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Vorwort

Dieses Buch richtet sich an Data Scientists, die mit den
Programmiersprachen R und/oder Python vertraut sind und
sich bereits früher (wenn auch nur punktuell oder
zeitweise) mit Statistik beschäftigt haben. Zwei der
Autoren entstammen der Welt der Statistik, ehe sie sich in
den weiten Raum der Data Science begeben haben, und
schätzen den Beitrag, den die Statistik zur
Datenwissenschaft zu leisten vermag, sehr. Gleichzeitig
sind wir uns der Grenzen des traditionellen
Statistikunterrichts durchaus bewusst: Statistik als
Disziplin ist anderthalb Jahrhunderte alt, und die meisten
Statistiklehrbücher und -kurse sind nicht gerade von
Dynamik geprägt, sondern erinnern eher an die Trägheit
eines Ozeanriesen. Alle Methoden in diesem Buch haben
einen gewissen historischen oder methodologischen Bezug
zur Disziplin der Statistik. Methoden, die sich
hauptsächlich aus der Informatik entwickelt haben, wie z.B.
neuronale Netze, werden nicht behandelt.
Diesem Buch liegen zwei Ziele zugrunde:

Schlüsselbegriffe aus der Statistik, die für die Data
Science relevant sind, in zugänglicher, übersichtlich
gegliederter und leicht referenzierbarer Form
darzulegen.



Eine Erläuterung dazu zu geben, welche Konzepte
aus datenwissenschaftlicher Sicht wichtig und
nützlich sind, welche weniger wichtig sind und
warum.

In diesem Buch verwendete
Konventionen
Die folgenden typografischen Konventionen werden in
diesem Buch verwendet:
Kursiv

Kennzeichnet neue Begriffe, URLs, E-Mail-Adressen,
Dateinamen und Dateiendungen.

Konstante Zeichenbreite
Wird für Programmlistings und für Programmelemente
in Textabschnitten wie Namen von Variablen und
Funktionen, Datenbanken, Datentypen,
Umgebungsvariablen, Anweisungen und
Schlüsselwörter verwendet.

Konstante Zeichenbreite, fett
Kennzeichnet Befehle oder anderen Text, den der
Nutzer wörtlich eingeben sollte.

Schlüsselbegriffe
Die Data Science baut auf mehreren Disziplinen auf, darunter Statistik,
Informatik, Informationstechnologie und domänenspezifische Bereiche.
Infolgedessen können mehrere unterschiedliche Begriffe verwendet
werden, um auf ein bestimmtes Konzept zu verweisen. Schlüsselbegriffe
und ihre Synonyme werden im gesamten Buch in einem Kasten wie
diesem hervorgehoben.

Dieses Symbol steht für einen Tipp oder eine Empfehlung.



Dieses Symbol steht für einen allgemeinen Hinweis.

Dieses Symbol warnt oder mahnt zur Vorsicht.

Verwenden von Codebeispielen
Zu sämtlichen Beispielen zeigen wir in diesem Buch die
entsprechenden Codebeispiele – zuerst immer in R und
dann in Python. Um unnötige Wiederholungen zu
vermeiden, zeigen wir im Allgemeinen nur Ausgaben und
Diagramme, die durch den R-Code erzeugt wurden. Wir
klammern auch den Code aus, der zum Laden der
erforderlichen Pakete und Datensätze erforderlich ist. Den
vollständigen Code sowie die Datensätze zum
Herunterladen finden Sie unter
https://github.com/gedeck/practical-statistics-for-data-
scientists.
Dieses Buch dient dazu, Ihnen beim Erledigen Ihrer Arbeit
zu helfen. Im Allgemeinen dürfen Sie die Codebeispiele aus
diesem Buch in Ihren eigenen Programmen und der
dazugehörigen Dokumentation verwenden. Sie müssen uns
dazu nicht um Erlaubnis bitten, solange Sie nicht einen
beträchtlichen Teil des Codes reproduzieren.
Beispielsweise benötigen Sie keine Erlaubnis, um ein
Programm zu schreiben, in dem mehrere Codefragmente
aus diesem Buch vorkommen. Wollen Sie dagegen eine CD-
ROM mit Beispielen aus Büchern von O’Reilly verkaufen
oder verteilen, brauchen Sie eine Erlaubnis. Eine Frage zu

