
Vo
n 

Da
ta

 M
in

in
g 

bi
s 

Bi
g 

Da
ta

Ot
te

 · 
W

ip
pe

rm
an

n 
Sc

ha
de

 · 
Ot

te

Ralf Otte
Boris Wippermann
Sebastian Schade
Viktor Otte

Von Data Mining 
bis Big Data
Handbuch für die industrielle Praxis

inkl. Ausblick 

auf Small Data 

und Mind Data



Otte/Wippermann/Schade/Otte

Von Data Mining bis Big Data

Bleiben Sie auf dem Laufenden!

Hanser Newsletter informieren Sie regel mäßig 
über neue Bücher und Termine aus den ver-
schiedenen Bereichen der Technik.  Profitieren 
Sie auch von Gewinnspielen und  exklusiven 
 Leseproben. Gleich anmelden unter
www.hanser-fachbuch.de/newsletter





Ralf Otte
Boris Wippermann
Sebastian Schade
Viktor Otte

Von Data Mining bis Big Data
Handbuch für die industrielle Praxis 
inklusive Small Data und Mind Data

Mit 204 Bildern und 52 Tabellen



Alle in diesem Buch enthaltenen Informationen wurden nach bestem Wissen zusammengestellt und mit 
Sorgfalt geprüft und getestet. Dennoch sind Fehler nicht ganz auszuschließen. Aus diesem Grund sind die 
im vorliegenden Buch enthaltenen Informationen mit keiner Verpflichtung oder Garantie irgendeiner Art 
verbunden. Autoren und Verlag übernehmen infolgedessen keine Verantwortung und werden keine daraus 
folgende oder sonstige Haftung übernehmen, die auf irgendeine Art aus der Benutzung dieser Informationen –  
oder Teilen davon – entsteht.
Ebenso wenig übernehmen Autoren und Verlag die Gewähr dafür, dass beschriebene Verfahren usw. frei von 
Schutzrechten Dritter sind. Die Wiedergabe von Gebrauchsnamen, Handelsnamen, Warenbezeichnungen 
usw. in diesem Werk berechtigt auch ohne besondere Kennzeichnung nicht zu der Annahme, dass solche 
Namen im Sinne der Warenzeichen- und Markenschutz-Gesetzgebung als frei zu betrachten wären und daher 
von jedermann benutzt werden dürften.

Bibliografische Information der Deutschen Nationalbibliothek:

Die Deutsche Nationalbibliothek verzeichnet diese Publikation in der Deutschen Nationalbibliografie; 
detaillierte bibliografische Daten sind im Internet über http://dnb.d-nb.de abrufbar.

Dieses Werk ist urheberrechtlich geschützt.

Alle Rechte, auch die der Übersetzung, des Nachdruckes und der Vervielfältigung des Buches, oder Teilen 
daraus, vorbehalten. Kein Teil des Werkes darf ohne schriftliche Genehmigung des Verlages in irgendeiner 
Form (Fotokopie, Mikrofilm oder ein anderes Verfahren) – auch nicht für Zwecke der Unterrichtsgestaltung –  
reproduziert oder unter Verwendung elektronischer Systeme verarbeitet, vervielfältigt oder verbreitet 
werden.

© 2020 Carl Hanser Verlag München, www.hanser-fachbuch.de
Lektorat: Dipl.-Ing. Volker Herzberg
Herstellung: Björn Gallinge, Carl Hanser Verlag/le-tex publishing services GmbH, Leipzig
Coverkonzept: Marc Müller-Bremer, www.rebranding.de, München
Coverrealisation: Max Kostopoulos
Satz: Kösel Media GmbH, Krugzell
Druck und Bindung: UAB BALTO print, Vilnius (Litauen)
Printed in Lithuania

Print-ISBN:	 978-3-446-45550-4
E-Book-ISBN:	 978-3-446-45717-1

Die Autoren:
Prof. Dr.-Ing. Ralf Otte ist Hochschullehrer für Prozessautomatisierung und Künstliche Intelligenz an der 
Technischen Hochschule Ulm.
Boris Wippermann ist Principal bei der h&z Unternehmensberatung AG in München.
Sebastian Schade, ist Lead Consultant bei der INFOMOTION GmbH Frankfurt.
Prof. Dr.-Ing. habil. Viktor Otte ist emeritierter Hochschullehrer der Universität Wuppertal im Fachgebiet 
Maschinenbau und langjähriger Berater für Data-Mining-Projekte.

http://dnb.d-nb.de
http://www.hanser-fachbuch.de
http://www.rebranding.de


Das vorliegende Buch entstand im Ergebnis einer über 25-jährigen Beschäftigung 
der Autoren mit Data-Mining-Projekten im industriellen Umfeld und einer mehr-
jährigen Tätigkeit im Big-Data-Business im kommerziellen Bereich. 

Als 2004, also vor über 15 Jahren, das Buch „Data Mining für die industrielle Pra-
xis“ im HANSER Verlag von zwei der heutigen Autoren erschien [OTT04], reagierte 
es auf einen zunehmenden Trend in Wirtschaft, Verwaltung, Forschung und Indus-
trie, die Informationen vorliegender Prozessdaten für die Prozessoptimierung bes-
ser zu nutzen. „Graben in Daten“ war damals bereits angesagt. Die Effizienz der 
vorhandenen Rechnersysteme war gestiegen, neue mathematische Verfahren zur 
statistischen Datenanalyse waren hinreichend erprobt und der Bedarf der poten-
ziellen Anwender dieser neuen Technologie war groß. Schon bis zum Erscheinen 
des damaligen Buches, aber insbesondere in der darauffolgenden Zeit, entstanden 
vielfältige Data-Mining-Projekte, die nahezu alle Facetten dieser relativ neuartigen 
Technologie tangierten. Es musste auch viel gelernt werden. Bei der Projektreali-
sierung wurden viele handwerkliche Fehler gemacht, insbesondere die Phase der 
Datenbereitstellung umfangs- und zeitmäßig unzureichend geplant, die Kosten un-
terschätzt und die Projekteinführung in den industriellen Prozess zu optimistisch 
prognostiziert. Jeder, der ein derartiges Projekt real begleitet oder sogar selbst ver-
antwortlich geführt hat, weiß davon ein Lied zu singen. Letztlich hat das dem Sie-
geszug von Data Mining oder Data Science aber nicht geschadet.

