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Geleitwort \%

Geleitwort

Unter dem Leitbild ,Das datengetriebene Unternehmen® ist in den
letzten Jahren die betriebliche Datenanalyse zu einem der zentralen
Themen fiir die effektive und flexible Unternehmensfithrung geworden.
Die Griinde dafiir sind vielfiltig:

» Der steigende Wettbewerbsdruck sorgt dafiir, dass das kurzfristige
Erkennen von Anderungen der Marktgegebenheiten noch mehr als
bisher zu einer Uberlebensfrage wird.

= Der Begriff Digitalisierung, der im Kern die Verbindung von Real-
und IT-Welt bezeichnet, ist derzeit in aller Munde. Dabei war, mit
dem Fokus auf Automatisierung, Digitalisierung seit jeher eines der
Kernthemen der Wirtschaftsinformatik.

= Die Verfiigbarkeit von nicht-transaktionsbezogenen Datenstrémen
ist z.B. durch die Sozialen Medien stark angewachsen.

= Speicher wird immer billiger, Internet und mobile Gerite sind all-
gemein verfiigbar.

= Zur Bearbeitung der Daten steht eine Kombination spezifischer
Methoden und Verfahren, z.B. auch aus dem Bereich der Statistik,
zur Verfugung.

= Data-Warehouse- und Data-Mining-Systeme bereiten die Daten
nutzungsgerecht auf.

Die zentrale Frage lautet: Wie fithrt man ein Unternehmen auf Basis
der modernen Datenanalyse?

Bernd Knobloch stellt die Frage nach den Voraussetzungen fiir den
Einsatz einer effektiven Datenanalyse im Unternehmen, nach dem
Management und der zugehdrigen Infrastruktur von Datenanalyse-
prozessen. Management versteht er dabei als Gestaltung und Lenkung.
Er bearbeitet beide Teilfragen. Die Gestaltungsaufgabe wird als For-
mulierung und Losung eines Konstruktionsproblems dargestellt, das er
mithilfe des Aufgabenkonzepts der Organisationslehre 16st. Die
Lenkungsaufgabe wird kybernetisch als Regelungsproblem mit dem
Phasenschema Planung, Steuerung, Durchfiihrung und Kontrolle ver-



\ Geleitwort

standen. Beide Problembereiche behandelt Bernd Knobloch sehr diffe-
renziert. Es geht ihm dabei stets darum, Datenanalyseprobleme nicht
nur ein einziges Mal zu l6sen, sondern ihr Management einschliefllich
der zugehorigen Infrastruktur im Unternehmen zu etablieren. Die
Evaluierung des vorgeschlagenen Ansatzes erfolgt in einer praxis-
orientierten Fallstudie.

Mit der vorliegenden Arbeit wird der Themenbereich der betrieblichen
Datenanalyse griindlich und ganzheitlich bearbeitet. Bernd Knobloch
stellt das Thema einerseits aus dem Blickwinkel der aktuellen
Forschung dar. Andererseits verfligt er iiber eine jahrelange, ein-
schligige Berufserfahrung, welche die Problemrelevanz und die Praxis-
tauglichkeit der Ausfiihrungen sicherstellt. Die Lektiire des Buches
kann allen empfohlen werden, die sich in Wissenschaft und Praxis mit
Fragen der betrieblichen Datenanalyse beschiftigen.

Bamberg, im Januar 2018

Prof. Dr. Elmar J. Sinz



Vorwort VII

Vorwort

Die Durchdringung aller Lebensbereiche mit datenverarbeitenden
Systemen hat unser Leben, Arbeiten und nicht zuletzt unser Denken
verindert. Zu den vielen Facetten dieser Entwicklung zihlt ins-
besondere die mit zunehmender Geschwindigkeit auf uns einstrémende
Flut an Informationen. Mit deren sinkender Halbwertzeit steigen die
Anforderungen an ihre rasche Verarbeitung und Verwertung. Hierfur
stehen immer michtigere Verfahren der Datenanalyse zur Verfiigung.

Im Jahre 1998 durfte ich im Rahmen eines Praktikums Bekanntschaft
mit dem damals neuen Data-Mining-Ansatz zur ,intelligenten“ Daten-
analyse machen. So faszinierend das Potenzial dieser Analysetechnik
war, so schnell zeigten sich beim praktischen Einsatz jedoch ihre
Tiicken und Komplexitit. So reifte die Erkenntnis, dass der Anwender
methodische Unterstiitzung bei der Konzeption und Ausfithrung
solcher Analysen gebrauchen kann. Wihrend meiner Tatigkeit als
wissenschaftlicher Mitarbeiter an der Universitit Bamberg hatte ich
Gelegenheit, den Data-Mining-Ansatz aus Sicht der Wirtschafts-
informatik theoretisch tiefer zu untersuchen und in den breiteren
Kontext der Informationsversorgung des Managements einzuordnen.
Mit Blick auf die betriebliche Nutzung wurde deutlich, dass zur
fundierten Beantwortung fachlicher Fragestellungen mithilfe der Daten-
analyse eine anwendungsorientierte Verankerung hilfreich und stets ein
Zusammenspiel mehrerer Ansitze notig ist.

Als freiberuflicher Unternehmensberater konnte ich hierzu in zahl-
reichen Projekten iiber viele Jahre hinweg Erfahrungen sammeln, Emp-
fehlungen erarbeiten, weiterentwickeln und auf ihre Tauglichkeit
prifen. In dem gemeinsam mit Peter Neckel verfassten Handbuch
,Customer Relationship Analytics“ beschreibe ich einen ersten Vor-
schlag fiir eine eher pragmatische Analysemethodik, die empirische
Fragen aus Anwendungsproblemen ableitet. Die positive Resonanz auf
diese Darstellung gab Anlass zu dem Entschluss, dieses Thema im
Rahmen einer Dissertation ausfiithrlicher zu betrachten.

Der Anspruch, eine entsprechende Technik zu entwickeln, die zudem in
der betrieblichen Praxis auch brauchbar (d.h., leicht verstindlich und
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nachvollziehbar) ist, stellte sich wiederholt als enorme Herausforderung
dar, die zuweilen als zu grof8 erschien, als dass sie von mir allein zu
bewiltigen wire. Den langen und beileibe nicht immer geradlinigen
Weg, der schliefllich doch noch zu einer fertigen Dissertation fiihrte,
haben viele Menschen begleitet. Thre Einsicht und Einsichten, Unter-
stiitzung und konstruktive Kritik, ihr Ansporn und Riickhalt sind un-
bezahlbar.

Meinem Doktorvater Herrn Prof. Dr. Elmar J. Sinz danke ich herzlich
fur die inspirierende und geduldige Betreuung meiner Arbeit sowie fiir
die schone Zeit am Lehrstuhl SEDA. Herrn Prof. Dr. Otto K. Ferstl
gebiihrt mein Dank nicht nur fiir die Ubernahme des Zweitgutachtens,
sondern auch fiir die langjihrige Begleitung durch das Thema Data
Mining seit meiner Diplomarbeit. Herrn Prof. Dr. Wolfgang Becker
danke ich fur die Mitwirkung in der Promotionskommission und fiir
den unverzichtbaren betriebswirtschaftlichen Blick auf das Thema.
Herrn Dr. Jens Weidner verdanke ich aufler einer stets amiisanten und
lehrreichen Zeit auch das Interesse fiir das Thema Data Mining.
Uberaus angenehm und fruchtbar war die Partnerschaft mit dem
CEUS-Team an der Universitit Bamberg. Mit Peter Neckel und Tim-
Oliver Fortsch verbindet mich eine lange freundschaftliche Zusammen-
arbeit, und ich schulde ihnen wertvolle thematische Anregungen. Dies
gilt gleichermaflen fur Herrn Prof. Dr. Thomas Voit, der zudem das
Wagnis auf sich nahm, grofle Teile dieser Arbeit Korrektur zu lesen.
Stets zur Stelle war meine Schwester Sabine, die sich als zuverlissige
Helferin nicht nur in sprachlichen Belangen erwies.

Bewusst zuletzt, weil aus tiefstem Herzen mein Grufl an jene
Menschen, die mir am meisten bedeuten: Tina, Sabine, und meine
Eltern. Euch allein verdanke ich die Kraft, diese Arbeit geschafft zu
haben!

Ich widme diese Arbeit zwei groflartigen Personlichkeiten, die ihre
Fertigstellung leider nicht mehr miterleben durften: Meinen Grofieltern
Hans Eber und Johanna Friederike Knobloch.

Ko6dnitz, im Mirz 2018
Bernd Knobloch
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1 Einleitung 1

1 Einleitung

“In data analysis we have no difficulty in complicating problems
in useful ways” [Tuke62, 8]

Die fortschreitende Digitalisierung aller Arbeits- und Lebensbereiche,
die ubiquitire Verfiigbarkeit computergesteuerter Systeme sowie die
Tendenz zu nutzererzeugten Inhalten, z.B. in Social Media, fithren zu
einem stetigen Anwachsen der in den Unternehmen verfiigbaren Daten-
bestinde in operativen und analytischen Anwendungssystemen. Diese
Situation wird aktuell mit dem Begriff ,Big Data“ charakterisiert, der
zusitzlich die zunehmende Heterogenitit dieser Daten mit oft
spezifischen Verarbeitungsanforderungen betont. Gleichzeitig ver-
spricht die Auswertung dieser Daten zur Fundierung betrieblicher
Entscheidungen oder zur Eréffnung neuer Umsatzquellen grofRRe
Potenziale. Im Idealfall soll ein ,datengetriebenes Unternehmen®
entstehen, das sich durch die Fihigkeit zum schnellen Wandel sowohl
im Hinblick auf das operative Geschift als auch beziglich seiner
strategischen Ausrichtung auszeichnet [Wrob+15, 370-374].

Die Mehrzahl der Industrieunternehmen sieht einer internationalen
Umfrage von 2016 zufolge die Datenanalyse als kritischen Erfolgsfaktor.
Als wichtigste Anwendungsdominen werden die vorausschauende und
vorbeugende Wartung von Maschinen und Anlagen noch vor der
Auswertung von Kunden- und Marketingdaten genannt [LPDK16, 8].
Mehrere verwandte Studien zeigen vergleichbare Befunde [Wrob+15,
372-373]. Auch im Mittelstand werden zunehmend gréflere Daten-
bestinde ausgewertet [BeUB16, 59-64]. Viele Unternehmen beklagen
jedoch verschiedene Umsetzungsbarrieren [Wrob+15,374]. Aus
technischer Sicht bestehen Schwierigkeiten vor allem mit der Daten-
qualitit und mit der Interoperabilitit der Komponenten der Analyse-
infrastruktur. Aus organisatorischer Sicht besteht einerseits Mangel an
Analyseexperten, andererseits an geeigneten Methoden und Vorgehens-
modellen [Wrob+15, 374], um wirklich Nutzen aus den vorliegenden
Daten zu schopfen. Aus fachlicher Sicht wird als groéfite Heraus-
forderung die Definition klarer Anwendungsfille und Einsatzszenarien
genannt [LPDK16, 10]. Die letzten beiden Aspekte werden in der
vorliegenden Arbeit genauer untersucht.



2 1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Die Auswahl, Kombination und Konfiguration der fiir solche
Auswertungen erforderlichen Datenanalyseverfahren variiert mit den
jeweiligen Entscheidungssituationen und stellt eine schlecht struk-
turierte Aufgabe dar, fuir die — je nach Problemstellung — oft nur in sehr
eingeschrinktem Umfang Theoriewissen verfiigbar ist. Die zur Analyse-
durchfithrung realisierten Analyseprozesse sind demzufolge mitunter
uberaus komplex.

So nennt das Ergebnis einer Expertenbefragung von YANG & WU als
eines der zehn dringendsten Forschungsprobleme die bessere Unter-
stiitzung des Analyseprozesses durch eine Methodik bzw. durch die
Automatisierung der Prozessgestaltung [YaWu06, 602f.]. Als weitere
Herausforderung wird die Entwicklung einer einheitlichen Theorie des
Data Mining genannt, die Verfahren und Ansitze aus der Statistik, dem
Maschinellen Lernen und der Datenbanktechnik vereinen soll [YaWu06,
596]. CAO ET AL. konstatieren eine Liicke zwischen Anwendung und
Technik und propagieren ein ,Domain-Driven Data Mining“ als
datenanalytisches Paradigma [CYZZ10, 16].

In jlingerer Zeit veroffentlichte Forschungsagenden enthalten — offen-
sichtlich im Lichte des durch Data Science stark beforderten
explorativen Ansatzes und der von unstrukturierten Daten auferlegten
Verarbeitungsanforderungen [Baro13, 73], [Wrob+15, 370-372] — kaum
anwendungs- bzw. prozessorientierte Themen (vgl. z.B. [FaBil2, 2f],
[NiSV14], [Wrob+15, 374-376]), wenngleich deren Relevanz zusammen
mit der Bedeutung der Datenanalyse eher gewachsen ist. So stellen auch
KRIEGEL ET AL. einen verstirkten Bedarf an Nutzerunterstiitzung fiir
zunehmend komplexere Auswertungen fest [Krie+07, 93]. In diesem
Sinne positioniert ZIMMERMANN die Auswahl geeigneter Parameter-
werte und die Einbeziehung fachlich-inhaltlicher Aspekte bei der Ergeb-
nisinterpretation als wichtige, aktuell ungeléste Probleme [Zimm14].!

! Die Wirtschaftsinformatik sieht aktuell nicht-technische Forschungsthemen im

Bereich analytischer Systeme u.a. in der Integration mit Geschiftsprozessen, in der
flexiblen, benutzergesteuerten Entwicklung sowie in Fragen der Governance [Baar+14,
15-17].
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In der Statistik werden anwendungsorientierte Themen schon seit
lingerer Zeit diskutiert. So weist HAND 1993 in einem viel beachteten
Vortrag vor der ROYAL STATISTICAL SOCIETY auf verbreitete Probleme bei
der Abbildung des Anwendungsproblems auf eine statistische Frage-
stellung hin, die er ,Fehler der dritten Art“ nennt: ,giving the right
answer to the wrong question“ [Hand94]. Er verortet das Problem der
Identifizierung der sachlichen Forschungsfrage innerhalb der sta-
tistischen Strategie, die {iber die Auswahl adiquater Verfahren, ihre
korrekte Anwendung und die richtige Interpretation ihrer Ergebnisse
Auskunft gibt. HUBER fordert 1997, die Anstrengungen von der
Entwicklung immer neuer, in der Praxis aufgrund nicht vorhandenen
Bedarfs oder unrealistischer Modellannahmen nicht anwendbarer
Algorithmen hin zu brauchbaren Meta-Methodiken zu lenken: ,(...) I
believe that we must begin to think about replacing statistics and
statistical methodology by meta-statistics and meta-methodology. We
need to create meta-methods for producing and investigating ad hoc
solutions to ad hoc problems” [Hube97, 189)].

Wie die geschilderten Schwierigkeiten und Herausforderungen zeigen,
sind zur Durchfithrung erfolgreicher Datenanalysen offensichtlich
zahlreiche Aspekte zu beriicksichtigen, die von der Problemspezi-
fikation iber die Prozessgestaltung einschliefflich der Auswahl und
Konfiguration geeigneter Aufgabentriger bzw. Verfahren bis hin zur
Interpretation und Bewertung der Ergebnisse reichen. Diese Beob-
achtung legt ein umfassendes Konzept zum Management von Daten-
analyseprozessen nahe, das deren systematische Planung, Steuerung
und Revision abdeckt.

Ein solches Konzept ist derzeit nicht bekannt. Vielmehr existieren
mehrere spezifische Ansitze, die jeweils nur Forschern und Praktikern
aus den jeweiligen analytischen Disziplinen gelidufig sind, obwohl sie
inhaltlich und strukturell zum Teil groRe Ahnlichkeit aufweisen und
hiufig sehr hohe Relevanz besitzen. Da in der Praxis typischerweise
mehrere konkrete Ausprigungen der Datenanalyse kombiniert zum
Einsatz kommen, erscheint ein interdisziplinires Konzept hilfreich.
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1.2 Zielsetzung

Diese Situation legt es nahe, existierende Arbeiten aus den relevanten
Disziplinen zusammenzutragen, weiterzuentwickeln und in einem
gemeinsamen Bezugsrahmen zu vereinen. Die vorliegende Arbeit stellt
den Versuch dar, hierfiir einen Vorschlag zu unterbreiten. Als Leit-
kriterien dienen die unmittelbare Anwendbarkeit in der betrieblichen
Praxis und die methodisch-theoretische Fundierung des Ansatzes. Ganz
im Sinne HUBERs soll er geeignet sein, die Losung konkreter Sachpro-
bleme im betrieblichen Umfeld datenanalytisch effektiv zu unterstiitzen.

Datenanalyseprozesse im Sinne hoherer Losungsverfahren zur
Bewiltigung von Datenanalyseproblemen bilden das Untersuchungs-
objekt dieser Arbeit. Datenanalyseprozesse werden als zielgerichtete
Folgen von Aufgabendurchfithrungen (Vorgingen) verstanden, die
Analysedaten in problemrelevante Informationen transformieren und
dabei auf eine Menge von Ressourcen (Aufgabentriger zur Realisierung
geeigneter Datentransformationsverfahren) zuriickgreifen.

Untersuchungsziel ist die Konzipierung einer Methodik zum ganz-
heitlichen Management von Datenanalyseprozessen, die einen Modellie-
rungsansatz zur Reprisentation der Prozesse, ein Architekturmodell
von Datenanalyseprozessen sowie ein Vorgehensmodell mit detaillierten
Vorgaben zur Planung, Steuerung und Revision (Kontrolle) von Daten-
analyseprozessen umfasst. Hierbei wird besondere Aufmerksamkeit auf
folgende Aspekte gelegt:

= Integration verschiedener Ansitze der Datenanalyse: Die Methodik soll
dem Anspruch gentigen, moglichst alle in der betrieblichen Realitdt
gingigen und relevanten Analyseansitze aufnehmen zu kénnen.
Hierzu zihlen insbesondere die Methoden der beschreibenden und
schliefenden Statistik, der explorativen Datenanalyse, der empiri-
schen Sozialforschung, der Datenbanktechnik einschliefllich des
On-Line Analytical Processing (OLAP), des Knowledge Disvovery in
Databases (KDD/Data Mining) und der Data Science sowie unter-
stiitzende Ansitze, wie etwa die Datenvisualisierung, das Web- und
Information Retrieval.
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= Einbeziehung der Problemspezifikation, der Prozesskonstruktion und der
Ressourcen: Aufgrund der Zielgerichtetheit von Datenanalysepro-
zessen ist neben der Gestaltung der Prozesse selbst gerade auch ihre
systematische Ausrichtung auf Analyseziele und deren Herleitung
aus anwendungsbezogenen (betrieblichen) Problemstellungen zu
betrachten (Problemspezifikation). Ebenso sind die fiir die Pro-
zesskonstruktion verfligbaren Ressourcen zu behandeln. Die vier
Aspekte Anwendung, Analyse, Prozess, Ressourcen definieren
zugleich die Ebenen der Datenanalysearchitektur.

» Anwendbarkeit in der betrieblichen Praxis: Die Entwicklung der
Methodik soll konsequent mit dem Ziel ihrer tatsichlichen
Anwendbarkeit in der betrieblichen Realitit erfolgen. Hieraus folgen
unmittelbar Anforderungen an die Verstindlichkeit, Ubersicht-
lichkeit und Erweiterbarkeit bzw. Anpassbarkeit an spezifische
Kontexte. Insbesondere soll auf formale Reprisentationsformen und
rigorose Vorgaben zugunsten von Flexibilitit und Offenheit weitest-
gehend verzichtet werden.

Wird ein Ansatz zum Management von Datenanalyseprozessen ange-
strebt, so ist zu untersuchen, ob die Konzepte des allgemeinen Prozess-
managements auf die Datenanalyse tibertragbar sind und inwiefern dies
vor dem Hintergrund des praktischen Einsatzes sinnvoll ist.

Weiterhin sind im Lichte der in Abschnitt 1.1 geschilderten Problem-
stellung insbesondere folgende Fragen zu beantworten:

= Wie kann die Ableitung einer analytischen Fragestellung aus dem
Anwendungsproblem methodisch gestiitzt und zugleich flexibel und
verstindlich gelingen?

= Wie kann die Zielorientierung iiberwacht und sichergestellt werden,
um den von HAND geschilderten ,Fehler der dritten Art“ zu
vermeiden?

= Welche Ansitze eignen sich zur Planung von hiufig tberaus
komplexen Datenanalyseprozessen, bei der zahlreiche Einfluss-
faktoren zu beriicksichtigen sind?
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* Nach welchen Kriterien und unter Einbeziehung welcher Bewer-
tungsobjekte kann eine ganzheitliche Interpretation und Beur-
teilung von Datenanalysen aus fachlicher Sicht erfolgen?

Die Entwicklung eines Werkzeug-Konzepts bzw. eines -Prototyps ist
nicht das Ziel dieser Arbeit. Gleichwohl wird angesichts der Komplexitit
von Datenanalyseprozessen schnell deutlich, dass ihr Management von
Erfahrungswissen und fallspezifischem Wissen iiber die aktuelle
Analyse profitieren kann, das nur mithilfe eines Software-Werkzeugs
effektiv. zu erfassen und zu verwalten ist. Zur Auflosung dieses
Dilemmas wird eine zweigleisige Strategie verfolgt. Einerseits ist der
Modellierungsansatz derart auszulegen, dass er prinzipiell in der Lage
ist, das verfugbare Wissen abzubilden. Hierzu ist eine detaillierte
Modellierung der Attributebene der Metaobjekttypen durchzufiihren,
um entsprechende Reprisentationskonstrukte vorzusehen. Andererseits
ist die Methodik so zu gestalten, dass sie prinzipiell auch manuell
nutzbar ist. Dies ist zum einen durch einen Modellierungsansatz
erreichbar, der mit wenigen, intuitiv verstindlichen Metaobjekttypen
auskommt. Zum anderen sollte das Handlungsschema der Methodik
mit Empfehlungen und Heuristiken fiir den Analytiker angereichert
sein, um diesen zusammen mit den Metaphern des Modellierungs-
ansatzes in die Lage zu versetzen, Analyseprozesse unabhingig von
einem spezifischen Werkzeug zu managen.

Die Arbeit zielt damit auf den Entwurf eines robusten methodischen
Rahmens, der bei Bedarf neu ausgefiillt bzw. erweitert werden kann.
Dieser kann zugleich als Grundlage zur Entwicklung eines Software-
Werkzeugs dienen, das eine umfassende Unterstiitzung der Methodik
realisiert.

Dariiber hinaus soll die Arbeit Beitrige zu den Grundlagen der
Datenanalyse beisteuern und ein Instrumentarium fiir den inner- und
uberbetrieblichen Diskurs tiber Informationsbedarf und Datenanalyse
bereitstellen.
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1.3 Forschungsansatz

Die Entwicklung einer Methodik zum Management von Datenanalyse-
prozessen stellt ein Konstruktionsproblem im Sinne der gestaltungs-
orientierten Wirtschaftsinformatik dar [Sinz10, 28]. Sie erfolgt primir
deduktiv in drei Schritten [Oste+10, 4].

Im ersten Schritt erfolgt die Analyse der Grundlagen und Gestaltungs-
optionen von Datenanalyseprozessen. Zunichst werden Wesen, Ziele
und Vorgehen bei der Datenanalyse durch Auswertung der Literatur
beschrieben. Hierbei wird gezielt auf Grundlagenliteratur zuriick-
gegriffen, um Spezifika einzelner Vorschlige sowie technik- oder
methodenzentrierte Einfliisse moderner Ansitze weitestgehend auszu-
blenden. Durch Betrachtung der Grundlagen des Prozessmanagements
werden Aufgaben und Kriterien erarbeitet, die in die Methodik ein-
flieRen sollen. Anschlieflend wird auf Grundlage der Untersuchung
typischer Vorgehensschemata aus verschiedenen Disziplinen der Daten-
analyse ein allgemeingiiltiges Vorgehensmodell konzipiert, das die
Handlungskomplexitit bei der Datenanalyse durch Unterstiitzung
evolutionirer Prinzipien beherrschbar machen soll. Hierbei wird auf
Erkenntnisse aus der Softwaretechnik zuriickgegriffen, um dort erlangte
Erfahrungen fiir die Datenanalyse nutzbar zu machen. Das Vorgehens-
modell soll in wenige Phasen gegliedert sein, um die direkte Anwend-
barkeit in der Analysepraxis zu fordern. Es dient als Bezugsrahmen fiir
den anschlieRenden Entwurf der Methodik.

Im zweiten Schritt wird das Vorgehensmodell zu einer umfassenden
Methodik erweitert. Dazu wird zunichst ein Modellierungsansatz zur
Reprisentation von Datenanalyseprozessen entwickelt, dessen Rahmen
eine viergliedrige Analysearchitektur aus Anwendungs-, Analyse-,
Prozess- und Ressourcenebene bildet. Im Anschluss werden die aus
dem Prozessmanagement abgeleiteten Phasen Planung, Steuerung und
Revision (Kontrolle) von Datenanalyseprozessen detailliert erldutert. Fiir
jede Phase wird ein Handlungsschema konzipiert, das jeweils einzelne
Phasen des zuvor entwickelten Vorgehensmodells konkretisiert und
eine anwendungsorientierte Unterstiitzung bei der Realisierung von
Datenanalysen liefern soll. Zur Konzipierung der Methodik werden
einschligige verwandte Arbeiten ausgewertet. Dariiber hinaus wird



8 1 Einleitung

Grundlagenliteratur zur Unternehmensplanung, zur Entscheidungs-
theorie, zur Wiederverwendung in der Softwaretechnik und zur
Handlungsplanung der Kiinstlichen Intelligenz auf Ldsungsbeitrige
untersucht.

Der dritte Schritt dient der Evaluation der vorgestellten Methodik,
indem diese auf ein umfassendes Fallbeispiel angewandt und beziiglich
ihrer Stirken, Schwichen und Grenzen bewertet wird. Hierbei wird
insbesondere untersucht, inwiefern die Methodik ohne Werkzeug-
unterstiitzung anwendbar ist und welche Weiterentwicklungspotenziale
sich aufzeigen.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in drei Hauptteile sowie einen Anhang gegliedert, welche
dieser Einleitung folgen. Die drei Hauptteile reprisentieren die in
Abschnitt 1.3 genannten Schritte und behandeln die Analyse-, Entwurfs-
bzw. Evaluationsphase.

Teil A betrachtet die Grundlagen und Gestaltungsoptionen von Daten-
analyseprozessen.

In Kapitel 2 werden die Datenanalyse und Datenanalyseprozesse unter-
sucht, um die Frage nach Ziel und Wesen der Datenanalyse zu beant-
worten. Datenanalyse wird hierbei als Instrument zur Informations-
versorgung positioniert und als Aufgabe definiert, bevor ein Uberblick
uber wichtige Ansitze und Ausprigungen erfolgt. Anschliefend wird
erdrtert, inwiefern die Datenanalyse sich als Prozess darstellt und die
Anwendung der Instrumente des Prozessmanagements méglich ist.

Nachdem der Prozesscharakter der Datenanalyse erkannt wurde, beant-
wortet Kapitel 3 mit einer Bestandsaufnahme und Empfehlungen zum
Vorgehen bei der Datenanalyse die Frage nach den Eigenschaften
solcher Prozesse und ihrer Handhabung. In einer Analyse von Struktur
und Verhalten wird festgestellt, dass in der Realitit stark von der idealen
Vorgehensweise abgewichen wird, wie sie von Prozessmodellen
nahegelegt wird. Als Ursache wird die Komplexitit realer Analyseablidufe
identifiziert, zu deren Handhabung im Anschluss geeignete Maf-
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nahmen erortert und ein evolutionires Vorgehensmodell fiir die Daten-
analyse vorgestellt werden.

Teil B entwickelt eine Methodik fiir das Management von Datenanalyse-
prozessen.

In Kapitel 4 wird zunichst ein umfassender Ansatz zur Modellierung
von Datenanalyseprozessen entwickelt, der die Grundlage fiur die
Methodik bildet. Aus Anforderungen an die Reprisentation von
Analyseprozessen wird eine Datenanalysearchitektur hergeleitet, die
sich in eine Anwendungsebene, eine Analyseebene, eine Prozessebene
und eine Ressourcenebene gliedert. Die Ebenen werden jeweils einzeln
beschrieben und um die Darstellung spezieller Sichten auf Daten-
analyseprozesse erginzt.

Kapitel 5 behandelt die methodische Planung von Datenanalysepro-
zessen. Zunichst erfolgt die Einordnung der Prozessplanung als
Gestaltungsaufgabe, fiir die eine Planungsstrategie entwickelt und
anhand entsprechender Vorschlige aus der Literatur vier Basisansitze
identifiziert werden. Im Anschluss werden Handlungsschemata zur
Problemspezifikation (Planung auf Anwendungs- und Analyseebene der
Datenanalysearchitektur) sowie zur Prozessspezifikation (Planung auf
Prozessebene) vorgestellt und jeweils mit Empfehlungen und
Heuristiken erldutert.

In Kapitel 6 wird die Steuerung von Datenanalyseprozessen diskutiert,
die als Lenkungsaufgabe mit Gestaltungsanteilen charakterisiert wird.
Das zugehorige Handlungsschema beschreibt Aufgaben und Vorgehen
bei der Prozesssteuerung, fiir die abschlieRend drei Ansitze
(Steuerungsmodi) diskutiert werden, wie sie in der Datenanalyse von
Bedeutung sind.

Kapitel 7 komplettiert die Methodik mit der ganzheitlichen Revision von
Datenanalyseprozessen. Aufgrund ihres Gestaltungsanteils wird die
Kontrollaufgabe als Revision bezeichnet. Das zugehorige Handlungs-
schema gliedert sich in drei Abschnitte, die sich der Beurteilung der
durchgefiihrten Datenanalysen (Revision i.e.S.), der ganzheitlichen
Evaluierung des analytisch gestiitzten Projekts (Revision i.w.S.) sowie
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der Erfahrungssicherung und Prozessverbesserung (lernende Revision)
widmen.

Teil C der Arbeit nimmt eine Evaluation der vorgestellten Methodik vor.

Hierzu wird in Kapitel 8 eine Fallstudie zum Kundenauftragsriickgang
in der Konsumgiiterindustrie dargestellt, welche die Anwendbarkeit der
Methodik untersucht und deren Potenziale und Grenzen herausstellt.

Kapitel 9 beschlief3t die Arbeit mit Fazit und Ausblick.

Der umfangreiche Anhang enthilt weiterfithrende Angaben, die zum
tieferen Verstindnis einzelner Aspekte der Arbeit sowie zur praktischen
Anwendung der Methodik hilfreich sind. Anhang Al gibt einen
Uberblick iiber gingige Datenanalysemethoden. Anhang A2 ordnet die
in Kapitel 3 vorgestellten MafRnahmen zur Bewiltigung der
Analysekomplexitit allgemeinen Prinzipien der Komplexititshand-
habung zu. Anhang A3 fasst die Phasen und Aufgaben des
Vorgehensmodells zur Datenanalyse in einer Ubersicht zusammen.
Anhang A4 enthilt detaillierte Attributschemata zum Modellierungs-
ansatz aus Kapitel 4. Anhang A5 zeigt beispielhafte Deskriptoren, wie
sie zur Beschreibung verschiedener Sachverhalte im Rahmen der
Methodik eingesetzt werden. Anhang A6 konkretisiert Bedingungen zur
korrekten Planung von Analyseprozessen, die in Kapitel 5 genannt
werden. Anhang A7 erliutert ausgewihlte Kriterien zur Beurteilung von
Analyseergebnissen. Anhang A8 fasst die Aufgaben des Handlungs-
schemas der Methodik in einer Ubersicht zusammen.

1.5 Konventionen

Zur besseren Ubersichtlichkeit werden Aufgaben des Vorgehensmodells
bzw. Schritte der Handlungsschemata jeweils mit einem Buchstaben-
Zahlencode gekennzeichnet, wobei der Buchstabe jeweils einen Bezug
zur betroffenen Aufgabe bzw. Phase, die Zahlen jeweils die Position der
Aufgabe im Schema reprisentiert, z.B. P1 (Aufgabe ,Planung der
Datenanalysephase“) und P1.3 (Teilaufgabe ,Bestimmung einer Verfah-
rensklasse” von P1).
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Wichtige Begriffe, die innerhalb eines Absatzes definitorisch erklirt
werden, sind fett und kursiv gesetzt. Modellierungsobjekte des
Modellierungsansatzes und deren Attribute werden bei expliziter
Referenz in nicht-proportionaler Schriftart gesetzt. Code-Fragmente
oder Regeln sind in Courier dargestellt. Dariiber hinaus sind
Bezeichner oder formale Ausdriicke ebenfalls nicht-proportional
gesetzt, sofern sie besonders betont werden sollen.
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Teil A:

Grundlagen und Gestaltungsoptionen von
Datenanalyseprozessen

Der erste Teil dieser Arbeit legt das Fundament fiir den spdteren Entwurf
einer Methodik zur Planung von Datenanalyseprozessen. Er gliedert sich in
zwei Kapitel. Die Grundlagen von Datenanalysen und Datenanalyse-
prozessen untersucht Kapitel 2. Es werden die Ziele, grundlegende Ansitze
und wichtige Auspragungen der Datenanalyse betrachtet. Anschliefend wird
dargestellt, inwiefern sie Prozesscharakter besitzt, und wie sich die
Instrumente und Kriterien des Prozessmanagement fiir die Anwendung auf
Datenanalyseprozesse grundsdtzlich eignen.

Kapitel 3 macht eine Bestandsaufnahme und Empfehlungen zum Vorgehen
bei der Datenanalyse. Nach Darstellung von Struktur und Verhalten von
Analyseprozessen wird der Umgang mit Komplexitit bei der Prozess-
durchfiihrung zundchst aus allgemeiner Sicht erdrtert, bevor als erstes
Zwischenergebnis ein evolutiondres Vorgehensmodell fiir die Datenanalyse
vorgestellt wird. Dieses wird in Teil B zu einer Methodik konkretisiert und mit
Inhalten ausgefiillt.
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2 Datenanalyse und Datenanalyseprozesse

Das vorliegende Kapitel beleuchtet Wesen und Inhalt der Datenanalyse
und untersucht deren Prozesscharakter. Abschnitt 2.1 leitet eine
aufgabenorientierte Definition her. In Abschnitt 2.2 werden Basis-
ansitze und wichtige Ausprigungen der Datenanalyse beleuchtet.
Abschnitt 2.3 untersucht die Konzeption von Datenanalyseprozessen.
Gegenstand von Abschnitt 2.4 ist das Prozessmanagement fiir Daten-
analysevorhaben.

2.1 Datenanalyse als Instrument der Informationsversorgung

Dieses Teilkapitel leitet das Grundverstindnis der Datenanalyse her, wie
es dieser Arbeit zugrunde gelegt wird. Abschnitt 2.1.1 betrachtet den
Datenanalysebegriff im Allgemeinen, und Abschnitt 2.1.2 definiert
grundlegende Begriffe. Zur Prizisierung des Begriffsverstindnisses
untersucht Abschnitt 2.1.3, welche Ziele die Datenanalyse verfolgt, um
schlieRlich eine zusammenfassende Definition abzuleiten (Abschnitt
2.1.4).

2.1.1 Der Datenanalysebegriff

Unter dem Oberbegriff Datenanalyse finden sich in der Literatur
zahlreiche Beschreibungen variierender Ansitze und Methoden, deren
Ursprung in unterschiedlichen Disziplinen liegt. Auf eine Definition
wird meist verzichtet, da der Zweck des Herausarbeitens bedeutsamer
Aussagen aus umfangreichen Datensammlungen offensichtlich scheint
[LaSi82, ix]: ,Data analysis is concerned with the analysis of data — of any
kind, by any means“ [Hubell, 1]. Gleichwohl lohnt eine nihere
Betrachtung, um das Wesen der Datenanalyse genauer zu fassen.

Der aus dem Griechischen stammende Begrift Analyse bezeichnet die
Auflésung eines Ganzen in seine Bestandteile sowie die genaue Unter-
suchung seiner Einzelheiten [Kien82, 27]. Zweifellos handelt es sich bei
der Datenanalyse um eine Form der Untersuchung von durch Daten
reprisentierten Sachverhalten [BaGii04, 525], [Zimm95, 3], [BeckO01, 48].
PYLE sieht in der Erhebung von Daten eine Form der Zerlegung der
Welt in messbare Merkmale [Pyle03, 35]. Nach DREIER kann mit
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Datenanalyse ,das Ordnen, Zerlegen und Verarbeiten von Daten
bezeichnet werden, mit dem Ziel, Antworten auf Forschungsfragen zu
finden“ [Drei94, 150].

Somit ist Datenanalyse eine zielgerichtete Datenverarbeitung
[Hand99, 1f.], die auf die Beantwortung bestimmter Untersuchungs-
fragen gerichtet ist [Drei94, 150]. Eine weitergehende Vorstellung
begreift sie als systematische Datenerhebungs- und Auswertungs-
strategie, die neben der Analyse auch die Datenerfassung sowie die
Interpretation der Untersuchungsergebnisse einschlieflt [EnMT95, 2].
Eine undifferenziertere Auffassung subsumiert unter Datenanalyse ,alle
Operationen®, die auf zu analysierenden Daten durchgefithrt werden
konnen [BaGii04, 63].

Demgegentiber stehen engere Auslegungen, die Datenanalyse auf statis-
tische Auswertungen [LaSi82, ix] oder auf die Explorative Datenanalyse
(EDA) [BrFM97] eingrenzen. Auch die aktuell dominierenden englisch-
sprachigen Begriffe wie z.B. Data Analytics oder Data Science
implizieren in der Regel spezielle Ausprigungen.? Durch Unterordnung
der Datenanalyse etwa unter die Statistik wird jedoch die ,Méglichkeit
einer alternativen, nicht primair statistisch orientierten Betrachtung der
Daten ausgeblendet“ [Drei94, 324]. Diese Arbeit nimmt daher eine
aufgabenorientierte Perspektive ein, die von konkreten Erscheinungs-
formen abstrahiert.

2.1.2 Exkurs: Wissen, Information und Daten

Vor einer weiteren Anniherung an die Datenanalyse sind zunichst drei
grundlegende Begriffe zu kliren, die fiir die Datenanalyse eine zentrale
Rolle einnehmen.

2 Bereits in der Vergangenheit wurden wiederholt diverse Methodenklassen zur

Definition einer ,modernen“ oder ,intelligenten“ Datenanalyse herangezogen., so etwa
computerunterstiitzte Ansitze wie Data Mining [Pete95], [Zimm95], [ChDi98],
[Runk00], oder auch neuere Verfahren der Statistik [LaSi82].
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2.1.2.1 Wissen

Gemifl dem Rationalititsprinzip nach NEWELL [Newe82, 105] lisst sich
Wissen als Gesamtheit verhaltenswirksamer Erkenntnisse eines Indi-
viduums definieren. Wissen ist somit stets subjektiv und beeinflusst das
Verhalten seines Trigers. Nach dieser Sichtweise reprisentiert Wissen
sowohl Sachverhalte (,wahre“ Erkenntnis) als auch Urteile iiber Sach-
verhalte (,gewisse“ Uberzeugung) [Wild74, 119], [Oppe95, 195] und
kann in der zweiten Ausprigung objektiv falsch sein. Daher werden im
Folgenden zwei Wissensbegriffe unterschieden: Wissen i.e.S. ist die
Menge aller von einem Wissenstriger als wahr angenommenen
Aussagen, die tatsichlich wahr sind. Wissen i.w.S. schliefdt zusitzlich
seine Uberzeugungen als Menge jener Aussagen ein, von denen er
glaubt, sie seien wahr. Wissen kann durch Erfahrung, durch logische
Prozesse (Nachdenken) oder durch Information erworben werden
[Reim91, 6£.], [Oppe95, 8.

2.1.2.2 Information

Unter Information wird im Allgemeinen eine Wissensmitteilung oder
Nachricht verstanden [Lyre02, 11f.] und kann sowohl den Vorgang des
Informierens (Benachrichtigung) als auch den Inhalt des Informierens
(Nachricht) bezeichnen [Oppe95, 5f.]. Die Informationstheorie kennt
verschiedene Ansitze zur Anniherung an den Begriff, aus denen
WERSIG die folgende philosophisch-theoretische Fundierung ableitet
[Wers96, 221-224]:

= Information als Handlung: Information ist die Beschaffung oder
Ubermittlung des in einer bestimmten Situation benétigten
Wissens.

= Information als kommuniziertes Wissen: Information reflektiert Wis-
sen tiber die Welt.

= Information als Verdnderung: Der Eingang neuen Wissens [6st beim
Empfinger eine Verinderung aus, die als Information bezeichnet
wird.
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Zur Erfassung des Informationskonzepts ist das Modell der Semiotik
(Zeichenlehre) nach MORRIS [Morr38] gebriuchlich, das die Ebenen
Syntaktik, Semantik und Pragmatik unterscheidet. Die Syntaktik betrifft
das Auftreten einzelner Informationseinheiten, reprisentiert durch
Signale oder Zeichen, und deren Beziehungen [Lyre02, 16f.]. Die von
SHANNON [Shan48] begriindete mathematische Kommunikations-
theorie, die oft als Ausgangspunkt informationstheoretischer Uber-
legungen dient, behandelt potenzielle (noch nicht ubertragene)
Information unter syntaktischen Gesichtspunkten [Lyre02, 31]. Im
zugehorigen Kommunikationsmodell tbermittelt ein Sender Nach-
richten an einen Empfinger [ShWe49], [Lyre02, 12]. Die Semantik
betrifft die Bedeutung der Zeichen, die stets auf den Empfinger
bezogen ist (Subjektgebundenheit der Information [Lyre02, 209]). Dieser
verarbeitet die eingehenden Nachrichten und misst ihnen eine
Bedeutung bei. Diese Verarbeitung umfasst typischerweise vom
situativen Kontext und vom Vorwissen abhingige Interpretations-
vorginge [LiBa90, 3], [Lyre02, 200].

Die Pragmatik beschreibt die Wirkung der Information. Sender und
Empfinger erfahren mit jedem Informationsaustausch eine Verin-
derung beziiglich ihrer semantischen Ebenen. Beim Empfinger fihrt
das tibertragene Wissen zu einer Reduzierung von Ungewissheit und
nimmt potenziell Einfluss auf kiinftige Entscheidungen und
Handlungen [Wiem73, 4], [PiRe91, 252]. Diese Wirkung entspricht der
Intention der Ubertragung.® Gleichzeitig erhéht sich das Informa-
tionspotenzial des Empfingers, da er das erworbene Wissen weiter
kommunizieren kann. Beim Sender hingegen ist eine Verringerung des
Informationspotenzials bezogen auf den aktuellen Kommunikations-
partner festzustellen, da die Wiederholung einer Nachricht fiir diesen
keine Information mehr darstellt (Redundanz) [Lyre02, 205]. Ob die
intendierte Wirkung tatsichlich eintritt, kann erst nach der Ubertragung
beim Empfinger festgestellt werden und hingt von dessen Annahmen,

3 Die Absichtlichkeit der Ubertragung kennzeichnet den Unterschied zwischen

unverstindlichem Rauschen und verstindlicher Information [LiBa90, 31]. Sie besteht
z.B. im Hervorrufen einer bestimmten Prigung des Denkens und Handelns beim
Empfinger [PiRe91, 252].
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Erwartungen und Uberzeugungen ab [LiBa90, 13]. Er muss die
Information ferner korrekt in vorhandenes Wissen einordnen.
Kommuniziertes Wissen ist somit nicht zugleich Information. Infor-
mation ist keine absolute Grofe, sondern existiert nur relativ in Bezug
auf die Differenz der semantischen Ebenen von Sender und Empfinger
[Lyre02, 32].

Information kann demnach als durch Kommunikation bewirkte Ver-
ringerung der Ungewissheit eines Individuums interpretiert werden.
Die Ungewissheit entsteht durch die Notwendigkeit zum rationalen
Handeln in einer Problemsituation, wofiir zunichst nicht ausreichend
Wissen zur Verfligung steht [Wers96, 223]. Diese Sichtweise entspricht
der in der Betriebswirtschaftslehre vorherrschenden Definition von
WITTMANN, der Information als zweckorientiertes Wissen ansieht,
genauer als ,Wissen, das zur Erreichung eines Zweckes, nimlich einer
moglichst vollkommenen unternehmerischen Disposition eingesetzt
wird“ [Witt59, 14]. Sie stellt den pragmatischen Aspekt in den Vorder-
grund [PiRe91, 252]. Die Informatik hingegen beschrinkt sich auf den
semantischen Aspekt, wonach Information die Bedeutung von Zeichen
oder Daten reprisentiert, welche durch Interpretations- oder Dekodie-
rungskonventionen bestimmt wird [ANSI66], [Oppe95, 6].* Fiir diese
Arbeit wird der pragmatische Informationsbegriff zugrunde gelegt.
Zugleich wird die in der Sicht der Informatik zum Ausdruck kommende
Rolle von Daten als Rohmaterial betont, aus dem Information ge-
wonnen werden kann.

2.1.2.3 Daten

Die Informatik setzt Informationen gelegentlich mit Daten gleich
[Mll00, 5]. So verwendet z.B. DATE die Begriffe explizit synonym
[Date95, 4]. Fur die Ziele dieser Arbeit ist der Datenbegriff der empi-
rischen Forschung mafigeblich, die Daten als Triger von Aussagen iiber
die empirisch erfassbare Wirklichkeit versteht [Drei94, 3].

* In der englischsprachigen Literatur sind Informationen im Allgemeinen Daten, die fiir

ihren Empfinger im Hinblick auf dessen Entscheidungen bzw. Handlungen eine Be-
deutung haben [Oppe95, 6].
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Ein genaueres Verstindnis vermittelt die Datentheorie [Coom67],
[Galt67]. Daten sind stets Ergebnis einer gezielten Erfassung, bei der nur
situativ relevante Sachverhalte Beriicksichtigung finden [Jaco91, 14]. Der
zugehorige systematische Erhebungsprozess ist jeweils auf ein Unter-
suchungsproblem abgestimmt und zielt auf die Protokollierung der
gemachten Beobachtungen in ,geeigneter und abrufbarer Form*
[Drei94, 130f.]. Hierbei werden Untersuchungsobjekte (Untersuchungs-
einheiten, Merkmalstriger, Fille) im Hinblick auf interessierende
Eigenschaften (Variablen, Merkmale) untersucht und deren Aus-
prigungen (Werte) als Daten erfasst [Drei94, 132], [Benn94, 8]. Erfolgt
die Datenerfassung mithilfe vordefinierter Merkmals- und Werte-
mengen, liefert sie sogenannte strukturierte Daten (z.B. in Tabellen-
form),> andernfalls unstrukturierte Daten (z.B. Text-, Bild-, Video- oder
Tonaufzeichnungen). Auch sie beschreiben interessierende Sach-
verhalte, folgen aber hiufig weniger spezifischen Untersuchungszielen
(z.B. erfassen Videoaufzeichnungen allgemein das Verhalten von
Personen).

Daten stellen eine Reprisentation der untersuchten Welt in geeignete
Symbole oder Zeichen dar [Hand99, 8], [Oppe95, 7], [FeSil3, 144f].
Diese Modellabbildung ist Gegenstand der Sigmatik, einer oft vernach-
lissigten Ebene des semiotischen Modells [Ball00, 13f.]. Die Bedeutung
der Symbole kann durch eine zur Reprisentation passende Interpreta-
tionsvorschrift erschlossen werden, die Korrespondenzregeln zwischen
Zeichen und reprisentierten Gegenstinden spezifiziert. Die Inter-
pretation erfolgt stets kontextabhingig [Reim91, 9f.], [Drei94, 42-44].6

In dieser Arbeit werden Daten als zielgerichtet und systematisch erfasste
Aussagen Uiber einen ausgewihlten Gegenstandsbereich verstanden. Sie
umfassen damit auch Aufzeichnungen zu Uberzeugungen und Empfin-
dungen, wie z.B. Beurteilungen oder Beschwerden. Eine Einschrinkung

> Fiir die Erhebung strukturierter Daten ist auch der Begriff Messung gebriuchlich, der

die systematische Zuordnung von Werten aus einer definierten Wertemenge zu
Objekten bezeichnet [Jaco91, 5].

So kann eine Zeichenfolge unterschiedliche Aussagen reprisentieren [FeSil3, 144].
Gleichzeitig kann ein Sachverhalt durch unterschiedliche Daten reprisentiert sein
[Reim91, 10].
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auf empirisch fassbare Sachverhalte erlaubt der Begriff empirische Daten.
Die in der Informatik iibliche Forderung nach maschineller Verarbeit-
barkeit [M11l00, 6], [LeHM95, 200f.] wird hingegen nicht als notwendige
Bedingung erachtet, wenngleich (bzw. gerade weil) die manuelle Hand-
habung praxisrelevanter Daten nicht realistisch erscheint.

2.1.2.4 Beziehung zwischen Wissen, Informationen und Daten

Intentions-

ebene Zweckbezug Ubertragungsabsicht Ubertragungswirkung
N n N
H 1 H
Wissens- H H s .
ebene Information AWE
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Reprasen- v
tations- { Daens) ) NY Nachricht Daten(E)
ebene

Représentation(S) Interpretation(E)

Stérungen
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Sender S Kommunikationskanal K Empféanger E

Abbildung 1:  Betrachtungsebenen der Begriffe Wissen, Information und Daten
(eigene Darstellung)

Abbildung 1 stellt wesentliche Zusammenhinge der erliuterten Begriffe
dar. Die als Daten reprisentierten Aussagen koénnen unmittelbares
Resultat empirischer Beobachtungen oder Bestandteil des Wissens eines
Individuums sein (Reprisentationsebene, Sender). Sie geben den Aus-
sagegehalt (Wissensebene).” Auf Symbolebene sind Daten nach einer
bestimmten Syntax geordnete Zeichen. Teile des Wissens kénnen mit
einer spezifischen Ubertragungsabsicht (Intentionsebene) an einen
Empfinger iibermittelt werden, um dort Information auszuldsen.
Informationsfliisse werden in Form von aus Zeichenfolgen bestehenden

7 Automatisch erfasste Transaktions- und Sensordaten sind stets empirisch und

reprisentieren (unter der Annahme valider Messinstrumente) wahre Aussagen (vgl.
Wissen i.e.S.). Von Personen produzierte Daten wie z.B. Texte konnen auch Uber-
zeugungen ihrer Verfasser reprisentieren (vgl. Wissen i.w.S.).
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Nachrichten realisiert. Daten dienen somit der Dokumentation von
Sachverhalten und dem Transport von Information® [Jaco91, 14]. Die
Information muss seitens des Empfingers durch Anwendung einer
geeigneten Interpretationsvorschrift aus den Daten wieder gewonnen
werden, indem er ihnen eine Bedeutung beimisst [HoMPO1, 210f.].
Diese kann eine Erhéhung seines Wissensstands hervorrufen. Nicht
ubereinstimmende  Reprisentations- und  Interpretationsregeln
zwischen Sender und Empfinger sowie auf den Kommunikationskanal
einwirkende Storungen fithren regelmifig zu Verstindnisproblemen,
welche die Informationswirkung vereiteln [FeSi13, 144f.].

2.1.3 Ziele der Datenanalyse

Auf Grundlage der vorstehenden Uberlegungen kénnen nun die mit der
Datenanalyse verfolgten Ziele auf allgemeiner Betrachtungsebene aus
der Literatur herausgearbeitet werden.

2.1.3.1 Ableitung von Information und Wissen

Der Zweck jeder Datenanalyse besteht darin, durch das Herausarbeiten
der in Daten enthaltenen Aussagen das Wissen tiber den reprisentierten
Gegenstandsbereich zu erweitern [Ehre76, 19], [HeMi94, VI], [FaPS96,
8], [Vell97,320]. Da hierbei bislang unbekannte Eigenschafen der
untersuchten Objekte im Vordergrund stehen [Uthu96, 561], ist dies
gleichbedeutend mit der Extraktion der in den Daten enthaltenen
Informationen [AnHe85, 1], [EIPr96, 98], [TsHe04, 148] bzw. der Ablei-
tung neuer Informationen [Zimm?95, 3], [BaGii04, 63]. In der Regel steht
die Analyse im Zusammenhang mit einer Problemsituation, welche
eine System- bzw. Zustandsbeschreibung, eine Entscheidung oder eine
Prognose erfordert [Drei94, 150], [Beck01, 48], [BaGii04, 98].

8 TLetztlich ist jede Dokumentation als spezielle Form der asynchronen Kommunikation

interpretierbar.
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2.1.3.2 Fokussierung und Abstraktion der Daten

Information ist fiir den Empfinger stets relevant und nicht-redundant
(vgl. Abschnitt 2.1.2.2). Somit impliziert Datenanalyse als Informations-
versorgung die ,Vereinfachung und Zusammenfassung (Reduktion)
einer zunichst uniibersichtlichen Menge“ von Daten [Drei94, 150] auf
situativ interessierende Aussagen [Ehre76], [HoK191, 338f.]. Dies lisst
sich durch Fokussierung (Filterung) und Abstraktion erreichen.
Wichtige Ausprigungen der Abstraktion sind Generalisierung (Aus-
blenden von Unterschieden) und Aggregation (Ausblenden von Kompo-
nenten bzw. Beziehungen) [FeSil3, 154].

Die Aussonderung unbedeutender Fakten oder Details, z.B. durch
Verzicht auf die Reproduktion von Einzelwerten zugunsten von
Aggregaten (z.B. Summen, Lage-/Streuungsmafle, Hiufigkeitsver-
teilungen) oder durch Transformation der Merkmalsreprisentation (z.B.
Diskretisierung kontinuierlicher Werte), erleichtert die Wahrnehmung
der relevanten Aussagen [OpSc84, 3], [TsHe04, 148]. Der mit einer
zielgerichteten Abstraktion einhergehende Genauigkeitsverlust ist in der
Regel vernachlissigbar [Ehre76, 23f]]. Daher strebt die Datenanalyse
hiufig nicht nach Ergebnissen, die exakt die Analysedaten wiedergeben,
sondern zielt auf eine Approximation, die zugleich ausreichend verall-
gemeinerbar ist [EIPr96, 93]. Derartige Ergebnisse sind Voraussetzung
fur fundierte Prognosen und Inferenzen. Nur generalisierte, gesetz-
artige Aussagen erlauben die Extrapolation in Bereiche, die iiber die
Reichweite der ausgewerteten Daten hinausgehen [Vell97, 323f.].

2.1.3.3 Ordnung des Datenkérpers durch Struktur und Beziehungen

Vor einer moglichen Aggregation miissen Beziehungen zwischen
einzelnen Variablen oft erst ermittelt oder explizit hergestellt werden
[Ehre76, 8, 91]. Beziehungen zeigen Existenz, Art und Stirke von
Zusammenhingen zwischen Bezugsgroflen auf [HeMi%4, 320],
[ChGI99b, 263] und ermoéglichen die fundierte Interpretation empi-
rischer Aussagen [Ehre76,19]. So erlaubt z.B. erst der Vergleich
numerischer Werte mit Ziel-/Normgréfien deren realistische Beur-
teilung, und die Verkniipfung von Kunden- mit Artikeldaten erdffnet
Einblicke in die Kundenpriferenzen. Die Zusammenfassung einzelner
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Datenwerte (Abstraktion) und die Ermittlung von Beziehungen schaffen
eine Ordnung und Strukturierung des Datenkorpers [Ehre76, 222]. Die
Aufdeckung dieser Ordnung in den Daten bzw. zwischen den
reprisentierten Objekten wird hiufig als Ziel der Datenanalyse
formuliert [Ehre76, 85], [LaSi82, ix], [Zimm395, 3].

Viele Phinomene sind auf Ebene der Individualaussagen stark irregulir.
Thre Ordnung lisst oft systematische, verallgemeinerungsfihige Bezie-
hungen zutage treten [Ehre76, 230]. Die Datenanalyse leistet in diesem
Sinne die Abtrennung der Zufallserscheinungen von bedeutsamen
Regelmifigkeiten, die in der Menge detaillierter Fakten oft nur schwer
erkennbar sind [LaSi82, ix]. Beispielsweise ist das Einkommen einzelner
Personen schwer abschitzbar, da es von vielerlei Faktoren abhingt.
Gruppiert man die Personen nun etwa nach Berufsgruppen, so gestaltet
sich die Schitzung ihres Einkommens weitaus einfacher, da die Ange-
hoérigen einer Berufsgruppe gemeinsame Merkmale aufweisen.

2.1.3.4 Herleitung von Mustern und Modellen

Die oben beschriebenen Zusammenfassungen, Beziehungen und
Regelmifiigkeiten werden auch als Muster oder Modelle bezeichnet
[Ehre76, 121], und die Erkennung von Mustern sowie die Generierung
von Modellen bzw. deren Anpassung an gegebene Daten als wichtiges
Ziel der Datenanalyse angesehen [Drei94, 150], [HeMi94, 320],
[FaP$96,12].

Der Begriff Muster bezeichnet eine Aussage iiber eine Untermenge der
Daten, die einfacher ist als die Aufzihlung aller Elemente der Unter-
menge.’ Diese absichtlich vage Definition soll ein méglichst breites
Spektrum von Beschreibungsformen abdecken und schlieflt jede Art
von Beziehungen und Regelmifigkeiten ein [Biss96, 6], [FtPM91, 3].
Ein Muster ist eine lokale Struktur, die von einigen Fillen oder von
einer Region des Datenraumes unterstiitzt wird. Ein Modell stellt eine

9 Given a set of facts (data) F, a language L, and some measure of certainty C, we define

a pattern as a statement S in L that describes relationships among a subset Fs of F with
a certainty ¢, such that S is simpler (in some sense) than the enumeration of all facts in
Fs” [FrPMO1, 3].
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iibergeordnete Struktur dar, die Beziehungen zwischen vielen Fillen
zusammenfasst [Hand99, 6], [FaUt02, 28]. Es zielt auf eine umfassende
Approximation des Systemverhaltens [Zimm95, 4f.]. Ein Muster kann
somit, in Abhingigkeit von der Art des Modells, als Bestandteil oder als
Instanziierung eines Modells angesehen werden!? [FaPS96, 11].
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Abbildung 2:  Optionen zur Strukturierung einer Datenmenge am Beispiel einer Klassifi-

kation [FaPS96]

Die bisher identifizierten Ziele lassen sich anhand eines Beispiels
[FaPS96] illustrieren. Gegeben seien Daten zu ehemaligen Kredit-
nehmern einer Bank, deren Tilgungsverhalten als positiv (+) oder
negativ (-) charakterisiert wurde. Ziel der Analyse ist die Ermittlung von
Kriterien zur Prognose des Tilgungsverhaltens, um {iber Annahme oder
Ablehnung kiinftiger Kreditantrige entscheiden zu koénnen. Zum
besseren Verstindnis werden nur drei als relevant erachtete Merkmale
herausgegriffen und grafisch aufbereitet (Abbildung 2). Aus der

10 7.B. ist f(x) = ax’ + Px ein Modell, wihrend f(x) = 3x* + x ein Muster darstellt
[FaP$96, 11].
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Darstellung lassen sich bereits Beziehungen zwischen Einkommen,
Kreditsumme und Tilgungsverhalten ablesen. Nun wird der Daten-
bestand in zwei Klassen geordnet, wobei eine Klasse die positiven, die
andere die negativen Fille reprisentiert.

Die Abbildung zeigt vier Alternativen flir eine solche Klassifikation.
Wihrend die Genauigkeit, erkennbar an der Menge korrekt zuge-
ordneter Kreditnehmer, von a) nach d) steigt, nimmt die Verstind-
lichkeit der Beschreibung in dieselbe Richtung ab. Die gewdhlte
Klasseneinteilung abstrahiert von einzelnen Fillen und vermittelt
Wissen iiber das allgemeine Tilgungsverhalten von Kreditnehmern. Die
erforderliche Genauigkeit wird vom Wesen des vorliegenden Sach-
problems bestimmt [Ehre76, 116]. Zur Beschreibung von Tatbestinden
werden moglichst einfache Approximationen (im Beispiel etwa die
Festsetzung eines Schwellenwertes im Fall a) tendenziell gegeniiber
exakten Ergebnissen (wie die Nearest-Neighbor-Klassifikation in Fall d)
bevorzugt. Prognoseprobleme erfordern eine mdoglichst hohe Genauig-
keit der Ergebnisse.

2.1.3.5 Uberpriifung und Generierung von Hypothesen und Theorien

Mit Herleitung von Mustern oder Modellen verlidsst die Datenanalyse
die empirische Ebene und betritt eine durch Theorien beeinflusste,
konzeptuelle Ebene [Drei94, 74f.]. Theorien sind integrierte Konstrukte
aus verkniipften Erkenntnissen. Sie reflektieren das {iber einen
Sachverhalt herrschende Verstindnis und koénnen als (vorldufig)
bestitigtes Wissen angesehen werden. Hypothesen hingegen sind theo-
retische Formulierungen oder Behauptungen, deren Wahrheitsgehalt
nicht bewiesen ist [Ehre76,192-194]. Muster und Modelle haben
zunichst rein hypothetischen Charakter und sind hinsichtlich ihres
Zutreffens und ihrer Erklirungskraft noch zu testen [EIPr96, 93]. Daten
gelten als Indikatoren fiir theoretische Konstrukte und lassen sich in
dieser Relation aus beiden Richtungen betrachten [EnMT95, 3]. Vor
diesem Hintergrund besteht das Ziel einer Datenanalyse entweder in
der Uberpriifung der Giiltigkeit von Hypothesen bzw. Theorien oder in
deren Generierung [Jaco91, 3], [Drei%4, 3, 135].
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2.1.3.6 Interpretation

Nach POPPER sind ,Sitze iiber Beobachtungen und iiber Versuchs-
ergebnisse immer Interpretationen der beobachteten Tatsachen ... sie
[sind] Interpretationen im Lichte von Theorien [Popp82, 72]. Damit Daten
Auskunft tber ein theoretisches Konstrukt geben bzw. ein solches
anzeigen konnen, muss der Analytiker Kenntnis von der (méglichen)
Existenz dieses Konstrukts haben. Demnach erfolgt die Auswertung von
Daten stets innerhalb eines hiufig subjektiven, kognitiven Bezugs-
rahmens, der vor dem Hintergrund eines konkreten Untersuchungs-
ziels aktiviert wird [Drei94, 133]. Die auf Vorwissen gestiitzte inhaltliche
Interpretation dient der Ergriindung der kontextuellen Bedeutung der in
den Analyseergebnissen reprasentierten Aussagen sowie der resultieren-
den Implikationen (vgl. Abschnitt 2.1.2). An ihrem Ende steht die aus
den Daten gewonnene Information [HoK191, 325].

2.1.4 Zusammenfassung des Begriffsverstindnisses

Aufbauend auf den vorstehenden Ausfithrungen wird fiir den weiteren
Gang dieser Arbeit folgendes Verstindnis des Datenanalysebegriffs
zugrunde gelegt: Datenanalyse ist die zielorientierte Verarbeitung von
Daten zur Gewinnung zweck- und adressatengerechter Information. Thr
Ziel Desteht in der Beantwortung spezifischer, im Kontext einer
gegebenen Problemsituation auftretender Fragen. Die Datenanalyse
umfasst die Interpretation der Daten sowie jede die Interpretation
unterstiitzende Transformation.

Datenanalyse ist eine Aufgabe, die unabhingig von den eingesetzten
Verfahren aus Aufensicht definiert ist.!! Sie wird bestimmt durch die
Analysedaten (Aufgabenobjekt), das Analyseziel, das einen Infor-
mationsbedarf auslosende Problem sowie die resultierenden Analyse-
ergebnisse. Jede Datenanalyse besteht prinzipiell in einer Transfor-
mation, welche die Daten in eine Darstellung geringerer Komplexitit
tiberfithrt. Dabei werden irrelevante Sachverhalte ausgeblendet und

11 vgl. hierzu die Definition der Aufgabenstruktur bei [FeSi13, 98] sowie die Unterschei-
dung zwischen Anwendungs- und Verfahrensebene bei [Knob01, 68f.].
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durch das Herausarbeiten bedeutsamer Aussagen neue Informationen
generiert [Knob02, 341].

Werden mit Datenanalyse i.e.S. typischerweise komplexere Transforma-
tionen assoziiert, die etwa fortgeschrittene Methoden der Mathematik,
Statistik oder Kiinstlichen Intelligenz erfordern, so schlielt obige
Definition auch einfachere Formen der Informationsversorgung wie
etwa das Berichtswesen, die Benachrichtigung iiber Ereignisse sowie
den Daten- oder Dokumentenabruf (Data Access [BaGii04, 65], Infor-
mation Retrieval [BaRill]) ein: Berichte werden durch Aggregation aus
Basisdaten erzeugt; eine Benachrichtigung, z.B. uber die Schwellen-
wertliberschreitung einer kritischen Variablen, ist das Ergebnis der
Auswertung einer Bedingungsregel; und der Abruf eines Tupels im
Rahmen einer Datenbankabfrage stellt eine Verarbeitung der Eingabe-
relation durch einen Filter dar. Sie werden als Datenanalysen i.w.S. in die
Betrachtung bewusst einbezogen.

2.2 Ansitze und Auspragungen der Datenanalyse

Die folgenden Abschnitte geben einen Uberblick iiber Basisansitze
(2.2.1) und wichtige Erscheinungsformen der Datenanalyse (2.2.2).

2.2.1 Basisansitze der Datenanalyse

Datenanalysen lassen sich entlang zweier orthogonaler Dimensionen
beschreiben [Hand99, 2], einerseits nach dem Theoriebezug im Analyse-
ziel (Abschnitt 2.2.1.1), andererseits nach der Reichweite der Analyse-
ergebnisse (Abschnitt 2.2.1.2). Hieraus resultieren drei Ausrichtungen
als Basisansitze der Datenanalyse (Abschnitt 2.2.1.3).

2.2.1.1 Theoriebezug im Analyseziel

Theoretische Konstrukte kénnen sowohl Ausgangs- als auch Endpunkt
der Datenanalyse sein (vgl. Abschnitt 2.1.3.5). Zum ersten Fall zihlt
einerseits die konfirmatorische Datenanalyse, deren Ziel die empirische
Uberpriifung einer existierenden Hypothese ist. Andererseits schlie3t er
auch die Anwendung bestitigter Theorien auf Einzelfille oder eine
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Grundgesamtheit ein. Im zweiten Fall, der explorativen Datenanalyse,
zielt die Untersuchung auf die Konstruktion empirisch begriindeter
Hypothesen auf Grundlage gegebener Daten [EnMT95, 1], [Drei94, 15].
Die konfirmatorische und explorative Analyse werden im Folgenden
kurz charakterisiert.

Konfirmatorische Datenanalyse

Die konfirmatorische Analyse gilt als ,klassischer* Ansatz [HeMi94,
320], [BeLi97, 64], bei dem eine konkrete Vorstellung davon existiert,
welche Aussagen die Untersuchung liefern soll. Er umfasst statistische
Untersuchungen, die einen postulierten Zusammenhang zwischen
mehreren Variablen tiberpriifen (z.B. Regressions-/Korrelationsanalyse
[Kiipp99, 52]), ebenso wie einfache Anwendungen der Datenabfrage. Bei
letzteren beschrinkt sich die Analyse prinzipiell auf ein Abrufen und
Zusammenfassen von Datenwerten nach definierten Kriterien [Pyle99,
28). Es wird gewissermafien nach Daten gesucht, die zu einem (etwa als
SQL-Klausel) spezifizierten Muster passen. Der Suchraum ist dadurch
erheblich eingeschrinkt [DhSt97, 168].

Die Vorstellungen, Annahmen und Muster, welche die Untersuchung
leiten, werden als (implizite) Hypothesen verstanden.'? Allgemeines
Analyseziel des konfirmatorischen Ansatzes ist demnach die Durch-
suchung der Datenbestinde nach Aussagen, die existierende Hypo-
thesen stiitzen oder widerlegen. Diese ,hypothesengetriebenen“ Frage-
stellungen werden auch als Top-down-Probleme bezeichnet [BeLi97, 64],
[Knob01, 68].

Explorative Datenanalyse

Die explorative Datenanalyse!® geht nicht von einer gegebenen Theorie
bzw. einem genau spezifizierten Analysemodell aus, sondern von der

12 Beispielsweise liegt der Frage, wie viele Kiufer eines Artikels A auch einen anderen
Artikel B erworben haben, die Annahme eines Verbundkaufzusammenhangs zwischen
diesen Artikeln zugrunde.

13 Dieser Ansatz geht im Wesentlichen auf die Arbeiten von J.W. TUKEY [Tuke62),
[Tuke77] und J.-P. BENZECRI [Benz73] zuriick. Sie haben die datenzentrierte Betrach-
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vorhandenen Datenbasis. Sie strebt nach der Entdeckung empirisch
begriindeter Aussagen, die nach statistischen Mafistiben signifikant
sind und auf bisher unbekannte Konzepte oder neue Hypothesen
hinweisen [EnMT95, 2f.]. Die Untersuchung soll durch Annahmen und
subjektive Priferenzen des Analytikers weitgehend unbeeinflusst
bleiben. Daher erfolgt z.B. keine vorherige Festlegung, welche Variablen
einen Zusammenhang erkliren, und es herrscht keine konkrete
Vorstellung dariiber, welche Aussagen das Ergebnis enthalten soll
[Kiipp99, 51]. Es wird nach Mustern gesucht, die vorliegende Daten
beschreiben [DhSt97, 168]. Eine Begrenzung des Suchraums liegt
prinzipiell nur in Bezug auf den Mustertyp (z.B. Beziehungen, Cluster,
Abweichungen) vor [Knob01, 68f.].

Allgemeines Ziel des explorativen Ansatzes ist es, in den Daten
verborgene Regelmifigkeiten sowie Anomalien oder Abweichungen
von RegelmifRigkeiten aufzudecken, um daraus Hypothesen abzuleiten
[Dree01, 134], [HeMi94, 9]. Solch ,datengetriebene“ Fragestellungen
sind auch als Bottom-up-Probleme bekannt [BeLi97, 64].

2.2.1.2 Reichweite der Analyseergebnisse

Das Kriterium Reichweite beantwortet die Frage, ob die Ergebnisse einer
Untersuchung nur auf die analysierten Daten zutreffen, oder ob sie auf
nicht in den Analysedaten reprisentierte Fille generalisierbar sein
sollen [Benn94, 4f.]. Im ersten Fall spricht die Statistik vom deskriptiven
Ansatz. Der zweite Fall wird als schlieflende (auch inferenzielle, induktive
oder analytische) Statistik bezeichnet und beschiftigt sich mit empirisch
begriindeten Schlussfolgerungen [HeMi94, 2], [Hand99, 2].

Deskriptive Datenanalyse

Ziel der deskriptiven Analyse ist die Aufbereitung mitunter sehr
umfangreichen Datenmaterials zur Ableitung verstindlicher Muster, die
sich ausschlieflich auf die untersuchten Objekte beziehen [Benn9%4, 5],

tungsweise wiederbelebt, nachdem lange Zeit die am Wahrscheinlichkeitsmodell orien-
tierte schliefSende Statistik dominierte [HeMi94, 2].
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[HeMi94, 2], [EnMT95, 13]. Die Analyse richtet sich auf beobachtbare
Eigenschaften der Untersuchungseinheiten [Drei94, 15].

Die Deskription lisst sich weiter in Mustererkennung und Muster-
beschreibung (Beschreibung i.e.S.) differenzieren. Die rein extensionale
Aufzihlung erkannter Muster (z.B. einer Menge von Kundengruppen
oder fragwiirdiger Versicherungsfille) ist von eingeschrinktem Wert.
Durch intensionale Charakterisierung anhand typischer Eigenschaften
konnen die entdeckten Konzepte niher beschrieben werden. Im
induktiven Maschinellen Lernen sind diese Vorginge als uniiberwachtes
Lernen (Lernen durch Beobachtung) und iiberwachtes Lernen (Lernen aus
Beispielen) bekannt [FrPM91, 15f.]. Die Erkennung der Muster erfolgt
uniiberwacht, d.h., ohne Vorgabe von Beispielfillen, aufgrund der
statistischen Verteilung der Merkmalswerte. Die Beschreibung ge-
schieht iiberwacht, indem etwa Gemeinsamkeiten oder Unterschiede
der ein Muster unterstiitzenden Fille (Beispiele) betrachtet werden, um
hieraus eine Erklirung des Konzepts abzuleiten [BeLi97, 72, 80f.].

SchlieRende Datenanalyse

Soll eine Untersuchung Aussagen liefern, die iber den Erfahrungs-
bereich der analysierten Daten hinausgehen, so ist eine inferenzielle
Analyse angezeigt [Drei94, 15]. Dies ist immer dann der Fall, wenn die
Untersuchung der interessierenden Objekte nicht oder nicht vollstindig
moglich ist (z.B. aus Kosten- oder Zeitgriinden, oder wenn dies die
Zerstérung des Untersuchungsobjekts impliziert) [EnMT95, 49]. Eine
besondere Form der Inferenz stellt die Prognose dar, weshalb hiufig
auch zwischen Beschreibungs- und Vorhersageaufgaben der Daten-
analyse unterschieden wird [BeLi97, 96f.]. Bei der Prognose werden auf
Grundlage von Daten zur Vergangenheit oder Gegenwart die Werte
ausgewihlter Zielvariablen fiir die Zukunft bestimmt (zeitliche
Inferenz) [FaPS96, 12]. Schlieflende Analysen erlauben die Voraussage
(noch) nicht beobachtbarer Eigenschaften* und die Ubertragung

* So wird beispielsweise bei Klassifizierungsaufgaben ein Modell (z.B. Entscheidungs-
baum) erzeugt, welches zur Voraussage der Klassenzugehérigkeit neuer Fille genutzt
werden kann. Diese Zuordnung ist eine Prognose, die auf einer hypothetischen Zuord-
nung beruht. Ob sich z.B. ein in eine bestimmte Risikoklasse eingeordneter Kunde



32 2 Datenanalyse und Datenanalyseprozesse

statistischer Hypothesen auf die Grundgesamtheit, wenn nur eine
Stichprobe analysiert wurde [EnMT95, 14].15

Schlussfolgerungen geschehen zwangsliufig auf Basis unsicherer
Information. Der Einsatz formaler stochastischer Modelle gestattet
jedoch eine relativ prizise Bestimmung der mit einer Inferenz
verbundenen Ungewissheit (z.B. durch Konfidenzintervalle, Signifi-
kanztests, etc.) [HeMid4, 2], [EnMT95,49]. Schlielende Analysen
erfordern somit stets die Einschitzung der Generalisierbarkeit von
Analyseergebnissen und der Zulissigkeit von Schliissen [Benn94, 4£.].

2.2.1.3 Ausrichtungen der Datenanalyse

Entlang der beschriebenen Dimensionen lassen sich drei Basisansitze
(Ausrichtungen) der Datenanalyse identifizieren, die in Abbildung 3
zusammengestellt sind (vgl. hierzu auch [Drei%4, 16]). Mit Ausnahme
der Kombination Explorative Analyse / Inferenz (nicht zulissiger
Schluss aus unverifizierten Ergebnissen) existieren Ausprigungen fiir
alle Kombinationen.

Die explorative Analyse ist naturgemdfl deskriptiv. Thr Ziel ist die
weitgehend hypothesenfreie Beschreibung der Untersuchungsobjekte;
Schlussfolgerungen auf andere Fille sind nicht beabsichtigt. Die
erkannten Phinomene sind hypothetischer Natur und kénnen in die
Konstruktion von Theorien einflieRen (Hypothesengenerierung). Die
Analyse auf Grundlage vorhandener Theorien oder Hypothesen kann
sowohl deskriptiven als auch inferenziellen Zwecken dienen. Im
Rahmen der Deskription interessiert insbesondere die Validitit der iiber
die Untersuchungseinheiten ermittelten Aussagen (Hypothesenpriifung
durch konfirmatorische Analyse). Hierzu werden Fille herangezogen,

tatsichlich gemifl dieser Klassifikation verhilt, kann erst durch Beobachtung seines
kiinftigen Verhaltens festgestellt werden [BeLi97, 53f].

15 Zuweilen werden Inferenzen nicht der Datenanalyse zugerechnet, sondern als Anwen-

dung ihrer Ergebnisse interpretiert (vgl. u.a. [Ehre76, 110], [Knob01, 76],). Auch
Knowledge Discovery in Databases (KDD) behandelt prinzipiell nur Deskriptions-
aufgaben [FaPS96, 12]. In dieser Arbeit werden gemifd Abschnitt 2.1.4 simtliche Trans-
formationen, die geeignet sind Informationen aus Daten ableiten, als Datenanalysen
verstanden, der schlieRende Ansatz also explizit einbezogen.
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die nicht in ihre Herleitung eingeflossen sind; eine Generalisierung
oder Anwendung der Aussagen auf diese Testfille ist jedoch nicht das
Ziel. Diese Ausweitung erfolgt im Rahmen der Inferenz, um auf Basis
einer Stichprobe ermittelte Aussagen auf eine gréflere Population zu
tibertragen oder auf andere Fille anzuwenden (Generalisierung und
Anwendung durch schlieflende Analyse) [Dree01, 134£.].
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(eigene Darstellung)

Die Einteilung ist grundsitzlich unabhingig von Methoden. Bestimmte
Analyseverfahren kénnen beispielsweise zur explorativen und kon-
firmatorischen Analyse gleichermaflen eingesetzt werden [HeMi94, VI].
Aus ihr lisst sich eine Reihung mehrerer unterschiedlicher Analysen zu
einem idealtypischen Ablauf eines Datenanalyseprojekts ableiten:
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1. explorative Analyse zur Hypothesengenerierung,
2. konfirmatorische Analyse zur Hypothesenpriifung, und

3. schlielende Analyse zur Anwendung bestitigter Erkenntnisse
auf neue Fille.

2.2.2 Bedeutende Ausprigungen der Datenanalyse

Im Folgenden werden wichtige Erscheinungsformen der Datenanalyse
erldutert, die fiir die betriebliche Informationsversorgung und Entschei-
dungsunterstiitzung aktuell von Relevanz sind. In der Literatur finden
sich hierzu zum Teil wenig trennscharfe Klassifikationen, die z.B. die
Komplexitit der Benutzeroberfliche zugehoriger Werkzeuge, die Dar-
stellungsform der Ergebnisse [BaGii04, 64f.] oder die Herkunft der ein-
gesetzten Verfahren [HKMWO1], [LiBell] als Kriterien heranziehen.
Daher wird im Folgenden der Versuch einer funktionsorientierten
Klassifikation unternommen. Sie orientiert sich an den im Laufe der
Zeit entstandenen Managementunterstiitzungssystemen (MUS) (vgl.
[Knob02, 346-348], [GIGDO08, 55f.]). Die Darstellung fokussiert weder auf
die chronologische Entwicklung noch auf die Systemklassen an sich,
sondern vielmehr auf die der jeweiligen Entwicklungsstufe eigenen,
wesentlichen funktionalen Neuerungen bzw. Schwerpunkte.

2.2.2.1 Datenerhebung: Empirische Forschung

Die empirischen Wissenschaften, die sich der Beschreibung und
Erklirung der Wirklichkeit anhand direkt beobachtbarer Eigenschaften
interessierender Untersuchungsobjekte (empirischer Aussagen) wid-
men, stiitzen sich zur Erreichung ihrer Ziele auf die Auswertung von
Daten. Diese Daten werden im Rahmen eines methodisch geleiteten
Forschungsprozesses in der Regel speziell zur Beantwortung der
aktuellen Fragestellung erhoben (Primirforschung) [Drei%4, 1-3, 74].
Standen in der betrieblichen Datenanalyse lange Zeit bereits vor-
handene Daten im Vordergrund (Sekundirforschung), so hat die
Datenerhebung allein zu Auswertungszwecken im Zuge der Digitali-
sierung zuletzt wieder an Bedeutung gewonnen [Baro13, 50ff.]. Dabei ist
die Primirforschung eine der iltesten Analysedisziplinen und zihlt in
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vielen Bereichen (z.B. der Marktforschung) zum Standardrepertoire der
Informationsversorgung [BeEE09].

Gingige Erhebungsmethoden in der empirischen Forschung sind Befra-
gungen, Beobachtungen und Experimente. Befragungen sind etwa in der
Wahl- und Marketingforschung weit verbreitet, leiden jedoch u.a. an
hohen Verweigerungsquoten. Beobachtungen sind unabhingig von der
Auskunftsbereitschaft der Untersuchungsobjekte méglich und kénnen
auch ohne Kenntnis der Betroffenen erfolgen, wodurch die Daten deren
natlirliches Verhalten widerspiegeln. Zur Beobachtung zihlen ins-
besondere auch alle Formen der automatischen Erhebung und Auf-
zeichnung'® (z.B. Transaktions-, Sensordaten, Uberwachungsvideos).
Sie ist heute praktisch in allen Bereichen verbreitet. Experimente
iiberwiegen in den Naturwissenschaften, gelangen aber zunehmend
auch in der Sozial- und Marktforschung zum Einsatz. Sie haben den
Vorzug, dass sich die Einflussgrofien iiberwiegend unter Kontrolle des
Forschers befinden [Drei94, 3], [HeMi94, 26f]. Zur Datenauswertung
werden typischerweise Verfahren der beschreibenden und schlieflenden
Statistik genutzt [Drei94, 1301ft.], [Diek07, 6581t.].

2.2.2.2 Datenversorgung: Standardberichtswesen

Unter der Bezeichnung Management Information Systems (MIS)
wurden in den 1960-er Jahren die ersten Anwendungssysteme zur
Unterstitzung der Kontrollaufgabe des Managements vorgestellt. Ziel
war die Versorgung von Fiithrungskriften mit detaillierten oder
verdichteten, aktuellen und korrekten Daten zur Beschreibung des
Zustands der Geschiftsbereiche. Diese Daten wurden in Form
periodischer, standardisierter Berichte angeliefert (Push-Prinzip). MIS
arbeiteten datenorientiert und vergangenheitsbezogen. Die Berichte
waren statisch, d.h., ihre Anpassung oder die Erstellung neuer Berichte
zur Befriedigung situativer Informationsbedarfe sowie der Ruckgriff auf
Analysemethoden oder -modelle waren nicht vorgesehen. Vielmehr

16 Vgl. hierzu etwa die Erfassung von Point-of-Sale-Daten aus Scannerkassen, die explizit
als Verfahren der Kundenbeobachtung (,Verkaufsdatenbeobachtung®) eingeordnet
wird [Thei99, 360], [Fisc93, 38].
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stand die automatisierte Datenbereitstellung unter Nutzung der damals
neuen Moglichkeiten der Informationstechnik im Vordergrund
[GIGDO8, 55-62].

Ein automatisiertes Standardberichtswesen ist in fast jedem Unter-
nehmen im Einsatz. Die Berichte sind meist auf einzelne Funktions-
bereiche beschrinkt und auf die Unterstiitzung des unteren und
mittleren Managements bei operativen Kontroll- und Entschei-
dungsaufgaben ausgerichtet (z.B. Controlling- oder Vertriebsinforma-
tionssysteme). Moderne Reporting-Werkzeuge bieten Visualisierungs-
moglichkeiten zur ansprechenden Prisentation von Kennzahlen und
stellen zunehmend auch externe oder Echtzeitdaten bereit [GIGD0S, 57-
60], [NeKn15, 83f].

2.2.2.3 Informationsversorgung: On-Line Analytical Processing (OLAP)

Stirker auf die Informationsbediirfnisse der Anwender ausgerichtet
waren die in den 1980-er Jahren zunichst fiir das Top-Management
entwickelten Executive Information Systems (EIS). Intuitiv bedienbare,
flexible Werkzeuge sollten aktuelle und adressatengerecht aufbereitete
Informationen liefern, um die Lage des Unternehmens umfassend
darzustellen, ohne den Manager mit irrelevanten Daten zu tiberlasten.
Wichtige funktionale Neuerungen waren Benachrichtigungen und
Navigationsmdoglichkeiten. Die selektive Benachrichtigung tiber relevante
Ereignisse, wie etwa Schwellenwertiiberschreitungen kritischer Kenn-
zahlen oder das Vorliegen wichtiger Dokumente (z.B. Pressemel-
dungen), unterstiitzten die Uberwachung komplexer Diskurswelten
(Exception Reporting; passive Informationsversorgung gemifl Push-
Prinzip [MeGr00, 2-5]). Zur Erkundung von Zusammenhingen oder
Ursachen bestimmter Phinomene wurden Funktionen zur spontanen
explorativen Navigation im Informationsraum bereitgestellt (gerichtete,
aktive Informationsbeschaffung gemafd Pull-Prinzip) [GIGDO08, 74-82].

Ein Grofiteil der geschilderten Funktionen wird heute meist als On-Line
Analytical Processing (OLAP) auf Basis von Data Warehouses realisiert.
Hauptmerkmal des OLAP, das als Konzept zur dynamischen,
interaktiven Datenanalyse durch Entscheidungstriger entwickelt wurde
[CoCS93), ist die Navigation im multidimensionalen Datenraum, der
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durch Hypercubes aufgespannt wird. Hierbei werden quantitative Daten
(Kennzahlen) durch verschiedene qualitative Daten (Dimensionen)
beschrieben [B6UL00], [BaGiil3, 119ff.]. Der Anwender kann Perspek-
tiven und Aggregationsstufen dndern, multidimensionale Filterkriterien
wihlen und die angezeigten Informationen somit flexibel variieren (Ad-
hoc-Reporting). Ergebnisse von OLAP-Anfragen werden als Kreuz-
tabellen dargestellt und kénnen mit arithmetischen Funktionen wie in
Tabellenkalkulationsprogrammen ausgewertet und grafisch aufbereitet
werden. OLAP gehort zum State-of-the-Art moderner Entscheidungs-
unterstiitzungssysteme und eignet sich sowohl zur Realisierung des
Berichtswesens als auch zur explorativen Analyse. Varianten werden
aktuell auch unter Bezeichnungen wie Data Discovery oder Visual
Analytics vermarktet [NeKn15, 84].

2.2.2.4 Automatisierte Wissensentdeckung: Data Mining

Mit wachsenden Datenmengen in den Unternehmen stieg der Bedarf
nach Funktionen zur automatischen Filterung und Entdeckung neuer
Muster, wie sie seit den 1990-er Jahren mit Knowledge Discovery
Systems Dbereitstehen [Knob02, 347f.]. Die weitgehend autonom
arbeitenden Systeme verfolgten das Anliegen, die Exploration sehr
grofler, hochdimensionaler Datenbestinde zu ermdglichen und auch
Personen ohne langjihrige datenanalytische Ausbildung zuginglich zu
machen [Biss96, 5], [EIPr96, 92f.]. Die Automatisierung erlaubt den
Einsatz iiberaus komplexer Berechnungskalkiile und verschafft dem
Analytiker mehr Raum fiir die Interpretation der Ergebnisse
[HeMi94, V], [Hand99, 5], [FaUt02, 30].

Die automatisierte, explorative Datenanalyse im obigen Sinne ist unter
dem Namen Data Mining bzw. Knowledge Discovery in Databases
(KDD)' bekannt [Kiist01, 124]. Nach anerkannter Definition ist KDD

7 KDD und Data Mining verfolgen dieselbe Zielsetzung, haben aber eine unter-
schiedliche Reichweite [Knob01, 74]. Wihrend KDD einen Wissensentdeckungsprozess
beschreibt, stellt Data Mining lediglich eine Aktivitit innerhalb dieses Prozesses dar,
welche die eigentliche Datenanalyse umfasst. Vgl. hierzu ausfiihrlich [Knob01, 86ff.].
Sofern eine explizite Unterscheidung zwischen Prozess und Aktivitit nicht erforderlich
ist, kénnen die Begriffe synonym gebraucht werden.
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ein Prozess zur nicht-trivialen Entdeckung giiltiger, neuer, potenziell
niitzlicher und verstindlicher Muster in Datenbestinden [FaPS96, 6].
Neuartigkeit, Niitzlichkeit und Verstindlichkeit rekurrieren auf die
Absicht, Information zu erzeugen (vgl. Abschnitt 2.1.2.2). Gultigkeit
stellt auf generalisierbare Aussagen ab und fordert eine vorliufige
Verifikation, um die Analyseergebnisse als Wissen i.e.S. akzeptieren zu
kénnen (Wissensentdeckung). Kern der Definition ist die weitgehend
hypothesenfreie Erkennung implizit in den Daten verborgener Muster
und Auffilligkeiten. Als grundlegende Aufgaben des Data Mining gelten
Abweichungsanalyse (Mustertypen: Anderungen und Abweichungen),
Beziehungserkennung (Verkniipfungen, Abhingigkeiten, Sequenzen),
Segmentierung (Cluster) und Modellgenerierung (Prognhosemodelle)
[Knob01, 77]. Seine Methoden stammen hauptsichlich aus der Statistik
und dem Maschinellen Lernen [Hand99, 4].

2.2.2.5 Entscheidungsunterstiitzung: Statistik

Zur Fundierung von Planungs- und Entscheidungsprozessen reicht die
Versorgung mit Daten, Informationen und Wissen oft nicht aus. Zur
problemgerechten Aufbereitung und Auswertung verfiigbarer Daten
sind daher in den 1970-er Jahren interaktive Entscheidungsunterstiitzungs-
systeme (Decision Support Systems, DSS) entstanden, die Modelle und
Methoden zur Losung strukturierter oder semi-strukturierter Probleme
bereitstellten. Ziel war insbesondere die effektive Unterstiitzung bei der
Problemstrukturierung, Alternativensuche und -bewertung. Hierzu
wurde ein formallogisches Vorgehen unterstellt, bei dem Probleme in
explizite Modelle iberfithrt und mithilfe zugehoriger Methoden gelost
werden. DSS waren auf konkrete Entscheidungssituationen auf
operativer und taktischer Ebene zugeschnitten. Sie stiitzten sich neben
der Statistik stark auf Heuristiken und Optimierungsverfahren des
Operations Research (OR) [GIGDO08, 62-74].

Anwendungsspezifische DSS haben in Stabs- und Fachabteilungen (z.B.
zur Absatz- oder Produktionsplanung) sowie als individuelle Lésungen
auf Grundlage von Tabellenkalkulationsprogrammen weite Verbreitung
gefunden. Statistikwerkzeuge erméglichen flexible modell- und metho-
dengestiitzte Auswertungen. Statistik ist die Kunst der Erhebung und
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Interpretation von Daten von der Planung bis zur Prisentation der
Schlussfolgerungen. Sie kann als Basisdisziplin der Datenanalyse
angesehen werden und gilt als deren ,klassische“ Ausprigung. Die
Statistik untersucht in erster Linie quantitative Daten mithilfe
mathematisch und wahrscheinlichkeitstheoretisch fundierter, formaler
Methoden [Voge91, 1], [Hubell, 1f.]. Im Mittelpunkt stehen Modell-
erstellung, -optimierung und -beurteilung, wobei die Uberpriifung der
Annahmen, die exakte Spezifikation der Unsicherheit sowie die
Einschitzung der Stabilitit der Modelle besondere Beachtung erfahren
[EIPr96, 95, 109]. Zunehmende Bedeutung hat in jlingerer Zeit die
BAYEs-Statistik!® erlangt, die als einfacher anzuwendende Verallge-
meinerung der traditionellen Statistik verstanden werden kann. Sie
erweitert den Begriff der Wahrscheinlichkeit zum Konzept der
Plausibilitit einer Aussage und ist damit in der Lage, auch Probleme der
Schitzung unbekannter Parameter komplexer Systeme sowie die
statistische Beurteilung der Ergebnisse mithilfe von Konfidenzregionen
und Hypothesentests zu behandeln, die mittels traditioneller Statistik
nicht 16sbar sind [Koch00, 1f.].

2.2.2.6 Wirkungsanalyse: Prognose und Inferenz

Wenngleich Modelle und Methoden zur Beurteilung der kiinftigen
Entwicklung von Sachverhalten sowie der Wirkung von Handlungs-
alternativen und Entscheidungen von der durch DSS charakterisierten
Funktionsklasse bereits abgedeckt sind [GIGDO08, 69f.], werden zukunfis-
und  wirkungsorientierte Analysen zunehmend als eigenstindige
Funktionsklasse betrachtet (Predictive Analytics [Caol6, 1:3]). Dies
erscheint vor dem Hintergrund der als Basisansatz positionierten
schliefenden Analyse (vgl. Abschnitt 2.2.1.3) zulidssig. Zudem betonen
verschiedene Autoren, dass frithere MUS mehrheitlich vergangenheits-
bezogene, statische Betrachtungen ermoglichten und sehen daher eine
neue Systemgeneration begriindet [GrGe00, 157-176], [GIGDO08, 83]. Mit
Ausnahme spezieller Induktionen, wie z.B. Schliisse von der Stichprobe
auf die Population, haben die meisten Inferenzen Vorhersagecharakter

8 Sie beruht auf dem von THOMAS BAYES begriindeten Theorem [Koch00, 14].
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und sind in diese Funktionsklasse einzuordnen. Empirisch begriindete
Wirkungsanalysen und Prognosen werden mithilfe von Modellen, die
durch Statistik oder Data Mining generiert wurden, mithilfe spezieller
Simulationsmodelle oder mithilfe der Szenariotechnik durchgefiihrt
[Knob02, 348].

2.2.2.7 Datentransformation und -speicherung: Data Science

Enorm angewachsene Datenmengen, die zunehmende Verfligbarkeit
unstrukturierter Daten und die Anforderung, daraus moglichst schnell
Informationen abzuleiten (,Big Data“ [KITH13]), haben in den 2010-er
Jahren zu neuen Herausforderungen beziiglich effektiver und effizi-
enter Speicherung, Transformation und Bereitstellung von Daten
gefiihrt [NeKn15, 103-105], [Hand15, 710]. Hierfur wurden verschiedene
Losungen entwickelt, wie etwa die verteilte, parallele Verarbeitung zur
Handhabung grofier Datenmengen, spezielle Datenbankverwaltungs-
systeme zur Speicherung unstrukturierter Daten und zur Beschleunigung
von Auswertungen (z.B. Hauptspeicher- und spaltenorientierte Systeme)
[KITH13, 321f)], [Krue+10, 145-148]. Von besonderer Bedeutung sind
effiziente Verfahren zur Informationsextraktion, um strukturierte
Merkmale und Muster aus unstrukturierten Dokumenten abzuleiten
[LaRe08, 12f)].

