Expertenwis-
sen erfordern oder deterministische Ergebnisse liefern. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit liegt
der Fokus daher auf linearen Transformationen sowie auf Verteilungstransformationen. Die
entsprechende Operationalisierung der Anforderungen dieser Datentransformationsaufgaben

sind in Abbildung 6 dargestellt.

Operationalisierung der
Anforderungen der

Datentransformation
I |
Skalierungs- Verteilungs- Numerische
konvergenz optimierung Stabilitat

Abbildung 6: Operationalisierung der Anforderungen der Datentransformation

In Abbildung 6 sind die drei Dimensionen Skalierungskonvergenz, Verteilungsoptimierung und
numerische Stabilitat dargestellt. Diese wurden durch die Analyse der Anforderungen der Da-

tentransformation aus Tabelle 3 abgeleitet. Tabelle 3 zeigt das Problem unterschiedlich ska-
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lierter Merkmale in Rohdaten. Dominieren groRere Wertebereiche, so fihrt die Uneinheitlich-
keit der Skalierung zwischen Merkmalen insbesondere bei distanzbasierten Verfahren zu Ver-
zerrungen. Datentransformationsverfahren wie Min-Max-Normalisierung und Z-Wert-Normali-
sierung zielen darauf ab, diese Skalierungsunterschiede zu harmonisieren und eine gleichma-
Rige Gewichtung aller Merkmale zu ermdglichen (vgl. Abschnitt 3.2). Der Index zur Skalie-
rungsheterogenitat (SHI) wird zur Bewertung von Skalierungsunterschieden zwischen Merk-
malen in einem Datensatz verwendet. Dieser ist als Adaption des Variationskoeffizienten fur
Wertebereiche entwickelt, um insbesondere heterogene Skalierungen in Merkmalen quantita-
tiv zu erfassen (vgl. Anhang A). Fir jedes Merkmal i wir der Wertebereich als Differenz zwi-

schen Maximum und Minimum bestimmt:
Spannweite = max(X;) — min (X;) (5)

AnschlieBend wird die Standardabweichung dieser Spannweite gs,annweite durch inren Mittel-

wert Hspannweite gete"t:

SHI = Ospannweite (6)

.uSpannweite

Ein SHI nahe Null deutet auf eine homogene Skalierung der Merkmale hin. Als Interpretations-
richtlinie deuten Werte von 0 bis 0,3 auf eine homogene Skalierung hin. Erganzend bewertet
der Streuungsnutzungsgrad (SG) die optimale Ausnutzung des verfigbaren Wertebereichs
nach der Transformation. Mathematisch wird der SG als Mittelwert u der Quotienten aus Stan-
dardabweichung des Merkmals o; und Spannweite Gber alle Merkmale i berechnet:

_ % (7)
SG= 4 (max (X; ) — min (Xi))

Mit dem Verhaltnis i wird gemessen welcher Anteil des Wertebereichs durch die
max (X; )-min (X;)

Streuung eines Merkmals genutzt wird. SchlieRlich wird der Mittelwert tGber alle Merkmale ge-

bildet, damit die Effizienz Uber alle Merkmale zu einer Kennzahl aggregiert werden kann.

In Tabelle 3 sind problematische Verteilungseigenschaften wie schiefe Verteilungen und ext-
reme Ausreil3er identifiziert worden. Box-Cox-Transformationen und logarithmische Transfor-
mationen zielen darauf ab, Verteilungen zu normalisieren. Die Verteilungsoptimierung stellt
sich somit als wichtiger Faktor flr den Erfolg heraus. Die Normalitatsverbesserung (NV) ist
eine Metrik zur Bewertung des Effekts von Datentransformationsverfahren auf die Annéherung
der Verteilung der Daten an die Normalverteilung. Die NV quantifiziert die relative Steigerung

des p-Werts des Shapiro-Wilk-Test (vgl. Anhang A) nach einer Transformation:
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_ Pnach — Pvor (8)

NV
1- Pvor

Hierbei wird der p-Wert vor der Datentransformation als p,,,, und der p-Wert nach der Daten-
transformation als p,,,.;, bezeichnet. Die Differenz der beiden p-Werte driickt die absolute Ver-
anderung der Normalitat aus. Durch das Verhaltnis zum maximal mdglichen Verbesserungs-
spielraum 1 — p,,,,- ermdglicht diese Metrik den Vergleich verschiedener Verfahren unabhan-
gig vom Ausgangszustand der Daten. Die NV berechnet somit also die relative Verbesserung
hinsichtlich der Erreichung einer normalverteilten Struktur. Nimmt die NV hierbei positive
Werte an so hat die Datentransformation die Normalitat der Daten verbessert, wobei ein NV-
Wert nahe eins auf eine nahezu vollstandige Normalisierung der Werte hinweist. Ein NV-Wert
von null bedeutet, dass keine Veranderung eingetreten ist, wahrend negative Werte auf eine
Verschlechterung hindeuten. Zusatzlich neben der NV erganzt die Symmetrieverbesserung
(SV) die Dimension Verteilungsoptimierung. Die SV quantifiziert, in welchem Male eine Da-
tenverteilung nach der Datenvorverarbeitung symmetrischer geworden ist. Hierbei wird die
Ausgangsschiefe bertcksichtigt. Die Berechnung erfolgt auf Grundlage der Fisher-Pearson-
Skewness-Formel mit der die Asymmetrie einer Verteilung erfasst werden kann (vgl. Anhang
A). Die SV ist wie folgt definiert:

SV = |5keror| - |5keWnach (9)

|skewyor|

Bei dieser Metrik ist es nicht relevant, ob eine Verteilung links- oder rechtsschief ist, weswegen
Betrage verwendet werden, um die Richtungsunabhangigkeit sicherzustellen. Ein positiver
Wert zeigt, dass die Schiefe reduziert wurde. Ein Wert von null hingegen bedeutet, dass die
Datentransformation keine Wirkung auf die Schiefe hatte. Entsprechend verweist ein negativer

Wert auf eine Verschlechterung hin.

Die Anforderung, extreme Ausreilder zu vermeiden, sowie die Notwendigkeit positiver Werte
bei bestimmten Transformationen, unterstreichen die Relevanz der numerischen Stabilitat. Fir
die Bewertung dieser wird die Konditionszahl k(X), die ein Mal} aus der linearen Algebra ist,

genutzt (vgl. Anhang A):

Amax(X) (10)

0= L@

Hierbei bezeichnen A,,,x(X) und A,,;n(X) die gréften beziehungsweise kleinsten Singular-
werte der Matrix X. Die Konditionszahl misst inwieweit die Datenstruktur durch Streckung oder
Stauchung entlang verschiedener Richtungen beeinflusst wird. Liegt dieser Wert bei anna-

hernd eins deutet dies auf eine gute Konditionierung hin, wohingegen deutlich héhere Werte
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auf eine schlechte Konditionierung hindeuten. Ursachen hierfur kdnnen gerade starke Unter-
schiede in den Skalen der Merkmale oder Multikollinearitat sein. Es besteht folglich eine na-

hezu lineare Abhangigkeit zwischen den Spalten von X, was zu numerischer Instabilitat fihrt.

Die Evaluationskriterien aus Abschnitt 4.2 haben gezeigt, dass insbesondere die Anforderun-
gen der nachgelagerten Data-Mining-Algorithmen von grof3er Bedeutung sind. Eine genaue
Betrachtung der verschiedenen Data-Mining-Aufgaben ist somit unerlasslich. Diese Anforde-
rungen konnen direkt aus der methodischen Funktionsweise und den mathematischen oder
strukturellen Annahmen der einzelnen Algorithmen bestimmt werden und sind in Tabelle 4

dargestellt.

Tabelle 4: Anforderungen Data Mining

Aufgabe Beispielalgorithmen Anforderungen an Eingabedaten
Klassifikation Entscheidungsbdume (ID3, o Klassenzugehorigkeit (Diskret-
C4.5), k-NN, Neuronale Zielvariable)

Netze e Spezif. Datentyp (nominal fir

C4.5, metrisch fur k-NN)

Clusteranalyse  Hierarchische und partitio- e Datentypen, die Distanz-/Ahnlich-
nierende Methoden keitsmalde erlauben

¢ Numerische Daten oft bevorzugt

Regression Lineare, polynomiale und e Numerische Daten
schrittweise Regressionsal- e Linearitat zwischen den Variablen
gorithmen e Keine extremen Ausreiler
Wirkzusammen-  Apriori ¢ Nominale oder diskrete Daten
hange e Daten, bei denen gemeinsames

Auftreten von Attributen von Inte-
resse ist (Transaktionsbasierte
Daten)

Tabelle 4 zeigt die Data-Mining-Aufgaben mit zugehdrigen Beispielalgorithmen und den An-
forderungen an die Eingabedaten. Die Anforderungen fir Klassifikationsalgorithmen leiten sich
primar aus dem Einhaltungskriterium der Kompatibilitdt bezlglich Formats ab. Die grundle-
gende Voraussetzung fir alle Uberwachten Klassifikationsverfahren ist die Existenz einer dis-
kreten Zielvariable, die die Klassenzugehdrigkeit angibt (vgl. Abschnitt 2.4). Ohne Zielvariable

kann keine Uberwachte Lernprozedur durchgeflhrt werden, weswegen diese Anforderung
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zwingend erforderlich ist. Das Einhaltungskriterium der strukturellen Verflgbarkeit wird hier
durch die Notwendigkeit einer klar definierten Label-Struktur konkretisiert. Das Einhaltungskri-
terium der Kompatibilitat bezlglich Datentyps zeigt sich in den spezifischen Anforderungen an
die Eingabedaten. Hierzu sind beispielsweise baumbasierte Verfahren wie ID3 oder C4.5 so-
wie probabilistische Ansatze wie Naive Bayes flr die Verarbeitung kategorialer Informationen
konzipiert und setzen daher nominale oder diskretisierte Daten voraus (vgl. Abschnitt 2.4). Im
Gegensatz dazu erfordern distanzbasierte Verfahren wie k-NN kontinuierliche, metrische At-
tribute, da sie auf Distanzberechnungen im Merkmalsraum beruhen. Diese Anforderung folgt
aus dem Einhaltungskriterium der Kompatibilitat beziglich Datentyps. Distanzmetriken wie die
euklidische Distanz sind nur auf numerischen Daten definiert. Das Einflusskriterium der Da-
tenverteilung zeigt sich in der Sensitivitat distanzbasierter und verteilungsannahmebasierter
Verfahren gegenuber Skalierung und Unterschieden hinsichtlich Bei k-NN kénnen beispiels-
weise Merkmale mit gréBeren Wertebereichen die Distanzberechnung dominieren, wahrend
bei neuronalen Netzen unterschiedliche Skalen zu instabilen Gewichtungen fuhren kénnen
(vgl. Abschnitt 2.4).

