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Vorwort

Liebe Fernstudentin, lieber Fernstudent,

wir begrüßen Sie herzlich zum Modul 63117 „Data Mining – Konzepte und Techniken“
und hoffen, dass Sie den vorliegenden Lehrtext motiviert und mit Erfolg bearbeiten.

Bei Data Mining handelt es sich nicht etwa, wie die direkte Übersetzung andeutet,
um die Ausgrabung verschollener Daten. Besser passt im Deutschen der etwas sperrige
Begriff „Wissensentdeckung in Datenmengen“. Die Zielsetzung von Data Mining besteht
darin, bestimmte Informationen, Strukturen, Muster oder Anomalien in großen und sehr
großen Mengen von Daten zu identifizieren. Dies sollte auf möglichst zweckmäßige Weise
und im Idealfall automatisiert geschehen. Data Mining ist ein besonders heterogenes
Wissenschaftsfeld, das u. a. die Bereiche Statistik, maschinelles Lernen, Mustererkennung,
künstliche Intelligenz und wissensbasierte Systeme umfasst.

Die Bedeutung von Data Mining hat in den vergangenen Jahrzehnten deutlich zuge-
nommen. Das ist einerseits darauf zurückzuführen, dass immer mehr Wirtschaftszweige
Daten als entscheidende Ressourcen betrachten und bestrebt sind, diese optimal ein-
zusetzen und Informationen bzw. Wissen aus ihnen zu gewinnen. Dies lässt sich nicht
nur im klassischen IT-Bereich und etwa in hochtechnisierten Fertigungsbetrieben fest-
stellen, sondern auch im Einzelhandel, bei Verkehrsunternehmen oder bei Behörden.
Gleichzeitig werden weltweit derart viele geschäftliche, private und wissenschaftliche Da-
ten erzeugt – seien es Bewegungsdaten von Personen oder Fahrzeugen, Bezahlvorgänge
bzw. Kontobewegungen, Interaktionen in sogenannten sozialen Netzwerken, Nutzungs-
daten von Sprachassistenten und Haushaltsgeräten, Server-Protokolldaten, Browserver-
läufe oder Suchmaschinenhistorien –, dass zielführende und effiziente Methoden der
Datenanalyse grundlegend für deren sinnvolle Nutzung sind.

Dieser stets weiter wachsende Überfluss an Daten steht auch im Zusammenhang da-
mit, dass sowohl Speichermedien als auch datenerzeugende Sensoren deutlich günstiger
geworden sind. Während letztere bei Forschung und Entwicklung unverzichtbar geworden
sind und zudem massenhaft in Smartphones, Smartwatches und anderen Geräten verbaut
werden, ist beispielsweise der Preis pro Gigabyte Festplattenkapazität in den vergange-
nen 40 Jahren von einigen Hunderttausend Dollar auf etwa 0.01 US-Dollar gesunken
[McC22, Leg23]. Als Konsequenz dieses Preisverfalls ist die massenhafte Erhebung bzw.
Erzeugung von Daten sowie deren dauerhafte Speicherung mit immer geringeren Kosten
möglich. Deutlich aufwendiger ist es dagegen, erfolgreiche Strategien für deren effektive
und effiziente Nutzung zu entwickeln.

Laut einer Studie der International Data Corporation [BR22] wird die im Jahr 2026
weltweit erzeugte Datenmenge eine Größe von 221 Exabytes (221 · 1018 Bytes bzw.
221 Millionen Terabytes) erreichen. Damit entstehen jährlich knapp dreimal so viele Da-
ten wie im Jahr 2021 und fast doppelt so viele wie 2023. Zahlreiche aktuelle Statistiken
zur weltweiten Datennutzung und -erzeugung werden u. a. in [Ray23] zusammengefasst.
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Gliederung der Lehrveranstaltung
Im Rahmen dieses Lehrtextes bieten wir einen Überblick zu Data Mining und stellen
zentrale Aspekte und Methoden genauer vor. Nach der Einführung (Kapitel 1) wer-
den in Kapitel 2 Attributtypen und statistische Größen sowie Datenvisualisierung und
Ähnlichkeits- bzw. Abstandsmaße behandelt. Kapitel 3 beschäftigt sich mit verschiede-
nen Techniken zur Vorverarbeitung von Daten, die die Anwendung von Data-Mining-
Methoden effizienter gestalten oder überhaupt erst ermöglichen. In Kapitel 4 beleuchten
wir grundlegende Konzepte zur Bestimmung von Mustern und Korrelationen, bevor in
Kapitel 5 das Thema Klassifikation (überwachtes Lernen) vorgestellt wird. Als dritter
klassischer Bestandteil des Data-Mining-Prozesses folgt Kapitel 6 mit der Clusteranalyse
(unüberwachtes Lernen). Kapitel 7 befasst sich mit Data Mining auf komplexeren Struk-
turen wie Datenströmen, Textdaten, Zeitreihen, mehrdimensionalen Daten und Webda-
ten. Die Lehrveranstaltung endet mit praktischen Anwendungen in dem Data-Mining-
Tool Weka (Kapitel 8).