Die analytische Datenverarbeitung in solchen Systemumgebungen wird
als Data Science bezeichnet. Eine allgemein akzeptierte Definition ist
nicht verfiigbar.!® Data Science wird als interdisziplindgrer Ansatz zur
Gewinnung von Wissen aus Daten verstanden [StSt14, 472], [CaFal6],
der dhnlich wie KDD stark explorativ angelegt ist [Hand15, 709],
[Dhar13, 67] und als Prozess neben der Analyse auch die Daten-
erfassung, -haltung, -transformation und Ergebnisverifikation umfasst.
Dabei wird der experimentelle Charakter betont, wie er auch der

19" Der Begriff wird NAUR zugeschrieben. Er versteht darunter “the science of dealing with
data, once they have been established, while the relation of the data to what they
represent is delegated to other fields and sciences” [Naur74, zitiert nach Cao16, 1:4].
Die Positionierung von Data Science im Wortsinn als wissenschaftliche Disziplin mit
dem Untersuchungsgegenstand Daten wird von mehreren aktuellen Quellen aufge-
griffen [Dhar13, 64], [Cao16, 1:3], [EnMD16, 1].
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Explorativen Datenanalyse und dem Maschinellen Lernen eigen ist
[Hand15, 708]. Hieraus wird wiederum die Notwendigkeit des Einsatzes
einer breiten Palette unterschiedlicher Methoden begriindet [EmMD16,
2]. Zugleich ist damit eine unstrukturierte, hoch agile Vorgehensweise
verbunden. Gegeniiber grafischen Werkzeugen werden Skriptsprachen
bevorzugt, die schnelle Anderungen und hohe Flexibilitit der ent-
wickelten Prozesse garantieren sollen. Damit wird deutlich, dass Data
Science kaum fir Fachanwender geeignet ist, sondern zur Durch-
fihrung breit ausgebildete Informatik- und Statistikexperten erfordert
[Baro13, 35-49], [Dharl3, 69).

Die Datengetriebenheit des Ansatzes geht soweit, dass zuweilen ohne
konkreten Informationsbedarf allgemeines Domanenwissen generiert
wird, das z.B. zur Ubersetzung von Texten oder zur Spracherkennung
universell einsetzbar ist (vgl. GOOGLE TRANSLATOR, IBM WATSON).
Modellerstellung und -verifikation erfolgen hierbei vollautomatisch
allein nach Maflgabe der Generalisierbarkeit der Modelle und unter
Verzicht auf die Vorgabe theoretischer Konstrukte [Dhar13, 70-73]. Data
Science betont die Rolle der Daten als Ressource, aus der auf vielfiltige
Weise ein Nutzen generiert werden kann. In diesem Sinne ist der
Ansatz auch als Vorstufe fiir andere Analysefunktionen zu sehen, die
stirker ergebnisorientiert angelegt sind.

2.2.2.8 Lisung von Anwendungsproblemen: Business Analytics

Ein integrativer Ansatz zur betrieblichen Datenanalyse hat sich seit den
2000-er Jahren herausgebildet. Aufbauend auf den im Zuge von
Business Intelligence (BI) geschaffenen, integrierten Datenbestinden
sollten verschiedene Analysefunktionen zusammengefithrt werden, um
situativ notwendige Informationen abrufen oder generieren zu kénnen
[Knob02, 348-351], [KeBa06, 7-16], [GIGDO08, 111f.]. Neben den oben
erliuterten generischen MUS-Funktionen sollten auch anwendungs-
orientierte (konzeptorientierte) Funktionen bereitgestellt werden, die
spezielle betriebswirtschaftliche Verfahren (z.B. Balanced Scorecard,
Planungsrechnung, etc.) zur Unterstiitzung bestimmter Management-
aufgaben realisieren [KeBa06, 14]. Der Ansatz gilt als interdisziplinire
Weiterentwicklung von DSS bzw. MUS [BiHA16], [HoLP14, 130].



42 2 Datenanalyse und Datenanalyseprozesse

Die auf der Analyseschicht der BI-Architektur angesiedelten Funktionen
werden unter dem Begriff Business Analytics (BA) zusammengefasst?®
[AyCG14, 194]. Eine breit akzeptierte Definition ist nicht bekannt;
lexikalisch ist darunter die systematische, computergestiitzte Analyse
von Daten im Dbetrieblichen Kontext zu verstehen [Oxfol7]. Eine um-
fassende Literaturstudie [HoLP14] hat die mit dem Begrift assoziierten
Bedeutungen untersucht und als allgemeines Ziel die evidenzbasierte
Problemerkennung und -lésung in Geschiftssituationen heraus-
gearbeitet [HoLP14, 134]. BA ist demnach anwendungsorientiert und mit
spezifischen Varianten in vielen Doménen vertreten (z.B. Process /
Financial / Customer Analytics). Weiter wird darin ein Paradigma
(Philosophie) gesehen, das Evidenzen als primire Richtschnur fiir
Entscheidung und Problemlésung definiert. Zur Realisierung ist ein
Transformationsprozess zur Informationserzeugung auszufithren, der
die Erfassung, Aggregation, Analyse und Interpretation von Daten
umfasst. Hierzu konnen eine Sammlung von Praktiken und Verfahren
angegeben und nétige Kompetenzen definiert werden. Die systematische,
problemorientierte Vorgehensweise wird auch von anderen Autoren betont
[NeKn06] und zur ,Planung, Steuerung, Durchfithrung und Kontrolle
der Datengewinnung und analytischen Informationsnutzung* konkreti-
siert [Wint16, 74]. Zwar erfolgt gelegentlich eine methodenzentrierte
Einordnung [Gluc16], dennoch dominiert eine realisierungsneutrale
Interpretation im Sinne eines auf spezifische Entscheidungen und
Informationen ausgerichteten Analyseansatzes [BiHA16], [Wint16, 72].

2.2.2.9 Zusammenfassung

Abbildung 4 zeigt die resultierende Klassifikation der diskutierten
Datenanalysefunktionen. Das Standardberichtswesen und die ereignis-
orientierte Benachrichtigung bilden die Funktionen des erweiterten
Berichtswesens. Die Klasse der Datenanalysen i.e.S. umfasst Navigation,
Entdeckung, modell- und methodengestiitzte Analysen sowie Prognose und
Inferenz. Zusammen mit dem erweiterten Berichtswesen konstituiert sie

2 Der Begriff wurde durch DAVENPORT [Dave06], [DaHa07] mit seiner Darstellung von
Chancen und Notwendigkeit einer analytisch geprigten Unternehmensfithrung befor-
dert.
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die Gruppe der Datenanalysen i.w.S. Diese werden flankiert von
weiteren, flir eine nutzbringende Datenanalyse hilfreichen Funktionen.
Dies ist zum Ersten die Datenerhebung, die empirische Daten
zielgerichtet erfasst und dokumentiert. Zum Zweiten sind Funktionen
zur Speicherung und Transformation nétig, die insbesondere die effiziente
Transformation strukturierter und unstrukturierter Massendaten
gewidhrleisten sollen. Sie konnen auch direkt zur Realisierung der
Analysefunktionen beitragen. Die beiden linken Funktionsklassen
schaffen gewissermaflen die Grundlage fur effektive Datenanalysen.
Zum Dritten kann die evidenzbasierte Problemlésung als Zwecksetzung
(Anwendung) fiir Datenanalysen im Dbetrieblichen Umfeld dienen
(rechts).
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Abbildung 4:  Einfache Klassifikation wichtiger Datenanalysefunktionen
(eigene Darstellung)

In spiteren Kapiteln dieser Arbeit wird eine Methodik fiir die
Datenanalyse zur evidenzbasierten Problemlésung (Business Analytics)
entwickelt. Sie kann dazu auf alle Funktionen der Klasse der
Datenanalysen i.w.S. zuriickgreifen. Im Sinne der aufgabenorientierten
Definition aus Abschnitt 2.1.4 sind die zugehdrigen Verfahren und
Techniken zunichst nicht eingeschrinkt; vielmehr sollen jeweils die fur
den gegebenen Zweck am besten geeigneten Verfahren genutzt werden.
Es ist zu erwarten, dass kiinftig neue, verfahrensorientiert motivierte
Formen der Datenanalyse entstehen werden. Die Funktions-
klassifikation kann helfen, diese nach ihrer Zielsetzung einzuordnen.
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Anhang Al vermittelt einen Uberblick iiber gingige Datenanalyse-
methoden. Fir nihere Ausfithrungen wird auf die dort angegebene
Literatur verwiesen.

2.3 Konzeption von Datenanalyseprozessen

Datenanalyse wird typischerweise als Prozess verstanden. Der vor-
liegende Abschnitt untersucht, inwiefern diese Sichtweise begriindet ist
und welche Merkmale Datenanalyseprozesse auszeichnen. Hierzu wird
zunichst der Prozessbegriff erdrtert (Abschnitt 2.3.1), bevor gezeigt
wird, wie dessen Bestimmungselemente auf die Datenanalyse zutreffen
(Abschnitt 2.3.2).

2.3.1 Der Prozessbegriff

Der Ursprung des Wortes Prozess liegt im Lateinischen und bezeichnet
einen Vorgang, aber auch ein Verfahren [Kien82, 364], [RiGr89, 1543].
Dariiber hinaus steht der englische Begriff process auch fiir einen
technischen Ablauf und eine zielgerichtete Aktivititsfolge [KIRo88,
436f], [Oxfol7b]. Die konkrete Bedeutung, die dem Begriff in
verschiedenen Disziplinen beigemessen wird, variiert mitunter stark
[BeSc95, 278]. Die Wirtschaftsinformatik untersucht insbesondere
Geschiftsprozesse, worunter im einfachsten Fall ein ereignisgesteuerter
Ablauf von Vorgingen verstanden wird. Im umfassenderen Fall werden
zudem die Leistungserstellung und -itbergabe sowie die Koordination
der beteiligten Ressourcen berticksichtigt [FeSi01, 126].

Gemifl DIN dient ein Prozess der Verrichtung einer Aufgabe und
besteht aus einer oder mehreren miteinander verbundenen Aktivititen
[DINOO, 7-3]. Diese transformieren Eingabeobjekte in Ausgabeobjekte
[Kuts03, 14]. Ein Prozess beginnt mit einer definierten Startaktivitit, die
von auslésenden Ereignissen angestoflen wird. Mit Abschluss einer
definierten Endaktivitit gilt der Prozess als vollzogen, und die
Prozessleistung liegt als messbarer Output vor.?! Gleichzeitig werden

2l Im Falle eines Prozesses mit nur einer Aktivitit kann die Startaktivitit zugleich als
Endaktivitit gekennzeichnet sein.



2 Datenanalyse und Datenanalyseprozesse 45

Nachereignisse erzeugt, die weitere Prozesse auslosen koénnen. Zur
Prozessdurchfithrung werden den einzelnen Aktivititen Ressourcen
zugeordnet [Jung02, 15f.].

Die skizzierten Merkmale konnen unter den vier Aspekten Ziele,
Transformation, Verkettung und Ressourcen subsumiert werden, die eine
vollstindige Beschreibung von Prozessen erlauben [BeSc95, 280]. Die
ersten beiden Aspekte reprisentieren die Aulensicht, die letzten beiden
die Innensicht der dem Prozess zugrunde liegenden Aufgabe [FeSil3,
98]. Diese vier Aspekte werden im Folgenden kurz erliutert.

2.3.1.1 Ziel- und Transformationsaspekt

Ziele sind wesentliche Bestimmungselemente der von einem Prozess zu
erfillenden Aufgabe [BeSc95, 279]. Sie werden in Sach- und Formalziele
unterschieden [FeSil3, 72]. Formalziele nehmen auf technische und
wirtschaftliche Eigenschaften der Prozessdurchfithrung und der
Prozessleistung Bezug und duflern ich in Qualitits-, Zeit- und Kosten-
kriterien. Sachziele beschreiben Art und Zweck der Leistungserstellung
und richten sich demnach auf den vom Prozess zu erzeugenden Output
[Jung02, 46], [Reif03, 23].

Dieser entsteht im Allgemeinen durch Transformation von Eingabe-
objekten in Ausgabeobjekte [BeSc95, 278f], [Gait83, 23]. Die Transfor-
mation wird im Sachziel beschrieben und nimmt somit stets auch
Bezug auf den Prozessinput (Transformations- bzw. Aufgabenobjekte),
dessen Zustinde gemifl Outputspezifikation zu verdndern sind
[Geis97, 120]. Das zugehorige Input-Output-System wird dabei zunichst
als Black-Box betrachtet [Gait83, 20]. Input und Output kdénnen
materieller oder immaterieller Natur sein [Kuts03, 14]. So transformiert
ein Fertigungsprozess Rohstoffe in Produkte (Giiter), ein Auftragsbear-
beitungsprozess Bestellungen in Fertigungsauftrige (Informationen).

2.3.1.2 Verkettungsaspekt (Prozessstruktur)

Aufgabenspezifikationen kénnen intensional und extensional erfolgen
[Berg81, 271t.]. Wihrend die intensionale Spezifikation das Sachziel als
Sollzustand des Aufgabenobjekts beschreibt und keine Aussagen {iiber
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die Mittel zur Zielerreichung macht, stellt die extensionale Spezifikation
den Ablauf der zur Zielerreichung auszufithrenden Aktivititen dar.?? Sie
weist gewissermaflen den Weg zum gesetzten Ziel, weshalb ein Prozess
auch als Losungsverfahren zur Erfullung einer Aufgabe angesehen
werden kann [Gait83, 55f.], indem er die sachlogische, zeitliche Abfolge
von Vorgingen beschreibt. Aus dieser Verkettung resultiert ein
Vorgangsnetz [FeSil3, 49], in welchem der Output eines Vorgangs den
Input fiir die nachfolgenden Vorginge bildet (Erzeuger-Verbraucher-
Beziehungen) [BeSc95,279], [Reif03, 18]. Beispielsweise stellt der
Produktionsauftrag als Output der Auftragsbearbeitung den Input fiir
die Arbeitsvorbereitung dar. Die Koordination der Vorginge erfolgt iiber
Ereignisse (vgl. Abschnitt 2.3.1) [Geis97, 120].

Ein Prozess weist demnach eine innere Prozessstruktur auf,?® die
gegebenenfalls durch mehrstufige Zerlegung in hierarchisch gegliederte
Teilprozesse aufgedeckt wird [BeSc95, 279f.]. Die Prozessgliederung
korrespondiert stets mit einer Aufgabengliederung und der zugehérigen
Zielhierarchie, d.h., Teilprozesse erfiillen jeweils Teilaufgaben des
Gesamtprozesses und verfolgen entsprechende Teilziele [Gait83, 2, 6].
Teilprozesse koénnen sequenziell, simultan oder iiberlappt ablaufen
[Kuts03, 14f.]. Die Abgrenzung gegeniiber vor- und nachgelagerten
Prozessen wird als horizontale Auflésung, der Aggregationsgrad
(Abgrenzung von iiber- und untergeordneten Prozessen) als vertikale
Auflosung bezeichnet [Gait83, 79f.]. Ein nicht weiter zerlegter Teilprozess
heifst Aktivitit (Schritt) [BeSc95, 282], [Jung02, 14].

2.3.1.3 Ressourcenaspekt

Jede Prozessaktivitit benétigt zu ihrer Durchfithrung gewisse Ressour-
cen [LoDi04, 7]. Neben allgemeinen Betriebsmitteln wie Raum- und
Zeitkapazititen zdhlen hierzu insbesondere die Aufgabentriger als aktive

22 Ein Prozess ist aus dieser Sicht ein Vorgang, fiir den eine Ablaufbeschreibung existiert

[JaBS97, 24].

2 Manche Autoren, wie z.B. [Dave93, 5], grenzen den Prozessbegrift auf klar strukturierte

Vorgangsketten ein. Diese Sichtweise wird an anderer Stelle kritisiert, da z.B. inno-
vative Prozesse damit nicht abbildbar sind [PiFr95, 14].
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Ressourcen. Im Allgemeinen sind in den Vollzug von Prozessen
mehrere unterschiedliche (maschinelle oder personelle) Aufgabentriger
involviert [Reif03,19]. Sie bearbeiten passive Ressourcen, die als
Leistungpakete bezeichnet werden [FeHa94, 7). Organisation und Zu-
ordnung der Ressourcen zu einzelnen Aktivititen orientieren sich an
den Sach- und Formalzielen des Prozesses [Gait83, 16].

2.3.1.4 Zusammenfassung des Begriffsverstindnisses

Gemifl vorstehender Ausfithrungen wird fir diese Arbeit folgendes
Prozessverstindnis zugrunde gelegt: Ein Prozess dient der Realisierung
definierter Ziele (Zielaspekt), die eine Umwandlung von Inputs in
Outputs vorsehen (Transformationsaspekt). Er besteht aus mehreren,
miteinander verkniipften Aktivititen (Verkettungsaspekt), die von
geeigneten Aufgabentrigern ausgefithrt werden und Leistungspakete
bearbeiten (Ressourcenaspekt) [BeSc95, 280], [Reif03, 20]. Eine voll-
stindige Prozessbeschreibung umfasst drei Ebenen, die (1) Ziele (Ziel-/
Transformationsaspekt), (2) Aufgaben (Verkettung) und (3) Ressourcen
beriicksichtigen.

Vor dem Hintergrund der lexikalischen Analyse (Abschnitt 2.3.1) ist
diese Definition sowohl im Sinne eines Vorgangs (Durchfithrung einer
Transformationsaufgabe) als auch im Sinne eines hierfiir geeigneten
Verfahrens (Aktivititenfolge) interpretierbar. Zur Prizisierung wird der
Begriff Vorgang im Folgenden ausschliefflich fiir die Durchfithrung
einer Aktivitit bzw. Aufgabe gebraucht [FeSil3, 99], die Durchfithrung
eines Prozesses wird als Ablauf bezeichnet (Instanzebene). Der Begrift
Prozess steht grundsitzlich fiir eine Ablaufbeschreibung auf Typebene.

Eng mit dem Prozessbegriff verkntipft ist der Begriff Workflow. Ein
Workflow beschreibt, wie mehrere Aufgabentriger zur Erfiilllung einer
gemeinsamen Aufgabe kooperieren, indem sie zeitlich und kausal
verkniipfte Einzeltitigkeiten ausfithren. Er reprisentiert demnach
wiederum einen Prozess im Sinne eines Losungsverfahrens [JaBS97,
17f], [WEMC99, 8], [P1iSi10, 254]. Von einem allgemeinen Prozess unter-
scheidet er sich im Wesentlichen durch (1) den Fokus auf informations-
verarbeitende Aufgaben, (2) die Arbeitsteilung, (3) seine Teilauto-
matisierung mit hdufig hohem Anteil personeller Arbeit, (4) einen
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hohen bis mittleren Strukturierungsgrad sowie die (5) umfassende
technische Unterstiitzung und Steuerung, z.B. durch ein Workflow-
Management-System [Sinz94, 220], [JaBS97, 490], [Reif03, 2, 69-71].

2.3.2 Datenanalyse als Prozess

In Literatur und Praxis herrscht Ubereinkunft dariiber, dass Daten-
analyse als Prozess zu verstehen ist (vgl. z.B. [AdZa96, 37], [BeLi97, 63],
[Vell97, 320f.], [Hand99, 3], [DeHa01, 57]). Prozessmodelle fiir Analyse-
vorhaben sind u.a. in der empirischen Sozialforschung, der Statistik und
der Wissensentdeckung (KDD) verbreitet. Unter besonderer Beriick-
sichtigung der teilautomatisierten und arbeitsteiligen Analysedurch-
fithrung bei Nutzung von Analyse-Workbenches wird im KDD hiufig
auch der Workflow-Begriff gebraucht [KCC+02], [BrJT08], [ZPZL09],
[KSBF09], [RtWB10], [Hila+11]. Die einzelnen Aspekte des Prozess-
begriffs erfahren in der Literatur unterschiedlich starkes Gewicht. Die
folgenden Abschnitte gehen auf die in Abschnitt 2.3.1 identifizierten
Prozessmerkmale ein.

2.3.2.1 Datenanalyse als zielgerichtete Datenverarbeitung

Die Datenanalyse wird in Abschnitt 2.1.4 definiert als zielgerichtete
Verarbeitung von Daten zur Gewinnung zweckgerechter Information,
um Antworten auf bestimmte Fragen im Kontext einer Problem-
situation zu liefern. Diese Fragen reprisentieren einen Informations-
bedarf als gewtiinschtes Ergebnis der Datenanalyse [AdZa96, 81] und
werden im Folgenden als Analyseziele bezeichnet [Saub00, 11],
[Knob01, 105]. Die Analyseergebnisse bilden die Leistung (Sachziel) des
Analyseprozesses und sollen zur Losung des vorliegenden Sachproblems
beitragen [HeMi94, 19]. Formalziele fiir Datenanalyseaufgaben ergeben
sich aus der allgemeinen Forderung nach effizienter Informations-
erzeugung [FeSil3, 62] sowie aus Qualititsanforderungen, die problem-
abhingig an die Analyseergebnisse zu stellen sind. Qualititskriterien
richten sich z.B. auf Vollstindigkeit, Giiltigkeit und Bestimmtheit der
Information und kénnen in geeigneter Form konkretisiert werden (vgl.
[Bert75, 43]). Einen Kriterienkatalog enthilt Anhang A5.1.
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2.3.2.2 Datenanalyse als Transformationsaufgabe

Das allgemeine Ziel der Gewinnung von Information aus Daten in der
oben zitierten Definition impliziert eine von der Datenanalyse zu
leistende Transformation von Analysedaten (Input) in Analyseergeb-
nisse (Output). Die Analysedaten (Transformationsobjekte) sind gemifd
dem Analyseziel, das die als Ergebnis erwarteten ,Antworttypen®
festlegt, niher zu bestimmen [AdZa96, 82f.], [BeLi97, 95f.], [Knob01,
105]. Datenanalyse ist demnach eine Transformationsaufgabe.?*
Transformation gilt als eine grundlegende Operation der Daten- bzw.
Informationsverarbeitung und kann sich sowohl auf den Inhalt als auch
auf die Reprisentation der Daten richten [Bert75, 15], [PiRe91, 257f.].
Picor & REICHWALD unterscheiden inhaltliche Transformationen
niedriger und hoherer Ordnung. Die erste Klasse bilden Umformungen
wie etwa Verdichtung (z.B. Summierung) oder Spezifizierung (z.B.
Aufschlisseln von Kostenabweichungen nach Bezugsgrofen), in die
zweite Klasse fallen Urteilen (Subsumieren von Tatbestinden unter
Begriffe) und SchlieRen (Ableiten oder Verwerfen von Urteilen
aufgrund anderer Urteile). Die Transformation i.e.S. (Translation,
Kodierung) operiert rein syntaktisch und konvertiert Daten zwischen
verschiedenen logischen oder physischen Strukturen nach Mafgabe
definierter Regeln [Devl97, 205], [HeMi94, 157], [Mill00, 167].

Zur Generierung von Informationen wihrend der Datenanalyse sind
alle Transformationen geeignet, welche die in Abschnitt 2.2.2 genannten
Funktionen realisieren. Der eigentlichen Analyse vorgelagert sind haufig
Operationen, die der Vorbereitung der Daten fiir die Untersuchung
dienen. Sie lassen sich im Wesentlichen auf die Grundfunktionen
Auswahl, Separation und Verkniipfung, Normalisierung und Denorma-
lisierung, Aggregation, Umwandlung sowie Erginzung zuriickfithren
[Devl97, 2061f, 256ff.], [Mill00, 196f.]. Dariiber hinaus bediirfen die
Analyseergebnisse hiufig einer Aufbereitung in Form nachgelagerter

** Prinzipiell ist jede Aufgabe auf eine Transformationsaufgabe riickfiithrbar [FeSil3, 37-
39]. In der Grundform wird der Output ausschlieflich aus den eingehenden Inputs
abgeleitet (Input-Output-System). Weitere Formen berticksichtigen zusitzlich gespei-
cherte Informationen oder Zielgrélen. Der letzte Fall (Entscheidungsaufgabe) ist in
der Datenanalyse im Rahmen der Interpretation von Bedeutung.
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Transformationen, um eine andere Art der Informationsiibertragung zu
realisieren, die fir den Empfinger besser interpretierbar ist
[HeMi%4, 158]. Hierzu gehoren z.B. die Wiederherstellung ur-
spriinglicher Datenreprisentationen oder die grafische Aufbereitung.
Zusammenfassend schlieft eine Datenanalyse jedwede Transformation
ein, die das Ziel der Ableitung von Informationen aus Daten unterstiitzt.

e AuftrPos  AuftrNr  AuftrPosNr  ArtNr Menge = RN, gs-
_— Integer Integer Integer Integer positionen

O
: 2

Temp1 AuftrNr ArtNr

Projektion auf
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Temp2 TransID ItemID Eingabeformat

Character | Character des Algorithmus
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Character | Character | Character | Decimal
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4711 ==> 0815 + 3.175 20.200 1.100

Abbildung 5:  Datenanalyse als Datentransformation am Beispiel einer Assoziations-
analyse (eigene Darstellung)

Abbildung 5 zeigt ein einfaches Beispiel einer Datenanalyse als
Datentransformation. Aus in relationaler Form vorliegenden Auftrags-
positionen von Kunden eines Handelsunternehmens (Input) sollen
durch Transformation (A) Assoziationsregeln erzeugt werden, die das
Verbundkaufverhalten wiedergeben (Output). Diese Regeln zeigen die
relative bzw. bedingte Hiufigkeit (Kennzahlen ,Support* bzw. ,Con-
fidence“) der gemeinsamen Bestellung mehrerer Artikel (Items) in der
Form ,Wenn Artikel 4711 bestellt wird, dann wird auch Artikel 0815
bestellt, zusammen mit verschiedenen Giitemafen (,Type“ und ,Lift“)
an. Die zunichst als Black-Box erscheinende Analyse A erweist sich bei
genauerer Betrachtung als Folge mehrerer aufeinander folgender
Datentransformationen, die aus den Ausgangsdaten zunichst relevante
Attribute selektieren (Al), die Reprisentation dieser Attribute verindern
(jeweils vom Datentyp Integer in Character) (A2) und schliellich
Analyseergebnisse der gewiinschten Form erzeugen (A3). Diese sind
anschliefend vom Analytiker zu bewerten und zu interpretieren.
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2.3.2.3 Datenanalyse als Verkettung mehrerer Schritte

Aus dem Beispiel wird bereits deutlich, dass sich Datenanalyse als
mehrstufiger Prozess beschreiben lisst [Vell97, 321]. Die Mehrstufigkeit
resultiert aus der Tatsache, dass zu ihrer Realisierung in der Regel
verschiedene Transformations- und Interpretationsschritte erforderlich
sind [WSG+97, 247]. Weitere Schritte konnen hinzukommen, wenn
mehrere Einzelanalysen gekoppelt werden, um komplexere Fragestel-
lungen zu beantworten. Im Folgenden werden die drei wesentlichen
Aspekte erldutert, die eine Verkettung motivieren.

Erweiterter Transformationsbedarf

Effektive Datenanalyse erfordert neben der Anwendung einschligiger
Analysemethoden weitere Transformationen im Rahmen eines um-
fassenden Analyseprozesses, der jeweils nach Mafdgabe des gesetzten
Analyseziels und der vorliegenden Daten zu gestalten ist. Hierzu zihlen
simtliche der eigentlichen Analyse vorgelagerten Aufgaben, die der
Datenselektion, der Fehlerbereinigung und der Translation der Daten-
darstellung dienen (vgl. die Transformationsfunktionen in Abschnitt
2.3.2.2). Um Aussagegehalt und Relevanz der Analyseergebnisse sicher-
zustellen, sind diese einer griindlichen Interpretation und Bewertung
sowie gegebenenfalls weiterer Transformationen zu unterziehen
[FaPS96,9]. All diese den eigentlichen Analyseschritt siumenden
Aufgaben sollen gewihrleisten, dass nach Abschluss des Prozesses
niitzliches Wissen bzw. Information vorliegt [Drei94, 17], [FaPS96Db, 82],
[BIGGO00, 2].

Ein Datenanalyseprozess vereint und strukturiert diese Verarbeitungs-
schritte und lisst sich auf hochster Ebene in die drei trivialen Phasen (1)
Vorbereitung der Analysedaten, (2) Durchfiihrung der Analyse und (3)
Aufbereitung der Analyseergebnisse gliedern [Bigu96, 10f.]. Ein auf dieser
Ebene beschriebener Prozess konstituiert ein generisches Ldsungs-
verfahren zur Informationsversorgung durch Datenanalyse [KnWe00,
349]. Die eigentlichen Analysemethoden stellen aus dieser Sicht notwen-
dige, jedoch nicht hinreichende Teillsungsverfahren dar [Knob01, 86f.].
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Kopplung komplementirer Analyseansiatze

In Abschnitt 2.2.1.3 wurde ein idealtypischer Ablauf empirischer
Untersuchungen skizziert, der von der Theoriegenerierung (explorative
Analyse) tber die Theorieprifung (konfirmatorische Analyse) zur
Theorieanwendung auf neue Fille (schlieRende Analyse) fithrt. Seine
vollstindige Realisierung erlaubt die Ableitung und Nutzung bestitigten
Wissens gemifl der empirischen Forschungsmethodik [Ehre76, 194].
Abbildung 6 illustriert, wie sich Theorien im Rahmen eines ,em-
pirischen Zyklus“ entwickeln und verfeinern lassen [Drei94, 99f]
[AdZa96, 14£).

Empirische Theorien sind konsistente Aussagensysteme, die der
Erklirung von Phinomenen innerhalb eines Gegenstandsbereichs
dienen. Zur Uberpriifung solcher Theorien werden zunichst hypo-
thetische konzeptuelle Aussagen in empirisch uberpriifbare Aussagen
operationalisiert und durch Analyse geeigneter Daten verifiziert.?
Stiitzen die Analyseergebnisse die Hypothesen, ist die Theorie als
vorliufig bewihrt zu kennzeichnen [Drei94, 99]. Andernfalls kann die
urspriingliche Theorie entweder verworfen oder im Lichte der Analyse-
ergebnisse modifiziert werden. Die empirisch hergeleiteten Aussagen
implizieren konzeptuelle Aussagen, die als neue Hypothesen akzeptiert
werden konnen (Theoriegenerierung). Die entstehende neue Theorie
lasst sich wiederum einer Priifung unterwerfen.

Zwar mag in vielen Fillen ausreichend Dominenwissen vorliegen, auf
dessen Grundlage sich eine Theorie formulieren lisst [DeHa01, 59].
Trifft dies aber nicht zu, kann eine explorative Analyse zur Hypothesen-
generierung beitragen. Derart gewonnene Hypothesen sind stets zu
verifizieren [Vell97, 329f.]. Der kombinierte Einsatz beider komplemen-
tirer Analyseansitze birgt demnach grofes Potenzial [Tuke62, 62],
[SILK94, 37]. ,Keiner dieser beiden Ansitze sollte dabei fiir sich alleine
in der Forschung verwendet werden, wir bendtigen fiir eine ange-
messene Datenanalyse immer beide, konfirmatorische und explorative

% Die Verifikation dient der Feststellung des Wahrheitswertes einer Hypothese durch
Suche nach Beweisen bzw. Gegenbeweisen in geeigneten Daten. Ihr Resultat ist die
Validitit der Aussage [K1Zy96, 588].
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Datenanalyse“ [Drei94, 300]. Ihre systematische Kopplung fithrt zu
einem Datenanalysezyklus, der jeweils eine Hypothesen erzeugende
(bottom up) und eine Hypothesen verifizierende Analyse (top down) im
Wechsel ausfiihrt [Knob01, 71].
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Abbildung 6:  Zyklus der Theorieiiberpriifung und Theoriegenerierung
(eigene Darstellung, vgl. [Drei94, 137))

Da jede Analyse in der Regel neue Erkenntnisse und Fragestellungen
aufwirft, entsteht vielfach weiterer Analysebedarf, woraus sich mehrere
Iterationen des Analysezyklus ergeben konnen. Dem Zyklus wohnt das
Grundprinzip inne, dass die Ergebnisse einer Analyse eine neue
Untersuchung mit jeweils engerem Fokus und konkreteren Analyse-
zielen motivieren [BeLi97, 64, 92]. Diese Kopplung von inhaltlich
abhingigen Analysen fithrt zu Analyseprozessen hoherer Ebene
(Abbildung 7). Zur begrifflichen Klirung werden Prozesse, die durch
Verkettung von Analysen entstehen, im Folgenden auch als
Analyseketten, die ihnen untergeordneten (hierarchisch weiter zerleg-
baren) Teilprozesse als Analyseprozesse i.e.S. bezeichnet.
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Abbildung 7:  Mehrstufige Prozessstrukturierung durch Verkettung (eigene Darstellung)

Verkettung mehrerer Analysen

Die an einer Kette beteiligten Analysen miissen indes nicht zwingend
streng alternierend explorative und konfirmatorische Fragen behandeln.
Vielmehr entsteht durch Abstraktion vom starren Schema des Analyse-
zyklus die Idee der beliebigen Verkettung von Analysen [B6KUO03, 184{.].
Inhalt und Reihenfolge der Einzelanalysen innerhalb einer Kette
ergeben sich aus dem zugrunde liegenden Sachproblem und den im
Verlauf der Untersuchung erlangten Einsichten [NeK15,190]. Der
LAnalyseweg“ ist durch stindige Perspektivenwechsel, variierende
Untersuchungsobjekte und, dadurch bedingt, wechselnde Analyse-
methoden gekennzeichnet?®® [Biss01, 78], [Hand99, 3]. Die isolierte
Untersuchung von Teilaspekten eines Sachproblems kann naturgemif
nicht zu dessen ganzheitlicher Ergriindung oder Lésung fiithren. Daher
ist es ,oft die Kombination oder die Folge einer Reihe von Verfahren
(), die den Erfolg einer Analyse ausmachen“ [Boll96, 261]. Die
problemspezifisch  gewihlte Aneinanderreihung unterschiedlicher
Analysefunktionen erlaubt die Beantwortung sehr komplexer Frage-
stellungen [HaCC98, 2:3].

% Aus diesem Grunde wird fiir Analyseketten zuweilen die Metapher einer Autofahrt
oder Ausflugsreise gebraucht, die situations- und interessenabhingig einen zumindest
teilweise ungeplanten Verlauf nehmen kann [Biss01, 78], [NeKn15, 204-207]. ,What is
essentially described here is a voyage of discovery — and it is this sense of discovery that
makes modern data analysis so exciting” [Hand99, 3].
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Zur Hlustration sei ein Beispielszenario aus dem Marketing angefiihrt
[NeKn15, 190]: Zur Planung einer Werbemafinahme werden zunichst
durch Clusteranalyse (1) mogliche Zielgruppen ermittelt. Eine an-
schliefende OLAP-Untersuchung (2) verschafft Einblick in Verhalten
und Priferenzen der in einzelnen Segmenten enthaltenen Kunden. Die
Berechnung des Kundenwerts (3) unterstiitzt die Interpretation der
Segmente, von denen nun eines oder mehrere als Zielgruppe fur das
weitere Vorgehen ausgewihlt werden. Mithilfe von Bestelldaten der
selektierten Kunden kann sodann eine Verbundkaufanalyse (4) zur
Identifizierung von Cross-Selling-Potenzialen erfolgen. Hierbei geeignet
erscheinende Artikel werden in einer ABC-Analyse (5) anhand ihres
Deckungsbeitrags geordnet und wieder durch OLAP (6) niher
untersucht. Mit dieser Analysekette lassen sich geeignete Kunden-
gruppen und Artikel fur die Werbeaktion erkennen.

Allgemeine Grundprinzipien, die eine Analyseverkettung leiten kénnen,
sind unter anderem

* die mehrstufige Spezialisierung von Analyseziel und -daten, um
Einzelaspekte eines Problems schrittweise niher zu ergriinden
[AmC094b, 45], [Vell97, 321], [NeKn06, 103];

» die Orientierung an Anwendungsprozessen, aus denen sich
Analysefragen ergeben. So enthalten z.B. die Phasen des
Managementzyklus spezifische Situationsanalyse-, Prognose-,
Entscheidungs-, Kontroll- und Abweichungsanalyseprobleme
[Wild74, 37];

* die Beschreibung, Erklirung und Begriindung von Phinome-
nen, indem erkannte Muster durch weitere Analysen beschrie-
ben (vgl. extensionale und intensionale Charakterisierung,
Abschnitt 2.2.1.2), durch Verkntipfung mit assoziierten Sach-
verhalten erklirt und kausal begriindet werden [Ehre76, 425-
427];

= die mehrstufige Verbesserung der Modellgiite, bei der Inferenz-
modelle durch Aufnahme weiterer oder Fallenlassen bereits
enthaltener Einflussgréfen kalibriert werden, um eine hohere
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Approximations- bzw. Prognosegenauigkeit zu erreichen
[EIP196, 94f.], [Vell97, 321];

= Vergleich und Kombination von Methoden und Modellen,
wobei Resultate verschiedener Analysen zur Auswahl des
besten Ansatzes gegeniibergestellt oder komplementire Mo-
delle zur Realisierung einer hoheren Ergebnisqualitit verknuipft
werden [BAB+01, 90ft., 104f.];

= der experimentelle Analyseansatz, nach dem zahlreiche Ana-
lysen probeweise ausgefithrt werden, bis letztlich ein akzep-
tables Ergebnis vorliegt. Er wird eingesetzt, wenn aufgrund
unklar definierter Ziele oder komplexer Wechselwirkungen
zwischen Fragen, Daten und Methoden kein strukturiertes
Vorgehen moglich ist (,cookbook fallacy“) [Hand99, 3].

Zusammenfassend bleibt festzuhalten, dass Datenanalyseprozesse
prinzipiell aus mehreren Teilprozessen auf verschiedenen Ebenen
bestehen, deren Struktur sich hiufig erst wihrend der Ausfithrung
durch Entscheidungen des Analytikers offenbart [FaPS96, 9].

2.3.2.4 Ressourcenaspekt

Zur Durchfithrung eines Analyseprozesses ist jeder Aktivitit ein
Aufgabentriger zuzuordnen, der ein geeignetes Losungsverfahren
realisiert. Wahrend der Grofdteil der Transformationsaufgaben auto-
matisierbar ist, sind bei Interpretationsaufgaben die menschliche
Kognition und Urteilskraft meist unverzichtbar. Daher erweisen sich
Datenanalyseprozesse in ihrer Gesamtheit grundsitzlich als teilauto-
matisiert. Sie werden von personellen Analytikern unter Einsatz mehr
oder weniger spezialisierter Analyse- und Visualisierungswerkzeuge
realisiert [BrAn96, 45], [Drei94, 33] (Workflow-Charakter der Daten-
analyse, vgl. Abschnitt 2.3.1.4). Die Analysedaten tragen die Rolle der
Leistungspakete, die von den Prozessaktivititen verarbeitet und in den
gewiinschten Output transformiert werden.
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2.3.2.5 Zusammenfassung: Datenanalyse als Prozess bzw. Workflow

Wie sich zeigt, hat die Datenanalyse gemifl den in Abschnitt 2.3.1
eingefiihrten Aspekten Ziele, Transformation, Verkettung und
Ressourcen Prozesscharakter. Im Lichte der Kriterien aus Abschnitt
2.3.1.4 ist sie angesichts (1) ihrer Ausrichtung auf die Informations-
erzeugung, (2) der arbeitsteiligen, (3) typischerweise teilautomatisierten
Durchfiihrung, (4) eines aus ihrer hiufig experimentellen Natur
resultierenden, eher mittleren Strukturiertheitsgrads sowie (5) ihrer
Abhingigkeit von softwaretechnischer Werkzeugunterstiitzung als
Workflow einzuordnen. Die Prozessperspektive erlaubt die Anwendung
der Prinzipien des Prozessmanagements.

2.4 Prozessmanagement in Datenanalyseprojekten

Bevor ein vorliufiger Managementansatz fiir Datenanalyseprozesse
diskutiert wird (Abschnitt 2.4.4), ist in den folgenden Abschnitten
zunichst die Frage nach dem Inhalt (2.4.1), den Zielen (2.4.2) und
Aufgaben (2.4.3) des Prozessmanagements im Allgemeinen zu beant-
worten.

2.4.1 Der Prozessmanagementbegriff

Unter dem Begriff Prozessmanagement wird eine Vielzahl von Manage-
mentmodellen, Fiihrungsprinzipien, Organisations- und Implemen-
tierungsmethoden diskutiert [Jung02, 14f.]. Allgemein wird darunter ein
Gestaltungsparadigma zur Prozessorganisation?” verstanden, das sich
auf die Sicherung und Verbesserung der Prozessqualitit richtet
[Rohm98, 52], [Reif03, 31]. Die Reichweite des Begriffsverstindnisses
unterscheidet sich dabei in Abhingigkeit vom jeweils zugrunde gelegten
Managementbegriff [Reif03, 37]. Im engeren Sinne wird darunter nur

¥ Die Prozessorganisation lisst sich auf die von NORDSIECK [Nord31], [Nord34] und
HENNING [Henn34] eingefiihrte getrennte Betrachtung von Aufbau und Ablauf zurfick-
fithren, die von GAITANIDES [Gait83] weiter theoretisiert wurde. Wesentliche Impulse
fiir den praktischen Einsatz sind MINTZBERG (Flusssysteme) [Mint79], PORTER (Wert-
ketten) [Port85], DAVENPORT (Prozessinnovation) [Dave93] sowie HAMMER & CHAMPY
(Business Reengineering) [HaCh94] zuzuschreiben [PiFr95, 16f], [Rose96, 7f.].
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die Gestaltung und (Fort-) Entwicklung von Prozessen verstanden
[GSVR94], [Rohm98], [BeKRO0O], wihrend im weiteren Sinne auch deren
Lenkung eingeschlossen ist [Schw94], [ScNZ95], [ScSe04]. In der
vorliegenden Arbeit wird die erweiterte Begriffsauffassung vertreten.
Die Einbeziehung des Lenkungsaspekts reflektiert das Verstindnis der
Wirtschaftsinformatik [Sche98, 54] sowie die Definition der WORKFLOW
MANAGEMENT COALITION (WFMC) [Geis97, 119].

2.4.2 Ziele und Instrumente des Prozessmanagements

Prozesse dienen der Erbringung einer Leistung mit definierten
Eigenschaften (vgl. Abschnitt 2.3.1.1). Als Maxime des Prozess-
managements gilt die Zufriedenheit des Leistungsempfingers, die sich
einstellt, wenn dessen Erwartungen mit den tatsdchlichen Eigenschaften
der gelieferten Leistung iibereinstimmen [GaSV94, 13-15], [ScSe04, 36].
Die Eigenschaften lassen sich den Kategorien Qualitit, Zeit und Kosten
zuordnen. Unter Qualitit wird im Allgemeinen die Eignung eines Gutes
verstanden, gegebene Erfordernisse zu erfiillen [Gier00, 24]. Sie richtet
sich insbesondere auf die Prozessleistung, die einen Anwendungs-
nutzen stiften soll. Zeitziele nehmen auf die Termintreue (Zeitpunkt
der Leistungsbereitstellung) oder die Durchlaufzeit (Zeitdauer von
Prozessauslosung bis Leistungsbereitstellung) Bezug. Prozesskosten
quantifizieren den zur Erbringung der Prozessleistung aufgetretenen
Ressourcenverbrauch [ScSe04, 203]. Um die Qualitit der Prozesse auch
langfristig zu gewihrleisten, sind zusitzlich Flexibilititsziele zu
verfolgen. Thr Inhalt ist die Anpassbarkeit der Prozesse an gewandelte
Anforderungen und korrespondiert mit der Entwicklungsfihigkeit der
Prozesse [Rohm98, 58f., 62]. Das Prozessmanagement dient zusammen-
fassend der zielorientierten Gestaltung, Lenkung und Entwicklung von
Prozessen im Hinblick auf Qualitit, Zeit und Kosten (Prozess-
parameter) zum Zwecke der Zufriedenstellung des Auftraggebers
(Ergebnisparameter)?® [GaSV94, 3].

%8 Die Ergebnisparameter bewerten die Prozessgiite gewissermaflen ,mit der Stimme des
Leistungsempfingers®, die Prozessparameter ,mit der Stimme des Prozesses“ [Jung02,
92].
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Das Prozessmanagement bewegt sich innerhalb dreier Spannungs-
felder, die aus dem Zielsystem resultieren [GaSV94, 9]: Zum Ersten ist
die Beziehung zwischen der Prozessleistung und den Erwartungen des
Leistungsempfingers (Auftraggebers) zu behandeln. Jene richten sich
bei der Datenanalyse in erster Linie darauf, dass die Analyseergebnisse
Antworten auf die gestellten Fragen geben (Erreichung der Analyseziele)
und betreffen damit die Effektivitit des Prozesses. Zum Zweiten soll die
Relation zwischen dem Ressourceneinsatz und dem Prozessergebnis
moglichst optimal gestaltet, d.h., die Effizienz des Prozesses sicher-
gestellt werden (Formalziele). Zum Dritten ist der Prozess mit
gegebenenfalls verinderten Anforderungen in Einklang zu bringen, um
Flexibilitit zu erreichen. Qualitits-, Zeit- und Kostenziele kénnen
gemifl ihrem Beitrag zur Steigerung von Effektivitit und Effizienz
eingeordnet werden [ScSe04, 173], woraus sich die in Abbildung 8
dargestellte Gliederung ergibt.

Effektivitat Effizienz

Erreichung der Analyseziele Produktivitdt der Prozessausfiihrung

Instrumente: Instrumente:

« Identifikation, Festlegung und « Vermeidung und Eliminierung
Dokumentation der auszufiihrenden Uberflissiger, redundanter Aktivitaten:
Aufgaben — strukturelle Prozessverkiirzung

« Festlegung geeigneter Verfahren zur « Reduzierung der
Aufgabenausfiihrung Prozessdurchlaufzeiten:

—» zeitliche Prozessverkiirzung
— Prozessstrukturtransparenz

* Reduzierung des

« Festlegung von Qualitatszielen e e

und Kontrolle ihrer Einhaltung
— Prozessleistungstransparenz

Anpassbarkeit an veranderte Anforderungen
Flexibilitat

Abbildung 8:  Zielkategorien des Prozessmanagements im Kontext der Datenanalyse
(vgl. [Gait83, 6f], [Jung02, 16])

Wesentliche Instrumente des Prozessmanagements zur Erreichung der
genannten Ziele sind die Schaffung von Prozessleistungstransparenz und
Prozessstrukturtransparenz [GaSV94, 15]. Unter Prozessleistungstrans-
parenz wird die Messung der Prozess- und Ergebnisparameter zur
Feststellung des Zielerreichungsgrades verstanden, unter Prozessstruk-
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turtransparenz die Dokumentation der Prozessschritte einschlieRlich
ihrer Verkniipfungen und Abhingigkeiten [ScVr94a, 25]. Sie kénnen
mithilfe eines Ansatzes zur Reprisentation (Modellierung) der Prozesse
realisiert werden, der Struktur und Verhalten einzelner Prozessabliufe
sowie der zugrunde liegenden Prozesspline (Schemata) umfasst und
auch die Prozessergebnisse einbezieht. Ein geeigneter Modellierungs-
ansatz wird in Kapitel 4 entwickelt.

Vor ihrer konkreten Anwendung ist eine Operationalisierung der Ziele
erforderlich [Rohm98, 59]. Hierbei sind die im Folgenden skizzierten
Aspekte zu beachten.

Prozesseffektivitat

Effektive Prozesse zeichnen sich durch richtige Aufgabenerfillung nach
Inhalt, Zeitbestimmung und Variabilitit aus [Jung02, 16]. Voraus-
setzung der Prozesseffektivitit ist die Prozessstrukturtransparenz, d.h.,
die Prozessaufgaben miissen identifiziert, spezifiziert und dokumentiert
werden, und es sind Regeln und Verfahren zur Prozess- bzw. Aktivitits-
durchfiihrung festzulegen. Ebenso ist Prozessleistungstransparenz zu
schaffen, indem Qualititsziele definiert, Termin- und Zeitpline erstellt
und deren Einhaltung kontrolliert werden [Gait83, 6f.]. Da die Ursachen
nicht effektiver Prozesse oft in unklaren Vorgaben liegen, sind nur
Prozesse mit definierter Struktur in der Lage, die gewiinschten Ergeb-
nisse zuverlissig zu produzieren [Gier00, 24£.].

Prozesseffizienz

Effiziente Prozesse sind durch minimalen Ressourceneinsatz und
kostenglinstige Aufgabenerfiillung charakterisiert [Jung02, 16]. Ineffi-
zienzen lassen sich mittels Messung von Prozessparametern
(Prozessleistungstransparenz) feststellen und beheben, etwa durch
Eliminierung nicht erforderlicher Aktivititen, Wahl des kiirzesten
Pfades (strukturelle bzw. zeitliche Prozessverkiirzung) oder optimale
Ressourcenauslastung [Gait83, 6f.]. Ebenso kann Prozessstrukturtrans-
parenz die Effizienz beférdern, da intransparente Abliufe oft redun-
dante Vorginge, erhéhten Koordinationsbedarf und lingere Bearbei-
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tungszeiten personeller Aufgabentriger zur Folge haben [GaSV94, 2],
[Gier00, 21£].

Prozessflexibilitit

Flexible Prozesse besitzen die Fihigkeit zur Anpassung an verinderte
Ziele und Einflussfaktoren [Jung02, 16]. Flexibilitit nimmt in der Regel
auf einzelne oder mehrere Effektivitits- oder Effizienzaspekte Bezug.
Prozessstruktur- und -leistungstransparenz ermdglichen die Erkennung
und Verfolgung gewandelter Anforderungen im Hinblick auf Ergebnis-
und Prozessparameter sowie deren Uberfiihrung in adiquate Um-
gestaltungsmafinahmen.

2.4.3 Aufgaben des Prozessmanagements

Das Prozessmanagement umfasst die zielorientierte Prozessgestaltung,
Jdenkung und -entwicklung (vgl. Abschnitt 2.4.2). Diese Aufgaben
werden im Folgenden kurz charakterisiert.

2.4.3.1 Prozessgestaltung

Die Gestaltung eines Prozesses umfasst die Abgrenzung von seiner
Umwelt sowie die Festlegung von Verhalten und Struktur [FeMa95,
446]. Hierzu erfolgen die Vorgabe von Analyse- und Formalzielen sowie
die Bestimmung der Analysedaten (Transformationsobjekt). Sodann ist
eine Prozessstruktur zu konstruieren, die zur Realisierung des
gewlinschten Verhaltens in der Lage ist. Dieses kann durch Vorgabe von
Regeln und Parametrisierung von Prozesskomponenten justiert werden.
Sachliche Gestaltungsziele richten sich vornehmlich auf Ergebnis-
parameter. Als formale Gestaltungsziele sind neben Qualitits-, Zeit- und
Kostenkriterien insbesondere die Sicherstellung von Flexibilitit und
Lenkungsfihigkeit des Prozesses sowie die Beherrschung von Kom-
plexitit zu nennen [Reif03, 36f., 42]. Ergebnis der Gestaltung ist eine
Ablaufspezifikation in Form eines Prozess- bzw. Workflow-Schemas
[JaBS97, 491] und die Dokumentation der spezifizierten Ziele.
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2.4.3.2 Prozesslenkung

Die Lenkung von Prozessen erfolgt in dem von der Gestaltung
vorgegebenen Rahmen durch permanente Abfolge der Tatigkeiten
Planung, Steuerung und Kontrolle [FeSil3, 3]. Sie soll die Leistungs-
erstellung im Sinne der gesetzten Ziele durch Festlegung, Auslésung
und Beurteilung konkreter Prozessaktivititen sicherstellen [Reif03, 36]
und ist im Wesentlichen auf die Prozessparameter gerichtet (Prozess-
controlling) [ScSe04, 173].

Die Planung konkretisiert vorgegebene Ziele und bestimmt Auswahl
und Reihenfolge der auszufithrenden Aktivititen [Reif03, 39]. Hierbei
kommt der Gestaltungscharakter der Planung zum Ausdruck (vgl. dazu
niher Abschnitt 5.1). Die Steuerung dient der Allokation geeigneter
Ressourcen sowie der Koordination des Zusammenwirkens der
Aktivititen. Hierzu leitet sie Anweisungen der Planung an die Auf-
gabentriger weiter [Gier00, 22], [Kuts03, 16], [ScSe04, 237]. Die Kontrolle
umfasst zwei Aspekte: Unter dem Handlungsaspekt sichert sie die
Zielerreichung durch Erkennung und Korrektur von Zielabweichungen
(Leistungsmessung und -beurteilung durch Soll/Ist-Vergleiche, Analyse
von Abweichungsursachen, Erarbeitung und Uberwachung von
KorrekturmafRnahmen), unter dem Lernaspekt strebt sie nach
Steigerung von Effektivitit und Effizienz durch bessere Beherrschung
der Einflussfaktoren (Gewinnung von Erfahrungsdaten) [ScSe04, 215].

2.4.3.3 Prozessentwicklung

Gestaltung und Lenkung geschehen im Rahmen eines fortwihrenden
Entwicklungsprozesses, um Prozesse auch lingerfristig in die Lage zu
versetzen, die gestellten Anforderungen zu erfiillen [Reif03, 36]. Hierbei
sind einerseits verinderte Leistungsanforderungen seitens des Auftrag-
gebers (Erzeugung anderer Ergebnisse) [Jung02,91], andererseits
gewandelte Bedingungen bei gleichem Analyseziel (z.B. verinderte
Daten, neue Verfahren, andere Infrastrukturkomponenten) zu behan-
deln. In beiden Fillen stehen Analyse- und Formalziele im Fokus der
Betrachtung, weshalb Prozessentwicklung als zielgerichtete Um-
gestaltung eines Prozesses verstanden wird [Reif03, 42].
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Die Umgestaltung kann einzelne Aktivititen, Teil- oder Gesamtprozesse
betreffen [Jung02, 98]. Grundsitzlich wird zwischen einer vollstindigen
Neugestaltung (Innovation) und kontinuierlich ablaufenden Ver-
besserungen unterschieden. Die Kombination beider Ansitze erscheint
sinnvoll, da die (Neu-) Gestaltung ,optimaler” Prozesse prinzipiell als
unmoglich erachtet wird [GaSV94, 3, 11]. Anders als bei Geschifts-
prozessen bildet in der Datenanalyse die kontinuierliche Verbesserung
jedoch eher die Ausnahme, wihrend die Innovation die Regel darstellt.
Die systematische Wiederverwendung und Weiterentwicklung von
Analyseprozessen ist in der Praxis wenig verbreitet; sie findet allenfalls
vor dem Hintergrund des Erfahrungsschatzes des Analytikers implizit
statt.

2.4.4 Ein Regelkreismodell des Datenanalyseprozessmanagements

Sach-

problem
Spezifikation T
der Analyseaufgabe §
5
Evaluation der “
Entscheidungs- ¢ l Analyseaufgabe
und Handlungs-
konsequenzen Revision des Planung des
—_———>
Analyseprojekts Analyseprozesses
Gestaltungs-
empfehlungen —— Analyseplan
Bewertungs- (Soll-Prozess)
ergebnisse
i der D
= Auslésung und
& Beurteilung Beurteilung Steuerung“der
= des Prozess- der Analyse- Prozessausfiihrung
é ablaufs ergebnisse
Steuerung &
Durchfiihrung
Analyseergebnisse Steuer-
F anweisungen
ausfiihrung
Prozessprotokoll
(Ist-Prozess)
Abbildung 9: Regelkreismodell des Managements von Datenanalyseprozessen

(eigene Darstellung)

Auf Grundlage der skizzierten Aufgaben lisst sich ein Regelkreismodell
zum Management von Datenanalyseprozessen herleiten, das in
Abbildung 9 dargestellt ist. Es reprisentiert ein Zwischenergebnis der
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bisherigen Uberlegungen und wird im weiteren Verlauf der Arbeit
verfeinert. Das Modell orientiert sich an dem fiir die Prozess-
lenkungsaufgabe (Abschnitt 2.4.3.2) beschriebenen Zyklus aus Planung,
Steuerung und Kontrolle, der als Regelkreis interpretierbar ist
[FeSi13, 36]. Die verbleibenden Aufgaben Gestaltung und Entwicklung
konnen schwerpunktmiflig der Phase Planung zugeordnet werden, da
ihr die Entscheidung iiber die Festlegung der vom Prozess zu
erreichenden Ziele und die dazu auszufithrenden Aktivititen
(Gestaltung) obliegt. Die Entwicklung ist aufgrund ihrer Definition als
Umgestaltung analog zu behandeln. Der Umgestaltungsbedarf wird im
Rahmen der Kontrolle erhoben.

Ausgangspunkt ist die Planung eines Analyseprozesses nach Mafigabe
eines vorliegenden Sachproblems sowie gegebenenfalls der Gestaltungs-
empfehlungen aus der Revision eines fritheren Prozessablaufs. Hierzu
wird aus dem Sachproblem eine Analyseaufgabe abgeleitet, welche auf
die Befriedigung eines problemspezifischen Informationsbedarfs zielt.
Diese Aufgabe soll mithilfe des zu planenden Analyseprozesses geldst
werden. Ergebnis der Planung ist ein ausfithrbarer Prozess im Sinne
eines Analyseplans, der Aussagen tiber die Prozessstruktur, die Auf-
gabentriger und Methoden zur Ausfithrung der Prozessaktivititen trifft
(Soll-Prozess). Der Analyseplan wird zur Anwendung gebracht, indem
die Prozessaktivititen durch Steueranweisungen bei den spezifizierten
Aufgabentrigern ausgeldst werden und deren Zusammenwirken gemafy
den Planvorgaben gesteuert wird (Steuerung und Durchfiithrung).

Wihrend der Prozessdurchfithrung gemachte Erfahrungen werden im
Rahmen der Kontrolle detailliert ausgewertet. Konkret werden hierbei
zum einen die Analyseergebnisse hinsichtlich ihrer Eignung betrachtet,
zur Losung des Sachproblems beizutragen (Bewertung der Ergebnis-
parameter aus Sicht des Auftraggebers). Zum anderen wird ein {iber
den Prozessablauf gefithrtes Prozessprotokoll (Ist-Prozess) ausgewertet,
das Informationen tiber Schwachstellen des konzipierten Analyseplans
beinhaltet und die Messung der Prozessparameter erlaubt. Gemeinsam
dienen sie der Beurteilung der realisierten Datenanalyse. Die zuge-
horigen Bewertungsergebnisse gehen, zusammen mit gegebenenfalls
vorliegenden Informationen {iber Nutzen und Kosten von Handlungs-
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maflnahmen, die auf Grundlage der Analyseergebnisse ergriffen
wurden (Evaluation der Entscheidungs- und Handlungskonsequenzen), in
die Revision des gesamten Analyseprojekts ein. Im Rahmen einer
ganzheitlichen Schwachstellenanalyse werden Verbesserungsvorschlige
und Gestaltungsempfehlungen fiir kiinftige Prozesse entwickelt, um bei
wiederholter Anwendung eine héhere Zielerreichung zu erméglichen.

Die weitere Gliederung dieser Arbeit orientiert sich am Regelkreis-
modell: Zunichst betrachtet Kapitel 3 das Vorgehen wihrend der
Durchfithrung von Datenanalysen. Die Kapitel 5-7 beschreiben eine
Methodik zur Planung (Kapitel 5), Steuerung (Kapitel 6) und Revision
(Kontrolle, Kapitel 7) von Datenanalyseprozessen. Sie basiert auf einem
umfassenden Modellierungsansatz, der in Kapitel 4 entwickelt wird.
Eine Fallstudie zeigt in Kapitel 8 die Anwendung der Methodik.
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3 Bestandsaufnahme und Empfehlungen zum Vorgehen bei
der Datenanalyse

Der Ablauf von Datenanalyseprozessen weicht in der Regel stark von der
idealtypischen Vorgehensweise ab. Dieses Kapitel untersucht die
Ursachen dieser Diskrepanz und stellt Empfehlungen zur Unter-
stittzung des Analytikers vor. Abschnitt 3.1 betrachtet Prozessmodelle
und stellt sie den in der Praxis zu beobachtenden Abliufen gegeniiber.
Abschnitt 3.2 erldutert Moglichkeiten zum Umgang mit Komplexitit bei
der Analysedurchfiihrung. Auf Grundlage der gewonnenen Erkennt-
nisse schligt Abschnitt 3.3 ein Vorgehensmodell zur Datenanalyse vor.

3.1 Struktur und Ablauf von Datenanalyseprozessen

MOSTELLER & TUKEY betrachten Datenanalyse als Kunst und sehen
hierin eine Ursache fiir Schwierigkeiten bei dem Versuch, das Vorgehen
bei ihrer Durchftihrung strukturiert darzustellen [MoTu77,1]. Im
vorliegenden Abschnitt wird dieser Versuch unternommen. Hierzu
untersucht Abschnitt 3.1.1 Moglichkeiten der Strukturierung von Daten-
analyseprozessen und entwickelt ein generisches Prozessmodell. Eine
kurze Beschreibung der darin enthaltenen Aufgaben erfolgt in Abschnitt
3.1.2. Das tatsichliche Vorgehen bei der Datenanalyse -erliutert
Abschnitt 3.1.3.

3.1.1 Prozessmodelle der Datenanalyse

Datenanalysen sind wissensintensive Vorginge, die von menschlichen
Analytikern konzipiert und hiufig unter Einsatz mehrerer Software-
Werkzeuge ausgefiihrt werden [BrAn96, 39f.]. Die spezifische Aus-
gestaltung konkreter Analyseabliufe im Hinblick auf Inhalt und
Reihenfolge der involvierten Titigkeiten variiert in Abhingigkeit von der
verfolgten Zielsetzung und von der vorliegenden Systemumgebung. Die
Vorgabe einer allgemeingiiltigen, idealen Struktur von Datenanalyse-
prozessen auf Detailebene scheint daher nicht realistisch [Drei94, 4].
Um dem Analytiker dennoch eine Orientierung fur die Gestaltung
effektiver und effizienter Prozesse zu geben, wurden verschiedene
Prozessmodelle vorgeschlagen [BrAn96, 54f.], [WSG+97, 247]. Da solche
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Modelle aus jeweils spezifischen Perspektiven von tatsichlichen
Abliufen abstrahieren, resultieren recht unterschiedliche Prozess-
beschreibungen. So werden etwa die Prozesse in verschiedene
Teilschritte zerlegt, gleiche Aktivititen unterschiedlich bezeichnet,
verschiedene Detaillierungsgrade gewihlt, eine anwender- oder technik-
bezogene Sicht eingenommen.

Bei genauerer Sichtung der Vorschlige lisst sich dennoch eine
einheitliche Grundstruktur identifizieren [S3ub00, 34]. Zu ihrer
Ermittlung erscheint die detaillierte Beschreibung einzelner Modelle
nur bedingt hilfreich. Vielmehr sind deren Kernaufgaben in den
Vordergrund zu stellen, wozu eine Betrachtung des Datenanalyse-
prozesses auf hochster Ebene gentigt [DeHa01, 63]. Einen interessanten
Beitrag zu dieser Diskussion liefert SAUBERLICH, der fiinf ausgewihlte
Prozessmodelle fiir KDD auf einheitliche Strukturen untersucht und zu
einem , Leitfaden fiir KDD-Anwendungen“ generalisiert [Siub00, 22-39].
Dieser Ansatz wird im Folgenden aufgegriffen und vor dem
Hintergrund des in Abschnitt 2.2.2 vertretenen Verstindnisses um
weitere Prozessmodelle aus anderen Disziplinen der Datenanalyse
erginzt.?? Als Grundlage der Auswertung dienen die folgenden
Vorschlige, fiir deren Beriicksichtigung die jeweils angefiihrten
Charakteristika mafRgeblich sind.’® Auf Detaildarstellungen der
einzelnen Modelle wird verzichtet; diese sind in den angegebenen
Quellen nachzulesen.

* Das Prozessmodell nach ADRIAANS & ZANTINGE [AdZa96, 37-78]
reprisentiert ein einfaches, praxisorientiertes Schema, dessen
Schwerpunkt auf der Datenvorbereitung liegt. Dem Vorschlag liegt
ein Data-Mining-Verstindnis zugrunde, das von Methoden des
Maschinellen Lernens geprigt ist, die auch in der Data Science von
grofler Bedeutung sind.

» Phasenmodelle des Data Warehousing umfassen je eine Extraktions-,
Transformations- und Ladephase zur Realisierung einer integrierten

2 SAUBERLICH untersucht die Modelle von BRACHMAN & ANAND, CHAPMAN ET AL.,
FAYYAD ET AL., JOHN sowie eine frithere Version des Vorschlags von WIRTH ET AL.

30" Die Vorschlige sind in alphabetischer Reihenfolge der Originalquellen aufgefiihrt.
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Analysedatenbasis (ETL-Prozess®!), sowie eine Analysephase zu
deren Nutzung. Im Modell von BAUER & GUNZEL [BaGiil3, 87-141]
wird die Extraktion nach Verinderungen in den Quellsystemen
durch eine Monitoring-Aktivitit ausgeldst, eine eigene Interpreta-
tionsphase ist jedoch nicht vorgesehen.

* In der Statistik steht hiufig die Priifung von Hypothesen im
Vordergrund, die zunichst zu formulieren sind. BLEYMULLER ET AL.
beschreiben ein einfach gehaltenes Prozessmodell, das fiir jedwede
statistische Untersuchung geeignet sein soll [BIGGO00, 2]. Im
Rahmen einer eigenen Planungsphase konnen Hypothesen
postuliert und operationalisiert, in der abschlieflenden Interpreta-
tionsphase tiiber deren Annahme oder Ablehnung entschieden
werden.

= Wesentliches Merkmal des viel zitierten KDD-Modells nach
BRACHMAND & ANAND [BrAn96] ist dessen anwender- und aufgaben-
spezifische Perspektive, die den menschlichen Analytiker in den
Mittelpunkt riickt. Die Autoren verweisen auf Ergebnisse empi-
rischer Studien mit Anwendern, unter deren Berticksichtigung sie ein
Prozessmodell entwickeln konnten, das das Vorgehen in realen
Projekten reflektiere [BrAn96, 40f, 55].

= Der Forschungsprozess nach CAPLOW [Capl71,40] gilt in den
Sozialwissenschaften als grundlegendes Modell fiir den Ablauf der
empirischen Forschung [Drei94, 17]. Er geht tiber die reine Daten-
analyse hinaus und bezieht insbesondere die Projektplanung und
das Untersuchungsdesign in die Betrachtung ein.

* Der unter dem Namen CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) bekannte Vorschlag von CHAPMAN ET AL.
[CCK+00] wurde von einem Industriekonsortium entwickelt und zielt
auf einen branchen- und softwareunabhingigen Standard fiir Data-
Mining-Prozesse. Es wird vom Werkzeug IBM SPSS MODELER
unterstiitzt und gilt als das in der Praxis meistgenutzte Prozess-

31 Die Abkiirzung ETL steht fiir die Stufen Extraktion von Rohdaten aus den Daten-
quellen, Transformation (i.e.S.) und Laden der aufbereiteten Daten in eine gemein-
same Speicherstruktur [Miill00, 145f.].
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modell fur KDD. CRISP-DM wird zunehmend auch fiir andere
Formen der Datenanalyse empfohlen und eingesetzt [PrFal3,
Kap. 2], [KDnu14].32

Das Prozessmodell von EMC [EMC15, 26-30] reflektiert die Sicht
eines Beratungshauses und stellt die Anwendung der gewonnenen
Erkenntnisse im Kontext von Big Data Analytics in den Mittelpunkt.
Der Vorschlag integriert bewdhrte Praktiken mit interdiszipliniren
wissenschaftlichen Theorien.** Neben der Kommunikation mit dem
Auftraggeber wird explizit der Riickgriff auf in der Organisation
vorhandenes Erfahrungswissen betont.

FAYYAD ET AL. [FaPS96] beschreiben in ihrem grundlegenden Auf-
satz, der als einer der am hiufigsten zitierten wissenschaftlichen
Beitrige zum KDD angesehen werden kann, die Hauptaufgaben der
Wissensentdeckung und ein zugehoriges einfaches Prozessmodell.
Dieser Vorschlag erlangt weitere Bedeutung durch die Beobachtung,
dass zahlreiche Werkzeughersteller bei Entwicklung ihrer proprie-
tiren Prozessmodelle intensiv auf die KDD-Literatur Bezug nehmen
[Wild01, 14].

Der Beitrag von JOHN [John97, 5-23] stellt die Interaktion der beiden
Rollen des Domidnenexperten und des Analytikers heraus, die bei
komplexen Data-Mining-Vorhaben kooperieren. Von grofler Bedeu-
tung sind daher Problemspezifikation sowie Interpretation, wihrend
der im Falle unbefriedigender Ergebnisse iiber eine Wiederholung
des Prozesses befunden wird.

32

33

In einer nicht-reprisentativen Umfrage unter den Nutzern des Portals KDNUGGETS
vom Oktober 2014 gaben 43% der 200 Teilnehmer an, CRISP-DM fiir Analytics, Data
Mining oder Data Science zu verwenden. Der SEMMA-Prozess von SAS ist mit 8,5%
das zweitbeliebteste der explizit genannten Schemata. 27,5% der Befragten gaben an,
eine eigene Methodik einzusetzen [KDnul4].

Den Autoren zufolge liegen dem Modell neben der Entscheidungstheorie, dem
empirischen Zyklus (Abschnitt 2.3.2.3) und dem CRISP-DM ein Reifegradmodell
(DELTA) nach DAVENPORT [DaHM10], der Ansatz der angewandten Informations-
Skonomie nach HUBBARD [Hubb10] und ein technisches Kompetenzmodell (,MAD
Skills“) nach COHEN [Cohe+09] zugrunde [EMC15, 28].
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* Der so genannte SEMMA-Prozess (Akronym aus den Bezeich-
nungen der einzelnen Phasen) stellt den Beitrag der Firma SAS
INSTITUTE [KuKi99] dar, die nicht nur ein gingiges KDD-Werkzeug
anbietet, sondern insbesondere mit ihrer weit verbreiteten Standard-
software fiir statistische Anwendungen tiber langjihrige Expertise in
der Datenanalyse verfiigt. Dieses Prozessmodell reprisentiert die
Sichtweise eines Werkzeugherstellers und reflektiert zugleich praktische
Erfahrungen mit verschiedenen Ausprigungen der Datenanalyse.

* Den hinsichtlich der Anzahl der betrachteten Phasen umfas-
sendsten Ansatz stellt das aufgabenorientierte Prozessmodell von
WIRTH ET AL. [WSG+97, 245-247] dar. Es beschreibt den Lebens-
zyklus eines KDD-Projekts aus der Sicht eines industriellen
Anwenderunternehmens in neun Stufen, die jeweils in mehrere
Aufgaben zerlegt werden konnen. Neben der eigentlichen Analyse
widmen die Autoren jeweils zwei Phasen der Problemspezifikation
und der Anwendung des Wissens.

Als Kristallisationskerne fiir die Aktivititen eines allgemeinen Pro-
zessmodells dienen die fiinf Phasen eines Modells zur datenanalytisch
gestiitzten Entscheidungsfindung nach GAUL ET AL. [GaSc89], [GRSS95].
Dieses Modell kann zugleich als Prozessvorlage fiir die evidenzbasierte
Problemlosung (Business Analytics, Abschnitt 2.2.2.8) dienen. Die
Phasen werden im Folgenden als Problemspezifikation, Datenvorbereitung,
Datenanalyse, Ergebnisaufbereitung und Anwendung des Wissens bezeich-
net (Abbildung 10). Das resultierende Modell erginzt demnach die in
Abschnitt 2.3.2.3 identifizierten drei generischen Prozessphasen der
Datenanalyse um einen einleitenden und einen abschlielenden Schritt.

Die Aktivititen der beschriebenen Prozessmodelle sind in der
Abbildung den Phasen des oben notierten, allgemeinen Modells gegen-
iibergestellt.>* Diese Zuordnung gelingt ohne gréfRere Schwierigkeiten,
was die Annahme bestitigt, dass alle Modelle im Grunde Varianten
desselben Basisprozesses reprisentieren [DeHa01, 63]. Da eine tabel-
larische Darstellung unter der ungleichen Schrittanzahl der Vorschlige

3* Die Betrachtungsgranularitit der Prozessmodelle entspricht jeweils der Darstellung in
den Quellen.
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leidet, ist die Zugehorigkeit der Aktivititen zu den generischen Phasen
durch hervorgehobene Linien gekennzeichnet [Sdub00, 34-36]. Hierbei
wird deutlich, dass die Ansitze eine unterschiedliche Reichweite
besitzen. Wihrend alle Modelle die Kernphasen Datenvorbereitung,
Datenanalyse und (mit Ausnahme des Vorschlags von BAUER & GUNZEL)
Ergebnisaufbereitung abdecken, sehen nur sieben eine Problem-
spezifikation vor, und nur drei beriicksichtigen die Anwendung des
Wissens.
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Abbildung 10:  Zuordnung von Prozessmodellen zu den generischen Phasen von Daten-
analyseprozessen (eigene Darstellung)

Die gewihlte Vorgehensweise ist einerseits im Hinblick auf die Vorgabe
eines allgemeinen Prozessmodells, andererseits in Bezug auf die
abstrakte Darstellung zu kritisieren. Der erste Aspekt ist durch die
Dominanz des allen betrachteten Prozessmodellen inhirenten,
generischen Dreistufenmodells aus Datenvorbereitung, Analyse und
Ergebnisaufbereitung zu entkriften. Die beiden Randphasen ergeben
sich zwangsldufig aus den von diesem Muster nicht abgedeckten
Aktivititen. Eine rein induktive Herleitung hitte demnach zu einem
dhnlichen Ergebnis gefithrt. Der zweite Aspekt fokussiert die zunichst
unbeantwortete Frage nach der konkreten Ausgestaltung der Phasen
[S4ub00, 39]. Das allgemeine Modell hat den Charakter eines Vorgehens-
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modells, dessen Phasen ,niitzliche Abstraktionen“ [Somm01, 56] der zur
Durchfithrung einer Analyse erforderlichen Aktivititen in idealtypischer
Reihenfolge darstellen [StGR98, 756]. Ein konkreter Analyseablauf ergibt
sich durch situationsspezifische Ausfilllung der generischen Phasen mit
den jeweils notwendigen Aufgaben [DeHa01, 65].

Identifikation des * o .
Sachproblems 1]

Daten- °  Daten- "' Daten- i *
Daten- Daten- Transformation
s soion odtiaion e
» " 2 . " P 3! " 4
6 s 2 6 3
Ergebnisbeurteilung 305 i T i i D i
fiiterung

3 2 3 2

°  Spezifikationdes ° | o H . 3

Identifikation von
Einsatzpotenzialen

il

Abbildung 11:  Generische Phasen und wichtige Aufgaben von Datenanalyseprozessen
(eigene Darstellung)

Vor diesem Hintergrund ermoglicht die vorgenommene Gegeniiber-
stellung die Identifikation von in den Prozessphasen typischerweise
auftretenden Aufgaben aus den Schritten der betrachteten Modelle.
Abbildung 11 ordnet die aus den Literaturvorschligen entnommenen
Aktivititsinhalte den generischen Phasen (links) als Aufgaben zu. Die
Bezeichnungen wurden vereinheitlicht. Jeder Aufgabe ist jeweils ihre
Hiufigkeit nachgestellt (weifler Kasten); zusitzlich sind hiufig genannte
Ausprigungen oder Teilaufgaben schattiert abgebildet.

3.1.2 Prozessaufgaben

Eine detaillierte Beschreibung der in Datenanalyseprozessen auf-
tretenden Aufgaben wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen.®® Im
Folgenden wird, geordnet nach den fiinf generischen Phasen, ein
Uberblick iiber die in Abbildung 11 enthaltenen wichtigsten Aufgaben
vermittelt. Hierbei wird zur breiteren Fundierung neben den in
Abschnitt 3.1.1 benutzten Quellen auf weitere Literatur zuriickgegriffen.

35 Eine ausfiihrliche Fassung dieses Abschnitts mit detaillierten Erlduterungen einzelner
Aufgaben ist in [Knob07] nachzulesen.
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3.1.2.1 Problemspezifikation

Die erste Phase dient der Festlegung des Ziels und zugehoriger
Erfolgskriterien der Untersuchung. Am Anfang steht die Identifikation
des Sachproblems, dessen Losung mithilfe einer Datenanalyse unterstiitzt
werden soll [HeMi94, 19], [Drei94, 17]. Hierbei kann es sich um einen
unerwiinschten Zustand der Diskurswelt, um ein Entscheidungs- oder
Gestaltungsproblem handeln (z.B. Verbesserung des Werbeerfolgs). Im
Rahmen einer Domdnenanalyse kann Hintergrundwissen gesammelt
werden, um ein tieferes Verstindnis des Problems zu erlangen und
dieses zu konkretisieren oder systematisch zu gliedern [WSG+97, 246],
[NeKn15, 177-180]. Da sich Sachprobleme in der Regel auf theoretische
Aussagen beziehen, sind diese zur Losung mittels Datenanalyse
zunichst in empirisch tberpriifbare Aussagen zu iiberfithren. Der
Vorgang der ,Messbarmachung” theoretischer Konstrukte heifit Opera-
tionalisierung und identifiziert fiir jedes Konstrukt geeignete empirische
Indikatoren [Drei94, 22f., 77] (z.B. Verkaufszahlen beworbener Produkte
als Indikator fiir Werbeerfolg). Auf deren Grundlage kann die Spezi-
fikation des Analyseproblems erfolgen. Ein Analyseproblem beschreibt die
mit der Datenanalyse beabsichtigte Transformation von Daten in
Informationen, bestimmt also Anforderungen an geeignete Analyse-
daten und an die zu erzeugenden Analyseergebnisse [Knob03a, 339f.].

Fir jedes Analyseproblem wird ein Untersuchungsdesign erstellt, das
nach Mafigabe der zuvor definierten Elemente das Vorgehen bei der
Analyse bestimmt. Hierzu gehoren neben methodischen Festlegungen
insbesondere Entscheidungen zur Analysestrategie (Verkettung von
Analysen) sowie die Erstellung eines Prozessplans. Die beschriebenen
Aufgaben werden von der Projektplanung flankiert, die sich vor allem
Organisations-, Ressourcen-, Zeit- und Kostenaspekten widmet [Drei94,
3, 24]. Sie umschliefst auch die angestrebte Anwendung des erlangten
Wissens und definiert Erfolgskriterien zur spiteren Evaluierung des
Projekts [DeHa01, 66].

3.1.2.2 Datenvorbereitung

Zweck der zweiten Phase ist die Vorbereitung geeigneter Daten gemif3
den Erfordernissen der geplanten Analyse. Sie verfolgt hierzu im
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Wesentlichen vier Ziele [FSWS97, 4], [EnTh98, 430]: Zur (1) Datenbereit-
stellung bzw. -beschaffung erfolgt die Identifikation geeigneter Daten-
quellen und die Auswahl relevanter Daten nach Mafigabe des im
Analyseproblem formulierten Bedarfs [Knob01, 89], [HiWi01, 25].
Liegen passende Daten nicht bereits vor (etwa in einem Data Ware-
house), muss zunichst eine Datenerhebung durchgefiihrt werden. Diese
Ziele werden von der Aufgabe Datenselektion realisiert. Die eigentliche
Vorbereitung der bereitgestellten Daten betrifft (2) die Beseitigung von
Datenmdngeln sowie (3) die Verdnderung der Daten zur Erhohung der
Effektivitit und Effizienz der Analyse. Bei Verzicht auf adiquate
Vorbereitung der Rohdaten ist mit negativen Auswirkungen auf die
Nitzlichkeit (insbesondere die Giiltigkeit) der Analyseergebnisse zu
rechnen [FaPS96, 4], weshalb entsprechende Aufgaben als obligatorische
Elemente jedes Analyseprozesses gelten. Sie werden zur Daten-
modifikation zusammengefasst. Zur systematischen Planung bzw.
Durchfithrung der Aufgaben der Vorbereitungs-, Analyse- und Aufberei-
tungsphasen ist schliefRlich (4) ein Kennenlernen der Daten durch
verschiedene Voruntersuchungen anzuraten. Die zugehorige Aufgabe
wird als Datenexploration bezeichnet.?®

Die Notwendigkeit der Datenvorbereitung lisst sich zu groflen Teilen
auf Datenqualititsprobleme zuriickfithren. Da Daten stets Abbildungen
realer Sachverhalte sind scheint es naheliegend, ihre Qualitit tiber die
korrekte Reprisentation dieser Sachverhalte zu definieren (inhirente
Datenqualitit) [Engl99, 22]. Da es jedoch im Allgemeinen mehrere
verschiedene korrekte Reprisentationen eines Sachverhalts gibt
[Jaco91, 72], ist die Qualitit von Daten zusitzlich auf ihre Geeignetheit
fir einen definierten Zweck (,fitness for use“) zu beziehen’
[TaBa98, 54]. Nun stimmt der Zweck der Datenerfassung bzw.

36 In der Literatur finden sich auch Bezeichnungen wie data auditing [Pyle99, 113], data
discovery [BrAn96, 49] oder data profiling [BeLi97, 67] [ABEM15, 131].

37 Angelehnt an das Total Quality Management wird Datenqualitit pragmatisch definiert

als die Eigenschaft, konsistent die Erwartungen der Nutzer zu erfiillen [Cros79, 15]. Da
die Erwartungen jedoch hiufig nicht eindeutig sind und einem Wandel unterliegen
kénnen, kann Analysedaten kein objektiver, sondern lediglich ein potenzieller Wert
beigemessen werden, der sich erst dann realisiert, wenn die Daten nutzbringend in
einer konkreten Untersuchung eingesetzt werden [Engl99, 22].
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-erzeugung (insbesondere bei Sekundirdaten) hiufig nicht mit der
Intention der geplanten Analyse {berein (Adiquationsproblem)
[HeMi%4, 24]. In solchen Fillen miissen vorhandene Daten erst in eine
adiquate Reprisentation transformiert werden [Benn94, 39], [Devl97, 7],
[KeFi98, 63], [Cham98, 233]. Datenmdngel sind demnach bestimmte
Eigenschaften der Daten, die aus analytischer Sicht problematisch sind,
weil sie zur Erzeugung unbrauchbarer Resultate fithren oder den
Einsatz von Analysemethoden behindern [FSWS97, 5]. Die Datenvor-
bereitung zielt hauptsichlich auf die Erkennung und Beseitigung
solcher Mingel. Maflnahmen zur Behandlung des Adiquationspro-
blems sind spezifisch fiir eine Analyse, wihrend jene zur Behebung
inhdrenter Qualititsprobleme als analyseunabhingig eingeordnet
werden kénnen [B6KUO03, 173-175].

Eine anwendungsorientierte Klassifikation ordnet Datenqualitits-
probleme den Problemkreisen Verfiigbarkeit, Inhalt und Reprisentation
zu®® [Knob01, 91f]. Sie werden im Folgenden kurz charakterisiert, um
wichtige Teilaufgaben der Datenvorbereitung abzuleiten. Der Problem-
kreis Verfiigharkeit bezieht sich auf Umfang und Aussagegehalt der
Daten. Obwohl zuweilen sehr umfangreiche Datenbestinde vorliegen,
sind wichtige Aussagen hiufig nicht enthalten oder unterreprisentiert
[DeHao01, 236f., 247f.]. Bei zeitbezogenen Daten stellt die Dynamik der
reprisentierten Sachverhalte ein Problem dar, wenn von der Unter-
suchung zu erfassende Veridnderungen in den Daten nicht abgebildet
sind [FrPM91, 9], [KrWZ98, 31]. Der Verfligbarkeitsaspekt deckt somit
Probleme des Datenvolumens, der Dynamik, fehlender Fille (Daten-
sitze) und fehlender Merkmale (Attribute) ab [Biss96, 8-10], [Kiipp99,
114ff]. Die Behandlung der beiden erstgenannten Punkte ist Aufgabe
der Datenselektion, wihrend fehlende Aussagen durch Anreicherung aus
anderen Quellen oder Berechnungen erginzt werden kénnen.

Der zweite Problemkreis betrifft den Inhalt verfiigbarer Daten.
Inhaltliche Mingel kénnen Analyseergebnisse verfilschen und liegen
vor, wenn ein Teil der Datensitze fehlende Werte, unsichere, ungenaue
oder fehlerhafte Werte aufweist, bestimmte Sachverhalte redundant

38 Vgl. fiir alternative Systematisierungen z.B. [FSWS97, 5-9] und [KCHK+03].
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reprasentiert oder durch semantische Inkonsistenzen (z.B. Mehrfach-
erfassung von Objekten; Synonyme) gekennzeichnet ist [FrPM91, 9f],
[Biss96, 9]. Nicht oder nicht korrekt gefiillte Datenfelder sind Gegen-
stand der Datenbereinigung, wihrend die Behandlung von Redundanzen
und semantischen Inkonsistenzen Aufgabe der Konsolidierung ist. Der
dritte Problemkreis beschreibt ungeeignete Formen der Reprisentation.
Daten aus verschiedenen Quellen kénnen hiufig aufgrund syntaktischer
Inkonsistenzen nicht direkt miteinander verkniipft werden. Dieses
Problem kann durch Konsolidierung geldst werden. Fiir die vorgesehene
Analyse (Methode) ungeeignete Darstellungsformen, Granularititen
oder Datenschemata werden durch Transformation (i.e.S.) behandelt
[AdZa96, 40, 44-46], [BeLi97, 67-69]. Sie gewihrleistet die Durchfiihrbar-
keit der Analyse, beeinflusst aber auch deren Effektivitit und Effizienz.

Beschaffung relevanter Analysedaten
Datenvolumen

Dynamik

fehlende Datensatze (Falle)
fehlende Attribute (Merkmale)
fehlende Werte

fehlerhafte Werte
Redundanzen

semantische Inkonsistenzen
syntaktische Inkonsistenzen
Darstellung (Codierung)
Granularitat

Datenschema

Erkennung von Datenqualitatsproblemen

Datenqualitdtsprobleme

Voruntersuchung des Datenbestandes

Abbildung 12:  Ziele und Aufgaben der Datenvorbereitung, in Anlehnung an [Knob01, 92]
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Abbildung 12 stellt die Ziele der Datenvorbereitung den Datenqualitits-
problemen und den zugehdrigen Aufgaben gegeniiber. Die Datenbereit-
stellung wird, wie eingangs beschrieben, von der Datenselektion
realisiert. Die Datenexploration leistet wichtige Beitrige zur Iden-
tifikation weiterer Analyseziele, zum Untersuchungsdesign sowie zur
Kontrolle der Daten- und Analyseergebnisqualitit (Unterstiitzung der
Interpretation) [Drei94, 300].

3.1.2.3 Datenanalyse

Die dritte Phase wird im Folgenden aus der Perspektive der
Modellerstellung betrachtet. Modelle sind integrierte, verifizierte
Mustersysteme (vgl. Abschnitt 2.1.3.4), weshalb ihre Herleitung den
umfassendsten Fall der Analyse darstellt. In anderen Fillen ist jeweils
nur ein Teil der hier beschriebenen Aufgaben relevant. Die Modell-
erstellung gliedert sich in die Teilaufgaben Spezifikation, Entwicklung,
Kalibrierung und Evaluierung [BrAn96, 44-46], [BeLi97, 78-80).

Nach Auswahl eines zum Analyseziel passenden Modelltyps (z.B.
Entscheidungsbaum) muss ein geeignetes Berechnungsverfahren
gewdhlt und addquat parametrisiert werden (Modellspezifikation). Die
Parametrisierung®® umfasst etwa die Festlegung der Eingabe- und
Zielvariablen (Merkmal, dessen Ausprigungen zu berechnen sind) mit
zugehorigen Gewichtungsfaktoren, die Vorgabe statistischer Gite-
kriterien (z.B. Signifikanzniveau) oder methodenspezifischer Parameter
(z.B. Baumtiefe). In der Regel lisst sich nicht sofort eine zufrieden
stellende Verfahrenskonfiguration finden; daher wird das gewihlte
Verfahren solange mit variierenden Einstellungen auf die Daten
angewandt, bis ein akzeptables erstes Modell vorliegt [KrWZ98, 31],
[Kipp99, 121]. Bei Bedarf ist auch der Austausch von Verfahren oder
Modelltyp moglich. Diese Modellentwicklung wird auch als Training des
Modells bezeichnet [BelLi97, 78f.]. Modellspezifikation und Modell-

39 Der Begriff Parameter wird in der Literatur sowohl fiir Methodenparameter als auch fiir
Modellparameter verwendet und oft nicht klar differenziert. Methodenparameter sind an
den Berechnungsverfahren vorgenommene Einstellungen zur Steuerung der Modeller-
stellung. Modellparameter sind Struktur- und Verhaltenseigenschaften des generierten
Modells [HiWi01, 71].
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entwicklung verlaufen iterativ und sind stark miteinander verzahnt
[HiWi01, 72] (vgl. Verkettungsgriinde in Abschnitt 2.3.2.3).

Modellentwicklung /) Kalibrierung ,) Evaluierung ,) Anwendung

Trainingsdaten Kalibrierungsdaten Evalulerungsdaten Anwendungsdaten
- -
-> -
initiales verfeinertes akzeptiertes Anwendungs-
1} odell Modell modell

t 4 ¥

Modellspezifikation

il

L]
Ergebnis (z.B. Score)

g = Ablal ]

Abbildung 13:  Iterative Modellerstellung, in Anlehnung an [BeLi00, 185]

Das Verhalten des generierten Modells wird anschliefend durch
Kalibrierung so justiert, dass neben der erforderlichen Approximations-
und Prognosegenauigkeit gleichzeitig ein akzeptabler Generalisierungs-
grad erreicht wird [EIPr96, 94f]. Das zu minimierende Kriterium ist
eine gewichtete Summe aus Modellkomplexitit und Trainingsfehler. Zu
hohe Modellkomplexitit birgt das Risiko, dass zufillige Phinomene in
den Trainingsdaten filschlicherweise verallgemeinert werden (Uber-
anpassung). Trainingsfehler treten auf, wenn das Modell gegebene
Beispielfille nicht ausreichend prizise reproduzieren kann (Unteran-
passung). Die Kalibrierung erfolgt iterativ durch Priifung des Modells
anhand eines von den Trainingsdaten disjunkten Kalibrierungsdaten-
satzes und durch entsprechende Anpassung der Methodenparameter
[HiWi01, 74]. Das resultierende Modell sollte einer abschliefenden
Evaluierung unterzogen werden, die auf einer eigens hierfiir reservierten
Datenmenge erfolgt, die nicht in die Modellerstellung eingeflossen ist.
Auf diese Weise kann abgeschitzt werden, wie sich das Modell bei
Anwendung auf neue Daten verhilt [Ehre76, 29], [BeLi97, 79]. Ist die
Fehlerrate nicht akzeptabel, muss die Kalibrierung wiederholt werden
[BrAn96, 44]. Abbildung 13 illustriert das beschriebene Vorgehen.
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3.1.2.4 Ergebnisaufbereitung

Die vierte Phase umschlief3t mit der Interpretation der Ergebnisse eine
zentrale Komponente der Datenanalyse (vgl. Abschnitt 2.1.3.6). Vor der
inhaltlichen Deutung konnen weitere Aufgaben hilfreich sein, um Ver-
stindlichkeit und Zuginglichkeit der Analyseergebnisse zur weiteren
Verarbeitung zu verbessern [FaPS96b, 83], [BrFa00], [WHKRO00, 156f.].

Analyseverfahren produzieren oft zahlreiche Finzelaussagen (z.B.
Regeln), die in vielen Fillen zur Losung des Sachproblems nicht
relevant und in ihrer schieren Masse uniibersichtlich sind. Daher
beginnt die Ergebnisaufbereitung mit einer Beurteilung, um den Infor-
mationscharakter der Aussagen festzustellen und nicht signifikante,
triviale, redundante oder nicht hilfreiche Aussagen auszusondern
(Relevanzfilter) [HoK191, 329], [Bigu96, 14]. Diese Filterung kann zum
Teil auf Grundlage statistischer Mafle (Modellevaluierung, Abschnitt
3.1.2.3) oder monetirer Bewertungen objektiv erfolgen, erfordert aber in
der Regel auch kontextabhingige Erwigungen und ist demnach mit der
Interpretation verwoben. Eine weitere Vereinfachung umfangreicher
Ergebnismengen ist durch Sortierung und Ordnung nach
verschiedenen Kriterien moglich, z.B. mittels Aggregation oder hierar-
chischer Gliederung inhaltlich assoziierter Aussagen (Konstruktion von
Dominenmodellen). Sie kann durch Visualisierungswerkzeuge effektiv
unterstiitzt werden [AmCo94b, 45]. Ergebnisse, die in einer schwer
verstindlichen Reprisentationsform vorliegen oder zur maschinellen
Weiterverarbeitung vorgesehen sind, bediirfen hiufig einer ent-
sprechenden Transformation (vgl. Abschnitt 2.3.2.2). Fiir den Menschen
sind natuirlichsprachige oder regelartige Ausdriicke sowie grafische
Darstellungen gut lesbar, zur maschinellen Nutzung in Anwendungs-
systemen eignen sich z.B. deklarative Formalismen oder Programmecode
[FrPM91, 13]. Die Ubermittlung an bestimmte Endgerite macht hiufig
zusitzlich eine geritespezifische Anpassung notwendig [KoRS02, 47].