Fir die Aufgabe der Clusteranalyse unterscheiden sich die Anforderungen grundlegend von
Uberwachten Algorithmen durch das Fehlen einer Zielvariable. Das Einhaltungskriterium der
Formatkompatibilitdt zeigt sich hier konkret in der zwingenden Abwesenheit von Klassenla-
bels, weil die Gruppierung allein auf intrinsischen Datenstrukturen beruhen muss. Das Einhal-
tungskriterium der Kompatibilitat beztglich des Datentyps ergibt sich aus der Notwendigkeit,

Ahnlichkeits- oder Distanzmale zwischen Objekten zu berechnen (vgl. Abschnitt 2.4).

Far Algorithmen der Regression leitet sich die Anforderung kontinuierlicher, numerischer Ziel-
variable aus dem Einhaltungskriterium der Kompatibilitat beziglich des Formats ab. Diese An-
forderung ist notwendig, da Regression darauf abzielt quantitative Werte vorherzusagen oder
zu schatzen (vgl. Abschnitt 2.4). Das Einhaltungskriterium der Kompatibilitat beztglich Daten-
typs variiert je nach spezifischem Regressionsverfahren. Das Einflusskriterium der Datenver-
teilung und der Datenqualitat resultiert in den Anforderungen zur Linearitat und keiner extre-
men Ausreiler. Lineare Regressionsverfahren sind sensitiv gegenliber der Skalierung der Ein-
gabemerkmale, da unterschiedliche Skalen zu numerischen Instabilitaten bei der Parameter-
optimierung fuhren kénnen. Bestimmte Verteilungscharakteristika der Zielvariable kénnen die
Modelleistung beeintrachtigen, insbesondere bei Vorhandensein von Heteroskedastizitat oder

nicht-linearen Zusammenhangen (vgl. Abschnitt 2.4).

Die algorithmusspezifischen Anforderungen verdeutlichen die Diskrepanz zwischen den Ei-
genschaften der Rohdaten und den Voraussetzungen datenanalytischer Verfahren. Diese Dis-

krepanz muss durch gezielte Datenvorverarbeitung Uberwunden werden, sodass eine algo-
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rithmische Kompatibilitat hergestellt werden kann. Nur so kann eine erfolgreiche Wissensent-
deckung ermdglicht werden. Die Erfiillung dieser Anforderungen und die Operationalisierung

dieser ist in Abbildung 7 dargestellt.

Operationalisierung der
Anforderungen des
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Abbildung 7: Operationalisierung der Anforderungen des Data Mining

In Abbildung 7 sind die Dimensionen Algorithmuskompatibilitat, Vorhersagequalitat und Res-
sourceneffizienz dargestellt. Die in Tabelle 4 gelisteten Anforderungen verdeutlichen, wie spe-
zifisch sie auf die jeweilige Data-Mining-Aufgabe zugeschnitten sind. Beispielsweise sind dis-
krete Zielvariablen fur Klassifikation, numerische Daten fir Regression und die Erlaubnis von
Distanzmalen fir Clustering gefordert. Dies verdeutlicht die Notwendigkeit einer genauen An-
passung der Eingabedatencharakteristika an die algorithmischen Voraussetzungen. Die Di-
mension der Algorithmuskompatibilitdt wird stark von der Wahl des Data-Mining-Algorithmus
beeinflusst. Eine fundierte Bewertung ist nur moglich, wenn mehrere Einflussfaktoren berlck-
sichtigt werden. Hierzu kénnen die drei Dimensionen und die entsprechenden Metriken (4) und
(6) bis (10) herangezogen werden. Diese Metriken ermdéglichen eine differenzierte Bewertung
der Eignung vorverarbeiteter Daten in Bezug auf Skalierung, Verteilung und numerische Sta-
bilitat. Dies sind Aspekte, die die Leistungsfahigkeit von Data-Mining-Algorithmen wesentlich

mitbestimmen.

Die Dimension der Vorhersagequalitat bewertet Gbergeordnet den Erfolg der Datenvorverar-
beitungskette und des Data-Mining-Schrittes durch direkte Messung der algorithmischen Per-
formanz (vgl. Abschnitt 2.4). Alle Data-Mining-Anforderungen in Tabelle 4 zielen maf3geblich
auf die Verbesserung der Modellleistung ab. Spezifische Anforderungen wie lineare Beziehun-
gen fur Regression, keine extremen Ausreiler oder bestimmte Datentypen stellen Mittel zur

Erreichung der optimalen Vorhersagequalitat dar.

Um eine stabile und effiziente Ausfihrung des Data-Mining-Algorithmus zu gewahrleisten, wird
die Dimension Ressourceneffizienz berlcksichtigt. Dateneigenschaften, die den Anforderun-
gen des Data Mining nicht gentigen, kdnnen numerische Instabilitdten, Konvergenzprobleme
oder einen UbermaRigen Ressourcenverbrauch verursachen. Hierin wird die Recheneffizienz

durch Messung der Trainingszeit und des Speicherverbrauchs quantifiziert und bewertet die
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praktische Anwendbarkeit der Vorverarbeitungsergebnisse. Die Ressourceneffizienz stellt si-
cher, dass nicht nur die Datenqualitat, sondern auch die praktische Durchflihrbarkeit der nach-

gelagerten Analysen berlicksichtigt wird.
Metriken

Aus den bisherigen Erkenntnissen in diesem Kapitel, lassen sich die Metriken flir den Vergleich
in eine strukturierte Ubersicht tberfihren. Die Metriken, die im Rahmen des isolierten Ver-
gleichs den Erfolg eines Datenvorverarbeitungsschrittes im Kontext von Data Mining quantifi-

zieren, sind in Abbildung 8 dargestellt.
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Abbildung 8: Metriken fur den isolierten Vergleich der Datentransformation und Datenreduktion

Abbildung 8 zeigt ein Baumdiagramm zur Einordnung der Metriken. Ausgehend vom Wurzel-
knoten Metriken verzweigt sich die Struktur in die drei Hauptkategorien Strukturerhaltung, Al-
gorithmuskompatibilitdt und Prozessoptimierung. Strukturerhaltung umfasst Metriken zur In-
formationserhaltung sowie statistischen Ahnlichkeit. Diese Metriken prifen, ob wesentliche

Datencharakteristika trotz Datentransformation und Datenreduktion bewahrt bleiben. Hierunter
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kann die Informationserhaltung direkt tUber (2) gemessen werden (vgl. Anhang B). Der Knoten
zur statistischen Ahnlichkeit kann durch drei komplementare Metriken operationalisiert wer-
den. Hierzu gehort die Korrelationserhaltung, die die Stabilitat linearer Merkmalsbeziehungen
bewertet. Auch die Cluster-Trennbarkeit sowie die Varianzerhaltung in den ersten k Haupt-
komponenten, die prift, ob dominante Varianzquellen trotz Datenreduktion erhalten bleiben,
lassen sich hier einordnen (vgl. Anhang A). Diese Zusammenstellung deckt sowohl globale als
auch lokale sowie dimensionsspezifische Aspekte zur Struktur ab. Die Kategorie Algorithmus-
kompatibilitat gliedert sich in Skalierungsanpassung, Verteilungsoptimierung und numerische
Stabilitdt. Die Skalierungsanpassung integriert die Skalierungshomogenitat (6) und den Streu-
ungsnutzungsgrad (7), da viele Data-Mining-Algorithmen homogen skalierte Merkmale beno-
tigen. Die Verteilungsoptimierung bindelt mit Normalitats- (8) und Symmetrieverbesserung (9)
Metriken, die fur Verfahren wie lineare Regression relevant sind, welche Normalverteilungs-
annahmen treffen. Die numerische Stabilitdt umfasst die Konditionszahl (10) und die Merkmal-
sinterdependenz (4), die Probleme der Multikollinearitat in linearen Modellen aufdeckt. Diese
Gruppierung spiegeln die unterschiedlichen Datenvoraussetzungen der Algorithmen wider.
Weiter umfasst die Kategorie Prozessoptimierung die Metriken, die sich unter Ressourcenef-
fizienz und Modellleistung einordnen lassen. Innerhalb der Ressourceneffizienz werden hierzu
die Rechenzeit und der Speicherbedarf hinsichtlich des Data-Mining-Schrittes zur Quantifizie-
rung der praktischen Umsetzbarkeit genutzt. Die Modellleistung misst schliellich als finale

ZielgroRRe die Modellgute.

Die Zuordnung der Metriken folgt somit einem kaskadierenden Prinzip. Die Metriken reichen
von der Bewahrung einzelner Merkmale Uber die Kompatibilitdt zu Algorithmen bis hin zur
Ubergeordneten Bewertung des gesamten Prozesses von Datenvorverarbeitung und Data Mi-
ning. Weiter werden fur den kombinierten Vergleich die Wechselwirkungen und Reihenfolgeef-
fekte zwischen der Datentransformation und Datenreduktion untersucht. Die entsprechende

Ubersicht zu Einordnung der Metriken ist in Abbildung 9 dargestellt.

In Abbildung 9 ist ein Baumdiagramm zur Einordnung der Metriken flr den kombinierten Ver-
gleich der Datentransformation und Datenreduktion dargestellt. Die Struktur entspricht grund-
satzlich der Darstellung in Abbildung 8, wobei der Knoten fur Verteilungsoptimierung entfallen
ist. Im Rahmen des kombinierten Vergleichs werden ausschlieRlich solche Metriken berlck-
sichtigt, deren Aussagekraft in beiden Vorverarbeitungsschritten erhalten bleibt. Datentrans-
formationen verbessern die statistischen Eigenschaften einzelner Merkmale. Fur die Kategorie
der Verteilungsoptimierung sind hierzu Normalitdt und Symmetrie berlcksichtigt worden. Sol-
che Optimierung sind jedoch nur im urspriinglichen Merkmalsraum sinnvoll interpretierbar.
Nach der Datenreduktion liegen Daten in einem neuen orthogonalen Raum vor, dessen Ach-

sen lineare Kombinationen der Originalmerkmale darstellen (vgl. Abschnitt 3.4).
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Abbildung 9: Metriken fur den kombinierten Vergleich der Datentransformation und Datenreduktion

Folglich sind Metriken wie die Normalitatsverbesserung oder Symmetrieverbesserung nach
einer Datenreduktion nicht mehr konsistent interpretierbar und werden im kombinierten Ver-

gleich ausgeschlossen.

