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Systematische Auswertung von Daten (1854)
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Bedeutung von Zusammenhängen

▪ Kausalität
>Ursache-Wirkungs-Beziehung zwischen zwei Variablen

▪ Korrelation
>Statistischer Zusammenhang zwischen zwei Variablen

▪ Korrelation kann auf Kausalität beruhen
>Beispiele: Ursachen für die Korrelation von X und Y

» X  Y    (Kausalität)
» Y  X     (Kausalität) 
» Z  X   und   Z  Y     (Scheinkorrelation)
» X und Y korrelieren ohne Ursache    (Unsinnskorrelation)

→
→
→ →
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Beispiel: Unsinnskorrelationen

[Vige16]
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Data Mining

▪Definition
>Extraktion von interessanten (nicht-trivialen, impliziten, zuvor 

unbekannten und potentiell nützlichen) Informationen oder  
Mustern aus großen Datenmengen in großen Datenbanken

>Data Science ist am engsten mit Data Mining verbunden

▪Ziele
>Wissensgenerierung

» Deskription
» Prädiktion
» Präskription

[FaPS96] [HaKa06]
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Data-Mining-Prozess 

Datenquellen /
Datenbanken

Data Warehouse

aufgabenrelevante
Daten

Muster

Wissen

Datenbereinigung & -integration

Transformation, Selektion & Projektion

Data Mining

Visualisierung  
& Evaluation

▪ Integration der Daten aus verschiedenen Quellen
▪ Beseitigung von Inkonsistenzen, Rauschen
▪ Berechnung von fehlenden Werten 

▪ Dimensionalitätsreduktion

▪ Suche nach Mustern mit Data-Mining-
Paradigmen und -modellen

▪ Analyseauswertung und 
Wissensrepräsentation

▪ Datenvisualisierung mit 
Diagrammen und Charts

[FaPS96]
[Muel15] 
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Anwendungsbeispiele

▪ LinkedIn findet neue Ideen für 
Produkte und Features
▪Google verfeinert die Such-  

und Werbealgorithmen
▪GE optimiert Serviceverträge und 

Wartungsintervalle für industrielle 
Produkte
▪Zynga optimiert Spielerfahrung
▪Netflix verbessert das 

Filmempfehlungssystem
▪ Kaplan entdeckt effektive 

Lernstrategien
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Data Analytics

▪Hintergrund
>Explosion der Datenmengen und der Analysepotentiale
>steigende Rechen- und Speicherkapazitäten

"We are drowning in data, but starving for knowledge!"
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Data Science

▪Definition
>Generierung von Wissen und Erkenntnissen aus Daten durch 

Anwendung statistischer Methoden, Modelle und Algorithmen

▪Methoden
>z.B. Induktive Statistik, Data Mining, Big Data Analytics

▪Zunehmend Analyse heterogener, unstrukturierter Daten 
>Text, Bilder, Videos – oft aus Netzwerken, die die Beziehungen der 

Beteiligten untereinander speichern und analysieren
>z.B. Facebook: Täglich 2,5 Mrd. "Likes", 300 Mio. Foto-Uploads

"Data science... can see things as never before, but also can be  
  a blunt instrument, missing context and nuance."

Clayton Christensen
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Data Scientist

▪Aufgaben
>Identifikation und Kombination interessanter, möglicherweise 

unvollständiger Datenquellen
>Bereinigung und Strukturierung großer Mengen formloser Daten
>Ermöglichung von Analysen
>Visuelle Darstellung der Erkenntnisse und Aufzeigen von Mustern
>Beratung von  

Führungskräften
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Data-Mining-Paradigmen

▪ Standardtypen
>Clustering (Gruppenanalyse)
>Klassifikation 
>Assoziationsanalyse (Frequent Pattern Mining)
>Regression

▪Weitere Typen
>Ausreißeranalyse (Abweichungsanalyse)
>Sequentielle Musteranalyse
>Trendanalyse