Im Rahmen der auf Hintergrundwissen gestiitzten Interpretation sollen
die konzeptuelle Bedeutung und die kontextuellen Implikationen der
Analyseergebnisse eruiert werden [HoKl91, 325]. Hierbei ist ins-
besondere ihre Anwendbarkeit auf das vorliegende Sachproblem zu
beachten. Die Erkenntnisse der Untersuchung werden in einer
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Dokumentation fir die Auftraggeber detailliert zusammengefasst
[BrAn96, 47).

3.1.2.5 Anwendung des Wissens

Soll Datenanalyse wirksam zur Losung eines Sachproblems beitragen,
so sind die gewonnenen Erkenntnisse in Entscheidungen oder
Handlungsmafinahmen zu tiberfithren, um einen messbaren geschift-
lichen Nutzen zu stiften [CHS+97, 12], [KoRS02, 48], [MiCD13, 101].
Diese sind Gegenstand der fiinften Phase. Im Idealfall legt die Problem-
spezifikation bereits Einsatzbereiche fest. Andernfalls miissen Anwen-
dungspotenziale erst identifiziert werden. Dies kann auch dann
notwendig werden, wenn die Analyse nicht zu den erwarteten Ergeb-
nissen gefiihrt hat.

Im Allgemeinen lassen sich drei Verwendungsformen des Wissens
unterscheiden: (1) die Durchfithrung singulirer Mafnahmen, (2) die
regelmiflige Unterstiitzung operativer Prozesse [KrWZ98, 31], [Bigu96,
14] sowie (3) die Erbringung von Informationsdienstleistungen. Im
ersten Fall werden Analyseergebnisse bei konkreten Entscheidungen
des Managements berticksichtigt, etwa zur einmaligen Prognose
bestimmter Marktentwicklungen oder zur Konzipierung umfassender
Projekte, wie etwa einer Marketingkampagne oder Unternehmens-
reorganisation. Im zweiten Fall erfolgt die Integration der Ergebnisse
(z.B. einer Kundenklassifizierung) in operative Datenbanken oder
Anwendungssysteme (z.B. in Form eines Modells zur Realisierung eines
automatischen Empfehlungssystems im Online-Handel) [DeHa01, 72],
[Knob01, 106]. Der dritte Fall betrifft die Entwicklung von Produkten,
die eine Information bereitstellen (Data Products) [StSt14, 472], etwa in
Form einer Web-Suchmaschine oder eines mobilen Services zur
Verkehrsstauvorhersage.

Die flinfte Phase umfasst folgende Aufgaben: Nach Identifikation von
Einsatzpotenzialen erfolgt die Mafinahmenplanung, die in Abhingigkeit
von der gewihlten Anwendung mehr oder weniger detailliert ausfillt.
Im Allgemeinen ist ein Projektplan zu erstellen, der auch Mittel zur
Uberwachung von Durchfithrung bzw. Betrieb sowie zur Erfolgs-
kontrolle enthilt [CCK+00, 60]. Nach Mafnahmendurchfithrung ist ein
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Abschlussbericht zu erstellen, der simtliche Erfahrungen aus dem Projekt
dokumentiert. Dies schliefit eine Evaluation des gesamten Vorhabens
(Datenanalyse einschlieRlich Anwendung des Wissens), Berichte iiber
positive und negative Aspekte der gewihlten Vorgehensweise, Ver-
besserungspotenziale fiir kiinftige Projekte und eine Bewertung des
6konomischen Erfolgs ein [WSG+97, 247], [CCK+00, 33], [DeHa01, 72].

3.1.3 Datenanalyse als iterativ-inkrementeller Prozess

Klassische Vorgehensmodelle implizieren eine streng sequenzielle
Ordnung der Aktivititen im Sinne abgeschlossener Phasen, die
innerhalb eines Prozesses jeweils nur einmal auftreten. Bei solch
kaskadischen Abldufen ,flieRen“ die Bearbeitungsobjekte formlich von
einer Aktivitit zur nichsten [SommO1, 24, 57]. Diese Idealvorstellung ist
in der Analysepraxis problematisch und in ihrer strikten Form letztlich
nicht aufrecht zu erhalten. Datenanalyseprozesse verlaufen typischer-
weise iterativ.** Wiederholungen einzelner Schritte und Riickspriinge zu
vorherigen Phasen sind tiblich, kénnen jederzeit und beztiglich jeder
Aufgabe auftreten [BrAn96, 52], [FaPS96, 4, 11], [FaPS96b, 83f],
[ZLKO97, 291], [KrWZ98, 30]. Da im Voraus nicht bekannt ist, welche
Mingel und Erkenntnisse die Daten offenbaren, koénnen viele
Aktivititen nicht a priori spezifiziert und der Prozess nicht vollstindig
linear abgearbeitet werden [DeHa01, 64].

Abbildung 14 zeigt anhand eines einfachen Beispiels, wie die
tatsdchliche Vorgangsfolge (Instanzebene) von der idealtypischen
Reihenfolge abweicht und wie die Phasen aufgrund mehrfach aus-
gefiihrter Aufgaben miteinander verzahnt sind. Die Aufgaben-
wiederholung fithrt auf Typebene zu Prozessschleifen und Spriingen.
Solche durch Versuch und Irrtum geprigten Prozessabliufe heiflen
evolutiondr [Mali00, 265].

“0 Im Gegensatz zur Sequenzialitit bezeichnet Iterativitit die wiederholte Ausfithrung
gewisser Aufgaben oder Teilprozesse, bis ein bestimmtes Abbruchkriterium erfiillt ist
[EnLS97, 164].
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Abbildung 14:  Beispiel eines iterativ-inkrementellen Ablaufs von Datenanalyseprozessen
(eigene Darstellung, vgl. zur Instanzebene [NeKn15, 166])

Die folgenden Abschnitte untersuchen die Ursachen fiir die iterative
Natur von Datenanalyseabliufen und erldutern wichtige Einfluss-
faktoren. Die Darstellung ist nach den drei Beschreibungsebenen von
Analyseprozessen gegliedert.

3.1.3.1 Ebene der Analyseziele

TUKEY zufolge ist eine gute Datenanalyse extensiv, wird also nicht als
isolierte Einzelanalyse geplant und ausgefithrt, sondern umfasst stets
mehrere Iterationen oder Folgeuntersuchungen [Tuke62, 62]. Analyse-
prozesse fithren demnach selten geradlinig von einer Frage zur Antwort
[Vell97, 328]. Als Begriindung lasst sich anfithren, dass streng
sequenzielle Vorgehensweisen nur praktikabel sind, wenn die An-
forderungen zu Beginn mdéglichst umfassend und klar spezifiziert
vorliegen [SommO1, 58]. In der explorativen Datenanalyse wird auf eine
Hypothesenformulierung weitgehend verzichtet, um die Aufmerksam-
keit nicht von vorneherein auf bestimmte Aspekte einzuschrinken
(Prinzip der Offenheit) [Flic02, 69-71]. Eine vage Vorstellung, welche
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Aussagen im Kontext des zu behandelnden Sachproblems relevant sind,
gilt zunichst als ausreichend [BrAn96, 45f.], womit ein betrichtliches
Maf an Unsicherheit beziiglich des genauen Vorgehens verbunden ist
[Ehre76, 429]. Auch bei anderen Analyseansitzen fillt die Entscheidung
iiber den Fortgang der Untersuchung hiufig situativ auf Basis bisher
erlangter Erkenntnisse. Analyseketten (Abschnitt 2.3.2.3) entwickeln
sich dynamisch durch Aneinanderreihung evolvierender Frage-
stellungen und erzeugen dabei zunehmend detailliertere, umfassendere
Beschreibungen der untersuchten Sachverhalte [Tuke62, 4], [AmCo94b,
45), [Hand99, 3].

Ein derart ergebnisgetriebenes Vorgehen fithrt nicht selten zur
Riicknahme bereits gezogener Schlussfolgerungen im Lichte neuer
Erkenntnisse [Tuke62, 46], [Vell97, 323]. Datenanalyse hat insoweit
inkrementellen*! und experimentellen Charakter [Tuke62, 63], [Quin91, x]
und kann davon profitieren, wenn alternative Untersuchungsmethoden
und konkurrierende Erklirungen ausprobiert und gegebenenfalls
wieder verworfen werden [Vell97, 328]. Bei komplexen Untersuchungs-
gegenstinden wird der iterativ-inkrementelle Ansatz fiir notwendig
erachtet, um Theorien und konzeptuelle Aussagen ausreichend
verfeinern und begriinden zu kénnen [EnMT95, 2] (vgl. empirischer
Zyklus, Abschnitt 2.3.2.3). Die vollstindige Spezifikation des gesamten
Analysepfades erscheint in solchen Situationen kaum moglich, da im
Voraus nicht bekannt ist, zu welchen Erkenntnissen die Einzelanalysen
fithren [DeHa01, 64]. Hiufig kann lediglich das initiale Analyseziel
mehr oder weniger prizise vorgegeben werden.

3.1.3.2 Ebene der Prozessaufgaben

Iterationen auf Zielebene schlagen sich zum Teil auf die Aufgabenebene
nieder, da gewandelte oder neue Analyseziele typischerweise den
Einsatz anderer Methoden oder die Modifikation von Analysedaten
erfordern [Hand99, 3]. Jedoch konstituiert sich nicht jede Untersuchung

1 Inkrementelles (schrittweise aufeinander aufbauendes) [Dudel7b] Vorgehen steht dem
holisitischen Ansatz gegeniiber, der alle Aspekte eines Problems ganzheitlich erfasst
und zu 16sen versucht [SommO1, 64].
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durch komplexe Analyseketten; Einzeluntersuchungen mit klar
spezifizierten Analyseproblemen sind durchaus von praktischer
Relevanz. Auch bei ihnen miissen hiufig Aufgaben wiederholt werden,
wenn (Zwischen-) Ergebnisse nicht aussagekriftig oder im Hinblick auf
bestimmte Giitemafle nicht zufriedenstellend sind [FaPS96, 4]. Wieder-
holungen sind auch angezeigt, wenn das Analysewerkzeug einen
Verfahrensfehler meldet [EckeO4c]. Ursichlich hierfir sind die
zahlreichen Freiheitsgrade beziiglich der Auswahl konkreter Analyse-
daten und -methoden. Prinzipiell konnen fiir jede Prozessaktivitit
verschiedene Datenreprisentationen herangezogen werden, und im
Allgemeinen stehen mehrere verschiedene Methoden zur Auswahl,
deren Verhalten in Abhingigkeit von der jeweiligen Parametrisierung
stark variiert [WSG+97, 245]. Die Entscheidung, welches Verfahren wie
auf welche Daten anzuwenden ist, erfordert viel Erfahrung und
Methodenkenntnisse [BrAn96, 46], kann aber hiufig nur durch Versuch
und Irrtum getroffen werden [HeMi94, 158f]. Die Auswahl von
Eingabevariablen gestaltet sich schwierig, da im Voraus oft nicht
abgeschitzt werden kann, welche Einflussgroflen in welcher Weise auf’
die Analyseziele einwirken [Bigu96, 49], [BeLi97, 78], [KrWZ98, 44].
Datenmingel werden oft erst nach ersten Analyseliufen im Verlauf des
Prozesses evident [AdZa96, 84]. Stellt sich heraus, dass die Daten nicht
den Anforderungen des Analyseverfahrens geniigen, sind Aufgaben der
Datenvorbereitung zu wiederholen oder eigens in den Prozess aufzu-
nehmen.

Die Erzeugung von Analyseergebnissen erfolgt somit typischerweise
iterativ tiber die Phasen Datenvorbereitung, Analysedurchfithrung und
Ergebnisaufbereitung hinweg und setzt sich solange fort, bis akzeptable
Ergebnisse vorliegen [CFM+97, 147]. Empirische Studien zeigen, dass
die Integration der drei Phasen in einen Zyklus zur messbaren
Verbesserung der Ergebnisqualitit fithrt [AmCo094, 56-58].2 Die

*2 Die Wurzeln dieses iterativen Vorgehens kénnen im allgemeinen statistischen
Paradigma gesehen werden, demzufolge Variabilitit in verschiedene Komponenten zu
zerlegen ist (Residuenanalyse) [EIPr96, 85]. Muster in den Residuen sind Hinweise auf
Moglichkeiten zur weiteren Verbesserung der Ergebnisse, etwa durch Anpassung des
Modells an die Residuen, durch Aufnahme weiterer Variablen oder durch Datentrans-
formation. Das Abbruchkriterium der Iteration ist erfiillt, wenn eine weitere An-
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Zirkularitit wird gerade als Stirke angesehen, da sie bei konsequenter
Anwendung eine permanente Reflexion des gesamten Prozesses und
seiner Elemente erzwingt. In eng verzahnten Analyse-/Interpretations-
zyklen lassen sich dem Analyseziel dienende Methoden und Modelle
besser identifizieren als bei klassisch-linearer Vorgehensweise
[Flic02, 72]. Zusammenfassend betrachtet entfillt ein betrichtlicher Teil
der Aktivititen eines Datenanalyseprozesses auf Korrekturmafinahmen.
Die Qualitit der Aufgabendurchfithrung, insbesondere jener im Vorfeld
der eigentlichen Analyse, hat daher grofle Bedeutung fiir die Ergebnis-
qualitit und die Prozesseftizienz [FaPS96, 11], [FaPS96b, 84].

3.1.3.3 Ebene der Ressourcen

Die Instrumentalbeziehung zwischen Aufgaben- und Ressourcenebene
bedingt, dass sich der Einfluss der Ressourcen auf das Vorgehen bei der
Datenanalyse grofitenteils als Konsequenz der auf Aufgabenebene
getroffenen Entscheidungen ergibt. Dennoch wirken die Ressourcen
auch direkt auf Art und Reihenfolge der ausgefithrten Aktivititen ein.
Einerseits kann die Verfiigbarkeit neuer oder aktualisierter Daten
(passive Ressourcen) dazu anregen, Elemente des Prozesses wiederholt
auszufiithren [BrAn96, 52]. Andererseits determinieren die Analysewerk-
zeuge (aktive Ressourcen) die Prozessgestaltung nicht unwesentlich. So
stellen Werkzeuge und Verfahren hiufig spezielle Anforderungen
beziiglich Schema, Skalenniveau oder Codierung der Analysedaten
[KrWZ98, 42], [Kiipp99, 96], [HiWi01, 57]. Zwar wird die Werkzeug-
auswahl in der Praxis hiufig auf die im Unternehmen bereits im Einsatz
befindlichen Systeme eingeschrankt, was die Menge der Verfahrens-
alternativen auf den ersten Blick limitiert. Die meist breite Palette der in
umfassenden Softwareprodukten implementierten Methoden verleitet
jedoch geradezu zum Experimentieren mit alternativen Daten-
reprisentationen und Verfahren [EnMT95, 3]. Da dieses Ausprobieren
hiufig unsystematisch erfolgt, ist vielfach mit unbefriedigenden
Ergebnissen zu rechnen, die zahlreiche Iterationen zur Folge haben
kénnen. Hierin zeigt sich ein dritter Einflussfaktor fiir iterative

passung zu keiner weiteren Verbesserung fiithrt [HeMi94, 326]. Vgl. die iterative Mo-
dellerstellung in Abschnitt 3.1.2.3.
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Prozessabliufe aus der Ressourcenebene: Letztlich bestimmen das
Verhalten sowie die Kenntnisse und Erfahrungen des menschlichen
Analytikers die Vorgehensweise bei der Datenanalyse und somit auch
die erreichbare Effizienz [WSG+97, 243f.).

3.2 Umgang mit Komplexitat bei der Prozessdurchfiihrung

Die obigen Schilderungen zeigen, welche Schwierigkeiten mit der
Datenanalyse verbunden sein konnen. Dieses Kapitel diskutiert
Vorschlige, wie solchen Herausforderungen zu begegnen ist. Hierzu
werden zunichst Erfolgskriterien und Fehlerquellen aus der Literatur
herausgearbeitet  (Abschnitt 3.2.1). AnschlieRend erfolgt eine
theoretische Betrachtung der Prozesskomplexitit (Abschnitt 3.2.2) und
typischer Komplexititsgrade (3.2.3). In Abschnitt 3.2.4 werden daraus
Ansitze zur Komplexititsbewiltigung abgeleitet und Arbeiten aus der
Literatur zugeordnet.

3.2.1 Erfolgskriterien und hiufige Fehlerquellen

Wie Erfahrungsberichte und empirische Studien unter Mitwirkung von
Analytikern zeigen, werden Zeit- und Kostenbedarf von Analyse-
prozessen hiufig unterschitzt [BrAn96, 38], [KoRS02, 46], [Muns11, 65-
67]. Hohe Zeitanteile entfallen auf die Planung der Untersuchung, die
Datenvorbereitung und Methodenparametrisierung, aber auch auf
Managementaufgaben wie die Verfolgung des Projektfortschritts, die
Verwaltung von Daten, Zwischen- und Endergebnissen, sowie auf die
Handhabung nicht integrierter Analysewerkzeuge [BrAn96, 41],
[BrSW97, 131]. Insgesamt dient ein Grofdteil der Tatigkeiten nicht
unmittelbar der eigentlichen Datenanalyse; ihr Anteil am Gesamt-
aufwand liegt nur zwischen 5% und 20%* [Bigu96, 12], [WiHu96, 2],
[Wild01, 16], [Munsll, 65f]. Die langen Projektlaufzeiten gefihrden

* Fine von MUNSON [Munsll] unter Praktikern durchgefithrte Umfrage weist der
Datenselektion 20%, der Datenmodifikation 30% und der Analysephase 14% des
Zeitbedarfs zu. 20% verbleiben fiir Bewertung und Interpretation der Ergebnisse (je-
weils Median der Antworten). Ein Vergleich des Autors mit anderen Studien bestitigt
im Wesentlichen diese Verteilung.
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hiufig den Projekterfolg. Ein Datenanalyseprojekt gilt im Allgemeinen
als gescheitert, wenn die benétigten Ergebnisse nicht oder nicht zeit-
und budgetgerecht geliefert werden kénnen [WSG+97, 244], [DeHa01,
229]. Insgesamt lassen sich sechs Klassen von Ursachen fir das
Scheitern von Datenanalyseprojekten identifizieren [Pyle04a].

Zum Ersten weckt eine unklare oder fehlerhafte Problemspezifikation
vielfach unrealistische Erwartungen, die zwangsliufig enttiuscht
werden. Sie konnen sowohl die Losung des Sachproblems als auch das
Analyseproblem betreffen. Beispielweise kann ein faktisch erfolgreiches
Projekt, das eine Reduzierung der Kundenabwanderung um 10%
erreicht, als gescheitert erscheinen, wenn aufgrund unklarer Ziele eine
héhere oder vollstindige Reduzierung erwartet wurde. Ebenso gelten
Analysen, die nicht die erwarteten Ergebnisse liefern, in vielen Fillen als
erfolglos. Diese zeigen aber bei fachkundiger Ausfithrung zunichst nur,
dass (implizit) formulierte Hypothesen durch die vorliegenden Daten
nicht bestitigt werden [DeHa01, 235]. Die explizite Formulierung der
Analyseziele hilft, solche Fehlinterpretationen zu verhindern. Werden
diese Ziele nicht auf das Sachproblem ausgerichtet, sind die Ergebnisse
nutzlos, beziiglich des Ziels aber moglicherweise korrekt. Die Qualitit
der Problemspezifikation ist demnach entscheidend fiir die Effektivitit
der Datenanalyse [DeHa01, 257], zumal entsprechende Mingel im
Rahmen der Prozessdurchfithrung hiufig nicht serios kompensierbar
sind [HeMi%4, 19], [Pyle04a]. Bei explorativ-evolutiondren Analysen ist
zudem eine fortlaufende Kontrolle ihrer Ausrichtung auf das Sach-
problem (Zielorientierung) erforderlich, da die Untersuchung andernfalls
leicht in ungeplante Richtungen gelenkt wird [EIPr96, 98], [AmCo094, 46].

Zum Zweiten leidet der Erfolg der Projekte hiufig unter einem
unsystematischen Vorgehen, bei dem der Analytiker die eigene Intuition
etablierten Handlungsschemata vorzieht.** Letztere werden gerne als
Hilfsmittel fiir unerfahrene Anfinger verschmiht. Die Konsequenz ist
vielfach die Vernachlissigung von Datenvorbereitung und Ergebnis-
aufbereitung zugunsten der Analysephase. In der Praxis ist eine

* Dieses Verhalten wird zuweilen durch die Neigung der Analytiker, nicht zielorientierte
Untersuchungen ohne Problembezug zu betreiben, geférdert. DELMATER & HANCOCK
sprechen hierbei von einem , Spielen“ mit den Analysewerkzeugen [DeHa01, 240].
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Konzentration auf technische Belange zu beobachten, die eine
Ergebnisoptimierung vorwiegend auf Grundlage von Verfahrens- und
Werkzeugparametern verfolgt [Pyle04a]. Mangelhafte Datenvorbereitung
kann jedoch gravierendere Fehler verursachen als Versdumnisse bei der
Analyse selbst. Unterbleibt zugleich die Verifikation der Ergebnisse,
endet die Analyse mit fehlerhaften Resultaten [EIPr96, 98], [DeHa01,
230-232]. Das geschilderte Verhalten verursacht Iterationen im Prozess
und Projektverzégerungen [EckeO4c]. Das Ignorieren bzw. die Abwesen-
heit einsatzfihiger Prozessmodelle mit geeigneter Werkzeugunterstiitzung
gilt als Hauptursache fiir die genannten Schwierigkeiten [WSG+97,
244f), [DeHa01, 240].

Zum Dritten trigt oft die unsachgemifle Auswahl und Anwendung von
Analyseverfahren zum Misserfolg einer Untersuchung bei [DeHa01, 235].
Die Vielfalt der verfiigbaren Methoden verschirft die Auswahl-
problematik selbst fiir Anwender mit mathematisch-statistischem
Hintergrund [EnMT95, 12]. Analytiker verwenden hiufig jene Ansitze
und Methoden, mit denen sie am besten vertraut sind, die aber nicht
zwingend die beste Wahl in der gegebenen Situation darstellen
[LaPh94, 23], [PyleO4al.

Zum Vierten besteht stets das Risiko der Fehlinterpretation der
Ergebnisse. Zu ihrer korrekten Deutung sind neben Methoden-
kenntnissen insbesondere profunde Dominenkenntnisse erforderlich
[Dree01, 135]. Dariiber hinaus ist Hintergrundwissen iiber Herkunft und
Entstehung der Analysedaten hilfreich fiir die addquate Analysedurch-
fithrung und Ergebnisinterpretation. Entsprechendes Wissen steht dem
Analytiker jedoch hiufig nicht in ausreichendem Mafle zur Verfiigung,
weil wichtige Diskussionen mit Fachexperten unterbleiben [Pyle04a).

Zum Fnften ist festzustellen, dass Dokumentation und Protokollierung
der Analysen und ihrer Ergebnisse meist stark vernachlissigt werden
[WSG+97, 245], [Pyle04a]. Ursichlich sind der damit verbundene
Zusatzaufwand und das Fehlen einer adiquaten Methodik. Die
ausgefithrten Aktivititen und Prozesse sind daher schwer zu
rekonstruieren. Fehlerdiagnose, Projektevaluierung und Rechtfertigung
gegeniiber dem Auftraggeber werden dadurch erschwert. Auch der
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spitere Riickgriff auf die Erfahrungen eines erfolgreichen Projekts ist
ohne diese Informationen nur schwer moglich [LaPh94, 23], [Pyle04a].

Zuletzt hingt der Erfolg einer Analyse auch in starkem Mafle vom
ausfithrenden Analytiker ab (Abschnitt 3.1.3.3). Insofern erscheinen
Schulungsmingel als weitere Ursache des Scheiterns. Erhohter
Schulungsbedarf entsteht aber hiufig erst durch Analysesoftware, die
schwer bedienbar ist oder die Prozessdurchfithrung nur unzureichend
unterstiitzt [WSG+97, 244f.]. So ist der erfolgreiche Einsatz der
Datenanalyse in der betrieblichen Praxis auf die Verfuigbarkeit
benutzerfreundlicher Analysewerkzeuge angewiesen, die sowohl explizit
eine methodisch fundierte Vorgehensweise unterstiitzen als auch eine
breite Palette an leistungsfihigen Verfahren anbieten [Gros09b, 8].

Zielorientierung Problemspezifikation erméglicht zielgerichtete Analysewege

klar definierte, realistische Projektziele; Spezifikation des Sachproblems und Ableitung eines
geeigneten Analyseproblems; Ausrichtung des Analysepfads an den Zielen

Methodik und Verfiigbarkeit einer Analysemethodik mit einsatzfahigen Prozessmodellen

gozessmocele Prozessmodelle mit allen wichtigen Aufgaben (Vermeidung von Fehlern und Iterationen);

Vorgabe eines zielorientierten, methodischen Handlungsplans als Orientierung

Korrekte Unterstiitzung des Analytikers bei der Auswahl geeigneter Analyseverfahren

Rei=his==taran] Vermeidung der Wahl ungeeigneter Verfahren; Leitlinien zur Auswahlentscheidung

Domanen- und bedarfsberechte Versorgung mit Doménen- und Hintergrundwissen

Hintergrundwissen Domanenwissen und Kenntnisse tiber Herkunft und Wesen der Daten unterstiitzen die

Analyseplanung und helfen bei der Vermeidung von Fehlinterpretationen der Ergebnisse

Protokollierung von ausfiihrliche Dokumentation der Projekte und Prozesse

RrozesSwiSsen Unterstiitzung bei der Protokollierung des Vorgehens zur Evaluierung und Dokumentation;

Moglichkeit der Wiederverwendung von Erfahrungswissen in spateren Projekten

Werkzeug- Unterstiitzung durch leistungsféhiges Datenanalysewerkzeug

WS TEAL ) Unterstiitzung bei der Anwendung der Analyse- und Transformationsverfahren;

benutzerfreundliche und methodikgestiitzte Prozessdurchfiihrung

Abbildung 15:  Wichtige Erfolgsfaktoren fiir Datenanalyseprojekte (eigene Darstellung)

Die vorstehenden Uberlegungen fithren zu den in Abbildung 15
zusammengefassten wesentlichen Erfolgsfaktoren der Datenanalyse: (1)
Die Zielorientierung durch klare Problemspezifikation, (2) die Verfiig-
barkeit einer Methodik mit einsatzfihigen Prozessmodellen, (3) die
Unterstiitzung bei der Auswahl geeigneter Analyseverfahren, (4)
bedarfsgerechte Versorgung mit Dominen- und Hintergrundwissen,
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(5) die umfassende Dokumentation der Prozesse und Projekte, sowie (6)
die Unterstiitzung durch ein leistungsfihiges, auf die Methodik aus-
gerichtetes Werkzeug (vgl. auch [FrPM91, 19], [DeHa01, 299, 266)).

3.2.2 Prozess- und Analysekomplexitit

Die geschilderten Schwierigkeiten sind zum groflen Teil Ausdruck der
Komplexitit, die mit einer Datenanalyse hiufig verbunden ist. Die
Komplexitit eines Systems wird im Allgemeinen determiniert durch die
Anzahl und Verschiedenheit der Komponenten und Relationen
zwischen den Komponenten (Komplexitit i.e.S. bzw. Kompliziertheit),
die resultierenden Kombinationsmoglichkeiten (Varietit) sowie die
Verinderlichkeit der durch diese Faktoren geschaffenen Bedingungen
im Zeitverlauf (Dynamik). Aus Perspektive des Analytikers kommt
hinzu, dass er sich bei seinen Entscheidungen vor und wihrend der
Prozessdurchfithrung in einer schwach strukturierten Situation befindet
und das Problem der Intransparenz der relevanten Bedingungen be-
wiltigen muss [FiWo090, 13-15], [Haus90, 137], [Bron92, 1122], [Mali00,
200f, 257].

Die Komplexitit von Datenanalyseprozessen ergibt sich somit aus der
objektiven Komplexitit der Prozessstruktur (Prozesskomplexitdt) [Gait83,
211] und der subjektiven Komplexitit, die wihrend der Handhabung
(Planung, Steuerung, Durchfithrung und Kontrolle) der Prozesse
entsteht (Analysekomplexitit im Sinne von Problemkomplexitit)
[Haus90, 137], [Bron92, 1122]. Die wesentlichen Komplexititstreiber
sind in Abbildung 16 zusammengestellt. Auf ihre ausfiihrliche
Erlduterung wird verzichtet, vielmehr seien im Anschluss einige
ausgewihlte Aspekte durch Beispiele illustriert.

Bei der Konzipierung eines Analyseprozesses sind zahlreiche
verschiedene Elemente in Einklang zu bringen, zwischen denen Inter-
dependenzen in Form von Instrumentalbeziehungen (z.B. zwischen
Analyseproblem und -prozess sowie zwischen Aktivitit und Verfahren),
Reihenfolgebeziehungen (Verkettung von Analysen), Leistungsver-
flechtungen (Verkniipfung von Aktivititen) oder des konkurrierenden
Zugriffs auf Ressourcen existieren [Gait83, 160-170], [Vell97, 327]. Die
Anforderungen der Analyseverfahren an die Datenreprisentation
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schaffen Primissen fiir Datenvorbereitungsaufgaben, die untereinander
sowie zur Analysephase besonders starke Abhingigkeiten aufweisen
[LaPh94, 22f], [Hand99, 3], [Miill00, 190].

Anzahl der Elemente und R

des Analysep y 8 Komplexitat i.e.S.

Sachprobleme, Analyseprobleme und -ziele (Zielebene);
Aufgaben/Aktivitaten und Verfahren (Prozessebene);
Daten und Werkzeuge (Ressourcenebene)

Instrumentalbeziehungen, Interdependenzen und Restriktionen beziiglich Kombination,
Vereinbarkeit der Komponenten und Reihenfolge der Aufgaben; Verkettung von Analysen

Verschiedenheit der Elemente und R

des Analysepro y 8 Kompliziertheit

Typen (s.o0.), Auspragungen und Instanzen der Elemente und Relationen;

(n1pyalqo) yepxajdwoyssazoid
(nnelans) jeixe|dwoyesAleuy

z.B. konkrete Fragestellungen; vorliegende Roh- und transformierte Daten; Aktivitaten;
parametrisierte Verfahren; heterogene Werkzeuge

1zial der Pr Varietat

zulassige Kombinationsmaéglichkeiten der Elemente;

z.B. Auswahl eines Prozesses fiir ein Analyseproblem; Kombination von Aktivitaten zu

Prozessen; Auswahl von Methoden; Verkettung von Analysen

Zeitliche Anderung der Bedingungen und der Prozesskonfiguration: Dynamik
dynamisches Auftreten neuer Bedingungen und Zusténde im Prozesssystem;

z.B. ausfiihrungs- oder konfigurationsbedingte Restriktionen, Schwierigkeiten und Fehler;
neu entstehende Fragestellungen

Kenntnis der Bedir und Zusténde des Pro y 8 Transparenz

Unsicherheit bezliglich der Elemente und Relationen (s.0.);
Uberforderung durch die Vielzahl der zu beriicksichtigenden Aspekte;

z.B. Analyseziele, Aufgabenalternativen, Eignung von Verfahren, Werkzeugen und
Parametrisierungen; Interdependenzen; Unvorhersehbarkeit der Entwicklung der Analyse

Abbildung 16:  Uberblick iiber wichtige Komplexititstreiber bei der Datenanalyse
(eigene Darstellung)

Aus der Menge aller Kombinationsméglichkeiten muss eine zulissige,
effektive und effiziente Konfiguration gefunden werden [KnWe00, 355],
[Knob03a, 345]. Abbildung 17 illustriert das Gestaltungspotenzial
anhand eines vereinfachten Beispiels: Stehen nur 3 Datenquellen und 5
Analyseverfahren zur Disposition, resultieren bereits 3 x 5=15
Analyseméglichkeiten (Variante a). Da die Daten kaum unmodifiziert
ausgewertet werden, steigt die Varietit bei angenommenen 6
Transformationsalternativen auf 3 x 6 x 5=90 (Variante b) an, bei
Berticksichtigung von 4 Verfahrensalternativen je Transformation auf
3x 6 x4 x5=360.* Die Einbeziehung der Parametrisierbarkeit jedes

4 Da im Beispiel die Position der Aufgaben S, M und A durch Typisierung vorgegeben
ist, werden die Kombinationsmdéglichkeiten bereits stark eingeschrinkt. Bei freier
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Verfahrens fihrt schnell zur kombinatorischen Explosion. Die aktuell
zulissigen Konfigurationsalternativen sind jeweils eine Teilmenge
dieser potenziellen Varietit.

(a)

Daten- Daten- Daten-
selektion S (b) » modifikation M | (b) > analyse A

3 Dat ten [ 11 25
atenqueten ‘—w—, - Transformation —~ | 5 Verfahren

6 Transformationen <3
ey

je 4 Verfahren

Abbildung 17:  Vereinfachtes Beispiel zur Varietét (eigene Darstellung)

Die Dynamik resultiert hauptsichlich aus der Verdnderung von Daten,
der Produktion von (Zwischen-) Ergebnissen sowie evolvierenden
Analysezielen. Sie iibertrigt sich aufgrund der Interdependenzen auf
andere Komponenten und kann dort Korrektur- und Anpassungs-
mafinahmen erfordern (parallele Evolution) [Vell97, 327f.]. Trotz
theoretischer Moglichkeiten zur Analyse dieser Zusammenhinge ist die
vollstindige Erfassung der Dynamik eines Prozesssystems nicht
realistisch [Gait83, 207], [Mali00, 187].

Informationsmangel (Intransparenz) in Bezug auf Primissen, Inter-
dependenzen und Dynamik steigert die Problemkomplexitit des
Analytikers. Wihrend bekannte Problemsituationen durch Riickgriff auf
in der Vergangenheit erfolgreiche Handlungsprogramme lésbar sind,
muss in unbekannten Situationen eine geeignete Vorgehensweise
fallweise entwickelt werden [Gait83, 206]. Einige Beispiele der zahl-
reichen, im Zuge einer Analyse zu treffenden Entscheidungen sind im
Folgenden fiir wichtige Aufgaben aufgefithrt [NeKn15, 159-165]:

= Spezifikation des Analyseproblems: Wie kann das Sachproblem
operationalisiert werden? Welche Fragestellung soll anhand welcher
Daten durch eine Analyse beantwortet werden?

Anordnung von drei Aufgaben mit insgesamt 360 Ausprigungen ergeben sich 360 x
359 x 358 = 46.267.920 Moglichkeiten der unwiederholten Reihung.



94 3 Bestandsaufnahme und Empfehlungen zum Vorgehen bei der Datenanalyse

* Datenselektion: Aus welchen Quellen sollen welche Daten anhand
welcher Kriterien selektiert werden? Wie beeinflussen diese Ent-
scheidungen die Analyseergebnisse?

= Datenexploration: Welche Voruntersuchungen sind hilfreich, welche
verzichtbar? Ab wann kann von fehlerfreien Daten im Sinne der
geplanten Analyse ausgegangen werden?

» Datenmodifikation: Welche Transformationen sind nétig? Wie
beeinflussen die Mafnahmen die Analyse? Wie konnen Verfil-
schungen der Ergebnisse vermieden werden?

» Datenanalyse: Welcher Analyseansatz und welches Verfahren soll
mit welchen Parameterwerten eingesetzt werden? Wie kann die
Giite des Modells gemessen und verbessert werden?

* Interpretation: Wie kann die Relevanz und Signifikanz der
Ergebnisse zuverlissig bewertet, wie ihre Aussagen und Implika-
tionen zuverlissig ergriindet werden?

* Anwendung des Wissens: Welche Handlungs- und Entscheidungs-
konsequenzen sind aus den Ergebnissen zu ziehen? Wie kann das
Risiko einer Fehlentscheidung minimiert werden?

3.2.3 Komplexititsgrade von Datenanalyseprozessen

Nicht alle Analyseprozesse sind gleichermaflen komplex. Liegt ein wohl
definiertes, stabiles Problem vor, das sich mit wenigen Abweichungen
gemifl einem vorgegebenen Plan lésen lisst, ist von geringer
Analysekomplexitit auszugehen. Aufgrund tiberschaubarer Interdepen-
denzen sind miihelos Prozessaktivititen identifizierbar, denen leicht
passende Verfahren und Aufgabentriger zugeordnet werden kénnen.
Solche Prozesse sind routinemifig ausfithrbar, programmierbar oder
standardisierbar. In der Datenanalyse gilt dies im Allgemeinen fiir das
Standardreporting und den Daten-/Dokumentenabruf, fiir einfachere
modell- und methodengestiitzte Analysen sowie fiir einfache
schlieRende Analysen. Komplexe Prozesse entstehen in Fillen mit
instabiler, sich dynamisch entwickelnder Problemdefinition, die hohen
Anpassungs- und Innovationsdruck schafft. Verkniipfte Teilprobleme
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und zahlreiche Interdependenzen begriinden hohen Koordinations-
bedarf und erschweren die Aufgabenzerlegung. Die Problemlésung
erfolgt innovativ und ist mit Standardprozessen nicht erreichbar
[Gait83, 151f., 209]. Analysen mit Navigations- und Entdeckungsschwer-
punkt (z.B. umfassende OLAP-Untersuchungen, EDA, Data Mining)
sowie fortgeschrittene statistische Modelle und Methoden, Prognose-
und Simulationsaufgaben sind typische Beispiele fiir komplexe Analyse-
prozesse.

3.2.4 Handhabung der Analysekomplexitit

Angesichts der bei Durchfiihrung von Datenanalysen zu erwartenden
Schwierigkeiten erscheint es geboten, den Strukturiertheitsgrad der
Analyseaufgabe zu erhéhen bzw. die Analysekomplexitit zu verringern.
Hierzu wird ein mehrstufiger Losungsansatz verfolgt. Zunichst wird die
Moglichkeit geprift, die Analysekomplexitit komplett zu umgehen
(Abschnitt 3.2.4.1). Gelingt dies nicht, sind komplexititsreduzierende
Maflnahmen zu ergreifen (Abschnitt 3.2.4.2), die anschlieffend um
Ansitze zur Bewiltigung der unvermeidlichen Restkomplexitit erganzt
werden (Abschnitt 3.2.4.3). Eine wirksame Losung besteht letztlich in
der Summe mehrerer Einzelmafnahmen. Thnen sind jeweils exem-
plarische Beitrige aus der Literatur zugeordnet. Ein tabellarischer
Uberblick, der den Ansitzen allgemeine Strategien der Komplexitits-
bewiltigung zuordnet, findet sich in Anhang A2. Die hier beschriebenen
Mafinahmen fundieren und erginzen die in Abschnitt 3.2.1 diskutierten
Erfolgskriterien der Analysepraxis aus theoretischer Sicht.

3.2.4.1 Umgehung von Analysekomplexitiit

Als Optionen zur Umgehung der Analysekomplexitit sind folgende
Mafnahmen zu diskutieren:*

4 Die MaRRnahmen werden zur einfachen Referenzierung durch ein Kiirzel gekenn-
zeichnet, das jeweils aus dem Anfangsbuchstaben der Hauptkategorie der Komplexi-
titshandhabung (U: Umgehung, R: Reduzierung, B: Bewiltigung) und einer fortlau-
fenden Nummerierung besteht.
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Verzicht auf Datenanalysen (U1)

Ein ginzlicher Verzicht auf eine Datenanalyse ist angeraten, wenn die
Losung des Sachproblems dadurch nicht wirksam unterstiitzt werden
kann. Dieser triviale Fall wird nicht weiter betrachtet.

Riickgriff auf vorhandene Informationen bzw. Analyseergebnisse (U2)

Wenn Datenanalyse der Gewinnung entscheidungsrelevanter Infor-
mationen dient, liegt ein Verzicht auf Datenanalyse zunichst auch dann
nahe, wenn die geforderten Informationen bereits in abrufbarer Form
vorliegen. Da der Abruf von Daten bzw. Informationen (Data Access,
Information Retrieval) in Abschnitt 2.1.4 der Datenanalyse iw.S.
zugerechnet wird, bleibt dennoch eine — gleichwohl einfache — Daten-
analyseaufgabe auszufithren. Als Begriindung dient der zugrunde
gelegte Informationsbegriff, der stets einen Interpretationsvorgang zur
Bewertung der Relevanz gelieferter Daten im situativen Kontext verlangt
(Abschnitt 2.1.2.4). Dies gilt gerade auch fiir den Abruf gespeicherter
Ergebnisse fritherer Datenanalysen. Da der Problemkontext, in dem sie
erzeugt wurden, vermutlich vom aktuellen divergiert, sind diese
Ergebnisse zunichst als Daten zu betrachten, deren Informations-
charakter fiir die neue Situation erst festzustellen ist. Der Riickgrift auf
vorhandene Dokumente oder frithere Analyseergebnisse fithrt demnach
nicht zur Umgehung, jedoch zur wirksamen Reduzierung von Analyse-
komplexitit.*” Die Bereitstellung von Analyseergebnissen in einem Data
Warehouse diskutieren u.a. [ImMa96], [Chen01], [B6KUO3, 76]. Einen
Uberblick iiber Konzepte und Techniken des Information Retrieval
vermitteln z.B. [BaRi11].

Vollautomatisierung von Datenanalysen (U3)

Die Automatisierung des gesamten Analysevorhabens von der Kon-
zeption bis zur Realisierung wiirde die Analysekomplexitit bis auf die
Formulierung der zu beantwortenden Frage eliminieren. Dies erscheint

47 Es zeigt sich, dass die vertretene Auffassung von Information bzw. Datenanalyse grofRe
praktische Relevanz besitzt, da in der Realitit jede Informationsbeschaffung mit
gewissem Aufwand verbunden ist und stets im aktuellen Problemkontext erfolgt.
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insoweit utopisch, als Anwendungssysteme mit der Fihigkeit, alle
Belange einer Untersuchung autonom zu bewiltigen und gleichzeitig
neue oder verinderte Fragestellungen handhaben zu konnen, trotz
grofler Fortschritte mit automatisierten Prognosesystemen [Dharl3,
72f)] nicht in Sicht sind. Die Mehrheit (28%) der Teilnehmer an einer
nicht reprisentativen Umfrage unter Analytikern vom Mai 2015 kommt
zu dem Schluss, dass die Automatisierung von Data-Science-Aufgaben
auf Expertenniveau frithestens in 5-10 Jahren moglich ist, die zweit-
grofdte Gruppe (18,8%) ist der Ansicht, dass dies nie geschehen wird
[KDnul5]. Zwar bleibt auch unter den Teilnehmern unklar, was eine
Analyse auf Expertenniveau konkret kennzeichnet, jedoch ist zu
vermuten, dass die Problemspezifikation nicht-automatisiert bleibt. Ein
wissensbasiertes System zum ,Invisible Data Mining“ von [Hogl03] ist
in der Lage, auf gemifl einer Fragegrammatik formulierte Anfragen
passende natiirlichsprachige Antworten zu liefern, ist jedoch auf eine
kleine Menge gegebener Algorithmen und Datenbestinde beschrinkt.

3.2.4.2 Reduzierung von Analysekomplexitcit

Die Mafinahmen zur Komplexititsreduktion und -bewiltigung werden
jeweils zundchst in Bezug auf das zu handhabende Prozesssystem und
anschlieBend auf die vom Analytiker auszufithrenden Tétigkeiten
diskutiert. Aufgrund von Interdependenzen sind Querverweise
zwischen einzelnen Mafnahmen nicht zu vermeiden.

Begrenzung des Analyseraums bzw. Verkiirzung des Analysepfads (R1)

Folgende Mafinahmen eignen sich zur Komplexititsreduzierung auf
Zielebene:

= Zielorientierung durch klare Problemspezifikation (R1.1): Unklar
formulierte Analyseprobleme subsumieren gewissermaflen eine
ganze Klasse von Einzelproblemen. Eine prizise Problemspezi-
fikation unterstiitzt den Analytiker dabei, sich auf ein Analyseziel zu
konzentrieren und dieses konsequent zu verfolgen [AmCo94, 46],
[DeHa01, 257]. Wichtige theoretische Grundlagen zu Problemspezi-
fikation und Operationalisierung liefert die empirische Sozialfor-
schung [Drei94, 66ft.], [Diek07, 186ff.]. Beitrige anderer Disziplinen
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verweisen zwar auf die Notwendigkeit dieser Aufgabe, liefern jedoch
kaum konkrete Losungsvorschlige (z.B. [WSG+97, 246], [Enge99,
41], [CCK+00, 16-18], [EMC15, 29]).

Prozessabspaltung durch Zieldifferenzierung (R1.2): Dynamisch
auftretende, neue Analyseziele verlingern bzw. verindern den
aktuellen Analysepfad und sollten nur bei hoher Sachproblem-
relevanz direkt verfolgt werden [Bend02, 18f.]. Weitere Ziele konnen
registriert und spiter wieder aufgenommen werden. Eine Methodik,
die eine Begrenzung des Analyseraums durch rigorose Ziel-
orientierung unterstiitzt, ist nicht bekannt.

Methodisch gestiitzte Datenauswahl und -selektion (R1.3): Bertick-
sichtigt die Problemspezifikation auch den Datenbedarf fir die
Analyse, so kann eine Komplexititsreduktion auch hinsichtlich des
Datenraums erreicht werden [FSWS97,7]. Aufler Ansitzen zur
Informationsbedarfsanalyse [GoRi09, 79ff.] sind keine Beitrige
bekannt, welche die problemorientierte Datenauswahl themati-
sieren. Analog zu R1.1 wird die Aufgabe der Extraktion von Daten
zwar genannt, weiterhin aber von deren Verfiigbarkeit ausgegangen
(vgl. z.B. [Enge99, 50], [CCK+00, 20)).

Prozessverkiirzung (R2)

Die Begrenzung des Prozesssystems kann ebenso auf Aufgabenebene
erfolgen:

= Abspaltung analyseunabhingiger Aktivititen (R2.1): Die Daten-

modifikation wird in Abschnitt 3.1.2.2 in analyseunabhingige (die
inhirente Datenqualitit betreffende) und analysespezifische (die
Datenreprisentation betreffende) Aufgaben differenziert. Gelingt es,
erstere auszugliedern und die Analyse auf bereinigten, konsoli-
dierten Datenbestinden zu betreiben, nehmen Umfang und Kom-
plexitit des Analyseprozesses stark ab [Miill00, 203]. Die Nutzung
von Data Warehouses zur Bereitstellung bereinigter Analysedaten
kann in vielen Bereichen als Standard gelten [Uthu96, 565], ist
jedoch nicht in allen Fillen moglich.
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= Zugriff auf spezielle Analysedatenbanken (R2.2): Bei Nutzung einer
Analysedatenbank (Data Mart) [BaGiil3, 67f.], die auf bestimmite
Klassen von Auswertungen ausgerichtet ist, kann zusitzlich ein Teil
der analysespezifischen Transformationen abgespalten werden. Die
inhaltliche Fokussierung des Data Marts begrenzt zugleich die
Komplexitit des Datenraums und damit auch die Handlungs-
optionen des Analytikers. Diesem komplexititsreduzierenden Effekt
steht die geringere Flexibilitit beziiglich der Analyseziele gegeniiber
[NeKn15, 168£).

» Vermeidung unnétiger Aktivititen und Iterationen (R2.3): Diese
hiufig infolge von Fehlern oder Informationsmangel auftretenden
Probleme lassen sich teilweise durch Bereitstellung von bewihrten
Praktiken, Heuristiken oder Erfahrungswissen vermeiden, die in
geeigneter Form fiir den Analytiker hinterlegt werden konnen, etwa
in Form der in Abschnitt 3.1.1 diskutierten Prozessmodelle. Diese
sehen z.B. eine Datenexploration vor, um frithzeitig Informationen
zur Datenqualitit zu erhalten. Verbesserte Kenntnisse iiber das
Analyseproblem vermittelt z.B. auch der automatisierte Ansatz zur
Datencharakterisierung von [EnTh98], [EnTh98b].

* Wiederverwendung von Zwischenergebnissen (R2.4): Die (wieder-
holte) Durchfithrung bestimmter Aktivititen lisst sich einsparen,
wenn die von ihnen erzeugten (Zwischen-) Ergebnisse, wie z.B.
transformierte Daten oder Modelle, gespeichert und wieder-
verwendet werden kénnen. Eine derart systematische Verwaltung
von Zwischenergebnissen ermoglicht der objektorientierte KDD-
Prototyp CITRUS [BrSW97]. Das verbreitete Werkzeug KNIME
unterstiitzt die Wiederverwendung der Outputs einzelner Aktivi-
titen [Bert+09, 26].

= Unterstiitzung durch integriertes Analysewerkzeug (R2.5): Software-
werkzeuge, die den gesamten Analyseprozess abdecken, machen
Datentransformationen tiiberfliissig, die bei Nutzung mehrerer
heterogener Systeme hiufig zur Anpassung der Datenreprisen-
tation an werkzeugspezifische Anforderungen nétig werden. Die
integrierte Benutzeroberfliche solcher Systeme verbirgt zugleich die
Heterogenitit der implementierten Verfahren und erleichtert dem
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Analytiker ihre Anwendung. Diese Eigenschaften treffen auf viele
praxisrelevante Werkzeuge zu [Gros09b, 6], [NeKn15, 87-90].

Reduzierung von Planungsaufwand (R3)

Gelingt es, bestimmte Planungsaufgaben zu eliminieren, lisst sich die
Problemkomplexitit des Analytikers wirksam reduzieren. Hierzu sind
folgenden Mafinahmen geeignet:

* Wiederverwendung von Prozessplinen, Wiederholung von Prozess-
abldufen (R3.1): Die Neuplanung eines Prozesses kann vollstindig
unterbleiben, sofern eine Wiederverwendung existierender Prozess-
schemata moglich ist. Als Idealfall gilt die unmodifizierte Wieder-
holung eines bereits ausgefithrten Prozesses; in der Regel ist jedoch
mit Anderungsbedarf zur Anpassung an situative Gegebenheiten zu
rechnen. Ist die vollstindige Wiederverwendung nicht mdglich,
kommt eventuell die wiederholte Nutzung von Teilprozessen in
Frage. FEinen ganzheitlichen Ansatz zur vollstindigen oder
teilweisen Wiederverwendung von Data-Mining-Prozessen prisen-
tiert [Enge99]. Das Forschungsprojekt MINING MART [MoSE03]
entwickelte ein CBR-System*® zur Nutzung bestehender Prozesse
der Datenvorbereitung. Eine einfache Speicherung von Prozess-
modulen unterstiitzen auch mehrere kommerzielle Werkzeuge
[Bert+09], [Rapil0].

» Vereinheitlichung und Standardisierung von Prozessen (R3.2):
Treten dhnliche Analyseprobleme mehrfach wiederholt auf, lohnt
unter Umstinden die Entwicklung eines Standardprozesses, der an
definierten Stellen fallspezifisch angepasst werden kann.

» Bereitstellung vereinheitlichter oder abstrakter Prozesspline (Scha-
blonen) (R3.3): Werden wiederverwendbare oder standardisierte
(Teil-) Prozesse abstrahiert, so entstehen generische Prozesspline in
Form von Schablonen, die in mehreren Situationen einsetzbar sind
[Knob03a, 349]. Aufgrund der notwendigen fallspezifischen Kon-
kretisierung kénnen sie jedoch nur als Grundlage oder Orientierung

8 CBR steht fiir Case-based Reasoning (Fallbasiertes SchlieRen).
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bei der Planung dienen. Schablonen sind Bestandteil der auf KDD
gerichteten Ansitze von [Enge99], [KSBF10] und [WeRu11].

(Teil-) Automatisierung der Prozessplanung bzw. -ausfiihrung (R4)

Angesichts der tiblichen Werkzeugunterstiitzung der Datenanalyse
erscheint die Automatisierung ihrer Planung und Ausfithrung
erstrebenswert. Bei der Prozessausfithrung ist die vollstindige
Automatisierung nur fir klar spezifizierte Analysen mit hohem
Wiederholungsgrad erreichbar. Weit verbreitet sind integrierte Inferenz-
systeme, die bestehende Modelle auf neue Fille anwenden und
fortlaufend aktualisieren, etwa als Empfehlungssysteme in Online-
Shops oder als Scoring-Systeme, die Geschiftstransaktionen wie z.B.
Kreditkartenzahlungen wihrend ihrer Abwicklung bewerten [NeKnl5,
169]. Daneben sind bestimmte Teilprozesse, etwa zur Daten-
vorbereitung bei bekanntem Transformationsbedarf, oft leicht auto-
matisierbar [SiLK95, 284]. Mittlerweile existieren Systeme, die Trans-
formationsanforderungen selbstindig erkennen und entsprechend
erfullen [Neck07]. Die automatisierte Analysedurchfithrung stellt ein
niitzliches Instrument zur Steigerung von Zuverlissigkeit und Effizienz
der Untersuchungen dar. Die Prozesssteuerung wird auf das
Anwendungssystem iibertragen, die Planungskomplexitit bleibt jedoch
bestehen und kann sogar hoher ausfallen als bei personeller
Analysedurchfithrung. Weil manuelle Eingriffe wihrend des Ablaufs
nicht moglich sind, miissen alle Ablaufvarianten und -ausnahmen im
Prozessplan abgebildet sein und erfordern daher oft detailliertere
Vorgaben als bei interaktiver Abarbeitung.

Somit gewinnt die automatisierte Analyseplanung an Bedeutung. Sie
verspricht eine wirksamere Reduzierung der Problemkomplexitit sowie
die Berticksichtigung einer grofleren Anzahl von Alternativen, die
umfassendere Priifung der Einhaltung von Integrititsbedingungen
sowie die verbesserte Dokumentation der Prozesse als manuelle
Planung [LaPh94, 23]. Realistisch ist aktuell nur die Planung einzelner
Prozessabschnitte. Hierzu finden sich zahlreiche Beitrige in der
Literatur, die sich auf die Aktionsplanung der Kinstlichen Intelligenz
[LaPh94], [ZLKO97], CBR [MoSE03] oder Ontologien [DiPS09], [ZPZL09]
stiitzen und die Planung von Aktivititsfolgen, die Verfahrensauswahl
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oder -instanziierung betreffen. Nur in Einzelfillen (z.B. [KSBF10])
haben diese Forschungsprototypen jedoch Eingang in kommerzielle
Systeme gefunden.

3.2.4.3 Bewiiltigung von Analysekomplexitdt

Die Bewiltigung der verbleibenden Prozesskomplexitit kann im
Wesentlichen durch drei Klassen von Mafinahmen gelingen.

Ordnung des Prozesssystems (B1)

Zur besseren Ubersicht der groRen Menge zu handhabender Elemente
kann eine systematische Ordnung des Prozesssystems hilfreich sein, die
in folgenden Formen moglich ist:

* Strukturierung und Modularisierung (B1.1): Eine Strukturierung
der Aktivititen geben die Prozessmodelle aus Abschnitt 3.1.1 vor.
Ein entsprechender Vorschlag fiir Analyseziele oder Sachprobleme
ist nicht bekannt. Eine Modularisierung ist stets mit wieder-
verwendbaren Prozesseinheiten und Schablonen gemif R3.1 und
R3.3 verbunden.

* Ebenen- und Sichtenbildung, Hierarchisierung (B1.2): Ein wirk-
sames Instrument der Ordnung ist die Einteilung in Ebenen, die
das System jeweils aus einem anderen Blickwinkel vollstindig
beschreiben. Auf jeder Ebene konnen Sichten definiert werden, die
jeweils nur bestimmte Typen von Systemelementen beschreiben
und die Bewiltigung der typmiRigen Komplexitit*® unterstiitzen
[Sinz95, 3-5]. So muss der Analytiker jeweils nur jene System-
komponenten handhaben, die den gerade bearbeiteten Prozess-
aspekt reprisentieren. CRISP-DM [CCK+00] ist in vier Ebenen
(Phasen des Prozessmodells, generische Aufgaben, fallspezifisch
spezialisierte Aufgaben, Vorginge) gegliedert, sieht jedoch keine
Sichten vor. Die in Abschnitt 2.3.1.4 zusitzlich zur hier betrachteten
Aufgabenebene identifizierten Ziel- und Ressourcenebenen werden

4 Die typmiRige Komplexitit resultiert aus der Artenvielfalt der Systemkomponenten
[Sinz95, 5].
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von keinem bekannten Ansatz explizit berticksichtigt. Analyse-
werkzeuge sehen typischerweise verschiedene views fiir Aktivititen
und Operatoren vor, die jedoch eher im Sinne von Ebenen zu
verstehen sind. Die hierarchische Zerlegung von Aufgaben in
ausfiihrbare Aktivititen unterstiitzen z.B. die Ansitze von [WiRe96],
[AmCo98], [Enge99, 51f.], [KSBF09].

» Taxonomien von Aufgaben und Verfahren (B1.3): Eine hierar-
chische Ordnung ist auch in Bezug auf die Prozessbausteine
moglich. Die Organisation von Aufgaben und Verfahren, z.B. nach
ihren Sachzielen, erleichtert deren Auswahl [KnobO03a, 346]. Die
meisten Analysewerkzeuge organisieren Operatoren in Form von
einfachen Taxonomien. Umfassende Ontologien zur Beschreibung
von Prozessbausteinen, die aber mit wenigen Ausnahmen (z.B.
[Hila+11]) der automatisierten Verarbeitung dienen, sind fiir KDD
entstanden. Ein Uberblick erfolgt in Abschnitt 4.7.1.5.

Methodische Unterstiitzung des Analytikers (B2)

Die Handhabbarkeit komplexer Systeme hingt unmittelbar von der
Verfiigbarkeit einer adiquaten Problemlésemethodik ab [Mali00, 239].
Eine effektive methodische Unterstiitzung sollte auf die Strukturierung
des Prozesssystems abgestimmt sein, indem fiir die einzelnen Ebenen
und Sichten jeweils spezialisierte Losungsmechanismen verfiigbar sind.

» Problemspezifikation (B2.1): Neben der Begrenzung des Analyse-
raums (R1.1) unterstiitzt die Problemspezifikation insbesondere ein
systematisches Vorgehen, das die Voraussetzung fiir die effektive
Erreichung gesetzter Ziele ist.

= Vorgabe von Prozessschemata (B2.2): Auf Aufgabenebene sind
Prozessmodelle zur Orientierung des Handelns geeignet (R3.3 und
B1.1). Da die konkrete Aktivititenfolge hiufig situativ bestimmt
wird, dienen sie in erster Linie als Checkliste fiir in einzelnen
Prozessphasen wichtige Aufgaben [Knob03a, 346]. Stirker auf einen
Kontext ausgerichtet sind wiederverwendbare Schemata aus dhn-
lichen Projekten (R3.1, R3.2), bei denen auch die Reihenfolge der
Aktivititen von grofierem Interesse ist.
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* Flexibilisierung des Vorgehens durch evolutionire Methodik (B2.3):
Zuweilen kann auf eine Detailstrukturierung von Prozessen
verzichtet werden, etwa weil sie einer internen Gliederung nicht
zuginglich sind (z.B. OLAP-Navigation) [KnWe00, 359], oder weil
die bewusste Offnung des Vorgehens [Mali00, 265] der iterativ-
inkrementellen Natur mancher Datenanalysen besser gerecht wird.
Handlungspline mit gezielt gesetzten Freiheitsgraden verlagern
Teile der Planungs- und Steuerungsaufgaben auf spitere Zeit-
punkte. In besser strukturierten Fillen kann Flexibilitit durch
kontextabhingige Konditionalisierung des Ablaufs erreicht werden
[Gait83, 182, 216]. Abstrakte Prozessschemata (R3.3), Modulari-
sierung (B1.1) und Hierarchisierung (B.1.2) schaffen die Grundlage
fiir ein evolutionidres Problemloseverhalten, das durch situative
Handhabung von Teilproblemen die integrale Losung des Gesamt-
problems erlaubt [Mali00, 265]. Es sollte durch eine praktikable
evolutionire Methodik unterstiitzt werden. [DeHa0l, 65] prisen-
tieren ein einfaches Prototyping-Modell fiir Data Mining. [MSMF09]
erweitern CRISP-DM um Standards des Software-Engineering und
erlauben die Auswahl verschiedener flexibler Lebenszyklusmodelle.
Zahlreiche, dem Analyseprozess zur Seite gestellte Management-
prozesse machen den Vorschlag jedoch derart uniibersichtlich, dass
er fiir einen Einsatz in der Praxis kaum tauglich erscheint.

Bereits TUKEY fordert, grundlegende Denkweisen, Erfahrungen und
bewdhrte Praktiken erfolgreicher Analysevorhaben zu kommunizieren
[Tuke62, 6]. Dies legt eine wissensbasierte Unterstiitzung des Analyti-
kers nahe [EnMT95, 12]:

» Bereitstellung von Erfahrungs- und Dominenwissen (B2.4): Erfah-
rungswissen, z.B. tiiber Analyseverfahren, die Wirkung von
Verfahrensparametern oder hiufige Fehlerursachen, verbessert
Effektivitit und Effizienz des Prozesses und reduziert mit der
Ungewissheit auch die Handlungskomplexitit [DeHa01, 229].
Ebenso wichtig ist eine breite Basis an Dominenwissen, um den
Aussagegehalt der Daten und Ergebnisse sowie Projektrisiken
korrekt einschitzen zu kénnen [Bend02, 9]. Einen praxisorientierten
Ansatz zum Wissensmanagement in KDD-Projekten prisentieren
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[BaRi00]. Einen kollaborativen Ansatz zur Bereitstellung von
konkreten Beschreibungen ausgefiihrter Prozesse in einem Portal
verfolgen [VaBl09].

= Bereitstellung von Handlungsempfehlungen und Best Practices
(B2.5): Ein hoherer Grad der Unterstiitzung wird erreicht, wenn die
Erfahrungen in Form konkreter Handlungsempfehlungen und
Heuristiken bereitgestellt werden. Hilfreich sind stets auch
aufgabenbezogene bewihrte Praktiken [Mali00, 284f.], [DeHa01, 63],
[Knob03a, 349]. Vorschlige hierfir liefert z.B. PYLE, der
umfangreiche Empfehlungen zu Prozessgestaltung und Verfahrens-
anwendung strukturiert nach Aktivititen bereitstellt>® [Pyle03].

= Zugriff auf kontextabhingiges Wissen (B2.6): Die Anwendbarkeit
der Wissenselemente kann gesteigert und fiir den Analytiker besser
beurteilt werden, wenn sie kontextabhingig formuliert und
bereitgestellt werden.

Werkzeugbasierte Unterstiitzung des Analytikers (B3)

Die bereits in Abschnitt 3.2.1 empfohlene Werkzeugunterstiitzung des
Analytikers kann durch folgende Maftnahmen konkretisiert werden:

» Werkzeugunterstiitzung der Problemlésemethodik (B3.1): Die Vor-
teile der in B2.3 geforderten Problemlosemethodik lassen sich nur
dann ausschopfen, wenn diese durch ein Analysewerkzeug voll-
stindig unterstiitzt wird. Hier besteht insgesamt Verbesserungs-
potenzial, da selbst einfache Prozessmodelle kaum von Werkzeugen
umgesetzt werden.>!

* Automatisierung von Gestaltungs-, Lenkungs- und Management-
aufgaben (B3.2): Zur Automatisierung der Planung siche R4. Die
Unterstiitzung der Prozesslenkung im Sinne eines Workflow-
Management-Systems bieten im Wesentlichen alle prozess-
orientierten Mehrzweck-Analysewerkzeuge [Gros09b, 6]. Funk-

50 Er dokumentiert die Hinweise in so genannten ,action boxes“ und ,technical boxes*.

51 CRISP-DM wird trotz seiner Popularitit explizit nur vom IBM SPSS Modeler unter-
stiitzt, SAS-Werkzeuge realisieren das herstellereigene SEMMA-Prozessmodell.
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tionen zur Unterstiitzung des Projekt- oder Wissensmanagements
(B2.4-B2.6) sind hingegen nicht bekannt.

= Assistenz- und Beratungsfunktion (B3.3): Da die Automatisierung
bestimmter Gestaltungsaufgaben nicht realistisch ist, kann das
Analysewerkzeug eine Assistentenrolle iibernehmen oder den
Anwender beratend unterstiitzen. Solche Systeme haben eine lange
Tradition in der Datenanalyse und wurden z.B. fiir die Statistik
[Haux86], [HoK191], fiir die Auswertung von Marktforschungsdaten
[GaSc94], zur Verfahrensauswahl im Maschinellen Lernen
[CSG+92], [LiSt99], [Gira05] oder zur interaktiven Prozessplanung
[Enge96], [BePHO5] entwickelt.

3.3 Ein Vorgehensmodell fiir die Datenanalyse

Wie obige Diskussion zeigt, stellt die methodische Unterstiitzung einen
wichtigen Erfolgsfaktor fiir die Datenanalyse dar. Im vorliegenden
Kapitel wird auf Grundlage der bisherigen Erkenntnisse ein evolutio-
nires Vorgehensmodell (B2.3) entwickelt. Hierzu untersucht Abschnitt
3.3.1 erprobte Methoden der evolutioniren Problemlésung. Abschnitt
3.3.2 fithrt zwei Betrachtungsebenen ein. Das resultierende Vorgehens-
modell wird in Abschnitt 3.3.3 erliutert.

3.3.1 Evolutionire Entwicklung von Analyseergebnissen

Aufgrund der Prozesskomplexitit sind viele der im Zuge einer
Datenanalyse zu treffenden Gestaltungs- und Lenkungsentscheidungen
im Hinblick auf ihre genauen Anforderungen unklar und beziiglich
ihrer Wirkungen nicht vollstindig abschitzbar [WSG+97, 245],
[KrWZ98, 30]. Solche Probleme lassen sich durch evolutionire
Versuchs-Irrtums-Prozesse 16sen, wie sie in Abschnitt 3.1.3 beschrieben
sind [Mali00, 260f, 268f.]. Wesentliche Stirke des evolutioniren
Vorgehens ist die Moglichkeit, zundchst mit einer groben Problem-
spezifikation zu beginnen und diese schrittweise fortzuentwickeln. Das
Wissen iiber das zu 16sende Problem wichst zusammen mit der Lésung
im Verlauf des Prozesses. Evolutionire Ansitze sind starren kas-
kadischen Modellen in komplexen Situationen daher oft iiberlegen
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[Gait83, 212], [Mali00, 281], [SommO1, 59].°2 Anstatt das Vorgehen bei
der Datenanalyse ,kochbuchartig” als wenig realititsnahe Folge linearer
Schritte zu definieren erscheint es daher folgerichtig, Versuchs-Irrtums-
Prozesse durch bewusst geschaffene Freiheitsgrade moglichst effizient
zu gestalten [Drei94, 1], [Mali00, 270]. Hierzu wird im Folgenden
gepriift, inwiefern sich evolutiondre Problemlése- und Entwicklungs-
methoden aus der Softwaretechnik fiir die Datenanalyse eignen.

3.3.1.1 Prototyping

Eine Methode, welche den skizzierten Anforderungen gentigt, ist das
Rapid Prototyping. Gemifl dieser Methode ablaufende Prozesse sind
zieloffen, iterativ und inkrementell sowie beziiglich Inhalt und
Reihenfolge der Aktivititen flexibel [DeHa01, 65]. Prototyping beruht
auf der wiederholten Entwicklung, Validierung und Revision verschie-
dener Versionen der zu erstellenden Leistung (Prototypen) [F1Z1197, 660].
Prototypen unterstiitzen insbesondere die Problemspezifikation und die
frithzeitige Erkennung von Projektrisiken, da fehlende, neue bzw. nicht
erfiillbare Anforderungen wihrend des Experimentierens mit
vorldufigen Losungen leicht erkannt werden konnen. Beim Rapid
Prototyping kommt der Geschwindigkeit besondere Bedeutung zu.
Daher sind die Prozessphasen Spezifikation, Entwicklung und
Validierung zeitlich und inhaltlich derart miteinander verwoben, dass
relativ schnell eine erste (vorliufige) Losung prisentiert werden kann.
Diese wird bewertet und iiber mehrere Versionen hinweg solange
modifiziert, bis ein zufriedenstellendes Ergebnis vorliegt [SommO01, 56-
59, 181£.] (Abbildung 18).

Beim hier beschriebenen evolutioniren Prototyping wird der erste
Prototyp schrittweise in die endgiiltige Losung tberfiithrt [Sommo01,
184].>3 Dieses Vorgehen ist in der Datenanalyse bei der iterativen

52 Die Effektivitit des evolutioniren Problemlésens ist durch Studien belegt, die zeigen,

dass sich in allen Fillen nach relativ geringer Anzahl von Versuchen erfolgreiche Lo-
sungen ergeben [Mali00, 281].

% Beim alternativen Wegwerf-Prototyping dient der Prototyp nur der Sammlung von

Informationen {iber das Problem und wird anschliefRend verworfen [Somm01, 184].
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Modellerstellung (vgl. Abschnitt 3.1.2.3) uiblich, um iiber zunehmend
bessere Zwischenversionen zu einem niitzlichen Ergebnis zu gelangen
[DeHa01, 64£.], [MWK~+06].

Gleichzeitig
stattfindende Aktivitdten
Spezifikation — Anfangs-
< — version
T ——
Zwischen-
Grobe . — (
Beschreibung > Entwicklung ¢ versionen
—— T
Validierung — Endversion
—
I

Abbildung 18:  Evolutionare Entwicklung von Problemlésungen in mehreren Versionen
[SommO1, 59]

Aus Sicht des Projektmanagements besitzt das evolutionire Vorgehen
eine gravierende Schwiche: Aufgrund des unstrukturierten Ablaufs
wird das Prozessschema gewissermaflen unsichtbar (mangelnde
Prozessstrukturtransparenz), was Orientierung und Zeitplanung er-
schwert [DeHa01, 65]. Die Fortschrittsmessung gestaltet sich schwierig,
da Zwischenversionen hiufig nicht dokumentiert werden.’* Diese
Faktoren konnen Effizienz und Zielorientierung des Prozesses
gefihrden. Daher wird empfohlen, rein evolutionires Vorgehen nur fiir
uiberschaubare Projekte zu wihlen und groflere Vorhaben mit Ansitzen
zu bewiltigen, die die Vorziige des kaskadischen und des evolutioniren
Vorgehens kombinieren [Sommo01, 59f.]. Zwei grundlegende hybride
Ansitze sind das inkrementelle und das spiralf6rmige Modell.

> Weitere Nachteile, die im Rahmen der evolutioniren Softwareentwicklung auftreten,
wie eine unklare Struktur der erstellten Softwaresysteme oder die Notwendigkeit des
Einsatzes teurer, schulungsintensiver Werkzeuge zur Unterstlitzung des Prozesses
[SommO1, 59f], sind im Datenanalysekontext nicht im selben Maf} zu erwarten.
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3.3.1.2 Inkrementelles Vorgehensmodell

Beim inkrementellen Vorgehen nach MILLS ET AL. [MNL+80] wird die
Prozessleistung in mehrere Arbeitspakete (Teilleistungen) aufgeteilt, die
jeweils von einem allgemeinen Entwicklungsprozess bearbeitet werden,
der somit insgesamt wiederholt durchlaufen wird. Die Teilleistungen
werden einzeln erstellt und anschliefend auf erforderliche
Verbesserungen oder Erweiterungen hin untersucht. Solche Anforde-
rungen fithren ihrerseits zur Wiederholung bestimmter Aufgaben. Die
endgiiltige Spezifikation liegt beim inkrementellen Ansatz erst mit der
letzten Erweiterung vor. Zur Erstellung der einzelnen Arbeitspakete ist
die Verwendung verschiedener Prozessmodelle erlaubt. Durch
kaskadische Gliederung des Hauptprozesses soll der Ablauf iiber-
sichtlicher und einfacher zu handhaben sein als bei rein evolutionirem
Vorgehen. Der Ansatz zielt insbesondere auf die Effizienz der
Uberarbeitung von Arbeitspaketen, indem weitere Anforderungen erst
nach Vorliegen erster Ergebnisse beriicksichtigt werden [SommO1,
63f., 188]. Im Kontext der Datenanalyse duflern sich Erweiterungen z.B.
in Form modifizierter bzw. neuer Analyseziele. Verbesserungen kénnen
in Bezug auf Analysedaten, Modelle und Ergebnisse notwendig werden.

3.3.1.3 Spiralmodell

Beim Spiralmodell, fir die Softwareentwicklung vorgeschlagen von
BOEHM [Boeh88], bewegt sich die Erstellung der Prozessleistung
ausgehend von einer ersten Groblgsung hin zum endgiiltigen Ergebnis.
Zur Beschreibung des Prozesses wird die Metapher einer Spirale
gewihlt, in der jede Windung eine Entwicklungsstufe der Prozessleistung
hervorbringt. Feste Prozessphasen sind nicht vorgegeben, jede Windung
ist aber in vier Segmente eingeteilt, die generische Schritte
reprisentieren und allen Zyklen der Spirale gemein sind. Innerhalb der
Segmente koénnen jeweils beliebige andere Vorgehensmodelle zum
Einsatz kommen. Gemeinhin gilt die explizite Berticksichtigung von
Projektrisiken durch das hierfiir reservierte zweite Segment als
wichtiges Merkmal des Spiralmodells [SommO01, 63, 65-67]. Aus Sicht
der Datenanalyse erscheint seine Generizitit bemerkenswert. So kénnen
weitere Windungen sowohl durch die Glieder einer Analysekette auf
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Zielebene motiviert sein, als auch infolge von Korrektur- oder Verbesse-
rungsbedarf auf der Aufgabenebene eréffnet werden. Das Spiralmodell
bietet grofle Flexibilitit fiir die Ausgestaltung von Analyseprozessen und
erscheint aus diesem Grund insbesondere fir umfassende, explorative
Untersuchungen geeignet.

3.3.1.4 Eignung fiir Datenanalyseprozesse

Die Literatur erachtet die iterativ-inkrementelle Vorgehensweise als
notwendig und hinreichend zur effektiven Losung komplexer Daten-
analyseprobleme (vgl. Abschnitte 3.1.3 und 3.2.4.3). DELMATER &
HANCOCK prisentieren ein Vorgehensmodell fiir Data Mining, das
Prototyping zur Modellerstellung vorsieht [DeHa0O1, 64-72]. An der
Universitit Bamberg konnte der Nutzen evolutionirer Vorgehens-
modelle fiir die Datenanalyse auch durch Erfahrungen aus Praxis-
projekten belegt werden. So zeigt NECKEL [Neck02] anhand eines
Beispiels aus dem Lebensmitteleinzelhandel, wie eine Kunden-
segmentierung mit Data-Mining-Methoden als Prototyping-Prozess
beschrieben werden kann und kommt zu dem Schluss, dass brauchbare
Ergebnisse einer Clusteranalyse nur durch wiederholte Erstellung und
Evaluierung vorldufiger Ergebnisse zu erzielen sind [Neck02, 91].
SCHENNACH [Sche04] verkniipft die Ideen des Spiralmodells mit CRISP-
DM und entwickelt ein KDD-Spiralmodell. Anhand eines Analyse-
projekts eines Automobilherstellers wird die prinzipielle Anwendbarkeit
des Modells demonstriert, das nach drei Zyklen ein zufrieden stellendes
Ergebnis liefert [Sche04, 61ff].

Zur Entwicklung eines Vorgehensmodells fiir die evolutionire
Datenanalyse werden wesentliche Grundkonzepte der beiden be-
schriebenen Hybridmodelle herangezogen. Als Bezugsrahmen dient das
allgemeine Prozessmodell aus Abschnitt 3.1.1. Die Idee der
Erweiterungen aus dem inkrementellen Ansatz wird zur Kontrolle von
Analyseketten (Zielebene) verwendet. Jedes Arbeitspaket entspricht
einem Analyseziel, das entweder zu Projektbeginn vorgegeben oder in
seinem Verlauf identifiziert wird. Fiir jedes Analyseziel wird ein
Analyseprozess ausgefithrt. Zur Lenkung der Prozesse (Aufgabenebene)
dient das Spiralmodell. Als Segmente seiner Windungen dienen die
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generischen Phasen Datenvorbereitung, Datenanalyse, Ergebnisauf-
bereitung. Jede Iteration im Prozess entspricht einer neuen Spiral-
windung, bei der das Prozessschema jedoch nicht zwingend vollstindig
abzuarbeiten ist. Allerdings muss fiir jeden Analyseprozess (Analyseziel)
insgesamt jede Phase des Prozessschemas mindestens einmal
durchlaufen werden.

Die gewihlte Verkniipfung des inkrementellen und des spiralférmigen
Vorgehens bietet ein strukturiertes Handlungsschema und ermdglicht
gleichzeitig die Nutzung der Stirken der Hybridmodelle. Hierbei ist es
fur den konkreten Ablauf unerheblich, ob eine neue Spiralwindung
wegen einer Prozessiteration oder eines neuen Analyseziels erdffnet
wird. Aufgrund der getrennten Betrachtung von Analysezielen werden
jedoch die Ursachen der Zyklen nachvollziehbar und eine quantitative
Zielkontrolle realisierbar. Durch die Moglichkeit zur frithzeitigen Er-
kennung nicht zielfithrender Anschlussuntersuchungen bleibt das Pro-
jektrisiko beherrschbar (qualitative Zielkontrolle; vgl. [SommO01, 64£.]).

3.3.2 Differenzierung zwischen Projekt- und Prozessebene

Bei Gegentiberstellung der Prozessmodelle in Abschnitt 3.1.1 fillt auf,
dass nicht alle der untersuchten Vorschlige die Randphasen Problem-
spezifikation und Anwendung des Wissens in den Ablauf einbeziehen.
Diese Feststellung verdient weitere Beachtung.

Genaue Kenntnis des zu losenden Problems bzw. der zu erreichenden
Projektziele ist unbestritten von zentraler Bedeutung fiir Projekte im
Allgemeinen. Fiir evolutionire Vorhaben gewinnt eine klare Vision der
Projektergebnisse besondere Relevanz zur Sicherung der Ziel-
orientierung (vgl. Abschnitte 3.2.1 und 3.2.4). Gemifl Abschnitt 3.1.2.1
erfolgt die Problemspezifikation ausgehend von einem Sachproblem der
Anwendungsdomine, aus dem mehrere Analyseprobleme resultieren
kénnen: Zum einen lassen sich die fachlichen Konstrukte des
Sachproblems hidufig zu mehreren empirische Begriffen operatio-
nalisieren, die zur Losung des Sachproblems beitragen. Zum anderen
fuhren situativ identifizierte Analyseziele zu weiteren Analyse-
problemen. Die 1:n-Beziehung zwischen Sach- und Analyseproblemen
legt eine Trennung der sachlichen von den analytischen Belangen nahe.



112 3 Bestandsaufnahme und Empfehlungen zum Vorgehen bei der Datenanalyse

Somit kann der Tatsache Rechnung getragen werden, dass die Losung
eines Sachproblems mithilfe mehrerer unterschiedlicher Datenanalysen
erarbeitet wird.

Diese Differenzierung ist ebenso fiir die Anwendung des Wissens
hilfreich, die der Realisierung der Losung des Sachproblems dient. Wie
in Abschnitt 3.1.2.5 dargelegt, zihlt hierzu zwar auch die Anwendung
analytisch erzeugter Prognosemodelle, die ihrerseits eine Datenanalyse
darstellt. Analyseergebnisse konnen aber ebenso in Entscheidungen und
Handlungsmafnahmen einfliefen, die je nach Form der Wissens-
verwertung weit iber datenanalytische Aspekte hinausgehen kénnen.
Die Betrachtung der Wissensanwendung auf Sachebene ermoglicht
deren Berticksichtigung im Vorgehensmodell, ohne sie auf analytische
Nutzungsformen einzuschrianken. Aus 6konomischer Perspektive ist zu
bedenken, dass Datenanalysen ebenso wie die Anwendung des Wissens
Kosten verursachen. Dieser Aufwand ist regelmiflig nur dann zu
rechtfertigen, wenn dem Gesamtprojekt messbare Ertrige zuordenbar
sind [AdZa96, 81], [BeLi97, 18], [DeHa01, 72]. Um die vielfach vernach-
lissigte Bewertung des Erfolgs analytisch unterstiitzter Projekte
anzumahnen [Kiipp99, 103], [Hanc12, 175], wird das Modell um eine
Phase zur Evaluierung des gesamten Projekts erginzt. Durch Gegen-
uberstellung der Projektziele mit dem tatsichlich realisierten Erfolg
kénnen Verbesserungspotenziale fiir kiinftige Vorhaben erkannt werden
(vgl. B2.4).

Die Aufgaben Problemspezifikation, Wissensanwendung und Projekt-
evaluierung nehmen nicht nur auf Datenanalyseprozesse, sondern auch
auf Sachprobleme Bezug, weshalb sie nicht in allen Prozessmodellen
auftreten. Sie betreffen das gesamte Projekt, innerhalb dessen eine oder
mehrere Datenanalysen erfolgen. Aus diesem Grund wird im Folgenden
zwischen analytisch zu unterstiitzenden Projekten (Analyseprojekte)
und Analyseprozessen differenziert und das Vorgehensmodell in die
Projektebene und die Prozessebene gegliedert (Abbildung 19).

Die Inhalte der Problemspezifikationsphase werden fiir die Belange der
beiden Ebenen spezialisiert. Auf Projektebene erfolgt die umfassende
Planung des Analyseprojekts, auf Prozessebene wird fiir jede Unter-
suchung eine Planung der Analyse durchgefiihrt. Die Phasen Daten-
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vorbereitung, Datenanalyse und Ergebnisaufbereitung des allgemeinen
Prozessmodells komplettieren die Prozessebene. Sie werden auf
Projektebene zur Aufgabe Durchfiihrung der Analyse aggregiert. Auf
Projektebene wird die Anwendung des Wissens aus dem allgemeinen
Modell (in der Abbildung unten) tibernommen und die bislang nicht
vorgesehene Aufgabe Evaluierung des Analyseprojekts erganzt.

Planung Steuerung & Durchfiihrung Kontrolle
| |
Projekt- Planung des Durchfiihrung Anwendung Evaluierung des
ebene Analyseprojekts der Analyse des Wissens Analyseprojekts
Prozess- Planung Daten- Daten- Ergebnis- ggdf. weitere adf. weitere
ebene der Analyse vorbereitung analyse itung

nicht vorgesehen

Abbildung 19:  Betrachtungsebenen des Vorgehensmodells fiir die Datenanalyse
(eigene Darstellung)

3.3.3 Die Phasen des Vorgehensmodells

Die Aufgabeninhalte der Phasen des allgemeinen Prozessmodells sind
in Abschnitt 3.1.2 ausfiihrlich beschrieben. Im Folgenden werden die
vier Phasen des Vorgehensmodells aus Projektperspektive betrachtet
und Beziige zur Prozessebene erliutert. In der Durchfithrungsphase
wird zudem auf den spiralf6rmigen Ablauf eingegangen. Die
Darstellung griindet auf einem Handlungsschema fiir betriebswirt-
schaftliche Datenanalyseprojekte [Knob01, 102-108] und dem Regelkreis-
modell des Datenanalyseprozessmanagements aus Abschnitt 2.4.4. Die
Korrespondenz der Phasen des Vorgehensmodells mit jenen des
Regelkreises ist in Abbildung 19 (oben) dargestellt. Das Schema ist auf
Projektebene kaskadisch, d.h., die Ergebnisse einer Phase determinieren
die Inhalte der Folgephase.
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3.3.3.1 Planung des Analyseprojekts

Datenanalyseprojekte unterscheiden sich nicht grundsitzlich von
Projekten® in anderen Dominen [DeHa01, 257], sodass beziiglich des
Projektmanagements auf die einschligige Literatur verwiesen werden
kann.*® Inhaltliche Besonderheiten werden im Folgenden skizziert. Die
Planung des Analyseprojekts umfasst die Aufgaben Identifikation des
Sachproblems, Domdnenanalyse und Projektplanung aus Abschnitt 3.1.2.1.
Die Aufgaben Spezifikation des Analyseproblems und Untersuchungsdesign
stellen die Verkniipfung mit der Prozessebene her.

Ausgangspunkt eines Analyseprojekts bildet stets die Beschreibung
eines aus dem Sachproblem resultierenden fachlichen Handlungs-
bedarfs, die operationale betriebswirtschaftliche Ziel- und Erfolgs-
kriterien beinhaltet und in der Dominenanalyse ermittelte Rahmen-
bedingungen der Diskurswelt darstellt [HiWi01, 22f.]. Die eigentliche
Projektplanung behandelt organisatorische, rechtliche, technische und
okonomische Aspekte des Projektmanagements. So sind etwa die Zeit-
und Ressourcenplanung auszufithren sowie Fragen zu Verantwortlich-
keiten, zum Wiederholungsgrad, zu relevanten Rechtsnormen, zur
technischen Realisierbarkeit und zur erwarteten Wirtschaftlichkeit des
Vorhabens zu kliren [Kiipp99, 103], [Knob01, 105], [DeHa01, 257]. Diese
Entscheidungen sind nicht ohne Kenntnis des Untersuchungsdesigns
(Planung von Analyseketten und -prozessen) zu treffen, weshalb Inter-
dependenzen zwischen Projekt- und Prozessebene bestehen. Zur
Kontrolle von Projektrisiken ist die Aufnahme weiterer Analyse-
probleme jeweils vor dem Hintergrund der Zeit- und Ressourcenrestrik-
tionen des Gesamtprojekts zu priifen (Zielkontrolle). Thre Einbeziehung
fithrt zu Erweiterungen im Sinne des inkrementellen Modells.

5 Als Projekt gilt im Allgemeinen ein abgegrenztes Vorhaben, das durch klare Ziele

(Projektaufgabe) definiert ist, unter bestimmten Ressourcenbeschrinkungen im
Rahmen einer projektspezifischen Organisation ausgefiihrt wird und im Hinblick auf
die Gesamtheit der konkreten Bedingungen typischerweise einmaligen Charakter
besitzt [Daen88, 122], [Sche96, 11], [PaRal4, 19f.].

¢ Vgl. z.B. [PaRal4] im Allgemeinen sowie [Schw06] (IT-Projekte) und [DeHa01, 257]
(Datenanalyse).
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In welchen konkreten Situationen die Datenanalyse die Erfillung
betrieblicher Aufgaben unterstiitzen und zur Losung von Sach-
problemen beitragen kann, ist vom Analytiker in Kooperation mit
Dominenfachleuten zu entscheiden [Kupp99, 106], [FaPS96, 25].
Oftmals kann es sinnvoll sein, zur Problemerkennung ein eigenes
Analyseprojekt zu initileren, wodurch gewissermafien eine Schachtelung
von Projekten entsteht (vgl. [Mali00, 267f.)). Prinzipiell lassen sich auf
allen Stufen von der Erkennung des Handlungsbedarfs bis zur Problem-
beschreibung unterstiitzende Datenanalysen zur Planung der vor-
gesehenen Untersuchung einsetzen.

3.3.3.2 Durchfiihrung der Analyse gemdf dem Spiralmodell

Diese Phase wird durch die auf Prozessebene definierten Aufgaben
ausgefiillt. Der Ubergang von der Projekt- zur Prozessebene erfolgt,
indem aus dem Sachproblem ein oder mehrere Analyseprobleme
abgeleitet werden. Auf ihrer Grundlage wird das Untersuchungsdesign
erstellt, das die Vorgehensweise fiir das Analyseprojekt definiert. Hierzu
zdihlen Entscheidungen iiber die Verkettung mehrerer Analysen, die
jeweils einzusetzenden Analyseansitze und Verfahren sowie die
Auswahl geeigneter Analysedaten. Fiir jedes Analyseproblem wird ein
Analyseprozess konzipiert und ausgefiithrt. Zur Realisierung der Unter-
suchung kommt grundsitzlich jede der in Abschnitt 2.2.2 genannten
Funktionen in Frage, auf die der Prozess jeweils abgestimmt wird.

Um der hiufig evolutiondren Natur der Analysedurchfithrung gerecht
zu werden, wird in dieser Phase ein Datenanalyse-Spiralmodell eingesetzt
(Abbildung 20). Die Spirale wird von innen nach auflen durchlaufen
und ist in vier Segmente gegliedert, die den Phasen der Prozessebene
entsprechen. Sie konnen fallspezifisch weiter zerlegt werden. Innerhalb
eines Zyklus werden nach Maflgabe der Planung auf Projektebene (1)
eine Analyse geplant, (2) Analysedaten selektiert und vorbereitet, (3) die
Datenanalyse durchgefithrt und (4) deren Ergebnisse aufbereitet und
bewertet. Die innerhalb der Phasen auszufithrenden Aufgaben und die
eingesetzten Verfahren variieren mit dem Analyseproblem und dem
gewdhlten Analyseansatz. Bei Bedarf konnen einzelne Aufgaben iiber-
sprungen oder wiederholt werden. Streng sequenzielle Prozessabliufe
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umfassen nur eine Spiralwindung, die sich in diesem Fall zu einer
linearen Schrittfolge glattet.

Am Ende jedes Zyklus wird tiber Notwendigkeit und Art der Fort-
setzung der Analyse entschieden. Denkbar sind die Wiederholung der
aktuellen Analyse zur Verbesserung der erzielten Ergebnisse, der
Anschluss einer weiterfiihrenden Analyse mit anderem Analyseziel, die
Abspaltung von Teilprojekten durch Zieldifferenzierung (R1.2) und die
Beendigung der Untersuchung wegen Erfolg oder Misserfolg. Auf diese
Weise ist mit zunehmender Zyklenzahl eine Steigerung der Prizision
der Analyseziele und der Qualitit der Ergebnisse erreichbar.

Planung des Durchfiihrung A ierung des
Analyseprojekts der Analyse des Wi A j

Analyseprojekt

Ergebnis-

aufbereitung Planung

der Analyse

Dokumentation
Spezifikation des

Interpretation Analyseproblems
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Analyseprozesse

: Planung des
Ergebnis- Analyseprozesses

beurteilung
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Projekt-

fortschritt oo,
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Datenanalyse vorbereitung

Abbildung 20:  Vorgehensmodell fiir Datenanalyseprojekte (eigene Darstellung)

Flr Zwecke des Projektmanagements wird jede Windung ungeachtet
ihrer Ursache gezihlt,”” wodurch sich der Gesamtressourcenverbrauch

%7 Der Zykluszihler wird erhsht, wenn der Ablauf ein bereits abgeschlossenes Spiral-
segment erneut durchschreitet. Diese Situation kann durch Zuordnung der Aufgaben
zu den Spiralsegmenten (bzw. generischen Analyseprozessphasen) leicht automatisiert
tiberwacht werden.
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abschitzen lisst. Zusitzlich kann fiir jedes Analyseproblem die
spezifische Zahl der Zyklen dokumentiert werden. Analyseprobleme
werden als Inkrement innerhalb der Analysekette separat registriert.
Dieses Messverfahren stellt eine Weiterentwicklung der Idee BOEHMS
fur die Datenanalyse dar. Er schligt vor, die kumulierten Projektkosten
an der Linge einer gedachten Geraden vom Koordinatenursprung zur
aktuell duflersten Spiralwindung abzuschitzen und den Projekt-
fortschritt innerhalb eines Zyklus am Winkel dieser Geraden abzulesen
[Boeh88, 65].

Der Projekterfolg lisst sich in gewissem Mafle durch systematisches
Risikomanagement beeinflussen. Aufgrund der experimentellen Natur
der Datenanalyse kénnen brauchbare Resultate jedoch selbst bei
korrekter Ausfithrung aller notwendigen Schritte auch nach zahlreichen
Zyklen nicht garantiert werden [DeHa0l, 258]. Zur Vermeidung un-
kontrollierter Kostenentwicklungen wird eine neue Windung nur
betreten, wenn eine Risikoabwigung positiv ausfillt. Sie kann nach Zeit-
und Kostenkriterien [Kiipp99, 151], [Kafk99, 45] sowie auf Basis einer
systematischen Zielkontrolle (vgl. Abschnitt 6.2.3.3) erfolgen. Die
konkrete Realisierung dieser Vorstellung bleibt dennoch im Einzelfall
schwierig und liuft teilweise der Datengetriebenheit explorativer
Analyseansitze entgegen.

3.3.3.3 Anwendung des Wissens

Die Anwendung des Wissens kann zu weiteren Projekten unter-
schiedlicher Art anregen. Die Realisierung von Entscheidungen und
Handlungsmafinahmen (z.B. einer Betriebsreorganisation) fithrt hiufig
zu umfangreichen Vorhaben, die jeweils individuell zu handhaben sind.
Die Nutzung analytisch erzeugter Modelle zu Prognose- oder Inferenz-
zwecken sowie die Bereitstellung von Data Products konstituiert jeweils
ein neues Datenanalyseprojekt, das in das aktuelle Projekt verschachtelt
ist. Im einfachsten Fall werden Analyseergebnisse in einem Abschluss-
bericht fiir den Auftraggeber ausfiihrlich dokumentiert [Drei94, 34].
Anschlussanalysen zur Verifikation der Ergebnisse einer ersten Analyse
im Rahmen des Analysezyklus (vgl. Abschnitt 2.3.2.3) sollten hingegen



118 3 Bestandsaufnahme und Empfehlungen zum Vorgehen bei der Datenanalyse

als Glieder einer Analysekette betrachtet und innerhalb des Spiral-
modells behandelt werden.

3.3.3.4 Evaluierung des Analyseprojekts

Bei der Evaluation wird der tatsichlich realisierte Erfolg mit der
Zielsetzung des Projekts verglichen [BeLi97, 28f.] und monetir bewertet.
Sie umfasst die Beurteilung der Geeignetheit der gewihlten Daten-
analyse und die Uberpriifung der Wirksamkeit der zur Anwendung des
Wissens ergriffenen MaRnahmen. In die Bewertung der Datenanalyse
gehen die Analyseergebnisse sowie der zugehorige Prozessablauf mit all
seinen Bestimmungsfaktoren (analytischer Ansatz, Daten, Aktivititen,
Verfahren) ein [Knob03a, 342]. Zur Evaluation der HandlungsmafSnahmen
werden in der Regel weitere Datenanalysen erforderlich [Wild01, 14]
(Schachtelung). An die Beurteilung von Analyseprozessen und Hand-
lungskonsequenzen schlieflt die Bewertung des Gkonomischen Erfolgs an,
der sich aus der Differenz des Ertrags der Maflinahmen und der Summe
aller Aufwendungen des Projekts ergibt. Hierbei werden die Kosten der
Mafinahmenrealisierung und jene der Analyse einbezogen [BeLi97, 109-
111]. Die ganzheitliche 6konomische Bewertung kann somit erst nach
Abschluss des gesamten Projekts erfolgen [DeHa01, 72]. Am Ende der
Evaluierung steht die Erfahrungssicherung, welche die Grundlage fiir die
Realisierung von Lerneffekten bildet und Verbesserungspotenziale fiir
nachfolgende Analyseprojekte eroffnet [Beli97, 34f], [Mart98, 24-26]
(Regelkreis, vgl. Abschnitt 2.4.4).