Zur besseren Ubersicht werden die in diesem Abschnitt den entsprechenden Kategorien zu-
geordneten Metriken, die in den Abbildungen 8 und 9 als Endknoten dargestellt sind, in einer

Tabelle zusammengefasst, die im Anhang B zu sehen ist.

44 Entwicklung eines Vergleichrahmens zum Vergleich von Datentransfor-

mation- und Datenreduktionsverfahren

In diesem Kapitel wird ein experimenteller Vergleichsrahmen entwickelt, der eine systemati-
sche Analyse und Bewertung von Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren er-
moglicht. Ziel ist es, deren isolierten sowie kombinierten Effekt auf Datenqualitat, Algorith-
musperformanz und Ressourceneffizienz zu erfassen. Eine Modifikation des Vergleichsrah-

men ermdglicht es weiter noch Reihenfolgeeffekte und Synergien zwischen den Verfahrens-
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schritten zu untersuchen. Die in Abschnitt 4.3 entwickelten Metriken werden in den allgemei-
nen Vergleichsrahmen implementiert und ermdéglichen einen methodischen Experimentierab-

lauf.

Fir den Vergleich der Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren selbst missen je
nach Anwendungsfall und Analyseziel die Rohdaten selbst zunachst vorbereitet werden. Nach
dem Vorgehensmodell von Fayyad et al. (1996) wird aus den Rohdaten zunachst ein Zielda-
tensatz ausgewahlt, der anschlieRend von Rauschen und Inkonsistenzen bereinigt werden
muss (vgl. Abschnitt 2.3). Der in diesem Kapitel entwickelte Vergleichsrahmen setzt jedoch
erst bei der vierten Phase zur Datenreduktion und Projektion an. Aus diesem Grund werden
die Ausgangsdaten im Folgenden, trotz bereits erfolgter Auswahl und Vorverarbeitung, weiter-
hin als Rohdaten bezeichnet. Der grundsatzliche Ablauf fir den eigentlichen Vergleich ist in
Abbildung 10 zu sehen.
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Abbildung 10: Grundsatzlicher Ablauf des isolierten Vergleichs

Der in Abbildung 10 dargestellte Ablauf beginnt mit einem Rohdatensatz, der zunachst einen
ersten Messblock durchlauft. Dieser ist notwendig, da einige Metriken zur Berechnung einen
direkten Bezug zu den ursprunglichen Eigenschaften der Rohdaten benétigen. Anschlie3end
werden die Rohdaten in zwei getrennten Strangen jeweils mit unterschiedlichen Vorverarbei-
tungsverfahren bearbeitet. Die hierbei entstehenden vorverarbeiteten Daten stehen nicht im
Fokus des Vergleichs und werden aus diesem Grund nicht persistent gespeichert. Stattdessen
folgt unmittelbar der zweite Messblock, der sich auf die vorverarbeiteten Daten bezieht. Einer-
seits dient dieser zweite Messblock der Vervollstandigung jener Metriken, die bereits im ersten
Messblock beginnen. Andererseits dient der zweite Messblock zur Erfassung zusatzlicher Met-
riken, die nur auf Basis der vorverarbeiteten Daten vergleichende Aussagen Uber beide ange-
wandten Verfahren treffen kdnnen. Im nachsten Schritt wird auf beide unterschiedlich vorver-

arbeiteten Datenséatze derselbe Data-Mining-Algorithmus angewendet. Dies flihrt zu zwei un-
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terschiedlichen Modellen, die anschlieRend in den dritten Messblock Gberfiihrt werden. Mess-
block 3 erfasst gezielt Metriken, die sich auf die Glte der resultierenden Modelle beziehen
(vgl. Abschnitt 2.4).

Abschnitt 4.3 zeigt, dass die Metriken der Kategorien Informationserhaltung, statistische Ahn-
lichkeit und Verteilungsoptimierung sowohl auf den Rohdaten als auch auf den vorverarbeite-
ten Daten basieren und daher in Messblock 1 und Messblock 2 Anwendung finden. Dartber
hinaus wird deutlich, dass die Metrik Informationserhaltung sowie die Metriken der Kategorie
Skalierungsanpassung ausschlief3lich mit den vorverarbeiteten Daten arbeiten und somit
Messblock 2 zugeordnet werden kénnen. Die Metriken zur Prozessoptimierung lassen sich
schlieBlich Messblock 3 zuordnen. Die Zuordnungen der Metriken zu den jeweiligen Messbl6-

cken wird in Vergleichsbldcken zusammengefihrt, wie in Abbildung 11 dargestellt.

Vergleichs- Vergleichs- Vergleichs-
block A block B block C
v ! !
Informations- Numerische Ressourcen-
erhaltung Stabilitat effizienz
' ! !
Statistische Skalierungs- .
" Modelll
Ahnlichkeit anpassung odellleistung
______ .
1 1
1
i Verteilungs- !
! optimierung !

Abbildung 11: Vergleichsblécke und zugehdrige Kategorien

Abbildung 11 zeigt die drei Gruppen der Vergleichsblocke. Vergleichsblock A umfasst die Met-
riken, die in Messblock 1 und Messblock 2 zum Einsatz kommen. Die zugehdrigen Kategorien
sind dort aufgefuhrt, wobei die Kategorie Verteilungsoptimierung in einem gestrichelten Rah-
men dargestellt ist. Dies verweist darauf, dass die hierin enthaltenen Metriken im Rahmen des
kombinierten Vergleichs entfallen, da sie an dieser Stelle nicht relevant sind (vgl. Abschnitt
4.3). Vergleichsblock B enthalt Metriken, die ausschlieBlich im zweiten Messblock verwendet
werden. Vergleichsblock C bezieht sich auf die Metriken, die im Data-Mining-Schritt zur Be-

wertung der Modelle eingesetzt werden.

Im Rahmen der Vergleichsbedingungen ist das Analyseziel ein wichtiger Einflussfaktor, der
direkt mit der spateren Data-Mining-Aufgabe verbunden ist. Die Datenvorverarbeitung bereitet

die Daten so vor, dass sie vom gewahlten Algorithmus sinnvoll genutzt werden kénnen. Jeder
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Algorithmus bringt spezifische Anforderungen an Struktur, Format und Qualitat der Eingangs-
daten mit (vgl. Abschnitt 4.3). Die Wirksamkeit der Vorverarbeitung zeigt sich daran, wie stark
sie die Leistung des eingesetzten Verfahrens unterstiitzt oder verbessert. Je nach Zielsetzung
kann eine sinnige Interpretation der Metriken erfolgen, nach denen die Verfahren im Vergleich
eingeordnet werden. Die Passung zwischen Daten und Analysezweck ergibt sich aus der er-
folgreichen Ausrichtung der Daten auf dieses Ziel. Fachliche Anforderungen aus dem jeweili-
gen Anwendungsgebiet spielen ebenfalls eine Rolle, um sicherzustellen, dass die Resultate
nicht nur sinnvoll interpretierbar, sondern auch praktisch nutzbar sind. Mit den Einflusskriterien
(s. Tabelle 1) zeigt sich der Anwendungskontext folglich als ein weiterer relevanter Aspekt.
Dieser betrifft sowohl technische als auch inhaltliche Rahmenbedingungen. Die Art der Vor-
verarbeitung, ob in Echtzeit oder in groReren Datenpaketen, beeinflusst die Anforderungen,
Schnelligkeit und Skalierbarkeit. In diesem Zusammenhang ist die Qualitat der Daten von be-
sonderem Interesse (vgl. Abschnitt 2.2). Die Eignung der Daten fur den Zweck der Analyse ist
ein direktes Ergebnis der erfolgreichen Anpassung der Daten an die domanenspezifischen
Anforderungen. Ein weiterer Einflussfaktor betrifft die technischen Ressourcen. Begrenzungen
durch verfligbare Rechenleistung, Laufzeit und Speicher bestimmen, welche Verfahren prak-
tisch umsetzbar sind. Uberschreiten Verfahren der Datentransformation und Datenreduktion
die vorhandenen Ressourcen, so sind sie ungeeignet fur den Vergleich. Neben der Hardware
beeinflusst auch die technische Infrastruktur die Auswahl geeigneter Verfahren. Der Ver-
gleichsrahmen ist unter der Voraussetzung entwickelt worden, dass die Rohdaten in relatio-
nalen Datenbanken vorliegen. Die Leistungsfahigkeit SQL-basierter Operationen kann hierbei
die praktische Umsetzbarkeit beeinflussen, wahrend die tabellarische Struktur solcher Daten-
banken bestimmte Vorverarbeitungsschritte beglnstigt (vgl. Abschnitt 2.2). Die Einflussfakto-
ren, der Ablauf des Vergleichs und die Vergleichsbldcke sind als gesamter, strukturierter Ver-

gleichsrahmen in Abbildung 12 dargestellit.