▪Methoden für spezielle Datentypen
>Spatial Data Mining (z.B. geographische Datenanalyse)
>Web Mining (z.B. Text-Analyse)
>Graph Mining (z.B. soziale Netzwerkanalyse)
>Process Mining 
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Clustering

▪ Voraussetzung und Vorgehen
>Klassenetiketten sind unbekannt (= unsupervised learning)
>Aggregation von Objekten zu Untergruppen durch Messung  

der (Un-)Ähnlichkeit zwischen Objekten 
» Ähnlichkeitsfunktion bzw. Unähnlichkeitsfunktion (= Distanz)

▪ Konkurrierende Ziele
>Maximierung der Ähnlichkeit von Objekten  

innerhalb einer Klasse
>Minimierung der Ähnlichkeit zwischen Objekten einer Klasse

▪Anwendungsbeispiele
>Kundenprofilierung/Segmentierung
>Dokument- oder Bildsammlungen
>Webzugriffsmuster
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Clustering-Verfahren

▪Hierarchische Clusterverfahren 
>Agglomerative Verfahren

» ausgehend von einzelnen Datensätzen 
» sukzessive Zusammenführung von jeweils zwei Clustern,  

bis alle Datensätze in einem einzigen Cluster enthalten sind
>Divisive Verfahren

» ausgehend von einem einzigen Cluster 
» sukzessive Unterteilung von Clustern, bis jedes Cluster  

aus einem einzelnen Datensatz besteht
» z.B. DBSCAN

▪ Partionierende Verfahren
>Bildung einer optimalen (lokalen) Clusterung für eine festgelegte 

Anzahl an Clustern
>z.B. K-means
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Beispiel: Clustering

Alter der Fahrer

Schadens-
höhe Outlier

[KeEi15] 
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Clustering: K-means  

▪Ziel: Minimierung der Summe der Abstände Q  
der Datenpunkte x zum Mittelpunkt des Clusters
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Klassifikation

▪ Voraussetzung und Vorgehen
>bekannte Klassenetiketten für geringe Menge an Trainingsdaten 
>Suche von Modellen, Funktionen und/oder Regeln zur Einord-nung 

der Klassenmitgliedschaft neuer Objekte 
>basierend auf den Attributwerten der Trainingsbeispiele 

▪ Verfahren
>z.B. Nearest Neighbor, Logit, Bagging

▪Anwendungsbeispiele
>Klassifikation von potentiellen Kreditnehmern
>Klassifikation von Genexpressionswerten für Gewebeproben  

zur Vorhersage von Krankheitstypen und zur Empfehlung geeigneter 
Therapien

>Vorhersage unbekannter oder fehlender Werte als  
Data-Mining-Vorverarbeitungsschritt 
 .
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Entscheidungs-/Klassifikationsbäume

▪ Trainingsdatenmenge
>große Zahl von Vergangenheitsdaten
>Grundlage für Prognose bzw. Einordnung neuer Objekte
>Beispiel: neuer Versicherungskunde wird gemäß dem  

Verhalten ähnlicher Kunden eingestuft

▪ Rekursives Partitionieren 
>Fange mit einem Attribut an und spalte die Tupelmenge 
> Jede dieser Teilmengen wird rekursiv weiter partitioniert, bis nur 

noch gleichartige Objekte in der jeweiligen Partition  sind
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Beispiel: Klassifikations-/Entscheidungsbaum

Geschlecht

wiealt

Autotyp

geringes
Risiko

m

>35

w

<=35

hohes
Risiko

geringes
Risiko

hohes
Risiko

Coupe Van

> (wieAlt > 35) ∧ (Geschlecht ="m") ∧ (Autotyp ="Coupé")  ➔ (Risiko = 
"hoch")

[KeEi15] 
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Assoziationsanalyse

