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1. Einleitung

Der steigende Wetthewerbsdruck sowie die wachsende Umfelddynamik, denen Unter-
nehmen zunehmend im Rahmen des absatzmarktgerichteten Handelns ausgesetzt sind,
zwingen diese dazu, ihr internes wie externes Umfeld systematisch zu analysieren und
die im Rahmen der Analyse anfallenden Daten als wichtige Ressource des Unternehmens
zu begreifen. Der enorme Preisverfall und die zunehmend ansteigende L eistungsfahigkeit
elektronischer Datenverarbeitungs- und Speichermedien ermoglichen den Unternehmen,
Daten in grolRer Menge zu verarbeiten. Zeitgleich fuhrt die weiter voranschreitende
informationstechnologische Vernetzung dabei zu einem Anstieg an Daten im Unterneh-
men, die zur Beantwortung einer Vielzahl an Frage- und Aufgabenstellungen auf
operativer wie strategischer Ebene im Unternehmen genutzt werden kénnen.

Neben Scannerkassen beim Verkauf, der EDV-gestltzten Buchhaltung, dem automati-
sierten Fertigungsprozess oder der Protokollierung der Kundenkontakte, bei denen
digitale Informationen als Ergebnis von Transaktionsprozessen i.w.S. anfallen, erlangt in
diesem Zusammenhang zunehmend auch das Internet besondere Bedeutung. Im Rahmen
der Abwicklung von E-Commerce-Aktivitéten kdénnen wochentlich bis zu mehreren
hundert Megabyte Daten in Logfiles und anderen Datenformen entstehen, die weitgehen-
de Aufschliisse Uber das Nutzungsverhalten der Nachfrager liefern und zur Optimierung
des Sortiments, der Webseite oder der Erstellung von Customer Profiles genutzt werden
konnen.

Vor dem Hintergrund der zunehmenden Bedeutung der Information als Wettbewerbsvor-
teil sowie der zu beobachtenden Technologiedynamik entwickelte sich als Reaktion auf
die Problematik sehr grolRer Datenbesténde, die mit klassischen Analysemethoden nicht
mehr auswertbar sind, Ende der 80er Jahre die interdisziplinére Forschungsrichtung
»Knowledge Discovery in Databases’ (KDD), die mittlerweile Uberwiegend als Data
Mining bezeichnet wird. Die Triebkréfte dieser integrativen Forschungsrichtung bilden
die Forschungsrichtungen Statistik, Datenbanksysteme, Visualisierung, Fuzzysettheorie,
Kunstliche Intelligenz mit den Teilbereichen Genetische Algorithmen, Neuronale Netze
und Maschinelles Lernen, sowie Anwendungsgebiete aus der Medizin, den Natur- und
Wirtschaftswissenschaften (vgl. Multhaupt, 1999, S. 8).

KDD und Data Mining sind im betriebswirtschaftlichen Kontext Syn-
onyme.
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Triebkréafte des Data Mining
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Abbildung 1: Triebkréfte des Data Mining

Die Forschungsrichtung Data Mining hat in den letzten Jahren eine Reihe von Tools
hervorgebracht, die Unternehmen dabei helfen kénnen, ,in ihre riesigen Datenberge
hinabzusteigen, um nach wertvollen Erkenntnissen zu graben“, die oftmals bares Geld
wert sind. Dabei lohnt es sich, in al den Bereichen eines Unternehmens ,,einen Stollen*
Zu schlagen, wo systematisch Daten gesammelt werden. Der Lohn reicht von immensen
Einsparungen bei Mailings oder in der Fertigung Uber den Schutz vor finanziellen
Risiken bis hin zu Umsatzsteigerungen durch Erkenntnisse bei Verbundkaufen. Sie
kdnnen dabei als innovative Methoden zur Suche und Filterung sowie Analyse von
Informationen aus grof3en Datenbestdnden aufgefasst werden.
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2. Begriff des DataMining

Wie oft bel jungen Forschungsrichtungen, ist das Begriffsverstéandnis zu Beginn recht
uneinheitlich. Wéahrend sich in der englischsprachigen Literatur bspw. eine deutliche
Abgrenzung der Begriffe KDD und Data Mining findet, werden beide aufgrund einer
inhaltlichen Deckungsgleichheit im Deutschen fast ausschliefdlich synonym gebraucht
(vgl. Multhaupt, 1999, S. 8). Insbesondere im betriebswirtschaftlichen Kontext und der
Anwendung im Marketing hat sich mittlerweile zunehmend der Data Mining-Begriff
eingeblrgert. Trotz des einheitlichen Begriffsgebrauchs wird der Data Mining-Begriff
selbst jedoch auf inhaltlicher Ebene z.T. unterschiedlich gebraucht. Tabelle 2 zeigt eine
Vielzahl unterschiedlichster Definitionen des Data Mining.