3.3.4 Zusammenfassung: Vorgehensmodell zur Datenanalyse

Die Konzeption des Vorgehensmodells basiert auf den in Abschnitt
3.2.4.3 angestellten Uberlegungen zur Komplexititsbewiltigung. Hierzu
sollen insbesondere die hierarchisch-modulare Strukturierung (B1.1,
B1.2), die Vorgabe eines allgemeingiiltigen Prozessschemas (B2.2) und
die Unterstiitzung flexibler, evolutionirer Vorgehensweisen (B2.3)
beitragen. Die gewihlte Differenzierung in Projekt- und Prozessebene
erscheint aus folgenden Erwigungen sinnvoll: Zum einen erlaubt sie
wihrend eines Projekts den Austausch oder Wechsel des Analyse-
ansatzes, ohne eine Anderung des Vorgehens auf Projektebene nach
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sich zu ziehen. Zum anderen gestattet sie innerhalb eines Projekts
mehrere verkettete Analysen, deren Anzahl sich oft erst im Zuge der
Untersuchung ergibt. Die gewihlte Modularstruktur vermeidet dariiber
hinaus, dass durch ,flache“ Aneinanderreihung einzelner Projekte der
Gesamtzusammenhang aller Aktivititen des Hauptprojekts aufgetrennt
wird. Eine integrale Gesamtsicht ist insbesondere fiir die Projekt-
evaluierung hilfreich. Bei Schachtelung mehrerer Analyseprojekte
berticksichtigt die jedes Projekt abschliefende Evaluierung nicht nur die
Aktivititen des Dbetrachteten Projekts, sondern auch jene aller
hierarchisch tiefer stehenden Teilprojekte.

Planung des Durchfiihrung
Analyseprojekts der Analyse

7
Planung des Durchfiihrung Anwendung Evaluierung des
Analyseprojekts der Analyse des Wissens Analyseprojekts H

Planung des Durchfiihrung A d E i g des
Analyseprojekts der Analyse des Wi Analyseproj

Projekt 3

Projekt 2

Projekt 1

Abbildung 21:  Schachtelung von Datenanalyseprojekten
(eigene Darstellung; vgl. [NeKn15, 191])

Abbildung 21 zeigt den Ablauf durch die Phasen eines Projekts 1, das
mehrstufig zwei Teilprojekte umschliefst. Die Bewertung von Projekt i
wird jeweils in die Beurteilung des {ibergeordneten Projekts i-1
einbezogen. Der gezeigte Fall tritt in der Praxis hiufig auf, z.B. wenn ein
analytisch hergeleitetes Klassifikationsmodell (Projekt 1) fur die
modellgestiitzte Auswahl der Zielgruppen fiir Marketingkampagnen
eingesetzt (Projekt 2) und anschlieffend der Erfolg jeder einzelnen
Kampagne gemessen wird (Projekt 3).
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Das Modell ist zur Lenkung von Projekten geeignet. Eine strukturierte
Auflistung aller Phasen und Aufgaben ist in Anhang A3 enthalten. Eine
Erweiterung des Modells zu einer Methodik durch detaillierte
Handlungsempfehlungen fiir die einzelnen Phasen wird in den
weiteren Kapiteln der Arbeit entwickelt. Hierbei wird zugleich die enge
Verzahnung der Aufgaben der Problemspezifikation auf den beiden
Modellebenen aufgelost.
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Teil B:

Eine Methodik fiir das Management von
Datenanalyseprozessen

Zur effektiven und effizienten Handhabung von Datenanalyseprozessen ist
eine umfassende methodische Unterstiitzung erforderlich (vgl. Mafinahme B2
in Abschnitt 3.2.4.3). Als Methodik bzw. Methode®® gilt allgemein ein nach
Mittel und Zweck planmdfSiges Verfahren, das zu technischer Fertigkeit bei
der Losung von Aufgaben fiihrt. Fiir die Systementwicklung in der Informatik
umfasst eine Methodik grundsdtzlich eine Sprache zur Reprisentation von
Anforderungen und Ergebnissen der Entwicklung sowie eine strukturierte
Vorgehensweise, welche eine Folge von Arbeitsschritten sowie zugehdrige
Regeln und Empfehlungen fiir das Entwicklungsvorhaben festlegt [JaBS97,
487], [SommO1, 26f.]. Die folgenden Kapitel entwerfen eine Methodik fiir das
Management von Datenanalyseprozessen. In Kapitel 4 wird ein geeigneter
Modellierungsansatz (Sprache) entwickelt. Die Kapitel 5-7 zeigen detaillierte
Handlungsschemata fiir das Vorgehen bei der Planung, Steuerung und
Revision der Prozesse. Sie dienen der Prizisierung und Erweiterung des
Vorgehensmodells aus Abschnitt 3.3

58 Der Begriff Methodik bezeichnet im eigentlichen Sinne die Methodenlehre der Wissen-
schaft. Ein planmifiges, wissenschaftlich fundiertes Vorgehen heifdt Methode [Kien82,
271]. Zur Abgrenzung vom allgemeinen Verfahrensbegriff wird anstelle von Methode
jedoch hiufig der Begriff Methodik gebraucht. Dieser Sprachregelung wird auch in
dieser Schrift gefolgt.
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4 Modellierung von Datenanalyseprozessen

Das vorliegende Kapitel entwickelt einen umfassenden Ansatz zur
Modellierung von Datenanalyseprozessen. Zunichst stellt Abschnitt 4.1
die Motivation fiir einen solchen Ansatz dar. Abschnitt 4.2 leitet mit der
Datenanalysearchitektur eine geeignete Struktur fir das Modellsystem
her. Dessen Ebenen werden in den anschliefenden vier Abschnitten
detailliert erldutert. Abschnitt 4.7 erweitert die Betrachtung um spezielle
Sichten auf Datenanalyseprozesse. Abschnitt 4.8 fasst die wesentlichen
Eigenschaften des Ansatzes zusammen.

4.1 Représentation von Datenanalyseprozessen

Im Folgenden werden die Ziele und Anforderungen betrachtet, welche
die Herleitung des Ansatzes zur Reprisentation von Datenanalyse-
prozessen leiten.

4.1.1 Ziele der Modellierung

Die Prozessmodellierung gilt als Voraussetzung fiir das Prozess- bzw.
Workflow-Management [Sinz94, 220], [JaBS97, 5] und dient der Her-
stellung von Prozessleistungs- und Prozessstrukturtransparenz (vgl. Ab-
schnitt 2.4.2). Die systematische Festlegung und Messung von Ergebnis-
parametern sowie die detaillierte Dokumentation geplanter Prozesse
und realisierter Abliufe ist ohne adiquate Reprisentation nicht moglich.
Da das Prozessmanagement eine ganzheitliche Betrachtungsweise
impliziert, ist eine moglichst vollstindige Erfassung und Abbildung aller
wesentlichen Aspekte der jeweiligen Anwendungssituation anzustreben
[ScVr94a, 25f], [HaSt98, 163], [JaBS97, 18].

Prozessmodelle dokumentieren im deskriptiven Sinne zunichst den
Fortschritt und die Ergebnisse der Prozessgestaltung und schaffen eine
Kommunikationsgrundlage fiir alle Beteiligten. Der Prozesslenkung
dienen sie im priskriptiven Sinne als Vorlage, indem sie die Reihen-
folge der auszufithrenden Aktivititen, die benétigten Ressourcen sowie
einzuhaltende Regeln und Restriktionen vorgeben [W{MC99, 8],
[Gier00, 20], [Reif03, 38]. Dartiber hinaus besitzen sie Protokollfunktion
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zur Uberwachung des aktuellen Zustands der Prozesse wihrend ihrer
Ausfithrung sowie zur Analyse abgeschlossener Abliufe [WSG+97,
251£], [Reif03, 72-74, 83]. Sie legen damit die Grundlage fiir die kontinu-
ierliche Verbesserung im Sinne der Prozessentwicklung. Von besonderer
Bedeutung sind Modelle im Hinblick auf die automatisierte Steuerung
und Ausfithrung, Verifikation und Validierung (Simulation) von Pro-
zessen [JaBS97, 19], [HaBRO08S, 48|.

4.1.2 Anforderungen an den Modellierungsansatz

Die oben genannten allgemeinen Ziele sind vor dem Hintergrund von
Datenanalyseprozessen, wie sie in der vorliegenden Arbeit verstanden
werden, zu konkretisieren und zu erweitern. Zunichst sollte der Ansatz
geeignet sein, prinzipiell alle Erscheinungsformen der Datenanalyse
abzudecken, d.h., er sollte nicht die Spezifika eines analytischen
Ansatzes oder einer Verfahrensklasse in den Vordergrund riicken,
sondern moglichst offen angelegt sein, um auch kiinftige Entwicklun-
gen aufnehmen zu konnen. Dies ist zugleich ganz im Sinne der
integrativen, anwendungsorientierten Perspektive, wie sie die evidenz-
basierte Problemlésung einnimmt (vgl. Abschnitt 2.2.2.8). Die Einbe-
ziehung der Sachprobleme ist daher von grofRer Bedeutung. Gemafd
dem in Abschnitt 2.3.1 entwickelten Verstindnis umfasst eine
vollstindige Prozessbeschreibung die Ebenen der Ziele, der Aufgaben
und der Ressourcen. Sie sind ebenso zu beriicksichtigen wie die
Aufgaben der drei Phasen Planung, Steuerung und Kontrolle des Vor-
gehensmodells aus Abschnitt 3.3.

Weitere Anforderungen ergeben sich aus den in Abschnitt 3.2.4
diskutierten Maflnahmen zur Komplexititsbewiltigung. Aus Sicht der
Prozessmodellierung sind hier insbesondere folgende Aspekte von
Interesse:

e Unterstiitzung der Problemspezifikation (B2.1) unter Beriicksichti-
gung der Zielorientierung und -differenzierung (R1.1, R12) sowie
der Datenquellenauswahl und Datenselektion (R1.3);

e Unterstiitzung der Wiederverwendung von Analyseergebnissen (U2,
R2.4) und Modellierungsartefakten (R3.1);
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e Abbildung abstrakter Prozesspline (R3.3) und Unterstiitzung der
Prozessflexibilitit (B2.3 und Abschnitt 2.4.2);

e Strukturierung, Modularisierung und Hierarchisierung des Modell-
systems (B1.1, B1.2);

e Abbildung von Aufgaben- und Verfahrenstaxonomien (B1.3);
e Abbildung von Erfahrungs- und Dominenwissen (B2.4);

o Bereitstellung kontextspezifischer Handlungsempfehlungen und
Best Practices (B2.5, B2.6);

e Beriicksichtigung von Anforderungen einer Werkzeugunterstiit-
zung (B3.1).

Der letzte Aspekt umfasst auch Anforderungen beziiglich der auto-
matisierten Analyse und Gestaltung der Workflow-Schemata (B3.2), die
eine gewisse formale Fundierung voraussetzen [R6gl09, 501]. Aus der
Sicht personeller Aufgabentriger ist die intuitive Verstindlichkeit von
zentraler Bedeutung, gerade auch angesichts des in der Datenanalyse
typischerweise grofRen Interaktionsbedarfs mit Fachexperten und Auf-
traggebern. Hierzu tragen u.a. semiformale Reprisentationsformen,
nachvollziehbare Metaphern sowie die Verwendung von in der Analyse-
praxis iiblichen Begriffen bei. Ein Modellierungsansatz, der diesen
Anforderungen nicht ausreichend gentigt, wird fur den Einsatz in der
betrieblichen Praxis kaum in Erwidgung gezogen.

4.2 Die Datenanalysearchitektur

Zur Entwicklung eines Modellierungsansatzes, der die gestellten Anfor-
derungen erfiillen kann, untersucht Abschnitt 4.2.1 die Konzeption von
Datenanalysen und leitet daraus vier Ebenen einer Datenanalyse-
architektur her. Deren Struktur und der resultierende Nutzen werden in
Abschnitt 4.2.2 behandelt.
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4.2.1 Konzeption von Datenanalysen

Da Datenanalyse eine Untersuchung darstellt, wird zur ihrer Konzep-
tualisierung und Strukturierung der von FERSTL vorgeschlagene Begriff
Untersuchungssituation herangezogen [Fers79, 43f.]. Demnach besteht
eine Untersuchung aus einer Folge von vier Aktivititen:

1. Abgrenzung bzw. Beschreibung des Untersuchungsobjekts O
durch Angabe bekannter Eigenschaften von O;

2. Festlegung eines Untersuchungsziels Z, das sich auf unbekannte
Eigenschaften von O richtet;

3. Bestimmung einer Menge L von verfiigbaren Losungsverfahren
Vi zur Erreichung des Untersuchungsziels Z;

4. Anwendung mindestens eines Untersuchungsverfahrens Vi aus
L.

Ein Untersuchungsproblem (O, Z) beschreibt das beziiglich eines Unter-
suchungsobjekts zu verfolgende Untersuchungsziel. Eine Untersu-
chungssituation (O, Z, L) entsteht durch Anwendung eines Unter-
suchungsverfahrens auf ein Untersuchungsproblem und liefert eine
Probleml6sung.

Datenanalysen kennzeichnet der Umstand, dass das Untersuchungs-
objekt O nicht direkt, sondern mittels geeigneter Daten untersucht wird,
die ausgewihlte Eigenschaften des Untersuchungsobjekts reprisen-
tieren (vgl. Abschnitt 2.1.2.3). Auf dieses Modell Om koénnen die
Verfahren der Datenanalyse angewandt werden. Sie erméglichen Unter-
suchungen, die beziiglich des eigentlichen Untersuchungsobjekts nicht
oder nur schwer durchfithrbar sind. Zu diesem Zweck ist das
urspriingliche Untersuchungsproblem, das hier als Sachproblem
bezeichnet sei, in ein Modellproblem zu tberfithren, woraus eine
modellgestiitzte Untersuchungssituation resultiert (vgl. [Fers79, 79f.] und
Abbildung 22 oben). Das urspriingliche Untersuchungsziel Z wird dabei
in ein Analyseziel Zm beziiglich des Analyseobjekts Om transformiert. Das
zugehorige modellgestiitzte Untersuchungsproblem wird als (Daten-)
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Analyseproblem® bezeichnet. Als Losungsverfahren Lu fiir das Analyse-
problem ist ein Analyseprozess zu konstruieren, der ein Analyseergebnis
fir das Analyseproblem (Owm, Zm) liefert. Dieses Ergebnis ist danach in

eine Losung beziiglich des Sachproblems (O, Z) zu transformieren.

Sach-
problem Untersuchungsziel Untersuchungsobjekt 5| Problemlésung
z o bzgl. (0, Z)
Ziel- Modell- Losungs-
transformation konstruktion transformation
Analyse-
problem Analyseziel Analyseobjekt Analyseergebnis
2z, Ou > b2gl.(Ou, Zu)
I A,
Prozess- Prozess- Prozess-
gestaltung realisierung resultat
Analyseprozess
Lu
A A A A A A A
i Reséourcennutiung
H Maschinelleund pefrsonelle Aufgabentrz'igeré Daten

Abbildung 22:  Datenanalyse als modellgestiitzte Untersuchungssituation auf
verschiedenen Betrachtungsebenen (in Anlehnung an [Fers79, 80,
Erweiterung fiir Datenanalyse: eigene Darstellung)

suage

-sBbunpuamuy

auaqga
-asAjeuy

suaqa
-ssazoid

susqe
-usalnossay

5 Der hier verwendete Begriff des Analyseproblems ist aus der Datenanalyse abgeleitet
und nicht mit jenem bei FERSTL identisch. Im dortigen Sinne kénnen Datenanalyse-
probleme als Analyse- oder Black-Box-Probleme sowie als Mischform (Grey-Box-
Probleme) ausgeprigt sein (vgl. [Fers79, 44-54]). Die Datenanalyse untersucht somit
typischerweise existierende Systeme beziiglich unbekannter Struktur- oder Verhaltens-

eigenschaften.
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Ein Analyseprozess transformiert Analysedaten (geméifl Analyseobjekt)
in ein Analyseergebnis (gemifl Analyseziel). Seine Realisierung erfolgt
durch maschinelle und personelle Aufgabentriger, die als gegeben
vorausgesetzt werden (vgl. Abschnitt 2.3.2). Die Eigenschaften dieser
aktiven Ressourcen nehmen ebenso Einfluss auf die Prozessgestaltung
wie die Daten als passive Ressourcen, indem sie die ausfithrbaren bzw.
auszufithrenden Transformationen determinieren.

4.2.2  Struktur und Nutzen der Datenanalysearchitektur

Aus dieser Konzeption resultieren vier Betrachtungsebenen von Daten-
analyseprozessen, die in Abbildung 22 dargestellt sind. (1) Das Sach-
problem, das mit dem eigentlich zu untersuchenden Sachverhalt den
Zweck und den Anwendungskontext einer Analyse erfasst, wird auf der
Anwendungsebene beschrieben. (2) Daraus wird auf der Analyseebene ein
geeignetes Analyseproblem abgeleitet. (3) Zu dessen Losung erfolgt auf
der Prozessebene die Konstruktion eines Analyseprozesses, wofiir (4) auf
der Ressourcenebene beschriebene Ressourcen genutzt werden, die auch
zur Prozessdurchfithrung zur Verfiigung stehen. Die vier Betrachtungs-
ebenen bilden die Architektur von Datenanalyseprozessen (kurz: Daten-
analysearchitektur), die sich am Konzept der Informationssystem-
Architektur bzw. dem zugehorigen generischen Architekturrahmen
nach SINZ [Sinz97] orientiert. Die Datenanalysearchitektur konkretisiert
die Projektebene des Vorgehensmodells aus Abschnitt 3.3 zur An-
wendungs- und Analyseebene und erginzt die Ressourcenebene. Die
Analyseebene stellt das Bindeglied zwischen Projekt- und Prozessebene
her, die im Vorgehensmodell noch eng miteinander verzahnt sind.

Der Architekturbegriff ist dem Bauwesen entlehnt und umfasst einen
Bauplan, der die Komponenten des zu konstruierenden Systems samt
ihrer Beziehungen unter allen relevanten Blickwinkeln beschreibt, sowie
die Konstruktionsregeln fiir die Erstellung des Bauplans. Der Bauplan
stellt ein Modellsystem (Abbild) dar, die Konstruktionsregeln werden in
Gestalt von Metamodellen angegeben. Ein Metamodell spezifiziert die
verfiigbaren Bausteine (Metaobjekte), die zulissigen Beziehungen
zwischen den Bausteinen (Metabeziehungen) sowie Konsistenzbedin-
gungen fiir die Kombination von Bausteinen und Beziehungen zur
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Erstellung giiltiger Modellsysteme. Zum Zweck der Komplexitits-
beherrschung wird das Modellsystem in Modellebenen und zugehorige
Sichten gegliedert. Eine Modellebene enthilt eine vollstindige Beschrei-
bung des Systems unter einem definierten Blickwinkel, der jeweils
bestimmte, mit der Modellbildung verfolgte Ziele unterstiitzt [Sinz97, 2-
4]. Die Datenanalysearchitektur betrachtet Analyseprozesse unter
folgenden Blickwinkeln: (1) Die Anwendungsebene stellt die Zweck-
setzung und die fachlichen Rahmenbedingungen fiir eine Datenanalyse
dar (,Wozu?“), (2) die Analyseebene zeigt den durch die Analyse zu
deckenden Informationsbedarf und den zugehérigen Datenbedarf
(»Was?“). (3) Die Prozessebene gibt Auskunft iiber das konkrete
Vorgehen bei der Durchfithrung der Analyse (hoheres Losungs-
verfahren, ,Wie?“), und (4) die Ressourcenebene beschreibt die aktiven
und passiven Ressourcen (Aufgabentriger, Daten), mit denen die
Untersuchung erfolgt (, Womit?“). Alle vier Ebenen gemeinsam bilden
eine vollstindige Beschreibung einer Datenanalyse im betriebswirt-
schaftlich-fachlichen Umfeld und schaffen eine Grundlage zu deren
ganzheitlicher Planung, Steuerung und Revision.

Jede Modellebene besitzt ein eigenes Metamodell. Zur weiteren Kom-
plexititsbewiltigung auf den einzelnen Ebenen dienen Sichten, die
jeweils eine Projektion auf das Metamodell der Ebene vornehmen und
in der Regel eine unvollstindige Beschreibung der Modellebene geben.
Alle paarweisen Beziehungen zwischen Modellebenen werden in einem
Beziehungsmetamodell spezifiziert, das Metaobjekte der betroffenen
Ebenen iiber Zuordnungsbeziehungen verkniipft. Fiir Modellebenen
oder fiir Beziehungen zwischen Ebenen kénnen zudem Strukturmuster
festgelegt werden. Strukturmuster Dbeschreiben partielle Problem-
l6sungen und konnen heuristisches Modellierungswissen oder Integri-
titsbedingungen enthalten, welche die Zahl der zuldssigen Gestaltungs-
optionen einschrinken [Sinz97, 3f]. Sie werden jeweils in einer
Bibliothekssicht beschrieben.

Die Darstellung der Metamodelle des Ansatzes folgt dem Meta-
Metamodell in Abbildung 23. Seine Bausteine sind Metaobjekttypen
(symbolisiert durch ein Rechteck), die durch Metabeziehungen (Kante)
verkniipft sind. Als Typen von Metabeziehungen sind Generalisierung
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(is_a), Aggregation (is_part_of), Assoziation (connects) und Attribut-
Zuordnungsbeziehungen (has) definiert. Einer Metabeziehung kénnen
zwei Kardinalititen in (min, max)-Notation zugeordnet werden, die
jeweils die minimal bzw. maximal zulissige Anzahl zu verkniipfender
Instanzen der zughérigen Metaobjekttypen bestimmen.

0,1
Meta- 22 0" Meta- -
Objekttyp |:| Beziehung e
1,1 -7, ard.
: 0,1

—

is_a 4 is_part_of connects has

Abbildung 23:  Meta-Metamodell, in Anlehnung an [FeSi13, 139], [B6hn01, 262]

Zur Unterstiitzung der umfassenden Dokumentation aller mit einem
Modellbaustein assoziierten Belange enthilt jeder Metaobjekttyp eine
Reihe von Attributen, die von einem generischen Objekttyp geerbt
werden.®® Hierzu gehéren neben Name, Beschreibung, Kommentaren
und Schliisselworten zur Suche insbesondere Kontext, Kontext-
regeln (vgl. Abschnitt 4.7) sowie eine Menge von Links, die der
Verkniipfung beliebiger Ressourcen dienen. Diese sind hilfreich, um
etwa Dokumente oder Diagramme (z.B. Aufzeichnungen; Analyse-
ergebnisse; Datenschemata fiir Datenquellen) zu hinterlegen. Die
Menge aller Attribute ist in Anhang A4 tabellarisch aufgelistet.

4.3 Anwendungsebene: Problemstellung und Zweck der
Datenanalyse

Datenanalyse erfolgt nicht zum Selbstzweck, sondern soll die Losung
von Problemen aus der Anwendungsdomine unterstiitzen. Solche
Probleme werden in Abgrenzung zu Analyseproblemen als Sach-

8 Im Weiteren sind Attribute von Metaobjekttypen bei ihrer ersten Nennung oder
expliziten Referenzierung jeweils durch nichtproportionale Schriftart, Metaobjekt-
typen zusitzlich durch Fettdruck gekennzeichnet.
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probleme bezeichnet. Sie sind im Sinne von Anwendungs-, fachlichen
oder Geschiftsproblemen zu verstehen. Die Anwendungsebene der
Datenanalysearchitektur dokumentiert mit Darstellung dieser Sach-
probleme den Zweck und die fachlich-organisatorischen Rahmen-
bedingungen einer Datenanalyse.

Thre Beschreibung erfolgt zunichst unabhingig von analytischen
Erwigungen. Auf diese Weise ist eine rein auf sachliche Uberlegungen
fokussierte Identifizierung, Konkretisierung und Strukturierung von
Sachproblemen gewihrleistet. Dies erfolgt in der Problemstruktursicht.
Hinreichend detailliert beschriebenen Sachproblemen kénnen Daten-
analysen zugeordnet werden, wenn diese einen Beitrag zur Problem-
16sung leisten konnen. Erfordert das Wesen eines Sachproblems andere
Mafinahmen (z.B. Entscheidungen, Handlungen) zu seiner Losung,
konnen diese alternativ zur Datenanalyse als Losungsoptionen
modelliert werden. Diese Darstellung erfolgt in der Problemldsungssicht.
Der Speicherung von Modellierungsartefakten widmet sich die Biblio-
thekssicht. Die Anwendungsebene unterstiitzt somit die umfassende
Analyse von Sachproblemen und die Gestaltung geeigneter Losungs-
ansitze auch auflerhalb des Einsatzbereichs der Datenanalyse und stellt
in diesem Sinne einen Beitrag zur Informationsverarbeitung in
komplexen Situationen bereit. Gemifl dieser erweiterten Aufgaben-
stellung ist die in Abschnitt 4.2.1 eingeftihrte Sicht auf ein Sachproblem
als Untersuchungsproblem zu generalisieren. Die Rolle von Sach-
problemen, die zur Losung mithilfe einer Datenanalyse geeignet
erscheinen, als Ausgangspunkt zur Ableitung von Analyseproblemen
bleibt davon jedoch unbertihrt.

4.3.1 Problemstruktursicht

Ein Problem wird allgemein als wahrgenommene Diskrepanz zwischen
einem unerwiinschten Ausgangszustand und einem anzustrebenden
Zielzustand definiert, die durch Operatoren zu iiberbriicken ist. Im
Vergleich zu einer Aufgabe ist ein Problem insbesondere dadurch
gekennzeichnet, dass die Transformation des Ist- in den Soll-Zustand
durch eine Barriere verhindert wird [D6rn79, 10f.], [Gait83, 67], [FiW090,
12]. Ein Lésungsverfahren zur Uberwindung der Diskrepanz ist damit
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nicht unmittelbar verfiigbar, sondern muss wihrend des Problemlose-
prozesses entwickelt werden. Dieses Problemverstindnis als Wunsch
nach Uberwindung eines unbefriedigenden Zustands trifft auf ein
breites Spektrum von Situationen in allen Lebensbereichen zu.

Jedes Sachproblem ist explizit oder implizit mit einer Menge von
Objekten oder Konzepten der Realitit assoziiert, auf deren Merkmale
sich die Diskrepanz bezieht. Dabei kann es sich z.B. um die Zufrieden-
heit (Merkmal) der Kunden (Objekt), den Bestand an Auftrigen, den
Wert von Einkiufen oder die Qualitit von Produkten handeln. Ein
Domainenobjekt, das Gegenstand einer solchen Diskrepanz ist, heifdt
Problemobjekt, das betroffene Merkmal Problemmerkmal. Die Problem-
beschreibung erfordert eine detailliertere Betrachtung von Ziel- und
Ausgangszustand. Hierbei werden sukzessive zur Modellierung von
Sachproblemen geeignete Metaobjekttypen und zugehorige Attribute
aufgedeckt.

4.3.1.1 Zielzustand

Ein Ziel kann allgemein als angestrebter kiinftiger Zustand [Hein91,
13], konkreter als erstrebenswerter Soll-Zustand eines Zielkriteriums
[Beck95, 69], [Reif03, 22] definiert werden. HEINEN nennt zusammen-
fassend die Beschreibungsdimensionen Inhalt, Ausmafi und Zeitbezug
von Zielen [Hein91, 14]. Die Zielzustinde von Sachproblemen beziehen
sich stets auf das Problemmerkmal, das demnach den Inhalt des Ziels
darstellt. Sein Ausmafl wird durch Spezifikation einer konkreten
Ausprigung (Wert) des Soll-Zustands definiert. Zusitzlich ist mittels
des Zeitbezugs festzulegen, bis wann das Ziel zu erreichen ist
(konkreter Termin, absoluter Zeitraum oder relative Zeitspanne). Durch
Festschreibung von Zielausmafl und Zeitbezug werden das Ziel mess-
bar und die Zielerreichung einer Bewertung zuginglich.

Sofern das Sachproblem nicht der Wertsphire des Unternehmens
entspringt (z.B. Rentabilititssteigerung), nimmt der Zielzustand auf
Verinderungen in der Leistungssphire Bezug (sachliche Ziele). Um die
Konformitit des Zielzustands mit den Unternehmenszielen sicherzu-
stellen, sind sachliche Ziele mit betriebswirtschaftlichen Zielen zu
verkniipfen (vgl. [DeHa01, 240], [Pyle03, 128]). Diese Verkniipfung
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erfolgt iiber den Zielinhalt, dem durch eine Zweck-Mittel-Relation
jeweils ein betriebswirtschaftliches Oberziel zugeordnet wird, das vom
sachlichen Ziel unterstiitzt wird. Die Beschreibung des Zielzustands
erfihrt damit eine Erginzung um die Dimension Wertbeitrag.®! Die
erlduterten Komponenten der Zustandsbeschreibung am Beispiel eines
sinkenden Bonbetrags (Einkaufswert) im Einzelhandel [NeKn06] zeigt
Abbildung 24 rechts.

Sachproblem
unbefriedigender anzustrebender
Ausgangszustand Barriere Zielzustand
ProblemausmaR
-10%
Probleminhalt
Bon.Betrag
Zeitbezug
05/2010 - 08/2010

Bon.Anzahl, Filialen

Absolut oder relativ
definierte Auspragung des
Ist- bzw. Soll-Zustands

ZielausmaR
90% bzgl. 05/2010

Beispiel:
»Steigerung des
durchschnittlichen
Bonbetrags der
betroffenen Filiale

auf mind. 90% des Wertes
vom Mai 2010 bis zum
Dezember 2010 zur
Erfiillung der
Umsatzziele.“

Beispiel:

»Der durchschnittliche
Bonbetrag ist im Zeitraum
Mai-August 2010 um mehr
als 10% eingebrochen.
Die Anzahl der Bons

ist im selben Zeitraum

um nur 3% gesunken.

Der Riickgang betrifft nur
die Filiale 361.“

... eines
Merkmals eines Objekts
aus der Problemdoméne

Zielinhalt
Bon.Betrag

... zu Termin,
in absolutem Zeitraum
oder relativer Zeitspanne

Zeitbezug
12/2010

Verkniipfung

des Zielinhalts mit
betriebswirtschaftlichem
Ziel durch Zweck-Mittel-
Relation

»Hintergrund“ des Zustands
urch il

interner oder externer
Vergleichs-/Bezugsobjekte

Wertbeitrag
Umsatz

Abbildung 24:  Komponenten und Beschreibungselemente von Sachproblemen
(eigene Darstellung)

4.3.1.2 Ausgangszustand

Der unbefriedigende Ausgangszustand wird analog zum Zielzustand
reprisentiert, indem die Beschreibungselemente Inhalt, Ausmaf und
Zeitbezug aus der Zieltheorie auf die Ist-Situation {ibertragen werden.
Zur Unterstiitzung der Einordnung und Bewertung des Problems wird
eine Beschreibung des Hintergrunds des problematischen Zustands
erginzt, die im Folgenden als Problem-Kulisse bezeichnet wird. Diese
setzt dem Probleminhalt Vergleiche mit unternehmensexternen oder
-internen Bezugsobjekten entgegen, um eine objektivere Einschitzung
der Situation zu erlauben. Sie sind jeweils im Hinblick auf die
konkreten Merkmale zu wihlen, die den aktuellen Probleminhalt
bilden. Externe Bezugsobjekte sind z.B. der Gesamtmarkt oder

1 Hierbei wird keine Zielausprigung angegeben, sondern lediglich das zu unterstiit-
zende Ziel benannt.
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Mitbewerber, interne Bezugsobjekte etwa Produktsparten, Produkte,
Organisationseinheiten oder Vertriebsgebiete. Abbildung 24 zeigt links
die Komponenten des Ausgangszustands zusammen mit einem
Beispiel, das mit der Beschreibung des Zielzustands korrespondiert.

Zur Vervollstindigung der Problembeschreibung kann auch der Aus-
gangszustand durch einen Wertbeitrag und der Zielzustand durch
eine Problem-Kulisse charakterisiert werden. Der Wertbeitrag des
Ist-Zustands verweist auf jenes Ziel der Wertsphire, welches durch die
Problemsituation primir Beeintrichtigung erfihrt. Mit seiner Hilfe ist
etwa eine Priorisierung von Problemen mdglich. Die Kulisse des Soll-
Zustands nennt Rahmenbedingungen, die bei der Herstellung der
gewiinschten Zielsituation zu beachten sind, und kann demnach
wichtige Hinweise zur Wahl einer Losungsoption geben. Weiterhin
konnen beide Zustinde durch eine ausfiihrliche Beschreibung in
Textform erginzt werden, um etwa Erliuterungen wie in der Abbildung
gezeigt bereitzustellen.

4.3.1.3 Problemaspekt

Es wird deutlich, dass die vollstindige Beschreibung eines Sach-
problems aus zwei Komponenten besteht: aus jeweils einer
Reprisentation des Ausgangszustands und des Zielzustands. Beide
Komponenten dienen verschiedenen Zwecken und erfordern unter-
schiedliche Handhabung. Wihrend der Ausgangszustand eine Situa-
tionsbeschreibung liefert und Ansatzpunkt fiir die Untersuchung der
Ursachen und Bedingungen des Problems darstellt, weist der
Zielzustand den Weg zur Problemldésung, die durch Konstruktion
geeigneter Handlungsschritte und -mafinahmen (Operatoren) zu ent-
wickeln ist. Ein Sachproblem wird daher durch zwei {ber eine
sequenzielle Beziehung verkniipfte Problemaspekte modelliert. Die
sequenzielle Beziehung reprisentiert die intendierte Handlungs-
richtung, die anfangs noch durch die Problembarriere blockiert ist.
Beide Problemaspekte besitzen die gleiche Struktur; ihre abweichende
Rolle wird anhand ihres Typs (Zustandsversion) gekennzeichnet:
Situationsbezogene Problemaspekte (Typ=,Ist“) reprisentieren
Ist-Zustinde, 16sungsbezogene Problemaspekte (Typ=,Soll“) Soll-
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Zustinde. Zur einfachen Identifizierung erhilt jeder Problemaspekt
einen Namen.

Problemaspekte sind geeignet, komplexe Probleme zu strukturieren und
zugleich Optionen zur Problemlésung aufzudecken. Eine Problem-
l6sung beschreibt eine Transformation vom Ausgangs- in einen Ziel-
zustand. Sie erfolgt hiufig tiber mehrere Zwischenzustinde, deren
Uberbriickung neue Problemaspekte offenlegt. GAITANIDES betrachtet
diese ,Problemschachtelung” als Differenzierung, die nach Teil-
problemen oder Unterproblemen erfolgen kann. Teilprobleme entstehen
durch Ausgrenzung aus einem Gesamtproblem, zu dem sie jeweils in
einer Teil-Ganzes-Beziehung stehen. Unterprobleme resultieren aus der
Zerlegung von Uberproblemen und zielen auf deren Lésbarkeit im
Sinne einer Mittel-Zweck-Beziehung [Gait83, 70].%2 Die Differenzierung
situationsbezogener Problemaspekte unterstiitzt bei der Identifizierung
von Problemursachen und Teilproblemen sowie bei der Konkretisierung
von Problembeschreibungen. Die Differenzierung losungsbezogener
Problemaspekte dient der Entwicklung von Problemldsungen mithilfe
von Unterproblemen. Zur Dokumentation potenzieller Einflussfaktoren
oder relevanter Bezugsobjekte besitzt jeder Problemaspekt eine
Problemdomdne, die eine Menge von Dominenobjekten umfasst und
initial aus dem Problemobjekt besteht.

4.3.1.4 Metamodell

Abbildung 25 zeigt das Metamodell zur Problemstruktursicht mit
wichtigen Attributen®® des Problemaspekts. Zur Analyse der Problem-
struktur konnen jeweils zwei (2,2) Problemaspekte miteinander
verknuipft werden. Ein Problemaspekt kann beliebig viele (0,*) Ver-
kniipfungen aufweisen. Eine Verkniipfung kann als Sequenz, als
Teil-von-Bezichung oder als Mittel-Zweck-Beziehung ausgeprigt
sein. Die letzten beiden Arten realisieren eine Differenzierung eines

2 Die Problemdifferenzierung ist eine Form der Subsystembildung bzw. Hierarchisie-
rung als Strategie zur Komplexititsbewiltigung (vgl. B1.2 in Abschnitt 3.2.4.3).

6 Attribute von Metaobjekttypen gehéren naturgemifR zu genau einem Metaobjekttyp
(1,1). Die vollstindige Attributliste enthilt Anhang A4.
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Vater-Aspekts in Kind-Aspekte. Ein Problemaspekt kann den Typ
situationsbezogen oder l6sungsbezogen annehmen und wird
durch ein nach oben bzw. unten gerichtetes Trapez symbolisiert. Bei
Verzicht auf die Typisierung wird er als Rechteck reprisentiert.

situations- 16sungs-

bezogen bezogen [—

Teil_von T
Differenzierung
Problem- 22 0, "

aspekt [ Ver Mittel-Zweck A

=
1
- Inhalt
102 Zeitbezug
Wertbeitrag

Abbildung 25:  Metamodell zur Problemstruktursicht der Anwendungsebene
(eigene Darstellung)

Sequenz

4.3.1.5 Problemkarte

Ein Schema auf der Anwendungsebene der Datenanalysearchitektur
wird als Problemkarte bezeichnet. Die Problemkartierung soll alle
Belange festhalten, die zum Verstindnis des Problems notwendig sind,
und alle Schritte benennen, die zu seiner Losung beitragen. Die
Problemkarte reprisentiert demnach Wege zur Problemlésung.®* Sie
wird wihrend des gesamten Projekts fortgeschrieben und dient damit
nicht nur zur Orientierung des Vorgehens und zur Ableitung von
Analyseproblemen, sondern insbesondere auch zur Dokumentation.
Folglich ist die Darstellung des Differenzierungs- und Verkniipfungs-
gefiiges von Problemaspekten explizites Modellierungsziel. Durch Dar-
stellung der Struktur des Problems und moglicher Losungswege wird

6% So spricht WILD auch von einer ,Problemlandkarte“ als Resultat einer Problemfeld-

analyse, die Beziehungen zwischen Problemaspekten abbildet [Wild74, 69]. Sie ist im
Sinne einer Karte der kognitiven ,Landschaft“ der Problemdomine zu interpretieren
(vgl. auch [Pyle03, 65]).
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die Lésungsfindung transparent, nachvollziehbar, kommunizierbar und
wiederverwendbar.

Feststellung der Ursachen Ergreifung von MaRnahmen
des si S, zur Steigerung des Bonbetrags S,
Analyse der Analyse des Untersuchung der 6+1-Angebot Steigerung von
Kauferstruktur S, Kaufverhaltens S, , i S5 bei Rotwein S, Kaufverbiinden S, ;

Problemaspekte: [\ situationsbezogen, 7 |6sungsbezogen

Differenzierung: f :Teil-von-Bez.,']\: Mittel-Zweck-Bez.;, —> : Sequenz

Abbildung 26:  Beispiel einer Problemkarte (Problemstruktursicht),
in Anlehnung an [NeKn06, 98]

In Abbildung 26 ist eine Problemkarte zum Beispiel des sinkenden
Bonbeitrags dargestellt. Die Problemaspekte S: und Sz werden als zur
Uberbriickung der Diskrepanz eines Sachproblems S sequenziell zu
behandelnde Teilprobleme angesehen. Der situationsbezogene Problem-
aspekt S1 wird in drei Teilproblemaspekte, der 16sungsbezogene Aspekt
S2 in zwei Unterproblemaspekte differenziert.® Letztere werden als
geeignete Mittel zur Problemlésung erachtet und sind in zeitlicher Folge
zu realisieren (Sequenz).

4.3.2 Problemlésungssicht
4.3.2.1 Mafinahme

Die in der Problemstruktursicht vorgenommene Konkretisierung und
Differenzierung von Problembestandteilen verfolgt die Absicht, opera-
tionale Problemaspekte zu definieren, die einer gezielten Beeinflussung
zuginglich sind, um einen Beitrag zur Problemlésung zu erreichen (vgl.
[Gait83, 66f.]). Diese Beeinflussung geschieht durch adiquate MaB-
nahmen, die in zweierlei Art ausgeprigt sein konnen. Informations-
maBnahmen dienen der Befriedigung eines durch den Problemaspekt

% Die Typunterscheidung der Differenzierungsbeziehungen ist nicht zwingend. Eine
Gleichsetzung der Mittel-Zweck-Ordnung mit der Teil-Ganzes-Ordnung kritisiert
GAITANIDES jedoch als zu starke Vereinfachung [Gait83, 72f.]. Im Zusammenhang der
Problemkartierung wird eine Abstraktion von den Typen als zuldssige Vereinfachung
erachtet, eine Gleichsetzung der Typen jedoch als nicht zweckmifig abgelehnt.
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aufgeworfenen Informationsbedarfs, HandlungsmaBnahmen streben die
Ausfithrung von Handlungen an, welche die Herstellung des vom
Problemaspekt beschriebenen Zustands bewirken sollen. Daraus wird
deutlich, dass Mafinahmen keine Losungsverfahren darstellen, sondern
vielmehr Losungsoptionen oder -vorschlige reprisentieren, die noch
einer Ausfiillung und Konkretisierung durch Pline und Anweisungen
bediirfen. InformationsmafRnahmen kénnen in vielen Fillen durch
Datenanalysen realisiert werden, die auf der Analyseebene zu planen
sind. Alternative Formen der Informationsbeschaffung, wie z.B.
Literaturrecherchen oder Nachfragen bei fachkundigen Personen, sind
nicht Gegenstand der hier vorgestellten Methodik. Ebenso sind
Handlungsmafinahmen separat zu gestalten.

Der Inhalt einer Maflnahme wird durch einen Namen und eine
Beschreibung dokumentiert. Von besonderer Bedeutung fiir die
Mafinahmendurchfithrung sind organisatorische Rahmenbedingungen,
die durch eine Reihe spezifischer Attribute gesetzt werden. Die Zeit-
restriktion definiert die zur Mafinahmenrealisierung verfiigbare Zeit
und ist nicht mit dem Zeitbezug des Problemaspekts identisch, da die
Knappheit personeller oder finanzieller Ressourcen hiufig weit
strengere Einschrinkungen vorgibt. Sie dient ebenso wie die Budget-
restriktion, die den finanziellen Spielraum fiir die Mafinahme
definiert, zur Kontrolle der Effizienz der Mafnahme. Die Verant-
wortung fiir die Mafnahme wird durch die Attribute Organisation
(Organisationseinheit), Projekt und Ansprechpartner festgelegt.
Nach Abschluss einer Maflnahme kann dokumentiert werden, wie ihr
Erfolg im Ganzen zu beurteilen ist und wie ihre Bewertung anhand
einzelner Kriterien ausfillt (Evaluierungsergebnis).®®

Die Zuordnung von Maflnahmen zu Problemaspekten fiihrt die mit der
Problemstrukturierung erreichte Anniherung an eine Problemlésung
fort und arbeitet den dort skizzierten Losungsweg gewissermafien zu
einer gangbaren Routenbeschreibung aus, ohne bereits Realisierungs-
details einzelner Maflnahmen zu nennen. Hierzu koénnen in die

6 Aufgrund der hohen zeitlichen und organisatorischen Spezifitit haben Problemaspekte
und Mafinahmen Instanzcharakter. Die Ergebnisse einer konkreten Mafnahme sind
demnach direkt dort zu hinterlegen.
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Problemkarte weitere Verkniipfungen zwischen Problemaspekten einge-
fiigt werden, um die sequenzielle Abfolge der Schritte zur Problem-
losung darzustellen. Zur Verdeutlichung ihrer Semantik ist es moglich,
Verkniipfungen mit einem Namen und einer Beschreibung zu
versehen.

4.3.2.2 Metamodell

0* 1.1 Problem- 2,2 0~
MaRnahme aspekt . Seq
- —
Informations- [ Handlungs- [
mafBnahme maBnahme (@)

Abbildung 27:  Metamodell zur Problemlésungssicht der Anwendungsebene
(eigene Darstellung)

In Abbildung 27 ist das Metamodell zur Problemldsungssicht darge-
stellt. Fir jeden Problemaspekt konnen mehrere (0,%) MaBnahmen
(abgeflachter Kreis) bestimmt werden, die jeweils eindeutig einem (1,1)
Problemaspekt zugeordnet und iiber ungerichtete Kanten mit diesem
verbunden sind. Thre Ausprigung als HandlungsmaBnahme oder
InformationsmaBnahme wird durch das Attribut Typ gekennzeichnet
und grafisch durch ein Ausrufezeichen (!) bzw. ein Fragezeichen (?)
symbolisiert. Als Verkniipfung ist in der Problemlosungssicht nur die
Sequenz von Interesse, die jeweils zwei (2,2) Problemaspekte in eine
zeitliche oder sachlogische Reihenfolgebeziehung setzt. Problemaspekte
kénnen beliebig viele (0,*) sequenzielle Verkntipfungen besitzen. Die
Unterscheidung zwischen situations- und lésungsbezogenen Problem-
aspekten kann vernachlissigt werden.

Abbildung 28 zeigt eine Problemkarte der Problemldsungssicht, die den
in Abbildung 26 aufgedeckten Problemaspekten geeignete Mafdnahmen
zuweist. So sollen die situationsbezogenen Aspekte S1.1 und Si.2 jeweils
durch Datenanalysen, Problemaspekt Si.3 durch Marktforschung ge-
handhabt werden, um benétigte Informationen zu erhalten. Die in der
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Problemstruktursicht noch unverkniipften Aspekte erfahren eine
Reihung, die bestimmt, dass die Marktforschung erst nach Vorliegen
der Ergebnisse von Datenanalyse 1 auszufithren bzw. zu konzipieren ist,
und dass Handlungsmafinahmen erst nach Abschluss aller Informa-
tionsmafnahmen bearbeitet werden. Problemaspekt Sz.1 soll durch eine
Werbeaktion gelost, Aspekt S22 durch eine weitere Werbeaktion und
eine umfassende Werbekampagne gehandhabt werden.

Datenanalyse 1: Betroffene Warenkérbe
Marktforschung 2 Datenanalyse 2: Warenkorbsegmentierung
Datenanalyse 3: segmentspezifisches Verbundkaufverhalten

Datenanalyse 4: Umsatz von Substituten
Analyse der Untersuchung der
Kéuferstruktur S, Kundenwiinsche S, ,

6+1-Angebot Steigerung von
bei Rotwein S, , Kaufverbiinden S, ,

Analyse des
?
m) Kaufverhaltens S, ,
(Werbeaktion1 ') ( Werbekampagne ! )
( Datenanalyse2 ?) ( Datenanalyse 4 ,,)
L ’ (_ Werbeaktion2 1)

( Datenanalyse 3 ?)

:]: Problemaspekt; MaRnahmen: @: Informationsmaf&nahme,@: HandlungsmaBnahme; % : Sequenz

Abbildung 28:  Beispiel einer Problemkarte (Problemlésungssicht) (eigene Darstellung)

4.3.3 Bibliothekssicht

Zur Unterstiitzung der Problemanalyse und Losungsfindung mithilfe
von Erfahrungen aus fritheren Projekten koénnen Problemaspekte in
einer Wissensbasis abgespeichert und bei Bedarf zum Einsatz in
dhnlichen Situationen auf Abruf bereitgestellt werden. Diese Wissens-
basis wird auch als Fallbibliothek bezeichnet und in der Bibliothekssicht
abgebildet. Auf Anwendungsebene beschrinkt sich diese auf den
Metaobjekttyp Problemaspekt, der aufgrund seiner Zuordnung zum
Problemobjekt den Ausgangspunkt fiir die Suche nach Erfahrungs-
wissen bildet. Insbesondere lassen sich ausgehend von einzelnen
Problemaspekten alle zugehérigen Mafinahmen abrufen und Problem-
karten bzw. Abschnitte von Problemkarten rekonstruieren. Auf die
Einzeldarstellung des Metamodells wird wegen der einfachen Struktur
der Bibliothekssicht verzichtet (vgl. hierzu Abbildung 30).
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4.3.3.1 Problemkennzeichnung (Anwendung)

Der vom Anwender vergebene Name fiir Modellierungsartefakte ist
hiufig nicht eindeutig und nicht ausreichend prizise. Um eine
einheitliche, intersubjektive Bezeichnung zu erreichen, erhilt jeder
Problemaspekt eine Kennzeichnung, die sich auf ausgewihlte Attri-
butsausprigungen stiitzt und intuitiv verstindlich ist. Diese ist von
Vorteil, wenn Problemaspekte oder zugeordnete Elemente wie z.B.
Analyseprobleme oder -prozesse aus der Bibliothek unkompliziert
wieder aufgefunden werden sollen. Eine freie Indizierung mit belie-
bigen Termen oder Schlagworten aus einem vorgegebenen Vokabular
fuhrt typischerweise zu abweichenden Kennzeichnungen fir gleich-
artige oder dhnliche Artefakte durch verschiedene Personen.

; ichnung (,A )

Modifikatoren:

Pr j P kmal , Modifikator , Zustandsversion +  Erhéhung, Verbesserung
Reduzierung, Verschlechterung
( Bon . Betrag, -, Ist ) = Stabilisierung, Stagnation
©  Eliminierung, Wegfall
( Bon . Betrag, Wy Soll )

Herstellung, Auftreten

Abbildung 29:  Schema und Beispiele zur Problemkennzeichnung (,Anwendung”)
(eigene Darstellung)

Daher wird zur Kennzeichnung das als problematisch erkannte
Merkmal des betroffenen Domidnenobjekts in der Notation Problem-
objekt.Problemmerkmal sowie ein Modifikator und die Zustands-
version verwendet. Die Zustandsversion entspricht dem Typ des Pro-
blemaspekts und nimmt fiir situationsbezogene Aspekte den Wert ,Ist,
fur losungsbezogene Aspekte den Wert ,Soll“ an. Der Modifikator
beschreibt, wie sich das AusmaR des Problemmerkmals verindert hat
(Ist-Zustand) bzw. veridndern soll (Soll-Zustand). Abbildung 29 zeigt das
Kennzeichnungsschema mit giiltigen Auspragungen von Modifikatoren
sowie zwei Beispiele. Das erste Beispiel beschreibt einen durch sinkende
Bonbetrige charakterisierten situationsbezogenen Problemaspekt, das
zweite Beispiel den korrespondierenden l6sungsbezogenen Aspekt, der
die angestrebte Erhohung des Einkaufswerts beschreibt. Da diese
Problemkennzeichnung den Anwendungskontext von Analysepro-
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blemen und -prozessen beschreibt, wird sie im Folgenden auch verkiirzt
als Anwendung bezeichnet. Der Modifikator wird als eigenstindiges
Attribut festgehalten. Damit ist die initiale Problemkennzeichnung aus
den verfiigbaren Attributen ableitbar.

Die Beschreibungselemente stehen in hierarchischer Ordnung, d.h., das
Problemobjekt bestimmt den Anwendungsbereich (vgl. Problem-
domdne), das Problemmerkmal den Anwendungszustand, und der
Modifikator weist schlieflich auf ein Anwendungsereignis hin, das eine
Zustandsinderung reprisentiert, die abhingig von der Zustandsversion
entweder eingetreten ist (Ist) oder ausgeldst werden soll (Soll). Somit
kann durch stufenweise Abstraktion von den untergeordneten Elemen-
ten die von der Kennzeichnung erfasste Klasse von Problemaspekten
erweitert (d.h., die mit der Kennzeichnung verbundene Einschrinkung
relaxiert) werden.

Die Kennzeichnung wird auf aus Differenzierung hervorgehende Kind-
Problemaspekte vererbt und kann dort nur beziiglich Modifikator und
Zustandsversion verindert werden, um aus situationsorientierten
Problemaspekten losungsorientierte Handlungsabsichten abzuleiten.
Eine Anderung ist nur einstufig zulissig, d.h., ein Problemaspekt kann
nicht die von seinen ,Grofeltern“ vererbte Kennzeichnung verindern.
Ein Kind-Aspekt kann jedoch zusitzlich zu den geerbten Anwendungen
maximal eine weitere Kennzeichnung definieren. Diese Einschrin-
kungen dienen dazu, die Ausdrucksmichtigkeit von Problemaspekten
zu gewihrleisten. Anderungen der Problemkennzeichnung sind
prinzipiell zu vermeiden und sollten nur dann vorgenommen werden,
wenn dies tatsichlich notwendig ist. So sind Problemaspekte denkbar,
die unabhingig von ihren Vorfahren auch in anderen Kontexten
relevant sind. Beispielsweise ist ein Problemaspekt ,Qualititsprobleme
beheben®, der urspriinglich zur Behebung von Absatzproblemen auf-
gedeckt wurde, auch auflerhalb dieser Domine von allgemeiner
Bedeutung fiir das Qualititsmanagement.

4.3.3.2 Mafinahmenbeschreibung

Zum gezielten Auffinden erfolgreicher Mafinahmen, die bei der Pla-
nung kiinftiger Vorhaben hilfreich sein kénnen, sind Informationen
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iiber das Unternehmen, die Branche und den Betriebstyp niitzlich,
fur die die Mafinahme entwickelt und durchgefithrt wird. Wihrend
Problemaspekte grundsitzlich fiir alle Ausprigungen dieser Dimensio-
nen gelten kénnen (bzw. im Falle eines Nichtzutreffens schlicht nicht
modelliert bzw. abgerufen werden),®” sind geeignete Mafnahmen in
hohem Mafle vom organisatorischen Kontext abhingig, wie er von
diesen Attributen Dbeschrieben wird. So ist die Behandlung von
Problemen der Produktqualitit z.B. von der Branche abhingig, weshalb
eine zugehorige Handlungsmafinahme aus dem Maschinenbau typi-
scherweise nicht bei Versorgungsschwankungen bei einem Energie-
netzbetreiber geeignet ist. Maflnahmen, die beziglich eines der
Attribute allgemeingiiltig sind, kénnen durch einen entsprechenden
Attributwert explizit als solche gekennzeichnet werden.

4.3.3.3 Rekonstruktion von Problemstrukturen und Losungsoptionen

Die Rekonstruktion von Problemkarten oder Problemkartenaus-
schnitten (Problemstrukturen) aus einzelnen Problemaspekten erfordert
eine Reihe spezifischer Beziehungsattribute. Jeder Problemaspekt
speichert die Menge der mit ihm sowohl in der Problemstruktursicht als
auch in der Problemlosungssicht verkniipften Objekte. So verfiigt mit
Ausnahme der Gesamt- oder Uberprobleme héochster Ebene jeder
Problemaspekt tiber einen Vateraspekt, aus dem er durch Differen-
zierung abgeleitet ist. Analog besitzen mit Ausnahme der Teil- oder
Unterprobleme auf der Blattebene alle Problemaspekte eine Menge von
Kindaspekten, die aus ihnen durch Teil-von- oder Mittel-Zweck-
Beziehungen hervorgehen. Aus den sequenziellen Verkniipfungen ist
zu jedem Problemaspekt ferner die Menge eingehender Vorganger
und ausgehender Nachfolger bekannt. Mithilfe dieser Informationen
lassen sich ausgehend von einem Problemaspekt komplexe Problem-
strukturen rekonstruieren, indem die jeweiligen Verkniipfungsbezie-

7 Da z.B. das Problem der Kundenabwanderung in der &ffentlichen Verwaltung nicht
relevant ist, wird ein entsprechender Problemaspekt fiir diesen Betriebstyp nicht als
Bestandteil einer Problemkarte auftreten. Analog wird dieser Problemaspekt fiir
Projekte in der offentlichen Verwaltung aufgrund mangelnder Relevanz auch nicht aus
einer Wissensbasis abgerufen.
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hungen in alle vier ,Richtungen“ schrittweise fiir jeden als Verkniip-
fungsziel auftretenden Aspekt verfolgt werden. Ebenso ist zu jedem
Problemaspekt die Menge der zugeordneten Mafnahmen ersichtlich,
sodass auch die Rekonstruktion der Problemlésungssicht moglich ist.

43.4 Zusammenfassung zur Anwendungsebene

Problemstruktursicht, Problemlésungssicht und Bibliothekssicht bilden
eine vollstindige Beschreibung der Anwendungsebene. Das integrierte
Metamodell zeigt Abbildung 30. Die genannten Attribute der
Metaobjekttypen stehen in allen drei Sichten zur Verfugung. Eine
ausfithrliche Zusammenstellung mit Erlduterungen, Datentypen und
Kardinalititen der Attribute findet sich in Anhang A4.1.

MaBinahme } o

Handlungs-
maBnahme

|
i

Informations- i
maBinahme é) i

i

i

Abbildung 30:  Integriertes Metamodell zur Anwendungsebene (eigene Darstellung)

Die Sichtweise, die der Modellierer bei der Erfassung des Objektsystems
einnimmt und bei der Spezifikation des Modellsystems zugrunde legt,
wird in der Modellierung als Metapher beschrieben. Sie bildet
zusammen mit dem Metamodell den Gestaltungsrahmen fiir die
Modellierung (Modellierungsansatz) [FeSil13, 136]. Die Metapher fiir die
Anwendungsebene ist die der Problemkarte, die Gestalt, Gliederung und
Verkniipfung von Problemen bzw. Problemaspekten visualisiert
(Problemstruktursicht) und Lésungsoptionen aufzeigt (Problemldsungs-
sicht). Sie bildet eine ,mentale Landkarte“, mit deren Hilfe sich der
Anwender im Problemraum zurechtfinden, mogliche Wege erkennen
und eine Route zur Lésung planen kann.
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4.4 Analyseebene: Ziel und Gegenstand der Datenanalyse

Informationsmaflnahmen der Anwendungsebene, die zur Deckung
eines Informationsbedarfs vorgesehen sind, erfahren auf der Analyse-
ebene eine Konkretisierung in Form von Analysezielen bzw. Analyse-
problemen. Handlungsmafinahmen finden im Folgenden keine weitere
Beachtung. Fine detaillierte Beschreibung des Informationsbedarfs als
Spezifikation des zu erreichenden Analyseergebnisses (Output) erfolgt
in der Informationsbedarfssicht (kurz: Zielsicht) in Gestalt eines Analyse-
ziels. Sie kann ohne Berticksichtigung von Analysedaten mit Vertretern
der Fachabteilung (Informationsempfinger) entwickelt werden und
betrachtet im Sinne eines Fachkonzepts ausschliefllich die Aufgaben-
ebene. In der Informationserzeugungssicht (kurz: Problemsicht) werden
zusitzlich inhaltliche und formale Anforderungen an zur Erzeugung
der gewliinschten Ergebnisse geeignete Analysedaten erhoben. Diese
nehmen teilweise auf konkrete Datenquellen Bezug und werden hiufig
zusammen mit Datenverantwortlichen ausgearbeitet.®® Diese Spezifi-
kation des Analyse-Inputs wird als Analyseobjekt bezeichnet, das dem
Analyseziel beigefiigt wird, woraus ein Analyseproblem resultiert. Ein
Analyseproblem reprisentiert ein modellgestiitztes Untersuchungs-
problem der Datenanalyse (vgl. Abschnitt 4.2.1). Erfordert die Deckung
eines Informationsbedarfs mehrere Analysen, oder ergeben sich aus
Analyseergebnissen situativ neue Fragestellungen, kénnen mehrere
Analyseziele bzw. -probleme sequenziell verkniipft werden. Derartige
Analyseketten bildet die Verkettungssicht ab, mit deren Hilfe komplexe
Analysestrategien darstellbar sind. Zu Zwecken der Wiederverwendung
und Erfahrungssicherung zu speichernde Artefakte reprisentiert wiede-
rum eine Bibliothekssicht.

4.4.1 Informationsbedarfssicht (Zielsicht)

Das Analyseziel spezifiziert Anforderungen an das angestrebte
Analyseergebnis und richtet sich auf unbekannte Eigenschaften eines

% Diese Aussage gilt im Allgemeinen fiir Sekundirdaten. Primirdaten, die eigens fiir die
geplante Analyse erhoben werden, konnen ohne Bezug zur Aufgabentrigerebene
spezifiziert werden.
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Dominenobjekts. Das betreffende Domdnenobjekt entspricht dem
Untersuchungsobjekt, und als interessierende Eigenschaft in der Rolle
des Untersuchungsziels wird primir ein Merkmal dieses Doméinen-
objekts gekennzeichnet. Untersuchungsobjekt und -ziel sind in der
Regel zunichst mit dem Inhalt jenes Problemaspekts identisch, dem auf
Anwendungsebene die Informationsmafinahme zugeordnet ist, aus
welcher das Analyseziel abgeleitet ist. Im Zuge einer Verfeinerung des
Analyseziels kann sich diese Korrespondenz auflgsen. Insbesondere ist
es hierbei auch moglich, ein initiales Analyseziel durch mehrere
Analyseziele zu konkretisieren, die sodann gemeinsam mehr als eine
interessierende Eigenschaft betrachten.

Wichtiger Bestimmungsfaktor der zu produzierenden Informationen
stellt die Ausrichtung der Analyse als explorativ (Induktion, A),
konfirmatorisch (Verifikation, V) oder schlieRend (Inferenz, [>) dar
(vgl. Abschnitt 2.2.1). Sie kennzeichnet die gewiinschten Analyse-
ergebnisse als hypothetische Aussagen, als Uberpriifung von Aussagen
bzw. als Prognosen. Die Ausrichtung ist fiir die spitere Auswahl
geeigneter Analyseansitze relevant und kann durch die gezeigten
Symbole visualisiert werden. Erlduterungen zum Analyseziel lassen sich
in einer Beschreibung dokumentieren. Die inhaltlichen und formalen
Anforderungen an die Analyseergebnisse werden durch spezifische
Reprisentationselemente abgebildet.

4.4.1.1 Analysefrage

Der gewiinschte Inhalt der bendtigten Informationen nimmt auf
konzeptuelle Aussagen iiber Objekte und Problemaspekte der Anwen-
dungsdomine Bezug. Diese enthalten hiufig theoretische Konstrukte
(z.B. ,Kiuferstruktur, ,Kaufverhalten), die einer direkten Behandlung
mithilfe der Datenanalyse nicht zuginglich sind, sondern zu diesem
Zweck in empirische Aussagen transformiert werden miissen. Diese
Transformation wird in Statistik und empirischer Forschung als Opera-
tionalisierung bezeichnet (vgl. Abschnitt 3.1.2.1) und entspricht der
Ubersetzung des Untersuchungsziels in der modellgestiitzten Untersu-
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chungssituation.® Operationalisierung fithrt hiufig zu mehreren empi-
rischen Aussagen, die als Indikatoren fiir ein theoretisches Konstrukt in
Frage kommen [Drei9%4,77]. Das Kaufverhalten kann wu.a. durch
Kauffrequenzen, Umsatzanteile einzelner Warengruppen oder Verbund-
kaufe gemessen werden. Das Ergebnis der Operationalisierung wird in
Form eines oder mehrerer Analyseziele dokumentiert und jeweils im
Attribut Analysefrage gespeichert. Die Formulierung einer Frage in
natiirlicher Sprache stellt den direktesten Weg der menschlichen Infor-
mationsbeschaffung dar und ist intuitiv sowie unmittelbar kommu-
nizierbar [Hogl03, 31]. Sie eignet sich zur Beschreibung der Inhalte,
welche die operationalisierten Aussagen liefern sollen, und wird als
Analysefrage.Fragetext abgelegt.

Der prizisen Dokumentation der Informationsinhalte dienen weitere
Beschreibungselemente der Analysefrage. Zu deren Herleitung tra-
gen folgende Uberlegungen von MCGUFF bei: ,Think of facts as basic
pieces of information that users want to see in the answer to a question,
and dimensions as one way for the users to constrain the scope of the
question” [McGu98]. Fakten entsprechen den (operationalisierten) Merk-
malen als Frageziel, die im Allgemeinen sowohl qualitativer als auch
quantitativer Natur sein kénnen. Dimensionen definieren den Geltungs-
bereich der Informationen und kénnen einschrinkenden oder beschrei-
benden Charakter aufweisen. Im ersten Fall dienen sie als Filter, der
unter anderem die zu betrachtenden Dominenobjekte ndher bestimmt,
im zweiten als Bezugspunkte fiir die abzufragenden Merkmalswerte.”°
Als beschreibende Dimensionen kommen qualitative oder quantitative
Grofeen in Frage. Beispiele fiir qualitative Beschreibungsdimensionen
zur Untersuchung des Kaufverhaltens sind Artikel, Warengruppen,
Filialen oder Wochentage, nach denen Einkiufe aufgeschliisselt werden
kénnen. Als quantitative Beschreibungsdimensionen koénnen z.B.
Warenwert oder Deckungsbeitrag der Artikel dienen. Hierdurch werden

% Hinweise zur Theorie und Praxis der Operationalisierung gibt Abschnitt 5.4.5.1.

7" Die Differenzierung von Fakten und Dimensionen ist im OLAP gebriuchlich, wird
hier aber bewusst verallgemeinert, um Hinweise fiir die Frageformulierung zu erar-
beiten.
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die Fakten in Vergleichs- oder Verhiltnisbeziehungen’! gesetzt, um den
Aussagen mehr Gehalt zu verleihen [Kiipp05, 176].

Eine ausfiihrliche Analyse der Semantik von Fragen unternimmt HOGL
[Hogl03], um daraus eine Anfragesprache fiir die Wissensentdeckung zu
entwickeln, die auch Fachexperten zuginglich ist. Im Ergebnis identi-
fiziert er als Strukturkomponenten von Fragen, die analog auch fiir die
zugehorigen Antworten zutreffen, (1) den Fragetyp, der mit der Aus-
richtung der Analyse korrespondiert; (2) das Frageobjekt, das den Typ
der als Antwort zu liefernden Aussage (z.B. Zusammenhang) beschreibt
und durch (3) Frageargumente niher bestimmt wird (etwa zwischen
welchen Objekten ein Zusammenhang existiert). Optional kann die
Aussage eingeschrinkt werden durch (4) die Fragegruppe, die ein
Gruppierungskriterium definiert, beziiglich dessen die betreffenden
Objekte denselben Merkmalswert aufweisen miissen, sowie (5) den
Fragekontext, der eine Menge allgemeiner Selektionskriterien zuldsst
[Hogl03, 53-71]. Dem Ansatz liegt die Annahme zugrunde, dass jede
Frage einer definierten Fragekategorie angehért, fir die jeweils
eindeutige Beantwortungsstrategien existieren [Hogl03, 40]. Fir die
automatisierte Instanziierung von Analyseverfahren ist die Vorgabe
einer Fragegrammatik zwar erforderlich. Inwiefern eine solche Ein-
schrinkung fir den Einsatz in der betrieblichen Praxis tauglich ist, lisst
selbst der Autor offen [Hogl03, 119ff.]. Gleichwohl gibt eine derartige
Strukturierung wichtige Hinweise fiir die Frageformulierung, weshalb
diese Uberlegungen aufgegriffen und weiterentwickelt werden.

Hierzu wird zunichst das Frageobjekt verstindlicher als Analyse-
frage.Aussagetyp interpretiert und untersucht, welche Auspri-
gungen dieses Attribut annehmen kann. Diese ergeben sich aus den
grundlegenden Ergebnistypen der Datenanalyse (vgl. [FrPM91],
[FaPS96], [Hogl03, 61-63]): Zusammenhdnge reprisentieren Bezie-
hungen, Abhingigkeiten und Gesetzmifigkeiten, die auch zur Er-
klirung oder Vorhersage (Klassifizierung, Regression) dienen kénnen.
Unterschiede sind in Diskriminierungsregeln darstellbar, die wiederum

71 Verhiltnisbeziehungen zwischen quantitativen Merkmalen werden als Verhiltnis-
zahlen ausgedriickt, die als Beziehungs-, Gliederungs- oder Indexzahlen auftreten
[Kiipp05, 359£.].
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zur Klassifizierung von Objekten nutzbar sind. Objekte lassen sich auf
Grundlage ihrer Gemeinsamkeiten (Ahnlichkeiten) zu Gruppen oder
Segmenten zusammenfassen. Verdnderungen betrachten Objektmerk-
male zu verschiedenen Zeitpunkten und sind zum Vergleich zwischen
Merkmalsversionen oder mit anderen Groflen (z.B. Soll-, Norm- oder
Mittelwerte) um Abweichungen zu erginzen. In der Statistik, im
Berichtswesen und im OLAP sind zusitzlich verschiedene Zusammen-
fassungen von Merkmalswerten iiblich, z.B. in Form von Summen,
Durchschnitten, statistischen Maflzahlen [Ehre76, 24f., 34] oder domi-
nenspezifischen Kennzahlen. Beim Datenabruf werden hiufig auch
Einzelwerte von Objekten abgefragt.

Anzahl der betrachteten Objekte / Objektklassen

Charakterisierung Vergleich
eines Objekts / einer Objektklasse mehrerer Objekte / Objektklassen

0 o q o
-hange | | |

Abbildung 31:  Aussagetypen der Datenanalyse (eigene Darstellung)

Aussagetyp

Einzelwerte

fassungen & Abweichungen

Abbildung 31 fasst die genannten Aussagetypen in einer Systemati-
sierung zusammen. Sie unterscheidet Aussagen danach, ob sie einzelne
oder mehrere Objekte bzw. Objektklassen charakterisieren, d.h. nach
der Anzahl der betrachteten Merkmalstriger. Objektklassen koénnen
Gesamt- oder Teilpopulationen der Extension von Domanenobjekttypen
sein, die jeweils nach bestimmten Kriterien ausgewihlt werden, wie z.B.
alle Kunden, Kiufer bestimmter Artikel, oder Auftrige mit einem
Mindestvolumen aus einem definierten Zeitraum. Demnach be-
schreiben Einzelwerte, Zusammenfassungen, Verinderungen & Ab-
weichungen einzelne Objekte bzw. Objektklassen. Unterschiede und
Gemeinsamkeiten dienen dem Vergleich mehrerer Merkmalstriger.
Zusammenhinge kénnen sich auf Merkmale sowohl eines als auch
mehrerer Objekte erstrecken.”? So kann etwa eine Beziehung zwischen
der Zufriedenheit eines Kunden und den Eigenschaften der von ihm
gekauften Produkte bestehen.

72 Vgl. hierzu die Unterscheidung zwischen interfield patterns und inter-record patterns bei
[FrPM91, 12].
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Inferenzen und die zugehdrigen Modelle stellen keinen eigenen Aus-
sagetyp dar, sondern werden durch die Ausrichtung der Analyse
modelliert. Letztlich treffen Prognosen und Klassifikationen stets
Aussagen tiber unbekannte Einzelwerte von Objekten (z.B. Kundenwert,
Antwortwahrscheinlichkeit, Klassenzugehorigkeit).”? Explorative und
konfirmatorische Untersuchungen eigenen sich zur Erzeugung aller
Aussagetypen; die Ausrichtung steht demnach grundsitzlich orthogonal
zum Aussagetyp. Doméinenspezifische Konzepte [Hogl03, 63f.] finden
keine Berticksichtigung als Aussagetyp, da sie bereits zuvor in geeignete
Merkmale operationalisiert werden. Hiufig erfolgt die Verkniipfung
mehrerer Aussagen unterschiedlichen Typs in einer Analyse. Typische
Vertreter kombinierter Auswertungen sind das betriebliche Berichts-
wesen und OLAP. Die produzierten Berichte stellen zweckorientiert
zusammengefasste Daten bereit [Kiipp05, 170].

Vor diesem Hintergrund erweisen sich die oben eingefiihrten Frage-
elemente Fakten und Dimensionen als geeignetes Strukturierungs-
prinzip, das Fragen nach einzelnen Aussagetypen ebenso aufnimmt wie
solche nach Berichten als Aggregate von Einzelaussagen. Die Fakten
werden durch einen der eingefithrten Aussagetypen sowie durch
Aussageargumente (Analysefrage.Argumente) beschrieben. Letztere
reprisentieren jene Objektmerkmale, operationalisierten Begriffe oder
Kennzahlen, iber die empirische Aussagen gewiinscht werden. Die
Dimensionen werden in Beschreibungs- und Selektionsdimensionen
differenziert.”* Beschreibungsdimensionen kénnen qualitativ (Bezugs-
objekte), quantitativ (Vergleichs- und Verhiltnisgréflen) oder konfigu-
rativ (Ordnungs- oder Sortierkriterien) sein. Selektionsdimensionen
wihlen Objekte bzw. Objektklassen, die anhand sachlicher, zeitlicher
und rdumlicher Kriterien weiter eingeschrinkt werden kénnen. Mithilfe
dieser Systematik lassen sich Fragen nach allen Aussagetypen

73 Der Analyseebene liegt eine strikt aufgabentrigerunabhingige Betrachtung zugrunde.

Erfordert der eingesetzte Analyseansatz z.B. zur Berechung der Vorhersage ein Pro-
gnosemodell, kann diese Anforderung auf Prozessebene nach Auswahl eines
entsprechenden Verfahrens in Form einer mehrstufigen Analyseaufgabe modelliert
werden.

7+ Die zugehérigen Attribute heiRen Analysefrage.Beschreibungsdimensionen und
Analysefrage.Selektionsdimensionen.
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formulieren, wobei die Dimensionen nicht obligatorisch sind. Aussage-
typ und mindestens ein Aussageargument sind erforderlich. Abbildung
32 zeigt die Komponenten der Fragestruktur und illustriert ihre
Anwendung anhand eines Beispiels, das einen einfachen Bericht zur
Entwicklung der vom sinkenden Bonbetrag betroffenen Warenkorbe
spezifiziert.

Fakten Dimensionen
£
E’ Einzelwerte Objektmerkmale qualitativ: Bezugsobjekte Objekte / Objektklassen
= Zusammenfassungen operationalisierte Begriffe quantitativ:  Vergleichsgrofen sachliche Kriterien
g Veranderungen & Abweichungen Kennzahlen Verhaltnisgrofien raZu?n‘l:‘Z:Z E::Z’:z:
3 X konfigurativ:  Ordnungskriterien .
2 Zusammenhénge !
& Sortierkriterien

Unterschiede
Gemeinsamkeiten

Wie hat sich der durchschnittliche Bonbetrag im Vergleich zur Bonanzahl nach Kalenderwoche und Filiale vom 05/2010 bis 08/2010 entwickelt?

3
a
o
)
o

Veréinderung (Entwicklung) Merkmal Betrag Bezug: Kalenderwoche | O Ware (Bon)
= Y Bezug: Filiale Zeitraum: 05/2010-08/2010

Vergleich: Merkmal Anzahl

Abbildung 32:  Komponenten der Fragestruktur mit Beispiel (eigene Darstellung)

4.4.1.2 Informationsbedarfsprofil

Um die Eignung der durch die Analysefrage inhaltlich beschriebenen
Analyseergebnisse im gegebenen Anwendungskontext zu gewihrleisten,
sind zusitzlich formale Anforderungen an die zu liefernden
Informationen zu definieren, die sich in die Klassen Art, Qualitit,
Menge und Nutzen gliedern lassen. Sie werden als Menge von Deskrip-
toren in Form von Schliissel/Wert-Paaren spezifiziert, die gemeinsam
das Informationsbedarfsprofil der Datenanalyse bilden. Ein
Katalog moglicher Deskriptoren ist in Anhang A5.1 enthalten, und
Hinweise zur Wahl der Anforderungen finden sich in Abschnitt 5.4.5.1.
An dieser Stelle seien lediglich einige Beispiele angefiihrt. Fiir oben
genannte Analysefrage nach dem Bonbetrag sind z.B. die Deskriptoren
Aussageform: faktisch, Reprasentationsform: Tabelle wund
Aggregationsgrad: Filiale denkbar, die einen Bericht in verstind-
licher, gut lesbarer Form auf Basis von Ist-Werten (faktischen Informa-
tionen) fordern und die Granularitit auf die bereits in der Analysefrage
enthaltene Bezugsgrofie prizisieren.
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4.4.1.3 Metamodell

Die Informationsbedarfssicht umfasst als einzigen Metaobjekttyp das
Analyseziel, das in Abbildung 33 mit seinen wichtigsten Attributen
im Metamodell dargestellt ist. Die Gesamtheit der Attribute dient der
prizisen Beschreibung der von der Analyse zu liefernden Information.
Hierzu wird mit einem (1,1) Domdnenobjekt und einem (1,1)
zugehorigen Merkmal das Untersuchungsziel in konzeptuellen Be-
griffen reprisentiert, das durch genau eine (1,1) Analysefrage
operationalisiert wird. Die Analysefrage wird in Form eines (1,1)
Fragetexts in natirlicher Sprache ausformuliert und durch
mindestens einen (1,*) Aussagetyp und mehrere (1,*) Argumente
definiert. Zusitzlich kénnen beliebig viele (0,%) Beschreibungs-
dimensionen und Selektionsdimensionen angegeben werden. Die
Analyse wird ferner durch eine (1,1) Ausrichtung typisiert. Im
Informationsbedarfsprofil konnen beliebig viele (0,*) formale
Anforderungen an die Analyseergebnisse gestellt werden. Zur
grafischen Reprisentation eines Analyseziels dient ein abgerundetes
Rechteck, das im oberen Teil dessen frei definierbaren Namen zeigt.
Durch eine Doppellinie abgetrennt werden im unteren Teil in der ersten
Zeile Ausrichtung und Merkmal, in der zweiten Zeile das Doméinen-
objekt benannt, die zusammen eine einheitliche Charakterisierung der
reprisentierten Untersuchung ergeben. So beschreibt das in Abbildung
33 rechts als Beispiel gezeigte Analyseziel mit dem Namen Betroffene
Warenkorbe eine explorative (A) Analyse des Betrags von Warenkdorben
(Bons).

e N  Symbol
1,1
;~*+  Fragetext Name
1 Aussagetyp Ausrichtung Merkmal
/
Doménenobjekt
)
dimensionen
”[ Selektions- Betroffene Warenkorbe | Beispiel
dimensionen e —————

A\ Betrag

Warenkorb (Bon)

1,1 N .
.- -1 Domé&nenobjekt

Abbildung 33:  Metamodell zur Informationsbedarfssicht (Analyseziele) der Analyseebene
mit Symbol und Beispiel (eigene Darstellung)



4 Modellierung von Datenanalyseprozessen 153

4.4.2 Informationserzeugungssicht (Problemsicht)

Zur Deckung des im Analyseziel definierten Informationsbedarfs ist
eine Beschreibung geeigneter Analysedaten erforderlich, aus denen die
gewiinschte Information erzeugt werden soll. Diese Beschreibung
erfolgt durch Spezifikationselemente, die das Analyseziel zu einem
Analyseproblem erweitern. Dieses Analyseproblem definiert eine
auszufiihrende Datenanalyse und ist als Problem im Sinne einer
Barriere beziiglich der Transformation von Daten in Informationen zu
verstehen. Die Bestimmung geeigneter Analysedaten erfolgt in Form
eines Analyseobjekts nach MaRlgabe der Analysefrage und wird durch
Vorgabe einer Perspektive gelenkt, die den Blickwinkel darstellt, aus dem
die Untersuchung erfolgen soll.

4.4.2.1 Perspektive

Das mit dem Analyseziel ausgedriickte Interesse an einem Sachverhalt
kann grundsitzlich aus mehreren Blickwinkeln befriedigt werden,
woraus eine l:in-Beziehung zwischen Analyseziel und Analysepro-
blemen resultiert und sich vielfiltige Moglichkeiten fir die Betrachtung
eines Sachverhalts er6ffnen. Unterschiedliche Blickwinkel ergeben sich
aus der Tatsache, dass die Datenanalyse stets nur ein Abbild des
eigentlichen Untersuchungsobjekts bearbeitet. Der Modellcharakter der
Daten impliziert, dass Ziele und Unzulinglichkeiten der Modell-
abbildung (Datenerhebung bzw. -erfassung) den Aussagegehalt der
Daten beeinflussen und zu Adiquations- und Datenqualititsproblemen
filhren konnen (vgl. Abschnitt 3.1.2.2). Die Bestimmungsmerkmale der
Datenerfassung legen gleichzeitig die Perspektive fest, aus der das
Untersuchungsobjekt beschrieben wird, denn die Stelle der Daten-
erhebung (Erhebungseinheit bzw. -objekt) stimmt hiufig nicht mit dem
Untersuchungsobjekt tiberein (vgl. [HeMi94, 49]). So wird die Bonitit
eines Kunden typischerweise nicht bei diesem selbst erhoben, sondern
von Auskunfteien wie etwa der SCHUFA bei verschiedenen Unter-
nehmen abgefragt. Auch die Debitorenbuchhaltung verfiigt {iber Daten
zur Kundenbonitit, die sich jedoch auf Erfahrungen des eigenen
Unternehmens beschrinken. Die Perspektive determiniert also die
sichtbaren Figenschaften eines Untersuchungsobjekts. Das nahe-
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liegende Beschreibungselement fiir die Perspektive bildet demnach
jenes Dominenobjekt, das als Erhebungsobjekt fur geeignete Daten
auftritt. Abbildung 34 illustriert diesen Zusammenhang allgemein und
am Beispiel des Untersuchungsobjekts Kunde, zu dem mehrere interne
und externe Erhebungsobjekte mit jeweils eigenen Perspektiven
verfiighar sind. Die Dominenobjekte sind als Diskurswelt- bzw. Um-
weltobjekte in einem Interaktionsschema gemifl Semantischem Objekt-
modell (SOM) [FeSi13, 194ff.] dargestellt.

Analyseobjekt . .
Durch
bestimmte Perspektive auf auf das Doménenobjekt Kunde
beobachtbare Eigenschaften (Auszug)

eines Doméanenobjekts

Unternehmen

Markt- - Debitoren-
- forschung /¥ ™~ Buchhaltung

andere N\, _.-”

Untern.

AuBendienst

\»II

Analyseziel

interessierende Eigenschaften
eines Doménenobjekts

Interaktionsbeziehungen (Transaktionen) als Indikatoren filr.
—> :inteme Datenquellen - - » extemne Datenquellen

(Die Richtung der Transaktion st fiir die Perspektive nicht von Belang.)

Abbildung 34:  Perspektiven auf das Untersuchungsobjekt: Grundprinzip und Beispiel
(eigene Darstellung)

Die Erhebungsobjekte verweisen hiufig unmittelbar auf zugehorige
Datenquellen. In Abbildung 34 sind Interaktionen zwischen Unter-
suchungsobjekt und Diskursweltobjekten als Indikatoren auf interne,
solche mit Umweltobjekten auf externe Datenquellen markiert. Interne
Datenquellen sind typischerweise spezielle Anwendungssysteme, Daten-
banken oder Data Warehouses, externe Datenquellen kénnen z.B. als
Web Services oder Webseiten auftreten, sind in vielen Fillen aber nicht
niher bestimmt. Werden Daten von der erhebenden Stelle als
Dokumente bereitgestellt, kénnen interne Ablagesysteme als Quelle
angegeben werden.”> Die Datenquelle ist dann im Sinne eines Ablage-
orts zu verstehen, an dem die Daten im Bedarfsfall, etwa fiir weitere

7> Dies gilt insbesondere auch fiir Primirdaten, die hiufig in Berichtsform geliefert
werden.
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Untersuchungen oder zur Uberpriifung, zur Verfiigung stehen. Die
Auswahl konkreter Datenquellen kann durch das Datenquellenprofil
unterstiitzt werden, das Eigenschaften einer Quelle benennt (vgl.
Abschnitt 4.6.3.2). Das Vorgehen bei der Datenquellenwahl erliutert
Abschnitt 5.4.5.2.

Die Spezifikation der Perspektive erfolgt als Attribut des Analyse-
problems und kann jeweils mehrere Erhebungsobjekte und zuge-
horige Datenquellen umfassen. In vielen Fillen ist eine umfassende
Perspektive auf das Untersuchungsobjekt nétig, die sich aus einer Reihe
von Datenquellen verschiedener Erhebungseinheiten zusammensetzt.”®
Bei internen Erhebungsobjekten kann zusitzlich der Geschafts-
prozess benannt werden, dessen Durchfithrung die Perspektive
reprisentiert. Erhebungsobjekt, Typ der Datenquelle’”” und Zweck der
Datenerfassung bestimmen mafigeblich die reprisentierte Perspektive
auf das Untersuchungsobjekt. Zur Identifikation wird der Perspektive
ein Name zugeschrieben, der sich aus Erhebungsobjekten und
Datenquellen zusammensetzt.”® Im laufenden Beispiel ist die Per-
spektive des Verkaufs am Point of Sale (POS) einzunehmen, um die
Einkiufe zu untersuchen.

4.4.2.2 Analyseobjekt

Die Spezifikation der Inhalte geeigneter Analysedaten zur Erreichung
eines Analyseziels wird als Analyseobjekt bezeichnet. Diese griffige
Bezeichnung reflektiert die durch dieses Konstrukt reprisentierte
Spezifikation eines Modells des Untersuchungsobjekts in der
modellgestiitzten Untersuchungssituation, ist jedoch nicht mit den

76 In der Praxis wird hiufig eine ,Rundumsicht oder ,360°-Sicht“ auf ein Untersu-

chungsobjekt angestrebt.

77 Das Attibut Datenquellentyp wird an der Datenquelle gepflegt (vgl. Abschnitt

46.3.2).

78 Daten aus mehreren Quellen werden nach ihrer Zusammenfithrung typischerweise in

einem gemeinsamen Datenspeicher abgelegt, so dass eine gemeinsame Datenquelle
fur mehrere Erhebungsobjekte denkbar ist.
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Analysedaten gleichzusetzen. Die Bereitstellung der Daten erfolgt erst
im Rahmen der Prozessdurchfithrung auf Prozessebene.

Das Analyseobjekt beschreibt verfiigbare oder beschaffbare Daten,
die empirische Aussagen iiber das Untersuchungsobjekt treffen und
geeignet sind, die Beantwortung der Analysefrage zu unterstiitzen. Die
Herkunft dieser Daten ist durch die Perspektive hinreichend bestimmt.
Thre Spezifikation erfolgt durch Benennung einer Reihe von
Informationsobjekten, die den gewiinschten Aussagegehalt liefern.
Informationsobjekte sind Datenobjekte, die abhingig von ihrem Typ z.B.
als Relationen, XML-Dateien oder Dokumente ausgeprigt sind und auf
der Ressourcenebene der Datenanalysearchitektur (Abschnitt 4.6.3.1)
erliutert werden. Fiir die Zwecke des vorliegenden Abschnitts werden
der Einfachheit halber relationale Informationsobjekte angenommen.
Eine Relation eignet sich zur Beantwortung der Analysefrage, wenn ihre
Attribute die dort bestimmten empirischen Aussagen enthalten, stiitzen
oder deren Ableitung, z.B. durch Berechnung, erlauben. Gerade bei
relationalen Datenquellen sind hiufig mehrere Informationsobjekte
erforderlich, um den Datenbedarf zu decken bzw. um eine vollstindige
Beschreibung des Untersuchungsobjekts aus der gewiinschten
Perspektive zu erreichen. Konkrete Hinweise zur Auswahl der Infor-
mationsobjekte gibt Abschnitt 5.4.5.2.

Im Falle verfiigbarer Daten besteht das Analyseobjekt aus einer
Aufzihlung der betreffenden Informationsobjekte. Im Beispiel des Bon-
betrags sind etwa die drei Relationen {POS.BON, POS.BONPOSITION,
POS.ARTIKEL}79 zu wihlen, die alle relevanten Angaben zu Einkiufen
(Bons) und den betroffenen Artikeln enthalten. Im Falle noch zu
erhebender Daten werden passende Informationsobjekte zunichst
definiert, indem z.B. neue Relationstypen deklariert oder Fragebogen
entworfen werden, die jeweils die gewiinschten Merkmale enthalten.
Thre Definition kann sodann als Grundlage fiir die Datenerhebung
dienen.

7 Die Bezeichnung der Informationsobjekte folgt dem Schema <Datenquelle>.<Infor-
mationsobjekt>. Abhingig von der Quelle kénnen weitere Qualifikatoren wie Schema-
oder Datenbankname enthalten sein.
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4.4.2.3 Metamodell

Das Metamodell zur Informationserzeugungssicht (Abbildung 35)
umfasst den Metaobjekttyp Analyseproblem, der als Spezialisierung
des Analyseziels dessen Attributmenge um Elemente zur Beschrei-
bung zu verwendender Analysedaten erweitert. Dazu wird genau eine
(1,1) Perspektive definiert, die mindestens ein (1,*) Erhebungs-
objekt und mindestens eine (1,*) zugehorige Datenquelle benennt.
Zusitzlich koénnen mehrere (0,%) Geschaftsprozesse angegeben
werden. Eine griffige, aus Erhebungsobjekten und Datenquellen
zusammengesetzte Kurzbezeichnung der reprisentierten Perspektive
ergibt das Attribut Name (1,1). Jedes Analyseproblem verfiigt iiber ein
Analyseobjekt, das auf Grundlage der Perspektive spezifiziert wird
und aus mindestens einem (1,*) Element besteht.

|
( Name \ Symbol

Ausrichtung Merkmal

1.1

Erhebungs- ‘ -
objekte \_ Perspektive.Name )

Datenquellen Y r——— )
Betroffene Warenksrbe )  Beispiel

[ Geschifts-
prozesse A Betrag

AnalysezleI% —<}7 problom =, Perspektive Warenkorb (Bon)
\_  Verkauf(POS) )

Abbildung 35:  Metamodell zur Informationserzeugungssicht (Analyseprobleme) der
Analyseebene mit Symbol und Beispiel (eigene Darstellung)

Die grafische Darstellung eines Analyseproblems erfolgt als abge-
rundetes Rechteck mit gegeniiber dem Analyseziel breiteren Kanten,
dessen obere drei Zeilen denen des Analyseziels entsprechen, wobei die
Ausprigungen des Analyseproblems verwendet werden. Die vierte, grau
schattierte Zeile enthilt den Namen der Perspektive. Diese Elemente
gestatten eine prignante, einheitliche Charakterisierung der auszu-
fithrenden Analyse. Das in Abbildung 35 rechts gezeigte Beispiel
Betroffene  Warenkorbe beschreibt ein Analyseproblem zum gleich-
namigen Analyseziel als explorative (A) Untersuchung des Betrags von
Warenkorben (Bons) aus der Perspektive Verkauf (POS) (d.h., aus Sicht
der Datenquelle POS des Erhebungsobjekts Verkauf).
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Die Interpretation des Analyseproblems als Erweiterung des Analyse-
ziels folgt primir Uberlegungen zur Praktikabilitit und Flexibilitit der
Modellierung. Einerseits ist ein Analyseproblem dadurch mithilfe eines
einzigen Modellierungskonstrukts darstellbar, wodurch die allgemeine
Handhabbarkeit steigt und in der nachfolgend beschriebenen Ver-
kettungssicht die Verkniipfung erleichtert wird. Die damit einher-
gehende FEinschrinkung eines Analyseobjekts auf ein Analyseziel
scheint akzeptabel und aufgrund der hohen Spezifitit des Analyse-
objekts zweckmifig, zumal die Nutzung eines Analysedatenbestands
zur Verfolgung mehrerer Analyseziele davon unberiihrt bleibt.
Andererseits kann ein Analyseproblem, das gegebenenfalls mehrstufig
verfeinert wurde, in dieser Reprisentation durch Abstraktion von seinen
Beschreibungselementen jederzeit auf ein Analyseziel reduziert werden,
ohne die Ergebnisse der Verfeinerung zu beeinflussen, wodurch Uber-
sichtlichkeit und Flexibilitit des Modellsystems steigen.

4.43 Verkettungssicht

Analyseziele und -probleme kénnen sequenziell verkettet werden, um
den Gang einer aus mehreren Einzelanalysen bestehenden Unter-
suchung darzustellen und somit eine Analysestrategie zu dokumen-
tieren (Untersuchungsdesign, vgl. Abschnitt 3.1.2.1). Eine Verkettung
wird durch eine gerichtete Kante (Pfeil) symbolisiert und verkniipft
jeweils zwei (2,2) Analyseziele, die auch als Analyseproblem
ausgepragt sein konnen. Damit ist eine beliebige Kombination von
Analysezielen und -problemen méglich, d.h., die Verkniipfung von
Analysevorhaben unterschiedlichen Spezifikationsgrades darstellbar.
Ein Analyseziel bzw. -problem kann an beliebig vielen (0,*) ein- oder
ausgehenden Verkettungen beteiligt sein. Ein Schema der Verkettungs-
sicht wird als Analysekette bezeichnet. Zur Differenzierung zwischen
geplanten und realisierten Analyseketten kann jeder Verkettung ein Typ
zugewiesen werden: Geplante Verkettungen werden als Route (unter-
brochene Kante), realisierte Verkettungen als Pfad (durchgingige

80 Das Analyseobjekt ist nicht mit den Analysedaten identisch, sondern stellt eine
Spezifikation des Inhalts von Analysedaten dar. Daten als Modell des Untersuchungs-
objekts sind fiir beliebige Analysen nutzbar.
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Kante) reprisentiert. Prinzipiell wird die Ausprigung als Pfad ange-
nommen. An die Verkettung kénnen beliebig viele (0,*) Bedingungen
gekniipft werden, die zur Verfolgung eines Kettengliedes zu erfiillen
sind. Auf diese Weise sind alternative Routen modellierbar. Zu
realisierten Ketten lassen sich analog die tatsichlichen Bedingungen
belegen, die zur Wahl des jeweiligen Pfades gefiihrt haben. Das
Metamodell der Verkettungssicht zeigt Abbildung 36.