https://github.com/gedeck/practical-statistics-for-data-scientists


beantworten, indem Sie aus diesem Buch zitieren und ein
Codebeispiel wiedergeben, benötigt keine Erlaubnis. Eine
beträchtliche Menge Beispielcode aus diesem Buch in die
Dokumentation Ihres Produkts aufzunehmen, bedarf
hingegen unserer ausdrücklichen Zustimmung.
Wir freuen uns über Zitate, verlangen diese aber nicht. Ein
Zitat enthält Titel, Autor, Verlag und ISBN, zum Beispiel:
»Praktische Statistik für Data Scientists von Peter Bruce,
Andrew Bruce und Peter Gedeck (O’Reilly). Copyright 2020
Peter Bruce, Andrew Bruce und Peter Gedeck, ISBN 978-3-
96009-153-0.«
Wenn Sie glauben, dass Ihre Verwendung von
Codebeispielen über die übliche Nutzung hinausgeht oder
außerhalb der oben vorgestellten Nutzungsbedingungen
liegt, kontaktieren Sie uns bitte unter kontakt@oreilly.de.
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KAPITEL 1

Explorative Datenanalyse

Dieses Kapitel erläutert Ihnen den ersten Schritt in jedem
datenwissenschaftlichen Projekt: die Datenexploration.
Die klassische Statistik konzentrierte sich fast
ausschließlich auf die Inferenz, einen manchmal komplexen
Satz von Verfahren, um aus kleinen Stichproben
Rückschlüsse auf eine größere Grundgesamtheit zu ziehen.
Im Jahr 1962 forderte John W. Tukey
(https://oreil.ly/LQw6q) (siehe Abbildung 1-1) in seinem
bahnbrechenden Aufsatz »The Future of Data Analysis«
[Tukey-1962] eine Reform der Statistik. Er schlug eine
neue wissenschaftliche Disziplin namens Datenanalyse vor,
die die statistische Inferenz lediglich als eine Komponente
enthielt. Tukey knüpfte Kontakte zu den Ingenieurs- und
Informatikgemeinschaften (er prägte die Begriffe Bit, kurz
für Binärziffer, und Software). Seine damaligen Ansätze
haben bis heute überraschend Bestand und bilden einen
Teil der Grundlagen der Data Science. Der Fachbereich der
explorativen Datenanalyse wurde mit Tukeys im Jahr 1977
erschienenem und inzwischen als Klassiker geltendem
Buch Exploratory Data Analysis [Tukey-1977] begründet.
Tukey stellte darin einfache Diagramme (z.B. Box-Plots und
Streudiagramme) vor, die in Kombination mit
zusammenfassenden Statistiken (Mittelwert, Median,

https://oreil.ly/LQw6q


Quantile usw.) dabei helfen, ein Bild eines Datensatzes zu
zeichnen.

Abbildung 1-1: John Tukey, der bedeutende Statistiker, dessen vor über 50
Jahren entwickelte Ideen die Grundlage der Data Science bilden

Mit der zunehmenden Verfügbarkeit von Rechenleistung
und leistungsfähigen Datenanalyseprogrammen hat sich
die explorative Datenanalyse weit über ihren
ursprünglichen Rahmen hinaus weiterentwickelt. Die
wichtigsten Triebkräfte dieser Disziplin waren die rasche
Entwicklung neuer Technologien, der Zugang zu mehr und
umfangreicheren Daten und der verstärkte Einsatz der
quantitativen Analyse in einer Vielzahl von Disziplinen.
David Donoho, Professor für Statistik an der Stanford
University und ehemaliger Student Tukeys, verfasste einen
ausgezeichneten Artikel auf der Grundlage seiner
Präsentation auf dem Workshop zur Hundertjahrfeier von
Tukey in Princeton, New Jersey [Donoho-2015]. Donoho
führt die Entwicklung der Data Science auf Tukeys
Pionierarbeit in der Datenanalyse zurück.