Das Lehrmaterial wurde folgendermaßen in Lektionen aufgeteilt:

Lektion Kapitel Inhalt

1 1, 2 Einführung, Datencharakterisierung
2 3 Vorverarbeitung
3 4 Mustersuche
4 5 Klassifikation
5 6 Clusteranalyse
6 7 Analyse komplexer Strukturen I
7 7, 8 Analyse komplexer Strukturen II, Weka

Voraussetzungen
Diese Lehrveranstaltung geht davon aus, dass Sie grundlegende Kenntnisse in den Be-
reichen Statistik und Datenbanken besitzen. Formale Voraussetzungen bestehen jedoch
nicht.

Übungen
Zum Verständnis und zur Verinnerlichung der in dieser Lehrveranstaltung vorgestellten
Inhalte empfehlen wir die Bearbeitung der Einsende- und Selbsttestaufgaben.

Klausur
Das Modul „Data Mining – Konzepte und Techniken“ wird in Form einer Klausur geprüft.

Weitere Informationen
Organisatorische und sonstige Informationen zur Lehrveranstaltung finden Sie in einem
gesonderten Anschreiben, welches Sie zusammen mit dieser ersten Lektion per Post er-
halten haben bzw. über Moodle abrufen können.
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Sto�eingrenzung
Prüfungsrelevant sind alle Inhalte der Lehrveranstaltung mit Ausnahme der folgenden
Kapitel und Abschnitte (jeweils inklusive aller Unterabschnitte):

• 4.6

• 4.7

• 6.3.4

• 7.1.3

• 7.1.4

• 7.2.4

• 7.3.3

• 7.3.4

• 8

Literatur
Auf relevante und hilfreiche Literatur wird in den Literaturhinweisen am Ende jedes Ka-
pitels hingewiesen. Das Literaturverzeichnis für die gesamte Lehrveranstaltung befindet
sich am Ende der ersten Lektion (also hinter Kapitel 2).

Der Autor
Dr. Fabio Valdés. Bis 2011 Studium der Mathematik an der Technischen Universität
Dortmund mit Abschluss Diplom. Anschließend tätig als wissenschaftlicher Mitarbeiter
an der FernUniversität in Hagen, Lehrgebiet Datenbanksysteme für neue Anwendun-
gen, danach Softwaretechnik und Theorie der Programmierung. Seit 2022 Dozent bzw.
Lehrkraft für besondere Aufgaben im Zentralbereich der Fakultät [Fer23].
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1 Einführung

We are drowning in information, but starving for knowledge.
John Naisbitt (Autor, Trend- und Zukunftsforscher; * 1929)

Das Thema dieser Lehrveranstaltung ist Data Mining, ins Deutsche grob übersetzbar mit
„Wissensentdeckung in Datenmengen/-banken“. Im Rahmen dieser Einleitung werden
wir auf die rasant gewachsene Bedeutung von Data Mining eingehen, den Ablauf des
Wissensentdeckungsprozesses skizzieren und ein Anwendungsbeispiel vorstellen.