Abbildung 12 zeigt die auf den Vergleichsrahmen wirkenden Einflussfaktoren Analyseziel, An-

wendungskontext und verfigbare Rechenressourcen.
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Abbildung 12: Vergleichsrahmen fiir isolierte Vergleiche von Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren
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Der Ablauf des Vergleichs selbst ist innerhalb des Vergleichrahmens dargestellt. Hierbei ist zu
beachten, dass im isolierten Vergleich entweder ausschlief3lich Verfahren der Datenreduktion
oder ausschlieRlich Verfahren der Datentransformation angewendet werden. Parallel zum Ab-
lauf sind die Vergleichsblocke abgebildet, die mit den jeweils relevanten Messblocken ver-
knlpft sind. Aus diesen werden die entsprechenden Messwerte Gbernommen. Die den Ver-
gleichsblocken zugeordneten Metriken sind in Abbildung 11 und im Anhang B aufgeftihrt. Fir
den kombinierten Vergleich erfordert der Ablauf lediglich eine angepasste Vorverarbeitung
zwischen Messblock 1 und Messblock 2. Um die vollstandige Wiederholung des gesamten
Vergleichsrahmens zu vermeiden, zeigt Abbildung 13 den entsprechend angepassten Ablauf

des Vergleichs.
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Abbildung 13: Grundséatzlicher Ablauf des kombinierten Vergleichs
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Abbildung 13 zeigt die angepasste Vorverarbeitung zwischen Messblock 1 und Messblock 2.
In der dargestellten Verzweigung wird entweder zunachst ein Datentransformationsverfahren
und anschlieRend ein Datenreduktionsverfahren angewendet oder genau umgekehrt. Alle Gb-

rigen Elemente entsprechen dem Ablauf des isolierten Vergleichs.
Herstellung der Vergleichbarkeit

Die Herstellung der Vergleichbarkeit zwischen unterschiedlichen Aufgaben der Datentransfor-
mation muss an dieser Stelle genauer bedacht werden. Gerade die Vielseitigkeit der Daten-
transformation, deren Aufgaben nicht zwangslaufig die gleiche Art der Transformation vorneh-
men oder auf identische Ziele ausgerichtet sind, erfordert diese Differenzierung. Wie in Kapitel
3.2 erlautert, lassen sich die Aufgaben der Datentransformation grundsatzlich in die zwei
Hauptkategorien zu verfahrensunabhangiger Transformation und verfahrensspezifische
Transformation unterteilen. Es ist hier nicht sinnvoll Datentransformationsverfahren zu verglei-
chen, die fundamental unterschiedliche Aufgaben erflllen. Weiter noch laufen einige Aufgaben
der Datentransformation auf Datenebene ab und nehmen somit strukturelle und syntaktische
Anpassungen an den Datensatz vor. Andere Aufgaben wiederum laufen auf Informationse-
bene und lassen hierdurch teilweise keine zielfiihrenden Vergleichsstudien zu. Letztlich ist es

haufig nicht mdglich die Datenqualitédt und die Nitzlichkeit oder Relevanz eines verarbeiteten
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Datensatzes zu messen. Weiter kdnnen diejenigen Aufgaben ausgeschlossen werden, die de-
terministische Verfahren nutzen. Deren Ergebnisse sind mathematisch eindeutig wie die Um-
rechnung von Einheiten oder die Berechnung von Aggregationswerten wie Summen oder Mit-
telwerten. Diese liefern keine vergleichbare methodische Bandbreite und ihre Ausflihrung so-
mit keinen Spielraum flr alternative Ansatze. Zuletzt sind Transformationen, die besonders
domanenspezifisch sind, wie die Generalisierung von Stadten zu Bundeslandern, fiir einen
generischen Vergleich ungeeignet. lhre Bewertung hangt stark von dem fachlichen Kontext ab
und lasst sich nicht durch objektive, universelle Metriken erfassen. In Abschnitt 4.3 wurde die
Einschrankung auf lineare Transformationen und Verteilungstransformationen festgelegt. Im
Folgenden wird diese Entscheidung weiter begriindet. Hierzu mussen die folgenden Punkte

von den zu betrachtenden Datentransformationsaufgaben adressiert werden:

o Die Aufgaben bieten zwischen ihren Verfahren unterschiedliche Ergebnisse an
e Die Ergebnisse der Verfahren sind messbar

o Die Aufgaben sind generisch genug, um generalisierbare Aussagen zu ermdglichen

Durch diese Fokussierung kann sichergestellt werden, dass der Vergleich auf Verfahren be-
schrankt bleibt, die sowohl methodische Diversitat als auch eine klare Zuordnung zu evaluier-

baren Metriken bieten.

Wahrend bei der Datentransformation durch die Aufgabenvielfalt und unterschiedlichen Ziel-
setzungen eine sorgfaltige Auswahl und Abgrenzung notwendig ist, stellt sich die Situation bei
der Datenreduktion anders dar. Die Aufgaben der Datenreduktion verfolgen ein weitgehend
gemeinsames Ziel. Dieses besteht in erster Linie darin, die Datenmenge zu verringern ohne

wesentliche Informationen zu verlieren.
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5 Exemplarische Anwendung des Vergleichsrahmens im Wis-
sensentdeckungsprozess

Das vorliegende Kapitel beschaftigt sich mit der praktischen Anwendung des entwickelten Ver-
gleichsrahmens und der Bewertung der Vorverarbeitungsverfahren im Rahmen einer Fallstu-
die. Aufbauend auf den in Kapitel 4.3 entwickelten Metriken wird untersucht, wie sich unter-
schiedliche Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren in der Praxis bewahren und
welche Auswirkungen sie auf nachgelagerte Data-Mining-Prozesse haben. Insbesondere ist
von Interesse, ob die Reihenfolge der Vorverarbeitungsschritte einen messbaren Einfluss auf
die Qualitat der Endergebnisse ausubt. Hierzu wird der systematische Vergleich zwischen iso-
lierten Einzelverfahren und verschiedenen Kombinationen durchgefuhrt. Wie fur diese Arbeit
in Kapitel 2.3 festgelegt, orientiert sich die exemplarische Anwendung methodisch am Vorge-
hensmodell nach Fayyad et al. (1996). Die entsprechenden Phasen werden im Verlauf dieses

Kapitels mehrfach referenziert.

5.1 Einfiihrung des Fallbeispiels

Als Fallbeispiel fur die vorgenommene exemplarische Anwendung wird der NASA Turbofan
Engine Degradation Datensatz (Saxena und Goebel 2008) verwendet. Da reale Systeme je-
doch haufig nicht ausreichend instrumentiert sind, um die fir pradiktive Analysen benétigte
Daten in ausreichender Qualitat und Dichte zu erfassen, bieten synthetisierte Datensatze eine
geeignete Grundlage. Die generierten Daten wurden gezielt fur einen Datenwettbewerb er-
stellt. Zur Nachbildung realer Herausforderungen ist ein 6ffentlich zugangliches Simulations-
modell bereitgestellt. Dadurch kann die Forschung, ohne auf schwer zugangliche, reale Daten
angewiesen zu sein, den bereitgestellten Datensatz fur die Weiterentwicklung oder den Ver-
gleich von Methoden nutzen. Dieser Datensatz beinhaltet die Aufzeichnung der resultierenden
Sensorwerte eines in MATLAB und Simulink implementierten Tools, das ein realistisches gro-
Res kommerzielles Stahltriebwerk simulieren kann. Die Daten bilden den gesamten Fehlerver-
lauf bis zum Ausfall ab und kénnen fiir die pradiktive Instandhaltung von Nutzen sein. Es wer-
den insgesamt 21 Sensoren erfasst und der Ausgangspunkt flr die Degradation eines jeden
Moduls wird zufallig gewahlt, sodass Fertigungs- und Montagevariationen modelliert sind. Die
generierten Daten, liegen als zeitliche Sequenzen von Sensormessungen pro Triebwerk vor,
hierunter beispielsweise Temperatur, Driicke und Drehzahlen. Die Restnutzungsdauer (RUL)
ist als klare Zielvariable definiert. Zusatzlich sind Rauschquellen integriert, um die Daten rea-
listisch zu gestalten und erfordern somit eine sorgfaltige Vorbereitung. Mit insgesamt 26 Merk-

malen ist der Datensatz hinreichend komplex, um von Verfahren der Datenreduktion zu profi-
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tieren. Darliber hinaus messen die Sensoren in unterschiedlichen Einheiten, weshalb die An-
wendung von Verfahren der Datentransformation unverzichtbar ist, um Verzerrungen zu ver-

meiden.

Fir die exemplarische Anwendung wird der Datensatz FD001 verwendet. Dieser beinhaltet
ein Trainingsdatensatz, einen Testdatensatz sowie den realen RUL-Wert fiir jedes Triebwerk.
Jede Zeile des Datensatzes reprasentiert einen Zustand eines Triebwerks zu einem bestimm-
ten Zeitpunkt. Dieser Datensatz nutzt einen Fehlermodus und eine Betriebsbedingung,
wodurch die spezifischen Auswirkungen der zu untersuchenden Vorverarbeitungsverfahren
direkt geprift werden kdénnen, ohne dass Ergebnisse durch unterschiedliche Betriebsbedin-
gungen oder Fehlermodi verfalscht werden. FD0O0O1 umfasst 100 Verlaufe von Triebwerken,
die somit eine statistisch aussagekraftige Grundlage fiir die Vorverarbeitung bieten. Die expe-
rimentelle Umgebung wird konstant gehalten und nur die Vorverarbeitungsverfahren andern
sich, wodurch eine kontrollierte Variation ermoglicht wird. Insbesondere ware bei einer Varia-
tion des Data-Mining-Algorithmus nicht mehr eindeutig nachvollziehbar, ob die Metriken des
Vergleichsblocks C des entwickelten Vergleichsrahmens dem Vergleich der Data-Mining-Al-
gorithmen oder der Datenvorverarbeitung dienen. Dies erlaubt eine interne Validitat der Un-
tersuchung und macht die Ergebnisse der verschiedenen Verfahrenskombinationen direkt ver-
gleichbar. Der zugrundeliegende Datensatz sowie der verwendete Data-Mining-Algorithmus
bleiben konstant, um eine einheitliche Vergleichsbasis zu schaffen und weitere externe Ein-

flisse zu minimieren.
Verfahrensauswahl

Der Datensatz FD001 zeichnet sich durch eine Vielzahl unterschiedlicher Sensormessungen
aus und besitzt hiermit eine hohe Dimensionalitat und heterogene Skalenstruktur. Fir die Da-
tentransformation wurde die Z-Wert-Normalisierung und die Min-Max-Normalisierung ausge-
wahlt. Diese Verfahren adressieren die uneinheitlichen Sensorskalen, die im Datensatz FD001
durch unterschiedliche physikalische GréRen und Betriebseinstellungen entstehen. Data-Mi-
ning-Algorithmen, die insbesondere auf Distanzmalien oder Matrixoperationen beruhen, set-
zen eine vergleichbare Skalenordnung voraus (vgl. Abschnitt 4.3). Die Auswahl beider Metho-
den erlaubt den Vergleich zwischen einer standardisierten Transformation auf Basis der Streu-
ung und einer skalenbasierten Normierung, wodurch gerade die Unterschiede hinsichtlich Da-
tenstruktur analysiert werden kénnen. Im Bereich der Datenreduktion werden die PCA und der
FastICA eingesetzt. Wahrend die PCA die Daten in einen neuen Vektorraum projiziert, was
bei hochdimensionalen Zeitreihendaten von Vorteil ist, zielt FastiICA hingegen auf die Entmi-

schung der Daten durch Maximierung der statistischen Unabhangigkeiten der Komponenten.
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5.2 Durchfiihrung der exemplarischen Anwendung

Die exemplarische Untersuchung mit diesem Datensatz betrachtet die Wechselwirkungen zwi-
schen Datenvorverarbeitungsverfahren der Datenreduktion- und Datentransformation inner-
halb des kompletten Wissensentdeckungsprozesses. Der methodische Ansatz basiert auf der
Anwendung des entwickelten Vergleichsrahmens innerhalb eines nach dem Vorgehensmodel
nach Fayyad et al. (1996) organisierten Wissensentdeckungsprozesses. Hierzu wird die
Phase der Transformation wie bereits erlautert unter kontrollierten Rahmenbedingungen vari-
iert.