Strukturierte Datentypen



Es gibt zahlreiche unterschiedliche Datenquellen:
Sensormessungen, Ereignisse, Text, Bilder und Videos. Das
Internet der Dinge (engl. Internet of Things (IoT))
produziert ständig neue Informationsfluten. Ein Großteil
dieser Daten liegt unstrukturiert vor: Bilder sind nichts
anderes als eine Zusammenstellung von Pixeln, wobei jedes
Pixel RGB-Farbinformationen (Rot, Grün, Blau) enthält.
Texte sind Folgen von Wörtern und Nicht-Wortzeichen, die
oft in Abschnitte, Unterabschnitte usw. gegliedert sind.
Clickstreams sind Handlungsverläufe eines Nutzers, der
mit einer Anwendung oder einer Webseite interagiert.
Tatsächlich besteht eine große Herausforderung der
Datenwissenschaft darin, diese Flut von Rohdaten in
verwertbare Informationen zu überführen. Um die in
diesem Buch behandelten statistischen Konzepte in
Anwendung zu bringen, müssen unstrukturierte Rohdaten
zunächst aufbereitet und in eine strukturierte Form
überführt werden. Eine der am häufigsten vorkommenden
Formen strukturierter Daten ist eine Tabelle mit Zeilen und
Spalten – so wie Daten aus einer relationalen Datenbank
oder Daten, die für eine Studie erhoben wurden.
Es gibt zwei grundlegende Arten strukturierter Daten:
numerische und kategoriale Daten. Numerische Daten
treten in zwei Formen auf: kontinuierlich, wie z.B. die
Windgeschwindigkeit oder die zeitliche Dauer, und diskret,
wie z.B. die Häufigkeit des Auftretens eines Ereignisses.
Kategoriale Daten nehmen nur einen bestimmten Satz von
Werten an, wie z.B. einen TV-Bildschirmtyp (Plasma, LCD,
LED usw.) oder den Namen eines Bundesstaats (Alabama,
Alaska usw.). Binäre Daten sind ein wichtiger Spezialfall
kategorialer Daten, die nur einen von zwei möglichen
Werten annehmen, wie z.B. 0 oder 1, ja oder nein oder auch
wahr oder falsch. Ein weiterer nützlicher kategorialer
Datentyp sind ordinalskalierte Daten, bei denen die



Kategorien in einer Reihenfolge geordnet sind; ein Beispiel
hierfür ist eine numerische Bewertung (1, 2, 3, 4 oder 5).
Warum plagen wir uns mit der Taxonomie der Datentypen
herum? Es stellt sich heraus, dass für die Zwecke der
Datenanalyse und der prädiktiven Modellierung der
Datentyp wichtig ist, um die Art der visuellen Darstellung,
der Datenanalyse oder des statistischen Modells zu
bestimmen. Tatsächlich verwenden datenwissenschaftliche
Softwareprogramme wie R und Python diese Datentypen,
um die Rechenleistung zu optimieren. Noch wichtiger ist
es, dass der Datentyp einer Variablen ausschlaggebend
dafür ist, wie das Programm die Berechnungen für diese
Variable handhabt.

Schlüsselbegriffe zu Datentypen
Numerisch

Daten, die auf einer numerischen Skala abgebildet sind.
Kontinuierlich

Daten, die innerhalb eines Intervalls einen beliebigen Wert
annehmen können.
Synonyme

intervallskaliert, Gleitkommazahl, numerisch
Diskret

Daten, die nur ganzzahlige Werte annehmen können, wie z. B.
Häufigkeiten bzw. Zählungen.
Synonyme

Ganzzahl, Zählwert
Kategorial

Daten, die nur einen bestimmten Satz von Werten annehmen können,
die wiederum einen Satz von möglichen Kategorien repräsentieren.
Synonyme

Aufzählungstyp, Faktor, faktoriell, nominal
Binär

Ein Spezialfall des kategorialen Datentyps mit nur zwei möglichen
Ausprägungen, z.B. 0/1, wahr/falsch.
Synonyme

dichotom, logisch, Indikatorvariable, boolesche Variable



Ordinalskaliert
Kategoriale Daten, die eine eindeutige Reihenfolge bzw.
Rangordnung haben.
Synonym

geordneter Faktor

Softwareingenieure und Datenbankprogrammierer fragen
sich vielleicht, warum wir überhaupt den Begriff der
kategorialen und ordinalskalierten Daten für unsere
Analyse benötigen. Schließlich sind Kategorien lediglich
eine Sammlung von Text- (oder numerischen) Werten, und
die zugrunde liegende Datenbank übernimmt automatisch
die interne Darstellung. Die explizite Bestimmung von
Daten als kategoriale Daten im Vergleich zu Textdaten
bietet jedoch einige Vorteile:

Die Kenntnis, dass Daten kategorial sind, kann als
Signal dienen, durch das ein Softwareprogramm
erkennen kann, wie sich statistische Verfahren wie
die Erstellung eines Diagramms oder die Anpassung
eines Modells verhalten sollen. Insbesondere
ordinalskalierte Daten können als ordered.factor in
R angegeben werden, wodurch eine
benutzerdefinierte Ordnung in Diagrammen,
Tabellen und Modellen erhalten bleibt. In Python
unterstützt scikit-learn ordinalskalierte Daten mit
der Methode sklearn.preprocessing.OrdinalEncoder.
Das Speichern und Indizieren kann optimiert werden
(wie in einer relationalen Datenbank).
Die möglichen Werte, die eine gegebene kategoriale
Variable annehmen kann, werden in dem
Softwareprogramm erzwungen (wie bei einer
Aufzählung).

Der dritte »Vorteil« kann zu unbeabsichtigtem bzw.
unerwartetem Verhalten führen: Das Standardverhalten



von Datenimportfunktionen in R (z.B. read.csv) besteht
darin, eine Textspalte automatisch in einen factor
umzuwandeln. Bei nachfolgenden Operationen auf dieser
Spalte wird davon ausgegangen, dass die einzigen
zulässigen Werte für diese Spalte die ursprünglich
importierten sind und die Zuweisung eines neuen
Textwerts eine Warnung verursacht sowie einen Eintrag
mit dem Wert NA (ein fehlender Wert) erzeugt. Das pandas-
Paket in Python nimmt diese Umwandlung nicht
automatisch vor. Sie können jedoch in der Funktion
read_csv eine Spalte explizit als kategorial spezifizieren.

Kernideen
Daten werden in Softwareprogrammen typischerweise in
verschiedene Typen eingeteilt.
Zu den Datentypen gehören numerische (kontinuierlich, diskret)
und kategoriale (binär, ordinalskaliert).
Die Datentypisierung dient als Signal für das Softwareprogramm,
wie die Daten zu verarbeiten sind.

Weiterführende Literatur
Datentypen können verwirrend sein, da sich Typen
überschneiden und die Taxonomie in einem
Softwareprogramm von der in einem anderen
abweichen kann. Auf der R-Tutorial-Webseite
(https://oreil.ly/2YUoA) können Sie die Taxonomie in
R nachvollziehen. Die pandas-Dokumentation
(https://oreil.ly/UGX-4) beschreibt die verschiedenen
Datentypen in Python und wie sie verändert werden
können.
Datenbanken sind in ihrer Einteilung der Datentypen
detaillierter und berücksichtigen Präzisionsniveaus,
Datenfelder fester oder variabler Länge und mehr

https://oreil.ly/2YUoA
https://oreil.ly/UGX-4


(siehe den W3Schools-SQL-Leitfaden
(https://oreil.ly/cThTM).)

Tabellarische Daten
Der typische Bezugsrahmen für eine Analyse in der Data
Science ist ein tabellarisches Datenobjekt (engl.
Rectangular Data Object), wie eine Tabellenkalkulation
oder eine Datenbanktabelle.
»Tabellarische Daten« ist der allgemeine Begriff für eine
zweidimensionale Matrix mit Zeilen für die Beobachtungen
(Fälle) und Spalten für die Merkmale (Variablen); in R und
Python wird dies als Data Frame bezeichnet. Die Daten
sind zu Beginn nicht immer in dieser Form vorhanden:
Unstrukturierte Daten (z.B. Text) müssen zunächst so
verarbeitet und aufbereitet werden, dass sie als eine Reihe
von Merkmalen in tabellarischer Struktur dargestellt
werden können (siehe »Strukturierte Datentypen« auf Seite
2). Daten in relationalen Datenbanken müssen für die
meisten Datenanalyse- und Modellierungsaufgaben
extrahiert und in eine einzelne Tabelle überführt werden.

Schlüsselbegriffe zu tabellarischen Daten
Data Frame

Tabellarische Daten (wie ein Tabellenkalkulationsblatt) sind die
grundlegende Datenstruktur für statistische und maschinelle
Lernmodelle.