Data Mining Definition Autorl

Data Mining finds novel, valid, potentailly useful | K. Burn-Thornton
and ultimately understandable patterns in moun-

tains of data. Professor, University Plymouth

Data Mining is finding new and useful knowledge | Gregory Piatetsky-Shapiro

in data. .
Editor, KDnuggets.com

Data Mining is the application of statistical | Warren S. Sarle
decision theory to huge, messy data sets to

maximize profits. SAS Institute Inc.

Fill in the blanks. “If | only knew then | | Ed Freeman
could do ." Data Mining is providing the

answer in the first blank. Accrue Software Inc.

“KDD beschreibt automatisierte Verfahren, mit | Reginald Ferber

denen RegelmaRigkeiten in Mengen von Daten-

satzen und in eine fir Nutzende verstandliche | GMD-IPSIund TU Darmstadt
Form gebracht werden.* (Ferber, R., 1999)

(Der zugrunde liegende Data Mining-Begriff ist It.
Author &aquivalent mit “Knowledge Discovery in
Databases” (KDD)).

1 Autoren ohne Quelle werden aus einer personlichen Kommunikation im M&rz 2000 mit den Autoren in der
Data Mining-Mailing-Liste auf www.nautilus-sys.com zitiert.
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Ashby/ Simms (1998)
.Data Mining is the process of discovering
meaningful new correlations, patterns and trends
by ,mining“ large amount of stored data using
pattern recognition technologies, as well as
statistical and mathemathical technics*

“Data Mining ist the exploration and analysis, by | Berry/ Linoff (1997)
automatic and semiautomatic means, of large
quantities of data in order to discover meaningful
patterns and rules”

Data Mining is ... “a problem solving methodology | Decker/ Focardi (1995)
that finds logical or mathematical descriptions,
eventuelly of a complex nature, of patterns and
regularities in aset of data”

“Data Mining is the process of discovering |John (1997)
advantageous patterns in data”

“Data Mining finds relationships and can help | Newquist (1996)
anticipate the future based on past data”

“Data Mining is a decision support process where | Parsaye (1996)
we look in large data bases for unknown and
unexpected patterns of information”

Tabelle 1: Data Mining-Definitionen

Auch in anderen Funktions- und Fachbereichen, wie der Mathematik und den Ingenieur-
wissenschaften sind Verfahren, die ebenfals ,unknown pattern“ und ,meaningful
relationships® zwischen Variablen entdecken, entwickelt worden. Nur werden fir
denselben Vorgang Begriffe wie , Adaption”, , Parameterschétzung” oder ,, Funktionsap-
proximation” verwendet (siehe Tabelle 2). Besieht man sich alle Data Mining-
Definitionen, so ist allen gemein, dass sie sich, inhaltlich betrachtet, auf einen Vorgang
beziehen, den man umgangssprachlich auch als ,Lernen” bezeichnen koénnte. Nur dass
Data Mining das Lernen einer Maschine (d.h. eines Computers) und erst im zweiten
Schritt das des bedienenden Menschen meint.
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Begriff: Verwendung im Fachgebiet:

Lernen Biologie, Psychologie,

Kinstliche Intelligenz, Maschinelles Lernen

Funktionsapproximation Mathematik

Parameterschétzung Klassische Statistik

Adaption Ingenieurwissenschaften

Data Mining Betriebswirtschaft insb. Marketingforschung

Tabelle 2: Begriffe fur Verfahren zur Wissensgewinnung

Die Begriffe in Tabelle 2 sind nicht vollsténdig gleichbedeutend. Dies resultiert vor
allem aber darin, dass wie der Begriff des Lernens oder des Data Mining selbst, die
meisten anderen Begriffe je nach Zielsetzung unterschiedlich definiert werden.