5.21 Vorbereitung des Wissensentdeckungsprozesses

Der folgende Abschnitt befasst sich zunachst mit Phase 1 des Vorgehensmodells nach Fayyad
et al. (1996). Es wird das Datenverstandnis und der fachliche Kontext geklart, sowie ein Ana-
lyseziel definiert. Die Anwendungsdomane ist die industrielle Zustandsuberwachung von Ma-
schinen. Das Ziel ist die frihzeitige Erkennung des VerschleiRprozesses. Im konkreten Pro-
jektkontext steht die pradiktive Instandhaltung im Vordergrund. Es soll die Prognose des ver-
bleibenden RUL eines Systems ermittelt werden mit dem Ubergeordneten Ziel Wartungen ef-
fizient und dem vorliegenden Zustand entsprechend durchzufuhren. Da die RUL-Werte nicht
direkt im FDOO1- Datensatz vorliegen, missen sie aus den Lebensdauersequenzen fir jedes
Triebwerk berechnet werden. Fur den Datensatz ist eine hohe Dimensionalitdt und unter-
schiedliche Anfangszustande der Triebwerke, sowie betriebsbedingte Variationen und senso-
risches Rauschen charakteristisch. Dementsprechend mussen die Daten vor dem eigentlichen
Vergleich zunachst vorbereitet werden. Diese Vorbereitung wurde in RapidMiner Studio durch-

gefuhrt und ist in Abbildung 14 schematisch dargestellt.

Read CSV Spaltenname Auswahl Zieldaten ~ Moving Average Fil... Aggregate Join Generate Attributes Write CSV

scr out exa exa exa g exa lef joi tab 1 tab inp thr
A ﬂ F E @ 3
inp v ori rig ori i
v v v v

inp out out

inp

v

Abbildung 14: Ablauf in RapidMiner Studio

Abbildung 14 veranschaulicht die Aufbereitung der Rohdaten sowie die Umsetzung von Phase
2 und Phase 3 des Vorgehensmodells nach Fayyad et al. (1996) in RapidMiner Studio. Der
Prozess beginnt mit dem Einlesen der Rohdaten, gefolgt von der Ergédnzung der Spaltenna-
men mittels eines Python-Skripts. In Phase 2 erfolgt die Erstellung des Zieldatensatzes durch
Identifikation und Entfernung von Sensoren, die nicht informativ sind. Hierzu analysiert ein
weiteres Python-Skript die Varianz aller Sensoren und entfernt diejenigen, die einen nahezu
konstanten Wert beibehalten. Als Schwellenwert fur den Varianzfilter wurde 0,001 empirisch
bestimmt. Ein héherer Wert fuhrte zur ungewollten Entfernung scheinbar relevanter Sensoren.

Die Festlegung des Schwellenwerts basierte auf einer Analyse der Varianzverteilung Uber alle
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Sensoren. Fur Phase 3 zur Datenbereinigung und Datenvorverarbeitung wird Rauschentfer-
nung durch den in RapidMiner Studio integrierten ,Moving Average Filter* Operator realisiert.
Die gewahlte Fensterbreite von drei Zyklen gewahrleistet hier eine effektive Glattung bei
gleichzeitiger Erhaltung des Trends der Degradation. AbschlieRend wird die Zielvariable RUL
berechnet. Hierflr wird zunachst fir jedes Triebwerk die maximale Zyklusanzahl in einer se-
paraten Spalte erfasst. Die RUL-Variable folgt einem linearen Verlauf, beginnend bei der ma-
ximalen Zyklusanzahl des ersten aufgezeichneten Zyklus und nimmt schlieRlich konstant mit
jedem vergangenen Zyklus ab bis zum Erreichen von null, wodurch der Ausfall des Triebwerks
markiert ist. Fur jedes nachfolgende Triebwerkt beginnt dieser Ablauf entsprechend seiner je-

weiligen maximalen Zyklusanzahl erneut.

Der experimentelle Vergleichsrahmen ist fur relationale Datenbanken ausgelegt, weswegen in
einem nachsten Schritt die Erstellung der relationalen Datenbank erfolgt. Umgesetzt wird die
Erstellung mit einem Python-Skript und den Bibliotheken Pandas (Version 2.0.3), SQLite3
(Version 2.6.0) und NumPy (Version 1.24.4). Zunachst wird eine relationale Datenbank na-
mens ,nasa_turbofan.db® erstellt. Diese initialisiert die grundlegende Datenbankstruktur und
erstellt eine Tabelle fir die wahren RUL-Werte, die wiederum mit den Triebwerkkennzahlen
verknipft werden. Hierfir werden die bereits vorverarbeiteten Trainingsdaten aus der CSV-
Datei und die Testdaten aus der originalen TXT-Datei eingelesen. Die entstandene relationale
Datenbank kann schlieRlich fur den folgenden Abschnitt genutzt werden, in welchem die Im-

plementierung genauer erlautert wird.

5.2.2 Implementierung

Die technische Umsetzung des experimentellen Vergleichrahmens erfolgt in Python (Version
3.8.20) unter Verwendung der Bibliotheken scikit-learn (Version 1.6.0), Pandas (Version
2.0.3), NumPy (Version 1.24.4), Matplotlib (Version 3.10.3) und die Standardbibliotheken
SQLite3, os, time und tracemalloc. Die Implementierung folgt einem modularen Ansatz und
besteht aus den drei Komponentenarten des Metriken-Frameworks, den austauschbaren Vor-
verarbeitungsmodulen und dem Hauptskript. Zur Ubersicht sind die unterschiedlichen Module

hier gelistet und werden im Weiteren erlautert:

e Metriken-Framework: metrics.py
o Vorverarbeitungsmodule: preprocessing_dt.py, preprocessing_dr.py

o Hauptskripte: dr_iso_modul.py, dt_iso_modul.py, kombi_modul.py

Das Metriken-Framework implementiert die drei in dem Vergleichsrahmen definierten Mess-
blocke, sowie die zugehdrigen Vergleichsblocke. Unter Algorithmus 1 ist die Klasse

MetricsStorage angegeben, durch die eine strukturierte Datenhaltung realisiert wird.
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Algorithmus 1: Ausschnitt zur Klasse MetricsStorage

1. class MetricsStorage:

2. def init (self):

3. self.rohdaten

4. self.verfahren 1 =

5. self.verfahren 2 = {}

6. self.vergleich = {}

7. def get verfahren storage(self, verfahren name) :
8. if verfahren name == ,verfahren 1%:

9. return self.verfahren 1

10. elif verfahren name == ,verfahren 2%:
11. return self.verfahren 2

In Algorithmus 1 ist zu sehen, dass die Klasse MetricsStorage sowohl die erfassten Charakte-
ristika der Rohdaten als auch die Messergebnisse der vorverarbeiteten Daten fUr spatere Be-
rechnungen und Vergleiche verfugbar halt. Die Messungen zur Charakterisierung der Rohda-
tenbasis werden in dem ersten Messblock durchgefihrt. Unteranderem werden hier die Kor-
relationsstruktur zur Erfassung der Interdependenzen zwischen den Sensorsignalen sowie die
Verteilungseigenschaften, die sich mithilfe des Schiefemalies und des Shapiro-Wilk-Test pru-
fen lassen, aufgenommen. Letzterer ist fur Kapazitatsoptimierung auf maximal 5000 Daten-
punkte beschrankt. Der zweite Messblock fiihrt die gleichen Messungen auf die vorverarbei-
teten Daten durch und erweitert diese zusatzlich um die notwendigen Messungen fir Ver-
gleichsblock B. Die Vergleichsblocke implementieren die eigentliche Auswertungslogik und

setzen die Prifmethode um.

Die Vorverarbeitungsmodule implementieren die ausgewahlten Vorverarbeitungsverfahren
und erlauben Uber ein Slot-System in den jeweiligen Hauptskripten den Austausch verschie-
dener Verfahren. Jedes Verfahren wird Uber den einheitlichen Methodenaufruf ,vorverarbei-
tungs_slot“ angesprochen. In Algorithmus 2 ist hierzu ein Ausschnitt zu sehen, wodurch ge-

rade der flexible Austausch verschiedener Verfahren ohne Codeanderungen ermdglicht wird.

Der Ausschnitt der Python-Funktion in Algorithmus 2 fir die Datentransformation nimmt eine
Eingabematrix X sowie einen Methodennamen als Parameter entgegen. Je nach gewahltem
Verfahren wird dieses entsprechend aus der Bibliothek scikit-learn ausgewahlt und verwendet.
AnschlieRend wird das Ergebnis als neuer Data Frame mit den urspriinglich Spaltennamen
und Indizes zurtickgegeben. Dimensionsreduktionsverfahren erzeugen neue Merkmale, wes-
wegen das Vorverarbeitungsmodul fur die Datenreduktion zusétzlich eine einheitliche Behand-

lung der hierbei resultierenden Merkmalsnamen berlcksichtigt.
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Algorithmus 2: Ausschnitt Slot-Funktion fur die Vorverarbeitung

1. def vorverarbeitungs slot (X, methode name="MinMax") :
2. print (f"\n VORVERARBEITUNG: {methode name}")

3.

4. if methode name == "MinMax":

5. transformer = MinMaxScaler ()

6. ...

7. else:

8. print (f"Unbekannte Methode: {methode name}")
9. return X

10.