Pfad
and * *
0, 2,2 ) 1.1 j o, Analyse-
7 = problem @
Route .
"""" . R Bedingungen

Abbildung 36:  Metamodell zur Verkettungssicht der Analyseebene (eigene Darstellung)

Eine mit der Problemkarte aus Abbildung 28 korrespondierende
Analysekette zeigt Abbildung 37. Analysen, die dasselbe Doméanenobjekt
untersuchen, sind vertikal jeweils auf einer Ebene angeordnet. Hier-
durch ist auf einen Blick erkennbar, hinsichtlich welcher Merkmale und
aus welchen Perspektiven ein Objekt betrachtet wird.

Warenkorb (Bon) 1 Warenkorbsegmente 1 Substitute 1 Kunde
' ' 1
( Betroffene Warenkérbe ) : 3 3 ( Kundenwiinsche \
‘ : E
A Betrag ' TSP LEEY T TLEETPTEEEP R L A Wiinsche

Warenkorb (Bon)

Verkauf (POS) |
I '
Warenkorbsegmentierung 3 (" Segmentbeschreibung N

Kunde
Bedingung:

Nur verfolgen, falls E Marktforschung
auffilliges Segment B ;}

1 identifiziert wird

]

A Segment - 'i' =P V Beschreibung - i -
Warenkorb (Bon) 3 g Warenkorbsegmente o
\ Marketing DWH) ) ! |
/_'_\ | U oments v subettarer )
Verbundkaufverhalten ' ' Umsatz von Substituten
A Kaufverblinde : A Umsatz
Warenkorb (Bon) 3 3 Substitute '

\ Marketing (DWH) /

Abbildung 37:  Beispielhafte Analysekette mit Analysezielen und -problemen
(eigene Darstellung)
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Neben Analyseproblemen sind auch zunichst nur als Analyseziele
spezifizierte Untersuchungen enthalten. Der resultierende Spielraum
verschafft Flexibilitit bei der Ausgestaltung der Analysen, ohne die
Konzipierung der Kette zu behindern. So ist z.B. die auf Anwen-
dungsebene vorgegebene Umsatzanalyse von Ersatzartikeln noch nicht
ausspezifiziert, da wihrend der Verbundkaufanalyse zunichst ent-
sprechende Substitute zu ermitteln sind. Zudem wurde ein Analyseziel
zur Verifikation der durch Warenkorbsegmentierung ermittelten Clus-
ter aufgenommen. Zusitzlich wird die Route zur Marktforschung von
der Bedingung abhingig gemacht, dass auffillige Segmente identifiziert
werden konnen, die eine teure Befragung lohnenswert erscheinen
lassen.

4.4.4 Bibliothekssicht

Auch auf der Analyseebene steht eine Bibliothekssicht zur Verfiigung,
welche die zur Unterstitzung des Untersuchungsdesigns zu
speichernden Modellierungsartefakte umfasst. Die von dieser Sicht
erfassten Metaobjekttypen sind demnach Analyseziel und Analyse-
problem, aus denen Analyseketten bzw. beliebige Abschnitte von
Analyseketten rekonstruierbar sind. Auf die Einzeldarstellung des
Metamodells wird wegen dessen einfacher Struktur wiederum verzichtet
(vgl. hierzu Abbildung 39).

Analyseproblem

(i or :
Betroffene Warenkérbe Analysezlel explorativ (A)
4 Belrag - Wie hat sich der durchschnittiche
Warenkorb (Bon) 9 Bonbetrag im Vergleich zur Bonanzahl
N J nach Kalenderwoche und Filiale vom
. 05/2010 bis 08/2010 entwickelt?
H Merkmal Analysefrage
v Aussageform: faktisch
(_\ Repréasentationsform: Tabelle (Bericht)
o A Inf -
Betroffene Warenkorbe Doménenobjekt I;‘e:'amrf?:)::; Aggregationsgrad: Filiale

A\ Betrag

{POS.BON, POS.BONPOSITION,

Warenkorb (Bon) /_’
- Perspektive Analyseobjekt POS.ARTIKEL}
\ Verkauf (POS) /

Abbildung 38:  Analyseziele und Analyseprobleme am Beispiel Bonbetrag
(eigene Darstellung)
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Zum Auffinden von Modellierungsartefakten werden inhirente Eigen-
schaften verwendet, da diese eine eindeutige Kennzeichnung erlauben.
Daher wird fiir Analyseziele das interessierende Merkmal des zu
untersuchenden Domdnenobjekts verwendet und fiir Analyseprobleme
der Name der Perspektive erginzt. Das Bezeichnungsschema lautet
demnach ,<Merkmal> von <Domdnenobjekt> (aus Sicht von <Per-
spektive>)“. Zusitzlich kann ein beliebiger Name vergeben werden.
Die Abbildung 38 zeigt links erneut die symbolische Reprisentation von
Analysezielen und -problemen und rechts die weiteren Beschreibungs-
elemente. Die Analyse-Ausrichtung kann mit den in Abschnitt 4.4.1
genannten Dreieckssymbolen signalisiert werden (explorativ A, konfir-
matorisch V, schlieRend [>).

4.4.5 Zusammenfassung zur Analyseebene

Informationsbedarfssicht (Zielsicht), Informationserzeugungssicht (Pro-
blemsicht), Verkettungssicht und Bibliothekssicht stellen eine voll-
stindige Beschreibung der Analyseebene der Datenanalysearchitektur
dar. Die folgende Abbildung 39 zeigt das integrierte Metamodell. Die
Attribute der Metaobjekttypen stehen in allen Sichten zur Verfligung
und sind ausfiihrlich in Anhang A4.2 dokumentiert.

Der Analyseebene liegt die Metapher einer Analysekette zugrunde, die
mehrere Untersuchungen derart verkniipft, dass ihre Realisierung eine
umfassende, problemgerechte Beschreibung interessierender Sach-
verhalte produziert. Die Kette weist den Weg im Sinne einer Tour
(Verkettungssicht), bei der konkret bestimmte Informationsbedarfe
(Zielsicht) aus gegebenenfalls mehreren Perspektiven (Problemsicht)
betrachtet werden.®! Analyseziele und -probleme kénnen in vielen
Fillen nutzbringend konkretisiert werden, um die Untersuchung besser
zu fokussieren oder durch Aufnahme weiterer Aspekte zu verbreitern
bzw. vertiefen. Kriterien und Vorgehensweise dieser Verfeinerung
diskutiert Abschnitt 5.4.5.3. Die resultierende Verfeinerungshierarchie,

81 Dieser Weg kann im Hinblick auf die Metapher zur Anwendungsebene bildlich als
»Besichtigungstour innerhalb eines oder mehrerer Orte auf der ,mentalen Problem-
landkarte“ interpretiert werden.
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welche die Genese der Artefakte dokumentiert, kann mithilfe des
Attributs Abstammung rekonstruiert und separat vom Schema dar-
gestellt werden. Das Attribut enthilt das Vaterobjekt und das ange-
wendete Kriterium der Verfeinerung.

Verkettungssicht

i
i :

L . RA

[ Analljgl/se -7--"-- Analyseobjekt
i : problem g i

[ !

Abbildung 39:  Integriertes Metamodell zur Analyseebene (eigene Darstellung)

4.5 Prozessebene: Lésungsverfahren zur Datenanalyse

Zur Losung eines Analyseproblems der Analyseebene ist eine geeignete
Aufgabe zu spezifizieren, die in der Lage ist, aus den ausgewihlten
Daten die gewiinschten Informationen zu produzieren. Diese globale
Analyseaufgabe umfasst simtliche hierzu erforderlichen Transfor-
mationen und wird daher typischerweise in mehrere Teilaufgaben
zerlegt, die gemeinsam den Analyseprozess bilden. Dieser wird auf der
Prozessebene beschrieben.

Eine von konkreten Lésungsverfahren und Werkzeugen unabhingige
Darstellung von Analyseprozessen erfolgt in der Aufgabensicht, die
ausschlieRlich die Auflensicht der Aufgaben betrachtet. Durch die
Abstraktion von Realisierungsdetails ist diese Sicht zur Reprisentation
allgemeingtiltiger Analyseprozesse geeignet, die (nach entsprechender
Konkretisierung) mithilfe verschiedener Werkzeuge und Systeme
realisierbar und somit in hohem Mafe wiederverwendbar sind. Die
Aktivitdtssicht berticksichtigt zusatzlich die Innensicht der Aufgaben,



4 Modellierung von Datenanalyseprozessen 163

indem geeignete, von vorliegenden Werkzeugen bereitgestellte Losungs-
verfahren (Operatoren) ausgewihlt und mit konkreten Parameterwerten
sowie den zu verarbeitenden Daten instanziiert werden. Die in der
Aktivititssicht dargestellten Prozesse sind fur das zugehorige Werkzeug
ausfithrbar und korrespondieren mit den typischen Reprisentations-
formen gingiger Datenanalyse- und Datentransformationswerkzeuge.

Einzelne Ausfithrungen der aus Aufgaben- oder Aktivititssicht spezi-
fizierten Prozesstypen werden in der Instanzensicht dargestellt. Sie
protokolliert die zur Prozessrealisierung eingesetzten Aufgabentriger,
die verarbeiteten Datenausprigungen und den genauen zeitlichen
Ablauf. Sie bildet damit zugleich die Grundlage zur spiteren Beur-
teilung und Verbesserung von Analyseprozessen sowie zur Gewinnung
von Erfahrungswissen. Zur Wiederverwendung geeignete Modellie-
rungsartefakte werden wiederum in einer Bibliothekssicht dargestellt.

4.5.1 Aufgabensicht

Ein Datenanalyseprozess zielt auf die Bereitstellung von Informationen
(Output), die durch eine Menge von Transformationen aus bestimmten
Analysedaten (Input) abgeleitet werden. Die Beschreibung eines solchen
Prozesses besteht in einer gegebenenfalls mehrstufigen Zerlegung der
Gesamtaufgabe ,Datenanalyse in Teilaufgaben, die jeweils spezifische
Datentransformationen reprisentieren und ber definierte Schnitt-
stellen Daten austauschen (vgl. Abschnitt 2.3). Ein Analyseprozess
beschreibt demnach aus Struktursicht eine Menge von Aufgaben, die
durch ein Netz von Erzeuger-/Verbraucher-Abhingigkeiten (Austausch-
beziehungen) verbunden sind. Diese Abhingigkeiten bestimmen zu-
gleich das mogliche Prozessverhalten, das durch Ereignisse gesteuert
wird und durch Vorgabe spezifischer Bedingungen eingeschrinkt
werden kann.

4.5.1.1 Aufgabe

Eine Aufgabe ist aus Auflensicht definiert durch Aufgabenobjekt,
Aufgabenziele sowie Vor- und Nachereignisse. Aufgabenobjekt (Gegen-
stand der Aufgabe) der Datenanalyse sind die Analysedaten, die gemifs
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den Aufgabenzielen zu transformieren sind. Reihenfolgebeziehungen
zwischen Aufgaben werden mithilfe der Ereignisse reprisentiert, die
nach Abschluss einer Aufgabe nachfolgende Aufgaben anstofen. Die
Auflensicht benennt keinen Aufgabentriger und kein Verfahren zur
Aufgabenrealisierung [FeSil3, 98, 203]. Diese Spezifikationstiefe wird
als hinreichend erachtet, um die Gliederung einer Datenanalyse in
Transformationsschritte und deren Verkniipfung darzustellen, wie sie
zur Vorgabe von Untersuchungsdesigns, zur Modellierung von all-
gemeingiiltigen Prozessen oder Vorgehensempfehlungen eingesetzt
werden. Derart abstrakte Reprisentationen stellen zudem ein geeignetes
Hilfsmittel zur Planung konkreter Prozesse dar, indem sie Zwischen-
stufen der Planung abbilden, die sukzessive verfeinert und in ausfiihr-
bare Workflows tiberfithrt werden konnen. Aktivititen als Elemente von
Workflows sind stets auch Aufgaben, weshalb alle in diesem Abschnitt
getroffenen Aussagen auch auf Aktivititen zutreffen.

Aufgaben konnen gemifl ihrer Verwendung innerhalb eines Prozesses
in Analyseaufgaben und Transformationsaufgaben differenziert
werden. Erstgenannte beschreiben die globale Analyseaufgabe sowie die
eigentlichen Auswertungsschritte innerhalb der Analysephase und
verfiigen Uber einen erweiterten Attributsatz, um spezifische Eigen-
schaften und Zielkriterien abzubilden. Zweitgenannte reprisentieren
Aufgaben innerhalb der Datenvorbereitungs- und Ergebnisauf-
bereitungsphasen, die in der Regel mit weniger Anforderungen beladen
sind. Zu den Transformationsaufgaben gehéren auch solche
Titigkeiten, die einen Interpretations- oder Entscheidungsspielraum
beinhalten und typischerweise interaktiv oder manuell erfolgen (vgl.
Abschnitt 2.3.2.2). Die Bezeichnung Transformationsaufgaben dient in
erster Linie der Abgrenzung von den Analyseaufgaben.

Die Analyseaufgabe kann mittels Angabe eines Analyseproblems
eine Beziehung zur Analyseebene herstellen. Aus dem Informations-
bedarfsprofil des Analyseproblems lassen sich Bewertungsmafistibe fiir
Analyseergebnisse ableiten, die in den Attributen Bewertungs-
kriterien, Bewertungsfunktionen und Praferenzrelationen
reprasentiert werden. Diese Bewertungsmafistibe werden in Abschnitt
7.2.1 im Zusammenhang mit ihrer Verwendung niher erliutert.
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Bewertungskriterien dienen der Ermittlung von Zielerreichungs-
graden, Bewertungsfunktionen der monetiren Bemessung von
Nutzen oder Kosten von Analyseergebnissen, und Prédferenz-
relationen zur Auswahl von Ergebnissen, Objektklassen oder Modell-
segmenten. Die Transformationsaufgabe kommt ohne diese spez-
iellen Bewertungsmafistibe aus. Allen Aufgaben kénnen jedoch Anfor-
derungen beigefiigt werden, die in Form von Deskriptoren reprisentiert
werden und Formalziele darstellen, welche die Ausfiillung eventuell
bestehender Freiheitsgrade bei der Aufgabendurchfithrung leiten.

4.5.1.2 Funktion

Das Sachziel der Aufgabe wird durch Zuordnung einer Funktion
einheitlich reprisentiert.®? Die Funktion beschreibt die Transformation
der Eingabedaten in Ausgabedaten, welche durch ihren Namen gemif
dem Schema ,<Eingabedatentyp> <Transformation> [in <Aus-
gabedatentyp>]“ dokumentiert wird, wie z.B. ,reelle Variable
kategorisieren in nominale Variable“ oder ,zwei relationale Tabellen
verkniipfen“.83 Die Funktion legt demnach neben der Art der
Transformation auch die Menge der Eingabedatentypen und
Ausgabedatentypen fest. Hierbei wird keine Aussage iiber die
Kardinalitit der Ein- oder Ausgabedaten getroffen, d.h., es wird lediglich
bestimmt, dass die eine Funktion realisierende Aufgabe prinzipiell in
der Lage ist, Daten der angegebenen Typen zu konsumieren bzw.
produzieren. So muss z.B. eine Aufgabe die von der Funktion
vorgegebenen Ausgabedatentypen nicht zwingend vollstindig erzeugen,
sondern kann etwa Ergebnisse entweder des einen oder des anderen
Typs produzieren.

82 Der Begriff Funktion wird zur Abgrenzung von den in einem Prozess enthaltenen

(Prozess-) Aufgaben verwendet und ist im Sinne einer funktionalen Beschreibung zu
verstehen (vgl. ,Funktionalitit“ von Aufgaben [EnLS97, 6]; Verhalten eines Losungs-
verfahrens als Netz von Aktionen/Funktionen [Fers92, 7]).

8 Vgl. auch das Bezeichnungsschema <Aufgabenobjekt> <Verrichtung> bei [ThFe06,

207), [FeSi13, 100].



166 4 Modellierung von Datenanalyseprozessen

Die Funktionszuordnung folgt Uberlegungen aus der Semantischen
Prozessmodellierung, bei der Prozesselementen in einer Ontologie
formalisierte Begriffe zugewiesen werden, um die mit natiirlich-
sprachigen Beschreibungen einhergehenden sprachlichen Vagheiten
(Begriffsdefekte) zu vermeiden und eine maschinell verarbeitbare
Semantik von Modellierungsprodukten zu erreichen [ThFe09, 506f.].
Damit sollen die intersubjektive Verstindlichkeit und Wiederver-
wendung von Prozessschemata verbessert sowie Planung, Validierung
und Suche innerhalb der Schemata erleichtert werden [ThFe06, 205f.],
[ThFe09, 516]. Die Referenzierung von Funktionen, die im Prozess-
schema nicht in Erscheinung treten, durch Prozesselemente wird auch
von BECKER ET AL. zur Unterstiitzung der Adaption von Referenz-
prozessmodellen bzw. -bausteinen propagiert. ,Das Konstrukt der
Funktion wird eingefithrt, um semantisch identische Aktivititen in
mehreren Prozessen wiederverwenden zu konnen, ohne prozess-
spezifische Abhingigkeiten Ubernehmen zu miissen“ [BeDKO04, 253].
Die Funktion dient dabei gewissermafien als Vorlage fiir gleichartige
Aufgaben.®*

4.5.1.3 Flussbeziehung

Die Verknuipfung der Aufgaben erfolgt durch Flussbeziehungen (Fliisse),
die Reihenfolge und Kommunikationskanile zwischen den Aufgaben
definieren.®> Diese sind in Prozessen mit informationeller Wert-
schopfung in erster Linie aus Datenaustauschbeziehungen ableitbar

8 THOMAS & FELLMANN verkniipfen Modellelementinstanzen zur semantischen

Annotation mit Instanzen der Ontologieklassen [ThFe06, 213], [ThFe09, 510], wihrend
BECKER ET AL. eine eindeutige Zuordnung eines Prozesselements zu einer Funktion
iiber eine referenziert-Beziehung vornehmen [BeDKO04, 252f]. Auch in der vor-
liegenden Arbeit wird eine Referenz zwischen zwei Metaobjekttypen innerhalb
derselben Metaebene verwendet, wodurch die inhaltlich teilweise redundante, doppelte
Instanziierung iiberfliissig wird.

8 Typischerweise erfolgt eine explizite Differenzierung in Steuer- und Datenfliisse

[Reif03, 75], [Jabl05, 204], [RWRWOS, 254f.]. Sie unterbleibt an dieser Stelle, da
Datenfliisse erst auf Instanzebene definiert sind und alle Beziehungen auf dieser
Ebene als Steuerfliisse interpretierbar sind. Die Differenzierung spiegelt sich jedoch
implizit in der Unterscheidung zwischen Datenabhingigkeits- und anderen Fliissen.
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[RaME95, 468f.], [FeSil3, 62]. Eine Datenabhingigkeit [ReDa98, 3]
zwischen zwei Aufgaben T1 und T2 liegt vor, wenn T1 Ausgabedaten
vom Typ Da erzeugt und T2 Eingabedaten vom Typ Da verbraucht. T1
und T2 sind demnach mit einer Flussbeziehung vom Typ Daten-
abhangigkeit sequenziell zu verkniipfen. Datenabhingigkeiten
werden mit durchgezogenen, gerichteten Kanten symbolisiert. Ihr
Datentyp ergibt sich aus den korrespondierenden Ein- bzw.
Ausgabedatentypen der Funktionen der verkniipften Aufgaben. Die
Verbindung zweier Aufgaben tiber eine Datenabhingigkeit ist also nur
zulissig, wenn die betroffenen Ein- bzw. Ausgabedatentypen kompatibel
sind. Nihere Ausfilhrungen hierzu enthilt Abschnitt 5.5.4.3. Jede
Flussbeziehung hat einen Namen, der an den Kanten notiert wird
(Abbildung 40).

D3 D4
D2.1 T3 N T4 T5

D1
T1 ——> T2

—> : Datenabhéngigkeit; --> : Synchronisation; ® -> : Schleife; ¢ > : Fehler; T: Aufgabe (task)

Abbildung 40:  Analyseprozess (Aufgabensicht) mit verschiedenen Flussbeziehungen
(eigene Darstellung)

Verzweigungen und Vereinigungen von Flussbeziehungen werden
nicht durch eigene Modellierungskonstrukte dargestellt, sondern
implizit durch mehrere aus- bzw. eingehende Kanten abgebildet (vgl.
Aufgabe T2 in Abbildung 40). Hierbei ist zunichst keine Ausfithrungs-
semantik definiert, d.h., tiber die Ausfiihrbarkeit von Aufgaben in
Abhingigkeit von eingehenden Fliissen sowie ihr Verhalten in Bezug
auf ausgehende Fliisse wird keine Aussage getroffen. Vielmehr werden
Flussbeziehungen auf Aufgabenebene als blofle Kommunikationskanile
interpretiert,3® {iber die Ereignisse transportiert werden kénnen. Der
Typ der Ereignisse ist durch den Typ der Flussbeziehung festgelegt.

8 Dies entspricht einem Petri-Netz vom Typ eines Kanal-Instanzen-Netzes [Balz96, 306].
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Zur Abbildung spezieller Koordinationsbeziehungen stehen als weitere
Flusse die Typen Synchronisation, Sprung und Fehler zur Verfiigung (vgl.
[ReDa98, 3f.]). Sie transportieren ausschliefllich boolesche Variablen,
d.h., sie signalisieren das Zutreffen oder Nichtzutreffen einer Be-
dingung. Die Synchronisation unterstiitzt die Koordination zweier
Aufgaben und legt fest, wann eine Aufgabe T7 in Abhingigkeit des
Ausfiihrungszustands einer Aufgabe T3 durchgefiithrt werden kann (vgl.
Fluss S3 in Abbildung 40, symbolisiert durch eine gebrochene Kanten-
linie).

Flussbeziehungen von Typ Sprung dienen der Modellierung von
Schleifen sowie planbaren Spriingen. Schleifen sind hiufig durch
geeignete Aufgabenspezifikation vermeidbar,?’ werden zuweilen aber
bewusst eingesetzt, um bestimmte Ablaufstrukturen explizit abzubilden,
wie etwa die iterative Modellerstellung (vgl. Abschnitt 3.1.2.3) oder die
Kreuzvalidierung (vgl. Abschnitt 7.2.1.1) [Bert+09, 30]. Planbare Spriinge
konnen die Auslassung von Prozessabschnitten unter definierten Bedin-
gungen anzeigen, z.B. wenn Mafinahmen der Datenbereinigung
angesichts der Datenqualitit tiberfliissig sind (vgl. [RBFDO02, 185f.]). Ein
Sprung wird durch eine gebrochene Kantenlinie mit gefiilltem Kreis am
Startpunkt dargestellt und fithrt von der Aufgabe, welche das Vorliegen
der Sprungbedingung uberpriift, zu jener Aufgabe, bei der die
Prozessausfithrung fortzusetzen ist (vgl. Schleifenfluss Ls von Ts zu T4
in Abbildung 40). Die Sprungbedingung wird im Attribut Ausgangs-
bedingung des Flusses spezifiziert und kann auf alle innerhalb der
Aufgabe verfiigbaren Variablen Bezug nehmen (ein- und ausgehende
Fliisse oder Parameter des Operators einer Aktivitit). Beispielsweise legt
die Bedingung n <= Eingabedaten->size() fest, dass eine Schleife
solange wiederholt wird, bis der Zdhler n anzeigt, dass alle Elemente der
Eingabedaten verarbeitet wurden.

Ist bekannt, dass wihrend der Durchfithrung bestimmter Aufgaben
hiufig Fehler auftreten, die typischerweise durch Wiederholung der
betroffenen Aufgabe nicht zu beheben sind, weil sie von vorangehenden

87 Viele Analysewerkzeuge bieten spezielle Operatoren, die mehrfach auszufithrende
Aufgaben, z.B. zum Iterieren iiber mehrere Dateien, mit der notwendigen Steuerlogik
kapseln [Bert+09, 30], [Rapil0, 31].
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Aufgaben verursacht werden, kann dieses Wissen mithilfe von
Flussbeziehungen vom Typ Fehler dokumentiert werden. Sie ver-
binden Fehlerknoten mit Neustartknoten, bei denen die Bearbeitung im
Fehlerfall wieder aufzunehmen ist. Im Gegensatz zu einem einfachen
Ruckwirtssprung fordert ein Fehlerfluss zur effektiven Fehlerbehebung
das Riicksetzen der Wirkungen aller wibersprungenen Aufgaben
[ReDa98, 4]. Die Ausgangsbedingung eines Fehlerflusses kann direkt
auf Riickgabeparameter der Operatoren von Aktivititen Bezug nehmen,
falls solche verfugbar sind. Flussbeziehungen vom Typ Fehler werden
durch gebrochene Kantenlinien mit gefiillter Raute am Ausgangsknoten
dargestellt (vgl. Beispiel Fs in Abbildung 40).

4.5.1.4 Metamodell

:
kriterien
funktionen

relationen

Transformations- Analyse-

aufgabe aufgabe
Synchronisation

Verwendung
Sprung
*->
1.1 0,* 2,2 0,
Funktion Aufgabe

Fehler

No* ';\\‘ 1 *>->
Eingabedatentyp *--1 Anforderungen - <{ Datentyp
' 10 Rumgange
IAusgabedatentyp| bedingung D PR
\1,1 W)

Abbildung 41:  Metamodell zur Aufgabensicht der Prozessebene (eigene Darstellung)

Das Metamodell in Abbildung 41 fasst die Beschreibungselemente der
Aufgabensicht zusammen. Eine Aufgabe wird durch ein nicht aus-
gefiilltes Rechteck symbolisiert und kann als Analyseaufgabe oder
Transformationsaufgabe auftreten. Jede Aufgabe folgt den abs-
trakten Vorgaben einer (1,1) Funktion. Diese beschreibt das Sachziel
der Aufgabe durch Ein- und Ausgabedatentyp sowie die zu verrich-
tende Transformation. Funktionen sind in einer Ontologie (Abschnitt
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4.7.1) beschrieben und koénnen von beliebig vielen (0,%) Aufgaben
referenziert werden. Diese erginzen die Spezifikation der Funktion um
Formalziele, die als Anforderungen reprisentiert sind. Jeweils genau
zwei (2,2) Aufgaben konnen durch eine Flussbeziehung verkniipft
sein, die entweder zur Menge der Eingabefliisse oder der Ausgabe-
flisse der Aufgabe gehort. Eine Aufgabe kann beliebig viele (0,*) ein-
und ausgehende Fliisse besitzen. Eine Flussbeziehung kann vom Typ
Synchronisation, Sprung, Fehler oder Datenabhdngigkeit sein.
Sie transportiert bei Erfiillung ihrer Ausgangsbedingung Nachrichten,
die einem definierten Datentyp folgen. Flussbeziehungen starten und
enden stets an einer Aufgabe, die in diesen Fillen als Quelle bzw. Senke
von Datenflusskanilen fungiert [Jabl00, 350]. Die erste Aufgabe eines
Prozesses beschreibt damit z.B. das Einlesen von Daten aus einer
Datenquelle, die letzte Aufgabe das Speichern oder Visualisieren von
Ergebnissen.

4.5.2  Aktivitatssicht (Workflow-Sicht)

Ein in der Aufgabensicht spezifizierter Analyseprozess beschreibt,
welche Aufgaben in welcher Abfolge fiir eine Datenanalyse durchzu-
fithren sind, ist jedoch nicht ausfithrbar. Die Aktivititssicht verfeinert
die Spezifikation der Aufgaben durch Zuordnung von Losungsverfahren
und Aufgabentrigertypen (Beschreibung der Aufgabeninnensicht). Ein
vollstindig aus Aktivititssicht spezifizierter Analyseprozess ist demnach
grundsitzlich ausfithrbar. Mithilfe von konkreten Werkzeugen aus-
fithrbare Datenanalyseprozesse werden auch als Datenanalyse-Workflows
bezeichnet (vgl. Abschnitt 2.3.2). Workflows stellen die Verbindung
zwischen Aufgaben- und Aufgabentrigerebene her [BBFS11, 8] und sind
demnach von der Systemumgebung abhingig, auf deren Ressourcen sie
Bezug nehmen.

Ein Workflow beschreibt wortlich einen Arbeitsfluss, d.h., wie Arbeit
iiber definierte Kanile durch mehrere Arbeitsschritte flieft, die jeweils
einen Beitrag an der zu bewiltigenden Gesamtaufgabe leisten
[JaBS97, 17], [Jabl00, 349]. Eine vollstindige Beschreibung automatisiert
ausfithrbarer Workflows umfasst wenigstens folgende Aspekte [Reif03,
74f.], [Jabl05, 204]: (1) Spezifikation der Arbeitsschritte in Form von
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Aktivitdten; (2) Beschreibung der kausalen und temporalen Abhingig-
keiten (Reihenfolge) zwischen den Aktivititen (Flussbeziehungen), wie sie
u.a. durch die ausgetauschten Daten entstehen; (3) Bestimmung der zur
Ausfithrung der Aktivititen einzusetzenden Verfahren und Aufgaben-
triger; (4) Zuordnung der fiir die Realisierung verantwortlichen Per-
sonen. Diese Aspekte werden im Weiteren erliutert.

4.5.2.1 Aktivitit

Eine Aktivitdt ist eine aus Auflen- und Innensicht vollstindig
spezifizierte Aufgabe und stellt einen ausfithrbaren Arbeitsschritt eines
Workflows dar.® Aktivititen werden in Theorie und Praxis der Daten-
analyse u.a. auch als Schritte [KIZy96, 575], Operationen [KiVZ00],
Operatoren [Rapil0], Simple Tasks [Enge99], Agenten [ZLKO97] oder
schlicht als Knoten [Bert+09] bezeichnet. Die Aktivitat erbt als
Erweiterung der Aufgabe all deren Eigenschaften und Flussbe-
ziehungen. Zu ihrer Durchfithrung ist die Zuordnung eines
Lésungsverfahrens erforderlich, das als Operator bezeichnet wird. Die
Menge verfiigbarer Operatoren ist auf Ressourcenebene beschrieben.
Jeder Operator ist eine Implementierung eines konkreten Datenanalyse-
oder -transformationsverfahrens durch ein Anwendungssystem oder
Werkzeug und steht damit nur gemeinsam mit diesem Aufgaben-
tragertyp zur Verfiigung.

Einer Aktivitit kann genau ein Operator zugeordnet werden. Sie stellt
demnach eine Aufgabe der niedrigsten Zerlegungsstufe dar, fiir die eine
Verfahrensimplementierung verfiigbar ist. Thre Granularitit und
Definition werden demnach durch Operatoren bestimmt, die ebenso
wie Aufgaben durch Referenz auf eine Funktion beschrieben werden
(Abschnitt 4.6.2.1). Mit der Funktionszuordnung wird zugleich die
Menge der passenden Operatoren eingeschrinkt und die Verfahrens-
auswahl unterstiitzt (vgl. [Enge99, 101]). Wihrend Aufgaben mit belie-
bigem Aggregationsgrad modelliert werden kénnen, bilden Aktivititen

8 Sofern nicht zwischen Aufen- und Innensicht einer Aufgabe differenziert werden
muss, konnen die Begriffe Aufgabe und Aktivitit synonym verwendet werden.
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stets die Blattknoten im Aufgabenzerlegungsbaum eines Prozesses
[Enge99, 92, 95].

Mit Festlegung des Operators spezifiziert eine Aktivitit die Durch-
fihrung des zugehodrigen Verfahrens auf den Eingabedaten (Vorgangs-
typ) [FeSil3, 99]. Diese Spezifikation ist um Parameterwerte zu
erginzen, um den Operator in Einklang mit den Aufgabenzielen
geeignet zu instanziieren. Die Menge verfiigbarer Parameter wird aus
der Operatorbeschreibung (Operator.Parameter) tibernommen und
mit konkreten Einstellungen belegt. Eine Aktivitit lisst sich aus dieser
Perspektive als Operatoranwendung [KSBF10, 5], [KIZy96, 575] bzw.
Operatoraufruf [Enge99, 92] interpretieren.

Jeder Aktivitit kann ferner eine Rolle zugeordnet werden, welche die
Qualifikationen definiert, die ein personeller Aufgabentriger zu ihrer
Durchfithrung erfiillen muss. Die Rollenangabe unterstiitzt primir die
Auswahl von Personen zur Aufgabendurchfiihrung sowie die Kosten-
abschitzung.

4.5.2.2 Interpretation von Flussbeziehungen

Beziehungen zwischen Vorgangstypen werden iiber Ereignisse her-
gestellt und sind als Vorgangsnetze (genauer: Vorgangs-Ereignis-Netze)
darstellbar [FeSil3, 99]. Diese Netze beschreiben die durchzuftihrenden
Vorgangstypen, deren Reihenfolge sowie die zum Datenaustausch
verwendeten Interaktionskanile und Flussarten. Typische Reprisen-
tationsformen fiir Vorgangsnetze sind Petri-Netze oder aus diesen
abgeleitete Sprachen [DeOb96, 359]. In Petri-Netzen werden Vorginge
als Uberginge und Interaktionskanile als Zustinde (Stellen) modelliert
[FeSil3, 49-51], woraus folgende Interpretation von Flussbeziehungen
resultiert (vgl. [FeSil3, 203f.]).

Eine Flussbeziehung reprisentiert einerseits einen Interaktionskanal
zwischen Aktivititen bzw. den durchfithrenden Aufgabentrigern
(Strukturaspekt, Typmerkmal), andererseits einen Zustand, dessen
Verinderung durch Ereignisse signalisiert wird (Verhaltensaspekt,
Instanzmerkmal). Der Interaktionskanal kann Daten des zugehorigen
Datentyps {iibertragen, welche Bestandteil der Aufgabenobjekte der
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verkniipften Aktivititen sind. Das Vorliegen eingehender Daten versetzt
den Kanal in einen Zustand, der eine Vorbedingung der empfangenden
Aktivitit erfiillt (Vorereignis). Analog reprisentiert die Bereitstellung
ausgehender Daten einen Zustand, der bei Erreichen einer Nach-
bedingung der sendenden Aktivitit hergestellt wird (Nachereignis).

4.5.2.3 Zuordnung und Erginzung von Datenabhdingigkeiten

Vor- und Nachbedingungen werden auf Prozessebene nicht explizit
modelliert, sondern implizit tiber Flussbeziehungen dargestellt. Auf-
grund der Bindung des Kanals an den Datentyp des Flusses
signalisieren Datenabhingigkeiten ausschliellich die Bereitstellung von
Daten, die den jeweiligen Bedingungen geniigen. Eine Aktivitit muss
jedoch Dbeziiglich der Datenabhingigkeiten die Anforderungen des
zugeordneten Operators erfiillen. Die von diesem benétigten Eingabe-
daten und produzierten Ausgabedaten sind in der Beschreibung des
Operators auf Ressourcenebene hinterlegt.?? Zur Priifung auf Voll-
stindigkeit, zur Dokumentation der Semantik der verarbeiteten Daten
sowie zu Zwecken der Verifikation, Validierung und Fehlersuche wird
die Zuordnung zwischen eingehenden Fliissen und Eingabedaten sowie
ausgehenden Fliissen und Ausgabedaten als Eingabedatenzuordnung
bzw. Ausgabedatenzuordnung in der Aktivitit festgehalten.”® In Form
eines Dupels (<Datenabhdngigkeit.Name>, <Operator.{Eingabe-
daten|Ausgabedaten}.Name>) wird die Rolle beschrieben, die ein
Fluss fiir den Operator bzw. die Aktivitit spielt. Beispielsweise besagt
die Zuordnung (Kundenprofill4, Trainingsdaten), dass der Inhalt
des eingehenden Flusses ,Kundenprofill4“ dem Operator als Trai-
ningsdaten dienen soll.”! Falls in der zugrundeliegenden Aufgabe nicht

8 Hierbei miissen die Wertebereiche von Eingabedatentyp bzw. Ausgabedatentyp
der Funktion der Aktivitit Teilmengen der Wertebereiche der Eingabedaten bzw.
Ausgabedaten des Operators sein.

% Diese Zuordnung erfolgt in Datenanalysewerkzeugen typischerweise automatisch,

sobald ein Datenabhingigkeitsfluss an eine Ein- oder Ausgabestelle (Port) eines Ope-
rators angedockt wird.

91 Das Werkzeug RAPIDMINER nutzt diese Informationen u.a. im Rahmen der
sogenannten Metadaten-Transformation, um die Ausgabe einer Aktivitit oder eines
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bereits alle vom Operator benotigten Eingabedaten durch eine kor-
respondierende Datenabhingigkeit abgedeckt sind, miissen fehlende
Fliisse an der Aktivitit erginzt werden.

Fir die Modellierung von Datenabhingigkeiten ist es unerheblich, ob
Operatoren die Daten als Datenstrom (z.B. tupelweise; synchron)
einander direkt tibertragen oder ob diese iiber einen gemeinsamen
Speicher (z.B. als relationale Tabelle; asynchron) ausgetauscht werden.
Ein Datenabhingigkeitsfluss modelliert unabhingig von der physischen
Realisierung des Transports die Benachrichtigung iiber das Vorliegen
von Datenpaketen.

4.5.2.4 Erweiterung einer formalen Semantik

Die bisher diskutierte Modellierung von Datenanalysen auf Aktivitits-
ebene fithrt zu Workflows, die auf Basis der zugrunde gelegten System-
umgebung wenigstens interaktiv ausfithrbar sind. Das Schema definiert
Regeln und Bedingungen zur Steuerung konkreter Abliufe. Zur voll-
automatisierten Durchfihrung sind weitere formale Beschreibungs-
elemente notwendig, welche die Ablaufsemantik der Prozesse in
maschinell interpretierbarer Form definieren [Reif03, 73f.]. Hierfiir
eignet sich die mathematische Fundierung der Petri-Netze, welche die
Verifikation von Syntax und Semantik,” die Validierung (Simulation)
und die computergestiitzte Ausfiihrung der Prozesse unterstiitzt
[DeGS95, 464], [LaSW97, 479f.]. Die formale Semantik des Aktivitits-
modells kann durch eine Abbildung auf Pridikat/Transitions-Netze
(Pr/T-Netze) hergestellt werden (vgl. [GrKa96, 385]).

Pr/T-Netze sind hohere Petri-Netze und interpretieren Zustinde als
Pridikate [DeOb96, 363], die Objekte unterschiedlichen Typs enthalten

Prozesses vorauszuberechnen. Hierzu wird eine Simulation anhand der Metadaten der
Datenfliisse durchgefiihrt und die zu erwartende Belegung von Fliissen und Variablen
durch alle Aktivititen des Prozesses propagiert [Rapil0, 63ff.].

2 Die maschinelle Uberpriifbarkeit (z.B. auf syntaktische Korrektheit der Spezifikation
oder auf Erreichbarkeit und Ausfithrbarkeit von Aktivititen) wird als Grundanforde-
rung an die ordnungsgemifle Modellierung von Prozessen gesehen [LaSW97, 479],
[Jabl0o, 352].
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konnen. Dadurch werden die von den Fliissen transportierten Daten
semantisch unterscheidbar und tber Variablen mit dem Namen des
Flusses referenzierbar. Uberginge (Transitionen) sind als Funktion f
interpretierbar, die Eingaben IN in Ausgaben OUT = {(IN) transformiert
[ReDel4, 175]. Die Funktion f wird auch als Schaltwirkung bezeichnet.
Die Transition findet nur statt, wenn eine Schaltbedingung erfiillt ist.
Gleichzeitig schaltet der Ubergang nur fiir jene Objekte, die der Schalt-
bedingung gentigen [Balz96, 304].

Schaltbedingung und Schaltwirkung werden im Allgemeinen durch den
Operator definiert, der gemifl seiner Implementierung entscheidet,
welche der vorliegenden Eingabedatenobjekte er konsumiert bzw. wie
viele Ausgabedatenobjekte er erzeugt. Soll eine Verifikation oder
Simulation des Aktivititsschemas erfolgen, muss das Ausfithrungs-
verhalten expliziert werden. Dies kann in den Attributen Schalt-
bedingung und Schaltwirkung des Operators geschehen, die Be-
standteil der Aktivititsdefinition werden. Die Spezifikationen werden als
logische bzw. mathematische Ausdricke formuliert und konnen
mithilfe der Flussvariablen auf Ein- und Ausgabedaten Bezug nehmen
[Balz96, 304].

Die Schaltbedingung des Operators erfasst zunichst nur Daten-
abhingigkeitsfliisse. Sind weitere Fliisse zu berticksichtigen, wird
prinzipiell unterstellt, dass eine Aktivitit ausfithrbar ist, sobald alle
eingehenden Kanile bedient sind [Jabl00, 351], [DeGS95, 462]. Dieses
Schaltverhalten lisst sich mithilfe der Startbedingung der Aktivitits-
definition {iberschreiben. So kann eine Aktivitit mit einem eingehenden
Fluss IN1 und einem Fehler F1 unabhingig vom Zustand von F1 starten,
wenn IN1 bedient ist (IN; AND (F; OR NOT F;)). Analog erfordern
ausgehende Fliisse vom Typ Sprung und Fehler das Blockieren aller
anderen Ausginge, falls die Sprung- bzw. Fehlerbedingung erfiillt ist.
Diese Regeln kénnen als Endbedingung der Aktivitit formuliert
werden. So gilt fiir eine Schleife wie fiir einen Fehler X und ausgehende
Fliisse OUT: (X AND NOT OUT) OR (NOT X AND OUT). Unabhingig
davon kann auch das Verhalten beziiglich Datenabhingigkeiten
modifiziert werden. Beispielsweise ist denkbar, dass eine Aktivitit mit
drei eingehenden Fliissen IN2, IN3, IN4 nur starten soll, wenn entweder
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IN2 und IN3 oder IN2 und IN4 versorgt sind (Startbedingung: (IN, AND
IN;) OR (IN, AND IN,)).

Zur Gewihrleistung korrekter Workflows sind symmetrische Steuer-
strukturen von Vorteil, da diese die formale Verifikation erleichtern.
Prozesssegmente mit Verzweigungen und Spriingen sind daher als
symmetrische Blocke mit wohl definierten Start- und Endknoten zu
spezifizieren. Diese Blocke konnen beliebig geschachtelt werden, diirfen
jedoch nicht tiberlappen [ReDa98, 3]. Zu diesem Zweck kénnen jeder
Aktivitit mehrere Blockmarkierungen beigefiigt werden, falls sie als
Start- oder Endknoten eines Blockes auftritt. Die Markierung benennt
die Position der Aktivitit im Block und den Blocktyp in der Form
{,Start“|,Ende“}.<Flussbeziehung.Typ>, also z.B. Start.Sprung
oder Ende.Sprung.”

4.5.2.5 Metamodell

1.1 0, 2,2 0
Funktion Aufgabe Flusst g
1.1
Spezifikationsgrad, 0%
0, /' 0[ Eingabedaten-
/ zuordnung

_0,"[ Ausgabedaten-

Aktivitit £
IS zuordnung

\N 0,1
\ ‘---1 Startbedingung

\ 0,
*---1 Endbedingung

=]
*

i
! zur Ressourcenebene

Abbildung 42:  Metamodell zur Aktivitatssicht der Prozessebene (eigene Darstellung)

9 Das Werkzeug KNIME stellt zusitzliche Hilfsknoten zur Verfiigung, die Start und
Ende zu wiederholender Prozessegmente kennzeichnen und iiber gemeinsame Vari-
ablen eng gekoppelt kommunizieren, um Prozesse in Form azyklischer, gerichteter
Graphen zu erhalten [Bert+09, 30].
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Das Metamodell der Aktivititssicht ist in Abbildung 42 dargestellt. Es
zeigt die Aktivitat als Spezialisierung genau einer (1,1) Aufgabe.
Eine Aktivitit wird durch ein ausgefiilltes Rechteck reprisentiert, das
den gegeniiber der Aufgabe hoheren Spezifikationsgrad symbolisiert.
Eine Aufgabe kann durch beliebig viele (0,*) Aktivititen konkretisiert
werden. Sie erbt die Beziehungen der Aufgabe zu Funktion und
Flussbeziehung und erweitert deren Attributmenge u.a. um Para-
meterwerte, Ein- und Ausgabedatenzuordnung, Start- und End-
bedingung. Abgebildet ist auch ist die Beziehung zum Operator auf
Ressourcenebene.

4.5.3 Instanzensicht

Die Prozessbeschreibung in Form von Aufgaben und Aktivititen erfolgt
auf Typebene. Zur Abbildung tatsichlich realisierter Abliufe ist die
Instanzebene zu betrachten. Sie erdffnet eine eigene Metaebene des
Modellsystems, die eine Extension der auf Typebene spezifizierten
Workflows (Ablauftypen) enthilt [FeSil3, 138f.]. Diese Metaebene wird
in Form der Instanzensicht in die Betrachtung einbezogen, um eine
vollstindige Beschreibung von Datenanalyseprozessen zu ermdglichen,
die deren Spezifikation sowie konkrete Auspriagungen berticksichtigt.

Wihrend der Durchfithrung eines Prozesses wird ein Workflow-Schema
durch ablaufspezifische Daten instanziiert und in Form eines Instanz-
modells reprisentiert. Dieses hat die Funktion eines Prozessprotokolls
uber den gesamten Lebenszyklus des Ablaufs [ReBDO0O, 2]. Es doku-
mentiert z.B. aktuelle Bearbeitungszustinde und -zeiten von Vorgingen,
eingesetzte Aufgabentriger, eingetretene Ausnahmesituationen sowie
Abweichungen vom Planablauf. Das Instanzmodell bildet zusammen
mit dem Workflow-Schema die Grundlage fiir die Steuerung [Gier00,
290], [Reif03, 83] und Revision von Prozessen.

4.5.3.1 Vorgang

Eine Aktivititsdurchfithrung durch einen konkreten Aufgabentriger
wird als Vorgang bezeichnet [FeSil3, 99]. Ein Vorgang referenziert die
ihm zugrundeliegende Aktivitat und speichert individuelle Ausfiih-
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rungsdaten [ADH+03, 246f.]. Zunichst werden Startzeit wund
Endzeit des Vorgangs protokolliert. Aus ihnen kénnen Ausfithrungs-
dauern berechnet und Abschitzungen fiir Prozesslaufzeiten kiinftiger
Prozesse abgeleitet werden. Der Zustand gibt Aufschluss {iber den
aktuellen Ausfithrungsstatus des Vorgangs [GCC+04, 324f], wie er
durch das Zustandsmodell in Abbildung 43 definiert ist.”*

(ungeplant)
abbrechen

abgebrochen

angehalten

abgeschlossen

anhalten

instanziieren

starten

enocledt

fortsetzen

(erfolgreich)
abschlieBen

[ aktiv J [ inaktiv [ wartend [ angelegt J [ bereit J [ angehalten JJ [ beendet [ abgebrochen J [abgeschlossen]}}

Abbildung 43:  Zustandsmodell von Vorgédngen und Prozessinstanzen
(eigene Darstellung)

Ein Vorgang ist mit Definition der zugeho6rigen Aktivitit im Zustand
angelegt. Nach Instanziierung mit Verfahrensparametern, Eingabedaten
und Aufgabentrigerinstanzen ist er zur Durchfiihrung bereit. Er kann
nun starten und wird damit aktiv. Der Analytiker kann den Vorgang
beliebig anhalten (Zustand angehalten) und wieder fortsetzen. Kann der
Vorgang erfolgreich abschlieflen, erreicht er den positiven Endzustand
abgeschlossen. Andernfalls wird der Vorgang ungeplant abbrechen,
entweder infolge eines Fehlers oder nutzerinitiiert, und landet im
negativen Endzustand abgebrochen. Abgeschlossene und abgebrochene
Zustinde sind im tbergeordneten Zustand beendet, und angelegte,

9 Vgl. hierzu das allgemeine Zustandsmodell bei [ADH+03, 248]. Es ist Bestandteil eines
allgemeinen Modells fiir Workflow-Logs, das die Autoren aus der Untersuchung
mehrerer Process-Mining-Werkzeuge induzieren. Fiir weitere Instanzmodelle vgl. z.B.
[GCC+04, 331), [Schi04, 268], [ACUA12, 355].
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bereite und angehaltene Vorginge sind zugleich wartend. Der Zustand
inaktiv vereint wiederum wartende und beendete Vorginge.

Ein Abbruch durch den Nutzer ist von einem verfahrensseitig
verursachten Scheitern durch einen Eintrag im Attribut Fehler unter-
scheidbar. Dort kénnen Riickmeldungen des Operators hinterlegt und
zur Ursachenanalyse verwendet werden. Eine genauere Untersuchung
des Lebenszyklus eines Vorgangs ermoglicht das Ereignisprotokoll,
das die zeitliche Abfolge von Zustandsinderungen gemifi obigem
Zustandsmodell dokumentiert. Zur Kostenberechnung und Leistungs-
beurteilung der technischen Infrastruktur dient die Verkniipfung mit
der konkret beteiligten Aufgabentrigerinstanz (Server) [AcUA12, 355],
[GCC+04, 324].

Das Projektmanagement sowie die Erkennung von Schwichen der
Prozessgestaltung (vgl. Abschnitt 3.3.3.2; Spiralmodell) unterstiitzt ein
Zdhler, der die Anzahl der Wiederholungen des Vorgangs verfolgt. Der
Name des Vorgangs setzt sich aus dem Namen der zugrundeliegenden
Aktivitit und diesem Z3dhler zusammen (z.B. A-2) und gibt somit direkt
tiber die Anzahl der Wiederholungen Auskunft [ADH+03, 247],
[GCC+04, 331]. Wiederholungen von Aufgaben konnen abhingig von
deren jeweiligem Spezifikationsgrad unterschiedlich oft auftreten. So
kommen Instanzen abstrakter Aufgaben, wie etwa der Datenvor-
bereitung, in einem Ablauf zwangsliufig mehrfach vor, wenn mehrere
Spezialisierungen dieser Aufgabe (z.B. Datenbereinigung und Trans-
lation) im Prozess enthalten sind. Die Wiederholung einer Aktivitit liegt
nur dann vor, wenn die Aktivititsinstanzen in ihrer Definition (z.B.
beziiglich ihrer Parameterwerte) unverdndert sind. Wird eine Aktivitit
unter Anderungen erneut ausgefiihrt, handelt es sich um verschiedene
Aktivititen (jedoch gleiche Aufgaben), deren Instanzen demnach keine
Wiederholungen darstellen.

4.5.3.2 Analysefall und Prozessinstanz

Mehrere Vorgdnge bilden eine Prozessinstanz (Ablauf), die einen
konkreten Analysefall reprisentiert [ADH+03, 241], [AcUA12, 355]. Ein
Analysefall beschreibt eine konkrete Untersuchungssituation der Daten-
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analyse und bezeichnet demnach die Durchfithrung eines Ana-
lyseprozesses zur Losung eines Analyseproblems [KnobO03a, 339f)]
(Abbildung 44). Der Umfang der Prozessinstanz ergibt sich aus der
Menge der im Rahmen eines Ablaufs durchgefithrten Vorginge. Sie ist
durch den die Ausfithrung initiierenden Benutzer [GCC+04, 324] und
die Startzeit (Zeitstempel) der Ausfithrung identifizierbar. Sie erhilt
einen zweiten Zeitstempel der Endzeit, wenn der letzte ihr zugehorige
Vorgang beendet ist. Thr aktueller Zustand ist aus den Ausfithrungs-
zustinden aller Vorginge ableitbar [Reif03, 74], [RWRWOS5, 255]. Der
Analytiker kann zudem eine Beschreibung des Ablaufs angeben.

Analysefall

Analyseobjekt Analyseziel

Analyseproblem

Losungs-
verfahren
Analyse- Analyseablauf (Prozessinstanz) Analyse-

daten ergebnis

Abbildung 44:  Konzept des Analysefalles (eigene Darstellung)

Die explizite Modellierung der Prozessinstanz ist zur redundanzfreien
Dokumentation instanzspezifischer Eigenschaften sinnvoll. Dies betrifft
auch Anderungen und Abweichungen, die am Instanzschema gegen-
tber dem Prozesstyp vorgenommen wurden [ReDa98, 16], [RWRWOS5,
255]. Sie werden als Anderungen protokolliert, die neben dem Typ der
Anderungsoperation (z.B. Einfiigung einer Aktivitit), dem betroffenen
Anderungsobjekt (neue Aktivitit) und typspezifischen Parametern
(Position der Einfligung) auch eine Begriindung aufnehmen, um die
Anpassungen nachvollziehbar zu dokumentieren. Als Reprisentation
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eines Analysefalls speichert die Prozessinstanz nicht nur die Ergebnisse
der wihrend der Revision erfolgten Beurteilung des Prozessablaufs
(Prozessbewertung), sondern insbesondere auch die Resultate der
Bewertung der Analyseergebnisse (Ergebnisbewertung) (vgl. Abschnitt
7.2). Hierbei konnen die bei der Analyseaufgabe hinterlegten Bewer-
tungskriterien eingesetzt werden.

4.5.3.3 Datenfluss

Ein- und Ausgabedaten eines Vorgangs werden in Form von Daten-
fliissen modelliert (vgl. [GCC+04, 322], [AcUA12, 355]). Ein Datenfluss
ist eine Instanziierung einer Datenabhingigkeit und enthilt eine
Referenz auf ein Informationsobjekt der Ressourcenebene. Infor-
mationsobjekte sind Ausprigungen von semantisch annotierten Daten-
objekttypen (Abschnitt 4.6.3.1) und kénnen z.B. als Relationen (Daten-
banktabellen), Berichte, Diagramme, Dokumente oder (Prognose-) Mo-
delle in Erscheinung treten. Sie stellen konkrete Inhalte der auf
Typebene spezifizierten Flussbeziehungen dar. Als Name des Daten-
flusses wird der Name des Informationsobjekts notiert.

Fehler F8: Wirkungen infolge eines Fehlers in AB-0 kompensiert; Neustart von A2 als A2-1

Schileife L5-0: 3 Durchliufe

A3-0 32| Ad-1 }-Lo| A5-1_|

Weitere Flussbeziehungen
des Typschemas:

Sprung (Schleife) L5: A5 > A4
Synchronisation S3: A3 > A7

A6-1 }mq AT-1 I‘mrl As-1| Fehlerbeziehung F8: A8 > A2

o : Datenfluss; A: Aktivitat(sinstanz); 10: Informat

Abbildung 45:  Beispiel zur Instanzensicht der Prozessebene (eigene Darstellung)
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Die durch Datenfliisse definierte Abfolge der Vorginge ist entweder
sequenziell oder parallel; auf Typebene gegebenenfalls auftretende
bedingte Ablaufstrukturen werden auf Instanzebene nach Mafigabe
situativer Zustinde in lineare Abliufe aufgelost [Reif03, 23f.]. Fluss-
beziehungen der Typen Sprung, Synchronisation und Fehler treten auf
Instanzebene somit nicht in Erscheinung. Die durch sie spezifizierte
Steuerungslogik schligt sich vielmehr in konkreten Vorgangsfolgen
nieder. Das Ablaufschema in Abbildung 45 zeigt eine mogliche Reali-
sierung des in Abbildung 40 definierten Prozesses, bei dem die Schleife
L5 uiber die Aktivititen A4 und A5 insgesamt dreimal durchlaufen wird.
Das mit gebrochener Linie dargestellte (untere) Rechteck visualisiert die
von der Schleife bedingten Wiederholungen der Aktivititen, ist jedoch
nicht Bestandteil des Schemas. Die Wiederholung von A4 impliziert
eine Replikation des Datenflusses D3 zwischen A3 und A4 mit jeweils
neuen Instanzen des Informationsobjekttyps 103. Synchronisations-
beziehungen sind aus dem Vorgangsschema nicht direkt rekon-
struierbar. So ist z.B. die Erfiillung der Abhidngigkeit S3 der Aktivitit A7
von A3 im Schema in Abbildung 45 nur implizit dadurch sichtbar, dass
beide Aufgaben durch je einen Vorgang reprisentiert sind und demnach
durchgefiihrt werden konnten.

Die Abbildung zeigt auch die mogliche Auswirkung eines Fehlers: Ein
Scheitern von A8-0 (eingekreist) fithrt gemifl gesetzter Fehlerbeziehung
F8 zum Riicksprung zu A2 und zur Kompensation der zwischenzeitlich
ausgefiihrten Aktivititen (im aufgehellten Rechteck oben). Alle Vor-
ginge ab A2-0 (einschliefdlich vorhandener Schleifen) werden demnach
wiederholt. Sofern sie nicht vom Fehler betroffen sind, konnen Infor-
mationsobjekte wiederverwendet werden (101.1), andernfalls werden sie
geloscht und neue Instanzen erzeugt.

4.5.3.4 Metamodell

Die Modellbausteine der Instanzensicht fasst das Metamodell in
Abbildung 46 mit wichtigen Attributen zusammen. Ein Vorgang ist
eine Instanziierung einer Aktivitat und gehort zu genau einer (1,1)
Prozessinstanz, die mindestens einen (1,*) Vorgang umfasst. Ein
Datenfluss verbindet genau zwei (2,2) Vorginge, die beliebig viele
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(0,%) ein- oder ausgehende Datenfliisse besitzen kénnen. Er reprisen-
tiert eine Instanziierung einer Datenabhdngigkeit. Zu einer Aktivitit
und Datenabhingigkeit konnen jeweils beliebig viele (0,*) Instanzen
existieren; diese folgen jeweils genau einem (1,1) Typ. Vorginge werden
durch ausgefullte Rechtecke mit Umrandung dargestellt, Datenfliisse als
breite Pfeile mit verdickter Basis.

Aktivitat Datenabhangigkeit
=
1.1 1.1
0,* 0,*
1,1 1, 2,2 0,
Pr i Vorgang D
D L d

=32

. 1,1 nformations-

Abbildung 46:  Metamodell zur Instanzensicht der Prozessebene (eigene Darstellung)

Das Workflow-Protokoll kann durch Projektion auf relevante Attribute
des Vorgangs als sequenzielle Liste von Start- oder Endereignissen
dargestellt werden [AcUA12, 355]. Eine typische Reprisentationsform
sind XML-Dateien [ADH+03, 246f.]. Die chronologische Abfolge der zur
selben Prozessinstanz gehorenden Ereignisse bildet den Pfad der
Instanz [Schi04, 268].

Die in den Attributen von Prozessinstanzen, Vorgingen und Daten-
flissen erfassten Ablaufdaten bilden die Grundlage fiir die Prozess-
revision. Aus ihnen lassen sich qualitits-, zeit- und kostenbezogene
Kennzahlen berechnen, die in die Beurteilung der Prozessleistung
eingehen. Nur wenn die Datenerfassung moglichst einfach und ohne
Zusatzaufwand fur den Anwender geschieht, ist ihre konsequente
Durchfithrung gewihrleistet. Workflow-Management-Systeme erfassen
diese Daten vollautomatisiert [Jung02, 78f.].
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4.5.4 Bibliothekssicht

Zur Unterstiitzung der Prozessgestaltung durch Wiederverwendung
kommt der Bibliothek von Modellierungsartefakten auf Prozessebene
besondere Bedeutung zu. Die Arten zu speichernder Objekte ergeben
sich aus den zu unterstiitzenden Formen der Wiederverwendung und
definieren die Bibliothekssicht.

Die Wiederverwendung von Analyseprozessen auf Aktivititsebene ist oft
nicht effizient, weil als Vorlage in Frage kommende Workflows oder
Prozessausschnitte zu spezifisch sind. Thr direktes Kopieren in ein
neues Projekt ist problematisch, da dessen Rahmenbedingungen mit
denen des fritheren Projekts nur selten ausreichend iibereinstimmen.
Wiederverwendung muss deshalb auf verschiedenen Abstraktions-
niveaus ansetzen, da die Wiederverwendbarkeit eines Artefakts (einer
Komponente) von dessen Allgemeingiiltigkeit abhingt [WeRiill, 265,
271]. Neben identischer Wiederverwendung einer Komponente C durch
vollstindige Kopie C’ miissen daher mindestens auch spezialisierende
und isomorphe Wiederverwendung moglich sein. Eine Spezialisierung
von C durch C liegt vor, wenn Aufgaben und Fliisse von C durch
zugehorige Subtypen in C’ ersetzt werden. Bei isomorpher Wiederver-
wendung wird die Struktur von C wiederverwendet, wihrend Aufgaben
und Fliisse in C' bei Bedarf durch Abbildungsrelationen verindert
werden [Zhug03, 526f.].

In der Bibliothek gespeicherte Artefakte konnen als Referenzmodelle
betrachtet werden, die wichtige Hilfsmittel zur Erreichung von Wieder-
verwendbarkeit darstellen.”® Nichtgenerische Referenzmodelle werden als
Vorlagen bei der Erstellung eines neuen Modellsystems genutzt, gehen
dabei aber nicht selbst in dieses ein. Das resultierende Schema ist nicht
auf die Referenzmodelle riickfithrbar. Handelt es sich um nicht voll-
stindige Vorlagen, ist auch der Begriff Strukturmuster gebriuchlich.
Ein Strukturmuster dokumentiert das Ergebnis eines Entwurfs in einem

% Gemif der wiederverwendungsorientierten Definition von Referenzmodellen geniigt
die intendierte oder faktische Wiederverwendung eines Modells, um dieses als
Referenzmodell aufzufassen. Allgemeingiiltigkeit oder Einordnung als Best- oder
Common-Practice-Modell sind demnach nicht erforderlich [FeBr16].
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bestimmten Kontext. Es stellt eine partielle Vorlage dar, die
Orientierung bei der Prozesskonstruktion geben kann. Entwurfsmuster
hingegen dokumentieren punktuelles Wissen tiber das Vorgehen beim
Prozessentwurf in einem bestimmten Kontext.”® Ist das enthaltene
Entwurfsverfahren kontextabhingig parametrisierbar, wird das Muster
fur eine groflere Zahl von Problemen anwendbar. Entwurfsmuster
dieser Klasse heiflen generisch. Die Generizitit eines Musters steigt
demnach mit der Zahl der Kontextparameter, die nicht durch spezifische
Werte vorbelegt sind. Generische Referenzmodelle dienen als Ausgangs-
punkte zur Ableitung neuer Modellsysteme durch Spezialisierung,
Detaillierung und Komposition. Das Modellierungsergebnis ist daher
auf die Referenzmodelle riickfithrbar [Sinz97, 14], [HaSW98a, 28f.].

4.5.4.1 Prozessartefakie

Vor diesem Hintergrund werden nach der in Abbildung 47 gezeigten
Systematik folgende in der Bibliothek zu speichernde Modellierungs-
objekte (Prozessartefakte) definiert. Prozesshausteine stellen tendenziell
generische Artefakte dar, die zu Prozessen kombiniert werden kénnen.
Elementare Bausteine heillen Prozesselemente, die als Aktivititen
(ausfiihrbar) oder Aufgaben (nicht ausfithrbar) ausgeprigt sein kénnen.
Nicht elementare Bausteine werden als Prozessmodule bezeichnet und
korrespondieren mit Mustern. Als Fragmente bestehen sie ausschliefRlich
aus Aktivititen und sind demnach ausfithrbar (Strukturmuster). Als
Schablonen konnen sie auch lediglich aus Aufensicht spezifizierte
Aufgaben umfassen und sind demnach nicht als Einheit ausfithrbar. Sie
stellen Zwischenstufen der Lésungsentwicklung dar (Entwurfsmuster).
Tendenziell nicht generische Artefakte konnen als Prozessvorlagen
wiederverwendet werden. Sind diese sowohl im Spezifikationsgrad als
auch im Umfang vollstindig (d.h., sie reprisentieren ein ausfithrbares,
komplettes Prozessschema, bestehend aus Aktivititen), handelt es sich
um Workflows. Diese kénnen zur Anpassung an situative Kontexte
modifiziert werden. Nicht vollstindige Vorlagen sind wiederum

% Struktur- und Entwurfsmuster sind in der Regel Modelle von sehr geringem Umfang
[FeBr16)]. Sie unterstiitzen die Zerlegung komplexer Entwurfsprobleme in Teilproble-
me, von denen jedes einzelne leichter l6sbar ist als das Gesamtproblem [Fers+98, 37].
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Prozessmodule, die zur Konstruktion eines vollstindigen Workflows um
andere Bausteine zu erginzen sind.”’ Die Artefakte koénnen aus
konkreten Prozessausfithrungen extrahiert oder bewusst als anwen-
dungsunabhingige Module gestaltet werden [EnLS97b, 4£.].

Prozessartefakt

ja - nein
B generisch

Prozessbaustein Prozessvorlage
3 elementar fein ned vollstindig 2
Prozesselement Prozessmodul Workflow
A
. . .
~ ausfiihrbar s - ausfiihrbar o !
I
|
Aktivitit Aufgabe 1
| ' ! A A .
' . S ' !
' h ! '
1 . ' '
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, e e 2
! '
e I
: Ableitung / Spezialisierung; ~---- > : Aggregation

Abbildung 47:  Taxonomie von Prozessartefakten (eigene Darstellung)

Prozessbaustein

Fin Prozessbaustein ist eine Einheit, aus der Prozesse konstruiert
werden konnen. Er kann eine elementare Komponente oder ein
Aggregat solch elementarer Komponenten sein. Um die funktionale
Eignung eines Bausteins erkennen zu koénnen, ist ihm analog zur
Aufgabe genau eine Funktion zugeordnet. Im Falle eines nicht-
elementaren Bausteins erfasst die Funktion das Verhalten aller
enthaltenen Komponenten [BeDK04, 254]. Entsprechend verfugt der
Baustein wie die Aufgabe tiber eine Beschreibung seiner Eingabe-
fliisse und Ausgabefliisse, die mit den Ein- und Ausgabedatentypen
der Funktion abzustimmen sind. Damit sind die Schnittstellen des

97 Prozessmodule kénnen im Hinblick auf Generizitit unterschiedlich ausgeprigt sein.
In ihrer Eigenschaft als Prozessbausteine haben sie eher generischen Charakter. Sie
definieren Aufgabenzerlegungen (Konstruktionsverfahren) und sind zu Prozessen
kombinierbar. In ihrer Eigenschaft als Prozessvorlagen zeigen sie hingegen auch nicht
generischen Charakter. In Form von Fragmenten geben sie Kombination und Konfi-
guration der enthaltenen Aktivititen vor (Konstruktionsergebnis).
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Bausteins bestimmt, von denen seine Kombinierbarkeit mit anderen
Bausteinen abhingt.

Diese Schnittstellen sowie Inhalt und Detailgrad der Funktion
definieren die Stellung des Bausteins im Prozessgefiige, die als
Prozesskontext bezeichnet wird [Enge99, 97]. Weitere Kontextfaktoren
koénnen im Attribut Kontext in Form von Deskriptoren erfasst werden.
Diese sind z.B. geeignet, die Einordnung des Bausteins in eine
Problemkarte (Anwendungskontext), seine Zuordnung zu einem Analyse-
problem (Analysekontext) und seine Abstimmung auf bestimmte Ver-
fahren oder Daten (Verfahrens- bzw. Datenkontext) zu beschreiben, und
konnen als Selektionskriterien zur Auswahl passender Bausteine fiir die
Konstruktion eines neuen Prozesses dienen. Sie sind hilfreich, da ein
Baustein mit Speicherung in der Bibliothek aus dem Zusammenhang
eines Workflows isoliert und Verkniipfungen zu anderen Architektur-
ebenen damit abgetrennt werden. Zur weiteren Unterstiitzung der
Prozessgestaltung konnen Kontextregeln definiert werden, die
kontextabhingige Gestaltungshandlungen vorgeben. Beispielsweise
kann fiir einen Baustein festgelegt werden, dass bei Vorliegen eines
Kontextfaktors k vor dem Baustein eine Funktion Fk zu realisieren und
nach dem Baustein ein Modul Mk einzuplanen ist, um einen effektiven
Prozess zu erhalten. Solche Planungsregeln sind in Situationen hilfreich,
in denen die in den Prozess zu integrierenden Komponenten nicht
direkt, sondern iiber nicht zu bestimmende Zwischenkomponenten mit
dem Baustein zu verkniipfen sind.”® Konfigurationsregeln geben
Hinweise zur kontextsensitiven Verfahrensparametrisierung von
Aktivititen. Die Modellierung von Kontextfaktoren und Kontextregeln
beschreibt Abschnitt 4.7.

Zur Wiederverwendung vorgesehene Artefakte kénnen fiir den Einsatz
in konkreten Situationen unterschiedlich gut geeignet sein. Die
Beurteilung dieser Eignung durch den Analytiker ist Voraussetzung fiir
den Abruf moglichst bewihrter Bausteine aus der Bibliothek. Die

% Die durch Planungsregeln vorgegebenen Bausteine kénnen (bei automatischer
Planung) im Sinne einer Agenda noch einzuplanender Elemente verstanden werden
(vgl. Abschnitt 5.5.4.1).
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Ergebnisse einer detaillierten Bewertung nach einzelnen Revisions-
kriterien werden am Baustein als Einsatzbewertung gespeichert. Eine
ganzheitliche Einschitzung der Giite erlaubt die Einsatznote.
Schlecht benotete Artefakte sollten aus der Bibliothek entfernt oder
grundlegend iiberarbeitet werden. Hinweise hierzu koénnen dem
Einsatzkommentar entnommen werden. Der Einsatzzdhler
[WRRWOS, 9] erlaubt eine rein statistische Messung der Niitzlichkeit
eines Bausteins anhand der Zahl der Prozessschemata, bei deren
Gestaltung er eingesetzt wurde.

Prozesselement

Das Wiederverwendungspotenzial der Prozesselemente liegt in ihrer
Parametrisierung. So dokumentieren z.B. Analyseaufgaben, die auf
spezielle Analyseprobleme zugeschnitten sind, mit hinterlegten Bewer-
tungsfunktionen, Priferenzrelationen und Anforderungen bewihrte
Vorgehensweisen, und in der Bibliothek verfiigbare Transformations-
aufgaben zeigen z.B., welche Malnahmen der Datenbereinigung beim
Zugrift auf spezifische Quellen empfehlenswert sind. Aktivititen
enthalten zusitzlich konkrete Vorschlige zur Verfahrensparametri-
sierung in dem jeweils abgedeckten Kontext und verbessern die
Effizienz der Prozesskonstruktion.

Prozessmodul

Ein Prozessbaustein, der aus einer Menge weiterer Bausteine besteht,
wird als Prozessmodul bezeichnet. Ein Modul stellt allgemein eine
abgeschlossene Bau- oder Funktionsgruppe dar, die ausschlieRlich tiber
festgelegte Schnittstellen mit ihrer Umwelt interagiert [Balz09, 40f)].
Seine interne Struktur reprisentiert einen Teilprozess aus Prozess-
elementen oder anderen Modulen [BeDKO04, 253], der definierte Inputs
konsumiert und definierte Outputs produziert. Uber die auszu-
tauschenden Ein- und Ausgabefliisse geht das Modul mit den jeweils
beteiligten Elementen seiner Umwelt eine Leistungsvereinbarung ein
(Abbildung 48) [ScVr94a, 23], die wiederum durch eine Funktion
beschrieben wird. Das Modul wird bezliglich der Schnittstellen-
definition als Black-Box betrachtet und deklariert nur die nach aufen
sichtbaren Flussbeziehungen [MiMM95, 553] (D1 und D8 im Beispiel in
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Abbildung 48); interne Fliisse werden von seinen Komponenten
beschrieben. Diese schwache Kopplung mit der Umwelt erlaubt es, ein
Modul weitgehend unabhingig zu entwickeln und zu warten. Module
gelten daher ,im qualitativen und quantitativen Umfang“ als tiber-
schaubar und gut verstindlich [Balz09, 41].

Lieferant Input Transformation Output Abnehmer
D3.
A3 —> A4
D2.1 kY D4
N L4 ! \
D1 IR/ tmmmmmmmmmms
A1 —2 50 A2 As —2 > a9

Modul

Leistungsvereinbarung

Abbildung 48:  Prozessmodul (in Anlehnung an [ScVr94a, 23]), am Beispiel eines Frag-
ments

Abweichend von Funktionsmodulen in der Softwareentwicklung
[Balz96, 805f.] wird von Prozessmodulen im hier vorgestellten Sinne
nicht gefordert, dass sie ihre interne Struktur nach auflen verbergen.
Vielmehr sind Module als Muster zu verstehen, die eine Losung fiir ein
Entwurfsproblem bereitstellen. Sie dienen dazu, eine Aufgabe, deren
Funktion mit der Funktion des Moduls iibereinstimmt, zu detaillieren,
indem die Aufgabe durch den im Modul enthaltenen Teilprozess ersetzt
wird. Ein Modul tritt somit im Prozessschema typischerweise nur
mittelbar durch das aus seiner Anwendung resultierende
Prozesssegment in Erscheinung. Die Entstehung eines Prozess-
bausteins in einem konkreten Prozessschema aus einem Modul wird im
Attribut Genese des Bausteins dokumentiert und ist damit nach-
vollziehbar. Wird ein aus einem Modul hervorgegangener Prozess-
ausschnitt verindert, so betrifft dies nicht die Definition des Moduls,
sondern lediglich das Prozessschema, dessen Bestandteil der Ausschnitt
ist. Im Rahmen der Revision kann spiter entschieden werden, ob
vorgenommene Anderungen Auswirkungen auf die Modulbibliothek
nehmen sollen und ob dies durch Kreieren eines neuen oder durch
Modifikation des wurspriinglichen Moduls geschieht. Zur Unter-
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scheidung verschiedener Fassungen eines Bausteins werden fiir alle
Prozessartefakte Version und Datum gespeichert.

Fragment

Fin Prozessmodul, das mehrere Aktivitdten umfasst, wird als
(Prozess-) Fragment bezeichnet. Ein Fragment ist bei Erfilllung seiner
Vorbedingungen ausfithrbar und stellt beziiglich seiner Spezifikations-
tiefe eine giiltige Teillssung fiir das Prozesskonstruktionsproblem dar.
Die vom Fragment gelieferte Gestaltungsvorlage kann beliebig
modifiziert werden [AAD+04, 16], ist jedoch mithilfe anderer Prozess-
module nicht weiter verfeinerbar. Fragmente sind ebenso wie die
Aktivititen, auf denen sie beruhen, stets an ein konkretes Daten-
analysesystem bzw. den zugehorigen Operatorenpool gebunden. ENGELS
extrahiert aus fritheren Abliufen Aktivititsfolgen als Teillssungen fiir
die Datenanalyse im Sinne von Fragmenten (Reusable Process Units),
die jedoch nicht anwendungsspezifisch und nur teilweise auf konkrete
Datenquellen ausgerichtet sind [Enge99, 94£.].

Schablone

Ein Prozessmodul, das mehrere Aufgaben umfasst, heifdt (Prozess-)
Schablone. Eine Schablone ist eine Vorlage mit abstrakten Elementen,
die etwa durch Spezialisierung oder durch Auswahl und Instanziierung
von Operatoren konkretisiert werden kann. Sie dient insbesondere der
Beschreibung Dbeliebiger Stufen von Aufgabenzerlegungen, doku-
mentiert also Konstruktionsanweisungen. Sie besitzt hohes Wiederver-
wendungspotenzial, da ihre abstrakten Komponenten an zahlreiche
konkrete Situationen anpassbar sind [HaSW98a, 28f.], [RuPR99, 228]. In
ihrer Eigenschaft als Aufgaben konnen auch Aktivititen Bestandteil von
Schablonen sein. Partiell abstrakte Schablonen erlauben das bewusste
Offenhalten von Anpassungsspielriumen, etwa zur Verbreiterung des
Einsatzspektrums von Fragmenten oder im Falle von Informations-
mangel. Mit Integration einer Aktivitit verliert eine Schablone jedoch
ihre Aufgabentrigerunabhingigkeit, weshalb diese Mischform zu
vermeiden ist. Ausschliefllich auf Aufgabenebene beschriebene Schab-
lonen sind in zahlreichen Situationen einsetzbar [RuPR99, 226f.]. Diese
Eigenschaft wird durch das Attribut Reinheit gekennzeichnet.
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Schablonen fiir die Analyseprozesskonstruktion schlagen auch KIETZ ET
AL. [KSBF10] vor. Data Mining Workflow Templates reprisentieren
abstrakte Knoten innerhalb einer Aufgabenzerlegung und werden in
Anlehnung an die aus der Wissensakquisition bekannten Problem
Solving Methods (PSM) definiert.”” Die von den Schablonen spezifi-
zierten Zerlegungsregeln funktionieren dhnlich wie eine kontextfreie
Grammatik, die Aufgaben als nicht-terminale, Operatoren als terminale
Symbole nutzt [KSBF10, 6]. Bereits ENGELS verwendet den Ansatz der
PSM und erweitert ihn um Fragmente, um abstrakte Elemente auszu-
fullen [Enge99, 95].

Workflow

Ein vollstindiger Datenanalyseprozess auf Aktivititsebene wird als
Workflow bezeichnet. Er ist fiir ein konkretes Analyseproblem und die
vorliegende Systemumgebung individualisiert und ausfithrbar (vgl.
[RuPR99, 228]). Prozessschemata, die ein nicht auf Aktivititsebene
spezifiziertes Element enthalten, stellen demnach Schablonen dar. Ein
Workflow ist durch die Menge seiner Aktivititen und die zugehérigen
Flussbeziehungen definiert. Seine explizite Modellierung als Meta-
objekttyp ist aus Bibliothekssicht sinnvoll, um ihm bzw. seinen
Elementen zugeschriebene Eigenschaften zentral speichern und beim
Abruf aus der Bibliothek direkt selektieren zu konnen. Diese
Eigenschaften umfassen neben Version und Datum die bereits vom
Baustein Dbekannten Beurteilungen (Einsatzzdhler, Einsatz-
bewertung, Einsatznote, Einsatzkommentar) und den Kontext.
Die Kontextdeskriptoren aggregieren alle relevanten Faktoren der
enthaltenen Aktivititen, wihrend die Beurteilung des Workflows in der

% Die Wissensakquisition kennt verschiedene Ansitze zur Zerlegung komplexer
Expertenaufgaben in weniger komplexe Unteraufgaben. Dabei wird epistemologisches
von dominenspezifischem Wissen getrennt und von Aufgabentrigeraspekten
abstrahiert. Dem liegt die Annahme zugrunde, dass Probleml6sewissen generisch for-
muliert und auf verschiedene Doménen iibertragbar ist [Enge99, 102]. Einen Uberblick
uiber entsprechende Ansitze geben z.B. [StBF98].
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Regel separat von den Aktivititen erfolgt.'® Zur Kennzeichnung des
Zwecks des Workflows wird das Analyseproblem aus der
Analyseaufgabe tubernommen. Eine neue Version eines Workflow-
Schemas entsteht, sobald eine Aktivitit oder ein Fluss verindert wird
[RWRWOS5, 255]. Die Historie der Anderungen gegeniiber der zu-
grundeliegenden Version wird protokolliert. Die Wiederverwendung
vollstindiger Workflows wird auch im Ansatz von ENGELS unterstiitzt,
der neben der Komplettlosung auch Problemspezifikation, Aufgaben-
zerlegung, Datencharakteristika, Kontext und die Ergebnisse der
Anwendung (Projektresultate) speichert [Enge99, 94£.].

4.5.4.2 Metamodell

Die Metaobjekttypen der Bibliothekssicht und ihre Beziehungen zeigt
Abbildung 49 im Metamodell. Auf die Darstellung von Attributen wird
zur besseren Ubersichtlichkeit verzichtet. Jeder Prozessbaustein
referenziert genau eine (1,1) Funktion, die dessen Sachziel beschreibt.
Zu einer Funktion konnen beliebig viele (0,*) Bausteine in der
Bibliothek vorliegen. Prozessbausteine kénnen durch beliebig viele (0,*)
Flussbeziehungen verkniipft sein, die den in der Aufgabensicht
beschriebenen Typen folgen. Eine Flussbeziehung verbindet jeweils
genau zwei (2,2) Prozessbausteine. Ein Prozessbaustein kann als
Aufgabe oder Prozessmodul ausgeprigt sein. Ein Prozessmodul ist
eine Schablone, wenn es mindestens zwei (2,*) Aufgaben enthilt, und
es ist ein Fragment, wenn es mindestens zwei (2,*) Aktivitdten
umfasst. Aufgrund der Spezialisierungsbeziehung zwischen Aufgabe
und Aktivitit kann eine Schablone auch Aktivititen enthalten. Eine
Aufgabe kann in beliebig vielen (0,*) Schablonen vorkommen. Mehrere
(1,%) Aktivititen bilden einen Workflow. Eine in der Bibliothek
gespeicherte Aktivitit kann jeweils Bestandteil beliebig vieler (0,%)
Fragmente und Workflows aus der Bibliothek sein. In der
Prozessbibliothek werden zunichst alle Workflows mit den zugehérigen
Aktivititen abgelegt. Auf ihrer Basis konnen Fragmente sowie

100 Kontextregeln sind am Workflow nicht erforderlich, da diese stets Aktivititen betreffen
und dort hinterlegt sind. Fiir den Workflow geltende Ablaufvarianten sind als bedingte
Verzweigungen zu modellieren.
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Schablonen definiert werden. Im Zuge einer regelmifliigen Wartung der
Bibliothek werden schlecht bewertete oder selten benutzte Artefakte
entfernt. Zugleich ist in vielen Fillen eine Zusammenfassung (Abstrak-
tion und Generalisierung) von Artefakten sinnvoll (vgl. Abschnitt
7.4.2.3). Daher sind einzeln oder als Bestandteil eines Fragments in der
Bibliothek auftretende Aktivititen mdoglich, wihrend der urspriinglich
zugehorige Workflow nicht mehr enthalten ist.1®! Prozessartefakte und
Prozesselemente werden nicht explizit, sondern in Form ihrer
jeweiligen Subtypen reprisentiert.

Funktion

Aufgabe

1.1

———— Prozessmodul

0

0* - "
Workflow Aktivitat agl L

Abbildung 49:  Metamodell zur Bibliothekssicht der Prozessebene (eigene Darstellung)

Werden Schablonen und Fragmente als Einheit in ein Prozessschema
integriert, werden sie grafisch mit den Symbolen der Aufgabe bzw.
Aktivitit dargestellt, in die zur Kennzeichnung ihrer Eigenschaft als
Aggregat ein Pluszeichen (+) eingefiigt ist. Die Integration ganzer
Module (aggregierte Operatoren, Meta Nodes, Building Blocks) in
Workflows ist bei gingigen Analysewerkzeugen tblich [Bert+09, 29],
[Rapil0, 21] und wird daher vom Modellierungsansatz unterstiitzt.
Gleichwohl ist zu empfehlen, die von den Modulen reprisentierten
Subprozesse mit ihrer Integration zu expandieren und das Modul
gewissermafien im Schema aufzul6sen. Dieses Vorgehen folgt der
Sichtweise, nach der ein Prozessschema stets einen Schnappschuss der

101 Diese Aussage gilt fiir die Bibliothekssicht. AuRerhalb dieser Sicht gehért eine Aktivitit
stets implizit zu einem Workflow, der jedoch nicht explizit reprisentiert wird.
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Prozessentwicklung reprisentiert und demnach entweder abstrakte
Elemente oder deren Detaillierung enthilt (jedoch keine Aggregate).

4.5.5 Zusammenfassung zur Prozessebene

i
i
| Aufgabe
i
i

i |
i i

i i

I T

i i ]

| 1 !

[ I i

i i

i | —  Prozessmodul
i i

i 0* i

i i

i 2 i

T ]

i i

i i

Fragment -

11 T
Instanziierung Instanziierung Bibliothekssicht
e e M
} 0, 0,
} 1.1 1> 22 0, 0,* [Typ=Datenabhingigkeit]
| P i Vorgang D:
! = — Instanziierung
|

Instanzensicht

Abbildung 50:  Integriertes Metamodell zur Prozessebene (eigene Darstellung)

Die in Abbildung 50 im integrierten Metamodell abgegrenzten Sichten
der Prozessebene erlauben eine vollstindige Beschreibung eines
Analyseprozesses im Hinblick auf Inhalt und Reihenfolge auszu-
fithrender Transformationen (Aufgabensicht), Zuordnung und Konfi-
guration von Operatoren (Aktivititssicht), Definition und Annotation
von Prozessbausteinen (Bibliothekssicht) sowie realisierte Prozess-
abliufe (Instanzensicht). Die Prozessinstanzen der Instanzensicht
dienen nicht der Wiederverwendung und sind daher nicht Bestandteil
der Bibliothekssicht. Die Attribute der Metaobjekttypen sind in Anhang
A4.3 dokumentiert.

Die Prozessebene folgt der Basismetapher eines ereignisgesteuerten
Ablaufs von Aktivititen, der einerseits auf Typ- und Instanzebene,
andererseits sowohl als vollstindiger Prozess als auch in Form
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wiederverwendbarer Bausteine beschrieben wird. Jeder Ablauf dient der
Losung eines Analyseproblems und bildet zusammen mit diesem
jeweils einen Analysefall.

Die Differenzierung zwischen Aufgaben und Aktivititen erlaubt es,
Prozesse unabhingig von Ressourcen zu spezifizieren und in dieser
Form als allgemeingiiltige Empfehlungen zu verwenden. Insbesondere
konnen damit auch verbreitete Prozessmodelle wie etwa CRISP-DM
oder abstrakte Prozessmuster, wie sie z.B. das MINING-MART-Projekt fiir
spezielle Aufgabenstellungen (z.B. Kreuzvalidierung [KnSBO00, 20-25])
bereitstellt, abgebildet und nahtlos in die Prozessplanung integriert
werden.!” Durch Zuordnung von Ressourcen lassen sich diese
Spezifikationen innerhalb desselben Modellierungsansatzes durch-
gingig zu werkzeugspezifischen Workflows weiterentwickeln. Ebenso
konnen Workflows durch Abstraktion von Ressourcenaspekten auf
Aufgabenebene verallgemeinert und in anderen Systemumgebungen
weiterverwendet werden.

4.6 Ressourcenebene: Aufgabentrager und Daten zur Analyse

Zur Realisierung von Analyseprozessen bereitstehende Aufgabentriger,
zur Analyse genutzte Daten sowie in ihrem Verlauf produzierte
Zwischen- und Endergebnisse werden auf Ressourcenebene der
Datenanalysearchitektur beschrieben. Mit Ausnahme der Zwischen-
und Endergebnisse handelt es sich dabei um Ressourcen, die auch
unabhingig von einer Analyse existieren und in mehreren Projekten
zum Einsatz gelangen konnen. Ihre Modellierung verspricht daher
projektiibergreifenden Nutzen und hilft dariiber hinaus, einen Uber-
blick tiber die Fihigkeiten des verfiigbaren Werkzeug-Arsenals und
Personals sowie iiber Struktur und Inhalt existierender Datenquellen zu
erlangen.

Die Datensicht modelliert passive Ressourcen als Datenobjekttypen.
Informationsobjekttypen verfligen zusitzlich tiber semantische Annota-

102 prozessmodelle kénnen im Sinne generischer Initialmodelle (Frameworks) verwendet
werden, die mithilfe von Mustern oder durch freie Entwurfsentscheidungen kon-
kretisiert werden konnen (vgl. [HaSW98a, 29], [JaVW00, 9]).
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tionen, um den Inhalt der Daten darzustellen. Die Aufgabentrigersicht
beleuchtet aktive maschinelle und personelle Ressourcen auf Typebene.
Maschinelle Aufgabentriger werden in Form von Software-Produkten
(Services) beschrieben, die eine Menge von Operatoren bereitstellen, auf
die bei der Workflow-Spezifikation zuriickgegriffen werden kann.
Zusitzlich konnen personelle Aufgabentriger als Rollen abgebildet
werden, um Fihigkeiten und Kostensitze geeigneter Mitarbeiter darzu-
stellen. Die Instanzensicht stellt schlielich konkrete Ausprigungen der
Datenobjekttypen und Aufgabentriger in Form von Datenquellen und
Informationsobjekten bzw. Software-Installationen und Personen sowie
relevante Beziehungen zwischen ihnen dar.

4.6.1 Datensicht

Die Modellierung der Datensicht nimmt fiir die Datenanalyse natur-
gemifl eine zentrale Rolle ein. Die Reprisentation sollte einerseits
einheitlich und leicht verstindlich sein, muss andererseits aber zugleich
alle relevanten Datentypen einschliellich komplexer Strukturen und
unstrukturierter Formate abbilden konnen (vgl. [Hein+08, 448]), wie sie
als Rohstoff oder als Ergebnis von Datenanalysen auftreten. Dartiber
hinaus sollte die Reprisentation die (automatisierte) Prozessplanung
unterstiitzen.

4.6.1.1 Datenobjekttyp

Die Einheiten zur Reprisentation bzw. Speicherung von Daten werden
auf Typebene als Behilter definiert, die eine Struktur besitzen kénnen
und Einschrinkungen {iiber die zuldssigen Datenwerte treffen. Diese
Definition wird als Datenobjekttyp bezeichnet und erfolgt anhand der
Merkmale Konstruktor und Wertebereich [FeSil3, 324]. Elementare
Datenobjekttypen (Skalare) besitzen keine interne Struktur. Sie kénnen
nur Einzelwerte speichern und sind ausschliefflich tiber ihre Werte-
bereiche bestimmt. Beispiele sind die aus Programmiersprachen
bekannten Datenobjekttypen Integer [-32.768; 32.767] und Character
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[0; 255].19% Strukturierte Datenobjekttypen bestehen aus einem Gefiige
anderer Datenobjekttypen, das durch den Konstruktor bestimmt ist.
Bekannte Konstruktoren sind etwa Record, Array, Set [FeSil3, 324].

Diese Basisdefinition eines Datenobjekttyps wird von HEINRICH ET AL.
[Hein+08] erweitert, um eine Datendeklaration fur Ein- und Ausgabe-
parameter von Prozessaktivititen zu erhalten, die ein semantisches
Prozessplanungswerkzeug verarbeiten kann. Hierzu werden elementare
Datenobjekttypen durch das Tupel (Name, Wertebereich, Restrik-
tionen) bestimmt. Restriktionen erzeugen stets eine nicht-leere
Teilmenge des Wertebereichs und dienen zu dessen Einschrinkung auf
zulissige Werte. Zusammengesetzte Datenobjekttypen konnen aus
elementaren Datenobjekttypen aggregiert werden und erlauben die
Abbildung von Record-Strukturen. Der Wertebereich wird als
primitiver Datentyp oder als ontologische Klasse dargestellt [Hein+08,
451]. Zur Abdeckung beliebiger komplexer Datenobjekttypen wird dieser
Ansatz im Folgenden verallgemeinert. Die Spezifikation des Werte-
bereichs kann nunmehr aufler durch Angabe eines primitiven oder
bereits existierenden Datenobjekttyps auch unter Verwendung eines
Konstruktors erfolgen. Der Konstruktor wird notiert mit dem Bezeichner
des Wertebereichs, gefolgt von Argumenten in geschweiften
Klammern. Die Argumente bestimmen jene Datenobjekttypen, aus
denen die Struktur zu bilden ist. Er definiert einen neuen Daten-
objekttyp unter dem angegebenen Namen, z.B. (_LabelledTable,
_Table{_InputColumns, _TargetColumn}, notEmpty()). Folgen
dem Wertebereichsbezeichner keine Argumente in Klammern, so wird
keine neue Struktur definiert, sondern lediglich ein vom Wertebereichs-
typ abgeleiteter Datenobjekttyp deklariert, z.B. (_PositivelInteger,
_Integer, >=0). Zur Kennzeichnung von Datenobjekttypen wird
ihrem Namen per Konvention stets ein Unterstrich vorangestellt.

103 Character ist intern als 8-Bit-Integer definiert. Die Zahlenwerte werden auf zu
wihlende Zeichentabellen abgebildet, wie z.B. ASCII oder ISO-8859-1, und kénnen
insgesamt 256 Zeichen darstellen.
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4.6.1.2 Informationsobjekttyp

Datenobjekttypen dienen als definierte Behilter fiir Daten, deren Name
typischerweise den Wertebereich (z.B. _Integer, _Character) oder
die interne Struktur (z.B. _Table, _Record) beschreiben und somit
eher syntaktischen Bezug nehmen. Datenobjekttypen, die zusitzlich
eine Semantik besitzen, die sich z.B. im Inhalt (z.B. Kunden-
beschwerden) oder in ihrer Rolle fiir eine Prozessaktivitit (z.B. Input,
Trainingsdaten) ausdriickt, heifen Informationsobjekttypen. Sie werden
als Spezialisierung (Erweiterung) von Datenobjekttypen modelliert.

Der Begriff Informationsobjekt wird u.a. auch im Prozess- und
Workflow-Management sowie im Information Retrieval [ScNZ95, 429],
[RaMe95], [InJ405] gebraucht. ,In Analogie zu den Werkstiicken der
Fertigungsprozesse werden in informationellen Prozessen Infor-
mationsobjekte ,produziert’ [RaME95, 469].1% Ein Informations-
objekttyp kann Eingabedaten, Zwischen- und Endergebnisse,
Prisentationen oder Abschlussberichte enthalten. Thre Semantik
vermittelt ein aussagekriftiger Name, der im Gegensatz zum
Datenobjekttyp ohne Unterstrich notiert wird. Deutlicher wird die
konkrete Bedeutung durch Angabe eines Domdnenobjekts, eines
Domaénenobjekt-Merkmals sowie durch eine Beschreibung. Die
Zuschreibung zu Dominenobjekten erlaubt z.B. die Auszeichnung von
Tabellen oder Dokumenten mit den in ihnen beschriebenen Konzepten,
die mithilfe der Merkmale z.B. auf Spaltenebene weitergefithrt wird.
Weiterhin kann der Informationsobjekttyp als persistent zu speichernde
oder nur temporir als Speicherreprisentation verfiigbare Struktur
gekennzeichnet werden (Persistenz).