Die Aufgaben zur Optimierung vorhandener Prozesse sind heute noch genauso ak-
tuell wie vor 15 Jahren und deshalb haben sich die Autoren des damaligen Buches 
in Abstimmung mit dem Verlag entschlossen, trotz neuer Entwicklungen und 
Trends in der Datenverarbeitung wie Big Data oder Small Data dem klassischen 
Data Mining in diesem Buch erneut hinreichend Platz einzuräumen. Will man 
Data Mining anwenden, so muss man die dazugehörigen Verfahren bzw. Methoden 
beherrschen oder zumindest theoretisch verstehen. Obwohl auch dieses Buch kein 
Lehrbuch sein will, so erschien es uns zweckmäßig, die im Buch von 2004 be-
schriebenen mathematischen Grundlagen für das vorliegende Buch komplett zu 
übernehmen, ergänzt durch einige zweckmäßig ausgewählte Beispiele. Der Leser 
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unseres Vorgängerbuches wird also in den Kapiteln 2 bis 3 nichts wesentlich 
Neues finden. Es lohnt sich aber auf jeden Fall, sich mit den verschiedenen, pro
blemangepassten Möglichkeiten der Datenselektion und -zusammenführung, der 
Datenvorverarbeitung, der Datentransformation und der statistischen Datenana-
lyse wie z. B. multivariaten Verfahren, Künstlichen Neuronalen Netzen (KNN), 
Support-Vektor-Maschinen, Selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM) oder 
Clusterverfahren und den daraus ziehbaren Schlussfolgerungen, wie sie z. B. durch 
verschiedene Regelgenerierungsverfahren oder Visualisierungen hochdimensiona
ler Datenräume möglich werden, nochmals zu beschäftigen. Zur Klassifizierung 
von Daten im Sinne von Lernprozessen hat sich die Informatik in der letzten Zeit 
sehr stark auf Künstliche Neuronale Netze konzentriert, vor allem angeregt durch 
die neuen Möglichkeiten des Deep Learning mit tiefen Neuronalen Netzen. Dazu 
wird jedoch Spezialliteratur empfohlen, die Grundlagen der neuronalen Lernpro-
zesse muss man aber verstanden haben. Auch deshalb ist es zweckmäßig, sich 
nochmals mit der Theorie zu beschäftigen. In Kapitel 4 werden einige Auswertmög
lichkeiten für praktische Anwendungsfälle dargestellt, die heute wie vor 15 Jahren 
noch hochaktuell sind. 

Viele der hier beschriebenen mathematischen Verfahren findet die Leserin bzw. 
der Leser auch im KI-Buch „Künstliche Intelligenz für Dummies“ aus dem Jahre 
2019 von einem unserer Autoren [OTT19]. Da die Künstliche Intelligenz heute zu 
einem Großteil auf maschinelles Lernen setzt, sind viele Verfahren und auch An-
wendungsbeispiele in beiden Büchern nahezu deckungsgleich. Manche Algorith-
men, wie die zu Unrecht fast nirgends erwähnten Selbstorganisierenden Merk-
malskarten (SOM), sind in dem hier vorliegenden Buch allerdings detaillierter 
erläutert, andere, eher übliche KI-Verfahren, wie Entscheidungsbäume, Backpro-
pagation-Netze oder Deep-Learning-Faltungsnetze (CNN) sind in dem KI-Buch nä-
her beschrieben. Der Schwerpunkt des hier vorliegenden Buches liegt eindeutig in 
der Datenanalyse und nicht so sehr in der Beschreibung der Künstlichen Intelli-
genz selbst. 

In den letzten Jahren hat sich ein gravierender Wandel in den Datenverarbeitungs-
technologien ergeben. Während klassische Data-Mining-Projekte immer mit einem 
gewissen Zeitpolster bearbeitet werden konnten und weiterhin auch können, gibt 
es zunehmend Aufgaben in allen Bereichen moderner Gesellschaften, bei denen 
riesige, temporär anfallende Daten (Volume) unterschiedlichster Formate (Variety) 
in extrem kurzer Zeit (Velocity) verarbeitet werden müssen. Die drei „Vs“ sind zum 
Charakteristikum einer neuen Form der Datenverarbeitung geworden, die als Big 
Data bezeichnet wird. Alle Datenverarbeitung bleibt aber nur sinnvoll, wenn den 
ermittelten Informationen ein inhaltlicher Wert (Value), ein Nutzen, zugeordnet 
werden kann. Betrachtet man die täglich anfallenden riesigen Datenmengen in so-
genannten Sozialen Netzen oder, um ein diametrales Beispiel zu nennen, im Ge-
sundheitswesen, so wird schnell klar, dass die abgeleiteten Informationen bzgl. 
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ihre Korrektheit oder Zuverlässigkeit sehr unterschiedlich bewertet werden müs-
sen. Hinweise zum Kaufverhalten des Nutzers eines Online-Shops haben durchaus 
einen anderen Qualitätsanspruch als eine medizinische Diagnose, die aus Ver-
gleichsdaten ähnlicher Fälle computergestützt erstellt wird. Ansprüche an Prädik-
tion und Wertvorstellungen sind also kontextabhängig. Wir wollen sie hier nicht 
betrachten, sondern uns stattdessen auf die technologischen Herausforderungen 
der drei Vs konzentrieren. 

Kapitel 5 beschreibt zunächst Architekturkonzepte zum Umgang mit vielen Daten, 
geht dann auf die Verarbeitungsmöglichkeiten in Form eines deskriptiven oder 
präskriptiven Datenmodells ein, benennt Möglichkeiten der Hardware- und Daten-
virtualisierung und den weiteren Trend zur Entkoppelung von Speicherung und 
Verarbeitung von Daten. Nach diesen grundsätzlichen Bemerkungen werden in 
Kapitel 6 die Komponenten der Big-Data-Pionierlösung Hadoop und ihre Weiter-
entwicklungen dargestellt, auf Apache Spark, eine weitere Evolutionsstufe, ein
gegangen (die sich gegenwärtig als Standard herausbildet) und anschließend die 
vielfältigen Modifikationen und Neuentwicklungen beschrieben, die verschiede-
nen Nutzern den Zugang zu Big-Data-Diensten erleichtern sollen. Dieses Kapitel 
informiert auch über solche Schlüsseltechnologien wie Apache Kafka oder Kappa, 
die insbesondere für eine Streamingverarbeitung genutzt werden. Von besonde-
rem Interesse könnte für Leser auch der zunehmende Einsatz von NoSQL-Daten-
banken sein, die das übliche relationale Speicherkonzept auch zugunsten von 
massiv verteilten WEB-Anwendungen aufgegeben haben. Es werden verschiedene 
Einsatzfälle beschrieben. Hier sind hunderte Open-Source-Anbieter auf dem Markt. 
Abschließend informiert das Kapitel über die Möglichkeit, für wiederkehrende 
Aufgaben klar definierte Lösungsmuster, sogenannte Stacks, einzusetzen. Damit 
sind die Voraussetzungen genannt, um die in den folgenden Abschnitten spezia
lisierten Ausführungen zu Datenarchitekturen, zum Aufbau von Data Lakes und 
zum Cloud Computing einordnen zu können. Die Frage, wie Big Data und Künst
liche Intelligenz (KI) zusammenwirken, wird abschließend diskutiert. Big Data 
wird zu einer Quelle für KI und für den Data Scientist, der letztlich für den Mehr-
wert der Datenanalyse zuständig ist.