11. X transformed = pd.DataFrame (

12. transformer.fit transform(X),

13. columns=X.columns, # Spaltennamen beibehalten
14. index=X.index # Index beibehalten
15. )

Die Hauptskripte organisieren die Ausfiihrung der verschiedenen Vorverarbeitungsverfahren
und koordinieren die Erfassung der Messungen. Flr den isolierten Vergleich existieren die
separaten Skripte fir Datentransformation und Datenreduktion, die jeweils die gesamte Pipe-
line von dem Einlesen der Rohdaten Uber die spezifischen Vorverarbeitungsverfahren bis hin
zum Data-Mining-Algorithmus und der jeweils anschlielienden Evaluation implementieren. Der
kombinierte Vergleich wird durch ein integriertes Skript realisiert, das beide Vorverarbeitungs-
schritte in verschiedenen Reihenfolgen ausfihrt und ebenfalls die Zwischenergebnisse fur die
Evaluation erfasst. Die Ausgabe der Vergleichsergebnisse erfolgt in tabellarischer Form inner-
halb des Terminals. Des Weiteren wird eine relationale Datenbank als Eingabe verwendet. Als
Beispiel ist ein Ausschnitt des Hauptskriptes fur die Datentransformation in Algorithmus 3 zu

sehen.

Der in Algorithmus 3 zu sehende Codeabschnitt konstruiert zunachst den Pfad zur Datenbank-
datei. Anschliel3end wird eine Verbindung zur SQLite-Datenbank hergestellt und drei separate
SQL-Abfragen ausgefuhrt, um die Trainings-, Testdaten und die wahren RUL-Werte in ent-
sprechende Pandas Data Frames zu laden. Nach erfolgreichem Laden aller Daten wird die
Datenbankverbindung wieder geschlossen. Nachdem die Implementierung abgeschlossen ist,
wird im folgenden Abschnitt die Umsetzung des experimentellen Vergleichrahmens durchge-

gangen.
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Algorithmus 3: Ausschnitt aus dem Skript flr den isolierten Datentransformationsvergleich

1. # Laden der Daten
2. db path = os.path.join(os.path.dirname( file ), 'nasa turbo-
fan.db')

3. conn = sqglite3.connect (db_path)

4.

5. try:

6. train df = pd.read sgl query("SELECT * FROM train data",
conn)

7.

8. test df = pd.read sgl query ("SELECT * FROM test data",
conn)

9.

10. true rul df = pd.read sgl query("SELECT * FROM true rul",
conn)

11. e

12. conn.close ()

Im folgenden Kapitel wird auf die Anwendung der Datentransformations- und Datenredukti-

onsverfahren eingegangen.

5.2.3 Anwendung der Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren

Die Anwendung der Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren wird durch den ex-
perimentellen Vergleichsrahmen durchlaufen (vgl. Abschnitt 4.4). Dartber hinaus entspricht
dieses Kapitel gerade Phase 4 des Vorgehensmodells nach Fayyad et al. (1996). Die Rohda-
ten, die in Abschnitt 5.2.1 in eine relationale Datenbank UberfUhrt wurden, werden in einem
ersten Schritt eingelesen. Hiernach folgt Messblock 1, der zur Charakterisierung der Rohdaten

dient und die erste Messgrundlage fir den Vergleich durchfihrt.

AnschlieBend folgt der Vorverarbeitungsblock. Hierin kommen die jeweiligen Vorverarbei-
tungsverfahren gemaR dem gewahlten Versuchsszenario zum Einsatz. Es werden insgesamt
drei Konfigurationen untersucht. Zum einen die isolierte Anwendung von Datentransformati-
onsverfahren, weiter noch die isolierte Anwendung von Datenreduktionsverfahren sowie deren
Kombination. Fur die Datentransformation werden die Z-Wert-Normalisierung und die Min-
Max-Normalisierung verwendet, wahrend bei der Datenreduktion PCA und FastICA zum Ein-
satz kommen (vgl. Abschnitt 5.1). Im kombinierten Vergleich werden diejenigen Verfahren

kombiniert, die sich im isolierten Vergleich als besonders leistungsfahig erwiesen haben.

Nach den Verfahrensblocken geht es in den Messblock 2 Uber. Hier erfolgen die Messungen
fur die Metriken von Vergleichsblock A und Vergleichsblock B. Um die Darstellung des Expe-

riments Ubersichtlich zu halten und inhaltliche Briiche zu vermeiden, werden die Ergebnisse
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jeweils direkt im Anschluss an ihre Erhebung prasentiert. Die Abbildung 15 zeigt den Vergleich

der Datentransformationsverfahren anhand der entwickelten Metriken.

Kriterium Min-Max  Z-Wert
Korrelationserhaltung 1.000 1.000
Informationserhaltung 1.000 0.999

Skalierungsheterogenitat 0.000 0.184
Merkmalsinterdependenz ~ 0.583 0.583
Streuungsnutzungsgrad 0.133 0.133

Numerische Stabilitat 9.63e+01 1.75e+01
Varianzerhaltung 0.866 0.873
Cluster-Trennbarkeit 0.129 0.156

Abbildung 15: Vergleich der Datentransformationsverfahren anhand der entwickelten Metriken

In Abbildung 15 ist zu sehen, dass die Metriken zur Normalitats- und Symmetrieverbesserung
entfallen sind. Diese Metriken gehen explizit auf die Verteilungsoptimierung ein (vgl. Abschnitt
4.3). Da nur lineare Datentransformationen betrachtet werden, findet kein Einfluss auf die Ver-
teilung der Daten statt. Der Vollstandigkeit halber wurden diese Metriken dennoch im Code
implementiert. Die Ergebnisse des Datentransformationsvergleichs zeigen, dass beide Ver-
fahren die Korrelationserhaltung vollstandig bewahren. Die Informationserhaltung liegt bei bei-
den Verfahren nahezu bei optimalen Werten. Bei der Skalierungsheterogenitat zeigt die Min-
Max-Normalisierung eine perfekte Homogenisierung, wahrend die Z-Wert-Normalisierung ei-
nen moderaten Wert von 0,184 aufweist. Die Merkmalsinterdependenz und der Streuungsnut-
zungsgrad bleiben bei beiden Verfahren identisch. Die numerische Stabilitat unterscheidet sich
hingegen deutlich, wobei die Z-Wert-Normalisierung eine bessere Konditionierung aufweist als
es die Min-Max-Normalisierung tut. Die Varianzerhaltung liegt bei beiden Verfahren in ahnli-
chen Bereichen. Ebenso die Cluster-Trennbarkeit. In Abbildung 16 ist der Vergleich der Da-

tenreduktionsverfahren dargestellt.
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Kriterium PCA FastICA

Informationserhaltung 0.245 0.226
Varianzerhaltung 1.000 0.715
Numerische Stabilitat 8.40e+01 1.00e+00
Cluster-Trennbarkeit 0.269 0.109
Skalierungsheterogenitat 1.665 0.085
Merkmalsinterdependenz ~ 0.000 0.000
Streuungsnutzungsgrad 0.122 0.122

Abbildung 16: Vergleich der Datenreduktionsverfahren anhand der entwickelten Metriken

Der Vergleich in Abbildung 16 zeigt deutliche Unterschiede zwischen PCA und FastICA. Die
Informationserhaltung liegt bei beiden Verfahren auf niedrigem Niveau. Die Varianzerhaltung
unterscheidet sich wiederum erheblich. Hierbei hat die PCA eine vollstandige Erhaltung er-
reicht und FastICA nur 0,715. Bei der numerischen Stabilitat zeigt FastICA eine bessere Kon-
ditionierung als die PCA. Die Cluster-Trennbarkeit ist bei PCA hoher als bei FastICA. Auffallig
ist die Skalierungsheterogenitat, die bei der PCA einen hohen Wert von 1,665 zeigt. Die
FastICA schneidet hierin mit 0,085 deutlich besser ab. Beide Verfahren eliminieren die Merk-
malsinterdependenz vollstandig und zeigen identische Werte beim Streuungsnutzungsgrad. In

der folgenden Abbildung 17 ist der kombinierte Vergleich der Z-Wert-Normalisierung und PCA

zu sehen.
Kriterium Kombi.1 Kombi. 2
Informationserhaltung 0.384 0.244
Varianzerhaltung 0.954 0.715
Numerische Stabilitat 5.57e+00 1.00e+00
Cluster-Trennbarkeit 0.203 0.109

Skalierungsheterogenitat 0.697 0.117
Merkmalsinterdependenz ~ 0.000 0.000
Streuungsnutzungsgrad 0.128 0.122

Abbildung 17: Kombinierter Vergleich anhand der entwickelten Metriken

Der kombinierte Vergleich in Abbildung 17 zeigt die Auswirkungen der Reihenfolge der Ver-
fahren. In Kombination 1 wird zunachst die Z-Wert-Normalisierung durchgefiihrt, gefolgt von
der Anwendung der PCA. Fir Kombination 2 ist die umgekehrte Reihenfolge festgelegt wor-

den. Die Informationserhaltung ist bei Kombination 1 mit 0,384 deutlich hdher als bei Kombi-
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nation 2 mit 0,244. Die Varianzerhaltung ist bei Kombination 1 etwas erhdhter als bei Kombi-
nation 2. Die numerische Stabilitdt ist bei Kombination 1 mit schlechter als bei Kombination 2.
Die Cluster-Trennbarkeit liegt bei Kombination 1 hoher als bei Kombination 2. Bei der Skalie-
rungsheterogenitat zeigt Kombination 1 einen héheren Wert von 0,697 im Vergleich zu Kom-
bination 2 mit 0,117. Beide Kombinationen eliminieren die Merkmalsinterdependenzen voll-

standig und weisen bei dem Streuungsnutzungsgrad ahnliche Werte auf.