Merkmal
Eine Spalte innerhalb einer Tabelle wird allgemein als Merkmal (engl.
Feature) bezeichnet.
Synonyme

Attribut, Eingabe, Prädiktorvariable, Prädiktor, unabhängige
Variable

Ergebnis

https://oreil.ly/cThTM


Viele datenwissenschaftliche Projekte zielen auf die Vorhersage eines
Ergebnisses (engl. Outcome) ab – oft in Form eines Ja-oder-Nein-
Ergebnisses (ob beispielsweise in Tabelle 1-1 eine »Auktion umkämpft
war oder nicht«). Die Merkmale werden manchmal verwendet, um
das Ergebnis eines statistischen Versuchs oder einer Studie
vorherzusagen..
Synonyme

Ergebnisvariable, abhängige Variable, Antwortvariable, Zielgröße,
Ausgabe, Responsevariable

Eintrag
Eine Zeile innerhalb einer Tabelle wird allgemein als Eintrag (engl.
Record) bezeichnet.
Synonyme

Fall, Beispiel, Instanz, Beobachtung

Tabelle 1-1: Ein typisches Data-Frame-Format

In Tabelle 1-1 gibt es eine Kombination aus Mess- oder
Zähldaten (z.B. Dauer und Preis) und kategorialen Daten
(z.B. Kategorie und Währung). Wie bereits erwähnt, ist eine
besondere Form der kategorialen Variablen eine binäre
Variable (ja/nein oder 0/1), wie in der Spalte ganz rechts in
Tabelle 1-1 – eine Indikatorvariable, die angibt, ob eine
Auktion umkämpft war (mehrere Bieter hatte) oder nicht.
Diese Indikatorvariable ist zufällig auch eine



Ergebnisvariable, wenn das Modell vorhersagen soll, ob
eine Auktion umkämpft sein wird oder nicht.

Data Frames und Tabellen
Klassische Datenbanktabellen haben eine oder mehrere
Spalten, die als Index bezeichnet werden und im
Wesentlichen eine Zeilennummer darstellen. Dies kann die
Effizienz bestimmter Datenbankabfragen erheblich
verbessern. In Pythons pandas-Bibliothek wird die
grundlegende tabellarische Datenstruktur durch ein Data-
Frame-Objekt umgesetzt. Standardmäßig wird automatisch
ein ganzzahliger Index für ein Data-Frame-Objekt
basierend auf der Reihenfolge der Zeilen erstellt. In pandas
ist es auch möglich, mehrstufige bzw. hierarchische Indizes
festzulegen, um die Effizienz bestimmter Operationen zu
verbessern.
In R ist die grundlegende tabellarische Datenstruktur
mittels eines data.frame-Objekts implementiert. Ein
data.frame hat auch einen impliziten ganzzahligen Index,
der auf der Zeilenreihenfolge basiert. Der standardmäßige
data.frame in R unterstützt keine benutzerdefinierten oder
mehrstufigen Indizes. Jedoch kann über das Argument
row.names ein benutzerdefinierter Schlüssel erstellt werden.
Um diesem Problem zu begegnen, werden immer häufiger
zwei neuere Pakete eingesetzt: data.table und dplyr. Beide
unterstützen mehrstufige Indizes und bieten erhebliche
Beschleunigungen bei der Arbeit mit einem data.frame.

Unterschiede in der Terminologie
Die Terminologie bei tabellarischen Daten kann verwirrend sein.
Statistiker und Data Scientists verwenden oftmals
unterschiedliche Begriffe für ein und denselben Sachverhalt.
Statistiker nutzen in einem Modell Prädiktorvariablen, um eine
Antwortvariable (engl. Response) oder eine abhängige Variable
vorherzusagen. Ein Datenwissenschaftler spricht von Merkmalen
(engl. Features), um eine Zielgröße (engl. Target) vorherzusagen.



Ein Synonym ist besonders verwirrend: Informatiker verwenden
den Begriff Stichprobe (engl. Sample) für eine einzelne
Datenzeile, für einen Statistiker ist eine Stichprobe hingegen eine
Sammlung von Datenzeilen.