Kapitel 7 und 8 schildern Anwendungen. Die gesamten Ausführungen dieser Kapi-
tel sind sehr kompakt gehalten und man bekommt viele Detailinformationen, die 
auch als Kompass zum Navigieren in diesem äußerst vielseitigen und sich gegen-
wärtig noch ausdehnenden Terrain dienen. Die Autoren wissen natürlich, dass die 
dargestellten Informationen nur eine Übersicht sein können und kein Lehrbuch 
zum Studium einzelner Facetten dieses riesigen Gebietes der Datenverarbeitung. 
Die angegebenen Quellen, im Schwerpunkt Internetadressen, helfen aber weiter, 
wenn man die Absicht hat, sich tiefer in die Problematik von Big Data einzuarbei-
ten. In vielen, in den vergangenen Jahren realisierten Beispielen hat sich gezeigt, 
dass die ausreichende Vorbereitung und Planung von Data Mining oder Big-Data-
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Projekten oft sträflich unterschätzt wird, oftmals sogar bereits die Aufgabenstel-
lung nicht hinreichend an den unternehmerischen Belangen, sondern zu sehr aus 
einer IT-Perspektive heraus ausgerichtet ist. Hierbei sind also nicht nur die Infor-
matiker und Kenner der inhaltlichen Probleme gefragt, sondern vor allem die Ge-
schäfts- und Prozessverantwortlichen sowie Entscheider. Hier wird auch das Urteil 
darüber gefällt, ob das Data-Projekt erfolgreich durchgeführt werden wird, ob es 
beginnt, wie es realisiert oder ob es bereits in einer frühen Phase gestoppt wird. 
Wir haben uns deshalb entschlossen, diese Problematik sehr ausführlich darzu-
stellen. Die dafür zuständigen Autoren kennen die zu behandelnden Aufgaben ge-
nau, da sie sich in ihrem beruflichen Alltag mit allen diesen Fragen der Projekt
planung, Projektrealisierung und Projekteinführung täglich beschäftigen müssen. 
Die gegebenen methodischen Hinweise sind deshalb äußerst praxisnah und oft 
auch wie ein Kochrezept abzuarbeiten. Dem Leser, der ein Data-Projekt von der 
Planung bis zur Einführung bearbeiten muss, sind die in diesen Kapiteln gegebe-
nen Hinweise deshalb nachdrücklich zu empfehlen, insbesondere auch deshalb, 
weil hier verschiedene betriebliche Anwendungsfelder behandelt werden. Einige 
der Beispiele zu Anwendungsfällen von Data Mining sind wieder dem älteren Buch 
„Data Mining für die industrielle Praxis“ entnommen, da sie ihre didaktische 
Funktion, die in Kapitel 2 und 3 dargestellte Theorie am praktischen Beispiel zu 
erläutern, noch immer gut erfüllen können. Weitere, kleine Ausführungsbeispiele 
findet man in dem bereits genannten Fachbuch „Künstliche Intelligenz für Dum-
mies“ von einem unserer Autoren.

Verfolgt man die Entwicklung zu Datenverarbeitungstechnologien, so taucht seit 
einiger Zeit ein neuer Begriff auf, das sogenannte Small Data. Hier wird das Para-
digma geändert: Nicht noch immer mehr und immer schneller, sondern zurück zu 
den Anfängen. Small Data erklärt sich aus der Absicht, nur wenige Daten zu nut-
zen oder auch nur zur Verfügung zu haben, aber auch aus ihnen wesentliche Infor-
mationen zur Lösung eines Problems ableiten zu müssen. In der Philosophie des 
Ansatzes versteckt sich auch die Sorge, dass extrem viele Daten möglicherweise 
den Problemkern verschleiern könnten, man also besser erst einmal versucht, die 
Dinge zu vereinfachen und mit dem zu arbeiten, was ohnehin zur Verfügung steht. 
Kapitel 9 widmet sich diesem Thema, wobei schnell klar wird, dass es sich eigent-
lich nicht um eine neue Technologie, sondern tatsächlich nur um einen Ansatz 
handelt, der etwas in Vergessenheit geraten ist. Neue Erkenntnisse über die Welt 
gewinnt man durch Induktion und Deduktion, also durch Extraktion versteckter 
Inhalte aus riesigen Datenbergen mittels statistischer Verfahren (induktives Ler-
nen), aber auch durch logische (oder kreative) Schlussfolgerung aus oft nur weni-
gen (oder gar keinen) Daten (deduktives Schließen). Der Mensch kann beides, die 
modernen Datenverarbeitungstechnologien haben den Akzent seit Data Mining 
und Big Data aber mehr auf die Statistikvariante gelegt. Es wird also Zeit, sich wie-
der der Deduktion zu erinnern und zu hinterfragen, wie eigentlich der Mensch mit 
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seinem Gehirn Small Data und letztlich Deduktion praktiziert. Wie also wird die 
Zukunft eines technisch optimierten Small Data aussehen?

Hier nun haben die Verfasser dieses Kapitels den bisher beschrittenen Weg der 
Analyse und Zusammenfassung vorliegender, bewährter Fachinhalte verlassen 
und – mit dem Risiko „zweifelnder Akzeptanz“ beim Leser – einen vollkommen 
neuen, hypothetischen Ansatz gewählt. Sie bezeichnen die im menschlichen Ge-
hirn ablaufenden Datenverarbeitungsprozesse als Mind Data und führen aus, dass 
sich Mind Data nur unter Nutzung von Bewusstsein realisieren lässt. Damit ent-
steht die grundsätzliche Frage, wie maschinelles, technisches Bewusstsein erzeugt 
werden kann. Es wird versucht, Antworten darauf aus einem Konzept abzuleiten, 
welches Bewusstsein als imaginären physikalischen Prozess beschreibt. Dieses 
Problem tangiert die aktuellen Forschungsarbeiten zur Künstlichen Intelligenz 
und es wird sofort klar, dass hier auch die neuesten Ansätze der KI hineinspielen, 
Künstliche Neuronale Netze mit neuromorpher Struktur oder Quantentechnolo-
gien aufzubauen. 

Damit schließt sich der Kreis dieses Buches, angefangen mit Erläuterungen zu sta-
tistischen Verfahren zur Informationsgewinnung im Rahmen von Data Mining, 
über den Einsatz modernster Datenverarbeitungstechnologien zur Verarbeitung 
extrem großer Datenmengen in extrem kurzer Zeit durch Big Data bis zur Wieder-
geburt der Erkenntnis des Small Data, dass auch in geringen Datenbeständen viel 
Information enthalten sein kann, die sich mit stark reduzierten Data-Technologien 
und auch alten, konventionellen Methoden gewinnen lässt. Daraus folgt zwangs-
läufig der Ansatz eines Mind Data, also einer Datenverarbeitung, die von den zu-
künftigen Entwicklungen der KI zum Aufbau eines rudimentären, technischen 
Bewusstseins geprägt sein wird. 

Die Autoren hoffen, Ihnen, liebe Leser, damit einen verständlichen und interessan-
ten Überblick über Technologien gegeben zu haben, die im „Zeitalter der Digitali-
sierung“ schon heute und künftig noch nachhaltiger unser Leben bestimmen wer-
den.

