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255 Data Mining (DM) 

Data Mining (DM) 
umfasst die automatische Identifikation 
nicht trivialer, aber dennoch interpretierba­
rer Zusammenhänge zwischen zwei oder 
mehr Variablen in großen Datenmengen 
und stellt einen zentralen Schritt im „Know­
ledge Discovery in Databases" -Prozess 
(kurz: KDD-Prozess) dar. Dabei steht die 
explorative Analyse der Daten im Vorder­
grund. Die Abgrenzung zur traditionellen 
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➔ Multivariatenanalyse, in der zum Teil 
identische Methoden (z.B. Clusteranalyse) 
eingesetzt werden, ergibt sich aus der Pers­
pektive, die dem jeweiligen Forschungsan­
satz zugrunde liegt. Traditionellerweise 
wird an die Datenanalyse - vereinfacht aus­
gedrückt - die auf substanziell begründete 
Hypothesen gestützte Aufgabe gestellt 
,,Zeige, was im vorliegenden Kontext inter­
essant ist!" (Top down-Ansatz). Die Aufga­
be an das Data Mining kann hingegen durch 
die Maxime „Finde heraus, was interessant 
ist!" umschrieben werden (Bottom up-An­
satz). Der zuletzt genannte Ansatz bietet 
zwar aufgrund des theorielos anmutenden 
„Buddelns in der Datenmine" einerseits 
durchaus Ansatzpunkte für Kritik, er er­
möglicht jedoch andererseits durch die ex­
plorative Vorgehensweise die Aufdeckung 
bisher nicht beachteter bzw. bekannter Zu­
sammenhänge. Darüber hinaus eignet er 
sich gerade auch für die Auswertung von 
Datenbeständen mit sehr vielen Variablen, 
bei denen die Formulierung expliziter Hy­
pothesen in Bezug auf die möglichen Vari­
ableninteraktionen komplexitätsbedingt 
aussichtslos erscheint. 
Wesentliches Ziel des DM ist somit die 
Identifikation von Mustern in den vorlie­
genden Daten, um auf dieser Grundlage 
dann beispielsweise zukünftige Werte zu 
prognostizieren. Dazu sind Aufgaben der 
➔ Klassifikation (s.a. ➔ AID) bzw. Seg­
mentierung ( ➔ Clusteranalyse) sowie der 
➔ Assoziationsanalyse zu bewältigen. Ein 
typisches Beispiel für eine entsprechende 
Klassifikationsaufgabe ist die Partitionie­
rung potenzieller Kundenkreise entspre­
chend der Lukrativität unterschiedlicher 
Verkaufsförderungsmaßnahmen. Weitere 
in der Literatur dokumentierte DM-An­
wendungen entstammen u.a. der Kredit­
wirtschaft (z.B. die Entscheidungsunter­
stützung bei Bonitätsfragen im Rahmen der 
Kreditvergabe oder die frühzeitige Auf­
deckung von Kreditkartenmissbräuchen) 
sowie dem ➔ Direktmarketing (z.B. die Se­
lektion von Kundenadressen für gezielte 
Mailing-Aktionen). Assoziationsanalysen 
können z.B. die Untersuchung der Affinität 
der Käufer eines bestimmten Produktes 
zum Kauf anderer Produkte zum Gegen­
stand haben. Die damit korrespondierende 
Warenkorbanalyse kann sogar als Parade­
beispiel eines Anwendungsgebietes von 
DM im Marketingkontext gesehen werden. 
Als fast schon „klassisches" Szenarium wird 
in der Literatur der gemeinsame Kauf von 
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Windeln und Bier durch Väter, die beim 
Einkauf von Babyutensilien offensichtlich 
auch sich selbst etwas Gutes tun wollen, an­
geführt. Nichttriviale Verbundbeziehungen 
dieser Art dürften auf dem Wege der statis­
tischen Prüfung a priori formulierter For­
schungshypothesen nur schwer zu identifi­
zieren sein. Der im Rahmen eines entspre­
chenden KDD-Prozesses gefundene Zu­
sammenhang erfüllt auch die eingangs ge­
nannte Forderung nach einer sinnvollen In­
terpretierbarkeit. 
Wird eine Bezugsvariable im DM extern 
vorgegeben, so bezeichnet man den resultie­
renden KDD-Prozess als „gelenkt", ande­
renfalls als „ungelenke". Um die Aufgaben 
im Rahmen von Klassifikation und Assozi­
ationsanalyse zu bewältigen, werden unter­
schiedliche DM-Ansätze, wie z.B. Assozia­
tionsregeln, ➔ Clusteranalysen, ➔ Diskri­
minanzanalysen, Entscheidungsbäume und 
➔ neuronale Netze eingesetzt. Eine umfas­
sende Systematisierung von Verfahren und 
korrespondierenden Anwendungen er­
scheint derzeit allerdings noch nicht sinn­
voll, da lauf end neue Vorschläge zur Dis­
kussion gestellt werden. In vielen Fällen ist 
überdies der kombinierte Einsatz mehrerer 
Verfahren angebracht. Da bei der skizzier­
ten Vorgehensweise Scheinkorrelationen im 
Vorhinein nicht gänzlich auszuschließen 
sind, empfiehlt es sich, aus einer großen Da­
tenbasis mehrere disjunkte Stichproben zu 
ziehen, um die gewonnenen DM-Resultate 
zu validieren oder gegebenenfalls auch zu 
falsifizieren. Neben „klassischen" Daten­
grundlagen (wie z.B. POS-~cannerdaten) 
können DM-Prozesse natürlich auch auf 
den mehrdimensionalen Datengrundlagen 
eines betrieblichen ➔ Data Warehouse ge­
startet werden. Einschlägige Software hier­
für ist durch kommerzielle Anbieter verfüg­
bar, beispielsweise in Form des IBM-Intel­
ligent Miner und des SAS-Enterprise Miner. 

R.D./R.Wa. 
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