Nach unserer Auffassung ist es aufgrund der Begriffsvielfalt sinnvoll, den Begriff Data
Mining fir die Analyse von Daten bel einer betriebswirtschaftlichen Fragestellung zu
verwenden. Einige oft genannte Eigenschaften des Data Mining wie ,, Verstandlichkeit”,
~Analyse groller Datenmengen“, ,teilweise chaotische Daten“ oder ,regelméilige
Anwendung“ sind u.E. nicht definitorisch relevant, da Analyseergebnisse auch ohne
diese Eigenschaften betriebswirtschaftlichen Nutzen erzeugen kdnnen. Vielmehr scheint
insbesondere fir das Data Mining konstitutiv, dass Hypothesen liber Gesetzmaliigkeiten
der relevanten Welt aus Erfahrungswerten selbststandig erzeugt werden.

Data Mining ist das computergestiitzte Lernen aus Daten bei einer
betriebswirtschaftlichen Fragestellung.

Lernen ist das Aneignen von Hypothesen lber GesetzmaRigkeiten der
Welt anhand von Erfahrungen.
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3. ProzessdesDataMining

In der wissenschaftlichen Literatur zum Thema Data Mining dominiert mittlerweile die
Sichtweise, dass Data Mining al's Prozess zu begreifen ist, der durch die Anwendung von
automatischen und semiautomati schen Methoden auf einen grof3en Datenbestand gultige,
neue, moglicherweise niitzliche und verstandliche Muster identifiziert.

Der Data Mining-Prozess wird typischer Weise im Detail durch finf oder mehr Prozess-
schritte beschrieben. Vereinfachend dargestellt wird bei Untersuchungen prinzipiell auf
folgenden Weise vorgegangen:

Als erstes muss das zu untersuchende Objekt festgelegt und anhand von Eigenschaften
beschrieben werden kénnen. So ist das Objekt bei der Standortwahl der Standort, und die
Eigenschaften so etwas wie Lage, Wetter, Arbeitslosenquote, Steuersatz etc.. Bei einer
Kundenanalyse ist das Objekt der Kunde selbst mit den bekannten Eigenschaften, wie
Alter, Wohnort, gekaufte Produkte, Jahresumsatz u.A.m.

Im zweiten Schritt wird das zu untersuchende Objekt anhand seiner Eigenschaften
analysiert. Dies kann mittels zweier grundsétzlicher Herangehensweisen erfolgen:

Die eine Gruppe von Methoden (Interdependenzanalysen) gruppiert die Objekte anhand
ihrer Eigenschaften und erzeugt daraus wenige, fir ale représentative, Objekte. So
bilden alle Warenkérbe mit dhnlichem Inhalt genauso eine Gruppe wie die anhand von
demographischen Eigenschaften gebildeten Kundensegmente.

Die zweite Gruppe von Methoden (Dependenzanalysen) versucht den Zusammenhang
von Eigenschaften des Untersuchungsobjektes zu einer anderen Eigenschaft herauszufin-
den. Dazu gehort beispielsweise der Zusammenhang von Personenmerkmalen zu ihrer
Antwort- oder Kaufwahrscheinlichkeit genauso wie der Zusammenhang zwischen
vergangenen Absatzwerten zu zukinftigen.

Vor der Analyse muss die Problemstellung samt aller relevanten Gro-
Ben definiert werden.

Im Kern kénnen Dependenz- und Interdependenzanalysen durchgefihrt
werden

Die enge Sichtweise eines funfstufigen Data Mining-Prozesses beschreibt indes nicht ale
relevanten Problembereiche, die mit der Gestaltung eines geeigneten Data Mining-
Prozesses verbunden sein kénnen. Daher finden sich in der Literatur auch detailliertere
Prozess-Schemata (siehe Tabelle 3), die sich an den Stufen Problemdefinition, Auswahl
der Datenbasis, Datenaufbereitung, Datenreduktion, Festlegung der Methode, Data
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Mining i.e.S., Interpretation der Muster und Ergebnisprésentation und -anwendung
orientieren. (vgl. Poddig/Huber, 1999, S. 665f.).

Stufe

Kennzeichen

1

Problemdefiniton

Neben der Definition eines geeigneten Ziels muss geprift
werden, ob die formulierten Ziele mit Hilfe der zur Verfligung
stehenden Daten in einem gegebenen zeitlichen und finanziel-
len Rahmen erreicht werden kénnen. So gibt es in der Praxis
grundsatzlich zwei Arten von Zielstellungen:

Zum einen kann man vor allem daran interessiert sein, ver-
standliche Erklarungen fur Zusammenhéange zu erhalten.

Auf der anderen Seite kann das vorrangige Ziel darin beste-
hen, Voraussagen treffen zu kdnnen.

Im Idealfall koénnen beide Zielstellungen zugleich erfillt
werden.