Das vorliegende Buch ist das gemeinschaftliche Werk von vier Autoren. Selbstver-
ständlich gibt es bei den Fachkapiteln dedizierte Verantwortlichkeiten. Insbeson-
dere verantwortlich für die Fachkapitel 2, 3, 4 und 9 und für zahlreiche Industrie-
beispiele in diesem Buch, unter anderem in den Kapiteln 7 und 8, sind Ralf Otte 
und Viktor Otte. Das Kapitel 4.1 basiert auf Ausarbeitungen von Christian Rohr-
dantz aus Konstanz, wofür wir uns an dieser Stelle nochmals ganz herzlich be
danken wollen. Unser Autor Sebastian Schade ist als Big-Data-Experte bei den Ka-
piteln  5 und 6 und bei zahlreichen anderen Praxisbeispielen in verschiedenen 
Kapiteln federführend gewesen, und Boris Wippermann, als Experte in der Ver-
knüpfung von Digitalisierung und Unternehmensoptimierung, zeichnet hauptver-
antwortlich für die Anwendungskapitel 7 und 8.
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In der Drucklegung des Buches werden leider keine Farben wiedergegeben. Die 
Autoren weisen extra darauf hin, da bei verschiedenen Bildern die dargestellten 
Grauwerte nicht immer als unterschiedlich identifiziert werden können.

Wenn Sie Fragen, Anregungen oder auch Verbesserungsvorschläge an einen unse-
rer Autoren haben, freuen wir uns über eine Mail an den Hauptverantwortlichen 
des Buches unter ralf.otte@email.de.

Am Ende des Vorwortes möchten wir allen danken, die zur Erstellung des Buches 
beigetragen haben, aber ganz besonders auch unseren Familienangehörigen, die 
durch Verzicht, aber auch Aufmunterung am Gelingen des Projektes beteiligt 
waren.

Die Autoren

Weinheim, München, Frankfurt/Main und Magdeburg im Frühjahr 2020

mailto:ralf.otte@email.de
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1
Seit vielen Jahren lassen sich im Investitionsverhalten von Industrienationen ver-
änderte Trends erkennen. Während zahlreiche Neuinvestitionen in aufwärtsstre-
benden asiatischen Ländern durchgeführt werden, sind Neuinvestitionen vor allem 
von Großprojekten in den USA, Japan, Europa und insbesondere auch in Deutschland 
erheblich zurückgegangen. Dieser Trend erscheint zumindest für die nächsten 
Jahre unumkehrbar zu sein, da aus wirtschaftlichen, aber auch aus sozialpolitischen 
Überlegungen die Produktionsanlagen möglichst nahe an den Verbrauchermärk-
ten installiert werden und somit gerade in etablierten Industrienationen Neuinves-
titionen nur noch in geringem Ausmaß notwendig sind. Deshalb werden hier in 
den nächsten Jahren der Schwerpunkt und die Herausforderungen darin bestehen, 
die vorhandenen industriellen Anlagen noch effizienter zu nutzen. 

Derart notwendige Effizienzsteigerungen lassen sich durch verfahrenstechnische 
oder konstruktive Verbesserungen, durch bessere Materialien, bessere Rohstoffe, 
aber natürlich auch durch eine verbesserte „Fahrweise“ der Anlagen erreichen. 
Und gerade diese verbesserte Fahrweise ist unter Kosten-Nutzen-Aspekten ein 
vielversprechender Ansatz.

Auf der anderen Seite sind wir im Zeitalter der Daten angekommen. Daten sind 
zum Rohstoff geworden, der „gefördert“ und verarbeitet werden muss. Big Data ist 
in aller Munde, jeden Tag werden tausende Terabyte von Daten auf der Welt erfasst 
und gespeichert. Im kaufmännischen und technischen Umfeld, aber auch in sozia-
len Bereichen wird die Nutzung dieser erfassten Daten mit Data Mining und Big-
Data-Technologien zum entscheidenden Wettbewerbsvorteil.

Ein Blick in heutige Produktionsbereiche zeigt die Lage: Pro Sekunde entstehen 
hier Tausende von Informationen, Sensoren messen Geschwindigkeit und Qualität 
der Fertigung, Steuerungen horten wichtiges Wissen über den Zustand von Ma-
schinen und Anlagen. Ursprünglich haben Unternehmen diese Informationsquel-
len gezielt für die Automatisierung ihrer Fertigung eingerichtet. Durch die Ver
netzung von Maschinen und das Internet der Dinge werden hier inzwischen 
Datenmengen generiert, die das Volumen jeder anderen Branche übersteigen. 
Durch intelligente Datenauswertung lassen sich Daten in Erkenntnisse überfüh-
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2 �1 Einführung

ren, die Entscheidungen unterstützen oder sogar Grundlage für automatisierte 
Handlungen und Optimierungen sein können. Welches sind die größten Einfluss-
faktoren auf die Produktivität meiner Fabrik? Wie kann ich Maschinenausfälle 
vermeiden? Wie kann ich die Qualität meiner Produkte erhöhen? Wie kann ich 
Energie einsparen? 

Die Beratungsfirma Frost & Sullivan leitet von einem Big-Data-Einsatz enorme Op-
timierungspotenziale ab: eine Steigerung der Produktionseffizienz von zehn Pro-
zent, eine Reduktion der Betriebskosten um fast 20 Prozent und eine Reduktion 
der Instandhaltungskosten um 50 Prozent. Roland Berger nennt eine Gesamt-
summe von 1,25 Billionen Euro bis 2025, die in Europa durch Digitalisierung in 
der Industrie zusätzlich „gehoben“ werden könnte.

Das Bewusstsein des Wertes der Daten wächst also zunehmend. In der IT-Branche 
ist dies eine Selbstverständlichkeit. Technologieunternehmen wie Google oder 
Facebook begründen ihr gesamtes Geschäftsmodell auf der intelligenten Datenaus-
wertung und erzeugen jährliche Gewinne von mehreren Milliarden US-Dollar. Big-
Data-Methoden sind hier schon lange etabliert, Rechenleistung und Speicher sind 
erschwinglich, die Fortschritte im maschinellen Lernen sind enorm und Frame-
works zur Nutzung dieser Verfahren frei verfügbar. Doch der Einsatz von Data 
Mining und Big-Data-Methoden ist im Maschinen- und Anlagenbau, insbesondere 
bei kleinen und mittleren Unternehmen, nach wie vor verhalten. Laut einer McKin-
sey-Studie von 2016 verstehen nur 15 Prozent der Betriebe in der industriellen 
Fertigung, dass Daten als Teil der Wertschöpfung anzusehen sind. In 50 Prozent 
der Unternehmen bleiben Daten für die Entscheidungsfindung gänzlich ungenutzt. 