Mittlerweile existieren unzählige Bereiche der Wirtschaft, des privaten Lebens und
der Wissenschaft, in denen man aus sehr großen Datenmengen Informationen und Wissen
generiert. Vor der Jahrtausendwende noch undenkbar, sind die weltweit wertvollsten und
erfolgreichsten Unternehmen heute im Kerngeschäft Meister der Datenanalyse, beispiels-
weise basierend auf einer werbegestützten Internetsuchmaschine mit Ergebnispriorisie-
rung, einem weltweiten Marktplatz für alle denkbaren Produkte, der Käufe und Kaufinte-
ressen analysiert oder einem sogenannten sozialen Netzwerk mit auf die einzelne Nutzerin
und den einzelnen Nutzer zugeschnittener Informationsflut. Auch abseits von Großkon-
zernen oder der klassischen IT-Branche ist es heute in vielen Bereichen hilfreich oder
notwendig, große Mengen von Daten zu analysieren. Ob wir an Verkaufstransaktionen
von Supermarktketten und Onlinehändlern denken, den weltweiten Wertpapierhandel,
an Elektrizitätsnetze, den internationalen Flugverkehr oder an Telekommunikationsun-
ternehmen mit Mobilfunknetzen und Transatlantikkabeln, an Messergebnisse unzähliger
Sensoren in Wissenschaft und Entwicklung, Streams bzw. Downloads von Filmen, Serien
und Sportereignissen, GPS-Positionsdaten von Mobiltelefonen, Wearables (z. B. Smart-
watches, Datenbrillen) und Fahrzeugen, Aufzeichungen von Sprachassistenten – der Über-
fluss an erzeugten und gespeicherten Daten als Effekt gesellschaftlicher und technischer
Veränderung ist offensichtlich. Das Erfordernis, daraus wertvolle Informationen abzulei-
ten, hat den Bereich Data Mining ins Leben gerufen.

1.1 Historische Entwicklung
In den sechziger Jahren des vergangenen Jahrhunderts begann die Entwicklung leistungs-
starker Datenbanksysteme, die die bis dahin vorherrschende Dateiverarbeitung allmäh-
lich ablösten. Relationale Datenbanken in Kombination mit Modellierungssprachen und
-werkzeugen sowie Indexen für effizientere Zugriffe wurden in den 1970ern etabliert und
boten Benutzeroberflächen, Anfragesprachen wie SQL sowie Anfrageoptimierung. Die
Einführung der Echtzeit-Transaktionsverarbeitung (OLTP; Online Transaction Proces-
sing) als Gegenstück zur Stapelverarbeitung ermöglichte Transaktionssicherheit bei par-
allelen Anfragen und führte zu einer weiten Verbreitung relationaler Datenbanken.

Neben fortgeschrittenen Datenmodellen (etwa objektorientiert oder objektrelational)
wurden in den achtziger Jahren spezialisierte Datenbanksysteme entwickelt, beispiels-
weise für Multimediaanwendungen sowie zur Verarbeitung geometrischer oder zeitlich
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veränderlicher Objekte. Begünstigt durch den zügigen Fortschritt der Hardwaretechno-
logie und sinkende Preise für Computer und Speichermedien nahm die Verbreitung von
Datenbanken weiter zu. Gegen Ende der 1980er Jahre kamen Data Warehouses (in der
deutschsprachigen Literatur häufig als „Datenlager“ bezeichnet) auf. Dabei handelt es
sich um zentrale Datenbanken, die Daten aus heterogenen Quellen zusammenführen und
für Analysezwecke vorbereiten, z. B. durch Datenbereinigung, Integration oder OLAP
(Online Analytical Processing), welches komplexe mehrdimensionale Analysen mit ho-
hem Datenaufkommen beinhaltet.

Das letzte Jahrzehnt des 20. Jahrhunderts war von der Einführung des Internets
gekennzeichnet. Im Zusammenhang damit stieg die Bedeutung heterogener und internet-
basierter Datenbanksysteme (z. B. XML-Datenbanken).

Nach dem Jahr 2000 erkannten mehr und mehr Unternehmen die Chancen der glo-
balen Vernetzung, während parallel Privatpersonen zu Internetnutzerinnen und -nutzern
und damit zu potentieller Kundschaft und Datenerzeugenden wurden. Für die Verarbei-
tung großer Datenmengen entwickelten IT-Konzerne für ihre jeweiligen Bedürfnisse maß-
geschneiderte Datenbanksysteme bzw. Frameworks wie MapReduce, Google File System,
Bigtable, Spanner, F1 (Google), Dynamo (Amazon) oder Hive (Facebook).