2 Auswabhl einer Datenbasis, mit der das Ziel am besten erreicht
werden kann.

Auswabhl der

Datenbasis

3 Haufig liegen die Daten in einer Form vor, die unvollstandig ist

. oder AusreiRer enthalt. Die Daten sind mit einer geeigneten

Elitgenaufberel- Vorgehensweise bei derartigen Problemen zu behandeln.

4 Mit Hilfe geeigneter Verfahren der Datenreduktion kénnen
. hochdimensionale Datenbasen auf niedrigdimensionalere ohne

Datenreduktion

(oder nur mit einem geringen) Informationsverlust abgebildet
werden.
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5

Festlegung der
Methoden

Insbesondere die Wahl der Auswertungsmethode hangt dabei
stark von dem Untersuchungsziel ab, das mit dem Data Mining
verfolgt wird. Bei der Analyse des zu untersuchenden Objek-
tes, anhand seiner Eigenschaften kénnen zwei grundséatzliche
Herangehensweisen zum Einsatz kommen: Die eine Gruppe
von Methoden (Interdependenzanalysen) gruppiert die Objekte
anhand ihrer Eigenschaften und erzeugt daraus wenige, fur
alle reprasentative, Objekte.

Die zweite Gruppe von Methoden (Dependenzanalysen)
versucht den Zusammenhang von Eigenschaften des Untersu-
chungsobjektes zu einer anderen Eigenschaft herauszufinden.
Dazu gehort beispielsweise der Zusammenhang von Perso-
nenmerkmalen zu ihrer Antwort- oder Kaufwahrscheinlichkeit
genauso wie der Zusammenhang zwischen vergangenen
Absatzwerten zu zukunftigen.

6
Data Mining i.e.S.

Nach der Auswahl einer geeigneten Methode muss diese
angewandt werden, um die gesuchten Muster in den Daten zu
identifizieren.

7

Interpretation der
Muster

Die Ergebnisse des Data Mining-Prozesses missen mit den
gesetzten Zielvorstellungen verglichen und vor diesem Hinter-
grund interpretiert werden. Aus den resultierenden Daten
kénnen sich neue Fragestellungen und Ziele ergeben, die
durch die Wiederholung aller oder einzelner Schritte von 1 bis
6 analysiert werden mussen.

8

Ergebnisprasenta-
tion & -
anwendung

Die Ergebnisse werden im abschlie3enden Schritt meist visuell
aufbereitet, um eine einfache Interpretation zu gewahrleisten
und somit die zentralen Aspekte auch den nicht an der Analyse
beteiligten Unternehmensmitgliedern zu verdeutlichen.

Tabelle 3: Prozess des Data Mining
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4.  Anwendungsfelder des DataMining

Data Mining kann in allen Bereichen Anwendung finden, in denen Daten systematisch
erhoben werden. Die Herangehensweise dabei basiert auf einigen grundiegenden
Prinzipien, die - einmal verstanden - auf alle Anwendungsfelder Ubertragen werden
kénnen.

Data Mining kann unabhangig von der Bedeutung der Daten prinzipiell
in allen Problemfeldern gleichermal3en Anwendung finden

Ein beliebtes Anwendungsfeld des Data Mining ist beispielsweise auf der Basis von
Kundendatenbanken die Griinde dafUr herauszufinden, weshalb durch Briefe angeschrie-
bene Personen antworten und andere nicht. Kann die sogenannte ,, Responsewahrschein-
lichkeit* einer Person gut geschétzt werden, so kann man dazu bergehen, nur noch
Personen mit ausreichender Aussicht auf Erfolg anzuschreiben. So spart beispielsweise
die Firma Microsoft einige Millionen Dollar Portokosten pro Jahr, indem sie mit Hilfe
von Neuronalen Netzen die Antwortquote von zwel auf acht Prozent steigerte.

Ein anderes neuartiges Anwendungsfeld tritt bei der Bestlickung von Web-Seiten mit
Werbebannern auf. Jeder Internetsurfer Ubertragt auch Informationen Uber seine Her-
kunft, seine Surfhistorie und vieles mehr an die angesteuerte Web-Seite. Insofern man
die Ursachen herausfinden kann, die dazu fihren, dass ein Werbebanner angeklickt wird,
kénnen jedem Surfer genau die Banner prasentiert werden, die ihn interessieren. Einer
Website mit 5 Millionen Seitenaufrufen pro Monat in den USA ist es beispielsweise
gelungen, durch zielgerichtete Bannerzuordnung die Klickraten von einem auf zwel
Prozent zu erhéhen. Damit erh6hte sich auch der pro Banner erzielte Erl6s. Effektiv
bedeutete dies eine Umsatzsteigerung von 1,2 Millionen Dollar.