Dieses Buch beschreibt Möglichkeiten, aufbauend auf vorhandenen Unternehmens- 
und Prozessdaten, die Ressourcen noch effizienter einzusetzen, die Störungen 
drastisch zu senken und Ursachen für Unregelmäßigkeiten im Prozess auf eine 
intelligente und ökonomische Art aufzufinden. Ähnliches gilt für Forschungs- und 
Entwicklungsprozesse, bis hin zur Konstruktion und experimentellen Erprobung 
von Objekten oder Verfahren. Nicht alle Unternehmen sind für diese Art der Da-
tennutzung heute schon hinreichend vorbereitet, aber der Trend zur Datenarchi-
vierung ist in keinem Industriezweig mehr aufzuhalten. Damit gewinnt die Aus-
wertung von Daten immer mehr an Bedeutung. Daten stellen Wissen dar und das 
erzeugt, richtig genutzt, einen entscheidenden Wettbewerbsvorteil.
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Die Welt ist in ein neues, ein „digitales Zeitalter“ eingetreten. Jeden Tag werden 
unzählige neue Daten erzeugt, gespeichert, archiviert, zunehmend auch genutzt. 
Allerdings hinkt die Nutzung den jeweiligen technischen Möglichkeiten hinterher, 
da die richtige Auswertung von Daten zur Generierung von Wissen hochkomplex 
ist. Die Antwort auf dieses Problem ist seit über 20 Jahren das Data Mining, seit 
fast 10 Jahren sprechen wir sogar von Big Data. Große Verbreitung hat der Big-
Data-Ansatz bereits im Marketing & Sales und im Bereich Social Media gefunden. 
Dafür gibt es im Wesentlichen zwei Gründe: Genau in diesen Bereichen fallen seit 
Jahren riesige Datenmengen in digitaler Form an, die computergestützt ausge
wertet werden können. Aber auch der zweite Grund ist nicht uninteressant. Aus-
wertefehler sind in diesen Anwendungsfeldern nicht so relevant wie in anderen, 
kritischeren Lebensbereichen. In diesem Buch wollen wir uns verstärkt die Indus-
triebereiche anschauen, da diese aktuell noch sehr viel Nachholbedarf bei Data 
Mining und Big-Data-Anwendungen besitzen.

In jedem Industriezweig hat sich eine Vielzahl von Spezialisten herausgebildet, die 
verfahrenstechnisch, konstruktiv, heuristisch oder analytisch den technischen 
Prozess zu verbessern helfen. Was in der Industrie allerdings immer noch nicht 
Stand der Technik ist, ist die Anwendung der Data-Mining-Verfahren zur Prozess-
analyse und -optimierung. Nun ist die Mathematik bzw. theoretische Informatik 
den Anwendungen in der Praxis schon seit jeher um viele Jahre voraus, dennoch 
ist der Zustand unbefriedigend, da durch einen konsequenten Einsatz von moder-
nen Auswertetechniken Einsparungen im Millionenbereich, wenn nicht Milliarden
bereich, allein in Deutschlands Industrie erreicht werden könnten.

Data Mining und Big Data treten dabei nicht in Konkurrenz zu klassischen Verfah-
ren der Prozessoptimierung wie Benchmarking, Schwachstellenanalysen, neuen 
Logistikkonzepten usw., sondern stellen vielmehr eine interessante Ergänzung zur 
schnellen Effizienzsteigerung und Erfolgsoptimierung dar. Data Mining tritt aber 
in Konkurrenz zu Prozesssimulationen, dem Bau von analytischen Modellen, dem 
Erstellen von Reports und dem „Bauchgefühl“ der Anlagenfahrer. Mit Data Mining 
werden klassische Fragen eines jeden Prozessverantwortlichen aufgegriffen, die 

Warum Data Mining? 
Wozu Big Data?
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beispielsweise wie folgt lauten könnte: „Wie müssen in diesem oder jenem Augen-
blick die 100 Einstellgrößen und Prozessparameter festgelegt werden, um mit den 
geringstmöglichen Kosten und in der geringstmöglichen Zeit die beste Qualität 
robust zu produzieren, d. h., wie produziert man ein Produkt polyoptimal?“

Diese leicht nachvollziehbare Frage lässt sich in der Praxis aber gar nicht so leicht 
beantworten, da oftmals nicht bekannt ist, was bei so vielen Parametern als das 
Optimum zu betrachten ist. Ist es zum Beispiel der geringste Ausschuss bei gleich-
zeitig maximalem Durchsatz der Anlage? Und wenn ja, dann bleibt als weitere 
Frage, wie die dazugehörigen Stellgrößen eingestellt werden müssen, um dieses 
vektorielle Optimum zu erreichen. Die Anforderungen an die moderne Prozessfüh-
rung sind mittlerweile so komplex, dass der Mensch bei der Durchführung seiner 
Tätigkeit immer mehr an seine Grenzen stößt.

Mathematisch gesehen kommt weiterhin hinzu, dass es offensichtlich viele paral-
lele und gleichberechtigte Optima eines Prozesses gibt. Die Arbeit in der Praxis 
zeigt beispielsweise, dass Schichtführer ihre Produktionslinien nach ihren per
sönlichen Erfahrungen einstellen, die nachfolgenden Schichtführer die gleichen 
Linien jedoch nach einer anderen Art fahren. In beiden Fällen wird aber oftmals 
die gleiche Qualität produziert. Das kann übergeordnete Stellen ratlos machen. 
Doch aus rein mathematischer Sicht kann ein solches Prozessverhalten durchaus 
normal sein, da ein Produktionsprozess in der Regel gar nicht eineindeutig, son-
dern mehrdeutig ist. Mehrdeutigkeit in dem hier verstandenen Sinne bedeutet, 
dass es mehrere Kombinationen von Einstellgrößen gibt, die das gleiche Prozess
ergebnis erzeugen und dass umgekehrt die gleichen Einstellparameter an einem 
anderen Tage zu völlig verschiedenem Prozessverhalten führen können. Beide Fälle 
treten auf und man erkennt, dass sie eher die Regel als die Ausnahme darstellen.

Hat man sich aber an den Gedanken gewöhnt, dass jeder Produktionsprozess 
mehrdeutig ist, erkennt man schnell, dass viele klassische Auswertverfahren, wie 
z. B. analytische Modellbildungen, scheitern müssen. Nicht, weil sie nicht korrekt 
wären, im Gegenteil. Sie scheitern an ihrer Korrektheit, weil sie mit der Mehrdeu-
tigkeit der Praxis, d. h. mit der schlechten Datengüte, den ständigen Änderungen 
in den Anlagen, den Umwelteinflüssen und den subjektiven Einstellungen der 
Anlagenfahrer nicht umgehen können. Sie sind oftmals die falschen Antworten auf 
die richtigen Fragen.

Letztendlich kommt es nicht auf die genaue Modellbildung an. Am Ende sollte 
neben jeder Modellbildung eine konkrete Optimierung und damit eine konkrete 
Parametervorgabe für die „Anlagenfahrer“ entstehen, damit sie den Prozess nach 
Maßgabe ihrer Kunden kostengünstiger und besser als vorher fahren können. „An-
lagenfahrer“ im erweiterten Sinne sind auch alle diejenigen Bearbeiter, die Pro-
zesse steuern müssen, ganz gleich, ob sie im Einkauf, in der Entwicklung, in der 
Produktion oder im Vertrieb tätig sind. 
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Data-Mining-Verfahren versuchen, diese Lücke der komplexen und mehrdeutigen 
Prozessoptimierung zu schließen, denn mit ihnen werden gerade Problemstellun-
gen der Mehrdeutigkeit, der unvollständigen Daten, der täglichen Änderungen 
und der enormen Prozesskomplexität gelöst. Data Mining ist damit mehr eine neu-
artige Herangehensweise an eine komplexe Aufgabenstellung als ein bestimmtes 
mathematisches Verfahren. Es ist letztlich das Synonym für eine Vielzahl von 
selbstlernenden, unscharfen Verfahren aus dem maschinellen Lernen und dem 
Soft Computing.