▪ Voraussetzung und Vorgehen
>Entdeckung von Abhängigkeiten zwischen Attributen  

oder einzelnen Attributsausprägungen innerhalb eines 
Datenbestandes mittels Assoziationsanalyse

>Beschreibung durch Regeln
» z.B. "Wenn X vorkommt, tritt auch Y auf"
» zur Bewertung einer Regel können unterschiedliche 

Interessantheitsmaße herangezogen werden, die auch zur 
Regelgenerierung genutzt werden können

▪ Verfahren
>z.B. Apriori-Algorithmus
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Beispiel: Warenkorbanalyse

▪ Wo sollen Hygiene-
artikel im Geschäft 
platziert werden,  
um den Umsatz zu 
verbessern?

▪ Werden Fenster-
putzmittel gekauft, wenn 
Orangensaft und 
Hygieneartikel gekauft 
werden?

▪ Wird Saft typischer-weise 
zusammen mit Bananen 
gekauft?

▪ Wie beeinflusst die 
Umgebung, was im Laden 
gekauft wird?
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Assoziationsregeln

▪ Beschreibung von Zusammenhängen/Regelmäßigkeiten
>Festlegung von Voraussetzungen und Regeln
>z.B. kauft jemand einen PC, dann kauft er auch einen Drucker

▪Confidence-Wert
>prozentualer Anteil an Übereinstimmung von Voraussetzungs- und 

Regelerfüllung in der verfügbaren Datenmenge
>ein Wert von 80 % für die Beispielregel besagt, dass 4/5 der Leute, 

die einen PC kauften, auch einen Drucker kauften

▪ Support-Wert
>prozentualer Anteil an Datensätzen, überhaupt gefunden wurden, 

um die Gültigkeit der Regel zu  verifizieren
>Bei einem Wert von 1 % wäre also jeder hundertste Verkauf  

ein "PC+Drucker"-Verkauf
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Verkaufstransaktionen Warenkörbe

▪ Finde alle Assoziationsregeln L ! R 
>mit Support-Wert > minsupp und 
>Confidence-Wert ≥ minconf

▪ Suche der sog. Frequent Itemsets (FI)
>Produktmengen, die mindestens den 

minsupp-Wert in den Einkaufswägen/ 
Transaktionen erreichen

▪Der Apriori-Algorithmus basiert auf der 
Grundlage, dass alle Teilmengen eines FI 
ebenfalls FIs sein müssen

VerkaufsTransaktionen
TransID Produkt

111 Drucker
111 Papier
111 PC
111 Toner
222 PC
222 Scanner
333 Drucker
333 Papier
333 Toner
444 Drucker
444 PC
555 Drucker
555 Papier
555 PC
555 Scanner
555 Toner[KeEi15] 
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Vorgehen beim Apriori-Algorithmus

▪Überprüfe für jedes Produkt, ob es ein Frequent Itemset ist
>d.h. das Produkt ist mindestens minsupp Mal in Einkaufswägen 

enthalten
>k:=1

▪ Iteriere so lange für jedes FI Ik mit k Produkten, bis keine 
neuen FIs mehr gefunden werden

>generiere alle FIs Ik+1 (mit k+1 Produkten und Ik ⊂ Ik+1

> lies alle Einkäufe ein Mal (sequentieller Scan auf der Datenbank)
>überprüfe, welche der (k+1)-elementigen FI-Kandidaten mindestens 

minsupp Mal vorkommen
>k:=k+1
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Apriori-Algorithmus

VerkaufsTransaktionen
TransID Produkt

111 Drucker
111 Papier
111 PC
111 Toner
222 PC
222 Scanner
333 Drucker
333 Papier
333 Toner
444 Drucker
444 PC
555 Drucker
555 Papier
555 PC
555 Scanner
555 Toner