5.2.4 Modellierung

In diesem Kapitel werden die Phasen 5 bis 7 des Vorgehensmodells nach Fayyad et al. (1996)
durchlaufen. Da beabsichtigt ist den Datensatz fir pradiktive Instandhaltung zu nutzen wird
und das Analyseziel die Vorhersage der verbleibenden Nutzungsdauer ist, wurde ein Regres-
sionsverfahren gewahlt. Zum Einsatz kommt ein SVM-Regressor, der flr kontinuierliche Ziel-
gréfien geeignet ist und sich in der Literatur fir pradiktive Instandhaltungsaufgaben bewahrt
hat (vgl. Abschnitt 2.4). Abweichend vom Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996) wird in
dieser Arbeit bewusst nur ein Data-Mining-Algorithmus eingesetzt. Ziel der Arbeit ist nicht der
Vergleich verschiedener Modellierungsverfahren, sondern der Vergleich von Verfahren der
Datentransformation und Datenreduktion. Die, wie in dem experimentellen Vergleichsrahmen
vorgesehene Festlegung auf einen Algorithmus ermdglicht eine kontrollierte Bewertung der
Vorverarbeitungsschritte. Im experimentellen Vergleichsrahmen entspricht Phase 7 des Vor-
gehensmodells nach Fayyad et al. (1996) gerade der Umsetzung des Data-Mining-Blocks, aus
dem jeweils zwei Modelle pro Vergleichsszenario resultieren. In Messblock 3 werden die Mo-
delle abschlieRend evaluiert. Zur Visualisierung der Modellgtite werden fir jedes Versuchs-
szenario zwei Scatterplots dargestellt. Diese zeigen auf der x-Achse die tatsachlichen RUL-
Werte und auf der y-Achse die durch das Modell vorhergesagten Werte. In Abbildung 18 ist
der Vergleich der Datentransformationsverfahren hinsichtlich des entstandenen Data-Mining-

Models zu sehen.

Die Ergebnisse der SVM-Regression zeigen in Abbildung 18 klare Leistungsunterschiede.
SVM erreicht mit der Z-Wert-Normalisierung einen MAE von 25,7 bei einem R? von 0,366,
wahrend SVM mit der Min-Max-Normalisierung eine bessere Performanz mit einem MAE von
19,3 und einem R? von 0,624 aufweist. Die Streudiagramme verdeutlichen die unterschiedli-
che Vorhersagequalitat, wobei die Min-Max-Normalisierung eine starkere lineare Beziehung

zwischen den wahren und vorhergesagten Werten zeigt.
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SVM + StandardScaler
MAE: 25.7, R%: 0.366
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Abbildung 18: Streudiagramme zur Vorverarbeitung mit Datentransformation

Die nachfolgende Abbildung 19 zeigt die Ergebnisse der SVM-Regression nach Anwendung
der zu vergleichenden Datenreduktionsverfahren.

Abbildung 19 zeigt insgesamt, dass die SVM-Regression bei der Verwendung von Datenre-
duktionsverfahren deutlich schlechter abschneidet als bei der alleinigen Anwendung von Da-
tentransformationsverfahren. Unter Verwendung der PCA wird ein MAE von 59,4 bei einem
stark negativen R? von —2,335 erreicht. Dies deutet auf eine sehr schlechte Modellanpassung
hin. SVM mit FastICA zeigt mit einem MAE von 47,2 und einem R? von —0,935 zwar bessere,
jedoch noch immer unzureichende Ergebnisse. Beide Ansatze fiihren zu einer wesentlich
schlechteren Vorhersagequalitat.
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SVM + PCA
MAE: 59.4, R%: -2.335
Features: 14 » 7
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Abbildung 19: Streudiagramme zur Vorverarbeitung mit Datenreduktion

In Abbildung 20 werden schlieRlich die kombinierten Ansatze von Datentransformation und

Datenreduktion dargestellt.

Die kombinierten Verfahren zeigen in Abbildung 20 ebenfalls deutliche Unterschiede hinsicht-
lich ihrer Verfahrensreihenfolge. Die SVM mit Z-Wert-Normalisierung vor der anschlieBenden
PCA erziel einen MAE von 28,0 und einen R? von 0,274. Wird die Reihenfolge umgekehrt, so
verschlechtert sich die Modelleistung deutlich. Der MAE steigt auf 58,7 und der Wert fiir R?
sinkt auf —2,189.
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SVM+StandardScaler->PCA
MAE: 28.0, R%: 0.274
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SVM + PCA-StandardScaler
MAE: 58.7, R%: -2.189
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Abbildung 20: Streudiagramme zur Vorverarbeitung mit Datentransformation und Datenreduktion

5.2.5 Ergebnisanalyse

Im Bereich der Datentransformation zeigt sich eine klare Ubereinstimmung zwischen den Met-
riken und der Modelleistung. Die Min-Max-Normalisierung fuihrt durch ihre vollstandige Skalie-
rungshomogenitat zu den besten Ergebnissen bei der SVM. Weiter noch erzielt die Z-Wert-
Normalisierung zwar bessere Werte hinsichtlich numerischer Stabilitdt und Cluster-Trennbar-
keit, fihrt jedoch in der Praxis zu einer schwacheren Modelleistung. Hieraus lasst sich schlie-
3en, dass nicht alle in den Metriken vorteilhaften Eigenschaften den gleichen Einfluss auf das
praktische Ergebnis haben. Im Falle der Datenreduktion ist der starke Informationsverlust ent-
scheidend flr die deutlich schlechteren Regressionsleistungen. Beide getesteten Datenreduk-
tionsverfahren weisen negative Werte fiir R? auf und zudem zeigen sie einen erheblichen An-
stieg des MAE. Interessanterweise schneidet FastICA trotz geringer Varianzerhaltung besser
ab als die PCA. Dies deutet darauf hin, dass statistische Unabhangigkeit der Komponenten

fur bestimmte Aufgaben relevanter ist als eine maximale Varianzerklarung.
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Bei der kombinierten Anwendung von Vorverarbeitungsverfahren zeigt sich, dass die Reihen-
folge der Schritte einen groRen Unterschied macht. Wenn zuerst die Datentransformation und
anschlielend die Datenreduktion durchgeflihrt wird, so sind die Ergebnisse sowohl in den Met-
riken als auch in der Modellglte deutlich besser. Die umgekehrte Reihenfolge flhrt zu einer
erheblichen Verschlechterung. Dies zeigt, dass eine anhand der Metriken gestiitzte Auswahl
und Reihenfolge der Vorverarbeitungsschritte zum Erfolg des Data-Mining-Schrittes beitragt.
Die Analyse deutet darauf hin, dass einige Metriken einen starken Einfluss auf die Bewertung
der Verfahren haben. Hierzu erweist sich die Skalierungsheterogenitat als besonders geeig-
net, um den Erfolg bei distanzbasierten Verfahren vorherzusagen. Die Informationserhaltung
ist ein verlasslicher Indikator flr die Eignung von Reduktionsverfahren. Zugleich wird ersicht-
lich, dass sich nicht alle Metriken unmittelbar in einer verbesserten Modellleistung widerspie-
geln. Beispielsweise hat die numerische Stabilitat keinen klaren Einfluss auf die Modellleis-

tung gezeigt.

Aus den Erkenntnissen ergeben sich abschlieRend konkrete Handlungsempfehlungen fir das
Fallbeispiel. Bei distanzbasierten Modellen sollte besonderer Wert auf eine gleichmallige Nor-
malisierung gelegt werden. Wenn eine Reduktion angewendet werden soll, sollte FastICA be-
vorzugt werden, da es sich als robuster gegentber Informationsverlust erwiesen hat. Werden
Datentransformation und Datenreduktion kombiniert, so sollte stets die Datentransformation
an erster Stelle stehen. Insgesamt zeigt sich, dass der experimentelle Vergleichsrahmen, mit
den Metriken und der praktischen Validierung im Data-Mining-Schritt, dabei unterstitzen kann,
Vorverarbeitungsverfahren besser zu verstehen und fundierte Entscheidungen im Wis-

sensentdeckungsprozess zu treffen.

5.3 Diskussion und Fazit

Die Entwicklung des vorgestellten Vergleichrahmens beabsichtigt eine Lucke im systemati-
schen Vergleich und der Bewertung von Datenvorverarbeitungsverfahren der Datentransfor-
mation und Datenreduktion im Kontext von Data Mining zu schlieBen. Wahrend bestehende
Studien entweder die Datenreduktion oder ausgewahlte Aufgaben der Datentransformation
separat untersuchen, bleibt insbesondere unklar, wie sich diese Schritte gegenseitig beein-
flussen und unter welchen Bedingungen sie sinnvoll kombiniert werden kénnen. Im Rahmen
dieser Arbeit wurden zahlreiche Randbedingungen identifiziert, die flr eine Bewertung der Da-
tentransformation und Datenreduktion berlcksichtigt werden missen. Besonders relevant
sind hierbei die Herausforderungen der Diskrepanz zwischen den Rohdaten und algorithmi-
schen Anforderungen sowie der Effekt unterschiedlicher Reihenfolgen bei der Anwendung der
Datentransformations- und Datenreduktionsverfahren. Eine grof3e Rolle bei der Entwicklung
des Vergleichsrahmens hat die Entwicklung und Auswahl geeigneter, aussagekraftiger Metri-

ken eingenommen. Diese machen die Wirksamkeit der Verfahren prazise und vergleichbar
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messbar. Der entwickelte Vergleichsrahmen zur Bewertung der Verfahren ist fur den Wis-
sensentdeckungsprozesses in dem Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996) verankert.
Eine weitere Herausforderung ist die Auswahl vergleichbarer Aufgaben der Datentransforma-
tion. Hierzu wurde zunéchst die Einschrankung zur Betrachtung verfahrensspezifischer Trans-
formationen, die auf Datenebene ablaufen, getroffen. Weiter konnte festgestellt werden, dass
insbesondere lineare Transformationen und Verteilungstransformationen bertcksichtigt wer-
den mussen, da innerhalb dieser Aufgaben unterschiedliche Verfahren in der Literatur zu fin-
den sind, die differenzierbare Ergebnisse liefern, sodass ein Vergleich unter diesen mdglich
ist. Im Bereich der Datenreduktion sind die Verfahren weitgehend vergleichbar, da sie das-
selbe Ziel einer Reduktion der Datenmenge bei mdglichst geringem Informationsverlust ver-

folgen.