Was aber ist nun Big Data? Bei [GAB19] finden wir folgende Erklärung: Mit „Big 
Data“ werden große Mengen an Daten bezeichnet, die u. a. aus Bereichen wie Internet 
und Mobilfunk, Finanzindustrie, Energiewirtschaft, Gesundheitswesen und Verkehr 
und aus Quellen wie intelligenten Agenten, sozialen Medien, Kredit- und Kundenkar-
ten, Smart-Metering-Systemen, Assistenzgeräten, Überwachungskameras sowie Flug- 
und Fahrzeugen stammen und die mit speziellen Lösungen gespeichert, verarbeitet 
und ausgewertet werden. Es geht u. a. um Rasterfahndung, (Inter-)Dependenzanalyse, 
Umfeld- und Trendforschung sowie System- und Produktionssteuerung. Wie im Data 
Mining ist Wissensentdeckung ein Anliegen. Das weltweite Datenvolumen ist derart 
angeschwollen, dass bis dato nicht gekannte Möglichkeiten eröffnet werden. Auch die 
Vernetzung von Datenquellen führt zu neuartigen Nutzungen, zudem zu Risiken für 
Benutzer und Organisationen. Wichtige Begriffe in diesem Kontext sind „cyber-physi-
sche Systeme“ und „Internet der Dinge“, relevante Ansätze angepasste Datenbank
konzepte, Cloud Computing und Smart Grid.
Was ist all den im Zitat genannten Anwendungen gemeinsam? Denken wir an die 
drei Vs aus dem Vorwort. Big-Data-Analyse bezeichnet die Auswertung riesiger 
Datenmengen, die eine sehr schwache oder ständig wechselnde Struktur oder 
Größe besitzen, so dass eine klassische Datenverarbeitung schwierig, wenn nicht 
gar – wie bei Streamingprozessen – unmöglich wird. 

Data Mining und insbesondere Big-Data-Analysen lassen sich erst durch den mas-
senhaften Zugang zu Rechnern mit enormer Rechenleistung und Speicherkapa
zität wirtschaftlich umsetzen, da erst nach Schaffung dieser technischen Voraus-
setzungen viele Milliarden von Datensätzen vergleichbar und in Relationen 
zueinander gebracht werden können. Es ist daher nicht verwunderlich, dass Big 
Data eine sehr junge Disziplin ist, die aber durch die teilweise überaktive mediale 
Berichterstattung einen hohen Bekanntheitsgrad besitzt. 

In bestimmten Anwendungen, wie z. B. der Auswertung von Daten aus sozialen 
Medien, haben Data Mining und Big Data bereits einen negativen Beigeschmack 
bekommen. Hier müssen ethische Richtlinien geschaffen werden, um eben nicht 
alles auszuwerten, was technisch auswertbar ist. In den technischen Prozessen ist 
das Potenzial jedoch noch lange nicht ausgeschöpft.
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�� 2.1 Definition und Einordnung der Begriffe

2.1.1 Was ist Data Mining?

Schaut man in die Literatur, so wird man sehr schnell mit einer Vielzahl von Ter-
mini konfrontiert. Konnektionistische Systeme, multivariate Analysen, Soft Com-
puting, Knowledge Discovery in Data Bases (KDD), Wissen, Information, explizite 
und implizite Regeln, Maschinelles Lernen und Datenbanktechniken. All diese Be-
griffe haben etwas mit Data Mining zu tun, doch all diese Begriffe beschreiben nur 
einen Teilaspekt von Data Mining. Aber die Thematik ist nicht neu. Es gibt nahezu 
unendlich verschiedene Sichten auf ein und dieselbe Faktenlage. Jede dieser Sich-
ten hebt gewisse Eigenschaften hervor und unterdrückt andere.

Bevor man sich mit Möglichkeiten der Datenauswertungen befasst, muss geklärt 
werden, was Daten überhaupt sind. Jeder hat natürlich eine intuitive Vorstellung 
davon, aber wenn man den Begriff „Daten“ definieren soll, fällt es einem schwer.

In der alten Norm DIN 44300 waren Daten „Gebilde aus Zeichen oder kontinuier
liche Funktionen, die aufgrund bekannter oder unterstellter Abmachungen Informa
tionen darstellen, vorrangig zum Zweck der Verarbeitung und als deren Ergebnis.“ 

Diese Definition ist jedoch etwas unglücklich, da man Daten durch Informationen 
zu erklären versucht, später Informationen jedoch als ganz bestimmte Daten ein-
führt. Zirkelschlüsse sind nie gut, jedenfalls nicht, wenn man sich in ein neues 
Fachgebiet einzuarbeiten versucht.

Schauen wir zu Wikipedia: „In der Informatik und Datenverarbeitung versteht man 
Daten gemeinhin als (maschinen-) lesbare und -bearbeitbare, in der Regel digitale 
Repräsentation von Information. Ihr Inhalt wird dazu meist zunächst in Zeichen bzw. 
Zeichenketten kodiert, deren Aufbau strengen Regeln folgt, der sogenannten Syntax. 
Um aus Daten wieder die Informationen zu abstrahieren, müssen sie in einem Be
deutungskontext interpretiert werden. So kann eine Ziffernfolge wie „123456“ zum 
Beispiel in Abhängigkeit vom Kontext für eine Telefonnummer, eine Kontonummer 
oder die Anzahl von Kfz-Neuzulassungen in einem bestimmten Zeitraum stehen. Die 
betrachtete Zeichenfolge „123456“ oder auch „11110001001000000“ als solche kann 
nur als Aneinanderreihung von Ziffern erkannt werden; ihre konkrete Bedeutung 
wird erst im jeweils passenden Kontext (siehe Semantik) klar.“ [Wikipedia/Daten]

Diese Erklärung von Wikipedia erzeugt auch kein besseres Verständnis, daher soll 
der Begriff einfacher definiert werden. Versuchen wir einen intuitiven Zugang. 
Was sind also Daten? Stellen wir uns eine grüne Wiese vor, mit endlos vielen Gras-
halmen. Sind diese Grashalme Daten? Intuitiv gesehen, ja. Und würde man diese 
Grashalme mit einem Lichtmikroskop betrachten, würden sich verschiedene Ober-
flächenstrukturen zeigen. Sind diese Oberflächenbilder in dem Mikroskop nun 

https://de.wikipedia.org/wiki/Deutsches_Institut_f%C3%BCr_Normung
https://de.wikipedia.org/wiki/Informatik
https://de.wikipedia.org/wiki/Datenverarbeitung
https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinenlesbar
https://de.wikipedia.org/wiki/Digitaldaten
https://de.wikipedia.org/wiki/Information
https://de.wikipedia.org/wiki/Zeichen
https://de.wikipedia.org/wiki/Zeichenkette
https://de.wikipedia.org/wiki/Zeichenkette
https://de.wikipedia.org/wiki/Kodierung
https://de.wikipedia.org/wiki/Syntax
https://de.wikipedia.org/wiki/123456
https://de.wikipedia.org/wiki/Telefonnummer
https://de.wikipedia.org/wiki/Kontonummer
https://de.wikipedia.org/wiki/Semantik
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auch Daten? Wieder ja. Aber was ist, wenn man mit einem Elektronenmikroskop 
noch tiefer in die Details der Grashalmoberfläche eindringen könnte, würden jetzt 
neue Daten entstehen? Natürlich. Und wenn man auf atomare Ebene hinabsteigen 
würde? Wie viele Daten entstünden dann?