Abbildung 51 illustriert die Spezifikation von Daten- und Informations-
objekttypen anhand von Beispielen. Deklaration 1 erzeugt einen
Datenobjekttyp _AktivStatus vom Typ _String, der giltige Aus-
prigungen enumeriert. Beispiel 2 deklariert einen Datenobjekttyp
_LabelledTable mithilfe des Konstruktors _Table aus zwei Kompo-

104 Der Begriff erscheint vor dem Hintergrund des Informationsverstindnisses aus Ab-
schnitt 2.1.2.2 insbesondere in Bezug auf die Endprodukte eines Analyseprozesses
gerechtfertigt.
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nenten, einem nicht-leeren _ColumnSet fiir Eingabevariablen und einer
_Column fiir die Zielvariable. Die Komponenten kénnen separat oder in
die Tabellendeklaration geschachtelt (,inline“) deklariert werden; in
beiden Fillen sind sie unter den vergebenen Namen _InputColumns
bzw. _TargetColumn referenzierbar. Die Abbildung visualisiert den
geschachtelten Fall zur besseren Lesbarkeit durch Ausschwenken der
untergeordneten Deklarationen. Beispiel 3 zeigt die Definition eines
Informationsobjekttyps Adresse als Tabelle mit vier Spalten, die
ihrerseits Informationsobjekttypen sind. In Beispiel 4 ist eine typische
Deklaration fir Eingabedaten einer Aktivitit dargestellt. Der Fluss
Inputl erwartet eine beliebige, nicht-leere Relation, ohne deren
Struktur weiter einzuschrinken. Undefinierte Elemente sind jeweils mit
einem Unterstrich (,_“) notiert.

ist_ein ist_ein

_RowSet . fnstanz_yon > _Table ———— &> _ColumnSet ————D _Class
TTs:Lvon
Ontologie von Datenobjekttypen (Ausschnitt)
_Row Teil von geméaR Common Warehouse Metamodel Teil von
- Relational Resource Package [PCTMO02,107], [PCTM03,93] -
TTe/‘Lvon
_ColumnValue - Instanz von > _Column Ist_ohn £ _Attribute
1. (_AktivStatus, _String, {aktiv, inaktiv, gekiindigt})
2. (_LabelledTable, _Table{m}, _)
2a. (_InputColumns, _ColumnSet, notEmpty())
2b. (_TargetColumn, _Column, )
3. (Adresse, _Table{m}, _)
3a. (Strabe, String, size()<=30)
3b. (Nr, Integer, >0)
3¢ (PLZ, String, size ()=5)
3d. (Oort, String, size()<=30)

4. (Inputl, RowSet, notEmpty())

Abbildung 51:  Ontologie und Beispiele zur Deklaration von Daten- und Informations-
objekttypen (vgl. zur Ontologie [PCTM02,107], [PCTMO03,93])

Der Ontologieausschnitt im oberen Teil der Abbildung orientiert sich
am COMMON WAREHOUSE METAMODEL (CWM) und verdeutlicht, dass
ein Konstruktor stets jene Elemente als Argumente erwartet, die mit
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ihm tiber eine inverse Teil_von-Beziehung verbunden sind, im Falle von
_Table also _Columns (bzw. die inferenziell ableitbaren _Column-
Sets). Wertebereich und Restriktionen konnen in Pridikate iibersetzt
und auf semantische Relationen einer Ontologie abgebildet werden. So
ist der Wertebereich implizit stets mit dem Pridikat ist_ein(Name,
Wertebereich) verbunden, und ein Konstruktor reprisentiert zu-
sitzlich das Pridikat hat_Teil(Name, {Komponenten}). Restriktio-
nen implizieren das Pridikat hat_Restriktion(Name, {Restrik-
tionen}), das fur speziellere Einschrinkungen entsprechend detailliert
werden kann.

Derart hierarchische Datendeklarationen sind in Datenanalysewerk-
zeugen durchaus gebriuchlich. So reprasentiert z.B. das System IGOR
elementare Variablen durch Frames und setzt strukturierte Datenobjekt-
typen aus Frame-Hierarchien zusammen [AmCo094Db, 46]. Da sich Vor-
und Nachbedingungen von Prozessaktivititen ausschlieflich auf
Flussbeziehungen richten, konnen simtliche Bedingungen mithilfe von
Restriktionen der Datenobjekttypen abgebildet werden [Hein+08, 448f.].
Restriktionen eignen sich ebenso zur Spezifikation von Kardinalititen.

ist_ein

~—

_Table _ColumnSet
ist_ein m
_LabelledTable

Adresse Teil_von

Teil_von Teil_von
Teil/fon Jeil Vo Teil_ M ‘wwn
Strafe Nr PLZ ort _Column Ucmumn _InputColumns
. . ist_ein
ist_ein

ist_ein ist_ein P
ist_ein

ist_ein

Abbildung 52:  Beispiele zur Visualisierung der Beziehungen zwischen Daten- und Infor-
mationsobjekttypen (eigene Darstellung)

Fur Daten- und Informationsobjekttypen ist keine eigene graphische
Darstellung vorgesehen. Vielmehr kénnen die zwischen ihnen beste-
henden Ableitungs- und Strukturbeziehungen durch Reprisentation in
einer Ontologie visualisiert werden. Abbildung 52 zeigt dies exem-
plarisch anhand der Beispiele 2 und 3 aus Abbildung 51.
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4.6.1.3 Metamodell

Abbildung 53 prisentiert das Metamodell der Datensicht mit voll-
stindigen Attributmengen. Die Deklaration von Daten- und Infor-
mationsobjekttypen kann indes nicht die konzeptuelle oder logische
Datenmodellierung ersetzen. Entsprechende Schemata sind insbe-
sondere zur Dokumentation der Inhalte von Datenquellen hilfreich und
konnen mit den jeweiligen Metaobjekttypen tber das Attribut Link
verkniipft werden. Datendeklarationen dienen der Festlegung zulissiger
Datenausprigungen fiir Prozessbausteine einschlieRlich der Mog-
lichkeit, bestimmte Elemente dieser Strukturen iiber einen Namen
referenzierbar zu machen.

1,1 0,1 A ,

Name o ,-~~~| Doménenobjekt
. 1,1 . 1 < 0" Informations-  |.©_0,1
Wertebereich e Datenobjekttyp objekttyp f\:\ Merkmal
- 0/ AN 0,1 :
Restriktionen ---* \ '=7"1 Beschreibung
1 :
- Persistenz

Abbildung 53:  Metamodell zur Datensicht der Ressourcenebene (eigene Darstellung)

4.6.2 Aufgabentrigersicht

Die Auswahl maschineller Aufgabentriger fiir einen Analyseprozess
geschieht iber die Zuordnung geeigneter Datenanalyse- oder Daten-
transformationsverfahren zu Aktivititen (Prozessebene). Das Losungs-
verfahren ist Bestandteil der Innensicht einer Aufgabe und nimmt stets
Bezug auf einen Aufgabentrigertyp [Fers92, 6f.], [FeSil3, 98]. Somit
wird mit Zuordnung des Verfahrens zugleich eine Entscheidung fur
jene Klasse von Aufgabentrigern getroffen, die das jeweilige Verfahren
implementieren.

4.6.2.1 Operator

Losungsverfahren werden durch Operatoren reprisentiert. Ein Ope-
rator wird in der Literatur als einfache Abstraktion eines Verfahrens
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(einer Methode)'® bezeichnet, die auf einem Input eine bestimmte
Aktion durchfithrt (Vorgangstyp) und als Ergebnis einen Output
produziert MWK+06, 2], [HKNWO09, 81f.]. Er reprisentiert eine konkrete
Implementierung eines Algorithmus und wird unter Vernachlissigung
seiner Innensicht nur im Hinblick auf seine Schnittstelle aus Ein- und
Ausgabedaten sowie Verfahrensparametern beschrieben. Der Operator
ist demnach eine strukturelle Reprisentation eines Losungsverfahrens
aus Auflensicht (vgl. [Fers92, 7)).

Das Verhalten des Losungsverfahrens wird durch eine Funktion be-
schrieben, die dem Operator aus der Prozessebene zugeordnet wird. Die
Funktion kennzeichnet die vom Verfahren veranlasste Transformation
von Ein- in Ausgabedaten des jeweiligen Typs [AmCo094, 51], [Enge99,
128f.] im Sinne eines Zustandsiibergangs des Aufgabenobjekts
[Fers92, 7].

Die Verhaltensbeschreibung von Verfahren in Form von Funktionen hat
eine Reihe von Implikationen. Erstens unterstiitzt die Verkniipfung von
Funktionen sowohl mit Aufgaben als auch mit Operatoren wirksam die
Verfahrensauswahl, indem (unter der Annahme einer korrekten und
zweckmifligen Funktionsdefinition und -zuordnung) fiir eine Aktivitit
nur jene Operatoren geeignet sind, denen dieselbe Funktion zugeordnet
ist wie der Aktivitit selbst. Aufgrund der einheitlichen Funktions-
beschreibung kénnen Aufgaben und Verfahren leicht aufeinander
abgebildet werden [EnLS97,164], [GCC+04, 323]. Dadurch ist die
Alternativenmenge in realen Situationen in der Regel auf einen oder
wenige Operatoren eingeschrinkt. Zweitens definieren die verfiigbaren
Operatoren zugleich die Granularitit der Aktivititen, da jede Aktivitit
durch genau einen Operator realisiert wird (vgl. Abschnitt 4.5.2).
Drittens wird deutlich, dass Funktionen idealerweise durch schrittweise
Abstraktion von Operatoren definiert werden. Durch Fallenlassen von
Details der verarbeiteten Daten (Aufgabenobjekt) sowie der auf diesen
Daten durchgefithrten Transformation (Sachziel) lisst sich leicht eine

15 Die Begriffe Verfahren, Methode und Algorithmus werden im Weiteren synonym
verwendet, soweit sie Losungsverfahren beschreiben. Eine (Datenanalyse-) Methode ist
definiert als Algorithmus zur Durchfithrung einer (Datenanalyse-) Aufgabe [KIZy96,
575].
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Funktionstaxonomie aufbauen (vgl. Abschnitt 7.4.2.3). Abstraktere
Funktionen reprisentieren somit eine groflere Klasse von Operatoren.
Viertens konnen die Zwischenknoten der Operatorenbiume, wie sie in
Datenanalysewerkzeugen typischerweise zur Strukturierung des Ver-
fahrenspools genutzt werden, unmittelbar als Funktionen im hier
gebrauchten Sinne interpretiert werden. Diese sind jedoch auf Attribut-
ebene um die zugehorigen Spezifikationen zu erginzen.

Die Spezifikation des Operators umfasst die bendstigten Eingabedaten
und produzierten Ausgabedaten. Sie korrespondieren mit den
Attributen Eingabedatentyp bzw. Ausgabedatentyp der Funktion
derart, dass ihre Wertebereiche Teilmengen jener Wertebereiche der in
der Funktion beschriebenen Datenobjekttypen sein miissen. Um
aussagefihige Annotationen zu erhalten, sollte die direkt zugewiesene
Funktion eine exakte Ubereinstimmung aufweisen. Bei der Deklaration
der Ausgabedaten kénnen Informationsobjekttypen angegeben werden,
die mit den Aussagetypen der Analysefrage korrespondieren [WWSE96,
216] (vgl. Abschnitt 4.4.1). Beispielsweise benétigt der Operator eines
uberwachten Lernverfahrens zur Erzeugung eines Prognosemodells
Eingabedaten vom Typ _lLabelledTable wund produziert ein
_PredictiveModel. Mithilfe von Schaltbedingung und Schalt-
wirkung kann das Verhalten des Verfahrens in Bezug auf die Ein- und
Ausgabedaten dargestellt werden. Sie sind als logische Ausdriicke
formuliert und dienen, wie in Abschnitt 4.5.2 erldutert, der Spezifikation
der formalen Semantik zum Zwecke der Prozessverifikation oder
-validierung. Insbesondere konnen damit obligatorische und optionale
Ein- und Ausgabedaten bestimmt werden.!%

Grofse Bedeutung zur wirksamen Unterstiitzung der Prozessgestaltung
hat die Beschreibung und Erlduterung der Parameter eines Verfahrens,
die zur Auslosung des Vorgangs tibergeben und nach Beendigung

19 Ein Operator muss Eingabedaten indes nicht zwingend konsumieren, sondern kann
diese auch uninterpretiert an nachfolgende Operatoren weiterreichen. Dieses , Durch-
schleusen® wird von einigen Analysewerkzeugen unterstiitzt, um die Flexibilitit der
Konstruktion sowie die Ubersichtlichkeit der Darstellung von Workflows (durch Ver-
meidung weiterer/langer Datenabhingigkeitskanten) zu erhdhen. Hiufig durchge-
schleuste Datenobjekte sind etwa Beispielmengen oder Prognosemodelle [MKFRO3].
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zuriickgeliefert werden [Fers92,7], [GCC+04, 323]. Algorithmus-
parameter dienen der Beeinflussung des Methodenverhaltens und
spezifizieren die erlaubten Werte [WWSE96, 216]. Die Definition eines
Parameters erfolgt analog zum Datenobjekttyp und umfasst zunichst
Name, Wertebereich und Restriktionen. Beispielsweise bestimmt
das Tupel (Anzahl Cluster, _Integer, in(1..100)), dass der Para-
meter ,Anzahl Cluster” vom Typ Integer und auf Werte von 1 bis 100
beschrinkt ist. Diese Typbeschreibung wird erweitert um das Element
Wert, das einen Standardwert als Vorgabe enthalten kann. Die
Kardinalitat definiert minimale und maximale Zahl von Aus-
pragungen und legt damit auch fest, ob der Parameter obligatorisch oder
optional ist. Der Typ gibt an, ob es sich um einen Eingabe- (Typ=in),
Ausgabe- (out) oder einen referenzierten Parameter (inout) handelt.
Ausgabeparameter iibermitteln z.B. Status- oder Fehlermeldungen.
SchlieRlich sollte jedem Parameter eine ausfithrliche Beschreibung
und ein Hilfetext beigefiigt werden, um seine Bedeutung fiir den
Analytiker greifbar zu machen und die Wahl konkreter Werte zu
erleichtern.

Die Spezifikation eines Operators wird durch einen Namen, der
typischerweise auf die spezifische Version oder Implementierung
eingeht, und eine optionale inhaltliche Beschreibung erginzt. Zur
Auslosung des Verfahrens kann eine Aufrufnachricht definiert
werden [ZLKO97,293]. Sie darf Variablen enthalten, die vor dem
Absetzen zur Laufzeit mit konkreten Werten (etwa dem URL eines
Servers) instanziiert werden. Ihre konkrete Form und Realisierung sind
implementierungsabhingig.

In Situationen, in denen mehr als ein geeigneter Operator zur Reali-
sierung einer Aktivitit zur Verfiigung steht, kann die Auswahl durch
weitere Verfahrenseigenschaften gelenkt werden. Diese Eigenschaften
sind in anwendungs-, daten- und methodenorientierte Aspekte
gegliedert und werden als Deskriptoren formuliert, die gemeinsam das
Verfahrensprofil eines Operators bilden.!%” Ein Deskriptorenkatalog

197 Verfahrenseigenschaften kénnen manuell deklariert (z.B. aus der Algorithmusdoku-
mentation entnommen) oder zum Teil automatisiert aus Prozessabldufen extrahiert
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ist in Anhang AS.2 aufgefithrt, und die Verwendung des Verfahrens-
profils zeigt exemplarisch Abschnitt 5.5.3.4. Zum Beispiel lassen sich
ausgewihlte Verhaltenseigenschaften eines Clustering-Algorithmus mit
den Deskriptoren Autonomie: hoch, Sensitivitdt(AusreiBer):
niedrig und Suchverhalten: inkrementell beschreiben. Die vom
Operator unterstiitzte Ausrichtung (vgl. Abschnitt 4.4.1) bildet
aufgrund ihrer Bedeutung fiir die Verfahrensauswahl ein eigenstindiges
Attribut.

Zur Beurteilung durchgefiihrter Prozesse im Rahmen der Revision
werden hiufig Leistungsmafle berechnet, die auf verfahrensspezifischen
Bewertungsfaktoren beruhen. Diese GroRen kénnen dem Operator als
Leistungsfaktoren beigefiigt werden. Thre Darstellung erfolgt jeweils
als Tupel (Name, WertgroBe, Einheit, Bezugsgroéfe), um z.B.
eine spezifische Verarbeitungskapazitit von 20.000 Datensitzen je
Sekunde auszudriicken (Durchsatz, 20000, Datensatze, sec).
Die Beurteilung von Analyseergebnissen erfordert hiufig auf die
Verfahrensklasse ausgerichtete Kriterien oder Ansitze. Zulissige
Bewertungskriterien konnen im gleichnamigen Attribut hinterlegt
werden. Die Eignung oder Empfehlung eines Evaluationsansatzes fiir
einen Operator lisst sich durch Verkniipfung zu entsprechenden
Funktionen der Prozessebene abbilden. Auf diese Weise kénnen neben
einzelnen Evaluationsverfahren (Operatoren) auch Module abgerufen
werden, die komplexere Ansitze wie z.B. die mehrfache Kreuz-
validierung durch ein geeignetes Muster beschreiben. Neben der
Verkniipfung zur Funktion kénnen im zugehorigen Attribut Evalua-
tionsansatz auch Anmerkungen und Empfehlungen zur Entschei-
dungsunterstiitzung hinterlegt werden.

Die Prozessgestaltung kann ferner durch Zusicherungen (Assertions)
unterstiitzt werden, die bestimmte Eigenschaften der Ausgabedaten
eines Operators beschreiben. So kann etwa der Output eines
Normalisierungsoperators mit der Zusicherung normalisiert: wahr
versehen werden. Ebenso ist z.B. nach einer linearen Skalierung
bekannt, in welchem Intervall die Werte der betroffenen Variablen

werden (vgl. Abschnitt 7.4.2.2). Dariiber hinaus ist auch denkbar, dass ein Werkzeug
unbekannte Eigenschaften interaktiv vom Anwender erfragt.
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liegen, was mithilfe der Deskriptoren min und max sowie ent-
sprechenden Methodenparametern formulierbar ist. Diese Angaben
konnen die Prozessverifikation vor der Ausfithrung vereinfachen oder,
wie im zweiten Fall, zur Laufzeit die Durchfithrung eines berechnungs-
intensiven Verfahrens ersparen, wenn durch die Zusicherung zuvor
bekannt ist, dass die Daten dessen Voraussetzungen nicht erfiillen
[MoSEO3, 18]. Zusicherungen kénnen dazu in Datencharakteristika von
Informationsobjekten tiberfithrt werden.

4.6.2.2 Software-Produkt (Service)

Jeder Operator reprisentiert eine konkrete Algorithmusimplemen-
tierung durch ein Software-Element und wird durch seine Zuordnung
zu einer Funktion beschrieben. Die Menge aller angebotenen
Funktionen bestimmt das nach auflen verbindlich festgelegte Verhal-
tensrepertoire der Software und wird allgemein als Service (Dienst)
bezeichnet. Ein Service ist demnach eine abstrakte Ressource, die eine
spezifizierte Funktionalitit erbringen kann. Das den Dienst erbringende
Software-Element heifdt Service-Provider oder kurz Server, das den
Dienst in Anspruch nehmende Element (Service-) Client [LoDi04, 8, 11],
[W3C04b, 37.

Gegeniiber neueren Interpretationen, die einen Service als Funktionen
erbringendes, ,eigenstindiges und tber ein Netzwerk durch nach-
richtenbasierte Kommunikation nutzbares Softwareelement“ begreifen,
dessen exportierte Schnittstelle durch eindeutige Spezifikation be-
schrieben ist [Marx12], geht die hier vertretene, allgemeinere Sichtweise
lediglich von autonom agierenden, in getrennten Prozessen ablaufenden
Client- und Server-Komponenten aus [LoDi04, 14]. Sie deckt somit auch
reine Desktop-Werkzeuge ab, wenngleich die meisten modernen Daten-
analysesysteme zumindest optional auch als Web-basierte Anwendungs-
server betrieben werden kénnen und der neueren Interpretation
gentigen.

Der Service stellt ein Typmerkmal eines Software-Produkts dar, d.h., alle
Installationen einer Software stellen dieselbe Funktionsmenge bereit.
Entsprechend wird der Service als verhaltensorientierte Sicht auf ein
Software-Produkt modelliert und im Folgenden synonym verwendet. Ein
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Software-Produkt kann sowohl als eigenstindiges Werkzeug oder
Anwendungssystem (z.B. KDD-Suite, OLAP-Server, Datenbankverwal-
tungssystem) als auch in Form von Programmbibliotheken auftreten.
Beispielsweise sind Analysesysteme wie RAPIDMINER und KNIME
mittlerweile um Algorithmusbibliotheken erweiterbar. Zugleich werden
viele der Bibliotheken auch in eigenen Werkzeugen angeboten (z.B.
WEKA, R). Daneben existieren Programmsysteme, die ausschliefllich
zur Integration in Anwendungssysteme konzipiert und nicht eigen-
stindig nutzbar sind (z.B. XELOPES) [MiRell]. Daher wird ein
Software-Produkt (Service) neben seinem Namen, einer Version
und dem Hersteller optional auch durch ein Werkzeug beschrieben,
in dessen Rahmen es zur Verfiigung steht. So konnen z.B. zwei Services
mit den Namen KNIME und R (KNIME) modelliert werden, von denen
der zweite durch das Werkzeug=KNIME bereitgestellt wird, welches
wiederum das gleichnamige Software-Produkt referenziert. Die Funk-
tionen eines Services sind transitiv iiber die mit ihm verkniipften
Operatoren ersichtlich. Die Dienstbereitstellung erfolgt iiber Software-
Installationen (Aufgabentrigerinstanzen, vgl. Abschnitt 4.6.3).

AT-Typ
Operator
Port T unterstitzt o ti verarbeitet
ort Type —> peration (Input
Output)

Protokolle Auslésung Codierung

Binding

?

| implementiert

funktionale
Beschreibung
- “
_—

AT-Instanz

AT: Aufgabentrager

Abbildung 54:  Korrespondenz der Reprisentation maschineller Aufgabentrager mit
WSDL-Konzepten nach [KoLe04, 121] (eigene Darstellung, angelehnt an die

Quelle)
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Die dargestellte Sichtweise korrespondiert mit den Beschreibungs-
elementen der Web Service Description Language (WSDL) (Abbildung
54), wonach ein Port (Software-Installation) einen Service bereitstellt, der
durch ein Binding implementiert ist. Das Binding definiert fiir einen
Port Type (Software-Produkt/Aufgabentrigertyp) Protokolle und Codie-
rung von Nachrichten zum Aufruf von Operationen sowie zum Aus-
tausch ein- und ausgehender Daten [KoLe04, 121]. Die Protokolle legen
die Regeln fest, nach denen Client und Server zur Inanspruchnahme
des Dienstes kommunizieren [LoDi04, 14].

4.6.2.3 Rolle

Neben maschinellen Aufgabentrigern sind typischerweise auch Perso-
nen an der Durchfithrung eines Datenanalyseprozesses beteiligt. Sie
kénnen auf Typebene durch Rollen Beriicksichtigung finden. Dies ist
z.B. in Situationen sinnvoll, in denen der Analytiker ein bestimmtes
Qualifikationsprofil erfiillen sollte. Dieses kann durch frei
definierbare Deskriptoren sowie durch die Verkniipfung mit mehreren
Software-Produkten, die der Analytiker beherrscht, erstellt werden.
Weiterhin ist zur Unterstiitzung der finanziellen Projektplanung ein
Kostensatz hinterlegbar, der fiir Triger dieser Rolle zu erwarten ist.

4.6.2.4 Metamodell

Abbildung 55 zeigt das Metamodell zur Aufgabentrigersicht einschliefR-
lich wichtiger Attribute. Ein Operator reprisentiert die strukturelle
Beschreibung eines Verfahrens. Seine funktionale Beschreibung erfolgt
durch Zuordnung zu genau einer (1,1) Funktion der Prozessebene, die
wegen ihrer Bedeutung hier (mit gebrochenen Kanten) eingezeichnet
ist. Eine Funktion kann durch beliebig viele (0,*) Operatoren realisiert
werden. Ein Operator wird von genau einem (1,1) Software-Produkt
(Service) angeboten, das nur mit Bereitstellung von mindestens
einem (1,%) Operator in Erscheinung tritt. Personelle Aufgabentriger-
typen werden durch das Konzept der Rolle abgebildet, die zur
Beschreibung werkzeugbezogener Anforderungen mit beliebig vielen
(0,%) Software-Produkten verbunden sein kann. Umgekehrt darf ein
Software-Produkt in beliebig vielen (0,*) Rollen auftreten.
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Abbildung 55:  Metamodell zur Aufgabentrigersicht der Ressourcenebene
(eigene Darstellung)

4.6.3 Instanzensicht

Ausprigungen der Aufgabentrigertypen und Informationsobjekttypen
zeigt die Instanzensicht. Sie beschreibt verarbeitete bzw. produzierte
Daten sowie eingesetzte bzw. verfiigbare maschinelle und personelle
Aufgabentriger, wie sie vom Instanzmodell der Prozessebene referen-
ziert werden.

4.6.3.1 Informationsobjekt

Aufgrund seiner Abstammung vom Datenobjekttyp stellt ein Infor-
mationsobjekt stets ein Datenobjekt dar, das durch einen Namen,
seinen aktuellen Wert und die vom Informationsobjekttyp
vorgegebene Struktur definiert ist [FeSil3, 323]. Zulidssige Werte sind
Subtypen oder Teilmengen der dort spezifizierten Klassen von Objekten
bzw. Literalen [ZLKO97,293]. Die Grundstruktur (Name, Informa-
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tionsobjekttyp, Wert) ist bewusst in Anlehnung an die Deklaration
von Datenobjekttypen gewihlt (vgl. Abschnitt 4.6.1 und Abbildung 56).

(AdressRel, RowSet{W},{ist leer: falsch, Anzahl Zeilen: 2})
(#1, _Row{W}, Anzahl Fehlwerte: 0)

(StraBe#l, String, Marktplatz),

(Nr#1, Integer, 12),

(PLZ#1, String, 12345),

(Ort#1, String, Doérflein))
(#2, _Row{m}, Anzahl Fehlwerte: 1)

StraBe#2, String, Lindenstrale),

(

(Nr#2, Integer, _),
(PLZ#2, String, 98765),
(Ort#2, String, Stadtlein))

Abbildung 56:  Beispiel zu Struktur und Wert eines Informationsobjekts
(eigene Darstellung)

Bei elementaren Datenobjekten enthdlt der Wert unmittelbar die
jeweilige Ausprigung, wie etwa ,Marktplatz“ fiir Strae oder ,12“ fiir
die Haus-Nr. der ersten Tabellenzeile in Abbildung 56. Bei komplexen
Objekten konnen stattdessen Deskriptoren angegeben werden, die z.B.
Datencharakteristika enthalten, welche die Gestaltung oder Steuerung
des Prozesses beeinflussen konnen. So wird fiir die zweite Tabellenzeile
(_Row #2) ein fehlender Wert protokolliert, und fiir die Relation
(_RowSet) AdressRel u.a. die Anzahl der Zeilen angegeben. Das
Beispiel illustriert zugleich die aktuelle Struktur des komplexen Objekts
Adresse. Sie ergibt sich aus den in der Ontologie von Abbildung 51
dargestellten Beziehungen.

Datencharakteristika werden von mehreren Autoren als effektive Hilfs-
mitte] fiir das Management von Datenanalyseprozessen angesehen.
Nihere Ausfithrungen zu ihrer Verwendung finden sich in Abschnitt
5.5.3.2. Fur ihre Ermittlung existieren mehrere Optionen. So berechnen
einige Operatoren bzw. Analysewerkzeuge standardmifliig Beschrei-
bungen der verarbeiteten Daten, um sie dem Analytiker zur Information
oder zur Entscheidungsunterstiitzung zu prisentieren. Ist dies nicht der
Fall, kénnen explizit spezielle Aktivititen zur Datenexploration in den
Prozess integriert werden, um solche Kenngréflen automatisch zu
ermitteln. Auch Zusicherungen der Operatoren (vgl. Abschnitt 4.6.2.1)
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kénnen Bestandteil des Wert-Attributs von Informationsobjekten sein.
Ihre Behandlung analog der Restriktionen von Datenobjekttypen
ermoglicht die Verarbeitung durch automatische Planungs- und
Workflow-Management-Systeme.

Uber die Basisattribute des Datenobjekts hinaus speichert jedes
Informationsobjekt ein Ereignisprotokoll, in dem die zeitliche
Abfolge aller Zustandsinderungen festgehalten wird. Es erfasst die
Erzeugung sowie alle Transformationen des Objekts mit Zeitstempel,
Operator und Parameterwerten, um eine Abstammungs- und Wirkungs-
analyse zu ermoéglichen [ABEM15, 265f.]. Die Kenntnis der Herkunft
und des Lebenszyklus von Datenobjekten (Data Lineage) wird zur
Interpretation und Einschitzung der Glaubwiirdigkeit von Analyse-
ergebnissen als zunehmend wichtig erachtet. Die Ereignisse er-
moglichen dariiber hinaus die Feststellung des Zeitpunkts einer
Datenanalyse, d.h. der Aktualitit ihrer Ergebnisse [ZLKO97, 292].

4.6.3.2 Datenquelle

Eine Menge inhaltlich zusammengehoriger Informationsobjekte
bildet eine Datenquelle. Sie reprisentiert eine physische oder logische
Ressource, wie z.B. eine Datenbank, Organisationseinheit, Institution
oder Datenerhebung. Die Datenquelle ist existenzabhingig von den
sie konstituierenden Informationsobjekten und daher ein Element der
Instanzebene. So ist etwa eine Datenbank nur solange als Datenquelle
nutzbar, wie sie auch Daten enthilt, und eine Datenerhebung (Vorgang)
kann erst dann als Quelle dienen, wenn ihre Ergebnisse vorliegen. Der
Name der Datenquelle sollte daher stets auf geeignete Instanzmerkmale
eingehen, wie z.B. ,Kundenzufriedenheitsumfrage 2016“, ,Auswertung
Vertriebsbiiro Stid, Mai 2015 (Herr Miiller)“, etc. Thre Struktur ergibt
sich aus den Typen der enthaltenen Informationsobjekte. Sie wird
idealerweise durch ein Datenschema dokumentiert, das z.B. als Link
mit der Quelle verkniipft ist. Der Ressourcentyp gibt Aufschluss iiber
die Art des zu erwartenden Inhalts (z.B. Datenbank, Dokument,
Auskunft), der Datenquellentyp iiber die Erhebungsform (Primir-/
Sekundirdaten). Die Zuordnung zu einer Organisationseinheit oder
Institution erfolgt tiber Ansprechpartner, bei denen entsprechende
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Stammdaten hinterlegt sind. Weitere Details kénnen in einer aus-
fihrlichen Beschreibung dokumentiert werden.

Zur Auswahl von Datenquellen zu einem Analyseproblem wird die
Perspektive verwendet, die eine Reihe von Dominenobjekten beschreibt,
bei denen die Daten erhoben werden (vgl. Abschnitt 4.4.2.1).
Entsprechend ist auch der Datenquelle ein als Erhebungsobjekt
bezeichnetes Dominenobjekt zugeordnet, das die von der Quelle
eingenommene Perspektive reprisentiert. Die Inhalte der Datenquelle
werden anhand der Dominenobjektzuordnung der Informationsobjekte
hinreichend beschrieben. Weitere formale Figenschaften sind im
Datenquellenprofil festgehalten und kénnen mit dem Informations-
bedarfsprofil des Analyseproblems abgeglichen werden. In Anlehnung
an die dortige Einteilung werden die Eigenschaftsklassen Art, Qualitit,
Verfugbarkeit und Kosten unterschieden. Eine vollstindige Korres-
pondenz ist jedoch weder in Bezug auf die Klassen noch auf die
Einzelkriterien festzustellen, da fiir Daten andere Eigenschaften gelten
als fuir Informationen. Anhang A5.3 beschreibt einen Katalog moglicher
Deskriptoren, und Abschnitt 5.4.5.2 erldutert das Vorgehen bei der
Auswahl von Datenquellen. Als Beispiel fiir das Datenquellenprofil einer
operativen Datenbank aus der Perspektive des Verkaufs mogen die
Deskriptoren Aussageform: faktisch, Medientyp: Relationen &
Tabellen, Aggregationsgrad: Artikel und Verfigbarkeit:
sofort dienen.

4.6.3.3 Software-Installation (Server)

In ihrer Eigenschaft als abstrakte Ressourcen bediirfen Services zu ihrer
Nutzung einer Realisierung als konkrete Ressourcen, die durch einen
Server erfolgt [W3C04b, 37]. Der Server entsteht mit Installation und
Inbetriebnahme von Software-Produkten und stellt eine Instanz eines
maschinellen Aufgabentrigers dar. Sein Typ ergibt sich aus der
Beziehung zu den installierten Software-Produkten. Aufgrund der
Moglichkeit zur Einbindung von Bibliotheken kann eine Installation
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mehrere Services realisieren.!® Die Software-Installation
(Server) erhilt einen Namen zur Identifikation und kann durch ihren
physischen Standort beschrieben werden. Ist der Server im Netzwerk
zuginglich, gibt der URL die Adresse an, unter der er zum Aufruf von
Operatoren erreichbar ist. Zusitzlich oder alternativ kann eine
Aufrufnachricht angegeben werden, die zur Kommunikation mit der
Installation dient. Sie kann in Abhingigkeit von der jeweiligen System-
umgebung z.B. einen fernen Prozeduraufruf, eine HTTP-Anforderung
oder eine SOAP-Nachricht darstellen Die konkrete Form und Reali-
sierung sind implementierungsabhingig.

Stehen mehrere gleichartige Server zur Verfiigung, kann die Auswahl
anhand nicht-funktionaler Kriterien geschehen, die sich auf Qualitit,
Kosten oder Leistungsfihigkeit der Installation richten. Méogliche
Qualittskriterien sind z.B. Verfiigbarkeit, Robustheit gegeniiber
Stérungen und Fehlern, Effizienz, Skalierbarkeit, Sicherheit [LoDi04,
11-13]. Allgemeine Qualititseigenschaften werden als Dienstmerkmale
in Form von Deskriptoren beschrieben, Kostensatz und quantitative
Leistungsfaktoren jeweils in Form von Bewertungsfaktoren abge-
bildet. Beispielsweise werden Kosten in Hohe von 6 EUR je Stunde
anhand der Merkmale (Name, WertgroRe, Einheit, Bezugs-
groRe) durch das Tupel (Betriebskosten, 6@, EUR, h) ausge-
driickt. Aufgrund der implementierungsunabhingigen Spezifikation
von Services konnen konkrete Installationen ausgetauscht und gegeben-
enfalls erst zur Laufzeit bestimmt werden [KoLe04, 118], [EILa04, 104].
Die Nutzung der Dienste ist demnach nicht an einzelne Installationen
gebunden. Die zunehmende Verfiigbarkeit Cloud-basierter Daten-
haltungs- und Analysedienste [BaEcl7] erleichtert die kosten- und
leistungsorientierte Auswahl sowie die bedarfsgerechte Inanspruch-
nahme entsprechender Angebote. Zur Abbildung der organisatorischen
Verantwortlichkeit fiir interne und externe Installationen stehen die

198 Hierbei tritt typischerweise der Fall auf, dass gleiche oder dhnliche Operatoren von
mehreren Services angeboten werden und somit innerhalb eines Werkzeugs mehrfach
bereitstehen. Wird keine universelle Funktionstaxonomie zur Beschreibung der
Operatoren genutzt, wird die Gleichartigkeit der Operatoren nicht direkt sichtbar; die
Operatoren hingen an verschiedenen Zweigen des Operatorenpools der Werkzeuge.
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Attribute Zugehorigkeit, Organisation, Unternehmen und An-
sprechpartner zur Verfiigung.

4.6.3.4 Person

Personen, die zur Ubernahme bestimmter Aufgaben im Rahmen eines
Datenanalyseprojekts geeignet sind, kénnen mit einer Reihe von
Stammdaten erfasst werden. Neben Name, Adresse und Telefon der
Person interessieren insbesondere die Zugehorigkeit (interner/
externer Mitarbeiter), der Kostensatz bei Beauftragung sowie das
Qualifikationsprofil. Dieses kann spezifisch hinterlegt oder tiber
eine optionale Rollenzuordnung bestimmt werden. Zusitzlich kénnen
Software-Installationen mit der Person verkniipft werden, um sie als
verantwortlichen Ansprechpartner fiir deren Betreuung und Adminis-
tration zu kennzeichnen.

4.6.3.5 Metamodell
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Abbildung 57:  Metamodell zur Instanzensicht der Ressourcenebene (eigene Darstellung)

Die Abbildung 57 zeigt das Metamodell der Instanzensicht im
Uberblick. Mit der Datensicht korrespondierende Instanzen sind das
Informationsobjekt, das jeweils genau einer (1,1) Datenquelle
angehort. Eine Datenquelle entsteht durch Zuordnung einer nicht-
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K5

leeren Menge (1,%) von Informationsobjekten. Die weiteren Elemente
korrespondieren mit der Aufgabentrigersicht und sind nur durch
optionale Beziehungen untereinander und mit den datenorientierten
Instanzen verbunden. Eine Software-Installation (Server) kann
(z.B. als Datenserver oder Analysewerkzeug) beliebig viele (0,*)
Datenquellen realisieren. Eine solche Datenquelle kann von mehreren
(0,%) Servern betrieben werden (replizierte oder verteilte Datenbanken).
Fur eine Software-Installation oder eine Datenquelle konnen jeweils
beliebig viele Personen als Ansprechpartner registriert sein. Um-
gekehrt kann eine Person fiir keine oder mehrere Server oder
Datenbanken verantwortlich zeichnen.

4.6.4 Zusammenfassung zur Ressourcenebene

Aufgabentrégersicht Datensicht

Operator Datenobjekttyp

1 1,1

0,

Software-Produkt | 0" 0*
(Service)

Informations-
objekttyp

|
|
|
|
I
I
I
1.1 i
I
I
I
I
I
I

Informationsobjekt

1,0

1.1

Datenquelle

Instanzensicht

Abbildung 58:  Integriertes Metamodell der Ressourcenebene (eigene Darstellung)

Das Zusammenspiel der drei diskutierten Sichten der Ressourcenebene
verdeutlicht das integrierte Metamodell in Abbildung 58. Aufgaben-
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trager- und Datensicht erstrecken sich hierbei auch auf die zugehorigen
Elemente der Instanzensicht. Die Ressourcenebene der Datenanalyse-
architektur reprisentiert ein verteiltes System aus maschinellen und
personellen Aufgabentrigern, die zur Realisierung von Analyse-
Workflows verfiigbar sind, sowie die verarbeiteten bzw. vorhandenen
Datenobjekte. Die Instanzensicht verzichtet auf die Darstellung der
Beziehungen zwischen Software-Installationen bzw. Personen einerseits
und den durch diese verarbeiteten Informationsobjekte andererseits. Sie
werden auf dieser Ebene als nicht relevant erachtet und sind bei Bedarf
unter Einbeziehung der Prozessebene (Instanzensicht) rekonstruierbar.
Stattdessen liegt der Fokus auf den Verantwortlichkeiten der Aufgaben-
trager fiir Datenquellen.

4.7 Spezielle Sichten auf Datenanalyseprozesse

Die detaillierte Spezifikation der Modellierungsobjekte auf den vier
Ebenen der Datenanalysearchitektur lisst sich durch weitere Beschrei-
bungselemente unterstiitzen. Hierzu erldutert Abschnitt 4.7.1 den Ein-
satz von Ontologien zur Gewihrleistung einer einheitlichen Semantik
von Attributwerten. Abschnitt 4.7.2 diskutiert verschiedene Kontexte
und Kontextfaktoren, und Abschnitt 4.7.3 erdrtert Reprisentations-
formen fur Restriktionen und Regeln.

4.7.1 Ontologien

Formale Modelle einer Anwendungsdomine, die den Austausch und die
gemeinsame Nutzung von Wissen erleichtern und die Kommunikation
zwischen personellen und maschinellen Aufgabentrigern verbessern
sollen, werden als Ontologien bezeichnet [MdSS01, 393]. Eine Ontologie
stellt ein abstraktes Modell dar, welches die relevanten Begriffe (Kon-
zepte) eines Phinomens der realen Welt identifiziert. Dabei sind die
Begriffstypen und die fiir ihre Nutzung geltenden Restriktionen explizit
definiert und in einer maschinenlesbaren Reprisentation formalisiert.
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Das reprisentierte Wissen trifft auf den Konsens einer Gruppe, die es
einvernehmlich als giiltig akzeptiert [StBF98, 184].1%

4.7.1.1 Vorgabe und Strukturierung von Vokabularen

Von einer Anwendergruppe akzeptierte Begriffssysteme eignen sich
zunichst zur Bereitstellung eines vordefinierten Vokabulars fiir be-
stimmte Attribute, um die Eingabe von Freitext oder subjektiv gewihl-
ten, nicht klar bestimmten Ausprigungen zu vermeiden. Einheitliche
Werbebereiche fiir kategorische Attribute erleichtern die gemeinsame
Verwendung von Modellierungsartefakten, indem sie die Vielfalt mog-
licher Begriffe wirksam einschrinken. Vokabulare eignen sich fiir eine
Reihe von Attributen der Metaobjekttypen, die z.B. Typen (Betriebstypen
der Maflnahme, Ressourcen- oder Quellentypen der Datenquelle) oder
Kategorien darstellen (Branchen der Mafinahme, Ausrichtungen des
Analyseziels). Existiert eine Hierarchie der betroffenen Begriffe (z.B. bei
den Deskriptoren zur Bildung von Informationsbedarfs-, Verfahrens-
oder Datenquellenprofilen), sind Taxonomien zweckmiflig, die eine hie-
rarchische Ordnung von Begriffen oder Kategorien bilden. Sie werden
oft als einfache Form von Ontologien angesehen, die intuitiv und leicht
verstindlich ist. Begriffe oder Objekte lassen sich durch Navigation in
der baumartigen Struktur leicht auffinden [PrKKO05, 1312f].

4.7.1.2 Semantische Annotation von Modellierungsartefakten

Von zentraler Bedeutung fiir den prisentierten Ansatz ist die An-
notation von Prozessbausteinen durch in einer Taxonomie angeordnete
Funktionen. Die Ordnung reprisentiert Spezialisierungsbeziehungen
(ist_ein-Relationen) zwischen den Funktionen. Die ihnen zugeordneten
Prozessbausteine und Operatoren stellen Optionen zur Realisierung der
Funktionen dar, konnen mit diesen also durch semantische realisiert-
Relationen verkniipft werden. Auf diese Weise entsteht eine Ontologie
von Prozessbausteinen, die beliebige semantische Beziehungen zwi-

199 Eine verbreitete Definition beruht auf den Vorschligen von GRUBER [Grub93] und
BORST [Bors97] und versteht unter Ontologie ,a formal, explicit specification of a
shared conceptualization“ [StBF98, 184].
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schen Begriffen (z.B. Zuordnung von Eigenschaften und Restriktionen)
abbilden kann. Insbesondere ist auch die Modellierung von Relationen
zwischen Klassen und Instanzen méoglich. Einem Begriff annotierte
Eigenschaften konnen sodann auf Grundlage von Inferenzregeln auch
auf transitiv verbundene Begriffe und Instanzen angewendet werden
[PrKKO5, 1314]. Diese Moglichkeit erweist sich z.B. fiir Daten- und
Informationsobjekte als hilfreich. Abbildung 51 (Seite 199) zeigt den
Ausschnitt aus einer Datenobjektontologie, die tiber Konstruktoren
realisierte, komplexe Datenstrukturen (Teil_von-Relationen) sowie
Instanz_von-Relationen enthilt. So ist z.B. ersichtlich, dass eine _Table
aus _Columns besteht und auf Instanzebene als _RowSet (Relation)
auftritt, das aus _Rows, diese wiederum aus _ColumnValues bestehen.

Ontologien sind ebenso geeignet, die in einer Doméine, Branche, einem
Unternehmen oder Projekt gebriuchliche Fachterminologie strukturiert
zu dokumentieren und hierbei auch Synonyme und Antonyme durch
entsprechende semantische Beziehungen zu verdeutlichen. Derartige
Ontologien kénnen einen leicht zuginglichen Katalog von Domdnen-
objekten und Domdnenobjektmerkmalen bilden, die z.B. als Beschrei-
bungselemente von Problemdomine und -inhalt des Problemaspekts,
von Untersuchungsobjekt und -ziel des Analyseziels oder von Informa-
tionsobjekten Verwendung finden. Ein Objektmodell, das konzeptuelle
Doménenobjekte und deren Merkmale sowie mogliche Speziali-
sierungen (z.B. Kundenauftrag ist_ein Auftrag) definiert, unterstiitzt
wirksam die einheitliche Auswahl von Such- und Indextermen fiir
Modellierungsartefakte. Als Grundlage fiir die Ontologie kénnen
bestehende Objekt- oder Klassenmodelle dienen, die gegebenenfalls mit
oben genannter Fachterminologie integriert werden. So lisst sich z.B.
folgender Sachverhalt auf Basis konzeptueller Dominenobjekte
definieren: GroRkunde ist_ein Kunde, welcher hat_Eigenschaft Auf-
tragsvolumen > 1000.00 EUR.

Weitere Einsatzszenarien fiir Ontologien im Kontext der vorliegenden
Arbeit sind etwa Kennzahlensysteme (z.B. DuPont-Schema) zur
Bestimmung des Wertbeitrags von Problemaspekten oder Organi-
gramme zur Strukturierung von Organisationseinheiten, Rollen und
Personen (vgl. Maflnahmen sowie Ressourcen).



4 Modellierung von Datenanalyseprozessen 219

4.7.1.3 Semantisches Prozessmanagement

Abschnitt 4.5.1.2 verweist bereits auf die Potenziale ontologisch
annotierter Prozessbausteine fiir Prozessgestaltung und -wiederver-
wendung. Die dort vorgestellte Annotation auf Basis der Ansatzes von
THOMAS & FELLMANN [ThFe09] ist zur Realisierung der semantischen
Prozessplanung nach HEINRICH ET AL. [Hein+08] geeignet und
unterstiitzt die Schemavalidierung sowie die Suche in Prozessbiblio-
theken [ThFe09, 508]. Neben Prozessbausteinen werden insbesondere
auch Informationsobjekte semantisch angereichert, um die Unter-
suchung der zwischen ihnen definierten Relationen durch Inferenz-
mechanismen zu erlauben [Hein+08, 448]. Mittels maschineller Infe-
renz konnen neue Fakten generiert werden, die nicht explizit im
Schema enthalten sind. So kann die Suche nach einem Baustein , Daten
bereinigen” z.B. ein Element ,Fehlende Werte anreichern liefern, wenn
dieses in der Ontologie als Spezialisierung des ersten hinterlegt ist (vgl.
[ThFe09, 509)). Ein Planer ist damit in der Lage, nicht nur unmittelbar
passende Bausteine oder Informationsobjekte zur Prozesskonstruktion
zu verwenden, sondern kann z.B. auch Subklassen der benétigten
Elemente erkennen und einsetzen, wodurch die Flexibilitit der Prozess-
planung steigt [Hein+08, 446].

Das semantische Prozessmanagement zielt allgemein auf die Redu-
zierung des Aufwands der Erstellung und Pflege von Prozessschemata.
Durch die begriffliche Einordnung sinkt auch bei manueller Prozess-
konstruktion der Uberpriifungs- und Abstimmungsbedarf. Dariiber
hinaus sollen Schemata verstindlicher sowie leichter zwischen ver-
schiedenen Systemen austauschbar werden [Hein+08, 445-447].

4.7.1.4 Reprdsentation

Eine vollstindige Ontologie besteht aus einer Menge von Begriffen C,
einer Halbordnung auf C (Begriffshierarchie oder -taxonomie), einer
Menge von Relationen R, einer Halbordnung auf R (Relations- oder
Beziehungshierarchie), einer Abbildung R — C x C (Signatur) sowie
einer Menge von Inferenzregeln IR in einer logischen Sprache L
[HMSSO01]. Das Metamodell in Abbildung 59 zeigt Bausteine zur semi-
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formalen Reprisentation von Begriffen, Relationen und Begriffs-
taxonomien. Letztere werden durch Relationen vom Typ Typbeziehung
(ist_ein) realisiert. Als hiufig verwendete Relationstypen sind Aggre-
gation (Teil_von), Instanziierung (Instanz_von) und Realisierung
(realisiert) vordefiniert; weitere Relationen kénnen als Interaktion
modelliert und ihre Semantik {iber das Attribut Name ausgedriickt
werden. Relationshierarchien werden im Kontext der vorliegenden
Arbeit als verzichtbar erachtet, und Inferenzmechanismen werden nicht
weiter betrachtet. Die Signatur bildet das Ergebnis der Modellierung.

Zur formalen Reprisentation bietet sich die standardisierte und weit
verbreitete Ontologiesprache OWL [W3C09] an, fiir deren Erweiterung
OWL-DL leistungsfihige Inferenzmaschinen existieren [ThFe09, 509].
Ein Begriff besitzt mehrere Eigenschaften [W3C04c], [PrKKO5, 1311].
Zusitzlich konnen Anmerkungen, Restriktionen und fiir Relationen
auch Kardinalitéaten definiert werden.

o 0
Eigenschaften |-, 2] Kardinalitat 1
} 22 [N . :
Anmerkungen [~~~ Begriff Relation Kardinalitat 2

0 //'
Restriktionen [~ i Eigenschaften

0,1 0.1 01 0.1 0.1

. ’ ' " -
(ist_ein) ~ § (Teil_von) 4 (Instanz_von) A\ (realisiert) A

Interaktion I
i .

ARE

Abbildung 59:  Metamodell fiir Ontologien (eigene Darstellung)

Dem obigem Metamodell folgende Ontologien lassen sich in OWL
transformieren. Beispielsweise wird ein Datenobjekttyp als Begriff
(Klasse, owl:Class) abgebildet und der zugehérige Wertebereich
(Eigenschaft) im Falle eines primitiven Datenobjekttyps in eine owl:
DataProperty, im Falle einer komplexen Struktur in eine mittels
Relation verbundene Klasse iibersetzt [Hein+08, 451]. Die formale
Reprisentation und Transformationsregeln werden nicht weiter
betrachtet. Einige Hinweise zur Ubersetzung gibt das Attributschema in
Anhang A4.5.

Die navigierende Suche und Selektion geeigneter Begriffe wird durch
Visualisierung von Ontologien in Form intuitiver Diagramme unter-
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stiitzt. Werden z.B. Doméinenobjekte in einem Interaktionsschema
gemifl SOM dargestellt, lisst sich ausgehend von einem Orientierungs-
punkt (etwa dem Umweltobjekt Kunde) leicht jene Transaktion finden,
die das Dominenobjekt Kundenauftrag reprisentiert, das durch
Markierung im Diagramm ausgewihlt und etwa als Suchkriterium fiir
die Prozessbibliothek oder als Indexterm zur Annotation eines Artefakts
itbernommen werden kann (vgl. das Beispiel zur Wahl der Perspektive
in Abschnitt 4.4.2.1). Die Verwendung beliebiger Diagrammtypen ist
durch Verknuipfung des zugehorigen Metamodells mit jenem des
Ontologiemodells moglich, wie Abbildung 60 zeigt. Intuitiven Zugang
zu Begriffssystemen bieten auch Taxonomien, die durch Projektion aus
Ontologien ableitbar sind.

Diskurswelt-

objekt —]

betriebliches
Objekt

- 2,2 0,
Umwelt — Begriff Relation

obiekt O
betriebliche

Struktursicht des SOM Transaktion
(Interaktionsschema)

Abbildung 60:  Verkniipfung des ontologischen Metamodells mit der Struktursicht des
SOM (eigene Darstellung)

Gleichwohl ist das Potenzial der automatischen Suche und der
deduktiven Verarbeitung des reprisentierten Wissens nur bei ent-
sprechender Formalisierung nutzbar. Die Notwendigkeit zur manuellen
Eingabe der Metadaten stoft jedoch regelmifig auf sehr geringe
Nutzerakzeptanz. Solche Mehrarbeit wird allenfalls dann akzeptiert,
wenn sie durch die erreichbaren Vorteile aufgewogen wird [FHTN11,
33]. Da dieser Nutzen sich dem Anwender typischerweise nicht un-
mittelbar offenbart und die vollautomatische Anreicherung nicht die
erforderliche Qualitit liefert, ist eine semiautomatische Annotation
anzustreben, die dem Benutzer automatisch generierte Metadaten vor-
schligt, die er bestitigen oder korrigieren kann [PrKKO05, 1310).
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4.7.1.5 Ontologien zur Unterstiitzung der Datenanalyse

Ontologien wurden wiederholt zur Unterstiitzung des Managements
von Datenanalyseprozessen vorgeschlagen.!'® Taxonomien und einfache
Ontologien zur Beschreibung von Aufgaben und Operatoren nutzen
z.B. die Systeme CAMLET [SuYa98] und IDEA [BePHO5] als Basis fiir
automatische Prozessplaner. Im MININGMART-Projekt [MoSc04] wird
eine einfache Ontologie zur Indizierung von Vorverarbeitungsprozessen
verwendet, um deren Abruf aus einer Fallbasis zur Wiederverwendung
zu vereinfachen. Mit Entstehung von Sprachen des Semantic Web
wurden fortgeschrittene Ontologien vorgeschlagen. Die Ontologie
DAMON [CaCo03] unterstiitzt die semantische Suche nach Ressourcen
fiir verteilte KDD-Prozesse im Grid, und der GRIDMINER ASSISTANT
[BrJTO08] ermdglicht die interaktive Prozesskonstruktion, indem auto-
matisch erzeugte, abstrakte Aufgabensequenzen im zweiten Schritt auf
Basis von ontologisch definierten Vor- und Nachbedingungen oder von
Nutzervorgaben konkretisiert werden. KDDONTO [DiPS09] versorgt
einen automatischen Planer mit Operatorbeschreibungen, der auch
Spezialisierungs- und Aggregationsrelationen aus der Ontologie sowie
Leistungs- und Bewertungsparameter beriicksichtigt. Der Prozessplaner
der KD ONTOLOGY [ZKZL10] erzeugt abstrakte Prozesse, deren Auf-
gaben erst nach Instanziierung ausfithrbar sind. Der bislang umfas-
sendste Ansatz aus dem E-LICO-Projekt erzeugt hierarchische Aufgaben-
netze durch interaktive, sukzessive Zerlegung einer Initialaufgabe auf
Basis der Ontologie DMWEF, die iiber 600 Operatoren der Werkzeuge
RAPIDMINER und WEKA aus Auflensicht beschreibt [KSBF09], [KSBF10].
Eine zweite Optimierungsontologie DMOP modelliert Implementie-
rungsdetails der Algorithmen und bringt die interaktiv erarbeiteten
Prozessvorschlige in eine Rangordnung. Zur weiteren Verbesserung
der Vorschlige soll eine Wissensbasis beitragen, die mit Erfahrungen
aus fritheren Analysefillen gespeist wird und zunichst die Algorithmus-
und Modellselektion innerhalb der Analysephase unterstiitzt [Hila+11].

Nicht unmittelbar der Unterstiitzung der Prozesskonstruktion, sondern
vielmehr der Bereitstellung allgemeingiiltigen Wissens dient ONTODM

110 ygl. hierzu auch die umfassende Aufstellung bei [Hila+11, 277-280].
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[PaDS08], [PaSD14]. Sie definiert allgemeine Begriffe der Datenanalyse
wie z.B. Aufgabe, Algorithmus, Datenset und Datentyp. Ein dhnliches
Vorhaben verfolgt EXPOSE [VGBS04], die zum Teil auf ONTODM aufbaut
und das Fundament zu einer Experiment Markup Language legen soll.
Das Ziel, ein allgemeines Vokabular fiur Data Mining bereitzustellen,
verfolgt indes auch das KNOWLEDGE DISCOVERY METAMODEL der OMG
[OMG15], das sich jedoch auf die Entwicklung und Integration von
Werkzeugen richtet. Ein standardisiertes Begriffsmodell stellt auch das
COMMON WAREHOUSE METAMODEL (CWM) dar, das verschiedene Daten-
formate und Analyseansitze abdeckt [PCTMO02].

Im vorliegenden Kapitel werden Ontologien in erster Linie als
Hilfsmittel zur Auswahl von Attributwerten und zur semiformalen
Dokumentation von Dominenwissen gesehen. In spiteren Kapiteln
werden weitere Anwendungsformen im jeweiligen Kontext genannt.

4.7.2 Kontext

Modellierungsobjekte sind nicht ausschliefRllich durch ihre Reprisen-
tation mittels Metaobjekttyp und Attributmenge bestimmt, sondern
hiufig von weiteren Faktoren abhingig, die z.B. auf anderen Modell-
ebenen beschrieben oder durch die Anwendungssituation definiert sind.
So lisst sich die Geeignetheit einer Gestaltungsoption fiir die aktuelle
Problemstellung etwa besser beurteilen, wenn das verfolgte Analyseziel
und die dahinter stehende Anwendung (z.B. Ursachenanalyse eines
sinkenden Bonbetrags) bekannt sind. Ebenso kénnen Gestaltungsent-
scheidungen wie etwa in den Prozess aufzunehmende Aufgaben, die
Auswahl von Operatoren oder die Instanziierung von Verfahrens-
parametern von Faktoren wie z.B. den zu verarbeitenden Daten ab-
hingen. Solche Faktoren werden als Kontextfaktoren bezeichnet.

Mit dem Begriff Kontext werden im Allgemeinen evolvierende, zweck-
gerichtet strukturierte und gemeinsam genutzte Informationsriume
umschrieben [CCDGO5, 49]. Die verbreitete Definition nach DEY &
ABOwD sieht Kontext als Menge aller Einflussfaktoren, welche die
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Interaktion zwischen Nutzer und Anwendung beeinflussen [DeAb00].!!
Darauf aufbauend setzt ISSELHORST Kontextfaktoren (Kontext bildende
Einflussfaktoren) in Bezug zu einer Aufgabendurchfithrung [Isse07,
111].12 Fiir die Zwecke des Managements von Datenanalyseprozessen
wird Kontext verstanden als die Summe aller Einflussfaktoren, die auf
die Prozessgestaltung und -lenkung einwirken und nicht Bestandteil der
Reprisentation des betroffenen Modellierungsobjekts (z.B. Schema,
Aktivitit, etc.) sind. Er stellt die Rahmenbedingungen dar, innerhalb
derer Entscheidungen des Prozessmanagements zu treffen sind (vgl.
[RuPR99, 226], [CCDGO5, 50]).

Kontextfaktoren sind konkrete Ausprigungen ausgewihlter Merkmale
bestimmbarer Entititen [RuPR99, 230], [Isse07, 141f]. Welche Attribute
Kontextfaktoren bilden, ist situationsspezifisch. Grundsitzlich kommen
alle definierten, abgeleiteten oder sensorisch ermittelten Merkmale
ebenso in Frage wie Beziehungen zu anderen Entititen [CCDGO5, 51].
Ein Kontext aggregiert mehrere logisch zusammengehérige Entititen!!3
und dient als Filter, der eine Menge potenziell relevanter Einflussgréfien
selektiert [KZTLO08, 466]. Aus dieser Palette kann jeweils der situativ
wirksame Satz an Kontextfaktoren zusammengestellt werden.

Fir jede Ebene der Datenanalysearchitektur wird mindestens ein
Kontext definiert. Die resultierenden Kontexte sind in Tabelle 1 jeweils
durch die konstituierenden Metaobjekttypen (vgl. Entititen als Kontext-
triger) charakterisiert. Die Kontexte stellen spezielle Sichten (Projek-
tionen) auf die Metamodelle der jeweiligen Ebene dar und dienen der
einfacheren Referenz. So kann beispielsweise anstelle der Notation

11 Die Definition entstammt dem Bereich der kontextbewussten Anwendungen [DeAb00]
(zitiert bei [HuZil1, 146]).

112 Stirker vorgangsorientierte Sichtweisen stiitzen diese Interpretation: So umfasst Kon-
text nach LIEBERMAN & SELKER [LiSe00] alle Faktoren aufler Eingabe und Ausgabe, die
Einfluss auf die Ldsungsberechnung nehmen [HuZill, 146]. Ahnlich verstehen
WAGNER & FERSTL darunter sekundire Einflussfaktoren, die auf das Verhalten eines
Prozesses einwirken, jedoch nicht primir seine Reaktionen auslosen [WaFe10, 117£.].

113 Kontexte werden hiufig zu Dimensionen zusammengefasst. Gingige Dimensionen
sind z.B. Aufgabenkontext, Benutzerkontext, Interaktionskontext, organisatorischer
Kontext [Isse07, 98f.], Ressourcenkontext und Umgebungskontext [Geih08, 137£.].
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Aufgabe—Analyseziel—MaBnahme.Branche kiirzer Anwen-
dungskontext.Branche geschrieben werden, um Zugriff auf den
Wert des Kontextfaktors zu erhalten. Das Metamodell fungiert dabei als
generisches Modell von Einflussfaktoren [RuPR99, 226]. Bei Bedarf
lassen sich Kontextsichten fiir einzelne Managementaufgaben durch
Projektion weiter einschrinken oder um externe Faktoren erweitern.

Anwendungsebene = Anwendungskontext:
Problemaspekt
MafRnahme

Analyseebene Analysekontext:
Analyseziel

Analyseproblem

Prozessebene Prozesskontext: Ablaufkontext:
Funktion Prozessinstanz
Aufgabe Vorgang
Aktivitat Datenfluss
Schablone
Fragment

Flussbeziehung

Ressourcenebene Verfahrenskontext: Ausfiihrungskontext: ~ Datenkontext:
Operator Software-Installation Informationsobjekt
Software-Produkt Person Datenquelle
Tabelle 1: Modellebenen und zugehérige Kontexte

Um kontextsensitives Prozessmanagement zu ermoglichen, sind die
Kontextabhingigkeiten einzelner Gestaltungsoptionen bzw. -entschei-
dungen explizit zu formulieren. Sie definieren Bedingungen fiir die
Anwendbarkeit der Optionen, indem sie konkrete Ausprigungen von
Kontextfaktoren z.B. mit Prozessbausteinen verkniipfen [RuPR99, 227],
[HaBRO8, 50]. Kontextfaktoren kénnen den Optionen in Form von
Deskriptoren annotiert werden oder in Kontextregeln einflielen. Im
ersten Fall lassen sich mithilfe der Deskriptoren geeignete Gestaltungs-
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artefakte aus einer Prozessbibliothek selektieren (vgl. Abschnitt 4.5.4).114

Im zweiten Fall konnen mit logischen Ausdriicken komplexere
Bedingungen formuliert werden, um spezielle Handlungen (z.B. Ein-
fuigen, Entfernen oder Modifizieren von Prozessbausteinen) auszuldsen
oder Parameterwerte zu setzen. lhre Modellierung beschreibt der
folgende Abschnitt.

4.7.3 Restriktionen und Regeln

Kontextfaktoren sind zur Beschreibung von Zustinden geeignet, in
denen bestimmte Optionen anwendbar sind (Ist-Perspektive). Die Ein-
schrinkung der Menge zulissiger Zustinde oder Optionen erfolgt
mithilfe von Restriktionen oder Regeln (Soll-Perspektive). Restriktionen
(Constraints) kommen z.B. bei der Definition der Wertebereiche von
Datenobjekttypen zum Einsatz. Zu ihrer Reprisentation eignet sich die
von der OMG standardisierte OBJECT CONSTRAINT LANGUAGE (OCL)
[OMG12]. Ein Ausdruck in OCL gilt stets fiir eine Instanz eines
Objekttyps (Kontext der Restriktion) und nimmt auf ein oder mehrere
Attribute Bezug. Um ein Attribut zu referenzieren, wird der Name der
Instanz vor dem Attributnamen notiert, z.B.

Analyseziel3.Ausrichtung.®

Hierbei sind auch Referenzen auf verbundene Objekte und deren
Attribute moglich, indem entlang der Meta-Beziehungen durch das
Metamodell navigiert wird, wie z.B.

MaRnahme8—Problemaspekt.Problemdomane.

Zur Strukturierung langer Pfadausdriicke kann fiir die Navigation
entlang von Beziehungen anstelle des Punktes ein Pfeil — verwendet

11+ Sollen nicht nur exakt passende Gestaltungsoptionen erkannt werden, ist eine
Méglichkeit zur Ermittlung der Ahnlichkeit einer Option zu einer Anforderung
vorzusehen. Dies kann z.B. auf Basis von Beschreibungslogik geschehen, die die
Berechnung von AhnlichkeitsmaRen zwischen Merkmalsvektoren erlaubt [EnLS97b, 5].

115 Objekt- und Attributnamen werden im Rahmen dieser Arbeit stets gemif ihrer
Bezeichnung notiert, d.h., abweichend von den Konventionen der OCL ist auch
Grofschreibung erlaubt. Ebenso kann zur besseren Lesbarkeit auf das iibliche
Schliisselwort self zur Referenzierung der Kontextinstanz verzichtet werden.
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werden [RuCz11, 261]. Dartiber hinaus steht die volle Ausdrucks-
michtigkeit der OCL zur Verfiigung, etwa die auf Collection-Attributen
(mit Kardinalitit _,*) definierten Operatoren. Die oben referenzierte
Problemdomine ist eine Collection (Set) und kann z.B. auf ihren
Umfang hin abgefragt werden mit

MaBnahme8—>Problemaspekt.Problemdomdne->size () .

Fiir die referenzierten Variablen konnen sodann mit mathematischen
oder logischen Operatoren Bedingungen formuliert werden, wie z.B.

Beispieldaten3.Alter<=3 oder
Beispieldaten3->isEmpty ()=false.

Auf die Darstellung weiterer Details zur OCL wird verzichtet. Eine
Einfithrung vermittelt z.B. [RiGo02]. Ausdriicke der beschriebenen
Form konnen zur Formulierung von Regeln verwendet werden. Regeln
sind allgemein Aussagen zur Bestimmung der Struktur oder zur
Beeinflussung des Verhaltens eines Systems [RuCz11, 255]. Regeln, die
auf Kontextfaktoren zuriickgreifen, heilen Kontextregeln. Sie sind
geeignet, Erfahrungswissen tber die Prozessgestaltung zu manifes-
tieren [RuPR99, 230] und unabhingig vom Wissenstriger verfiigbar zu
machen [RuCz11, 255f.]. Zur automatisierten Auslésung oder Durch-
fuhrung von Gestaltungsoperationen durch Regeln miissen diese in
maschinenlesbarer Sprache formuliert sein und die gerufenen Software-
komponenten entsprechende Schnittstellen bereitstellen. Im Folgenden
werden beispielhafte Funktionen in Pseudo-Code verwendet. Zum
Beispiel definiert folgende Regel die Aufnahme einer Evaluierungs-
aufgabe in das Prozessschema nach der betrachteten Aufgabe (this),
wenn der gewlinschte Aussagetyp des Analyseergebnisses ein Prognose-
modell ist:!1®
IF Analyseziel.Analysefrage.Aussagetyp=
" Prognosemodell™

THEN insert (new (Aufgabe—Funktion=“Evaluierung"),
after,this) ENDIF

116 OCL notiert Regeln mit dem implies-Operator oder dem if-then-else-endif-
Konstrukt.
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Mit der folgenden Regel wird innerhalb einer Prozessaktivitit der
Verfahrensparameter Support in Abhingigkeit vom Datenvolumen
gesetzt:

IF Beispieldaten3.Wert.Anzahl Beispiele > 500000

THEN set (Support, 0.05)
ELSE set (Support, 0.02) ENDIF

Die Priifung auf Erfiillung der in Restriktionen oder im Regelkopf
gesetzten Bedingungen muss ontologische Relationen berticksichtigen,
woflir geeignete Inferenzregeln zu definieren sind. Zur transitiven
Prufung von Spezialisierungsbeziehungen stellt OCL den Operator
oclIsKindOf(t) bereit, der wahr liefert, wenn t direkter Typ oder ein
Supertyp des Objekts ist. Demgegeniiber priift oc1IsTypeof(t) nur
auf direkte Typbeziehungen [OMG12, 22f.]. Normative Regeln formu-
lieren Bedingungen an den Zustand eines Schemas oder einzelner
Schemaobjekte. Deduktive Regeln dienen der Ableitung neuer Fakten
aus der Ontologie. Zur formalen Reprisentation von Regeln als Bestand-
teil von Ontologien kann z.B. die OWL-Erweiterung SWRL (Semantic
Web Rule Language) eingesetzt werden [ThFe09, 511-513].

Regeln sollten keinerlei implizite Annahmen treffen, sondern alle
Fakten explizit formulieren [RuCz11, 255]. Sie werden im vorliegenden
Ansatz nicht in einer schwer zu wartenden zentralen Regelbasis
gespeichert, sondern lokal an den jeweils betroffenen Modellierungs-
objekten annotiert. Hierfiir steht im Supertyp aller Metaobjekttypen das
Attribut Kontextregeln zur Verfiigung. Lokal hinterlegte Regeln sind
auch durch den Anwender leicht und flexibel anpassbar, wenn
verinderte Rahmenbedingungen dies nahelegen [GrBC08, 269].

4.8 Zusammenfassung: Modellierung von
Datenanalyseprozessen

Die Spezifikation einer Datenanalyse erfolgt grundsitzlich durchgingig
tber alle vier Ebenen der Analysearchitektur von oben nach unten. Die
Betrachtung aller Ebenen ist jedoch nicht zwingend. Die Anwendungs-
ebene dient der Einbettung analytischer Projekte in einen fachlich-
organisatorischen Rahmen und benennt dabei auch Zielgréfen und
Restriktionen aus der Wertsphire einer Organisation. Erscheint die
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Darstellung dieser Rahmenbedingungen sowie eine Riickkopplung mit
der Wertsphire im Rahmen der Evaluation des Analysevorhabens nicht
erforderlich, kann auf diese Ebene verzichtet werden. Zugleich unter-
stitzt die Anwendungsebene die Analyse von Problemen und die
Gestaltung geeigneter Losungsansitze auch auflerhalb des Einsatz-
bereichs der Datenanalyse. Die Analyseebene dient der detaillierten
Beschreibung des Informationsbedarfs (Output) und der zu verwen-
denden Daten (Input) fiir eine Analyse sowie der Verkettung mehrerer
Analysen. In Fillen, in denen Informationsbedarf und Analysedaten
vollstindig bekannt oder trivial sind (z.B. bei einfachen Datenbank-
anfragen oder Datenanalysen innerhalb geschlossener operativer An-
wendungssysteme), kann die Modellierung auf der Analyseebene unter-
bleiben. Die Analyseaufgabe auf Prozessebene liefert in solchen Fillen
eine ausreichende Spezifikation der auszufithrenden Untersuchung.
Die Ressourcenebene dient der Reprisentation vorhandener Datentrans-
formations- und -analyseverfahren (Operatoren) sowie der Beschreibung
von Datenquellen und deren Inhalt. Soll eine allgemeine Handlungs-
empfehlung fiir Datenanalysen im Sinne abstrakter Prozessvorlagen
erstellt werden, die unabhingig von konkreten Werkzeugen, Anwen-
dungssystemen und Datenquellen gelten sollen, kann die Ressourcen-
ebene prinzipiell ignoriert werden.

Besonderes Merkmal der Datenanalysearchitektur ist die Differenzierung
zwischen Aufgaben- und Aufgabentrigerebene. Die Aufgabenebene umfasst
die Anwendungs-, Analyse- und Prozessebene. Sie stellt eine ganz-
heitliche Spezifikation der Problemlésungsbeitrige, Leistungen und
Schritte einer Datenanalyse bereit (Fachkonzept, vgl. [Sinz97, 5]). Die zu
ihrer Durchfithrung bereitstehenden Ressourcen werden unabhingig
davon auf der Aufgabentrigerebene spezifiziert und den Aufgaben
flexibel zugewiesen. Die Verbindung stellt die Workflow-Sicht der
Prozessebene her. Auf den einzelnen Ebenen lassen sich grobe
Problemlésungspline (Anwendungsebene), komplexe Analysestrategien
(Analyseebene) sowie konkrete Detailpline (Prozessebene) fiir analytisch
gestiitzte Projekte abbilden, die jeweils von spezialisierten Experten
zusammen mit geeigneten fachlichen Ansprechpartnern separat erar-
beitet und diskutiert werden kénnen. Die Datenanalysearchitektur
unterstiitzt das Qualititsmanagement von Datenanalysen, indem sie die
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genannten Pline strukturiert dokumentiert und tiber die Ebenen
hinweg verkntipft. Die Gliederung in Ebenen erleichtert die Wiederver-
wendbarkeit von Modellierungsartefakten. Insbesondere kénnen die auf
Ressourcenebene erstellten Beschreibungen von maschinellen Auf-
gabentrigern und Datenbestinden projektiibergreifend genutzt werden.
Die Anpassbarkeit der Artefakte wird durch die Strukturierung in
Teilmodellsysteme und die ebeneniibergreifende Abstimmung verein-
facht (vgl. [Sinz97, 12-15]). Entsprechende Beziehungsmetamodelle sind
in Anhang A4.7 dargestellt.

Mit Ausnahme der Anwendungsebene wird jeweils explizit zwischen
Typ- und Instanzebene unterschieden. Dies unterbleibt auf der Anwen-
dungsebene, da Problemaspekte und Mafinahmen aufgrund ihrer
hohen Sperzifitit und ihrer Bindung an konkrete Zeitpunkte oder
-riume stets Instanzen darstellen. Die Einfithrung einer zusitzlichen
Typensicht wiirde die Ubersichtlichkeit und Akzeptanz des Ansatzes
durch weitere Modellbausteine beeintrichtigen, die als nicht notwendig
erachtet werden. Die Ubertragbarkeit der Instanzen auf andere Anwen-
dungsfille (Wiederverwendbarkeit) ist durch Abstraktion von Details
problemlos mdoglich.

Dieses Kapitel prisentiert eine eher statische Sicht auf Datenanalyse-
prozesse, die durch deren Abbildung mithilfe des vorgestellten Model-
lierungsansatzes zu einem bestimmten Zeitpunkt entsteht (Schnapp-
schuss). Die Nutzung der Modellsysteme zur Unterstiitzung der
Planung, Steuerung und Revision — und damit auch die Herleitung
bestimmter Modellzustinde — ist Gegenstand der folgenden Kapitel.
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5 Planung von Datenanalyseprozessen

Das vorliegende Kapitel erortert die methodisch gestiitzte Planung von
Datenanalyseprozessen. Hierzu legt Abschnitt 5.1 die Grundlagen und
betrachtet Prozessplanung als Gestaltungsaufgabe. Abschnitt 5.2 leitet
eine Planungsstrategie her, und Abschnitt 5.3 zeigt anhand ein-
schligiger Arbeiten aus der Literatur vier Basisansitze zur Prozess-
planung. Das konkrete Vorgehen zur Problemspezifikation und Prozess-
spezifikation beschreiben die Abschnitte 5.4 und 5.5.

5.1 Prozessplanung als Gestaltungsaufgabe

Die folgenden Abschnitte beleuchten den Begriff der Planung und ihre
Relevanz fiir die Datenanalyse. AnschlieRend werden Ziele und Anwen-
dungsfille der Analyseprozessplanung dargestellt sowie Optionen zur
Konstruktion flexibler Prozesse erliutert.

5.1.1 Der Planungsbegriff

Der Begriftf Planung wird in verschiedenen Disziplinen mit indi-
viduellen Bedeutungen ausgefillt, die sich im Wesentlichen unter
Vorbereitung kiinftigen Handelns subsumieren lassen [CoRe08, 3]. Im
Folgenden seien stellvertretend zwei Perspektiven auf den Begriff
angefiihrt. In der Betriebswirtschaftslehre steht Planung in der Regel im
Kontext der Unternehmensfithrung und im Zusammenhang mit
Entscheidungsprozessen.!’” So versteht SCHNEEWEIR darunter die
Gestaltung kiinftigen Handelns durch gedankliche Vorwegnahme von
Ereignissen [Schn91, 1f.], und nach WILD ist Planung ein ,systematisch-
methodischer Prozess der Erkenntnis und Loésung von Zukunfts-
problemen“ [Wild74, 13]. Dieses Verstindnis umfasst die Festlegung
von Zielen, Mafnahmen und Mitteln (Ressourcen) zur Erreichung der
gesetzten Ziele [Wild74, 13], [CoRe08, 3]. Ahnliche Inhalte zeigt die
Planungsaufgabe der Kiinstlichen Intelligenz (KI): RUSSELL & NORVIG
definieren Planung als Erzeugung einer Folge von Handlungen
(Aktionen), die zur Erreichung eines gegebenen Ziels geeignet ist

17 Planung ist als Entscheidungsaufgabe einzuordnen [FeLW11, 157].
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[RuNo03, 375]. Im Vergleich zum betriebswirtschaftlichen Verstindnis
sind Ziel und Operatoren hier vorgegeben [Hert89, 15].

Planung zeichnet sich allgemein durch folgende Merkmale aus [Wild74,
13f), [FeLW11, 155]:

» Gestaltungscharakter: Planung zielt auf die Bereitstellung eines
Losungsvorschlags, der zur Handhabung eines definierten Pro-
blems dienen soll.

= Zukunfisbezogenheit: Planung findet zeitlich vor der Mafinahmen-
realisierung statt.

» Unvollkommene Information: Zur Entwicklung der Lésung sind
Informationen tiber Ziele, Maflnahmen, deren Wirkungen und
Einflussgroflen zu verarbeiten, die zur Planungszeit hiufig nur
unvollstindig verfiigbar sind (Unsicherheit) [FeLW11, 158].

= Methodisches Vorgehen: Die Konstruktion des Losungsvorschlags soll
durch bewusstes, zielgerichtetes Denken und methodisch-systema-
tisches Vorgehen geprigt sein.!®

= Prozessphinomen: Planung ist in der Regel kein einmaliger Vorgang,
sondern ein sich mehrstufig wiederholender Zyklus, der Ziige eines
Lernprozesses aufweist.

In der vorliegenden Arbeit wird der Planungsbegriff im umfassenden
Sinne verstanden und schliefit neben der Ableitung und Strukturierung
von Handlungsmafinahmen auch die Spezifikation des zu losenden
Problems und die Entwicklung von Zielen ein. Wird Prozessgestaltung
als zielgerichtete Konstruktion aufgefasst (vgl. Abschnitt 2.4.3.1), so
beinhaltet diese Aufgabe stets die Vorgabe des gewliinschten System-
verhaltens und die Bestimmung einer Systemstruktur, die dieses Ver-
halten realisieren kann (vgl. [Fers79, 44£.)). Da ein System als Potenzial-
gefiige jeweils ein gewisses Verhaltensrepertoire ermdglicht [Beck01,
18], ist das zuldssige Verhalten zur Gewihrleistung der Zielerreichung
so prazise wie moglich festzulegen.

118 Dies ist gemdR klassischem Planungsansatz mit Rationalitit gleichzusetzen [Wild74,
13], [FeWL11, 155] .
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5.1.2 Relevanz der Planung fiir die Datenanalyse

Planung gilt als besonders hilfreich in komplexen Problemsituationen.
Die vorweggenommene Problemanalyse und -16sung soll kiinftigen
Entscheidungs- und Koordinationsbedarf substituieren, indem als
zielfithrend erachtete Handlungsoptionen antizipativ selektiert und in
zulissige Losungsvorschlige tiberfithrt werden [Wild74, 15-17], [Schn00,
491]. Angesichts der oft hohen Komplexitit von Datenanalyseprozessen
(vgl. Abschnitt 3.2) erscheint deren Planung somit grundsitzlich
niitzlich. Neben Prozessen und Workflows sind auch Analysestrategien
(Analyseketten) unmittelbar als Pline interpretierbar [AmCo94, 51].
Zugunsten des experimentell-evolutioniren Ansatzes wird jedoch hiufig
auf eine Planung verzichtet (vgl. Abschnitt 3.1.3 und [Baro13, 39f]). Fiir
Projekte iiberschaubaren Ausmafles mag ein ungeplantes Vorgehen
fruchtbar sein, mit wachsender Komplexitit sinkt jedoch die Erfolgs-
wahrscheinlichkeit [WSG+97, 244]. Besonderen Wert fiir die Effektivitdit
von Datenanalysen besitzt die Problemspezifikation (vgl. R1.1, Abschnitt
3.2.4.2). Erst die Herleitung von Analyseprozessen aus fachlichen Zielen
ermoglicht die systematische Erfolgskontrolle und Planiiberwachung
zur Erkennung erforderlicher Korrekturmanahmen.!' Aus Sicht der
Effizienz kann Planung zur Vermeidung von Fehlern und Iterationen
beitragen, indem sie einen Teil der zu beriicksichtigenden Interdepen-
denzen ex ante offenlegt und kalkulierbar macht. Werden gleichartige
Analysen nach einem einheitlichen Plan realisiert, erlaubt die damit
einhergehende Dokumentation analytischer Expertise gewisse Kosten-
einsparungen infolge des verringerten Bedarfs an Spezialisten [KoRS02,
46]. Die dadurch erreichte Verstetigung des Handelns dient der
Qualititssicherung. Der wesentliche Vorteil der Planung gegeniiber
dem ungeplanten Vorgehen besteht mithin in der frithzeitigen Erken-
nung und Beriicksichtigung von Moglichkeiten und Beschrinkungen
[Wild74, 16f.] (vgl. v.a. R2.3, R3.1, R3.2, Abschnitt 3.2.4.2).

119 In diesem Zusammenhang bemerkt bereits WILD treffend: ,Es ist also nicht nur die
(Zweck-) Rationalitit der Mittel, sondern auch die der Ziele zu priifen, um zu
verhindern, dass die hohe Rationalitit der Mittelverwendung durch eine Irrationalitit
der Zwecke in Frage gestellt wird. Denn wer ,falsche’ Ziele verfolgt, 16st falsche Pro-
bleme; wer falsche Mafinahmen ergreift, erreicht seine Ziele nicht“ [Wild74, 15].
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Ihre wesentliche Einschrinkung besteht in der zur Planungszeit
herrschenden Unsicherheit (Informationsmangel), die oft nur unvoll-
stindige Pline erlaubt [Schn91, V]. Zudem verbraucht die Planungs-
tatigkeit ihrerseits Zeit und Ressourcen. Der erste Mangel lisst sich
teilweise heilen, indem urspriinglich nicht planbare Aspekte durch
Formulierung geeigneter Annahmen in planbare Aspekte iiberfithrt
werden [FeLW11, 163]. Daritber hinaus soll Planung nach MALIK
insbesondere die Flexibilitit des zu planenden Systems sicherstellen
[Mali00, 65]. Dies geschieht mithilfe von Handlungsspielriumen
[Wild74, 16], die durch Verzicht auf detaillierte Festlegungen oder durch
Beriicksichtigung mehrerer Handlungsoptionen entstehen und folglich
mit weniger Information und geringerem Planungsaufwand aus-
kommen (vgl. B2.3, Abschnitt 3.2.4.3).12° Planung kann in diesem Sinne
geradezu als Instrument zum effizienten Umgang mit Informations-
mangel in komplexen Situationen betrachtet werden und erscheint vor
diesem Hintergrund gerade fir umfangreiche Datenanalysen und
explorative Untersuchungen geeignet.

5.1.3 Ziele und Ergebnisse der Analyseprozessplanung

Die Planung von Datenanalyseprozessen gemifd der hier vorgestellten
Methodik erfolgt modellbasiert, d.h., sie erzeugt bzw. stiitzt sich auf die
Modellsysteme der Datenanalysearchitektur (vgl. Abschnitt 4.2). Ihr
Ergebnis sind demnach die zugehorigen Schemata in Form von
Problemkarten, Analyseketten, Prozessen bzw. Workflows (Pline).!?!

5.1.3.1 Erstellung von Plinen fiir effektive Datenanalysen

Die vollstindige Planung einer Datenanalyse umfasst die Problem-
spezifikation, in der ein Sachproblem identifiziert (Anwendungsebene)
und in Gestalt eines oder mehrerer Analyseprobleme operationalisiert

120 ygl. hierzu WALTER GROPIUS: ,,Planen heif3t nicht festlegen, sondern offen halten von
Méglichkeiten fiir die Zukunft“ (zitiert bei [Jeck97, Titelei]).

121 Pline stellen das informationelle Resultat der Planung dar. Sie treffen im Allgemeinen
Aussagen iiber Probleme, Ziele, Primissen, angestrebte Ergebnisse und Wirkungen,
Aufgaben, Ressourcen und Termine [Wild74, 14].
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wird (Analyseebene), sowie die Prozessspezifikation, deren Resultat eine
Aufgabenfolge (bzw. ein Aufgabennetz) zur Losung jeweils eines
Analyseproblems ist (Prozessebene). Problem- und Prozessspezifikation
bestimmen gemeinsam Verhalten und Struktur des Analyseprozesses.
Die Planung auf Anwendungs- oder Analyseebene kann in bestimmten
Fillen unterbleiben (vgl. Abschnitt 4.8), sofern die Zielstellung
eindeutig und der Pfad der Untersuchung geradlinig oder einstufig
erscheinen. Die Planung auf Prozessebene ist verzichtbar, wenn die
Analyse sich z.B. als einfache Datenbankabfrage darstellt oder im agilen,
explorativen Umfeld stattfindet (Data Science, vgl. Abschnitt 2.2.2.7). Im
Fall explorativer Untersuchungen ist auch bei Verzicht auf die Prozess-
spezifikation eine Problemspezifikation anzuraten, da sie die Ziel-
erreichung verbessert oder erst ermdglicht (vgl. Abschnitt 5.1.2). Sie
dient gerade im Kontext der evidenzbasierten Problemlésung (Business
Analytics, vgl. Abschnitt 2.2.2.8) der Effektivitit der Untersuchungen.
Das Sachziel der Analyseprozessplanung besteht nicht in erster Linie in
der Produktion von Plinen oder Schemata, sondern vielmehr in der
Sicherstellung der Effektivitit der Analysen im jeweiligen Anwendungs-
und Ausfithrungskontext.

Die Prozessspezifikation erfolgt unter Bezugnahme auf die Ressourcen-
ebene, deren Elemente als gegeben vorausgesetzt werden. Die
Gestaltung der Aufgabentrigerkonfiguration und die Entwicklung von
Transformationsverfahren sind damit nicht Gegenstand der Analyse-
prozessplanung. Die Eigenschaften der Ressourcen nehmen jedoch
Einfluss auf die Prozessgestaltung, indem sie tber die Menge der
verfiigbaren Operatoren die durchfiithrbaren Aufgaben und deren Ver-
kniipfungsoptionen determinieren.

5.1.3.2 Sicherstellung effizienter und flexibler Datenanalysen

Die Formalziele der Analyseprozessplanung lassen sich anhand der
Verhaltens- und Strukturdimension sowie der Unterscheidung zwischen
Prozessspezifikation und Prozessrealisierung systematisieren.!?? Beziig-

122 ygl. zu dieser Systematisierung [Fers92, 11f.]. Die Zuordnung der Anforderungen zu
den genannten Kriterien dient primir ihrer vollstindigen Herleitung. Tatsichlich sind
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lich des Verhaltens resultieren daraus die Forderungen nach Korrektheit
der Prozessspezifikation und nach Effizienz der Prozessrealisierung.
Beziiglich der Struktur sind die Integration der Pline und Flexibilitit bei
ihrer Realisierung zu fordern. Korrektheit bezieht sich auf die Effektivitit
des Prozesses, d.h. auf seine Fahigkeit, ein zweckdienliches Analyse-
ergebnis zu liefern (Zielerreichung). Dies setzt Vollstindigkeit sowie
Eindeutigkeit und Widerspruchsfreiheit (Korrektheit i.e.S.) voraus (Ab-
stimmung der Komponenten der Schemata sowie mit Schemata anderer
Modellebenen). Die Effizienz eines Prozessablaufs ist gegeben, wenn die
beabsichtigte Analyse mit geringem Zeitbedarf und zu niedrigen Kosten
realisierbar ist (vgl. [KoRS02, 46]). Dieses Ziel kann durch mdoglichst
hohe Integration der Komponenten der Schemata beférdert werden, die
sich strukturorientiert auf Redundanz und Verkniipfung sowie ver-
haltensorientiert auf Konsistenz und Zielorientierung bezieht (vgl.
[Fers92, 12f.]). Die Integration nimmt auch Einfluss auf die Korrektheit.
Die Flexibilitit betrifft die Eigenschaft der Pline, die Erreichung
gesetzter Ziele trotz veranderter Problembedingungen oder auftretender
Storeinfliisse zu unterstiitzen.

Vollstindigkeit der Plane

Die Vollstindigkeit eines Plans ist stets vor dem Hintergrund der
jeweiligen Planungssituation zu beurteilen. Wie zuvor geschildert, sind
nicht zwingend alle Ebenen der Analysearchitektur zu betrachten, und
auf Prozessebene muss nicht in jedem Fall ein ausfithrbarer Plan in
Form eines Workflow-Schemas erstellt werden. Vielmehr stellen auch
Teil- oder Rahmenplidne zuldssige Planungsergebnisse dar, sofern sie
einen Beitrag zur Bewiltigung der Analysekomplexitit leisten. Ver-
bleibende Freiheitsgrade oder Planungsliicken sind im Rahmen der
Prozesssteuerung situativ auszufiillen.

sie durch Interdependenzen verkniipft. Die Zuordnung der Flexibilitit folgt der Erwi-
gung, dass diese Anforderung bei der Prozessrealisierung schwerer wiegt als bei der
Prozessspezifikation.
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Korrektheit der Prozessschemata

Die Korrektheit i.e.S. eines Prozessschemas dient der Vermeidung von
Fehlern wihrend der Prozessrealisierung, die aufwindige Anpassungen
und Iterationen auslésen konnen. Sie ist bei eindeutig definierter
Semantik der Prozesselemente (vgl. Abschnitt 4.5.2.4) mittels auto-
matischer Verifikationsverfahren vollstindig nachweisbar [R6gl09, 496-
500]. Unter dem Strukturaspekt ist die Konformitit mit dem jeweiligen
Metamodell sowie die syntaktische Ubereinstimmung der Schnittstellen
verkniipfter Prozesselemente zu priifen [Reif03, 81]. Sind die Prozess-
elemente entsprechend ontologisch annotiert, kann zusitzlich auf
semantische Kompatibilitit der Schnittstellen gepriift werden
[FHTN11,26].'2 Unter dem Verhaltensaspekt sind Ausfiithrbarkeit und
Terminierbarkeit der Prozesse zu untersuchen, die z.B. durch Ver-
klemmungen, unerwiinschte Zyklen oder Konflikte beeintrichtigt
werden [DRRAO5, 4].12* Dabei sollten Restriktionen und Kontextregeln
Beachtung finden [LaPh94, 26).

Die Schemakorrektheit kann Dbei entsprechender Werkzeug-
unterstiitzung bereits beim Entwurf (einschlieRlich aller spiteren
Anpassungen und Abweichungen) iiberwacht werden [HaBROS8, 54f.].12°
Moderne Workflow-Management-Systeme erlauben nur konsistenz-
erhaltende Gestaltungsoptionen bzw. melden erkannte Modellierungs-
fehler sofort an den Anwender [GLKKO09, 42], [DaRR11, 370-373]. Auch
die interaktive Simulation der Abliufe mit grafischer Animation des
dynamischen Verhaltens erlaubt die Erkennung von Modellierungs-
fehlern vor der Prozessausfithrung (vgl. [CSG+92, 10], [Reif03, 82]).

123 Einen entsprechenden Vorschlag, der auf dem in Abschnitt 4.7.1.3 erwihnten Ansatz
zur semantischen Prozessmodellierung [ThFe09] beruht, prisentieren FELLMANN ET AL.
[FHTN11].

124 Ausfiihrbarkeit und Terminierbarkeit sind erreicht, wenn jedes Prozesselement vom
Startknoten des Schemas erreichbar ist und einen Pfad zu einem Endknoten besitzt
[ReDa98, 7f.]. Konflikte resultieren aus Interaktionen, bei denen eine Aktivitit das
Ergebnis einer anderen zerstort oder verdndert [Hert89, 99-101].

125 Einen Uberblick iiber Korrektheitskriterien fiir dynamische Workflow-Anderungen
und Realisierungsansitze geben z.B. RINDERLE ET AL. [RiRD04].
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5.1.4 Anwendungsfille der Prozessgestaltung

Die Anwendbarkeit eines Prozessplans auf eine vorliegende Problem-
situation kann durch vor oder wihrend der Prozessausfithrung auf-
tretende Storgroflen massiv beeintrichtigt werden [FeMa95a, 2]. Sie
konnen fachliche und technische Ursachen haben. Fachliche Ursachen
sind etwa verinderte Rahmenbedingungen des Anwendungskontexts
oder neue Analyseziele. Auch objektive Planungsmingel sind hier ein-
zuordnen. Beispiele fiir technische Ursachen sind wihrend eines
Vorgangs aufgetretene Hardware- oder Software-Fehler, die Nichtver-
fugbarkeit von Ressourcen oder die falsche Reprisentation von Eingabe-
daten (vgl. [ReDa98, 1], [Reic00, 20f.], [DeKl00, 51f.]). Bekannten Stor-
groflen kann bei der Planung durch geeignete Gestaltung des Prozess-
schemas Rechnung getragen werden [RiDa03, 17].

Zur Entwurfszeit des Prozessschemas unbekannte Storgroflen erfordern
gesonderte Behandlung zur Ausfiihrungszeit und bedingen haupt-
sichlich die eingeschrinkte Planbarkeit von Prozessabliufen. Nicht
vorhersehbare bzw. nicht beriicksichtigte Storereignisse werden auch als
Ausnahmen bezeichnet. Je nach Verfiigbarkeit planungsrelevanter Infor-
mationen (Planungsgewissheit) koénnen Prozessausfithrungen voll-
stindig planbar, teilweise planbar oder nicht planbar sein!?® [Gait83,
178-180], [BeSc95, 282], [Reic00, 17-20]. Abhingig davon sind die
folgenden drei Ablaufarten (Instanzebene) zu unterscheiden:

* Programmierte Abliufe sind vollstindig planbar. Sie folgen in
Struktur und Verhalten genau der im Voraus getroffenen
Spezifikation und lassen sich in unmodifizierter Form mehrfach
wiederholen. Hierzu sind Workflow-Schemata erforderlich, die allen
Aktivititen geeignete Aufgabentrigertypen zuordnen und relevante
Interdependenzen vollstindig erfassen. Sie konnen zulissige

126 Die Uberginge zwischen diesen Kategorien sind flieRend, da sich die Planbarkeit
verschiedener Merkmale eines konkreten Prozesses unterschiedlich darstellen kann
[Reic00, 17]. Eine strikte Zuordnung von Prozessen in verschiedene Kategorien ist in
der Praxis nicht moglich [Reic00, 19] und im Allgemeinen auch nicht notwendig.
Letzlich ist wihrend der Prozessausfithrung stets situativ zu entscheiden, ob der
aktuelle Ablauf (weiterhin) einem gegebenen Schema folgen kann oder modifiziert
werden muss.