Der Vergleichsrahmen wurde in einem mehrstufigen Prozess entwickelt, der auf einer Kkriti-
schen Gegeniberstellung und Operationalisierung von Randbedingungen, Anforderungen der
betrachteten Datenvorverarbeitungsverfahren und Anforderungen des Data Mining aufbaut.
Dies gewahrleistet ein strukturiertes und fundiertes Vorgehen, wodurch die tatsachlich ver-
gleichbaren Metriken erfolgreich identifiziert werden konnten. Der in Abschnitt 4.2 entwickelte
Kriterienkatalog bietet eine strukturierte Herangehensweise zur Identifikation relevanter Anfor-
derungen der Datenvorverarbeitung und des Data Mining. In dieser Arbeit wurden die so be-
stimmten Anforderungen genutzt, um Ruckschlisse auf Metriken fur den Erfolg der Datenvor-
verarbeitung zu ziehen. Hierzu ist eine konzeptuelle Umkehrung der Anforderungslogik vorge-
nommen worden. Mit Hilfe der Anforderungen konnte folglich das entscheidende Vorverarbei-
tungsziel und entsprechend die Operationalisierung der Anforderungen aufgestellt werden.
Diese Untersuchung fiihrt zu einer Gliederung in verschiedene Dimensionen, anhand derer
die Metriken zur sinnvollen Messung der jeweiligen Dimension strukturiert hergeleitet werden
kénnen. Die so entstandenen Metriken wurden schlief3lich in Ubergeordnete Kategorien ein-
gegliedert, die eine Zuordnung zu isolierten und kombinierten Vorgehensweisen ermdglichen.
Nur auf diese Weise konnte die Einteilung in drei Messbldcke und zugehdrige Vergleichsblo-
cke erfolgen. Diese Vorgehensweise ermoglicht die Bewertung an verschiedenen Punkten des
Wissensentdeckungsprozesses. Dies wiederum gewahrleistet eine ganzheitliche Perspektive
auf die Auswirkungen der Vorverarbeitung. Darlber hinaus wurde auf diese Art und Weise
festgestellt, dass flr den kombinierten Vergleich die Metriken zur Kategorie der Verteilungsop-

timierung keine weitere Aussagekraft haben.

Des Weiteren ist flr den Vergleichsrahmen eine konstante experimentelle Umgebung festge-
legt worden. Durch die Beibehaltung des Rohdatensatzes und eines Data-Mining-Algorithmus
Uber alle Experimente hinweg, wurde sichergestellt, dass die gemessenen Effekte tatsachlich

auf die Datenvorverarbeitung zurtickzufihren sind und kein Mal3stabsvergleich des Data-Mi-
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ning-Algorithmus selbst stattfindet. Hierdurch wird eine interne Validitat der Ergebnisse ge-
wahrleistet. Insgesamt hat die Arbeit eine Vorgehensweise etabliert, die es ermdglicht die Aus-
wirkung der Datentransformation und Datenreduktion objektiv zu bewerten. Die konsequente
Ableitung von Zielen und Herleitung von Metriken sorgt fliir eine entsprechend strukturierte

Herangehensweise.

Eine inharente Limitation des entwickelten Vergleichsrahmens liegt in der eingeschrankten
Generalisierbarkeit bestimmter Datentransformationsverfahren. Die Arbeit schlie3t bewusst
stark domanenspezifische oder deterministische Datentransformationen aus. Auch Aufgaben
der Datentransformation, die eine semantische und keine strukturelle Anpassung der Daten
vornehmen, werden ausgenommen. Dies ist eine methodisch notwendige Entscheidung, um
die Komplexitat des Vergleichs zu handhaben sowie objektive und messbare Unterscheidun-
gen erkennbar zu machen. Ein Vergleich und die Bewertung der ausgeschlossenen Verfahren
wirde in vielen Fallen Expertenwissen erfordern und die Entwicklung allgemeingtiltiger Metri-

ken signifikant erschweren.

Die Anwendbarkeit des Vergleichsrahmens mit den zugehérigen Metriken zur Bewertung der
untersuchten Vorverarbeitungsverfahren wurde durch die Anwendung in Abschnitt 5.2 gezeigt.
Diese wird anhand eines realitatsnahen Datensatzes durchgefiihrt. Hierin wird deutlich, dass
die Einschatzung basierend auf dem Vergleichsrahmen auch der realen Umsetzbarkeit ent-
spricht. Die modulare Struktur der Implementierung stellt sicher, dass eine flexible Erweiterung
moglich ist. Neue Verfahren kénnen einfach hinzugefligt und bestehende ausgetauscht wer-
den, wodurch die langfristige Nutzbarkeit des implementierten Vergleichsrahmens sicherge-

stellt werden soll.

Das Fazit dieser Arbeit ist ein neu entwickelter experimenteller Vergleichsrahmen, der den
systematischen und quantitativen Vergleich von Datentransformations- und Datenreduktions-
verfahren im Kontext von Data Mining ermdglicht. Durch die Anwendung des Vergleichsrah-
mens konnte die konkrete Auswirkung der Abfolge von Datentransformation und Datenreduk-
tion auf die Leistungsfahigkeit nachgelagerter Data-Mining-Algorithmen umfassend bewertet
und deren Rolle fur valide und belastbare Analyseergebnisse im Wissensentdeckungsprozess
belegt werden. Die Anwendung des experimentellen Vergleichrahmens bestatigt die prakti-
sche Relevanz der Metriken fir die Bewertung von Datenvorverarbeitungsverfahren. Die Vor-
hersagen der Metriken korrelierten mit den Ergebnissen des Data Mining. Besonders zeigte
sich dies bei der Skalierungsheterogenitat, bei der die perfekte Homogenisierung der Min-Max-
Normalisierung direkt mit der Regressionsleistung korrespondierte. Gleichermalen spiegelten
sich die niedrigen Werte der Informationserhaltung der Datenreduktionsverfahren unmittelbar

in einer schlechteren Modelleistung mit negativen R>-Werten wider. Es konnte belegt werden,
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dass die Reihenfolge und Kombination von Datentransformation und Datenreduktion entschei-

dend auf die Datenqualitat und Modelleistung wirkt.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit entwickelt einen experimentellen Vergleichsrahmen fiir Datentransfor-
mations- und Datenreduktionsverfahren im Data-Mining-Kontext. Dieser wird basierend auf
dem Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996) umgesetzt. Zur Operationalisierung der un-
terschiedlichen Anforderungen wahrend des gesamten Prozesses der Datenvorverarbeitung,
entstand zunachst ein dreistufiger Kriterienkatalog. Die Einhaltungskriterien dienten als binarer
Filter, um nicht anwendbare Verfahren friihzeitig auszuschlie®en. Weiter reprasentierten die
Einflusskriterien kontextabhangige Faktoren, die die Wirksamkeit der Verfahren unter spezifi-
schen Ausgangsdaten einordnet. Abschliel3end sind die Evaluationskriterien erlautert worden.
Sie dienen der Einschatzung dazu wie der Erfolg der Verfahren zu quantifizieren ist. Die Met-
riken wurden mithilfe des Kriterienkatalogs entwickelt und anschliel3end Ubergeordneten Ka-
tegorien zugeordnet. Diese Metriken wurden dann in einem Vergleichsrahmen mit definierten
Mess- und Vergleichsblécken eingebettet. Der Vergleichsrahmen erlaubt sowohl die isolierte
Betrachtung einzelner Vorverarbeitungsschritte als auch die kombinierte Anwendung von Da-
tentransformation und Datenreduktion. Fir die Datentransformation wurden Verfahren der li-
nearen Transformation und Verteilungstransformationen ausgewahlt, sodass quantifizierbare

Unterschiede gemessen werden konnten.

Zur Validierung wurde der Vergleichsrahmen in Python implementiert und exemplarisch auf
den NASA Turbofan Engine Degradation Datensatz angewendet. Diese Fallstudie erlaubt eine
praktische Erprobung unter kontrollierten Bedingungen. Es wurde ein gleichbleibender Roh-
datensatz und ein konstanter Data-Mining-Algorithmus berucksichtigt. Weiter sind neben der
isolierten Durchfliihrung auch Verfahrensketten analysiert worden, um Reihenfolgeeffekte und
Synergien aufzudecken. Basierend auf den Erkenntnissen aus der Entwicklung des Ver-

gleichsrahmens und aus dem Fallbeispiel ist abschlieRend eine Diskussion geflhrt worden.

Der entwickelte Vergleichsrahmen legt den Grundstein fur fortfUhrende Forschungsansatze.
Die Ausweitung des Anwendungskontextes kdnnte weiterfuhrende Erkenntnisse liefern. Bis-
lang wurde der Vergleich auf einen spezifischen Data-Mining-Algorithmus angewandt, um die
interne Validitat zu gewahrleisten. Die Ausweitung auf unterschiedliche Data-Mining-Algorith-
men wuirden die Generalisierbarkeit der Ergebnisse erhéhen und kdénnte insbesondere dazu
beitragen differenziertere Handlungsanweisungen zu treffen. In gleicher Weise kdnnte die Er-
probung auf unterschiedlichen Datensatzen aus verschiedenen Domanen die Robustheit des

Vergleichsrahmens prfen.

Weiter noch kénnte die Automatisierung der Prozesskette, also die Datenvorverarbeitungsver-
fahren mit anschlieRendem Data-Mining-Schritt, die Effizienz datenanalytischer Prozesse stei-

gern. Aufbauend auf den Vergleichsergebnissen lieken sich Verfahren entwickeln, die eine
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automatisierte Auswahl und Reihenfolge der Vorverarbeitungsschritte flr gegebene Daten und

Analyseziele ermdglichen.

Ein konkreter weiterflihrende Ansatz besteht zudem darin, mehr Verfahren im kombinierten
Vergleich zu untersuchen. In Kapitel 5 wurde fiir die Kombination gezielt diejenigen Verfahren
gewahlt, die im isolierten Vergleich am besten abgeschnitten haben. Weitere Untersuchungen
hierzu kénnten zeigen, ob vermeintlich schwachere Verfahren in Kombination dennoch zu ei-
ner deutlichen Verbesserung der Ergebnisse flihren als erwartet. Dies wiirde zusatzliche, neue
Erkenntnisse Uber die Wechselwirkungen zwischen unterschiedlichen Vorverarbeitungsver-
fahren liefern.
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Anhang B: Metriken

Metriken Formel Referenz
Informationserhaltung IE = Lnach (2)
IVOT
Statistische Ahnlichkeit v - Yk Varpach (1)
T Yk Varyer
j=1 ]
KE =1- |pvor - pnachl (3)
Skalierungsanpassung SG = ”( 0; ) (7)
max(X; ) — min(X;)
SHI = Ospannweite (6)
Uspannweite
Cluster-Trennbarkeit: Vergleich
Silhouetten-Score
Verteilungsoptimierung NV = Pnach — Pvor (8)
1 —pyor
Sy = |skewyor| — |skewngen 9)
|skewyor |
Numerische Stabilitat Amax(X) (10)
K(X) = —7~
Amin(X)
MI = u(lpil) , (4)
fari #j
Ressourceneffizienz Einfache Zeitmessung
Modellleistung Einfache Messung des Ressour-
cen-bedarf
Sonstige Spannweite = max(X;) (5)
— min (X;)

94