Die massenhafte globale Verbreitung von technischen Geräten, die unabhängig vom
Aufenthaltsort permanenten Internetzugang ermöglichen, und damit zusammenhängend
die ständige Erreichbarkeit und Interaktionsfähigkeit, etwa hinsichtlich Aktivitäten in
sogenannten sozialen Netzwerken, sowie die Automatisierung und Vernetzung in nahezu
allen Wirtschaftsbereichen führen ab dem zweiten Jahrzehnt des 21. Jahrhunderts zu
einer weiteren Steigerung der weltweit erzeugten Datenmenge. Dieser Effekt wird in den
letzten Jahren durch Sprachassistenten, vernetzte Haushaltsgeräte (z. B. Kühlschränke,
Beleuchtungssysteme, Temperatursteuerung) sowie Fahrzeuge mit zahlreichen Assistenz-
systemen weiter verstärkt.

Offenbar sind in vielen Bereichen mächtige Werkzeuge erforderlich, um aus der rie-
sigen und weiterhin streng monoton wachsenden Menge von Daten Informationen bzw.
Wissen abzuleiten. Data Mining bietet eine Fülle von Möglichkeiten, um die Qualität
von Entscheidungen zu optimieren und sie anschließend zu überprüfen, so dass große
Datenmengen als wertvolle Ressource nutzbar werden.

1.2 Prozess der Wissensentdeckung
Data Mining findet nur selten isoliert statt. Der gesamte Prozess der Wissensentdeckung,
dessen Hauptbestandteil Data-Mining-Methoden sind, der aber auch vor- und nachbe-
reitende Phasen umfasst, lässt sich in folgende vier Schritte aufteilen1:

(i) Datencharakterisierung: Überblick über die Art und Ausprägung der Daten durch
statistische Maße sowie Visualisierung

(ii) Vorverarbeitung: Integration verschiedener Quellen, Beseitigung von Inkonsisten-
zen sowie Ausreißern, Reduktion der zu verarbeitenden Datenmenge, Umwandlung
in ein passendes Analyseformat

1. In der Literatur sind verschiedene Aufteilungen zu finden. Manche Schritte werden aufgeteilt bzw.
zusammengefasst, zudem werden häufig Zielspezifikation oder Erstellung eines Projektplans als erste
Phase bzw. Wissenspräsentation oder Implementierung in der Praxis als letzter Schritt genannt.
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(iii) Data Mining: eigentlicher Analyseschritt; mit Hilfe bestimmter Methoden wie Mus-
tersuche, Klassifikation oder Clusteranalyse werden Zusammenhänge oder Muster
erkannt

(iv) Evaluation: Auswahl der interessanten Analyseergebnisse auf Basis entsprechender
Maße, Kontrolle der erreichten Ziele

Streng genommen ist Data Mining also lediglich einer von mehreren Schritten der Wis-
sensentdeckung. Allerdings ist es sowohl in der Wirtschaft als auch in der Wissenschaft
üblich, Data Mining als den kompletten Prozess der Wissens- und Musterentdeckung in
großen Datenmengen zu betrachten, was wir in diesem Lehrtext ebenfalls übernehmen.

Benutzeroberfläche

Evaluationsmodul

bereichsspezifische
Wissensbasis

Data-Mining-Modul

Datenbank- oder
Data-Warehouse-Server

Datenbank Data Warehouse Internet
weitere

Datenquellen

Vorverarbeitung der Daten

Abbildung 1.2.1: Architektur eines typischen Data-Mining-Systems

Entsprechend kann die Architektur eines Data-Mining-Gesamtsystems wie in Abbil-
dung 1.2.1 dargestellt werden. Dabei führt der Server, abhängig von der Anfrage des
Benutzers oder der Benutzerin, die ersten drei Schritte der obigen Auflistung durch. Die
eigentliche Analyse der Daten findet im Data-Mining-Modul statt, etwa eine Klassifikati-
on oder eine Ausreißeranalyse. Deren Ergebnisse werden vom Evaluationsmodul anhand
bestimmter Relevanzmaße (vgl. Kapitel 4) und Grenzwerte überprüft und dem oder der
Benutzenden ggf. in der Oberfläche angezeigt. Die Wissensbasis, stets im Austausch
mit der Evaluationseinheit und einflussnehmend auf das Data-Mining-Modul, kann u. a.
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Konzepthierarchien2 aus dem jeweiligen Anwendungsbereich zu Hilfe nehmen. Auch die
persönliche Einschätzung der Relevanz von Ergebnissen kann an dieser Stelle einfließen.