Nicht tabellarische Datenstrukturen
Neben tabellarischen Daten gibt es noch andere
Datenstrukturen.
Zeitreihendaten umfassen aufeinanderfolgende Messungen
derselben Variablen. Sie sind das Rohmaterial für
statistische Prognosemethoden und auch eine zentrale
Komponente der von Geräten – dem Internet der Dinge –
erzeugten Daten.
Räumliche Daten- bzw. Geodatenstrukturen, die bei der
Kartierung und Standortanalyse verwendet werden, sind
komplexer und vielfältiger als tabellarische
Datenstrukturen. In der Objektdarstellung (engl. Object
Representation) stehen ein Objekt (z.B. ein Haus) und seine
räumlichen Koordinaten im Mittelpunkt der Daten. Die
Feldansicht (engl. Field View) hingegen konzentriert sich
auf kleine räumliche Einheiten und den Wert einer
relevanten Metrik (z.B. Pixelhelligkeit).
Graphen- (oder Netzwerk-) Datenstrukturen werden
verwendet, um physikalische, soziale oder abstrakte
Beziehungen darzustellen. Beispielsweise kann ein
Diagramm eines sozialen Netzwerks wie Facebook oder
LinkedIn Verbindungen zwischen Menschen im Netzwerk
darstellen. Ein Beispiel für ein physisches Netzwerk sind
Vertriebszentren, die durch Straßen miteinander
verbunden sind. Diagrammstrukturen sind für bestimmte
Arten von Fragestellungen nützlich, wie z.B. bei der
Netzwerkoptimierung und bei Empfehlungssystemen.
Jeder dieser Datentypen hat seine eigene spezifische
Methodologie in der Data Science. Der Schwerpunkt dieses



Buchs liegt auf tabellarische Daten, dem grundlegenden
Baustein der prädiktiven Modellierung.

Graphen in der Statistik
In der Informatik und der Informationstechnologie bezieht sich
der Begriff Graph typischerweise auf die Darstellung von
Verbindungen zwischen Entitäten und auf die zugrunde liegende
Datenstruktur. In der Statistik wird der Begriff Graph verwendet,
um sich auf eine Vielzahl von Darstellungen und Visualisierungen
zu beziehen, nicht nur von Verbindungen zwischen Entitäten.
Zudem bezieht er sich ausschließlich auf die Visualisierung und
nicht auf die Datenstruktur.

Kernideen
Die grundlegende Datenstruktur in der Data Science ist eine
rechteckige Matrix, in der die Zeilen den Beobachtungen
entsprechen und die Spalten den Variablen (Merkmalen).
Die Terminologie kann verwirrend sein; es gibt eine Vielzahl von
Synonymen, die sich aus den verschiedenen Disziplinen ergeben,
die zur Data Science beitragen (Statistik, Informatik und
Informationstechnologie).

Weiterführende Literatur
Dokumentation zu Data Frames in R
(https://oreil.ly/NsONR)
Dokumentation zu Data Frames in Python
(https://oreil.ly/oxDKQ)

Lagemaße
Variablen für Mess- oder Zähldaten können Tausende von
unterschiedlichen Werten haben. Ein grundlegender Schritt
bei der Erkundung Ihrer Daten ist die Ermittlung eines
»typischen Werts« für jedes Merkmal (Variable) – ein
sogenanntes Lagemaß (engl. Estimates of Location): eine

https://oreil.ly/NsONR
https://oreil.ly/oxDKQ


Schätzung darüber, wo sich die Mehrheit der Daten
konzentriert (d.h. ihre zentrale Tendenz).

Schlüsselbegriffe zu Lagemaßen
Mittelwert

Die Summe aller Werte dividiert durch die Anzahl der Werte.
Synonyme

arithmetisches Mittel, Durchschnitt
Gewichteter Mittelwert

Die Summe aller Werte, die jeweils mit einem Gewicht bzw. einem
Gewichtungsfaktor multipliziert werden, geteilt durch die Summe
aller Gewichte.
Synonym

gewichteter Durchschnitt
Median

Der Wert, bei dem die Hälfte der Daten oberhalb und die andere
Hälfte unterhalb dieses Werts liegt.
Synonym

50%-Perzentil
Perzentil

Der Wert, bei dem P % der Daten unterhalb dieses Werts liegen.
Synonym

Quantil
Gewichteter Median

Der Wert, bei dem die Summe der Gewichte der sortierten Daten
exakt die Hälfte beträgt und der die Daten so einteilt, dass sie
entweder oberhalb oder unterhalb diesen Werts liegen.

Getrimmter Mittelwert
Der Mittelwert aller Werte, nachdem eine vorgegebene Anzahl von
Ausreißern entfernt wurde.
Synonym

gestutzter Mittelwert
Robust

Nicht sensibel gegenüber Ausreißern.
Ausreißer

Ein Datenwert, der sich stark von den übrigen Daten unterscheidet.
Synonym

Extremwert