Man muss diese Fragen dringend beantworten, wenn man über Big Data nach-
denkt, sonst verliert man den Blick für die Realität. Eine wichtige technische Frage 
wäre nämlich, ob man ein Cloud-System entwerfen kann, das alle Daten, die sich 
aus einer grünen Wiese generieren lassen, speichern könnte? Die Antwort wird 
ein klares Nein sein. Niemals lässt sich ein System entwerfen, das alle Daten un
serer Umwelt erfassen kann, auch Big Data kann das nicht.

Denn was sind Daten nach unserer Definition? Ein Datum ist jede Abhebung vor 
einem Hintergrund, oder im Plural:

Daten sind Unterscheidungen eines beliebigen Objektes von seiner Umge-
bung.

Beispiele: Ein schwarzer Punkt auf einer weißen Wand stellt ein Datum dar. Eine 
Eins, eingebettet in eine Vielzahl von Nullen, stellt auch ein Datum dar. Eine 
schwarze Struktur auf einer gelben Wand stellt bereits sehr viele Daten dar. Eine 
7-stellige Nummer in einem Telefonbuch stellt Daten dar. Aber auch eine Schwarz-
färbung auf einer Telefonbuchseite stellt Daten dar. Auch ein gefundenes Haar auf 
einer solchen Seite ist ein Datum, zum Beispiel, wenn man Kriminologe ist und 
einen Fall aufklären muss. Wohin wir auch blicken, überall finden wir Daten.

Damit ist bereits klar, dass es in unserer Umwelt unendlich viele Daten gibt, denn 
nicht nur die Abweichungen eines Vordergrundes zu einem Hintergrund wären 
Daten, sondern auch die Ableitungen der Abweichungen, und sogar die Ableitun-
gen der Ableitungen usw. Big Data hat daher, an den Möglichkeiten gemessen, 
noch nicht sehr viele Daten erfasst. Es ist gerade erst der Anfang.

Und jetzt kommt die entscheidende Einschränkung, um aus der riesigen Vielfalt 
aller Daten die richtigen herauszufiltern, denn wir wollen gar keine Daten, wir 
wollen Informationen.

Informationen sind Daten mit potenzieller Bedeutung für einen Nutzer. Wie 
groß die Bedeutung ist, ist dabei noch unbekannt.

Die Daten auf der grünen Wiese stellen für die meisten von uns zwar Daten, aber 
keine Informationen dar. Aus dem unendlich großen Vorrat der Natur werden die-
jenigen Daten herausgefiltert, erfasst und ausgewertet, die für irgendjemanden 
eine Bedeutung haben oder haben könnten; man denke an die heutige Datenerfas-
sung im Telefonverkehr, die alles sammelt, was möglich ist. Man muss das verste-
hen, wenn man von den großen Datenmengen hört, die mittlerweile auf unseren 
Cloud-Systemen abgelegt sind. All diese Daten sind eigentlich Informationen, ha-
ben also für irgendjemanden eine Bedeutung, zumindest eine potenzielle, sonst 
wären sie nicht erfasst worden.
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Im Alltag werden diese gespeicherten Informationen (leider) wieder Daten ge-
nannt, aber eigentlich ist das falsch. Und ganz verwirrend wird es, wenn man sich 
fragt, wie groß denn die Bedeutung einer Information sei. Denn seit Shannon 
[SHA48] wissen wir zwar, wie wir die Informationsmenge, die sogenannte Entro-
pie E, ausrechnen können, die in einem System enthalten ist oder von diesem 
übertragen werden soll. Wir wissen aber nicht, wie groß die Bedeutung, die se-
mantische Informationsmenge, nun ganz konkret ist. In [OTT19] wurde ein Ver-
fahren vorgeschlagen, um auch die kontextabhängige Bedeutung einer Informa-
tion auszurechnen. Denn es ist klar, dass sich diese Art der Bedeutung nicht allein 
aus der Information selbst ergibt. An dieser Stelle soll es uns genügen zu ver
stehen, dass man die Bedeutung einer Information für einen Empfänger dadurch 
bestimmen kann, dass man ermittelt, wie groß die Zustandsänderung eines Sys-
tems ist, wenn es eine Information (mit der Entropie nach Shannon) empfängt. 
Dieser Ansatz ist rein intuitiv verständlich, denn er bestimmt eine Bedeutung für 
die Tragweite, die eine Information für den Empfänger besitzt, und er genügt uns 
für spätere Diskussionen.

Kommen wir zu dem Begriff der Daten zurück. Im Zeitalter der Digitalisierung 
versteht man unter Daten diejenigen Informationen, die digital erfasst (da sie eine 
potenzielle Bedeutung besitzen) und auf den Rechnersystemen der Welt abgelegt 
wurden. Mit den Daten der oben erwähnten grünen Wiese hat das nicht viel zu 
tun, die Datenmengen der Umwelt bleiben – wie bereits betont – unendlich groß. 
Im Folgenden werden wir nur noch von denjenigen Daten als „digitale Daten“ spre-
chen, die mit digitalen Daten-Technologien ausgewertet werden sollen. Die unmit-
telbare Auswertung analoger Daten spielt heute kaum noch eine Rolle, wobei das 
aus Sicht der Autoren falsch ist, denn der Mensch verarbeitet nur analoge Daten 
und insbesondere im Bereich der Künstlichen Intelligenz wird es eine Rückkehr zu 
analogen Systemen, zum Beispiel neuromorphen Systemen, geben müssen, siehe 
Ausblick und [OTT19].

Warum speichert man all diese Daten? Was will man aus den Daten (Informatio-
nen) herausfiltern? Die Antwort: Man will Wissen extrahieren und genau dies 
macht man mit Verfahren des Data Mining.

Data Mining ist ein Prozess der (halb-)automatischen Wissensextraktion aus bereits 
abgespeicherten (strukturierten) Daten (Informationen). 
Und bei Big Data ist dieser Prozess ins 1000-fache überhöht und echtzeitfähig. Um 
Big Data zu verstehen, muss man sich daher zuerst mit Data Mining befassen, wes-
halb das Buch gängige Data-Mining-Verfahren ausführlich behandelt. Der Weg zu 
Big Data ist dann ein leichterer,  zumindest auf abstraktem Niveau.

Nun wollen wir den Begriff des Data Mining vertiefen. Bei diesem Begriff gibt 
es verschiedene Betrachtungsstandpunkte. Der mathematisch interessierte Data-
Mining-Ingenieur hebt verschiedene Verfahren der Datenanalyse in den Vorder-
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grund, der Informatiker stellt interessante Aspekte der effizienten Implementie-
rung von Data-Mining-Algorithmen dar und der betriebswirtschaftliche Anwender 
erklärt Data Mining mit einer Reihe von sehr interessanten Projekten im Banken-, 
Versicherungs- oder Handelsbereich. Es verwundert deshalb nicht, dass unter-
schiedliche Interessenlagen zu unterschiedlichen Sichtweisen auf dieses Thema 
führen. Und doch gibt es eine Definition mit dem kleinsten gemeinsamen Nenner:

Data Mining ist ein Prozess zum Auffinden von unbekannten und nicht trivialen 
Strukturen, Zusammenhängen und Trends in Datenbeständen.
Wir wollen uns dieser allgemeineren Auffassung anschließen, aber noch auf einen 
Unterschied aufmerksam machen. In der technischen Praxis gibt es sehr häufig 
Aufgaben, die durch nur wenige Daten charakterisiert sind, im kommerziellen Be-
reich und bei Social Media liegen dagegen oftmals Hunderttausende oder Millionen 
von Daten über Kunden und deren Verbrauchsverhalten vor. Daher werden ver-
schiedene Auswertemethoden notwendig sein.