5 Planung von Datenanalyseprozessen 239

Ablaufvarianten enthalten, um das Prozessverhalten kontext-
abhingig und deterministisch an zu erwartende Storereignisse an-
zupassen [RiDa03, 17].

Unterbleibt eine derart detaillierte Spezifikation, so sind die endgiiltige
Ablaufstruktur bzw. Eigenschaften einzelner Prozesselemente wihrend
der Ausfithrung fallweise zu bestimmen [FeSil3, 64]. Entwurfs- und
Ausfiihrungszeit solcher nicht vollstindig planbaren Abliufe {iber-
lappen zumindest teilweise. Sie kénnen wie folgt ausgeprigt sein:

» Variable Abliufe sind aufgrund der Unbestimmtheit einzelner
Problemmerkmale nur teilweise planbar bzw. werden absichtlich
nicht vollstindig geplant, um ihr Verhaltensrepertoire durch Aus-
nutzung von Freiheitsgraden gezielt variieren zu konnen (vgl. R3.3,
Abschnitt 3.2.4.2 sowie [PWFS09, 1f.]). Die zugehorigen Prozess-
schemata sind soweit differenziert wie zur Entwurfszeit moglich
oder sinnvoll und geben zumindest einen Rahmenplan vor. Sie
werden unmittelbar vor oder wihrend der Prozessausfihrung
modifiziert, um auf fallspezifische Anforderungen oder Ausnahmen
zu reagieren. Infolge dieser situativ getroffenen Entwurfsent-
scheidungen wiederholen sich variable Abldufe typischerweise nicht
mit gleichbleibender Struktur.

= Ad-hoc-Abliufe entstehen, wenn noch kein Prozessschema vorliegt,
weil eine Planung wegen Informationsmangels unmoglich ist oder
aufgrund der Seltenheit des Problemfalls nicht lohnend erscheint
[ReSt04, 25], [WRRWO5, 8f.]. Ergebnis sind innovative Abliufe, die
wihrend ihrer Ausfithrung situativ konstruiert werden. Sie unter-
scheiden sich daher meist stark von anderen Prozessabliufen.
Sofern Prozessschemata existieren, sind diese meist abstrakt und
spezifizieren die Prozessaufgaben nur aus Auflensicht, wodurch der
Handlungsraum vergleichsweise wenig beschrankt ist.

Gestaltungsaufgaben treten demnach zu verschiedenen Zeitpunkten
und gegebenenfalls mehrfach im Prozesslebenszyklus auf. Sie kénnen
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die repetitive oder adaptive!?”” Wiederverwendung bestehender Prozess-
schemata und die innovative Konstruktion ginzlich neuer Abliufe
beinhalten. Durch ihre zeitliche Zuordnung zu den Phasen des
Prozessmanagements ergeben sich die in Abbildung 61 dargestellten
sechs Anwendungsfille der Prozessgestaltung, die in Bezug auf einen
konkreten Ablauf auch kombiniert auftreten kénnen.

Verhalten beziglich der Prozessgestaltung

Zeit- repetitiv adaptiv innovativ Management-
bezug phase
Entwurfszeit
(2] adaptive o Planerstellung ;’a’,’;"/"sg
Wiederverwendung zur Entwurfszeit: (Kapitel 5)
zur Entwurfszeit: 3 B — Neuplanung
— Planadaption
Ausfiihrungs- Steuerung
zeit unmodifizierte Planadaption Ablaufgestaltung (Kapitel 6)
Wiederverwendung und -abweichung zur Ausfiihrungszeit:
zur Ausfiihrungszeit: zur Ausfiihrungszeit: — Innovation
— Repetition — Deviation
Evaluierungs- Revision
Zsit Planrevision (Kapitel 7)

und -adaption
zur Evaluierungszeit:
— Evolution

Abbildung 61:  Anwendungsfille der Prozessgestaltung und Zuordnung zu den
Prozessmanagementphasen (eigene Darstellung)

Im einfachsten Fall erfolgt die Erstellung eines ginzlich neuen Plans
(Schemas) zur Entwurfszeit (Neuplanung; 1), der idealerweise zur Aus-
fiihrungszeit unmodifiziert realisiert wird (Repetition; 3).12% Falls im

127 Der Begriff adaptiv wird hier im allgemeinen Sinne von auf Anpassung beruhend
verwendet und nicht als Eigenschaft des Prozesses, aktiv zur Anpassung fihig zu sein,
verstanden.

128 Da Analyseprozesse hohere Losungsverfahren darstellen, die sich aus der kombinierten
Anwendung mehrerer einfacher Algorithmen zusammensetzen, sind sie durch eine
hohe Spezifitit gekennzeichnet. Die allgemeine m:n-Beziehung zwischen Problemen
und Verfahren [Knob01, 65] gilt fiir sie daher nur mit starken Einschrinkungen.
Voraussetzung fiir die mehrfache Eignung eines Analyseprozesses sind typgleiche
Analyseprobleme, die sich lediglich beziiglich der Inhalte der Analysedaten
(Instanzebene) unterscheiden. Bei iibereinstimmendem Datenschema konnen auf
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Voraus bekannt ist, dass ein vorliegender Prozessplan nicht direkt auf
die aktuelle Problemsituation anwendbar ist, kann eine entsprechende
Planadaption zur Entwurfszeit vorgenommen (2) und das modifizierte
Schema wiederum direkt ausgefithrt werden (3). Zur Ausfithrungszeit
auftretenden Ausnahmen muss durch geeignete Maflnahmen der
Planadaption und -abweichung begegnet werden (Deviation; 4).1% Steht
kein fiir das aktuelle Problem geeignetes Prozessschema zur Verfiigung,
muss durch situative Ablaufgestaltung zur Ausfithrungszeit ein
passender Prozess definiert werden (Innovation; 5). Ist zu erwarten, dass
ein erfolgreicher Prozessablauf zu einem spiteren Zeitpunkt erneut
eingesetzt werden kann, lisst sich im Rahmen der Evaluierung eine
Revision des zugehorigen Prozessschemas durchfithren. Programmierte
Abliufe konnen hierbei weiter verbessert, situative Anderungen an
variablen Abliufen in bestehende oder neue Schemata iitbernommen
sowie Ad-hoc-Abldufe als eigene Schemata archiviert werden (Evolution,
6) (vgl. [WRWROSD, 5]).

Aus Abbildung 61 ist ersichtlich, dass die Planung nur jene Anwen-
dungsfille umfasst, die zeitlich vor der Ausfithrung zur Entwurfszeit
stattfinden und sich dementsprechend auf Prozesstypen beziehen:
innovative Planerstellung (Neuplanung, 1) und adaptive Wiederver-
wendung (Planadaption, 2). Sie werden in Abschnitt 5.3 zusammen mit
Vorschligen aus der Literatur diskutiert. Die Fille 3 bis 5 operieren auf
Instanzebene und finden wihrend der Prozessausfithrung statt. Sie sind
Gegenstand der Steuerung von Datenanalyseprozessen in Kapitel 6. Die
der Prozessrealisierung nachgelagerte Evolution von Prozessschemata
(Fall 6) wird der Revision von Datenanalyseprozessen zugerechnet
(Kapitel 7).

Grundlage desselben Prozessschemas typgleiche Analyseergebnisse mit datenspezi-
fischen Aussageinstanzen erzeugt werden.

129 Zur besseren begrifflichen Unterscheidung zwischen der Anpassung von Prozess-
schemata zur Entwurfszeit und jener zur Ausfithrungszeit wird der erste Fall als Plan-
adaption, der zweite als Deviation bezeichnet.
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5.1.5 Planung flexibler Prozesse

Aus den beschriebenen Ablaufarten ergeben sich besondere Anforde-
rungen an die Flexibilitit von Analyseprozessen, die umso hoher aus-
fallen, je geringer die Planungsgewissheit ist [Wagn+11, 59]. Einer
systemtheoretisch fundierten Analyse des Flexibilititsbegriffs von
WAGNER ET AL. zufolge ist Flexibilitit ,die Fihigkeit eines Systems, auf
System- oder Umweltverinderungen unter Berticksichtigung gegebener
Ziele durch Anpassung von Struktur und/oder Verhalten zu reagieren
oder sie zu antizipieren“ [WSLF11a, 88]. Dieser Definitionsvorschlag
impliziert die Fihigkeit zur autonomen Anpassung (vgl. wandlungs-
fihige, (selbst-) adaptive Systeme [AnGS05, 65]). Unter der fiir Analyse-
prozesse relevanten Annahme, dass die Erkennung des Anpassungs-
bedarfs und die Realisierung geeigneter Mafdnahmen auch systemextern
erfolgen konnen, wird Flexibilitit als zielorientierte Anpassbarkeit von
Struktur oder Verhalten an verinderte oder zur Entwurfszeit unbe-
kannte Bedingungen verstanden.!3°

5.1.5.1 Realisierungsoptionen von Prozessflexibilitit

Angelehnt an eine Systematisierung nach KANNENGIESSER, die auf einer
interdisziplindiren Untersuchung bekannter Ansitze aus Entwurfs-
perspektive basiert [Kann10, 49f.,'3! werden im Folgenden Optionen
zur Erreichung von Prozessflexibilitit beschrieben und den Anwen-
dungsfillen aus Abschnitt 5.1.4 zugeordnet. Die ersten beiden Optionen
erlauben antizipierte (geplante) Anpassung, die letzten beiden nicht-
antizipierte (ungeplante) Anpassung (vgl. [Geih08, 135]).

130 Flexibilitit ist eng mit der Robustheit verkniipft, die denselben Zweck iiber die
Unempfindlichkeit gegeniiber Verinderungen zu erreichen sucht [Kannl0, 47].
Robuste Prozesse sind demnach solche, die von mdéglichen Storeinfliissen abstra-
hieren. Robustheit kann a priori stets nur im Hinblick auf antizipierte Storgréflen,
beziiglich vorher unbekannter Ausnahmen jedoch nur a posteriori beurteilt werden.

131 Die Klassifizierung ist vollstindig beziiglich der Struktur- und Verhaltensdimension
von Prozessen. Sie berticksichtigt die Sichten function, behaviour und structure
[Kann10, 45].
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Geplante Verhaltensflexibilitit

Prozessschemata werden gezielt mit einem Verhaltensrepertoire ausge-
stattet, das die Anpassung des Ablaufs an zu erwartende Stérgréfien
erlaubt. Dazu wird zur Ausfiihrungszeit ein situativ passendes Ver-
halten realisiert, ohne die gegebene Struktur des Prozessschemas zu
verindern. Das Verhaltensrepertoire kann durch Variantenbildung oder
Parametrisierung aufgebaut werden [WaFel0, 123], [Geih08, 134],
[RuNo03, 431]. Variantenbildung bezeichnet die explizite Berticksichti-
gung alternativer Ausfithrungspfade in der Prozessstruktur. Parametri-
sierung bezieht sich auf einzelne Aufgaben und dient der Beeinflussung
der Vorgangsdurchfithrung. Geplante Verhaltensflexibilitit wird im
Rahmen der Neuplanung in die Prozessschemata ,hineinkonstruiert®,
kann aber auch wihrend der Planadaption und der Evolution erginzt
werden. Die Nutzung des Flexibilititspotenzials erfolgt durch dyna-
mische Auswertung situativer Bedingungen (Kontextfaktoren) wihrend
der Prozessausfithrung oder bei der Instanziierung eines Ablaufs. Die
Einstellung oder Anderung der Operatorparameter ist ein typisches
Beispiel fiir den zweiten Fall.

Geplante Strukturflexibilitat

Prozessschemata werden an definierten Stellen bewusst nicht
vollstindig bis auf Aktivititsebene spezifiziert, um Handlungsspiel-
rdume offenzuhalten, die erst vor oder wihrend der Prozessausfithrung
ausgefiillt werden und somit die Anpassung an spezifische Bedin-
gungen erlauben (Schablonen, vgl. Abschnitt 4.5.4.1). Die detaillierte
Spezifikation von Teilen der Prozessstruktur kann dadurch solange
aufgeschoben werden, bis mehr Information tiber die Problemsituation
vorliegt. Die Ausfulllung der Platzhalter kann auf zwei Arten erfolgen.
Beim Late Binding werden vorspezifizierte Prozessfragmente mit
passendem Verhalten aus einer Bibliothek ausgewidhlt und in das
Schema integriert. Diese Option erweitert die Variantenbildung auf
Fille mit sehr vielen Varianten, die aus Komplexititsgriinden nicht
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direkt im Schema reprisentiert werden koénnen [Geih08, 135].132 Late
Modeling ermdoglicht die freie Spezifikation fehlender Strukturdetails,
wenn keine geeigneten Fragmente existieren [Deit00, 279f.]. Geplante
Strukturflexibilitit wird in der Regel wihrend der Neuplanung oder
Evolution modelliert und erfordert weitere Gestaltungsentscheidungen
im Rahmen der Planadaption oder Innovation.

Flexibilitat durch nicht-antizipierte Modifikation

Beim vorgelagerten Schemaentwurf nicht beriicksichtigtem Anpas-
sungsbedarf kann vor Prozessausfithrung durch geeignete Modifikation
entsprochen werden. Die Anderungen kénnen beliebige Struktur- und
Verhaltensmerkmale einzelner Aufgaben oder des Prozesses im Ganzen
betreffen [FeLW11, 153]. Diese Option ist nur wihrend der Planadaption
relevant. Die Ubernahme von wihrend der Prozessausfithrung an der
Prozessinstanz vorgenommenen Anderungen in das Schema stellt
hingegen keine flexibilititsbedingte Modifikation, sondern eine antizi-
pative Prozessanpassung fiir kiinftige Problemfille dar, die im Rahmen
der Evolution erfolgt.

Flexibilitat durch Schemaabweichung

Wird ein Anpassungsbedarf erst zur Ausfithrungszeit des Prozesses
erkannt und kann daher weder im Schemaentwurf noch durch
spezifische Planadaption beriicksichtigt werden, ist Flexibilitit nur noch
durch situative Abweichung des Ablaufs vom definierten Schema
realisierbar. Die hierbei ergriffenen Struktur- oder Verhaltens-
modifikationen erfolgen an der Prozessinstanz und fithren zu keiner
Anderung des Prozessschemas. Die Schemaabweichung entspricht dem
Anwendungsfall der Deviation und ist fiir die Prozessplanung nicht
relevant.

Die Planung von Verhaltens- und Strukturflexibilitit erfolgt im Idealfall
mehrstufig, indem zunichst ein robustes Prozessschema konstruiert

132 Die spite Einbindung vorspezifizierter Prozessfragmente kann durch Parametri-
sierung realisiert werden, indem unterschiedliche Prozesskonfigurationen durch
bestimmte Parameterwerte identifiziert und die zugehérigen Fragmente integriert
werden. Vgl. hierzu auch [Geih08, 135].
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und so detailliert wie moglich ausspezifiziert wird. AnschlieRend
werden verhaltens- oder strukturbezogene Flexibilititsbedarfe ermittelt
und die betroffenen Prozesskomponenten identifiziert. Hierzu konnen
Erfahrungen mit Modifikationen und Schemaabweichungen ausge-
fithrter Prozesse im Sinne eines Lernprozesses beitragen. Schliellich
werden geeignete Flexibilisierungsoptionen gewihlt und angewandt
[Kannl0, 56]. Strukturflexibilitit bietet groferes Anpassungspotenzial
als Verhaltensflexibilitit [BBFS11, 2].

5.1.5.2 Kontextabhdingige Prozessgestaltung

Prozesse, die ihr konkretes Verhalten an situative Gegebenheiten
anpassen, heilen kontextsensitiv [WaFel0]. Mit geplanter Verhaltens-
flexibilitit ausgestattete Prozesse enthalten etwa an definierten Stellen
Kontextparameter, die mit aktuellen Kontextfaktoren instanziiert werden
und festlegen, welcher Ablaufpfad zu wihlen oder wie eine Aktivitits-
spezifikation zu modifizieren ist (vgl. [HaBROS8, 55]). Mit Struktur-
flexibilitit geplante Prozesse koénnen mithilfe der Parameterwerte
geeignete Prozessfragmente identifizieren und in das Schema ein-
binden. Die Flexibilitit kontextsensitiver Prozesse kann weiter erhoht
werden, indem die Werte der Kontextparameter mithilfe von Kontext-
regeln bestimmt werden (vgl. Abschnitt 4.7.2). Kontextsensitive Prozesse
sind im Rahmen geplanter Flexibilititspotenziale selbst-adaptiv [Geih08,
135].133

Die Beriicksichtigung der jeweils bekannten Rahmenbedingungen,
denen das Prozesssystem situativ unterliegt, ist bei allen Aufgaben der
Prozessgestaltung hilfreich. Sie wird als kontextabhdngige Prozess-
gestaltung bezeichnet. Durch die kontextbasierte Aussonderung aktuell
nicht zuldssiger Optionen lisst sich die Komplexitit des Gestaltungs-
raums reduzieren und die Effizienz der Planung steigern. Kontext-

133 Selbst-Adaptivitit setzt definierte Variationspunkte und geeignete Anpassungsregeln
voraus [Geih08, 135]. Diese Restriktion kann nur durch vollautomatische Erkennung
und Behandlung von Anpassungsbedarf umgangen werden. DELLAROCAS & KLEIN
[DeKI00] prisentieren ein entsprechendes wissensbasiertes System, das ohne Flexi-
bilitit geplante Workflows mit einer Taxonomie bekannter Ablaufmuster vergleicht,
denen bekannte Ausnahmen und geeignete Behandlungsstrategien zugeordnet sind.
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faktoren machen den kreativen Gestaltungsvorgang, der grofitenteils auf
dem Verstindnis und der Erfahrung des Analytikers beruht, besser
nachvollziehbar, indem sie Teile der nicht-funktionalen Gestaltungs-
entscheidung parametrisieren und in eine funktionale Abbildung
uberfiihren (vgl. [WaFel0, 117-119]). Die explizite Formulierung solcher
andernfalls nur implizit berlicksichtigter Bedingungen kann eine
prizisere Anpassung des Prozesses an die Anforderungen der Problem-
situation herstellen, die eine hohere Prozesseffektivitit erwarten lisst.

Aufler durch Deskriptoren und Regeln kann die kontextabhingige
Prozessgestaltung auch mithilfe von klassischer Regelungstechnik,
Kunstlicher Intelligenz, Optimierungsverfahren [Geih08, 138] oder als
Empfehlungssystem realisiert werden. Konkrete Anwendungsmoglich-
keiten werden im weiteren Verlauf der Arbeit im jeweiligen Zusammen-
hang genannt.

5.2 Entwurf einer Planungsstrategie

Vor der Diskussion konkreter Planungsansitze erfolgt zunichst die
Herleitung einer Planungsstrategie. Hierbei wird die in Abschnitt 3.2.4
erhobene Forderung nach einer Methodik, die auf die modulare
Strukturierung des zu planenden Prozesssystems abgestimmt ist,
berticksichtigt.

Die Durchfiihrung der Prozessplanungsaufgabe als monolithischer
Entscheidungsvorgang, der alle Einflussgréfen simultan bertuicksichtigt,
scheitert an ihrer Komplexitit. Die ,semantische Liicke“ zwischen dem
Sachproblem und den bereitstehenden Datentransformationsoperatoren
lasst sich in einem Zug nicht effektiv iiberwinden. Daher erscheint die
Zerlegung der Planungsaufgabe in interdependente Teilentschei-
dungen, die stufenweise nacheinander bewiltigt werden, vorteilhaft.!3
Als Leitidee hierfiir dient das Systems Engineering [Daen88], das einen
allgemeinen Ansatz zur zielgerichteten Gestaltung komplexer Systeme
skizziert. Seine Grundprinzipien sind die explizite Problemabgrenzung
und Zielformulierung, die Gliederung des betrachteten Systems in

134 Vgl. hierzu auch die Uberlegungen bei [FeMa95a, 5-7] aus dem Kontext der Produk-
tionslenkung.
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iiberschaubare Sub- und Teilsysteme sowie das darauf abgestimmte
Vorgehen vom Groben zum Detail. Hierbei werden zunichst alle
relevanten Eigenschaften erfasst, die zur Beschreibung des Systems auf
einer Betrachtungsstufe notwendig sind. Ist die Einbettung einzelner
Komponenten in die Systemstruktur verstanden, konnen sie auf der
nichsten Detaillierungsstufe konkretisiert und weitgehend isoliert
behandelt werden. Fiir jede Stufe wird ein mdglichst umfassender
Uberblick iiber zulidssige Lésungsoptionen angestrebt und anhand der
zu erwartenden Wirkung eine Alternative ausgewihlt, die auf der
nichsten Ebene wiederum eine detailliertere Strukturierung in Kompo-
nenten erfihrt [Daen88, 27-29]. Die Zerlegung kann solange fortgefiihrt
werden, wie es zweckmiflig erscheint [Daen88, 16].

Die Gliederung in Sub- und Teilsysteme korrespondiert mit der Ebenen-
und Sichtenbildung der Datenanalysearchitektur (vgl. Abschnitt 4.2). Thr
hierarchischer Aufbau legt eine verrichtungsorientierte Zerlegung der
Planungsaufgabe in mehrere Teilplanungsprobleme unterschiedlichen
Ranges nahe. Die Planungsergebnisse einer Ebene i setzen dabei die
Rahmenbedingungen fiir die darunter liegende Ebene i+1 [Schn92, 76].
Die Planung startet auf Anwendungsebene mit der Spezifikation des
Sachproblems, gefolgt von der Ableitung von Analyseproblemen auf
Analyseebene. Fiir jedes Analyseproblem wird auf Prozessebene eine
Prozessbeschreibung aus Auflensicht (Aufgabensicht) entwickelt und
um die Innensicht erginzt (Aktivititssicht).!®> Dies geschieht unter
Nutzung der verfiigbaren Operatoren der Ressourcenebene.

Die Hierarchisierung kann orthogonal mit Dekomposition kombiniert
werden, welche eine objektorientierte Zerlegung der Planungsaufgabe
vornimmt. Dekomposition ist sinnvoll, wenn ein Problem in mehrere
Teilprobleme zerfillt, die zunichst unabhingig voneinander lésbar sind.
Abhingigkeiten zwischen Teilproblemen kénnen nachtriglich beriick-
sichtigt werden [Schn92, 61f]. Auf Anwendungsebene fithrt dieses
Prinzip zur Ausgrenzung einzelner Problemaspekte aus einem Sachpro-

135 Die Mehrstufenplanung mit nicht ausfithrbaren Prozesselementen, wie sie aus der
Differenzierung zwischen Aufgaben und Aktivititen resultiert, wird in der Kiinstlichen
Intelligenz erfolgreich zur Komplexititsreduktion durch Partitionierung des Such-
raums der moglichen Zerlegungsprodukte eingesetzt [Hert89, 66].
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blem, die in separaten Teilprojekten weiter behandelt werden kénnen.
Auf Analyseebene lassen sich Untersuchungen hiufig in eine Menge
verketteter Analyseprobleme zerlegen. Jeder Prozess kann gemifd der
generischen Phasen Datenvorbereitung, Datenanalyse und Ergebnisauf-
bereitung (vgl. Abschnitt 2.3.2.3) in Teilprozesse gegliedert werden. Die
Teilplanungsprobleme werden - abhingig von ihrer Stellung in der
Datenanalysearchitektur — als Schritte in der Planungsmethodik bertick-
sichtigt (Prozessebene) oder als eigenstindige Planungsgegenstinde
aufgefasst, auf die jeweils ein spezifischer Planungsprozess anzu-
wenden ist (Anwendungs- und Analyseebene).

Zielebene Hierarchisierung
(vertikale Auflosung)

Anwendungsebene

Analyseebene

Daten-
analyse

Aufgaben

Prozessebene

Daten-
vorbereitung

Ergebnis-
aufbereitung

Ressourcen-
ebene

A
A J

Dekomposition (horizontale Auflosung)

Abbildung 62:  Prinzipien der Strukturierung von Prozessplanen in der Analysearchitektur
(eigene Darstellung)

Abbildung 62 zeigt die erliuterten Grundprinzipien der Stufenplanung
im Kontext der Datenanalysearchitektur. Sie korrespondieren mit der
horizontalen und vertikalen Auflssung von Prozessen (vgl. Abschnitt
2.3.1.2). Anwendungs- und Analyseebene werden zur einfacheren
Referenz gemeinsam als Zielebene bezeichnet.!3¢

136 Die Bezeichnung ist der Zielebene des Prozessbegriffs (Abschnitt 2.3.1.4) entlehnt.
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5.3 Basisansétze der Analyseprozessplanung

Im Rahmen der skizzierten Planungsstrategie auf Basis einer hierar-
chischen und objektorientierten Zerlegung der Planungsaufgabe sind
verschiedene Basisansitze zur Prozessplanung einsetzbar, die im
Folgenden einzeln vorgestellt werden. Hierbei werden einerseits die
beiden Anwendungsfille der Neuplanung und Planadaption aus
Abschnitt 5.1.4, andererseits Beitrige aus der Literatur sowie die gingige
Analysepraxis berticksichtigt. Diese besteht typischerweise in der Kom-
position verfiigbarer Operatoren zu Workflows auf Aktivititsebene und
verzichtet auf die Zerlegung einer Analyseaufgabe und deren Herleitung
aus einem Analyseproblem.

Komplettansitze zur Analyseprozessplanung, die von der Problemspezi-
fikation bis zur Operatorkomposition reichen, sind kaum veréffentlicht.
Die wenigen Vorschlige behandeln Data-Mining-Analysen und lassen
sich auf eine gemeinsame Wurzel zuriickfithren: WIRTH ET AL.
[WSG+97] entwickeln im CITRUS-Projekt ein KDD-Werkzeug, das eine
integrierte Daten- und Prozessverwaltung, ein Prozessausfithrungs-
system und ein Assistenzmodul umfasst. Letzteres fuhrt die ,klassische®
Operatorkomposition mit der Prozesskonstruktion durch hierarchische
Aufgabenzerlegung zusammen und bietet Unterstiitzung bei der
Wiederverwendung fritherer Prozesse oder Prozessschablonen. Hierbei
wird die zunichst auf die Analysephase beschrinkte Idee der
hierarchischen Zerlegung von Analyseaufgaben von WIRTH & REINARTZ
[WiRe96] aufgegriffen, die spiter von ENGELS ET AL. [Enge96], [EnLS97],
[EnLS97b], [Enge99], [Lind05] zu einem Nutzerfithrungssystem weiter-
entwickelt wird.'> Die Idee von CITRUS erfihrt innerhalb des E-LICO-

137 Einzelne Mitglieder der vorgestellten Projekte waren an der Konzipierung des CRISP-
DM-Modells [CCK+00] beteiligt, das ebenfalls eine Spezialisierung generischer Auf-
gaben durch kontextabhingige Anpassung vorsieht. Die dort behandelten Aufgaben
stellen jedoch keine Ausfithrungselemente eines Prozessschemas dar, sondern
beschreiben Projektaufgaben, die bei der Planung und Durchfithrung einer Analyse zu
behandeln sind. Sofern sie die Analysedurchfithrung betreffen, kénnen die
generischen Aufgaben aber als Ausgangspunkt fiir eine Aufgabenzerlegung heran-
gezogen werden. Vgl. hierzu auch [KSBF10, 10].
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Projekts auf Basis eines ontologiebasierten hierarchischen Planers eine
Wiederbelebung [KSBF09], [KSBF10].

Ein eigener Vorschlag in Form eines fiir alle Datenanalyseansitze
geeigneten Beschreibungsrahmens [Knob03a] vereint die Anwendungs-
fille Neuplanung und Planadaption mit der Aufgabenzerlegung.
Prozesskonstruktion soll unter Anwendung ingenieurwissenschaftlicher
Prinzipien durch zielorientierte Verkniipfung verfiigbarer Prozess-
bausteine bewiltigt werden. Dabei konnen Fragmente der Zerlegungs-
struktur auf beliebiger Aggregationsstufe als funktionale Einheiten
betrachtet und in spiteren Prozessen wiederverwendet werden. Der
Ansatz sieht die Verwendung von Taxonomien vor, in denen die
Prozessbausteine in Funktionsklassen organisiert sind und dem
Analytiker zur Integration in das Prozessschema tibersichtlich ange-
boten werden.

Die Diskussion offenbart vier Basisansitze der Analyseprozessplanung,
die entlang zweier orthogonaler Dimensionen beschrieben werden
(Abbildung 63).

Verhalten bezuglich der Prozessgestaltung
Entwurfszeit / Planungsphase

Vorgehens- Neukonstruktion: adaptive Wiederverwendung:

richtung Neuplanung Planadaption

top down

Ausgangspunkt: Analyseaufgabe | ’ Schablonen | ~ Workflows |

Aufgaben und

Prozessvorlagen o
Dekomposition @ Spezialisierung
Operatorzuordnung | — Operatoren | Operatoren |--| Operatorzuordnung

& -instanziierung & -instanziierung

Prozess 1
Instanziierung Anpassung der
Instanziierung

Ausgangspunkt: Komposition @ @ Rekombination

Operatoren

und Prozess-

bausteine Operatoren | ’ Aktivititen | Fragmente |

bottom up

Abbildung 63:  Basisansitze der Prozessplanung im Uberblick (eigene Darstellung)
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Die erste Dimension bilden Neukonstruktion (Neuplanung) und adaptive
Wiederverwendung (Planadaption) als planungsbezogene Anwendungs-
fille der Prozessgestaltung. Die zweite Dimension wird durch die
Vorgehensrichtung innerhalb der Analysearchitektur aufgespannt. Die
absteigende Richtung (top down) entspricht einer Konkretisierung, die
durch Dekomposition von Aufgaben oder Spezialisierung von Prozess-
vorlagen erreicht wird. Die aufsteigende Richtung (bottom up) beschreibt
eine Aggregation von Operatoren bzw. ausfithrbaren Prozessbaustei-
nen.!3

Resultat der erfolgreichen Anwendung aller vier Ansitze ist jeweils ein
Prozess(ausschnitt) in Form eines Workflows aus Aktivititen. Sie sind
im Einzelnen wie folgt charakterisiert:

= Dekomposition (D) konkretisiert die globale Analyseaufgabe durch
mehrstufige Zerlegung in Teilaufgaben. Ist ein den jeweiligen
Aufgabenzielen entsprechender Operator verfiigbar, kann dieser der
Teilaufgabe zugeordnet und instanziiert werden (Top-down-Neu-
planung).

» Komposition (K) aggregiert generische Operatoren nach adiquater
Instanziierung in Gestalt zielorientierter Aktivititen zu einem
ausfithrbaren Workflow (Bottom-up-Neuplanung).

= Spezialisierung (S) konkretisiert vorgegebene Prozessvorlagen
(Schablonen aus Aufgaben, Workflows aus Aktivititen) durch
Adaption an die aktuelle Problemsituation. Im Falle von Schablonen
ist zusitzlich eine Operatorzuordnung und -instanziierung erforder-
lich (Top-down-Wiederverwendung).

= Rekombination (R) aggregiert Prozessfragmente oder Aktivititen
aus der Fallbibliothek nach geeigneter Anpassung zu einem neuen
Workflow (Bottom-up-Wiederverwendung).

138 Die Generalisierung von Prozessbausteinen (Pendant der Aggregation) ist bei der
Planung nicht relevant. Sie wird im Rahmen der Revision bei der Herleitung von
Prozessmodulen behandelt (Abschnitt 7.4.2.3).
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Die Basisansitze kénnen sich wirksam erginzen. Aus ihrer Kombi-
nation entsteht gewissermaflen ein ,Baukastensystem“ fiir Daten-
analyseprozesse, das Prozessbausteine unterschiedlicher Art und
Granularitit enthilt. Geeignete Bausteine kdnnen ausgewihlt, instanzi-
iert bzw. angepasst und in den Prozess integriert werden. Die
Modularisierung des Prozesssystems unterstiitzt die Komplexitits-
bewiltigung, indem die Bausteine zundchst als Black-Boxes in die
Prozessstruktur eingefiigt und spiter beziiglich ihrer inneren Struktur
konkretisiert werden [Knob03a, 350f.].

In den folgenden Abschnitten werden die einzelnen Basisansitze niher
erliutert. Hierbei beschrinkt sich die Betrachtung zunichst auf die
Prozessebene und geht von einer gegebenen Analyseaufgabe aus. Deren
Herleitung aus einem Sachproblem wird spiter diskutiert.

5.3.1 Innovative Ablaufgestaltung durch Neuplanung

Die Konstruktion neuer Pline durch Operatorkomposition sowie Auf-
gabendekomposition erlidutern die folgenden beiden Abschnitte.

5.3.1.1 Operatorkomposition (Bottom-up-Neuplanung)

Die Prozesskonstruktion durch Operatorkomposition entspricht der
gingigen Praxis. Datenanalysewerkzeuge bieten hierfiir in der Regel
grafische Benutzeroberflichen an, auf denen die Prozesse als Graphen
modelliert werden konnen [Gros09b, 6]. Der Analytiker wihlt Opera-
toren aus einer Palette oder einer einfachen Taxonomie aus, zieht sie als
Symbolbild auf die Arbeitsfliche und verknuipft die resultierenden
Aktivititsknoten tiber Datenabhingigkeitsfliisse zu einem Workflow.
Thre Instanziierung erfolgt durch Einstellung der Modusparameter in
Dialogfenstern. Diese Realisierungsform geht auf das Werkzeug
CLEMENTINE"? zuriick [Enge99, 73].

139 CLEMENTINE wurde von der Firma Integral Solutions Ltd. entwickelt, die spiter von
SPSS Inc. itbernommen wurde. Nach Akquisition von SPSS durch IBM Corp. wird das
Werkzeug heute unter dem Namen IBM SPSS MODELER vertrieben.
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Operator-
Komposition

Operatorenpool A3 AT A12 A4 AS A1
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& -instanziierung

A: Aktivitat; F: Funktion; O: Operator; ’:‘:Instanzj\erung‘ - -+ Auswahl

Abbildung 64:  Basisansatz Operatorkomposition (K) (eigene Darstellung)

Abbildung 64 zeigt, wie Operatoren einzeln ausgewdihlt, instanziiert und als
Aktivititen in einen Prozesszusammenhang gestellt werden. Die Prozess-
spezifikation erfolgt somit auf Aufgabentrigerebene. Die Bezeichnung
der Aktivititen ist zundchst nur aus den jeweiligen Operatoren ableitbar,
worunter die Nachvollziehbarkeit der Komposition leiden kann. Eine
zulidssige Reihenfolge muss explizit bestimmt werden. Die Reichweite
des Ansatzes ist auf die Aktivititssicht der Prozessebene beschrinkt.

Angesichts von Analysewerkzeugen mit oft Hunderten von Operatoren
steht der Analytiker hiufig vor einer verwirrenden Zahl von Gestal-
tungsoptionen [KSBF10, 2]. Damit steigt gleichzeitig das Risiko nicht
zielfithrender Kompositionen, weil die Dokumentation der Algorithmen
die Prifung ihrer Anwendungsvoraussetzungen oft nicht ausreichend
unterstiitzt [Enge99, 75f.]. Eine systematische Prozessherleitung ist bei
diesem Vorgehen nur iiber die Funktionszuordnung der Operatoren
moglich, d.h. auf Grundlage der angestrebten Datentransformationen.
Die Uberbriickung der semantischen Liicke zur globalen Analyse-
aufgabe erfolgt weitestgehend implizit, da nur die Transformationen
innerhalb der Analysephase direkt mit dem Analyseproblem assoziiert
sind. Legt dieses beispielsweise die Berechnung von Entscheidungs-
regeln nahe, kann unmittelbar ein Regelinduktionsverfahren ausgewihlt
werden.

Die Operatorkomposition lisst sich bei geeigneter Reprisentation der
Operatoren direkt als KI-Planungsproblem formulieren und lésen (vgl.
[Hert89, 45ff.], [RuNo03, 382ff.]). Hierbei erfolgt die Verkniipfung im
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einfachsten Fall allein aufgrund der Ein- und Ausgabedaten der
Operatoren durch Riuckwirtssuche innerhalb des durch Quelldaten-
schema (Start) und Ergebnistyp (Ziel) aufgespannten Zustandsraums.
Um unsinnige Pline zu vermeiden, muss die Operatorauswahl zu-
sitzlich durch dominenspezifisches Wissen gelenkt werden [Hert89,
63]. LANSKY & PHILPOT [LaPh94] demonstrieren dies anhand eines
Constraint-basierten Planers am Beispiel der Bilddatenanalyse. Zur
Begrenzung des Suchraums verwenden sie Lokalisierungsstrategien, die
sich an der Datenstruktur orientieren.

Den Inhalt der Daten betreffende Transformationen koénnen jedoch
nicht allein aus syntaktischen Diskrepanzen, z.B. zwischen Quelldaten-
schema und Eingabedaten des Analyseoperators, abgeleitet werden. So
ist etwa aus den Datenschemata nicht ersichtlich, ob eine Trans-
formation der Werteverteilung oder eine Stichprobenziehung angezeigt
sind. Jungere Ansitze beschreiben Operatoren in Ontologien, die neben
Ein- und Ausgabedaten weitere Merkmale und Anwendungsrestrik-
tionen abbilden und die genannten Einschrinkungen zumindest teil-
weise umgehen kénnen. ZAKOVA ET AL. [ZPZL09] verwenden Aufgaben-
und Datentyp-Ontologien und sind damit in der Lage, auch komplexe
oder partielle Datenobjekte zu verarbeiten sowie fortgeschrittene Daten-
Restriktionen zu berticksichtigen. BERNSTEIN & PROVOST [BePr01] sowie
DIAMANTINI ET AL. [DiPS09] berechnen alle zulissigen Prozesspline und
bieten dem Analytiker die Moglichkeit, diese anhand wihlbarer
Kriterien bewerten und sortieren zu lassen, um einen passenden Vor-
schlag zu selektieren.

Die Annotation der Operatoren dient in diesen Fillen zunichst der
maschinellen Verarbeitbarkeit. Um auch die manuelle Prozesskon-
struktion besser zu unterstiitzen, sind die semantischen Angaben auch
dem Analytiker zuginglich zu machen, etwa indem die Operatoren
uibersichtlich in einer Funktionstaxonomie prisentiert werden
[Knob03a, 343f.].
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5.3.1.2 Aufgabendekomposition (Top-down-Neuplanung)

Die Prozessgestaltung durch Aufgabenzerlegung greift die Idee des
Systems Engineering auf.'* Die Aufgabenspezifikation erfolgt aus-
gehend vom Analyseproblem, aus dem unmittelbar die intensionale
Definition der globalen Analyseaufgabe resultiert. Die Dekomposition
reprisentiert eine extensionale Aufgabendefinition, d.h., eine Option zur
Realisierung der zerlegten Aufgabe durch aufgedeckte Teilaufgaben
[Berg81, 29]. Sie ist mehrstufig anwendbar, bis eine ausreichend
konkrete Spezifikation vorliegt. Dieser Fall ist fiir jede Teilaufgabe
spitestens dann erreicht, wenn ein Operator verfiigbar ist, der das
jeweilige Aufgabenziel realisiert.!*! Mit Zuordnung und Instanziierung
eines Operators entsteht eine ausfithrbare Prozessaktivitit. Dieser
Ansatz ermoglicht die bis zum Zeitpunkt der Operatorzuordnung
aufgabentrigerunabhingige Prozessspezifikation.

Abbildung 65 illustriert das Vorgehen: Die Wurzel des Aufgaben-
zerlegungsbaums reprisentiert die globale Analyseaufgabe (T 0), die im
Beispiel in drei Teilaufgaben (T 1, T 2, T 3) gegliedert ist. Existiert ein
geeigneter Operator, lisst sich eine Aktivitit spezifizieren, der die
Bezeichnung der Aufgabe tibertragen werden kann, wodurch eine
semantisch nachvollziehbare Prozessbeschreibung entsteht (z.B. T 2 —
A 2). Andernfalls kann die Zerlegung weitergefiihrt werden (z.B. T 1 in
T 1.2 und T 1.3). Die Dekomposition unterstiitzt zunichst nur die
Aufgabenspezifikation. Unterstiitzung fiir die Zuordnung von Opera-
toren ist moglich, wenn diese nach Funktionen gruppiert sind und auf
diese Weise eine semantische Verkniipfung zu den Aufgaben hergestellt
wird (Operatortaxonomie). Zwar bedingt eine Aufgabenzerlegung
zuweilen sachlogische Beziehungen zwischen den Teilaufgaben [Gait83,
58], die jedoch explizit zu spezifizieren sind. Die abschlieRende
Bestimmung von Reihenfolgen und Datenabhingigkeiten zwischen

140 Im Workflow-Management wird die Top-down-Ablaufgestaltung auf KosIoLs Analyse-
Synthese-Konzept der Betriebsorganisation zuriickgefiihrt (vgl. [JaBS97, 8f.], [Reif03,
14])).

1 Je nach Ziel der Dekomposition kann eine ausreichend konkrete Spezifikation auch
unabhingig von der Verfiigbarkeit eines Operators erreicht sein (geplante Struktur-
flexibilitit).
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Aktivititen ist nicht allein aus der Aufgabendekomposition herleitbar.
Die hier gezeigte Aufgabenzerlegung findet auf Prozessebene statt. Das
Grundprinzip der Dekomposition eignet sich jedoch ebenso fiir die
Zielebene (siehe Abschnitte 5.4.4.5 und 5.4.5.3).

Aufgaben-
Dekomposition
TO
—_—
Funktionstaxonomie /|\
Smoo T1 T2 T3 Aufgabenzeregung
/\ ;. Schablone (F3) (ggf. mehrstufig)
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S T34 [T312]
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!
T: Aufgabe; A: Aktivitét; F: Funktion; O: Operator; ‘ : Dekemposition; —>: Datenabhangigkeit; v : Zuordnung / Instanziierung; - -»: Auswahl
L:Typbeziehung (F-F) bzw. realisiert-Beziehung (O-F); 1 : Aggregation;

Abbildung 65:  Basisansatz Aufgabendekomposition (D) (eigene Darstellung)

Als Zerlegungsprinzipien kommen insbesondere Verrichtungs- und
Objektprinzip in Frage, die zur Konkretisierung von Aufgabenziel bzw.
Aufgabenobjekt fiihren [Gait83, 17], [FeSil3, 237]. Die verrichtungs-
orientierte Zerlegung kann sich von Prozessmodellen leiten lassen. So
entsteht etwa der initiale Zerlegungspfad Datenanalyse (global) —
Datenvorbereitung — Datenmodifikation — Transformation — Codie-
rung (vgl. Abschnitt 3.1.2.2). Die objektorientierte Zerlegung kann zur
besseren Ubersichtlichkeit zunichst auf den Eingabedatentyp
beschrinkt werden. Die Konkretisierung erfolgt durch Typisierung, Teil-
systembildung oder Einbeziehung des Ausgabedatentyps. Die erste
Option differenziert etwa zwischen relationaler oder dokumenten-
orientierter Reprisentation oder nach Datenobjekttypen, die zweite
Option zerlegt z.B. eine Relation in Tupel oder Spalten (Attribute).
Dadurch lisst sich obige verrichtungsorientierte Zerlegung bestitigen
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und erweitern. So ist z.B. die Codierung eine attributbezogene Trans-
formation'*? und kann fiir nominale und numerische Merkmale spezi-
alisiert werden.

Eine widerspruchsfreie Deduktion von Teilaufgaben aus der intensio-
nalen Aufgabendefinition ist indes nicht realistisch. Konfliktire Auf-
gabenziele, nicht disjunkte Zerlegungen [FeSil3, 237], Nebeneffekte
aufgrund nicht erkannter Interdependenzen zwischen Teilaufgaben
sowie nicht durchgingig anwendbare Zerlegungsprinzipien haben zur
Folge, dass die Aufgabenzerlegung weniger deduktiv als vielmehr im
Rahmen von Selektions- und Bewertungsentscheidungen erfolgt. Diese
konnen auch suboptimal oder fehlerhaft ausfallen. Die Aufgaben-
dekomposition lisst sich daher als eigenes Konstruktionsproblem
interpretieren, dessen Losung in differenzierten Zerlegungshierarchien
miinden kann [Gait83, 55-58].

Unterstiitzung bietet z.B. die Kiinstliche Intelligenz in Gestalt hierar-
chischer Mehrstufenplaner mit Operatorabstraktion. Diese Hierarchical
Task Network (HTN) Planner halten fiir aus Auflensicht spezifizierte
Aufgaben (,abstrakte Operatoren®) jeweils mehrere Zerlegungsoptionen
bereit [Hert89, 149-152], [RuNo03, 422f.] und gestatten auf diese Weise
die Einbeziehung heuristischen Wissens iiber erprobte Zerlegungs-
strukturen [Hert89, 162]. Einen solchen Planer verwenden z.B. CHIEN ET
AL. [CFM+97] fuir die Analyse wissenschaftlicher Bilddaten.

Um derartiges Wissen auch fiir die manuelle Aufgabendekomposition
zuginglich zu machen, eignet sich eine Funktionstaxonomie [Knob03a,
348], die komplexe Zerlegungshierarchien abbilden kann. Abbildung 65
zeigt ihren Einsatz am Beispiel der Aufgabe T 1. In der Taxonomie wird
die zu T 1 gehorige Funktion F 1 ausgewihlt, der auf der nichsten
Konkretisierungsstufe drei speziellere Funktionen zugeordnet sind.
Nun ist zu entscheiden, welche dieser Funktionen im aktuellen Kontext
relevant sind. Im Beispiel werden auf Grundlage fallspezifischer Erwi-
gungen die Funktionen F 1.2 und F 1.3 gewdhlt und als Teilaufgaben
T 1.2 und T 1.3 in die Dekomposition {ibernommen. Die Auswahl kann
durch Kontextfaktoren geleitet werden. Hieraus wird deutlich, dass die

2 Demgegeniiber operiert z.B. Denormalisierung auf Schemaebene.
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Aufgabendekomposition primir der sukzessiven Einschrinkung der
Konkretisierungsoptionen dient (Komplexititsreduktion). Unter der
Primisse, dass die Taxonomie etabliertes Analysewissen enthilt, erlaubt
sie eine eingeschrinkte Vollstindigkeitspriifung beziiglich der beriick-
sichtigten Teilaufgaben'*® und kann somit zur Qualititsverbesserung
der Prozesse beitragen. Die Bereitstellung einer Funktionstaxonomie
verlagert Teile des Dekompositionsproblems auf den Zeitpunkt der
Taxonomiekonstruktion. Hinweise zur methodisch gestiitzten Erstel-
lung solcher Taxonomien diskutiert Kapitel 7.4.2.3.

Vollstindige Zerlegungen fiir einzelne Aufgaben, die wie bei HTN-
Planern alle relevanten Teilaufgaben (sowie idealerweise deren
Verkniipfung) beschreiben und direkt in die Dekomposition {iiber-
nommen werden kénnen, lassen sich in Bibliotheken mit vordefinierten
Prozessvorlagen bereitstellen. Da sie eine Form der Wiederverwendung
darstellen, werden sie in Abschnitt 5.3.2.2 erliutert. In Abbildung 65 ist
anhand einer Prozessschablone fiir Aufgabe T 3 angedeutet, wie solche
Vorlagen die Dekomposition vereinfachen kénnen. Eine Kombination
beider Top-down-Ansitze ist daher empfehlenswert.

ZHONG ET AL. [ZLKO97] beschreiben einen automatischen Planer fir
KDD-Prozesse, der den Basisansatz implementiert. Ausgehend von
einer abstrakten Initialaufgabe wird das iterative Vorgehen des
Analytikers nachgebildet und solange fortgesetzt, bis ein ausfithrbarer
Workflow vorliegt. Hierbei wird jede abstrakte Aufgabe der Dekom-
position mithilfe eines nicht-linearen Mechanismus in einen Teilplan
expandiert, indem anstelle des kompletten Operatorpools nur eine in
jeder Aufgabe hinterlegte Liste zuldssiger Teilaufgaben durchsucht wird,
um geeignete Zerlegungsoptionen zu finden. Operatoren werden analog
wie Aufgaben behandelt.

Die systematische Aufgabenzerlegung fiir die Analyseprozessplanung
wurde erstmals von WIRTH & REINARTZ [WiRe96] auf die Analysephase

43 Die Vollstindigkeitspriifung ist eingeschrinkt in dem Sinne, dass keine objektiv
korrekte und vollstindige Aufgabenhierarchie deduzierbar ist. Die Vollstindigkeits-
prifung erfolgt demnach beziiglich der in der Taxonomie abgebildeten Menge von
Konkretisierungsoptionen.
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von KDD-Prozessen angewandt. Die in ihrem Beispiel zerlegten Auf-
gaben sind als Sachprobleme anzusehen und werden bis auf Aktivitits-
ebene konkretisiert. ENGELS ET AL. [Enge96], [EnLS97] iiberfithren diese
Idee in ein Konzept, das Aufgaben primir durch Wiederverwendung
fritherer Zerlegungsstrukturen verfeinert. Alternativ konnen Aufgaben-
sequenzen mithilfe eines partiellen hierarchischen Planers konstruiert
werden. Die Arbeiten sind Teil des CITRUS-Projekts [WSG+97], in dem
ein interaktiver Ansatz verfolgt wird, bei dem der Analytiker den
Planungsvorgang lenkt und vom Assistenzsystem Vorschlige zur Plan-
konkretisierung erhilt.!** Aufgabenzerlegung nutzen auch AMANT &
COHEN [AmCo098], [AmC098b] mit dem speziell auf EDA ausgerichteten
System AIDE, das skriptbasiert arbeitet und sich auf die Analysephase
beschrankt.

Dass die Lenkung des Zerlegungsvorgangs allein anhand der Ein- und
Ausgabedatentypen problematisch sein kann, zeigt sich bei [EnLS97], als
die Autoren explizit Rekursion in der Aufgabenzerlegung zulassen und
Analyseaufgaben hochster Ebene als eigenstindige Prozesse teils in die
Datenvorbereitungs-, teils in die Analysephase eines allgemeinen
Prozessschemas einordnen und damit den Prozesszusammenhang auf-
trennen [EnLS97, 4f.]. Dieses Vorgehen mag zulissige und zielkonforme
Ablaufe hervorbringen; die Gestaltungsentscheidungen sind indessen
nicht nachvollziehbar. Die Generierung der Prozessaktivititen aus den
urspriinglichen Aufgaben ist daraus nicht ersichtlich (fehlende Prozess-
strukturtransparenz).

Diese Erkenntnis legt die explizite Einbeziehung der Aufgabenziele in
den Planungsprozess nahe, um auch semantische Funktionsbe-

14 Die konkrete Ausgestaltung des Konzepts weist einige Beschrinkungen auf. So bilden
die Blattknoten der Aufgabendekomposition vordefinierte ,Simple Tasks“, die Ver-
fahrensklassen reprisentieren [Enge99, 52]. Thr niedriger Detaillierungsgrad bedingt,
dass sie zur Zuordnung konkreter Verfahren durch Einschrinkung von Ein- und
Ausgabedatentypen weiter konkretisiert werden miissen [Enge99, 122] und somit keine
durchgingige Zerlegung erfolgt. Das prisentierte Anwendungsbeispiel [Enge99, 142ff]
zeigt einen Planungsvorgang in Form einer Ruickwirtssuche im Raum der Simple
Tasks, die nachtriglich KDD-Prozessphasen zugeordnet werden. Dies ist allenfalls als
einstufige Zerlegung der globalen Analyseaufgabe interpretierbar.
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schreibungen berticksichtigen zu konnen. Wihrend viele ontologie-
gestiitzte Planungsansitze dort nur syntaktische Operatorbeschrei-
bungen ablegen (vgl. Abschnitt 4.7.1.5), stellen KIETZ ET AL. [KSBF09]
einen automatischen HTN-Planer vor, der den Operatoren auch Ziele
zuordnet, zu deren Erreichung sie beitragen. Die im Rahmen des E-
LICO-Projekts durchgefiihrte Arbeit umfasst einen auf Basis des Open-
Source-Werkzeugs RAPIDMINER entwickelten Prototyp, der spiter zu
einem interaktiven System ausgebaut wird, das auch Wiederverwen-
dung unterstiitzt. Die Ontologie ist auch dem Anwender zuginglich, der
das Werkzeug dadurch als Assistenzsystems nutzen kann [KSBF10].

5.3.2 Adaptive Ablaufgestaltung durch Wiederverwendung

Die Wiederverwendung bewihrter Ergebnisse fritherer Planung zielt im
Allgemeinen auf Zeit-, Kosten- und Qualititsvorteile gegeniiber der
Neuentwicklung [MiMMO95, 528f.], [Reza95, 221f.]. Voraussetzung fiir
die Erreichung dieser Ziele sind Bibliotheken zur Verwaltung der
Artefakte (vgl. die Bibliothekssichten in Kapitel 4) [Reza95, 222] und ein
Wiederverwendungsmanagement, das die Ermittlung und Verwendung
geeigneter Artefakte methodisch lenkt und entsprechende Verant-
wortlichkeiten definiert  MiMM95, 533-535].

Aufgrund zu erwartender Diskrepanzen zwischen aktueller und
fritherer Problemsituation, die sich durch Vergleich der Kontextfaktoren
des aktuellen Falls mit jenen der Wiederverwendungsobjekte erkennen
lassen, sind in aller Regel Anpassungen an den Vorlagen notwendig
[MiMM95, 548]. Die unmodifizierte Wiederverwendung von Prozess-
schemata (Anwendungsfall Repetition) bedarf keiner weiteren Planung
und wird im Rahmen der Steuerung behandelt. Die Literatur zur
Software- und Modellierungstechnik enthilt verschiedene Klassifizie-
rungen fiir Methoden der Wiederverwendung.'* Die wiederholte

%5 So unterscheidet die gingige Einteilung in kompositorische (,Baustein-Ansatz*) und
generative Wiederverwendung (vgl. [MiMMO95, 528], [JaVWO00, 8]) nach der Art des
Wissens, lisst vollstindige Schemata nach strenger Lesart aber aulen vor. FETTKE &
Loos [FeLo02] charakterisieren Methoden anhand eines umfangreichen Kriterien-
katalogs, der u.a. Wiederauffindung, Anpassung, Modellbegriff und Umfang beriick-
sichtigt. Beziiglich der Anpassung ist eine Gliederung in generierende (Konfiguration)
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Nutzung von Prozessbausteinen im Sinne von Strukturmustern heifdt
kompositorische Wiederverwendung [JavWOO0, 8], die Wiederverwendung
des Vorgehens beim Prozessentwurf ist als generative Wiederverwendung
bekannt und korrespondiert mit der Nutzung von Entwurfsmustern. !4
Die antizipierte Anpassung von Vorlagen an definierten Stellen heifdt
Konfiguration (geplante Verhaltens- und Strukturflexibilitit, vgl.
Abschnitt 5.1.5.1) [BHB+10, 9], [Drei+05, 692], [BeDK04, 252], die nicht-
antizipierte Anderung wird allgemein als Modifikation bezeichnet
[MiMM95, 555f.]. Im Folgenden wird die Bausteinrekombination als
kompositorische Modifikation von der Vorlagenspezialisierung abge-
grenzt. Letztere subsumiert antizipierte Anpassungen (Konfiguration)
von Prozessvorlagen.

5.3.2.1 Bausteinrekombination (Bottom-up-Wiederverwendung)

Einige Analysewerkzeuge erlauben die Speicherung definierter Work-
flow-Ausschnitte als Einheit (vgl. Abschnitt 4.5.4.2 sowie [Enge99, 75]).
Damit ist die Grundlage fir die Wiederverwendung ausfithrbarer
Prozessbausteine im Rahmen neuer Untersuchungen gelegt. Sie
geschieht durch Rekombination, d.h., durch Aggregation einer Menge
konkreter Strukturmuster zu einem neuen Workflow. Abbildung 66 zeigt
die Grundidee dieses Basisansatzes. Im Beispiel werden ein Fragment
Fr 3.1.3, bestehend aus drei tiber Datenabhingigkeiten verkniipften
Aktivititen, sowie eine einzelne Aktivitit A 5.1.1 aus einer Bibliothek
abgerufen, und jeweils nach Anpassung ihrer Parameter in das zu
erstellende Prozessschema iibernommen. Die modulinterne Struktur
kann bei Bedarf beliebig ,umgebaut“ werden, etwa durch Austausch von
Aktivititen oder Flussbeziehungen. Die Wiederverwendung einzelner
Aktivititen ist hilfreich, um bewihrte Parametereinstellungen aus

und nicht-generierende Adaption verbreitet, die auf Spielrdiume bei der Modifikation
fokussiert [BeDKO04, 252].

16 In der Softwaretechnik wird generative Wiederverwendung traditionell mit Anwen-
dungsgeneratoren assoziiert, die auf Grundlage (semi-) formaler Spezifikationen auto-
matisch Programmcode erzeugen [MiMM?95, 528], [JaVW00, 9]. Die Automatisierung
der Planung unterliegt zahlreichen Beschrinkungen und wird in der vorliegenden
Arbeit nicht der Wiederverwendung zugerechnet.
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fritheren Projekten unkompliziert zu tibernehmen. In allen Fillen ist

das resultierende Schema nicht auf ein einzelnes Ausgangsmodell riick-
fithrbar.

Baustein-
Rekombination

Bausteinbibliothek I
1

L A344' A344 ABA2 | ASAA

Fr313

Fragment (F3.1) greRren g s] vitat
= Akdivitat (F5.1) Kontext K2
—> A311 — A314 > A312 —> —[ABA1 2
a, ISEN A, h Parameteranpassung

Abbildung 66:  Basisansatz Bausteinrekombination (R) (eigene Darstellung)

Rekombination unterstiitzt die Operatorzuordnung und im Falle von
Fragmenten auch die Reihenfolgebestimmung. Bei der Verkniipfung
der Bausteine sind analog zur Operatorkomposition (Abschnitt 5.3.1.1)
die Ein- und Ausgabedaten zu beachten, die durch andere Bausteine
bereitzustellen sind bzw. nach auflen exportiert werden. Beispielsweise
ist Fragment Fr 3.1.3 mit zwei eingehenden Fliissen zu versorgen und
erzeugt eine ausgehende Datenabhingigkeit, Aktivitit A 5.1.1 konsu-
miert einen und produziert zwei Fliisse. Stimmen die Schnittstellen zu
verkniipfender Bausteine nicht hinsichtlich Anzahl und Typbindung
iiberein, sind transformierende Aktivititen zwischenzuschalten oder
weitere strukturelle Modifikationen durchzufithren. Die bausteiniiber-
greifende Reihenfolge ist also separat zu bestimmen.

Die Aufgabenspezifikation wird von der Rekombination insoweit unter-
stiitzt, wie die Bausteine bei ihrer Spezifikation explizit mit zugehdrigen
Funktionen annotiert wurden (vgl. Abschnitt 5.3.1.1). In Abbildung 66
ist Fragment Fr 3.1.3 als Option zur Realisierung der Funktion F 3.1
gekennzeichnet, Aktivitit A 5.1.1 realisiert Funktion F 5.1. Auf diese
Weise entsteht eine Bausteinbibliothek mit funktionalen Aquivalenz-
klassen (vgl. [MiMM95, 548]). Die Wahl zwischen mehreren Alterna-
tiven innerhalb einer solchen Klasse kann durch Kontextfaktoren unter-
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stiitzt werden [RuPR99, 232]. Dazu sind die Bausteine jeweils mit dem
Kontext zu annotieren, innerhalb dessen sie anwendbar sind (vgl.
Abschnitt 4.5.4.1). Anfragen an die Bibliothek sind ebenso kontext-
basiert zu formulieren.

Die Rekombination beschreibt eine kompositorische Wiederverwen-
dung, welche die Artefakte im Rahmen einer nicht-antizipierten
strukturellen Modifikation den Anforderungen der aktuellen Situation
anpasst. Die Beschrinkung auf nicht-antizipierte Modifikationen folgt
aus der Betrachtung ausfithrbarer Prozessbausteine (Fragmente,
Aktivititen), die keine abstrakten Elemente enthalten. Die Parameter-
anpassung betrifft nicht die Strukturmuster, sondern die geplante
Verhaltensflexibilitit der Operatoren und wird fur alle Formen der
Wiederverwendung als niitzlich vorausgesetzt. Die erforderlichen Modi-
fikationen konnen anhand der Unterschiede zwischen den aktuellen
Kontextbedingungen und den Kontextfaktoren der Artefakte ermittelt
werden [RuPR99, 232]. Thre Anwendung fithrt zu neuen Varianten der
Ausgangsstruktur, die unabhingig von dieser existieren [BHB+10, 9].
Die strukturellen Anderungen lassen sich durch die Basisoperationen
Hinzufiigen und Entfernen von Aktivititen und Flussbeziehungen
ausdriicken [ReDa98, 1] und sind prinzipiell nicht eingeschrinkt (vgl.
freie bzw. analogiebasierte Anpassung als nicht-generierende Adaptions-
mechanismen [BeDK04, 252]).

Mit Ausnahme der eher rudimentiren Unterstiitzung durch Analyse-
werkzeuge sind keine Arbeiten bekannt, welche die systematische
Rekombination konkreter Prozessbausteine behandeln. Durch seine
Beschrinkung auf die Datenvorbereitungsphase im KDD zielt das
MININGMART-Projekt [KiZV00], [MoSE03] zwar auf die Wiederver-
wendung existierender Prozessfragmente, die auf Basis eines Case-
based-Reasoning-Systems mit teilautomatisierter Fallanpassung erreicht
wird. Wihrend die Operatoren der Aktivititen beibehalten werden,
erfahren die Informationsobjekttypen vor der Speicherung in der
Fallbibliothek jedoch eine Abstraktion auf die konzeptuelle Ebene von
Dominenkonzepten und miissen vor Anwendung auf einen neuen Fall
auf konkrete Datenobjekttypen der aktuellen Datenbasis abgebildet
werden. Die Adaption wird durch Multi-Strategy Learning unterstiitzt,
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um fallspezifische Operatorparameter zu ermitteln. Erfolgreiche
Prozesse konnen in ein Web-basiertes Repository eingestellt und mit
anderen Anwendern geteilt werden. Auch der Vorschlag von ENGELS
[Enge99] nutzt zwar zum Teil Prozessfragmente auf Aktivititsebene, die
jedoch nicht unabhingig existieren, sondern stets Bestandteil abstrakter
Prozessschablonen (Aufgabenzerlegungen) sind [Enge99, 95, 123].

Die Nutzung von Strukturmustern ist auch bei der Planung auf Ziel-
ebene moglich. Hier wird nicht die Losung, sondern die Problemspezi-
fikation in Gestalt von Problemkarten oder Analyseketten bzw. deren
Elemente (Problemaspekte oder Analyseziele) wiederverwendet. Bei
hiufig in Zhnlicher Form wiederkehrenden Problemsituationen hilft
dies, Aufwand der Erfassung und Beschreibung zu sparen (vgl
[MiMM95, 531]) und konsistentes Handeln zu gewihrleisten.

Bei unbedachter Wiederverwendung von Prozessfragmenten wird im
ungiinstigsten Fall eine ,fertige Losung fiir ein dem Nutzer
unbekanntes Problem“ auf ein neues Problem {iibertragen [HaSW98a,
26]. Bei Kenntnis des alten Problems, wie sie durch Annotation der
Bausteine mit Funktionen und Kontextfaktoren erreichbar ist, wird die
festgestellte Diskrepanz zum neuen Problem durch analoge Anpassung
der Losung zu kompensieren versucht. Derart experimentelles Vor-
gehen kann jedoch weder die Effektivitit der erzeugten Losung noch die
Erreichung der angestrebten Qualitits- und Produktivititsvorteile
gewihrleisten [MiMMO95, 536, 554f.]. Daher erscheint ein Verzicht auf
Strukturmodifikationen eines Fragments ratsam (vgl. ,Black-Box-
Wiederverwendung* [JaVWO00, 8f.]).

5.3.2.2 Vorlagenspezialisierung (Top-down-Wiederverwendung)

Dieser Basisansatz behandelt die bislang noch nicht betrachteten
Prozessvorlagen Schablonen und Workflows. Die Spezialisierung von
reinen Schablonen' stellt eine Wiederverwendung generischer Refe-
renzmodelle dar. Sie ist generativ und konfigurativ. Schablonen werden
an vorgesehenen Stellen fiir die aktuelle Problemsituation konkretisiert

147 Reine Schablonen enthalten ausschlieRlich aus AuRensicht spezifizierte Aufgaben (vgl.
Abschnitt 4.5.4.1).
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(antizipierte Anpassung). Idealerweise beginnt die Prozesskonstruktion
mit einer Schablone, die den Prozess aus Aufgabensicht vollstindig
beschreibt und mithilfe weiterer partieller Schablonen schrittweise bis
auf Aktivititsniveau prizisiert werden kann. Dies schliefft die
Operatorzuordnung und -instanziierung fiir jede enthaltene Aufgabe
ein. Vollstindige Workflows sind keine generischen Modelle, werden
jedoch unter der Annahme, keine Strukturmodifikationen zu erfahren,
in diesen Basisansatz eingeordnet. Werden nur ihre Operatorparameter
verandert, handelt es sich um eine antizipierte Verhaltensanpassung,
die zugleich die Riickfiihrbarkeit des variierten Workflows auf die
Vorlage erlaubt. Die strukturelle Modifikation von Workflows entspricht
keinem Basisansatz, sondern stellt eine Mischform dar.

Vorlagen-
Spezialisierung
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Abbildung 67:  Basisansatz Vorlagenspezialisierung (S) (eigene Darstellung)

Die Grundidee der Vorlagenspezialisierung zeigt Abbildung 67, rechts
fur den Fall einer generischen Schablone, links fiir den Fall eines
vollstindigen Workflows. In beiden Fillen ist eine Vorlage zur
Realisierung der initialen Analyseaufgabe F 0 gesucht, wofiir aus einer
entsprechend organisierten Vorlagenbibliothek geeignete Kandidaten
abgerufen werden. Die Wahl zwischen mehreren Optionen erfolgt
wiederum mithilfe von Kontextfaktoren. Denkbar ist auch die Auswahl
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allgemeingtltiger Schablonen ohne Kontextbedingungen, wie S 0.1 im
Beispiel rechts oben, die etwa die Phasen Datenvorbereitung, Daten-
analyse und Ergebnisaufbereitung als Aufgaben reprisentiert. Die
Workflow-Anpassung bietet besonders grofles Unterstiitzungspotenzial
bei der Prozessgestaltung, da sie Entscheidungen beziiglich der
Aufgabenspezifikation, der Reihenfolgebestimmung und der Operator-
zuordnung vorwegnimmt. Die Spezialisierung von Schablonen unter-
stiitzt nur die ersten beiden Entscheidungen, beschrinkt auf die
jeweilige Betrachtungsgranularitit.

Ein wesentlicher Vorteil dieses Basisansatzes ist seine Unterstiitzung
der kontrollierten Anpassung von Referenzmodellen durch Konfigu-
ration. Sie wird von MILI ET AL. ausdriicklich auf Selektion zuriick-
gefithrt, d.h., auf die Auswahl einer Option aus einer Menge von
Gestaltungsalternativen [MiMM95, 554f.]. Sie erfolgt typischerweise
durch Instanziierung von Parametern oder durch Spezialisierung, d.h.,
durch Substitution abstrakter durch konkretere Elemente [BeDK04, 252].
Abbildung 67 illustriert, wie Aufgabe T 3 aus Schablone S 0.1 mithilfe
einer weiteren Schablone S 3.2 in drei Teilaufgaben T 3.1, T 3.2, T 3.3
spezialisiert wird. Die Selektion von S 3.2 erfolgt anhand ihrer Funktion
(hier F 3), welche die zu spezialisierende Aufgabe mit passenden
Optionen verkniipft, sowie anhand von Kontextfaktoren.

Die Parameterinstanziierung beruht auf der Selektion eines zulissigen
Wertes aus einem definierten Wertebereich fiir einen Parameter.
Interpretiert man alle Schablonen der Vorlagenbibliothek analog
HAMMEL ET AL. [HaSW98a, 29f] als integriertes, generisches Referenz-
modell, so lisst sich die Konkretisierung abstrakter Elemente vollstindig
als Selektion und Anwendung von Entwurfsmustern beschreiben. Die
Selektion kann u.a. nach Typen (z.B. Funktionszuordnung), durch
Auswertung der Attributwerte der Modellelemente oder nach Kontext-
faktoren erfolgen [BeDKO04, 254-256]. Der Verzicht auf freie Anpassungs-
operationen macht die Anderungen reproduzierbar und reduziert das
Risiko fehlerhafter Modelle [Drei+05, 692].

Die Wiederverwendung von Vorlagen wirkt komplexititsreduzierend
und verkiirzt den Planungsvorgang, da sich die Entwicklung konkreter
Losungsverfahren an wenigstens intensional definierten, partiellen
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Losungsskizzen orientieren kann. Als Initialvorlagen kommen insbe-
sondere auch die in Abschnitt 3.1.1 vorgestellten Prozessmodelle in
Frage. ENGELS bemingelt, dass die meisten Analysewerkzeuge solche
Modelle allenfalls als Bestandteil der Dokumentation oder als unver-
bindliche Richtlinien zum Vorgehen ansehen, sie aber nicht explizit zur
Planungsunterstiitzung nutzen [Enge99, 70]. Thre Aufnahme in die
Vorlagenbibliothek erméglicht eine methodisch fundierte Einbeziehung
dieser etablierten Vorschlige in die Prozessspezifikation.

Einen diesem Basisansatz entsprechenden, umfassenden Vorschlag zur
kontextbasierten Wiederverwendung von Geschiftsprozessmodellen in
Form konkreter Schemata, generischer Schemata sowie generischer
Bausteine stellen RUPPRECHT ET AL. [RuPR99] vor. Auswahl und
Anpassung der Artefakte geschehen nach Mafligabe von Kontext-
faktoren, die mit den Vorlagen ontologisch verkniipft sind. Struktur-
muster, deren Kontextfaktoren mit den aktuellen Kontextbedingungen
weitgehend ubereinstimmen, konnen kopiert und als Vorlage fiir die
Prozesskonstruktion verwendet werden. Kontextunterschiede determi-
nieren die erforderlichen Adaptionen.

Zur Verwendung von Vorlagen fir die Datenanalyse existieren
zahlreiche Vorschlige in der Literatur. AMANT & COHEN [AmCo098],
[AmCo98b] beschreiben einen Kl-basierten Planungsassistenten fiir die
Explorative Datenanalyse, der auf eine Bibliothek wiederverwendbarer
Analysestrategien in Form von Skripten zuriickgreift. Die Arbeitsweise
des Systems gleicht einem hierarchischen partiellen Planer, der
abstrakte Pline im Dialog mit dem Analytiker schrittweise in Subpline
expandiert und dabei Alternativpline, Rickspriinge und direkte
Nutzereingriffe unterstiitzt. Die Pline werden als Aktivititsnetze explizit
reprasentiert und dienen gleichzeitig der Dokumentation des zurtick-
gelegten Analysepfads.

Der im CITRUS-Projekt verfolgte Multistrategie-Ansatz stiitzt sich
neben der Operatorkomposition und der Kl-basierten Prozessplanung
hauptsichlich auf die Wiederverwendung von vollstindigen Workflows
oder Schablonen [EnLS97, 164], [Enge99, 91f]. OU & PENG [OuPe06]
stellen ein kombiniertes fall- und regelbasiertes System zur Konstruk-
tion und Wiederverwendung von Data-Mining-Workflows vor. Diese
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werden auf Basis eines dominenbezogenen Ahnlichkeitsmafes aus der
Fallbasis abgerufen und kénnen direkt oder modifiziert wiederver-
wendet werden. Thr Anwendungskontext wird durch Geschiftsprozess-
modelle definiert, deren Elemente in Ontologien verwaltet werden, um
hierarchische Beziehungen zwischen reprisentierten Konzepten bei der
Inferenz beriicksichtigen zu kénnen.

KIETZ ET AL. [KSBF10] erweitern den HTN-Planer aus [KSBF09] (vgl.
Abschnitt 5.3.1.2) zu einem interaktiven Planungsansatz fiir Analyse-
prozesse, der sich auf die Ontologie DMWF stiitzt, die sowohl
maschinell als auch vom Nutzer interpretierbar ist. Das Planungssystem
schligt jeweils zuldssige Konkretisierungsoptionen vor, iiberldsst die
Gestaltungsentscheidung aber dem Analytiker. Zwischenplanungs-
stufen werden durch wiederverwendbare Workflow-Templates abge-
bildet, die aus Aufgaben und Aktivititen bestehen konnen.

WEGENER & RUPING [WeRiill] definieren Prozess-Patterns zur Wieder-
verwendung im Data Mining sowie ein Vorgehensmodell zu deren
Integration in Geschiftsprozesse. Die Muster beschreiben anwendungs-
unabhingige Prozesse beliebigen Detaillierungsgrads, konnen aber
spezielle Anforderungen enthalten. Das Pattern hochster Ebene bilden
dabei die Aufgaben eines modifizierten CRISP-DM-Modells. Anpas-
sungen erfolgen ausschliefRlich durch Konkretisierung von Aufgaben in
Subaufgaben oder Aktivititen und resultieren jeweils in einem neuen
Pattern [WeRiil1, 271f].*® Der Ansatz wird in [WeAR11] um die Beriick-
sichtigung von Datensemantik und Ontologien erweitert.

48 Die Ausgestaltung des Ansatzes beruht auf teils fragwiirdigen konzeptuellen An-
nahmen. So wird der vom Muster beschriebene Analyseprozess auf derselben konzep-
tuellen Ebene wie der Geschiftsprozess modelliert und durch Konnektoren und Daten-
fliisse direkt in diesen integriert [WeRii11, 269]. Im Hinblick auf die Ubereinstimmung
von Annahmen und Zielen der Anwendung sowie die Verfiigbarkeit und Qualitit von
Daten werden teils unrealistische Annahmen getroffen, die entweder zu einer
identischen Ubernahme oder zu einer Zuriickweisung des Patterns fithren, ohne eine
Anpassung zu erlauben. Zudem werden Meta-Aufgaben des Pattern-Managements im
Pattern selbst reprisentiert (etwa Priifung auf Ubereinstimmung der Ziele [WeRiill,
272], Neuberechnung von Modellen [WeRiill, 270]), wodurch z.B. die Wiederver-
wendung zum Gegenstand des Patterns wird. Zur Prozessausfithrung nicht benétigte
Meta-Aufgaben miissen zur leeren Aufgabe ,spezialisiert* werden [WeRiill, 272].
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Eine Entscheidungshilfe zur Unterstitzung der Losung von Analyse-
problemen stellt PETERSOHN [Pete03], [Pete04] mit der Data-Mining-
Anwendungsarchitektur vor. Sie dient der Verwaltung und Konstruktion
von Prozessschemata, die {iber drei Generalisierungsebenen zu
erarbeiten sind. Verfahren und Prozesse werden zunichst anwendungs-
unabhingig auf allgemeingiiltiger Ebene beschrieben und konnen fiir
Verfahrensklassen und konkrete Verfahren sowie fiir Anwendungs-
bereiche und konkrete Anwendungen spezialisiert werden. Der Ansatz
kann als Beitrag zur Systematisierung von Analysewissen angesehen
werden. Seine praktische Nutzung wird jedoch durch ein eigenwilliges
Begriffssystem und eine wenig intuitive Strukturierung in Dimensionen
(»Komponenten“) und Ebenen erschwert. Die als Ereignisgesteuerte
Prozessketten reprasentierten Prozessschemata sind zur Anwendung in
Analysewerkzeugen nicht geeignet. Wie anwendungsspezifische
Schemata aus allgemeingiiltigen Schablonen abzuleiten sind, wird indes
nicht beschrieben.

5.3.3 Empfehlungen zur Analyseprozessplanung

Die vier Basisansitze weisen individuelle Stirken und Schwichen auf,
die in den vorausgehenden Abschnitten skizziert sind. Als wesentliches
Kriterium aus Anwendersicht dient die Frage, inwieweit die drei im
Rahmen der Planung zu treffenden Gestaltungsentscheidungen (1)
Aufgabenspezifikation und -zerlegung, (2) Zuordnung von Operatoren
und (3) Bestimmung der Aufgabenreihenfolge unterstiitzt werden. Es
wird eine Funktionszuordnung der Bausteine und Operatoren gemifd
dem Modellierungsansatz aus Kapitel 4 angenommen.

= Spezialisierung (S): Im Falle von Workflows werden alle Entschei-
dungsaufgaben (1), (2) und (3) unterstiitzt, im Falle von Schablonen
nur die Entscheidungen (1) und (3), jeweils beschrinkt auf den
Umfang des Prozessausschnitts und die jeweilige Zerlegungsgranu-
laritit.

= Rekombination (R): Der Grad der Unterstiitzung variiert mit dem
Umfang der Bausteine. Fragmente unterstiitzen fiir den jeweiligen
Prozessausschnitt die Aufgaben (1), (2) und (3). Einzelaktivititen
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bieten nur umfassende Hilfestellung bei Entscheidung (2), wihrend
sich die Unterstiitzung fur die Aufgabenspezifikation (1) auf die
betreffende Einzelaktivitit beschrinkt. Die Rekombination liefert als
einziger Basisansatz stets Vorschlige zur Instanziierung der Ope-
ratorparameter. Inwiefern diese unmodifiziert anwendbar sind, ist
kontextabhingig.

Dekomposition (D): Dieser Ansatz bietet uneingeschrinkte Unter-
stiitzung bei der Aufgabenspezifikation (1). Die Operatorzuordnung
(2) wird durch die Funktionszuordnung erleichtert. Die Bestim-
mung der Ablaufreihenfolge (3) obliegt dem Analytiker.

Komposition (K): Die Operatorkomposition realisiert unmittelbar
Entscheidung (2) und liefert mithilfe der Funktionszuordnung
implizit die lokale Aufgabenspezifikation (1) fiir die resultierende
Einzelaktivitit, ohne einen semantischen Zusammenhang zum
Analyseproblem herzustellen. Die Reihenfolgeplanung (3) ist
separat zu behandeln.

Ausprigung von o ] ©
Basisansatz Prozessartefakten i i (o] il il Priferenz
s: Vv vy 44 1
Schablonen v 1,2 v 1,2 2a
R: v 1,3 v 1,4 v 1 3
3,5 44 4 4
D: Dekomposition v 4 3 2b
K: Komposition 3,5 22 5
1: beschrankt auf das jeweilige 2: bis zur 3: explizit nur bei tierter Operator-K:
4 ich Vorschlag zur (fiihrt zu A sinkt auf Spezifikation der (fiihrt zu a)
Abbildung 68:  Unterstiitzung von Gestaltungsentscheidungen durch die Basisansitze der

Prozessplanung (eigene Darstellung)

Auf Grundlage der dargestellten Eigenschaften lisst sich eine
Bewertung der Basisansitze erstellen!* (Abbildung 68), aus der eine
allgemeine Priferenzordnung sowie Hinweise auf empfehlenswerte

¥ Die zugrundeliegende Nutzenbewertung der Basisansitze erfolgt durch pragmatische
Zuteilung von 2 Punkten fiir jede uneingeschrinkt sowie von 1 Punkt fiir jede einge-
schrinkt unterstiitzte Gestaltungsentscheidung. Die Eigenschaften Parameter-Instanzi-
ierung und Beschrinkung auf Einzelaktivititen fithren wegen ihrer besonderen

Bedeutung zu einer zusitzlichen Auf- bzw. Abwertung um jeweils 0,5 Punkte.
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Kombinationen ableitbar sind. Bei Einzelbetrachtung ergibt sich die
Préferenzordnung Sworkflows > RFragrnente > D = RAktivititen > K > SSchablonen.
Hierbei ist zu bedenken, dass Analytiker aufgrund individueller
Priferenzen und Erfahrungen zu abweichenden Rangfolgen gelangen
oder andere Kriterien anlegen mogen. Diese Bewertung ist daher
weniger als Empfehlung fiir einen Basisansatz zu verstehen, macht aber
deutlich, dass die Wiederverwendung vollstindiger Workflows und
erfolgreich ausgefiihrter Prozessfragmente besonders hohes Unterstiit-
zungspotenzial bieten und alle drei Gestaltungsentscheidungen ab-
decken. Die anderen Ansitze sind insbesondere bei kombiniertem Ein-
satz hilfreich.

Die im Rahmen der Schablonenspezialisierung und der Dekomposition
zu bearbeitenden Aufgaben erleichtern die Gestaltungsentscheidungen,
da jeweils nur nach solchen Optionen zu suchen ist, die eine zulissige
Konkretisierung der aktuell betrachteten Aufgabe darstellen. Als Such-
kriterium dient die Funktion der Aufgabe, {iber die sich passende
Optionen auffinden lassen. Werden hierbei Optionen aus allen Basis-
ansitzen beriicksichtigt, konnen Schwichen einzelner Basisansitze
ausgeglichen werden. Beispielsweise ist das Aufgabenzerlegungs-
problem der Dekomposition durch Riickgrift auf Schablonen (Entwurfs-
muster) und auf Blattebene des Aufgabenzerlegungsbaums zusitzlich
mithilfe von Fragmenten (Strukturmuster) 16sbar.!>°

Tatséchlich profitiert die Dekomposition derart von einer Kombination
mit der Schablonenspezialisierung, dass ihre eigenstindige Anwendung
kaum erstrebenswert ist. Die beiden Ansitze kénnen zusammen alle
drei Gestaltungsentscheidungen abdecken und werden daher explizit
zum gemeinsamen Einsatz empfohlen. Damit ergibt sich die in
Abbildung 68 dargestellte Praferenzordnung Sworkflows > (D + Sschablonen)
> RFragmente > Raktivititen > K. Als allgemeine Planungsheuristik lisst sich
damit die Empfehlung formulieren, zunichst die Moglichkeit der
Wiederverwendung vollstindiger Workflows zu priifen. Scheitert diese

150 So empfehlen auch HAMMEL ET AL. die Anreicherung generischer Referenzmodelle um
nicht-generische Modellbausteine im Sinne von Prozessfragmenten, um in Situ-
ationen, in denen generische Losungen keine Vorteile erzielen, die Entwicklungs-
effizienz durch solch ,einfache Losungen® zu steigern [HaSW98a, 31f.].
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Option, sollte ausgehend von der globalen Prozessaufgabe mithilfe von
Schablonen eine moglichst detaillierte Dekomposition entwickelt
werden, die den Rahmen bildet fiir die Integration wiederverwendbarer
Prozessfragmente oder einzelner Aktivititen. Stehen solche Bausteine
nicht in geeigneter Ausprigung zur Verfligung, ist auf die Operator-
komposition zuriickzugreifen.

Diese Empfehlung entspricht der intuitiven Vorstellung, jeweils den
maximalen Grad der Wiederverwendung anzustreben, lisst jedoch die
damit verbundenen Bereitstellungs- und Anpassungskosten aufler Acht.
Bereitstellungskosten fiir Prozessartefakte entstehen bei ihrer Beschrei-
bung und Integration in die Fallbibliothek und sind bei Workflows zu
vernachlissigen, da diese direkt von bereits geplanten bzw. ausge-
fithrten Prozessen {ibernommen werden kénnen. Bei Fragmenten und
Schablonen sind Aufwinde fiir Identifikation und Isolation geeigneter
Prozessausschnitte, bei Schablonen gegebenenfalls auch fiir deren
Abstraktion zu beriicksichtigen. Sie amortisieren sich bei mehrfacher
Nutzung in der Regel schnell. Wiederverwendung ist im Allgemeinen
empfehlenswert, wenn die Anpassungskosten geringer sind als die
Kosten einer Neukonstruktion. Dies ist regelmafig bei konfigurierbaren
oder umfangreichen Bausteinen (wegen der Kontrollierbarkeit bzw. des
hohen Einsparpotenzials) zu erwarten [MiMM95, 537f.]. Einer Unter-
suchung realer Data-Mining-Prozesse von WEGENER & RUPING zufolge
betreffen Anderungen der Prozessspezifikation in der Datenvorberei-
tungsphase zu 50% und in der Analysephase zu 75% manuelle Para-
meteranpassungen, also die verhaltensbasierte Konfiguration [WeRi11,
265]. Legt man dhnliche Groflenordnungen auch bei anderen Analyse-
ansitzen zugrunde, so ist anzunehmen, dass das Kostenkriterium in der
Mehrzahl der Fille erfiillt ist. Es bleiben Fragen der Fallabdeckung, der
Identifikation von Prozessbausteinen und der Ermittlung eines geeig-
neten Abstraktions- bzw. Generalisierungsniveaus zur Ablage in der
Bibliothek, fiir die in Abschnitt 7.4.2.3 Losungsvorschlige diskutiert
werden.

Die in den folgenden Abschnitten prisentierten Handlungsschemata
zur Problem- und Prozessspezifikation sind unabhingig von den vier
Basisansitzen. In allen Situationen, in denen entsprechende Gestal-
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tungsentscheidungen zu treffen sind, kénnen die Basisansitze einzeln
oder kombiniert zum Einsatz gelangen. Insbesondere sollte der Einstieg
in die Planung iiber jeden der Basisansitze mdoglich sein. Konkret
bedeutet dies, dass fiir aktuell zu bearbeitende Modellierungsobjekte
(Problemaspekte, Analyseziele, Prozessaufgaben) jeweils geeignete
Artefakte aus einer Fallbibliothek angeboten werden, sofern dies die
Planung wunterstiitzt. Auf Prozessebene sollten Prozessbausteine
gemeinsam mit Operatoren prisentiert werden (vgl. [Enge99, 184]). Alle
verfiigbaren Gestaltungsoptionen kénnen auf diese Weise nach Kontext-
faktoren und weiteren Kriterien bewertet und sortiert werden, um
jeweils die zweckdienlichste Alternative zu ermitteln. Zusitzlich ist die
Bereitstellung  kontextspezifischen  Erfahrungswissens  hilfreich
[Knob03a, 350].

5.4 Problemspezifikation

Der vorliegende und der folgende Abschnitt prisentieren Handlungs-
schemata zur Planung von Datenanalyseprozessen. Diese sind Bestand-
teile eines Vorschlags fiir eine Methodik, wie sie in Abschnitt 3.2.4
(MaRBnahme B2) zur Unterstiitzung des Analytikers gefordert wird.
Neben den dort genannten Eigenschaften werden insbesondere eine
methodisch gestiitzte Datenauswahl und -selektion (R1.3) sowie die
Wiederverwendung von Prozessartefakten und Erfahrungswissen (R3.1)
explizit beriicksichtigt. Die Handlungsschemata stiitzen sich auf den
Modellierungsansatz aus Kapitel 4 und konkretisieren das Vorgehens-
modell aus Abschnitt 3.3, indem sie dessen Phase zur Planung des
Analyseprojekts mit Aufgaben und Empfehlungen ausfiillen.

5.4.1 Aufgaben und Vorgehen bei der Problemspezifikation

Abbildung 69 zeigt die Aufgaben und die idealtypische Reihenfolge fiir
die Problemspezifikation. Sie betreffen die Anwendungs- und Analyse-
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ebene der Datenanalysearchitektur, die zur einheitlichen Referenz zur
Zielebene Z zusammengefasst werden.!®!

Den inhaltlichen Rahmen der Problemspezifikation bilden die in
Abschnitt 3.1.2.1 prisentierten Aufgaben. Sie umfassen die Identi-
fikation eines Sachproblems (Z1), die Domdinenanalyse (Z2), die Spezi-
fikation des Analyseproblems (Z3), die Erstellung des Untersuchungsdesigns
(Z4) und die begleitende Projektplanung (Z5). Sie werden als Schritte
der Planungsmethodik iibernommen und in den folgenden Abschnitten
jeweils einzeln erldutert. Zuvor werden Arbeiten genannt, die zur
theoretischen Fundierung der Methodik beigetragen haben.

Zielebene
Anwendungs- 72| \dentifikation eines Dominenanalyse
ebene Sachproblems ¥

!

Analyseebene 73 Spezifikation des Untersuchungs-
Analyseproblems design

Abbildung 69:  Handlungsschema zur Problemspezifikation (eigene Darstellung)

74  Projektplanung

5.4.2 Theoretische Fundierung

5.4.2.1 Verwandte Arbeiten

Trotz der allgemein akzeptierten Sichtweise, dass Datenanalyse zur
Losung von Sachproblemen beitragen soll (vgl. Abschnitt 2.1.1), finden
sich in der Literatur nur wenige Beitrige zur systematischen Identi-
fikation und Beschreibung der zu lésenden Probleme. Ein integratives
Konzept, das von speziellen Ausprigungen der Datenanalyse abstrahiert
und methodisch fundiert vom Sachproblem zum Analyseprozess fiihrt,
ist nicht bekannt. Existierende Arbeiten beziehen sich jeweils auf
einzelne Analysedisziplinen oder decken nur einzelne der oben
genannten fiinf Aufgaben ab. Der bereits erwidhnte Ansatz der Gruppe
um ENGELS [Enge96], [EnLS97], [Enge99], [ThLi98] beinhaltet rudimen-
tire Hinweise zur Spezifikation von Analysezielen fiir Data Mining,

51 Die Bezeichnung Zielebene (Z) wurde primir gewshlt, um bei Verwendung von
Kurzbezeichnungen eine Verwechslung der idquivalenten Projektebene mit der Pro-
zessebene (P) zu vermeiden.
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klammert deren Herleitung jedoch aus. CRISP-DM [CCK+00] enthilt
eine umfangreiche Aufgabenliste mit Erliuterungen fiir KDD, bleibt
beziiglich der Aufgabenrealisierung aber dennoch vage. Diese Liicke
fullt PYLE [Pyle03], der eine Sammlung bewihrter Praktiken und
konkreter Hinweise zur Identifizierung, Operationalisierung und Beant-
wortung von Sachfragen beim Data Mining prisentiert, aber eine
strukturierte Vorgehensweise schuldig bleibt.!>? Dies gilt analog fiir den
Fragenkatalog zur Problemspezifikation von HANCOCK [Hanc12, 37ff],
der zudem nicht kontextsensitiv ist. CAO ET AL. [CYZZ10] propagieren
ein problemorientiertes Paradigma als ,Domain-Driven Data
Mining.“!>* Zur Uberwindung der Liicke zwischen Anwendung und
Technik soll eine Reihe von Anforderungen, etwa die Einbeziehung von
Dominenwissen oder betriebswirtschaftlichen Zielen, beitragen, die
jedoch formalisiert zu erfassen und z.B. als Algorithmusparameter zu
beriicksichtigen sind. Die empirische Forschung in den Sozialwissen-
schaften verfiigt tiber eine fundierte Methodik des Untersuchungs-
designs und der Operationalisierung von Forschungsfragen (vgl. z.B.
[Benn94], [Drei94], [Diek07, 186ff.]), deren Schwerpunkt aber auf
Erhebungsdesign und Messtheorie liegt.

Nur wenige Arbeiten befassen sich ausfiithrlicher mit Einzelaspekten der
funf Aufgaben. So pridsentieren BRACHMAN ET AL. [Brac+93] ein
interaktives Datenanalysesystem, das den Anwendungsbereich mittels
eines konzeptuellen Dominenmodells beschreibt. Die Dominenobjekte
und Beziehungen dieser Ontologie stellen zugleich eine datenquellen-
unabhidngige Reprisentation verfiigbarer Daten dar. Der Nutzer
interagiert mit dem System iiber das Dominenmodell. Dessen Rolle als
Kommunikationsbasis und Integrationsmodell erscheint wegweisend.
WIRTH & REINARTZ [WiRe96] schlagen die sukzessive Zerlegung von
Aufgaben im Sinne von Analyseproblemen vor, bis ihnen konkrete
Verfahren zugeordnet werden konnen. Ein dhnlicher Ansatz von
ApoMavICIUS & TUZHILIN [AdTu97] beruht auf der hierarchischen

152 Er verkniipft kontextbezogene Empfehlungen von hoher inhaltlicher Relevanz iiber
Querverweise, wodurch keine {ibergeordnete Systematik erkennbar ist.

153 Vgl. hierzu auch den Bericht zum ACM SIGKDD Workshop on Domain-Driven Data
Mining [Cao+07].
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Strukturierung von moglichen Handlungsmafinahmen (Projektziele).
Den Mafinahmen werden jeweils Analyseergebnistypen zugeordnet, um
die Handlungsorientierung der Analysen zu unterstiitzen. Die hierar-
chische Problemzerlegung erweist sich dabei als geeignetes Hilfsmittel
fiur die Konkretisierung zu untersuchender Sachverhalte und fiir die
Auswahl von Operatoren.

HAND [Hand94] warnt vor Fehlern durch nicht sachgerechte Abbildung
des Sachproblems auf analytische Fragestellungen und zeigt anhand
einiger Beispiele aus der Statistik, welche Fehlschliisse und Aus-
wirkungen die Folge sein kénnen. COHEN [Cohe96] und GLYMOUR ET AL.
[GMPS97] erginzen weitere Hinweise zur korrekten Planung statis-
tischer Untersuchungen und zeigen die Bedeutung des Untersuchungs-
designs fir die Anwendbarkeit einer Analyse auf. HoGL [Hogl03]
untersucht die zweckorientierte Formulierung von Analysezielen in
Form von Fragen und gibt Hinweise zur zielorientierten Verfahrens-
auswahl.