Im Einzelhandel sind beispiel sweise Warenkorbanalysen Aufgabe des Data Mining. Hier
kénnen moderne Methoden herausfinden, welche Produkte haufig im Verbund gekauft
werden. Diese Erkenntnisse kénnen dazu genutzt werden, um im Verbund gekaufte
Produkte nebeneinander im Regal zu positionieren und so die Abverkaufswahrschein-
lichkeit zu erhéhen. Sind zudem Uber ein Kundenkarten-System noch die Warenkdrbe
einer bestimmten Person zuzuordnen, so entstehen weitere Mdglichkeiten. Zum einen
koénnen Eigenschaften von Kunden herausgefunden werden, die in gewissem Sinne
besonders lukrativ sind. Diese Kundensegmente kdnnen dann dementsprechend mit
Kundenbindungsmal3nahmen wie Geburtstagsgeschenken bearbeitet werden.

Abverkaufsprognosen werden beispielsweise im Einzelhandel standardméllig zum
Zwecke einer optimalen Warenbestellung durchgeftihrt. Durch den Einsatz moderner
Data Mining-Methoden kann versucht werden, Verlaufsmuster tber die Umsatzentwick-
lungen der Vergangenheit zu bestimmen, welche auf eine positive oder negative Umsatz-
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entwicklung in der Zukunft hindeuten. In einer Studie der Universitét Osnabrtick, die in
einem Supermarkt durchgefiihrt wurde, konnte die Fehlerquote bel der Einschétzung
zukinftiger Abverkdufe im Vergleich zum herkdmmlich eingesetzten Verfahren der
»Gleitenden Durchschnitte” bis zu 50% gesenkt werden. (Thiesing, F. M./ Vornberger,

T., 1998, S.115)

Die genannten, vor alem aus dem Absatz stammenden Beispiele, sollen nicht dartber
hinwegtéauschen, dass die Einsatzgebiete des Data Mining letztlich kaum begrenzt sind.

Einige weitere Beispiele zeigt Tabelle 4.

Funktionsbereiche

Anwendungsgebiet des Data Mining

Marketing

Absatz- und Marktanteilsprognosen

Segmentierung von Kunden in Verhaltensklassen

Cross Selling: gut verkaufbare Produktkombinationen

Gewinnmaximales Mailing (Industrie oder Versandhandel)

Kostenminimale Routenplanung im AuRendienst

Missbrauchserkennung von Versicherungsnehmern

WWW: Click-maximierendes Zuordnen von Werbebannern

Finanzierung

Devisenkursprognosen zum Hedging

Lieferanten-Qualifikation

Bonitatsprognosen von Kunden

Controlling Target Costing
Friherkennung von Unternehmenskrisen
Personal Personalselektion bzw. Matchinganalysen

Prognose von Fehlleistungen

Strategisches

Simulation alternativer Zukinfte, inshesondere i.V.m. Preis-

Management Absatz-Funktionen
Optimale Standortwahl
Fertigung Fehlererkennung in der Fertigung (Qualitatssicherung)

Optimale Reihenfolgeplanung in der Produktion

Tabelle 4: Anwendungsbeispiele des Data Mining geordnet nach Funktionsbereichen
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5. Methoden des Data Mining

Der Werkzeugkasten einer Data Mining-Software besteht aus Methoden verschiedener
Wissenschaftsbereiche. Dies sind zum einen die Methoden der klassischen Statistik.
Weiterhin sind Methoden des Maschingllen Lernens und der Kinstlichen Intelligenz,
Neuronale Netze und Entscheidungsbaume sehr verbreitet und erfolgreich. Eine Uber-
sicht Uber einige wichtige Data Mining-Methoden vor dem Hintergrund ihrer Zuordnung
zur |nterdependenz- bzw. Dependenzanalyse gibt Tabelle 5:

Fachgebiet Interdependenzanalyse Dependenzanalyse
Kunstliche Intelligenz, | Association Discovery, | Decision-Trees/
) Sequenzanalyse ... Regression-Trees ...
Maschinelles Lernen
Neuronale Netze Neuro-Clustering Feed-Forward-Netze
(SOM, ART, etc.) (MLP, RBF, etc.)

te Statistik

Klassische multivaria- | Clusteranalyse, Faktor- | Regressionsanalyse,  Diskri-

analyse, etc. minanzanalyse, K-Né&chste-
Nachbarn, etc.