Zwischenergebnisse
FI-Kandidat Anzahl
{Drucker} 4
{Papier} 3
{PC} 4
{Scanner} 2
{Toner} 3
{Drucker, Papier} 3
{Drucker, PC} 3
{Drucker, Scanner}  
{Drucker, Toner} 3
{Papier, PC} 2
{Papier, Scanner}  
{Papier, Toner} 3
{PC, Scanner}  
{PC,Toner} 2
{Scanner, Toner}  

Disqua-
lifiziert

Minsupp=3

[KeEi15] 
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Apriori-Algorithmus

VerkaufsTransaktionen
TransID Produkt

111 Drucker
111 Papier
111 PC
111 Toner
222 PC
222 Scanner
333 Drucker
333 Papier
333 Toner
444 Drucker
444 PC
555 Drucker
555 Papier
555 PC
555 Scanner
555 Toner

Zwischenergebnisse
FI-Kandidat Anzahl
{Drucker, Papier} 3
{Drucker, PC} 3
{Drucker, Scanner}  
{Drucker, Toner} 3
{Papier, PC} 2
{Papier, Scanner}  
{Papier, Toner} 3
{PC, Scanner}  
{PC,Toner} 2
{Scanner, Toner}  

{Drucker, Papier, PC} 2

{Drucker, Papier, Toner} 3

{Drucker, PC, Toner} 2

{Papier, PC, Toner} 2 [KeEi15] 
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Ableitung von Assoziationsregeln aus den FIs 

▪ Betrachte jeden FI mit hinreichendem Support-Wert
▪ Bilde alle nicht-leeren Teilmengen L ⊂ FI und untersuche die 

Regel 
>L ! FI – L 
>Confidence-Wert dieser Regel berechnet sich als

» Confidence(L ! FI – L) = support(FI) / support(L)
» Wenn Confidence ausreicht (d.h. > minconf), behalte diese Regel

▪ Betrachte FI = {Drucker, Papier, Toner}
>Support = 3

▪ Regel: {Drucker} ! {Papier, Toner}
>Confidence = S({Drucker, Papier, Toner}) / S({Drucker})  

= (3/5) / (4/5) = 3/4 = 75 %
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Zusammenhangsmaße

▪ Varianz
>Durchschnittliche quadrierte Abweichung vom Mittelwert

» Varianz:   

» Standardabweichung = 

▪ Kovarianz
>Maß des linearen Zusammenhangs zweier Zufallsvariablen 

(gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung)
>Korrelationskoeffizient

» normiertes Maß zur Angabe der Beziehungsstärke und -richtung
» Wertebereich im Intervall [-1,+1]

▪Multikollinearität
>Starke Korrelation zwischen mehreren exogenen Variablen

𝑠2 =  
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̄)2

𝑛 − 1
𝑠2

[BEPW16]
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Einfache Regression

▪ Ermittlung einer Regressionsgeraden, die sich einer  
empirischen Punkteverteilung (X,Y) möglichst gut anpasst 
und die Abweichungen minimiert

>
>z.B.: Verkaufte Güter (Y) und Anzahl der Kundenbesuche (X) 

𝑌̂ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋

[BEPW16]
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Wie funktioniert eine Regression rechnerisch?

▪Methode der kleinsten Fehlerquadrate
>engl.: Least Squares Method
>Optimierung der Regressionsfunktion erfolgt durch Minimierung der 

Summe der quadrierten Residuen

▪ Regressionskoeffizient
>Maß für die Stärke der Wirkung von X auf Y
>Koeffizient der unabhängigen Variable

𝑁

∑
𝑛=1

𝑒2
𝑛 =

𝑁

∑
𝑛=1

[𝑦𝑛 − (𝑏0 + 𝑏1𝑥𝑛)]2 → 𝑚𝑖𝑛!

𝑏1 =
𝑁(∑ 𝑥𝑛𝑦𝑛) − (∑ 𝑥𝑛)(∑ 𝑦𝑛)

𝑁(∑ 𝑥2
𝑛) − (∑ 𝑥𝑛)

2

[BEPW16]
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