Kommen wir auf die obige Definition zurück: Mit dem Begriff Prozess wird verdeut-
licht, dass es nicht um Algorithmen und mathematische Verfahren geht, sondern 
um eine komplexe Betrachtungsweise, die Datenerhebung, Datenselektion, Daten-
vorverarbeitung, Datenanalyse, Interpretation und Anwendung einschließt. Die 
Wörter unbekannt und nicht trivial bedeuten, dass nur dann ein (erfolgreicher) 
Data-Mining-Prozess vorliegt, wenn neue und hinreichend komplexe Ergebnisse 
erzielt werden. Aus mathematischer Sicht wäre diese Eingrenzung auf neu und 
nicht trivial nicht notwendig, aus praktischer Sicht ist sie allerdings sehr wohl 
entscheidend. Ein triviales Ergebnis wäre beispielsweise die Erkenntnis, dass am 
Sonntag kein Ausschuss produziert wird, weil eben gar nicht produziert wird. 
Diese Art von Ergebnissen wird natürlich von den verwendeten Data-Mining-Algo-
rithmen auch geliefert. Es wird damit klar, dass an jede Analyse eine Interpreta
tionsphase angeschlossen sein muss.

Um die Begriffe Strukturen, Zusammenhänge und Trends zu erklären, betrachte 
man nachfolgende Datentabelle aus einem Produktionsprozess, Bild 2.1:
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Bild 2.1 Datentabelle aus einem Produktionsprozess

In den Spalten stehen die einzelnen Prozessvariablen x1, x2, x3,  . . . und die Ziel
größen y1, y2, . . . In den Zeilen stehen die Ausprägungen dieser Variablen für ihre 
Abtastzeiten, im Beispiel des Bildes 2.1 ist die Abtastzeit einmal pro Tag, siehe 
Spalte Wochentag (Sonntag bis Samstag sind mit 0 bis 6 gekennzeichnet).

Man kann sich vorstellen, dass es nun mehrere Möglichkeiten gibt, eine solche 
Tabelle auszuwerten, nämlich spalten- oder zeilenweise. Die Data-Mining-Anwen-
dungen und Algorithmen unterscheiden deshalb folgende Analysemöglichkeiten:

�� Zusammenhangsanalyse: Man sucht nach Zusammenhängen zwischen den 
Spalten der Tabelle, also nach Zusammenhängen der Form y = f(x1,x2,x3, . . .),

�� Strukturanalyse: Man sucht nach Zusammenhängen zwischen den Zeilen der 
Tabelle, also den Ausprägungen untereinander,

�� Trendanalyse: Man sucht Vorhersagemöglichkeiten einer Zielgröße, entweder nur 
aus den Eingangsgrößen oder aus den Eingangsgrößen und der Zielgröße selbst.

Selbstverständlich gibt es dabei Überschneidungen. Dennoch ist es sehr hilfreich, 
wenn man am Beginn der Analyse weiß, ob man eher nach Strukturen oder eher 
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nach Zusammenhängen in den Daten sucht. Um diesen wichtigen Punkt noch bes-
ser zu verdeutlichen, sei nachfolgendes einfaches Datenbeispiel aus Bild 2.2 mit 
zwei Variablen x1 und y1 gegeben (Definitionsbereich von x1 sei 36 bis 45,5; dar
gestellt sind aus Platzgründen nur Werte von 36 bis 42).

Bild 2.2  
Zwei Variablen x₁ und y₁

Durch einen Scatter-Plot (x-y-Plot oder Streudiagramm) nach Bild 2.3 erkennt man 
bereits rein visuell Zusammenhänge und Strukturen:

Bild 2.3  
Scatter-Plot der Variablen x₁ und y₁ 
mit eingezeichneten Ellipsen für 
Strukturen und einer Gerade für 
Zusammenhänge
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Die Gerade in Bild 2.3 zeigt, dass es einen schwachen Zusammenhang zwischen y₁ 
und x₁ gibt. Die beiden Ellipsen verdeutlichen die beiden Untergruppen des Daten-
satzes, also eine Struktur.

Ausgehend von diesen rein visuellen Überlegungen lassen sich folgende Daten-
analysen durchführen:

�� Korrelationsanalyse (ungerichtete Zusammenhangsanalyse)

�� Regressionsanalyse (gerichtete Zusammenhangsanalyse)

�� Clusteranalyse (Strukturanalyse)

Bild 2.4 Univariate Statistik und Korrelation der Variablen x₁ und y₁

Die Korrelationsanalyse nach Bild 2.4 zeigt eine schwache positive Korrelation 
zwischen den Variablen x₁ und y₁ von ca. 0,47 (Pearson-Product), d. h., man er-
kennt folgende, allerdings nur schwach ausgeprägte Regel: Je größer (kleiner) x₁, 
desto größer (kleiner) ist y₁ bzw. je größer (kleiner) y₁, desto größer (kleiner) ist x₁.1

Des Weiteren sieht man in Bild 2.5, dass man mit einer Genauigkeit von 85 % (bei 
dieser Angabe bezogen auf den Messbereich y₁max – y₁min) den Wert y₁ aus x₁ mit 
der Technik der neuronalen Netze schätzen kann. Natürlich könnte man den Zu-
sammenhang auch durch eine einfache Regressionsgerade herausfinden.

1)	 Korrelationswerte zwischen zwei Variablen, deren absoluter Betrag kleiner als 0,75 ist, werden hier als schwach 
bezeichnet.
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Bild 2.5  
Neuronales Vorhersagemodell y₁ = f(x₁)

Weiterhin sind statistisch auch zwei Cluster voneinander separierbar, Bild 2.6.

Bild 2.6  
Clusteranalyse der Daten x₁ und y₁

Fragt man also nach Zusammenhängen in diesem Datensatz, kann man mittels 
einer Regression (im Beispiel mit einem neuronalen Modell) erkennen, dass sich y₁ 
durch x₁ erklären lässt (aber auch umgekehrt). Fragt man nach Strukturen, so 
sieht man, dass es zwei Untergruppen (Cluster) gibt. Je nach Fragestellung erhält 
man unterschiedliche Informationen über die in den Daten enthaltenen Zusam-
menhänge und Strukturen.

Obwohl das dargestellte Beispiel sehr einfach ist, zeigt es prinzipielle Möglich
keiten bei der Auswertung von Datensätzen. Es ist notwendig, vor dem Beginn von 
Data Mining festzulegen, was man in den Daten suchen möchte. Will man wissen, 