Tabelle 5: Ubersicht wichtiger Data Mining-Methoden

Alle der aufgefUhrten Verfahren unterscheiden sich indes hinsichtlich ihres Anwendungs-

spektrums:

Methode

Kennzeichen

Assoziations-
regeln

Verfahrensklasse, mit der sich Verbundbeziehungen zwischen
gemeinsam auftretenden Objekten ermitteln lassen. Liefern Vorher-
sagen Uber das Auftreten eines Objektes in Abhangigkeit anderer
Obijekte.

Entschei-
dungsbaum-
verfahren

Verfahrensklasse zur Klassifikation, die die zu klassifizierenden
Objekte unter Berlcksichtigung ihrer Merkmalsauspragungen
sukzessiv in Klassen aufteilt, unter Ruckgriff auf die Annahme, dass
fur jeden Klassenwert bestimmte Attribute oder Attributskombinatio-
nen verantwortlich sind.
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Genetische
Algorithmen

Universelles Optimierungsverfahren, das nach dem Prinzip der
.Natlrlichen Auslese“ aus einer Menge an Losungen diejenige
bestimmt, welche eine mdglichst gute i.S. einer ,erlesenen” Lésung
darstellt. Eignet sich auch fur nicht-metrische Optimierungsprozes-
se.

Clusterana-
lyse

Ziel der Clusteranalyse ist die Zerlegung von Mengen an Objekten
bei gleichzeitiger Betrachtung aller relevanten Merkmale so in
Teilmengen, dass die Ahnlichkeit zwischen den Objekten eines
Clusters moglichst grof3, die zwischen den Gruppen jedoch még-
lichst gering ist.

Faktor-
analyse

Die Faktorenanalyse untersucht multivariate Dateien, bei denen die
Annahme sinnvoll ist, dass die beobachteten Variablen von Ein-
flussgroRen abhéngig sind, die selbst nicht unmittelbar gemessen
werden kénnen oder wurden und als Faktoren bezeichnet werden.

Regressi-
onsanalyse

Die Regressionsanalyse dient der Analyse von linearen Beziehun-
gen zwischen einer metrisch abhangigen und einer oder mehreren
unabhangigen metrischen Variablen.

Diskriminan-
zanalyse

Mit Hilfe der Diskriminanzanalyse kann untersucht werden, ob und
wie gut sich Gruppen von Elementen, die durch eine Reihe an
Variablen beschrieben werden, voneinander unterscheiden.

K-Néachste-
Nachbarn

Klassifikationsverfahren (gleiche Anwendung wie Diskriminanzana-
lyse), welche die Klasse eines Objektes gemaR der unter K ahnli-
chen Objekten am haufigsten vorkommende Klasse bestimmt.

Neuronale
Netze

Universelle Approximatoren, ,Baukastensystem®, aus einfachen
Rechenoperatoren, durch deren Kombination logische Zusammen-
hange und Regeln darstellbar sind.

Tab.6: Wichtige Verfahren des Data Mining

Bedeutung Neuronaler Netze

Neuronale Netze stellen eine Verfahrensklasse dar, die fast alle Aufgabengebiete von der
Dependenz- bis zur Interdependenzanalyse abdeckt. Dabel besteht ihr grofRer Vorteil
darin, dass sie as Lernverfahren universell eingesetzt werden kann. Neuronale Netze
kdnnen ebenso einfache lineare wie auch hoch komplexe nichtlineare Zusammenhange

aufdecken.

Grenzen der Einsatzméglichkeiten Neuronaler Netze bestehen in Einzelféllen da, wo es
darum geht, Zusammenhénge versténdlich darzustellen. Als Konseguenz daraus folgt
jedoch nicht der Verzicht auf Neuronale Netze, sondern meist eine sinnvolle Erganzung
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mit Methoden zur verstandlichen Darstellung. Somit ist es mdglich, die hohe Erklarungs-
gute Neuronaler Netze mit der Versténdlichkeit der Ergebnisse anderer Methoden zu
kombinieren (mehr dazu im nachsten Beitrag dieses Bandes)

Neuronale Netze zdhlen zu den bedeutendsten Data Mining-Methoden. Daher scheint es
lohnenswert, sich im Rahmen dieses Buches auf sie und ihre Anwendungsmdglichkeiten
zu konzentrieren.