1.3 Anwendungsbeispiel
Im Folgenden führen wir ein Beispiel ein, auf das wir die im Laufe dieser Lehrveranstal-
tung vorgestellten Techniken anwenden werden. Wir betrachten den fiktiven Streaming-
dienst Dreamstream, dessen Kundschaft für eine monatliche Gebühr bestimmte Film-,
Serien-, Sport- und sonstige Videopakete abonnieren kann, um sie auf einem Endgerät
anzusehen. Die Unternehmensdaten sind in einer relationalen Datenbank organisiert, de-
ren Relationenschemata in Tabelle 1.3.1 aufgelistet werden. Dabei ist jeweils das erste
Attribut ein Identifikator bzw. Schlüssel.

Tabelle 1.3.1: Relationenschemata für die relationale Datenbank der Firma Dreamstream
Name Schema

Kundschaft (KNr, Name, Geschlecht, Adresse, Alter, Beruf, Gehalt, Kreditwürdigkeit, ...)
Produkt (ProdNr, Name, PaketNr, Genre, Länge, Größe, ...)
Paket (PaketNr, Name, Standardpreis, ...)
Personal (MNr, Name, Adresse, Alter, Tätigkeit, Abteilung, Gehalt, WurdeAbgemahnt, ...)
Vertrag (VNr, KNr, PaketNr, Monatspreis, Abschlussdatum, SofortKündbar, ...)

Dieses Datenbankschema bietet die Möglichkeit, Anfragen zu formulieren, mit denen
man etwa alle Pakete, die von Rentnerinnen und Rentnern aus Nordrhein-Westfalen abon-
niert wurden, ermitteln oder den Speicherplatz, der von den Produkten des Filmpakets
„Philip Marlowe“ belegt wird, berechnen kann. Des Weiteren lassen sich auch bestimmte
Muster identifizieren und Vorhersagen treffen. Beispielsweise können aus Alter, Einkom-
men und Kreditwürdigkeit der Kundschaft Rückschlüsse auf das Risiko ausbleibender
Zahlungen gezogen werden. Weiterhin besteht die Möglichkeit, Effekte von Rabatten zu
untersuchen oder Gruppen der Kundschaft zu identifizieren, die mehrere Pakete abon-
nieren, ohne diese tatsächlich zu nutzen.

Auf Basis einer Transaktionsübersicht, aus der ersichtlich ist, welche Pakete zusam-
men bestellt wurden, kann eine Warenkorbanalyse durchgeführt werden. Findet man
z. B. heraus, dass das eher spärlich vertriebene „Boris Karloff“-Paket, wenn überhaupt,
gemeinsam mit dem besonders beliebten Paket „Buster Keaton“ abonniert wird, so kann
man beide in Kombination anbieten, um den Absatz von „Boris Karloff“ zu steigern.
Derartiges Wissen lässt sich mit Hilfe der Mustersuche ableiten.

1.4 Literaturhinweise
Zum Thema Data Mining wurden in den letzten 25 Jahren zahlreiche Bücher veröffent-
licht. Exemplarisch erwähnt seien hier vor allem Han, Pei und Tong [HPT22] sowie von
Aggarwal [Agg15], an denen sich diese Lehrveranstaltung im Wesentlichen orientiert. Wei-
tere einschlägige Werke stammen von Hastie, Tibshirani und Friedman [HTF09] sowie
von Tan, Steinbach, Karpatne und Kumar [TSKK19].

2. Hierbei handelt es sich um eine Folge von Abbildungen von einer speziellen zu einer allgemeineren
Stufe, etwa 1-Euro-Stück æ Münze æ Bargeld æ Zahlungsmittel.
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Gut recherchierte und detaillierte Übersichten zur historischen Entwicklung der letz-
ten 250 Jahre von Bayes bis Big Data findet man in den Artikeln von Foote [Foo21] und
von Li [Li17].

Bei van der Aalst [Aal16] wird der Gesamtprozess der Wissensentdeckung in den
Fokus genommen, unter Berücksichtigung geschäftlicher und organisatorischer Faktoren
sowie softwaregestützter Methoden aus der Praxis.
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