6. Umsetzungsaspekte des Data Mining

Inwieweit die dem Data Mining innewohnenden Chancenpotenziale umgesetzt werden
kdnnen, héngt neben der methodisch-konzeptionellen Vorgehensweise auch mal3geblich
davon ab, inwieweit die fir unternehmerische Entscheidungen notwendigen Datenbe-
sténde im Unternehmen in einer brauchbaren Form vorgehalten werden und inwieweit
eine organisationale Implemetierung des Data Mining gelingt.

Hinsichtlich der Datenbasis kann konstatiert werden, dass sich die im Unternehmen
vorhandenen Daten in einem weit htheren Mal3e als strategische Waffe nutzen lassen,
wenn es gelingt, die marktgerichteten Aktivitéten des Unternehmens bereichsiibergrei-
fend und damit ganzheitlich zu betrachten, zu analysieren und zu optimieren, indem die
an unterschiedlichen Stellen des Unternehmens anfallenden Daten in einem entschei-
dungsorientierten Datenmodell zusammengefihrt werden (vgl. Wiedmann/ Jung, 1998,
S.324). Der vermehrt zu beobachtende Aufbau von Data Warehouses, bel der eine
Vernetzung mit anderen abteilungsspezifischen Datenbestdnden im Rahmen eines
integrierten Ansatzes zur Bildung eines ganzheitlichen Managementunterstiitzungssys-
tems stattfindet, kann wohl vor alem darauf zurtickgefuhrt werden, dass sich vermehrt
die Erkenntnis durchsetzt, dass

durch die Integration verteilter Datenmassen in einem Gesamtsystem ein Mehrwert

aus den vorhandenen Informationen durch die Nutzbarmachung von Verbundbezie-

hungen zwischen den verteilten Datenbesténden erzielt werden kann, da

die meisten unternehmerischen Entscheidungen in der Regel einen funktionsbereichs

Ubergreifenden Charakter aufweisen.

Gefordert sind heute daher vielmehr integrierte Ansétze, die das enge abteilungsspezifi-
sche ,,Kéastchendenken® Uiberwinden und das Wissen aus unterschiedlichen Bereichen in
Form von Daten zusasmmenfiihren und vertiefen.
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Markt- und Wettbewerbsumfeld

Personelle
Ressourcen

Finanzierung

Data-Mining
Prozess

Controlling Technische | Kunden-

Ressourcen| Integration

Lieferanten-| Kulturelle
Integration | Ressourcer

Produktion

Finanzielle
Ressourcen

Technische, politische, rechtliche Rahmenbedingungen

Abbildung 2: Bezugsebenen bei der Umsetzung des Data Mining, Quelle: Laslopp, 2000

Neben Fragestellungen der Datenorganisation gilt es, im Rahmen der organisationalen
Implementierung, die Entscheidung zur Einrichtung eines Data Mining-Systems im
Gesamtkontext einer Unternehmung situationsspezifisch zu bewerten (Lasslop, 2000):

Die situativen Rahmenbedingungen beeinflussen maf3geblich die Potenziae, die mit der
Einflhrung des Data Mining verbunden sind. So beeinflusst der Grad der informatori-
schen Kunden- und Lieferantenintegration (z. B. Uber Internet, EDI) erheblich die Menge
und Glte der zur Verfigung stehenden Daten. Dies gilt ebenso fir das Umfeld der
Unternehmung: Je turbulenter und instabiler die technologische und die Konsumentwick-
lung am Markt sind, desto hoher ist tendenziell der Wert von Informationssystemen, die
eine Unternehmung in die Lage versetzen, flexibel auf Verénderungen zu reagieren. Die
Umsetzung des Data Mining kann in diesem Fall sowohl zur direkten Generierung von
Kundennutzen als auch im Sinne von Frihwarnsystemen eingesetzt werden.

Des weiteren sind die Art und der Umfang der Ressourcenbelastung im Vorfeld einer
Implementierung von Data Mining moglichst genau abzuschétzen. Neben finanziellen
Ressourcen werden zur zielgerichteten Implementierung des Data Mining vor allem auch
technische, personelle und kulturelle Ressourcen bendtigt, um eine weitreichende
Integration der Datenbesténde und Ankopplung an die Funktionsbereiche wie Marketing,
Produktion und Controlling im Sinne eines weitreichenden Data Warehouse-Ansatzes
sicherstellen zu kdnnen.
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Die Gestaltung von Data Mining-Prozessen umfasst in der Regel die Integration ver-
schiedener Abteilungen und Aufgabentréger. Zur erfolgreichen Umsetzung des Data
Mining im Rahmen von Marketinganwendungen sind daher letztlich auf personeller
Ebene funktionsibergreifende Teams zu bilden, bei der die personelle Besetzung
bestimmter Rollen entscheidend fur den Erfolg von Data Mining-Projekten ist (vgl.
Berson/Smith/Thearling, 2000):
Die Person des Data Miners sollte die Kompetenz hinsichtlich aktueller Data Mining-
Verfahren mit einem Verstdndnis fir die damit zu bearbeitende Marketing-
Fragestellung bindeln.
Der Data Designer ist verantwortlich fur den Entwurf eines Datenmodells, welches
das Data Mining optimal unterstiitzt. Dazu bedarf es neben fundierten Kenntnissen
tiber fortschrittliche Datenbankarchitekturen auch der standigen Uberwachung der
eingeflhrten Systeme.
Der Projekt-Manager koordiniert die Aktivitéten der einzelnen Teammitglieder und
plant und Uberprift den Projektfortgang. Zudem ist er allgemeiner Ansprechpartner
fur die beteiligten Fachabteilungen.
Ein Mitglied sollte die speziellen Anforderungen der Marketing-Abteilungen inner-
halb des Projektteams vertreten (Marketing-Schnittstelle).
Ein weiteres Mitglied sollte die Verantwortung fur die Datenbeschaffung aus den
unternehmensinternen Datenbanken sowie die Integration der darin enthaltenen Daten
(Vollstandigkeit, Richtigkeit, Kompatibilitdt, Redundanzen, ...) tragen (Datenbank-
Schnittstelle).
Schliefdlich sollte eine Person die Entwicklung der Anwender-Schnittstelle koordinie-
ren. Sie ist gemél? den Kenntnissen und Anforderungen der unternehmensinternen
Systembenutzer auszugestalten, was eine enge Zusammenarbeit mit diesen bereitsin
einem frihen Planungsstadium nahe legt.
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6. Fazit

Data Mining-Tools sind Hilfsmittel, die durch Nachbilden bestehender Zusammenhéange
oder durch geeignetes Zusammenfassen von Informationen selbststandig aus Datenbe-
sténden Erklarungen und Prognosen erzeugen kdnnen.

Wie dargestellt, kann die automatische Gewinnung von Wissen, wirkliche , Schétze"
bergen. Ob und inwieweit sich eine Expedition in das eigene , Datenbergwerk” lohnt,
wird man immer erst im Nachhinein wissen.

Unternehmer, die sich dem sicherlich lohnenden und auch zunehmend notwendigen

Abenteuer ,,Data Mining" stellen wollen, sollten drei wichtige Punkte beachten:
Datenbasis aufbauen: Die Grundlage des Data Mining ist eine umfassende Datenba-
sis. Daher sollte nach Moglichkeit ein unternehmensiibergreifendes Data Warehouse
eingerichtet werden.
Geeignete Data Mining-Software beschaffen: Es sind derzeit eine Reihe von Soft-
warepaketen erhdtlich, die jedoch alle Vor- und Nachteile besitzen. Daher sollte
idedlerweise ein Fachmann die Software auf die spezifischen Anforderungen hin
auswahlen.
Data Mining-Know-How erwerben: Ein erfolgreicher Data Mining-Prozess, inklusive
der sinnvollen Interpretation der Ergebnisse, erfordert eine gewisse Expertise und
Erfahrung. Die beste (jedoch kurzfristig kostspieligere Variante) ist die Beauftragung
eines Data Mining-Beratungsteams, welches von der Implementierung bis zur Pro-
jektdurchfiihrung den gesamten Miningprozess professionell zu leiten imstande ist.

Voraussetzung fir al dies ist, dass bei betrieblichen Entscheidern ein Grundverstandnis
des Data Mining besteht. Denn nur damit ist es moglich, die immensen Potentiale, die
notwendigen Randbedingungen, sowie die Limitationen des Data Mining zu erkennen.

Ein Grundversténdnis des Data Mining ist demnach eine V oraussetzung, um ein ,,Pro vs.
Kontra“ bezuglich der Implementierung eines Data Mining-Systems entscheiden zu
kénnen. Ein solches bildhaftes Verstéandnis zu erzeugen, ist Ziel dieses Buches.
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