Die Berticksichtigung von Kosten-Nutzen-Aspekten zur Ausrichtung des
gesamten Projekts an dkonomischen Kriterien wird unter dem Begriff
,Utility-based Data Mining“ behandelt [WeZS08]. Der Schwerpunkt
vieler Arbeiten in diesem Feld liegt auf der Algorithmenentwicklung,
um z.B. die Prognosegenauigkeit an sachlichen Nutzenzielen zu
orientieren.’> ALl & WALLACE [AlWa97] illustrieren in einer fritheren
Arbeit dhnlicher Prigung, wie betriebswirtschaftliche Ziele auf die
Parameter von Analyseverfahren abgebildet werden konnen. Diese
Arbeiten zeigen Wege auf, wie bei der Problemspezifikation beriick-
sichtigte 6konomische Kriterien die Planung der Untersuchung leiten
kénnen.

5.4.2.2 Entscheidungstheorie

Die in Abschnitt 4.3.1 eingefiihrte Sicht auf ein Problem als Wunsch
nach Uberwindung eines unbefriedigenden Zustands trifft auf zahl-

154 Die Grenzen zum Domain-Driven Data Mining sind flieRend, wenngleich dieses eine
Ausrichtung am Anwendungskontext im Allgemeinen anstrebt, wihrend Utility-based
Data Mining speziell auf 6konomische Kriterien abstellt.
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reiche Situationen in allen Lebensbereichen zu. Die Frage, wie diese
Uberwindung geschehen soll, ist Gegenstand einer Entscheidung. Bei
Zugrundelegung eines weit gefassten Entscheidungsbegriffs lisst sich
jede Titigkeit als Resultat einer bewussten oder unbewussten Ent-
scheidung interpretieren [Hein91, 12]. Es liegt daher nahe zu priifen,
inwiefern die Entscheidungstheorie Hinweise zur Problemspezifikation
geben kann.

Die priskriptive Entscheidungstheorie unterscheidet zwischen Entschei-
dungsfeld und Entscheidungszielen. Das Entscheidungsfeld beschreibt
verfiigbare Handlungsoptionen (Aktionsraum), nicht beeinflussbare
Umweltzustinde und die Menge denkbarer Handlungskonsequenzen,
die sich aus der Kombination aller Handlungsoptionen mit jedem
Umweltzustand ergibt [Hein91, 26f.]. Die Entscheidungsziele be-
stimmen gemifs verschiedener Kriterien und Regeln, welche Optionen
aus dem Aktionsraum zu wihlen sind [Hein91, 28f.]. Die deskriptive
Entscheidungstheorie erginzt die priskriptive Theorie, die wegen nicht
erfullbarer Annahmen in der Realitit hiufig nicht anwendbar ist
[Hein91, 44]. Sie beschreibt reale Entscheidungsprozesse anhand der
Phasen Willensbildung und Willensdurchsetzung. Letztere betrifft die
Anwendung des Wissens im datenanalytischen Vorgehensmodell und
kann hier vernachlidssigt werden. Die Willensbildung gliedert sich in
eine Anregungsphase (Problemerkennung und Ursachenanalyse), eine
Suchphase (Festlegung von Auswahlkriterien, Handlungsoptionen und
Handlungskonsequenzen) und eine Auswahlphase (Entscheidung)
[Hein91, 35f.].

Die von den Entscheidungstheorien behandelten Aspekte sind in
Abbildung 70 den Komponenten des Problembegriffs zugeordnet. So
fillt die Beschreibung des unbefriedigenden Ausgangszustands in die
Anregungsphase. Ein umfassenderes Bild der Ist-Situation entsteht
durch Erginzung der Umweltzustinde. Die Ermittlung relevanter
Einflussfaktoren ermoéglicht eine Ursachenanalyse, die Hinweise auf
Handlungsoptionen liefern kann. Handlungsoptionen stellen mogliche
Operatoren zur Uberwindung der Barriere dar und komplettieren
zusammen mit den zu erwartenden Handlungskonsequenzen die
Elemente des Entscheidungsfelds. Sie werden gemeinsam mit den
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anzustrebenden Zielen in der Suchphase ermittelt. Eine zulissige
Handlungsoption muss Konsequenzen erwarten lassen, die mit den
gesetzten Zielen im Einklang stehen. Die Ziele sind mit messbaren
Erfolgskriterien zu verkniipfen, welche die Beschreibung des Soll-
Zustands konkretisieren. Die Entscheidungstheorie erweist sich
demnach zur Unterstiitzung der Problemspezifikation geeignet und
flieft in die Herleitung der Methodik ein.

Sachproblem

unbefriedigender Qooo0oS anzustrebender
Ausgangszustand Barriere Zielzustand

Situationsbeschreibung Situationsbeschreibung
Umweltzustande Handlungsoptionen Handlungskonsequenzen
relevante Einflussfaktoren messbare Erfolgskriterien

Ursachenanalyse

Abbildung 70:  Komponenten und assoziierte Aspekte von Sachproblemen
(eigene Darstellung)

5.4.3 lIdentifikation eines Sachproblems (Z1)

Sachprobleme existieren unabhingig von analytischen Erwigungen,
konnen jedoch zum Ausgangspunkt von Datenanalysen werden, sofern
diese der Problemldsung dienlich erscheinen. Zur zweckorientierten
Planung und Durchfithrung dieser Analysen ist ein Orientierungs-
rahmen aufzuspannen, der eine prizise Beschreibung der Sachpro-
bleme und ihrer Domine enthilt, fachliche Annahmen und Anfor-
derungen benennt und die fiir das zur Problemhandhabung initiierte
Projekt geltenden Ressourcenrestriktionen definiert (vgl. [Pyle03, 35]).
Dieser Rahmen wird durch die auf Anwendungsebene angesiedelten
Aufgaben Z1, 72, Z5 konstruiert und schliefRlich durch die Aufgaben
der Analyseebene 73, Z4 ausgefillt.

Der erste Schritt Z1 zielt auf die Identifikation eines Sachproblems. Sein
Ergebnis besteht in einer Problembeschreibung in Form von Problem-
aspekten gemifl Abschnitt 4.3.1.3. Er gliedert sich in die Teilaufgaben
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Problemerkennung (Z1.1), Diskursweltabgrenzung (Z1.2) und Problem-
beschreibung (Z1.3).

5.4.3.1 Problemerkennung (Z1.1)

Voraussetzung flir die Identifikation eines Sachproblems ist zunichst,
dass ein Ist-Zustand als unbefriedigend erkannt wird. Die Problem-
erkennung wird hiufig durch Informationsmangel in Bezug auf die
vorliegende Situation oder die anzustrebenden Ziele behindert [FiW090,
14f., 24]. Die Unkenntnis der aktuellen Lage lisst sich durch Daten-
analysen reduzieren, aber beziiglich einzelner Teilzustinde niemals
vollkommen ausschlieRen. Hierfiir eignen sich z.B. die mit Business
Intelligence assoziierten Konzepte Frithwarnung, Fritherkennung und
Frihaufklirung [Lieb96, 12-18], [Knob02, 339f.], die u.a. durch Standard-
berichtswesen, Wissensentdeckung und Wirkungsanalysen realisierbar
sind (vgl. Abschnitt 2.2.2). Die Unbestimmtheit der Ziele stort die
Problemerkennung, da sie die Wahrnehmung von Soll-Ist-Ab-
weichungen vereitelt. Dies kann bereits bei unklar formulierten oder
konfliktiren Zielen eintreten [D6rn83a, 21-23].

In der Analysepraxis sieht sich der Datenanalytiker zuweilen mit der
Aufgabe konfrontiert, ein undefiniertes oder nicht klar artikuliertes
Problem zu 16sen.!> Damit ist die Schwierigkeit verbunden, zunichst
das dem Auftrag zugrunde liegende Sachproblem zu eruieren. Dies
geschieht interaktiv durch Befragung des Auftraggebers oder assozi-
ierter Fachexperten (vgl. [Pyle03, 63f.]). Alternativ liefern explorative
Analysen der {iibergebenen Daten in der Regel Anhaltspunkte
(Hypothesen) zu moglichen Problemen. In anderen Fillen werden vom
Auftraggeber identifizierte Probleme oft mit nur vager Beschreibung an
den Analytiker {ibergeben. Beispiele sind ,mangelnde Produktqualitit”
oder ,ineffiziente Produktionsprozesse®.

Psychosoziale Merkmale des Entscheidungstrigers beeinflussen die
Problemerkennung, indem sie dessen Blick auf die Diskurswelt

155 Solche Auftrige werden oft mit dem unspezifischen Ziel ausgesprochen, ,interessante
Informationen” aus einer Datenquelle zu extrahieren [Pyle03, 63], [Milt10, 3].
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bestimmen und durch subjektive Einstellungen, Annahmen, Vorwissen
und mentale Kontexte die Wahrnehmung problemrelevanter Aspekte
leiten. Demzufolge nimmt auch die Diskursweltabgrenzung unmittelbar
Einfluss auf die Fahigkeit zur Erkennung und die Art der Wahr-
nehmung von Problemen (vgl. [Haus90, 138], [Pyle03, 126]).

5.4.3.2 Diskursweltabgrenzung (Z1.2)

Der Zustand, auf den sich die problematische Soll-Ist-Abweichung
bezieht, wird durch ein konzeptuelles Merkmal (Problemmerkmal)
eines konzeptuellen Dominenobjekts (Problemobjekt) reprisentiert (vgl.
Abschnitt 4.3.1). Dieses Problemobjekt bildet den Ausgangspunkt fur die
Diskursweltabgrenzung. Als Diskurswelt wird der relevante, zu be-
trachtende Ausschnitt der Realitit bezeichnet. Sie umfasst neben den
Objekten auch alle relevanten Beziehungen zwischen diesen Objekten
[FeSil3, 7). Hierbei ist zu beachten, dass abhingig von der einge-
nommenen Sichtweise auch Beziehungen zwischen Dominenobjekten
als Problemobjekt auftreten konnen (z.B. Auftrag als Interaktions-
beziehung zwischen Unternehmen und Kunde).

© initiale Abgrenzung © Ausdehnung © Eingrenzung

ignorierterEinflussfaktorJ + Dis j agtals @ : P

Abbildung 71:  Diskursweltabgrenzung: Fokussierung auf die Problemdoméne
(eigene Darstellung)

In der Regel ist die Betrachtung des Problemobjekts allein zur voll-
stindigen Erfassung einer Problemsituation nicht ausreichend. Auf-
grund der Beziehungen zwischen den Objekten existieren meist
zahlreiche Einflussfaktoren, die potenziell auf das Problemmerkmal
einwirken. Aus diesem Grund ist eine mehrstufige Vorgehensweise zur
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Diskursweltabgrenzung zu empfehlen: Ausgehend vom Problemobjekt
und seiner unmittelbaren Umwelt wird die Betrachtung zunichst
ausgedehnt, um weitere Einflussfaktoren identifizieren zu konnen.
Anschlieend kann der Fokus wieder eingeengt werden. Abbildung 71
zeigt schematisch, wie bei der initialen Abgrenzung (1) ein relevanter
Einflussfaktor ignoriert wird. Dieses Objekt gerit erst mit der Aus-
dehnung (2) ins Blickfeld, welches sodann auf den relevanten Aus-
schnitt eingegrenzt wird (3).

Es wird deutlich dass die Fahigkeit, zu einer wirkungsvollen Problem-
l6sung zu gelangen, stark von einer adiquaten Diskursweltabgrenzung
abhingt, die jedoch nicht einfach zu finden ist. Sie erfolgt typischer-
weise iterativ und kann auch wihrend spiterer Schritte der Problem-
spezifikation angepasst werden. Das Ergebnis der Diskurswelt-
abgrenzung heiflt Problemdomdne (vgl. [KlZy96, 576f.]) und ist im
gleichnamigen Attribut des Problemaspekts abgelegt. Das Problem-
merkmal wird als Inhalt des Problemaspekts dokumentiert.

Zur Unterstiitzung der Diskursweltabgrenzung sowie zur Dokumen-
tation ihrer Ergebnisse ist eine intuitiv verstindliche, unkompliziert
handhabbare und in Bezug auf Umfang und Detaillierungsgrad leicht
anpassbare Reprisentationsform zu empfehlen, wie sie etwa die in
Abschnitt 4.7.1.4 angeregte Verkniipfung einer Domédnenontologie mit
Diagrammen bietet. Auf diese Weise lassen sich die Objekte und
Beziehungen, welche die Problemdomine konstituieren, direkt durch
Selektion der Diagrammelemente auswihlen.!>®

16 Um die Akzeptanz des Vorgehens zu erhéhen, ist im Unternehmen etablierten
Diagrammtypen der Vorzug zu geben. Da der Modellierungszweck ausschlief3lich in
der Benennung einer Menge ausgewihlter Dominenobjekte zur Verortung des Sach-
problems im betrieblichen Objektsystem besteht, kann jeder geeignete Ansatz gewihlt
werden, wie etwa Objekt-/Klassenmodelle. Verhaltensorientierte Geschiftsprozess-
modelle sind weniger geeignet, da sie das Zusammenwirken von betrieblichen
Aufgaben bzw. Organisationseinheiten jeweils aus der Ablaufsicht einzelner Geschifts-
vorfille beschreiben und zudem hiufig Metaobjekttypen umfassen, die von der
wesentlichen Interaktionsstruktur ablenken (z.B. Ereignisse).
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5.4.3.3 Problembeschreibung (Z1.3)

Die identifizierten und beziiglich ihrer Doméine abgegrenzten
Sachprobleme sind schliefllich in eine Beschreibung zu iiberfithren, die
eine hinreichende Basis fir die Entwicklung und Beurteilung von
Problemldésungen bildet. Die Formulierung der Problembeschreibung
erfolgt typischerweise interaktiv [BrAn96, 48], [Pyle03, 63f.]. Fach-
experten verfiigen iiber wichtiges Problemwissen, das bei der Beauf-
tragung einer Datenanalyse oft nicht artikuliert oder als bekannt
vorausgesetzt wird. Es ist daher Aufgabe des Analytikers, dieses Wissen
zu erheben und das Sachproblem gemeinsam mit dem Auftraggeber zu
strukturieren und prizisieren [Miltl0, 3-7]. Am Ende steht eine
operationale Problembeschreibung, die eindeutige Projektziele, mess-
bare Erfolgsfaktoren und O6konomische Rahmenfaktoren umfasst
[HiWi01, 2f), [DeHa01, 66].

Die Beschreibung erfolgt so detailliert wie nétig und moglich. Eine
vollstindige Problemdefinition umfasst zwei Problemaspekte (vgl.
Abschnitt 4.3.1.3). In einfacheren Fillen kann es gentigen, nur
Ausgangs- oder Zielzustand zu definieren. So mag z.B. fiir die Neuent-
wicklung eines Data Products, etwa eines Fluginformationssystems, der
l6sungsorientierte Problemaspekt ausreichen, der die ,, Information {iber
die Ankunftszeit eines gewihlten Fluges per Mobiltelefon“ fordert.
Abhingig von der Art der Barriere zwischen Ist- und Soll-Zustand sind
drei Problemtypen zu unterscheiden [D6rn79, 10f.], die die Definition
des Zielzustands behindern kénnen:

= Probleme mit Interpolationsbarriere: Ausgangs- und Zielzustand sind
bekannt, die Interpolation ist unbekannt. Bekannte Operatoren
miissen adiquat kombiniert werden. Dieser Idealfall ist durch
Auswahl von Handlungsoptionen relativ leicht losbar.

= Probleme mit Synthesebarriere: Ausgangs- und Zielzustand sind
bekannt, die Operatoren sind unbekannt. Geeignete Operatoren
sind zu generieren (Synthese). Die Losung dieses Falls erfordert
zusitzlich die Erkundung zulissiger und ausfiihrbarer Handlungs-
optionen.
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» Probleme mit dialektischer Barriere: Der Zielzustand ist mit Aus-
nahme einiger global giiltiger Kriterien unbekannt. Die Problem-
16sung wird im Rahmen eines dialektischen Prozesses entwickelt. In
diesem Fall ist vor der Suche nach Handlungsoptionen das zu
erreichende Ziel zu ermitteln.

Im betriebswirtschaftlichen Kontext sind insbesondere die beiden
letztgenannten Problemtypen relevant. Sie bedingen hiufig eine nicht
ausreichend prizise Problembeschreibung, die im Rahmen der
anschliefenden Dominenanalyse (Z2) zu konkretisieren ist. Dort
werden auch geeignete Handlungsoptionen aufgedeckt.

Jeder Problemaspekt erhilt einen Namen, eine Beschreibung sowie
eine Spezifikation des betrachteten Zustands in Form der Merkmale
Zielinhalt, ZielausmaB und Zeitbezug. Der situationsbezogene
Problemaspekt (Typ=,Ist) dokumentiert den Ausgangszustand und
bildet die Grundlage zur Analyse von Ursachen und zur Ableitung von
Handlungsoptionen. Der 1gsungsbezogene Problemaspekt (Typ=,Soll“)
spezifiziert mit dem Zielzustand die gewiinschte Wirkung der Problem-
l6sung. Dem Probleminhalt kann jeweils ein betriebswirtschaftliches
Ziel als Wertbeitrag zugeordnet werden. Betriebswirtschaftliche Ziele
sind z.B. das Streben nach Gewinn, Wirtschaftlichkeit oder Sicherheit.
Sie sind typischerweise in ein hierarchisches Zielsystem (Kennzahlen-
system) eingebettet und konnen in konkurrierender, komplementirer
oder indifferenter Beziehung zueinander stehen [Hein91, 14, 16-20].
Zielhierarchien lassen sich als Ontologien reprisentieren und
erleichtern so die Auswahl geeigneter Elemente (Abbildung 72). Mithilfe
des Wertbeitrags konnen Problemaspekte auf solider Grundlage
priorisiert oder verworfen werden, falls ihre Losung nicht die favori-
sierten Geschiftsziele unterstiitzt. Gleichzeitig kénnen mehrdeutige
sachliche Ziele konkretisiert werden.

Die Zuordnung einer Kulisse erlaubt es, den jeweiligen Zustand in
einen Kontext zu stellen und somit eine objektivere Einschitzung der
Ausgangslage (Ist) zu erreichen bzw. Rahmenbedingungen fiir die zu
entwickelnde Problemldsung (Soll) festzuhalten. Der Begriff Kulisse
bringt zum Ausdruck, dass hier nur unmittelbar erkennbare bzw.
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bereits bekannte Sachverhalte beschrieben werden. Die Erfassung
weiterer Aussagen, die einen ,Blick hinter die Kulissen erfordern, ist
an dieser Stelle nicht erforderlich; sie konnen bei Bedarf wihrend der
Domaénenanalyse ermittelt werden. Die Problembeschreibung dient
einzig dem Zweck, ein solides Verstindnis des zu handhabenden
Problems als Basis fiir weitere Planungsschritte zu gewinnen.

Problemdoméne Problemaspekt Betriebswirtschaftliche Zielhierarchie
(Zielzustand)

(Ausschnitt)
Return on Investment

l—f—l

0
Umsatz-Rentabilitit Kapital-Umschlag
4
[ [ 1
AusmaR Gewinn Umsatz Kapital
Bezug zu

Merkmalen des

Problemobjekts “ Wertbeitrag T T

Zielpriorisierung und -auswahl

Abbildung 72:  Verkniipfung von sachlichen und betriebswirtschaftlichen Zielen
(eigene Darstellung)

5.4.3.4 Zusammenfassung: Identifikation eines Sachproblems

Die vorgestellten Teilaufgaben tragen gemeinsam zur Identifikation und
Beschreibung eines Sachproblems bei. Sie sind nicht als kaskadische
Schrittfolge zu verstehen, sondern sind eng miteinander verwoben. So
beeinflusst die Diskursweltabgrenzung die Fihigkeit zur Problem-
erkennung und muss z.B. bei modifizierter Problembeschreibung ange-
passt werden. Dariiber hinaus bestehen auch Interdependenzen mit der
Dominenanalyse, da die dort gewonnenen Erkenntnisse Anderungen an
Diskursweltabgrenzung und Problembeschreibung erfordern konnen.
Sie sind daher im Sinne einer Checkliste abzuarbeitender Aufgaben zu
interpretieren.

Im Zuge der Problemerkennung auszufithrende Datenanalysen sind als
InformationsmaBnahmen mit dem jeweiligen Problemaspekt zu
verkniipfen, sofern sie speziell zur Identifizierung des Sachproblems
dienen und nicht regelmifiig erfolgen (wie z.B. das Standardberichts-
wesen).
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5.4.4 Dominenanalyse (Z22)

Nach Identifikation eines Sachproblems gilt es, ein tieferes Verstindnis
fur dieses Problem zu erlangen, um effektive Losungsoptionen ent-
wickeln zu koénnen. Ziel der Dominenanalyse ist somit zunichst die
Sammlung und Strukturierung von Dominenwissen (vgl. [FrPM91,
11]). Dieses Wissen wird sodann zur Konkretisierung des Sachproblems
in operationale Problemaspekte eingesetzt, deren Beeinflussung durch
Handlungsmafinahmen moglich ist und einen Beitrag zur Problem-
l6sung leistet [Gait83, 66f.]. Ergebnis der Dominenanalyse ist eine
Problemkarte (vgl. Abschnitt 4.3.1.5).

Das relevante Domdnenwissen umfasst alle zweckdienlichen Aussagen
iiber die Problemdomine, insbesondere Kenntnisse iiber Struktur,
Verhalten und Einflussbeziehungen der Dominenobjekte, Definitionen
wichtiger Begriffe sowie die Sichtweise des Auftraggebers [KIZy96, 578].
Es soll auf Anwendungsebene insbesondere zur Entwicklung, Bewer-
tung und Auswahl von Handlungsoptionen beitragen [GaSc88, 3]. Auf
Analyseebene kann es die Formulierung der Analyseziele, die Auswahl
adiquater Daten, das Untersuchungsdesign sowie die Ergebnisinter-
pretation unterstiitzen [Drei94. 135], [DeHa01, 59]. Seine Einbeziehung
in die Planung von Analysevorhaben wird daher allgemein empfohlen
(vgl. z.B. [Tuke62, 9], [Vell97, 321, [Drei94, 20)).

Die Dominenanalyse erreicht ihre Ziele insbesondere durch eine
Problemstrukturierung, die aus einer niheren Beschreibung des
Problemobjekts und der anschlieRenden Ergriindung moglicher Ein-
flussfaktoren und Problemursachen resultiert (vgl. [Drei94, 18]). Dabei
ergibt sich typischerweise eine Reihe von Fragen, die von Dominen-
experten oder durch Datenanalysen beantwortet werden kénnen (vgl.
[FrPM91, 12]). Die Problemkarte als Produkt der Dominenanalyse bildet
demnach das konzeptuelle Geriist, in dem Datenanalysen verankert
sowie analytisch oder aus der Diskussion mit Experten gewonnene
Erkenntnisse eingeordnet werden.

Dominen- und Datenanalyse stehen in einer dialektischen Interaktions-
beziehung, die auf einem fortwihrenden Zusammenspiel zwischen
Annahmen und Evidenzen beruht (vgl. empirischer Zyklus, Abschnitt



286 5 Planung von Datenanalyseprozessen

2.3.2.3). Die Dominenanalyse vermittelt erste, hiufig noch vage Vor-
stellungen dariiber, welche Aspekte fiir das vorliegende Problem
relevant sind. Diese konzeptuellen Aussagen werden in empirische
Aussagen tibersetzt, mithilfe der Datenanalyse tiberpriift und sukzessive
weiterentwickelt. Datenanalyseergebnisse koénnen zu bislang nicht
berticksichtigten konzeptuellen Aussagen fithren, die mit Dominen-
experten diskutiert werden und auf Problemaspekte oder zugehorige
Losungsoptionen verweisen konnen [Ehre76, 429]. Konzeptuelle und
empirische Aussagen entwickeln sich im Wechselspiel voran, was in
einer Fortschreibung des Dominenwissens resultiert (Abbildung 73)
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Abbildung 73:  Dialektik von Dominen- und Datenanalyse zur Fortschreibung von
Dominenwissen (eigene Darstellung)

Die Kombination von Dominen- und Datenanalyse ist geeignet,
Problemdominen umfassend zu erkunden. Bereits die Dominen-
analyse per se kann wertvolle Erkenntnisse liefern [Pyle03, 35, 61],
indem sie das im Unternehmen iiber die Domine vorhandene Wissen
aufnimmt und fiir die Problemlésung nutzbar macht. Die Problemkarte
dokumentiert als relevant erachtete Problemaspekte und zeigt jeweils
alle offenen Fragen und zu l6senden Teilprobleme auf [Pyle03, 64], die
als Informations- und HandlungsmaBnahmen modelliert werden.

Hilfreiche Teilaufgaben zur Systematisierung der Domdnenanalyse sind
die Ergriindung der Sichtweise des Aufiraggebers (Z2.1), die Konkretisierung
des Problemobjekts (Z2.2), die Identifikation von Einflussfaktoren (Z2.3),
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die Ableitung von Handlungsoptionen (Z2.4) sowie die Problemkartierung
(Z2.5). Sie werden im Folgenden vorgestellt.

5.4.4.1 Ergriindung der Sichtweise des Auftraggebers (Z2.1)

Der erste Schritt der Dominenanalyse besteht in der Sammlung des
uiber die Problemdomine verfiigbaren Wissens in Zusammenarbeit mit
dem Auftraggeber bzw. mit Dominenexperten. Mit dem Zusammen-
tragen problemrelevanter Information soll zugleich ein einheitliches
Verstindnis von der Problemdomine erreicht werden.'® Da die indi-
viduellen Wissensstinde, Auffassungen und Vorstellungen der Projekt-
beteiligten in der Regel divergieren, sollten existierende Positionen
aufgeklirt und auf eine gemeinsame Basis gestellt werden. Diese
Aufgabe lisst sich am besten in Form von Gesprichen oder Diskus-
sionsrunden bewiltigen [Pyle03, 125].

Terminologie

Zur Vermeidung von Kommunikationspannen trigt eine einheitliche
Definition der verwendeten Begriffe bei. Zu branchenspezifischen Fach-
begriffen sind oft Glossare verfiigbar, die in projektbezogene Glossare
uberfithrt werden kénnen [CCK+00, 18]. Hiufig existieren abweichende
unternehmensspezifische Begriffssysteme, die sich oft erst mit ersten
Missverstindnissen offenbaren. Ebenso kann die Definition scheinbar
trivialer Begriffe zuweilen mit erheblichen Schwierigkeiten verbunden
sein.’®® Daher sollte jedes Glossar durch den Auftraggeber verifiziert
werden. Zur Reprisentation eignen sich u.a. Dominenobjekt-Ontolo-
gien (vgl. Abschnitt 4.7.1.2).

157 Dies ist insbesondere bei Beteiligung externer oder fachfremder Mitarbeiter oder
Berater von Bedeutung.

158 Ein Beispiel ist der Begriff Kunde. Bei Vertragsbeziehungen (z.B. bei Banken) besteht
der Kundenstatus wihrend der Vertragslaufzeit und erlischt mit rechtswirksamer
Kiindigung. In anderen Fillen ist die Frage, welche Person ein Kunde ist, schwieriger
zu beantworten. Im Versandhandel etwa kann ein Kunde, der seit lingerer Zeit keine
Bestellung mehr getitigt hat, nur voriibergehend inaktiv oder abgewandert sein
[NeKn15, 226]. Die Definition solcher Begriffe kann einen eigenen Problemaspekt
darstellen.
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Vorstellungen und Erwartungen

In der Regel existieren bereits Vorstellungen von moglichen Ursachen
eines Sachproblems, und hiufig werden Erwartungen geiuflert, mit
welchen Mafinahmen eine Problemlésung erreichbar ist. Diese Hypo-
thesen stellen eine wichtige Basis fiir die Problemhandhabung dar,
sollten jedoch stets datenanalytisch verifiziert werden. Fehlerhafte und
nicht korrigierte Vorstellungen konnen zum Scheitern des Projekts
fithren [Pyle03, 9], [Milt10, 21£].

Dies erweist sich insbesondere dann als problematisch, wenn sie nicht
explizit gedullert werden und daher nur sehr schwer erkennbar sind.
Implizite Annahmen verhindern den Diskurs iiber problemrelevante
Fragen und werden — hiufig unbewusst — genutzt, um Wissensliicken
aufzufiillen. Diese Wissensliicken gilt es zu ergriinden, da sie auf
wichtige Problemaspekte hinweisen kénnen [Milt10, 25f.]. Ansatzpunkte
hierzu bietet neben detaillierten Befragungen die systematische Unter-
suchung der Problemdomine mithilfe von theoretisch fundierten
Modellen oder Heuristiken, wie sie in den folgenden Abschnitten
erdrtert werden (vgl. [Pyle03, 65£.]).

5.4.4.2 Konkretisierung des Problemobjekts (Z2.2)

Eine genauere Bestimmung der vom Sachproblem betroffenen Objekt-
klasse liefert wichtige Aussagen iber Bedingungen der Problem-
entstehung und iber Einschrinkungen wirksamer Problemlésungen
(vgl. [Pyle03, 63f.]). Ziel dieses Schrittes ist daher die Konkretisierung
des Problemobjekts, die zu einer Einschrinkung, aber auch zu einer
Ausweitung der Extension des urspriinglich identifizierten Doméinen-
objekttyps fithren kann.'>

Da die Art der Problemobjekte (Auftrige, Kunden, Produktionsprozesse,
etc.) fallspezifisch variiert, werden Richtlinien zu ihrer Konkretisierung
in Form von Heuristiken angegeben. Im Grunde sind Vergleiche

159 Vgl. hierzu HAND, der die Unterscheidung, ob Aussagen iiber die Grundgesamtheit
oder tiiber eine Teilmenge zu treffen sind, als wichtiges Prinzip der Problemfor-
mulierung ansieht [Hand94, 334].
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anzustellen, um Unterschiede in der Gesamtpopulation der in Frage
kommenden Problemobjekte aufzudecken. Als michtiges Hilfsmittel
erweisen sich dabei W-Fragen, die sich prinzipiell auf alle Situationen
anwenden lassen (Abbildung 74). So verweist etwa die Frage ,Wer und
wo?“ direkt auf die Extension des Problemobjekts:

= Wer ist betroffen? (Welche Objekte sind betroffen?) Diese Frage richtet
sich primir auf Objektmerkmale. Im Falle von Kunden kann z.B.
nach Alter, Geschlecht, Bonitit oder Wohnort gefragt werden.

= Wo ist das Problem aufgetreten? Diese Frage zielt auf den Eintrittsort
problemrelevanter Ereignisse, wobei der Ortsbegriff sowohl geo-
graphisch als auch organisatorisch zu verstehen ist. So kann etwa
nach Filialen, Lindern, Produktionsstitten oder Fertigungsstufen
differenziert werden. Der Wohnort des Kunden fillt als Objekt-
merkmal nicht unter diesen Aspekt, die betroffene Vertriebsregion
als Ereignismerkmal hingegen schon.

Problemaspekt ist das Prob . Vtv??

...ist das Problem eingetreten

(Ausgangszustand) (z.B. Geographie/Organisation)?
e,

\: g
—— Wann? e
[oRcmcomanc ...ist das Problem Zeitbezug '... ',.-" o ", Q|0
eingetreten? 00t O .
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Abbildung 74:  Konkretisierung des Problemobjekts (eigene Darstellung)

Weitere Kriterien ergeben sich aus den Beschreibungsdimensionen des
Problemzustands, welche die Fragen ,Was, wie, wann?“ beantworten
und wie folgt erweitert werden kénnen:

* Was hat sich noch verindert? Diese Frage richtet sich auf Korrela-
tionen mit anderen Objektmerkmalen bzw. mit Merkmalen anderer
Objekte, mit denen das Problemobjekt interagiert. Werden z.B. mit
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einer Kundenabwanderung auch Umsatzriickginge beobachtet,
ergeben sich Hypothesen iiber Problembedingungen (z.B. An-
zeichen einer bevorstehenden Kiindigung).

= Wie verhilt sich der Probleminhalt bei anderen Objekten? Diese Frage
stellt Vergleiche beziiglich des problematischen Objektmerkmals an.
Sie kénnen sich auf die Gesamtpopulation (z.B. alle Kunden),
bestimmte Teilpopulationen (z.B. Kunden benachbarter Vertriebs-
regionen) oder vergleichbare andere Objekte (z.B. Kunden im
Gesamtmarkt) richten und Hypothesen erhirten, entkriften oder zu
neuen Vermutungen Anlass geben.

= Wann ist das Problem eingetreten, und was ist zeitgleich passiert? Der
Zeitbezug ist bei allen Fragen zu bertiicksichtigen und kann
entweder in Vergleiche mit anderen Objekten bzw. Merkmalen
innerhalb desselben Zeitraums oder in Vergleiche derselben
Objekte bzw. Merkmale mit anderen Zeitriumen miinden. Ebenso
konnen Ereignisse auflerhalb der Diskurswelt (z.B. Gesetzes-
inderungen, Naturkatastrophen) oder wichtige Termine (z.B.
Beginn der Osterferien) auf potenzielle Einflussfaktoren oder Pro-
blemursachen deuten.

Zur Beantwortung solcher Fragen sind in vielen Fillen Datenanalysen
geeignet (Informationsmafinahmen). Die Konkretisierung des Problem-
objekts fokussiert die Betrachtung auf jene Objekte, die tatsichlich vom
Problem betroffen sind, und trigt somit zur Validitit der Ursachen-
analyse bei. Die Festlegung des Problemobjekts ist indes nicht
endgtiltig; vielmehr kann sie auf Basis neuer Erkenntnisse modifiziert
werden.

5.4.4.3 Identifikation von Einflussfaktoren (Z2.3)

Bestandteil eines umfassenden Problemverstindnisses ist insbesondere
die Kenntnis wichtiger Einflussfaktoren auf die Problemdomine, da
diese einerseits Ursache des Problemzustands sein koénnen und
andererseits Optionen zu dessen zielgerichteter Beeinflussung im Sinne
einer Losungsoption darstellen. Erste Hypothesen hierzu liefert bereits
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der vorausgehende Schritt. Dieser Abschnitt zeigt weitere Moglichkeiten
zur systematischen Suche nach Einflussgrofien.

globale Umwelt Wissenschaft Beispielhafte Modelle zur systematischen

Gesellschaft Identifizierung von Einflussfaktoren:
Staat
etc.

Wertsphire Unternehmen als Input-Output-System

Erfolg - Liquiditat Betriebliche Wertschopfungskette

Supply Chains, Liefernetze

Potenziale - Prozesse - Produkte
Differenzierung in Unternehmen (interne Faktoren)

und Umwelt (externe Faktoren)

Differenzierung interner Faktoren
in Leistungssphére und Wertsphéare

Leistungssphare

N Lieferanten
wettbewerbliche . h int Kunden Differenzierung externer Faktoren
Umwelt oI A ) Konkurrenten in globale und wettbewerbliche Umwelt

unternehmensextern

Abbildung 75:  Beispielhafte Modelle zur Identifikation von Einflussfaktoren
(eigene Darstellung, vgl. [Pyle03, 216ff.], [Beck96, 73f.])

Aufgrund der Vielfalt potenzieller Einflussfaktoren, wie sie die Kom-
plexitit der Diskurswelt eroffnet, werden gedankliche Schemata oder
Modelle zur Strukturierung der Untersuchung empfohlen [Pyle03,
216ft.]. Einige Beispiele zeigt Abbildung 75. Die Perspektiven der
Balanced Scorecard nach KAPLAN & NORTON [KaNo096] spiegeln wichtige
Aspekte dieser Gliederungen wider. Der Ansatz stiitzt sich explizit auf
die Untersuchung von Ursache-Wirkungs-Beziehungen, kann um
weitere Perspektiven erweitert werden und erscheint aufgrund seiner
Verbreitung in der Praxis als geeignete Moglichkeit zur Orientierung bei
der Dominenanalyse. Hiufig sind dominenspezifische Schemata auf-
grund ihrer Fihigkeit zur Abbildung individueller Eigenheiten besser
geeignet. Auch Geschiftsprozessmodelle konnen als Hilfestellung
dienen. PYLE schligt physische Systeme als Gliederungsmetaphern vor
[Pyle03, 187f).

Die genannten Gliederungsprinzipien betreffen zunichst die Struktur
der Diskurswelt. Zur Identifikation von Einflussfaktoren sind jeweils die
Verhaltensweisen der Objekte innerhalb der resultierenden Teilsysteme
zu analysieren. Neben Ereignissen, die sich als Ursache oder Wirkung
einer Interaktion duflern, konnen fiir Systeme allgemein z.B. Bestinde,
Flisse, Kapazititen, Durchlauf- und Wartezeiten als Ansatzpunkte fiir
die verhaltensbezogene Untersuchung dienen [Pyle03, 176ff., 233,
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1871t.]). Zu beachten sind stets auch die implementierten Strategien und
Geschiftsregeln, die dem Systemverhalten bewusst Beschrinkungen
auferlegen, als potenzielle Problemursachen aber leicht {ibersehen
werden.

Erkannte Einflussfaktoren sollten auf adiquate Weise dokumentiert
werden. Eine pragmatische Moglichkeit sind so genannte Mindmaps
[Pyle03, 196f.], die Assoziationen zwischen Konzepten grafisch visuali-
sieren und intuitiv verstindlich sind. Aus diesem Grund sind sie gerade
fur die Ideensammlung in Gruppensitzungen geeignet. Mehr Semantik
beinhalten z.B. Ursache-Wirkungs-Diagramme nach ISHIKAWA,'®? die
einer Wirkung in einer Baumstruktur mehrere Ursachen zuordnen, die
ihrerseits durch andere Faktoren verursacht werden. Die Zuordnung
weiterer Einflussfaktoren kann fortgesetzt werden, bis die Blattknoten
messbare GroRen reprisentieren [Pyle03, 248-251]. Diese lassen sich bei
Bedarf datenanalytisch untersuchen.

Allerdings sind derartige Diagramme weder geeignet, die Wechsel-
wirkungen der Einflussgroflen abzubilden, noch die Giiltigkeit der
vermuteten Einflussbeziehungen festzustellen. Hierzu sind fort-
geschrittene Methoden erforderlich, wie etwa System-Dynamics-Modelle
nach FORRESTER [Forr61], die Zustandsinderungen als Ereignisse
darstellen, welche in Bezug auf eine Beziehung entweder als Ursache
oder als Wirkung auftreten. Eine umfassende Methodik zur Ent-
wicklung und Uberpriifung von Hypothesen iiber kausale Zusammen-
hinge prisentiert VOIT [Voit10]. Um einen Kausalzusammenhang als
giiltig zu akzeptieren, sind dessen Chronologie, Gesetzmifigkeit und
Bedingtheit nachzuweisen [Voit10, 100]. Die Chronologie setzt die
Ursache zeitlich stets vor die Wirkung. Die Gesetzmdfsigkeit impliziert,
dass mit jedem Eintreten des Ursachenereignisses auch die Wirkung
eintritt.'®! Die Bedingtheit erfordert gewisse Rahmenbedingungen im
Sinne einer kausalen Infrastruktur, ohne die ein Ereignis nicht Ursache

160 ISHIKAWA-Diagramme sind wegen ihrer Form auch als ,Fischgrit-Diagramme®
bekannt.

161 Tn sozialen Systemen ist hauptsichlich von stochastischen GesetzmiRigkeiten auszu-
gehen, die einer Ursache mit gewisser Wahrscheinlichkeit eine Wirkung folgen lassen
[Voit10, 75].
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eines anderen Ereignisses sein kann. Diese Infrastruktur besteht aus
Objekten, die Gegenstand der betreffenden Zustandsinderungen sind
(Ereignistriger), sowie aus Beziehungen, die geeignet sind, die kausal
verkniipften Ereignisse zwischen den betroffenen Objekten zu trans-
portieren (vgl. [Voit10, 102f., 112]). Die fundierte Untersuchung von
Einflussbeziehungen geschieht typischerweise mithilfe der Daten-
analyse. Im Sinne einer konsistenten Modellierung sollte zur Reprisen-
tation der Objekte derselbe Ansatz verwendet werden wie zur Diskurs-
weltabgrenzung (Abschnitt 5.4.3.2).

Das Denken in systemdynamischen Zusammenhingen erméglicht die
Erkennung von Wirkweisen und Erklirungen, die fiir eine erfolgreiche
Problemlosung entscheidend sein konnen. Die Entdeckung neuer
Einflussfaktoren und Kausalzusammenhinge erfordert in der Regel eine
Anpassung der Diskursweltabgrenzung.

5.4.4.4 Ableitung von Handlungsoptionen (Z2.4)

Die bisherigen Erkenntnisse legen das Fundament fiir die Suche nach
einer Problemlsung, die von der Entscheidungstheorie (vgl. Abschnitt
5.4.2.2) methodisch geleitet wird: Demnach ist aus einer Menge von
Handlungsoptionen eine Alternative auszuwihlen, die vor dem Hinter-
grund nicht beeinflussbarer Umweltzustinde zielkonforme Handlungs-
konsequenzen produziert. Wihrend sich Auswahlkriterien aus der
Definition des Zielzustand ergeben und Umweltzustinde in den vorher-
gehenden Schritten identifiziert werden, sind die Ableitung von Hand-
lungsoptionen und die Prognose der Handlungskonsequenzen noch zu
bewiltigen.

Die Entwicklung geeigneter Losungsoptionen erfolgt typischerweise im
Rahmen eines kreativen, interaktiven Prozesses. Da die Suche nach
optimalen Ldsungen oft nicht realistisch ist, kénnen heuristische
Systematisierungen eingesetzt werden [Milt10, 233-246]. Der folgende
Vorschlag orientiert sich an allgemeinen Strategien der Komplexi-
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titsbewiltigung!®? und benennt drei allgemeingiiltige Ansatzpunkte
(Abbildung 76): Einerseits kann der Zustand des Problemobjekts direkt
manipuliert werden, andererseits konnen kausale Beziehungen aus-
genutzt werden, um diesen Zustand indirekt zu beeinflussen. Dies kann
erstens durch Unterdriickung der Ursachen des unerwiinschten
Ausgangszustands und zweitens durch Begiinstigung der Ursachen des
angestrebten Zielzustands geschehen.!®® Auch Kombinationen mehre-
rer Maflnahmen sind moglich. Konkrete Beispiele werden im Rahmen
der Fallstudie in Kapitel 8 gezeigt.

Kausalbeziehung Kausalbeziehung
zum Ausgangszustand zum Zielzustand

Zustand des
@ m Problemobjekts “ @

Eliminierung der Ursache direkte Eingriffe Herstellung der Ursache
Abgrenzung, Lenkungseingriffe Ausweitung,
Interdependenz- Interdependenz-
unterbrechung erzeugung
Verhaltensbegrenzung Verhaltensincentivierung
Verhaltensverstetigung eegaucy Verhaltensperpetuierung U: Ursache

W: Wirkung

Abbildung 76:  Ansatzpunkte zur Ableitung von Handlungsoptionen (eigene Darstellung)

Auch fiir den Einsatz einer Balanced Scorecard wird empfohlen,
Losungsmafinahmen strukturiert aus Kausalbeziehungen abzuleiten
[KaNo096, 149]. PYLE stellt eine Liste generischer Mafinahmen vor, die
auf gingige Stellgroflen des Managements (z.B. Durchlaufzeit,
Wartezeit, Flusskapazitit, Prozessvariabilitit, Prozesseffizienz) Bezug
nehmen, und empfiehlt zur Reduzierung der Durchlaufzeit etwa die
Streichung von Aufgaben auf dem kritischen Pfad [Pyle03, 234ff.]. Da

162 Strukturorientiert sind dies insbesondere die Selektivierung (Systemabgrenzung) und

Strukturierung (z.B. Interdependenzunterbrechung) [Bron92, 1123f]], verhaltens-
orientiert sind innerhalb des Unternehmens direkte Lenkungseingriffe [Mali00, 173]
und die Verhaltensnormierung [Mali00,182] sowie auflerhalb des direkten Einfluss-
bereichs die Verhaltensverstetigung zu nennen [Bron92, 1129].

163 Hierbei werden Kausalbeziehungen im Sinne von Zweck-Mittel-Beziehungen instru-
mentalisiert.
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die ermittelten Losungsoptionen hiufig noch unspezifisch sind, miissen
sie durch Zerlegung in Teil- oder Subalternativen konkretisiert werden
[Wild74, 72£].16¢

Die einzelnen Handlungsoptionen unterscheiden sich typischerweise in
ihrem Zielerreichungsgrad, d.h. in der Fihigkeit, das Problem wirksam
und rechtzeitig zu 16sen. Realisierbarkeit und Effektivitit einzelner
Maflnahmen sind zudem hiufig von bestimmten Bedingungen oder
Ereignissen abhingig, tiber deren Eintreten oft nur unsichere Aussagen
moglich sind [Wild74, 70-75]. SchlieRlich verbraucht ihre Realisierung
gewisse Ressourcen und benétigt Zeit, um wirksam zu werden. Zieler-
reichung, Rechtzeitigkeit, Zeit- und Ressourcenbedarf flieRen daher in
eine Nutzen-Kosten-Abwigung beziiglich des Zielzustands (l6sungsbe-
zogener Problemaspekt) ein, auf deren Basis die Entscheidung fiir eine
Option getroffen wird (Abbildung 77).

- I Bedil‘lgungen <:
$ Zweckbezug t
=3
H
Inhalt Bedingtheit

R ® Zi ichungsgrad <, —————|

I Zeitbezug K R S Anibibibibib
Zeitbedarf B o

———@ Ressourcenbedarf -~~~ T

uasoubBoidsBunyaipm

von
Kosten

Personal —

Betriebsmittel +—— Handlungsoption

Finanzmittel <——

Ressourcen

Abbildung 77:  Auswahl von Handlungsoptionen (eigene Darstellung)

Der Zielerreichungsgrad und die Entwicklung der Umweltbedingungen
sowie weitere Faktoren koénnen Gegenstand von Datenanalysen sein
[Wild74, 70], die eine realistischere Einschitzung der zu erwartenden
Handlungskonsequenzen sowie der mit einer Mafinahme verbundenen
Risiken erlauben. Sie erfolgen hiufig in Form modellbasierter Pro-

164 WiLD unterscheidet zwischen sachlicher und zeitlicher Mehrstufigkeit, die zu Alter-
nativenhierarchien bzw. Alternativenfolgen fithren [Wild74, 72f.].
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gnosen. Gerade iiber komplexe, nicht-lineare Systeme kénnen verliss-
liche Aussagen jedoch oft nur simulationsbasiert getroffen werden
[Pyle03, 200f.]. Daneben lisst sich die Wirksambkeit einer Maflnahme
zuweilen auch experimentell iberprifen [Milt10, 54]. Hierzu wird die
Mafinahme auf eine Teilpopulation der betroffenen Dominenobjekte
angewandt und anschliefend evaluiert. Typische Beispiele hierfiir sind
Werbeaussendungen an eine kleine Kundenstichprobe oder A/B-Tests
fur die Neugestaltung von Online-Plattformen.

5.4.4.5 Problemkartierung (Z2.5)

Die Ergebnisse der bisherigen Schritte werden in einer Problemkarte
dokumentiert, die wihrend des gesamten Projekts fortgeschrieben wird.
Sie zeigt einerseits die Strukturierung des Sachproblems in handhab-
bare Problemaspekte (Problemstruktursicht), andererseits die zur
Losung einzelner Problemaspekte auszufithrenden Mafnahmen (Pro-
blemlésungssicht). Alle wihrend der Doméinenanalyse identifizierten
Fragestellungen werden als Informationsmafnahmen, die in Schritt
Z2.4 ausgewihlten Handlungsoptionen als Handlungsmafdnahmen mo-
delliert. Sie sollen in ihrer Gesamtheit zur Lésung des Sachproblems
beitragen.

Aufgrund der initialen Vagheit des Sachproblems erfolgt die Problem-
kartierung nicht logisch-analytisch, sondern argumentativ [Gait83, 70].
Zur ihrer Unterstiitzung sind folgende heuristische Differenzierungs-
prinzipien geeignet, die einzeln oder kombiniert zum Einsatz gelangen
und das Vorgehen bei der Domanenanalyse leiten kénnen:

= Barriereprinzip: Differenzierung eines Problemaspekts anhand der
Barriere, die bei der Problemlésung zu iiberbriicken ist. Sie fiihrt zu
je einem situations- bzw. 16sungsbezogenen Problemaspekt und ist
als erster Differenzierungsschritt allgemein zu empfehlen, eignet
sich aber ebenso zur Differenzierung von Teilaspekten.

= Objektprinzip: Differenzierung eines Problemobjekts nach Domai-
nenobjekten bzw. -objekttypen. Dieses Prinzip korrespondiert mit
der Konkretisierung des Problemobjekts (Abschnitt 5.4.4.2), ist aber
ebenso anwendbar auf Dominenobjekte, die nicht unmittelbar
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Problemgegenstand sind. Ein Beispiel ist die getrennte Unter-
suchung des Kundenverhaltens nach bestimmten Produktgruppen
(Problemobjekt Kunde, Differenzierungsobjekt Produkt).

= Systemprinzip: Differenzierung eines Problemaspekts durch Zer-
legung eines Systems in interagierende Komponenten. Dieses
Prinzip korrespondiert mit der Identifikation von Einflussfaktoren
(Abschnitt 5.4.4.3) und zielt nicht auf die bloffe Auflésung eines
Objekts in seine Bestandteile, sondern insbesondere auf problem-
relevante Interaktionsbeziehungen.

» Phasenprinzip: Differenzierung eines Problemaspekts in sequenziell
abzuarbeitende Unterprobleme, die den Phasen eines Ablauf-
schemas entsprechen. Beispiele fiir allgemeingiiltige Ablaufsche-
mata sind der Managementzyklus (Planung, Steuerung, Kontrolle),
der Entscheidungsprozess (Situationsanalyse, Prognose, Entschei-
dung) oder die medizinische Behandlung (Untersuchung, Diagnose,
Therapie). Ein dominenspezifisches Schema sind z.B. die ana-
lytischen Querschnittsaufgaben des Customer Relationship Manage-
ments (Kundenbewertung und -profilerstellung, Kundensegmen-
tierung, Marktbearbeitung) [NeKn15, 179f.].

Die Problemkartierung kann von fritheren Erfahrungen bei der Losung
dhnlicher Probleme profitieren. Bewihrte Strukturmuster oder Problem-
karten sind als Vorlage aus der Fallbibliothek abrufbar. Die Suche nach
passenden Vorlagen kann insbesondere nach der Kennzeichnung des
Problemaspekts sowie nach Erfolgs- oder Kontextmerkmalen der
Mafinahme (z.B. Branche, Betriebstyp) erfolgen. Jedem Problem-
aspekt lassen sich tiber Links Dokumente und Diagramme (z.B. Mind-
maps, Kausalmodelle) zuordnen, die bei der Dominenanalyse erstellt
wurden.

5.4.4.6 Zusammenfassung: Domdnenanalyse

Die Dominenanalyse stellt ein Hilfsmittel zur Entwicklung, Dokumen-
tation und Erklirung des Vorgehens bei der Losung eines Sachproblems
dar (Handlungsmafdnahmen), sowohl gegeniiber dem Auftraggeber als
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auch als Referenz fiir spitere Problemfille. Sie bildet zugleich den
Orientierungsrahmen fiir die Datenanalyse (Informationsmafinahmen).

Die Problemkartierung Z2.5 als Hauptaufgabe der Dominenanalyse
wird durch die Aufgaben 72.1-72.4 methodisch unterstiitzt. Das Vor-
gehen ist stark iterativ, da jederzeit Riickspriinge zu bereits bearbeiteten
Aufgaben auftreten konnen, um Erginzungen und Korrekturen vorzu-
nehmen. Die Doméinenanalyse ist auch mit der Identifikation des
Sachproblems (Z1) riickgekoppelt, da ihre Ergebnisse die Diskurswelt-
abgrenzung und die Problembeschreibung beeinflussen und somit
Iterationen der Schritte Z1.2 und Z1.3 erfordern kénnen.

Die Erstellung eines umfassenden Domidnenmodells ist ausdriicklich
nicht Ziel der Dominenanalyse, da die damit verbundene Komplexitit
nicht verhdltnismifig erscheint und die Akzeptanz des Ansatzes
gefihrdet. Vielmehr wird mit der Problemkarte ein projektgebundenes,
iiberschaubares und intuitiv verstindliches Schema erstellt, dessen
Konstruktion mit Instrumenten erfolgen sollte, die an die Priferenzen
des Projektteams angepasst sind. Gleichwohl konnen iiber mehrere
Projekte inkrementell erarbeitete Domdnenontologien entstehen, die im
Laufe der Zeit eine gute Abdeckung der Domine erreichen.

5.4.5 Spezifikation des Analyseproblems (Z3)

Informationsbedarfe, die sich aus einem Problemaspekt ergeben,
werden in der Problemkarte jeweils durch Zuordnung einer Infor-
mationsmafinahme modelliert. Fiir jede Informationsmafinahme, zu
deren Realisierung eine Datenanalyse vorgesehen ist, wird die Planung
auf Analyseebene fortgesetzt. Handlungsmafinahmen sind separat zu
behandeln und werden nicht weiter betrachtet. Ziel dieses Planungs-
schrittes ist die Spezifikation eines oder mehrerer Analyseprobleme fiir
jede Informationsmafdnahme. Ihr Ergebnis ist entsprechend eine ein-
oder mehrgliedrige Analysekette.

Eine Analysekette bestimmt die im Rahmen einer umfassenderen
Untersuchung abzuarbeitenden Analyseschritte im Sinne einer Analyse-
strategie. Sie wird metaphorisch als Besichtigungstour innerhalb der
Problemkarte beschrieben (vgl. Abschnitt 4.4.5), in deren Verlauf



5 Planung von Datenanalyseprozessen 299

Kenntnisse tiber das Untersuchungsobjekt erworben werden, die zur
Deckung des sachlichen Informationsbedarfs beitragen. Dessen konzep-
tuelle Aussagen werden in empirische Aussagen transformiert und
jeweils in Form eines Analyseziels festgehalten (empirischer Infor-
mationsbedarf). Mit Festlegung geeigneter Analysedaten fiir ein
Analyseziel entsteht jeweils ein Analyseproblem, das eine auszu-
fithrende Datenanalyse im Sinne einer Transformation von Analyse-
daten in Informationen spezifiziert (vgl. Abschnitt 4.4.2). Analyseziele
und -probleme kénnen eine Konkretisierung erfahren. Dies kann eine
Strukturierung oder Neuordnung der Analysekette erfordern. Die drei
Teilaufgaben der Spezifikation eines Analyseproblems sind demnach
die Formulierung des Analyseziels (Z3.1), die Formulierung des Analyse-
problems (Z3.2) sowie die Konkretisierung und Strukturierung von Analyse-
zielen (Z3.3).

5.4.5.1 Formulierung des Analyseziels (Z3.1)

Das Analyseziel beschreibt, welche Informationen die Datenanalyse als
Ergebnis liefern soll. Dieser Informationsbedarf richtet sich auf Eigen-
schaften eines Dominenobjekts, die zunichst zu bestimmen sind, und
muss gewissen Anforderungen gentigen, um zur Losung des Problem-
aspekts auf Anwendungsebene beitragen zu kénnen.

Bestimmung des Untersuchungsproblems

Der in der Informationsmafinahme skizzierte Informationsbedarf ist
zunichst als Untersuchungsproblem auf konzeptueller Ebene zu prizi-
sieren. Es wird als Merkmal eines Dominenobjekts angegeben.!®®
Beispielsweise zielt eine Informationsmafinahme zur Ermittlung der
Kundenzufriedenheit auf das Merkmal Zufriedenheit des Untersu-
chungsobjekts Kunde. Wird auf die Spezifikation eines Sachproblems
verzichtet, stellt das Untersuchungsproblem den Einstieg in die
systematische Analyseplanung dar. Da das Untersuchungsziel hiufig
konzeptuelle Konstrukte beinhaltet, die nicht direkt messbar sind (wie

165 Das initiale Untersuchungsziel entspricht dem Problemmerkmal des zugehérigen
Problemaspekts.
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etwa Zufriedenheit), muss es in empirische Aussagen transformiert
werden. Dies geschieht durch Operationalisierung.

Operationalisierung

In der empirischen Forschung existiert eine umfassende Theorie zur
Operationalisierung, die beschreibt, wie nicht beobachtbaren Begriffen
(hypothetischen Konstrukten, latenten Variablen) iiber Korrespondenz-
hypothesen empirisch beobachtbare Indikatoren (manifeste oder statis-
tische Variable, Items) zugeordnet werden (vgl. z.B. [Drei94, 76ff],
[EnMT95, 5ff.])). Thr Ergebnis ist ein so genanntes Messinstrument, von
dem angenommen wird, dass es den zu untersuchenden Sachverhalt
adiquat erfasst. Indikatoren werden in drei Klassen gegliedert.
Definitorische Indikatoren erlauben eine eindeutige Operationali-
sierung, da sie den konzeptuellen Begriff determinieren (z.B. definieren
Gewinn und Umsatz die Kennzahl Umsatz-Rentabilitit). Korrelative
Indikatoren stehen in Korrelation mit dem konzeptuellen Begriff,
reprisentieren diesen aber in der Regel nicht vollstindig (z.B. korreliert
die Wiederkaufrate mit Kundenzufriedenheit). Schlussfolgernde Indika-
toren lassen auf Aspekte des konzeptuellen Konstrukts schliefen (z.B.
Weiterempfehlungsbereitschaft auf Kundenzufriedenheit) [Drei94, 75].
Grundsitzlich gibt es mehr als eine mogliche Operationalisierung eines
Begriffes, und hiufig ist es angebracht, einen Begriff durch mehrere
Indikatoren zu operationalisieren, um eine prizise Beschreibung aller
Begriffsdimensionen zu erreichen [Benn94, 11], [Drei94, 78].

Als Gilitekriterien der Operationalisierung gelten ein adiquates Skalen-
niveau sowie moglichst hohe Validitit (Abwesenheit systematischer
Messfehler) und Reliabilitit (Abwesenheit unsystematischer Messfehler)
[Drei94, 81-88]. Da mit dem Skalenniveau der Indikatoren sowohl der
Aussagegehalt als auch die Zahl anwendbarer Analyseverfahren steigen,
sollte dieses moglichst hoch angelegt sein. Es muss jedoch mindestens
dem Begriffstypus der konzeptuellen Variablen entsprechen [Dreid4,
54f., 64], [WeKr10, 77].1 Die Validitiit einer Operationalisierung bezieht

166 Fiir qualitative (klassifikatorische und komparative) Begriffe sollte eine Nominal- oder
Ordinalskala, fiir quantitative (metrische) Begriffe eine Intervall- oder Verhiltnisskala
gewihlt werden [Drei94, 47, 63f]
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sich auf die Frage, ob die gewihlten Indikatoren den konzeptuellen
Begriff tatsichlich reprisentieren. In der Praxis gestaltet sich die valide
Operationalisierung schwierig und kann oft erst nachtriglich beurteilt
werden. Selbst wenn von Validitit auszugehen ist,'®’ kann die
Operationalisierung zu weit oder zu eng gefasst sein. Im ersten Fall
misst der Indikator mehr als gewiinscht (z.B. allgemeine Zufriedenheit
statt Zufriedenheit mit dem Kundendienst), im zweiten Fall misst er zu
wenig. Als Richtlinie gilt, dass die Validitit einer Operationalisierung
umso hoher ist, je besser alle Ausprigungen des konzeptuellen Merk-
mals von den Indikatoren abgedeckt werden, je weniger die empirischen
Werte durch externe oder Storfaktoren verfilscht werden, und je mehr
Indikatoren parallel eingesetzt werden (konzeptuelle Replikation)
[WeKr10, 76]. Als Reliabilitit (Messstabilitit) wird die Reproduzier-
barkeit bzw. Konsistenz von Messergebnissen bei wiederholter
Anwendung desselben Messinstruments bezeichnet [Drei94, 88,
[SePr10, 140].1%% Im Allgemeinen ist die Reliabilitit umso héher, je
weniger subjektive Einfliisse auf die Messwerte einwirken (Objektivitit),
je homogener die Indikatoren und je gleichméifliger ihre Werte verteilt
sind [WeKr10, 78].

Die Operationalisierung erfolgt prinzipiell ohne Bezugnahme auf
verfliigbare Datenquellen. Die gewihlten Indikatoren stellen vielmehr
eine Grundlage fur die Auswahl bzw. Erhebung geeigneter Daten dar
[Drei94, 77]. Als Indikatoren kommen demnach alle Merkmale in Frage,
die grundsitzlich messbar oder aus messbaren Merkmalen berechenbar
sind. Gleichwohl konnen Kenntnisse {iber vorhandene Datenbestinde
nutzbringend in die Operationalisierung einflielen. Indikatoren sind
stets Eigenschafts- oder Beziehungsmerkmale des Untersuchungs-

167 Theoretisch liegt Validitit bei Korrelation der Messwerte mit den korrespondierenden
wahren Werten vor (inhaltliche Validitit). Da letztere unbekannte konzeptuelle Gréfien
sind, lasst sich Validitit nur mithilfe anderer Messungen abschitzen. Vgl. hierzu im
Detail z.B. [Drei94, 85-87], [WeKr10, 77f.].

168 Sie entspricht dem Varianzenverhiltnis der unbeobachtbaren wahren Werte und der
beobachtbaren Messwerte. Aufgrund der Unbekanntheit der wahren Werte kann auch
die Reliabilitit nur empirisch geschitzt werden, z.B. mittels mehrerer paralleler
Messungen [WeKr10, 78].
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objekts (vgl. [Voit10, 121-123]). Eigenschaftsmerkmale kennzeichnen ein
Objekt bei isolierter Betrachtung, wie z.B. Alter eines Kunden oder
Datum eines Auftrags. Beziehungsmerkmale beschreiben Interaktions-
oder Aggregationsbeziehungen eines Objekts zu anderen Objekten, wie
etwa die einem Kunden zugeordneten Auftrige oder die zu einem
Auftrag gehorenden Auftragspositionen. Insbesondere kénnen neben
originiren Merkmalen auch abgeleitete Merkmale betrachtet werden,
die — gegebenenfalls transitiv — iiber Beziehungen zu anderen Objekten
ermittelbar sind (z.B. kénnen einem Auftrag Alter und Wohnort des
zugehorigen Kunden zugeschrieben werden). Zur Orientierung bei der
Indikatorwahl kann eine Domanenobjekt-Ontologie eingesetzt werden.

Es empfiehlt sich, fiir hiufig auftretende Untersuchungsziele eine
einheitliche Operationalisierung zu entwickeln oder auf etablierte
Indikatoren zurtickzugreifen [Drei94, 81], um die Konsistenz und
Vergleichbarkeit mehrerer Analysen sicherzustellen. Erprobte Vor-
schlige in Form von Kennzahlen liefert die Controlling-Literatur wie
z.B. REICHMANN [Reic01], der zahlreiche Messinstrumente fur alle
wichtigen betrieblichen Funktionsbereiche vorstellt.

Formulierung der Analysefrage

Das Ergebnis der Operationalisierung wird als Analysefrage doku-
mentiert. Die Dokumentation dient im Rahmen der Planung als
Grundlage zur Auswahl von Analysedaten und zur Gestaltung eines
Analyseprozesses, sowie im Rahmen der Revision der Unterstiitzung
bei der Interpretation der Analyseergebnisse und im Falle unbe-
friedigender Ergebnisse bei der Suche nach méglichen Ursachen (vgl.
[Benn94, 11£.], [SePr10, 14]). Mehrere Indikatoren, die aus der Operatio-
nalisierung resultieren, konnen entweder gemeinsam in einer oder
separat in mehreren Analysefragen miinden. Im zweiten Fall entstehen
mehrere Analyseziele.

Die Analysefrage wird einerseits in Form eines natiirlichsprachigen
Fragetexts, andererseits in Form eines strukturierten Schemas mit
den Elementen Aussagetyp, Argumente, Beschreibungsdimensio-
nen und Selektionsdimensionen reprisentiert (Fragestruktur). Die
Formulierung als natiirlichsprachige Frage erleichtert die Kommuni-
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kation und erweist sich einerseits bei der Anforderungsanalyse, anderer-
seits zum Verstindnis der von einer Analyse gelieferten Information bei
der spiteren Anwendung des Wissens hilfreich. Hierzu ist es nicht
erforderlich, in den Fragetext alle Einzelmerkmale aufzunehmen;
vielmehr ist eine prignante Formulierung zu favorisieren (z.B. ,Umsatz
nach Kundenmerkmalen“ anstelle der Aufzihlung aller in einem
umfangreichen Bericht enthaltenen Merkmale). Die vollstindige
Nennung aller Merkmale erfolgt mit den Argumenten bzw. Dimen-
sionen des Frageschemas. Die Fragestruktur und mogliche Auspri-
gungen des Aussagetyps sind in Abschnitt 4.4.1.1 ausfiihrlich erldutert.

Ihre Elemente sind im Sinne einer Checkliste zu verstehen, mit deren
Hilfe die umfassende Spezifikation des Informationsbedarfs gemifd
seiner wesentlichen inhaltlichen Bestimmungsfaktoren unterstiitzt
werden kann. Als Selektionsdimension kann die Objektklasse des
Untersuchungsobjekts, als Aussageargument das Untersuchungsziel
vorbelegt werden. Dennoch lisst sich ein Informationsbedarf durch
mehrere, unterschiedlich formulierte Fragen ausdriicken [Hogl03, 32].
Gerade der Hypothesenbezug einer Frage wird hiufig nicht gemifl den
statistischen Prinzipien als Wenn-dann- oder Je-desto-Aussagen iiber
Zusammenhinge formuliert (vgl. [Drei94, 20]), sondern vielmehr
implizit ausgedriickt.'®® Zur Vermeidung von Unklarheiten wird daher
die Ausrichtung einer Analyse eigens gekennzeichnet.

Informationsbedarfsprofil

Analysefrage und -ausrichtung beschreiben den Inhalt der gewiinschten
Information und definieren gewissermaflen das Sachziel der Daten-
analyse. Um ihre Eignung zur Losung des Sachproblems zu gewihr-
leisten, sind weitere Anforderungen zu definieren. Sie konnen aus
Eigenschaften des Informationsbedarfs abgeleitet werden, die sich in die

169 So werden explorative Analysen oft als (offene) Erginzungsfragen und konfirmative
Analysen als (geschlossene) Entscheidungsfragen formuliert. Zum Beispiel zielt die
offene Frage, ,Welcher Zusammenhang besteht zwischen Kundenalter und Auftrags-
volumen?“ auf Aussagen tiiber bislang nicht bekannte, hypothetische Beziehungen,
wihrend die geschlossene Frage ,Gibt es einen Zusammenhang...”* auf eine Hypo-
thesenpriifung abzielt.
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Klassen Art, Menge, Qualitit und Nutzen gliedern. Sie spezifizieren
Formalziele der Datenanalyse, die bei der Bewertung der Analyse-
ergebnisse berlicksichtigt werden. Sie setzen zugleich Rahmen-
bedingungen fur die Auswahl von Analyseverfahren und fiir die
Planung des Analyseprozesses.

Ein Katalog méglicher Deskriptoren mit Erliuterungen findet sich in
Anhang AS5.1. Er ist im Sinne einer Checkliste zu verstehen, die auf
potenziell wichtige Kriterien zur Spezifikation des Informationsbedarfs
hinweisen soll. Fiir eine konkrete Analyse sind jeweils jene Kriterien zu
wihlen, die situativ von Bedeutung sind. Einige Beispiele sind in
Abschnitt 4.4.1.2 genannt.

5.4.5.2 Formulierung des Analyseproblems (Z3.2)

In diesem Schritt werden geeignete Daten zur Beantwortung der
Analysefrage spezifiziert. Hierzu sind zunichst geeignete Datenquellen
zu identifizieren und auszuwihlen. Abschliefend sind fiir die
gewihlten Quellen jene Informationsobjekte zu bestimmen, welche die
in der Analysefrage enthaltenen empirischen Aussagen enthalten. Sie
werden dem Analyseziel in Gestalt des Analyseobjekts zugeordnet und
erweitern ersteres zu einem Analyseproblem.

Identifikation von Datenquellen

Zunichst ist zu prifen, ob auf bereits vorhandene Sekundirdaten
zuriickgegriffen werden kann, oder ob neue Primirdaten zu erheben
sind. Primirdaten koénnen zwar genau auf das Analyseziel zuge-
schnitten werden, ihre Erhebung ist jedoch teuer und zeitaufwindig,
was Verzogerungen bei der Informationsbereitstellung herbeifithren
kann. Daher wird Sekundirdaten meist der Vorzug gegeben, die jedoch
potenziell ein Adidquationsproblem bergen (vgl. Abschnitt 3.1.2.2), z.B.
aufgrund ihres Inhalts, Alters, ihrer Reprisentation oder fehlender
Historisierung [Pyle03, 223f.].

Die Identifikation und Auswahl von Sekundirdatenquellen wird durch
die semantische Annotation der Informationsobjekte mit den reprisen-
tierten Dominenobjekten bzw. -merkmalen (vgl. Abschnitt 4.6.1.2)
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methodisch unterstiitzt. Hierzu werden alle Informationsobjekte, die
mit dem Domdnenobjekt des Analyseziels annotiert sind, ermittelt und
nach Datenquellen geordnet. Abbildung 78 zeigt dies anhand des
Dominenobjekts Auftrag, das in einem Interaktionsschema zur Suche
selektiert wird. Als Ergebnis werden vier relationale Informationsobjekte
aus zwei Datenquellen gefunden, die jeweils paarweise gemeinsam den
Auftrag reprisentieren.

Auswahl von Datenquellen

Stehen mehrere Datenquellen zur Verfiigung, kann die Auswahl
anhand der Kriterien Perspektive, Inhalt und Datenquelleneigen-
schaften erfolgen. Die Perspektive beschreibt, aus welchem Blickwinkel
eine Datenquelle ein Dominenobjekt beschreibt und ist durch das
Merkmal Erhebungsobjekt der Datenquelle gekennzeichnet. Sie be-
stimmt mafdgeblich den Aussagegehalt der Daten. Die Reflexion tiber
die Perspektive kann dazu anregen, weitere Daten aus einem bisher
nicht reprisentierten Blickwinkel (z.B. externe Daten) zu beschaffen.

Interaktionsschema

Relation: AUFTRAG Attribut: ORDER.NETTOTAL
Angebot
Aufts Grad: 6 Attribute Datentyp:  DECIMAL(10,2)
uftrag Kardinalitat: 148.832 Tupel Skala: METRISCH
Primarschiissel: A_NR (INT) Min-Wert: 12,99
Unternehmen Erstellt am: 12.07.2002 Max-Wert: 2.849,40
Letzter Zugriff:  23.05.2011 arithm. Mittel: 217,33

Bezahlung?

Doménenobjekte und -merkmale

Auftrag (ID) Datum :  Mitarbeiter (ID) Falligkeit gNmbﬁnn Kunde (ID)

ANR A_DATUM VERTRETER LIEF_DATUM : SUMME_N KUNDE

RAG
e (19 nitsgsposion A R
Auftrag ORDERNO DATE CUSTNO
Auftragsposition ORDERNO

Abbildung 78:  Semantische Beschreibung von Datenquellen mithilfe einer Begriffsmatrix
(eigene Darstellung)

Nehmen wie im gezeigten Beispiel beide Datenquellen dieselbe
Perspektive ein (hier: Verkauf), oder ist eine Entscheidung allein auf
dieser Basis nicht mdoglich, sollte der Inhalt der Datenquellen weiter
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betrachtet werden. Hierzu konnen die Metadaten der Informations-
objekte in einer Matrixdarstellung angeordnet werden, um Aggrega-
tionsbeziehungen tibersichtlich darzustellen. In Abbildung 78 sind
Relationen auf der vertikalen und die zugehorigen Attribute auf der
horizontalen Achse abgetragen.'’® Um die semantische Aquivalenz von
Attributen mit abweichender Bezeichnung in verschiedenen Informa-
tionsobjekten abzubilden, sind in der ersten Zeile die konzeptuellen
Merkmale des Dominenobjekts aufgefithrt, denen die Attribute ontolo-
gisch zugeordnet sind. Aus den Kreuzungszellen ist direkt ersichtlich,
welche Informationsobjekte welche konzeptuellen Merkmale anhand
welcher empirischen Attribute beschreiben.!’! Eine solche Begriffs-
matrix ermoglicht einen sofortigen Uberblick iiber den konzeptuellen
Inhalt der Datenquellen und unterstiitzt wirksam deren Auswahl
Weitere Unterstittzung ist mithilfe von Datencharakteristika (Wert-
Attribut des Informationsobjekts) moglich, die z.B. bei Auswahl von
Zeilen oder Zellen der Matrix Auskunft tiber die Anzahl der Zeilen einer
Relation oder fiiber statistische Lage- und Streuungsparameter von
Attributen geben (in Abbildung 78 oben gezeigt).

Das Datenangebot einer konkreten Quelle wird neben inhaltlichen auch
durch formale Datenquelleneigenschaften charakterisiert, an denen sich
die Auswahl orientieren kann. Dies sind zunichst die Deskriptoren des
Datenquellenprofils, die z.B. Angaben tiber Art (z.B. Aussageform,
Struktur und Medientyp), Qualitit (z.B. Zuverlissigkeit, Detailliertheit,
Personenbezogenheit), Verfiigbarkeit und Kosten der Daten einer
Quelle machen. Einige Beispiele sind in Abschnitt 4.6.3.2 genannt, ein
Katalog moglicher Deskriptoren mit Erliuterungen findet sich in
Anhang A5.3. Die Merkmale Ressourcentyp und Datenquellentyp

170 Das Werkzeug RECON verwendet eine solche Darstellung fiir Datenbankschemata und

erméglicht die Spezifikation von Datenmodifikationen und Anfragen auf Basis dieser
»Query Matrix*“ [SiLK94, 40].

71 Als theoretische Grundlage dient ein formaler Kontext (G, M, 1), der durch eine Menge

von Begriffen G, eine Menge von Attributen M und eine Zuordnungsrelation I ¢ G x
M definiert ist. Dessen Begriffe (A, B) stehen beziiglich ihrer Extension A < G und
Intension B ¢ M in einer Ordnungsrelation und bilden ein Begriffsgitter, das sich als
Diagramm darstellen lisst [StWW98, 452].
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geben Auskunft iiber die Herkunft der Daten (z.B. Datenbank,
personliche Auskunft; Primir-/Sekundirdaten).

Die gewihlten Quellen, die zugehorigen Erhebungsobjekte sowie gege-
benenfalls reprisentierte Geschiftsprozesse werden im Attribut Per-
spektive des Analyseproblems dokumentiert.

Bestimmung des Analyseobjekts

Nach Festlegung der Datenquellen ist eine Menge von Informations-
objekten zu bestimmen, auf deren Grundlage die Datenanalyse erfolgen
soll. Im Falle von Sekundirdaten werden geeignete Informationsobjekte
aus den Quellen selektiert. Im Falle von noch zu erhebenden Primir-
daten werden neue Informationsobjekttypen deklariert, die den be-
noétigten Aussagegehalt liefern. Die Deklaration erfolgt typischerweise in
Form von Tabellen, welche die zu erhebenden Merkmale sowie die
zugehorigen Skalen (Wertebereiche, Restriktionen) enthalten und z.B.
die Grundlage zur Entwicklung von Fragebdgen oder anderen Mess-
instrumenten bilden (vgl. [Drei94, 81]).

Grundsitzlich sind die Informationsobjekte so zu wihlen, dass simt-
liche in den Beschreibungselementen der Analysefrage enthaltenen
Merkmale abgedeckt sind, d.h., dass alle Aussageargumente, Beschrei-
bungsdimensionen und Selektionsdimensionen eine Entsprechung im
Analyseobjekt besitzen.!”? Tatsichlich miissen aber nicht alle Elemente
direkt im Analyseobjekt reprisentiert sein, da manche Merkmale nicht
als Daten vorliegen, aber z.B. im Zuge der Datenanalyse aus anderen
Kennzahlen berechnet oder abgeleitet werden konnen. Die Elemente der
Analysefrage geben demnach den Aussagegehalt der Informations-
objekte vor, erfordern aber nicht zwingend deren vollstindige Ab-
deckung. Vielmehr soll der Inhalt des Analyseobjekts insgesamt zur
Befriedigung des im Analyseziel formulierten Informationsbedarfs
beitragen.

172 Das Untersuchungsobjekt (Analyseziel.Doménenobjekt) bestimmt prinzipiell die
Objektklasse der Selektionsdimensionen. Dieser Assoziation trigt bereits die beschrie-
bene Vorgehensweise zur Identifikation von Datenquellen nach Mafigabe des Untersu-
chungsobjekts Rechnung.
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Die Bestimmung des Analyseobjekts ist durch drei Eigenschaften
gekennzeichnet. Erstens sind in der Regel mehrere Informationsobjekte
nétig, um den Datenbedarf zu befriedigen (z.B. wird das Untersu-
chungsobjekt ,Auftrag” in Abbildung 78 durch jeweils zwei Relationen
reprasentiert). Zweitens sind neben dem Untersuchungsobjekt hiufig
weitere Doméinenobjekte zu betrachten. So verweisen Beschreibungs-
dimensionen oft auf Merkmale anderer Dominenobjekte (z.B. Eigen-
schaften der im Auftrag bestellten Artikel). Drittens ist hiufig eine
spitere Anpassung der Spezifikation des Analyseobjekts notwendig,
wenn in diesem Schritt nicht alle relevanten Aussagen vollstindig
bedacht werden kénnen.

5.4.5.3 Konkretisierung und Strukturierung von Analysezielen (Z3.3)

Die konzipierten Analyseziele und -probleme kénnen hiufig nutz-
bringend konkretisiert werden, um die Untersuchung besser auf
relevante Aspekte zu fokussieren oder durch Aufnahme weiterer
Aspekte zu verbreitern bzw. vertiefen. Als Differenzierungskriterien
kommen die zur Beschreibung von Analyseproblemen genutzten Ele-
mente Merkmal, Domdnenobjekt und Perspektive in Frage, die verfeinert
bzw. (im Falle von Perspektiven) neu definiert werden:

= Zieldifferenzierung (Z): Anderung von Analyseziel.Merkmal

* Objektdifferenzierung (O): Anderung von Analyseziel.Domanen-
objekt

*» Perspektivendifferenzierung (P): Anderung von Analyseproblem.
Perspektive

Es ist zuldssig, mehrere Elemente in einem Schritt zu modifizieren.
Durch mehrstufige Konkretisierung entstehen Analysezielhierar-
chien.'”? Abbildung 79 zeigt einige Konkretisierungsoptionen anhand
eines Beispiels. Das Analyseziel , Kundenzufriedenheit wird zunichst
durch Zieldifferenzierung (Z) unterschieden in , Produktzufriedenheit

173 Analyseprobleme sind stets auch Analyseziele (vgl. Abschnitt 4.4.2.3), weshalb hier der
allgemeinere Begriff verwendet wird.
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und ,Servicezufriedenheit“, indem das Merkmal (Untersuchungsziel)
Zufriedenheit anhand der Bezugsgroflen Produkt und Service konkreti-
siert wird. Das Ziel ,Produktzufriedenheit” wird sodann mithilfe der
Indikatoren Wiederkaufrate und Weiterempfehlungsrate operationa-
lisiert (Zieldifferenzierung Z). Der zweite Indikator wird analog auf das
Ziel ,Servicezufriedenheit” angewandt.

(" Kundenzufriedenheit )

Kundenzufriedenheit @ Zieldifferenzierung

® Perspektivendifferenzierung

Zufriedenheit @

Kunde
z

&/

4 N (" Servicezufriedenheit )

Produktzufriedenheit Servicezufriedenheit
Zufriedenheit m. Produkt Zufriedenheit m. Service
Kunde Kunde

Produktzufriedenheit : Kundenzufriedenheit 1 Kundenzufriedenheit 2

Wiederkaufrate 3 Weiterempfehlungsrate Zufriedenheit i
Kunde ; Kunde Kunde :

\ Marktforschung (extern) J 3

i
e e e ] ' Zusammenfassung

Abbildung 79:  Konkretisierung von Analyseproblemen (eigene Darstellung)

Das Unterziel , Kundenzufriedenheit 1“ unterstiitzt demnach zwei Ober-
ziele. Konvergierende Konkretisierungen auf alternativen Wegen zeigen,
dass die Wahl bzw. Reihenfolge der Kriterien nicht entscheidend ist.
Diese Tatsache fordert die Akzeptanz des Verfahrens und kann zur
besseren inhaltlichen Abdeckung beitragen. So fithrt eine alternative
Verfeinerung der ,Kundenzufriedenheit® anhand der Perspektive (P)
zur Zufriedenheitsmessung aus Sicht der Marktforschung. Das ent-
stehende Analyseproblem , Kundenzufriedenheit 2“ subsumiert das Ziel
,Kundenzufriedenheit 1“ und kann mit diesem verschmolzen werden.
Die nicht fett umrandeten Ziele konnen verworfen werden.
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Die Konkretisierung soll zum Nachdenken {iiber die bereits formulierten
Analyseziele anregen und dient dem Zweck, prizise fokussierte
Untersuchungen zu konzipieren. Eine vollstindige Erfassung aller
relevanten Aspekte kann nicht gewihrleistet werden, wird durch die
Betrachtung von Merkmalen, Dominenobjekten und Perspektiven unter
bewusster Inkaufnahme redundanter Uberlegungen aber gefordert.

Zu verfolgende Analyseziele sind in einer Analysekette zu strukturieren.
Analyseketten verkniipfen Analyseziele in sachlicher bzw. zeitlicher
Hinsicht und kénnen auch als Netz gestaltet sein, wenn einzelne
Untersuchungen parallel erfolgen. Werden Analyseziele, die dasselbe
Dominenobjekt untersuchen, vertikal auf einer Ebene angeordnet (vgl.
Abschnitt 4.4.3), lasst sich leichter beurteilen, ob die Betrachtung des
Untersuchungsobjekts im aktuellen Anwendungskontext hinreichend
ist, oder ob weitere Analysen zu erginzen sind. Im Verlauf des Projekts
entstehende neue Analyseziele werden in die Kette eingefiigt, sofern sie
einem Problemaspekt in der Problemkarte zugeordnet werden kénnen
oder einen neuen Aspekt aufdecken, der seinerseits einen {iber-
geordneten Problemaspekt unterstiitzt. Ist eine solche Zuordnung nicht
moglich, ist das Analyseziel fiir das vorliegende Sachproblem als nicht
relevant zu erachten (Zielkontrolle).

5.4.5.4 Zusammenfassung: Spezifikation des Analyseproblems

Analyseprobleme spezifizieren die auszufiihrenden Datenanalysen und
sind demnach auf der Analyseebene angesiedelt. Sie nehmen jeweils auf
einen der Problemaspekte Bezug, die aus der Dominenanalyse
hervorgehen, und legen die analytisch zu beantwortenden Fragen und
geeignete Datenquellen fest. Mehrere Analyseprobleme werden in Form
einer Analysekette strukturiert, die den geplanten Ablauf einer Unter-
suchung vorgibt. Wihrend der Konkretisierung und Strukturierung
(23.3) konnen neue Analyseziele und -probleme identifiziert werden,
wodurch Iterationen der Schritte Z3.1 bzw. Z3.2 nétig werden. Im Zuge
der Konzipierung oder Abarbeitung von Analyseketten sind Wechsel-
wirkungen mit der Dominenanalyse zu erwarten.
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5.4.6 Untersuchungsdesign (Z4)

Die bisherigen Uberlegungen orientieren sich am zu lésenden Sach-
problem. Das Untersuchungsdesign hat die Aufgabe, die sachinhaltlich
konzipierten Analyseprobleme unter Einbeziehung statistischer Erwi-
gungen in methodisch fundierte Untersuchungspline zu iibersetzen
und bildet zugleich die Briicke zur Prozessplanung. Ergebnis dieses
Schrittes ist eine nach methodischen Uberlegungen iiberarbeitete
Analysekette sowie konkrete Pline fiir jede Einzeluntersuchung.

Das Untersuchungsdesign bestimmt eine Strategie zur Erhebung und
Analyse von Daten, um daraus giiltige Aussagen iiber reale Sachverhalte
abzuleiten (vgl. [Tuft74, 3], [Hand94, 318]). Nicht fachgerecht konzi-
pierte Analysen konnen den Erfolg des gesamten Projekts gefihrden,
weshalb diesem Schritt entsprechende Aufmerksambkeit zu widmen ist
[Cohe96, 12]. Ein geeignetes Untersuchungsdesign ist stets im Zusam-
menhang von Analyseziel, Analysedaten und Analyseverfahren mit
Bezug zum jeweiligen Einzelfall zu bestimmen. Es ist weder Ziel, noch
liegt es im Rahmen der Moglichkeiten dieser Arbeit, auf diese Aspekte
einzugehen. Hierfiir ist in groRem Umfang einschligige Literatur vor-
handen. Zur Beriicksichtigung dieser Belange wird die Teilaufgabe
Methodische Uberlegungen zum Untersuchungsgang (Z4.1) in das Hand-
lungsschema aufgenommen. Auf deren Grundlage kénnen die Auf-
gaben Konzipierung des Untersuchungsgangs (Z4.2) und Konzipierung von
Einzelanalysen (Z4.3) fundiert ausgefiihrt werden.

5.4.6.1 Methodische Uberlegungen zum Untersuchungsgang (Z4.1)

Die Konzipierung einer problemgerechten Datenanalyse erfordert
umfangreiche Kenntnisse und Erfahrungen mit den im jeweiligen
Kontext anwendbaren Methoden [Tuke62, 9]. Als prignante Richtlinie
mag PYLEs Analogie zum Umgang mit technischen Geriten dienen:
,Before assembly, please read all the instructions!“ [Pyle03, 89] Die
Forderung, vor Anwendung eines Analyseverfahrens dessen Einsatz-
voraussetzungen und inhaltliche Implikationen zu eruieren und die
geplante Untersuchung kritisch zu reflektieren erscheint zwar trivial,
wird in der Analysepraxis aber aus verschiedenen Griinden allzu oft
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ignoriert. Die hierbei anzustellenden Uberlegungen dienen letztlich der
Vermeidung zweier Facetten des Misserfolgs: einerseits dem Ubersehen
valider, in den Daten enthaltener Aussagen, andererseits der Ableitung
nicht giiltiger (irrefithrender, nicht reprisentativer oder rein zufilliger)
Aussagen (vgl. [DeHa01, 229]).

Zwei wichtige Heuristiken, die zur Erreichung dieser Ziele beitragen,
sind zum einen die als Triangulation bezeichnete Verwendung ver-
schiedener Datenquellen, Analysefragen und Analyseverfahren zur
Untersuchung eines Sachverhalts [Pyle03, 267], zum anderen die regel-
miRige Uberpriifung aller explorativ ermittelten Ergebnisse mithilfe
einer konfirmatorischen Analyse. Die Triangulation gilt als bewihrte
Strategie in der Datenanalyse, um Unzuldnglichkeiten einzelner Ver-
fahren auszugleichen oder Fehlinterpretationen zu vermeiden (vgl.
[GMPS97, 19)). Sie wird vom Konzept des Analyseproblems sowie von
der Konkretisierung von Analysezielen (Z3.3) unterstiitzt. Die Hypo-
thesenpriifung wird u.a. vom idealtypischen Ablauf der Datenanalyse
und vom empirischen Zyklus gefordert (vgl. Abschnitte 2.2.1.3 und
2.3.2.3).

5.4.6.2 Konzipierung des Untersuchungsgangs (Z4.2)

Das Untersuchungsdesign umfasst alle Analyseprobleme, die zur
Losung eines Problemaspekts beitragen. In einem ersten Schritt werden
daher die erstellten Analyseketten betrachtet und tberpriift, ob sie vor
dem Hintergrund der methodischen Uberlegungen (Z4.1) und der
analysestrategischen Gesamtschau zulissig, vollstindig und zielfiihrend
sind. Die Analyseketten sind in der Regel lediglich punktuell zu
modifizieren, indem einzelne Analyseprobleme hinzugefiigt, entfernt,
inhaltlich variiert oder beziiglich der Verkniipfung angepasst werden.
Die getrennte Behandlung der analysemethodischen Aspekte erlaubt die
Fokussierung der vorgelagerten Planungsschritte auf rein sach-
inhaltliche Belange, die durchgingig im Dialog mit dem Auftraggeber
erortert werden konnen. Darauf aufbauend kann der Analytiker den
Untersuchungsgang methodisch fundiert konzipieren.
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5.4.6.3 Konzipierung von Einzelanalysen (Z4.3)

Im zweiten Schritt ist fiir jedes Analyseproblem der Analysekette eine
Einzelanalyse zu konzipieren. Im Falle von Sekundirdatenanalysen
beschreibt das Untersuchungsdesign, wie die Daten auszuwerten sind.
Im Falle von Primirdatenanalyse ist zusitzlich zu bestimmen, wie die
Daten zu erheben sind.

Erhebungsdesign (nur Primardatenanalyse)

Der Datenerhebungsplan legt fest, welche Daten wo (Erhebungsobjekt),
wie, wann (wie oft) und in welchem Umfang zu erfassen sind
[Drei94, 29f.]. Inhalt und Perspektive sind bereits mit dem Analyse-
problem bestimmt, so dass Art, Zeit und Umfang der Erhebung zu
definieren bleiben. Grundlegende Datenerhebungsmethoden sind in
Abbildung 80 dargestellt und nach Charakteristika des untersuchten
Verhaltens (Untersuchungsziel) gegliedert.

Untersuchung tatsachliches in natiirlichen Situationen direkt

des Verhaltens Verhalten
realer Objekte

Beobachtung

indirekt Befragung

in kiinstlichen Situationen Experiment

Produkte des Verhaltens

Inhaltsanalyse

Abbildung 80:  Methoden der Datenerhebung (in Anlehnung an [Drei94, 11f])

Die Methoden zur Erfassung des tatsichlichen Verhaltens sind in
Abschnitt  2.2.2.1 skizziert. Nicht-experimentelle Untersuchungen
werden auch als Ex-post-facto-Designs bezeichnet (,nach den Fakten®)
[Drei94, 28], die nur eingetretene Ereignisse betrachten, ohne Aussagen
uber deren Ursachen zu ermoéglichen. Letztere Aussagen sind im
strengen Sinne nur bei randomisierten Experimenten uneingeschrinkt
moglich. Fiir die Durchfilhrung von Experimenten ist mit der
statistischen Versuchsplanung eine umfassende Theorie vorhanden
[HeMi94, 27]. Die Inhaltsanalyse betrachtet Produkte bestimmten
menschlichen Verhaltens, nimlich der expliziten und bewussten Auf-
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zeichnung von Wissen iw.S.7* Sie zielt somit auf die systematische
Auswertung von Dokumenten oder Nachrichten [Diek07, 576, 578] und
umfasst u.a. Literaturrecherche, Information und Web Retrieval sowie
die Analyse der Kommunikation in Social Media.

Die zeitliche Dimension unterscheidet zwischen Querschnitt- bzw. Lings-
schnittstudien. Querschnittstudien fithren eine einmalige Datener-
fassung zu einem bestimmten Zeitpunkt durch (Momentaufnahme).
Lingsschnittstudien sind durch mehrmalige Datenerfassung zu
mehreren Zeitpunkten gekennzeichnet und dienen der Untersuchung
von Entwicklungen oder Zeitreihen. Nach den untersuchten Einheiten
werden zwei Formen unterschieden: Trends erfassen verschiedene
Untersuchungsobjekte und ermdéglichen somit Zeitreihenvergleiche
zwischen unterschiedlichen Stichproben. Panels operieren jeweils auf
derselben Stichprobe und erfassen stets die gleichen Merkmale, womit
sich Entwicklungsprozesse (individuelle Verinderungen) untersuchen
lassen [Drei94, 28f.].

Der Umfang der Datenerfassung betrifft die Entscheidung zwischen
Vollerhebung (Gesamtpopulation) oder Teilerhebung (Stichprobe) der
Untersuchungsobjekte. Im zweiten Fall stellt sich die Frage, nach
welcher Methode und in welchem Umfang die Stichprobe gezogen
werden soll. Zu niheren Details sei auf die einschligige Literatur
verwiesen (z.B. [Diek07, 373ft.]).

Auswertungsdesign

Im Weiteren wird davon ausgegangen, dass Daten gemifl der
Spezifikation des Analyseobjekts erhoben sind, in digitaler Form
vorliegen und der Bearbeitung zuginglich sind. Damit sind die Voraus-
setzungen fiir die Analyseplanung nach Mafigabe des Analyseproblems
erfullt. Sofern eine Analyse i.e.S. angestrebt wird, entspricht das
Auswertungsdesign der Planung des Analyseprozesses (Prozessspezi-

17% Die abweichend vom Verstindnis der empirischen Sozialforschung vorgenommene
Einschrinkung auf die bewusste Aufzeichnung von Wissen ist erforderlich, um die
Inhaltsanalyse deutlich von der Sekundirdatenanalyse und von der Auswertung
automatisiert durchgefiihrter Beobachtungen abzugrenzen.
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fikation, Abschnitt 5.5). Fiir einfache Analysen, wie z.B. die manuelle
Literaturrecherche oder die Sichtung von Videoaufzeichnungen, kann
auf die Prozessplanung verzichtet werden. Auch im Bereich Data
Science wird eine Planung hiufig bewusst unterlassen, um die experi-
mentelle Natur der Untersuchungen zu unterstreichen.

5.4.6.4 Zusammenfassung: Untersuchungsdesign

Das Untersuchungsdesign tiberfithrt die aus Sicht des Sachproblems
definierten Analyseprobleme in methodisch fundierte Untersuchungs-
pline und bildet das Bindeglied zwischen Ziel- und Prozessebene der
Datenanalysearchitektur. Hierzu sind grundlegende Erwigungen zur
statistischen Strategie anzustellen und die vorgegebenen Analyseketten
bei Bedarf angemessen zu modifizieren. Bei Primirdatenanalysen ist
ein Plan zur Datenerhebung zu konzipieren.

Angesichts der evolutioniren Natur der Datenanalyse liefert auch das
Untersuchungsdesign keinen endgiiltigen Untersuchungsplan. Im
Laufe des Untersuchungsgangs auftretende neue Analyseziele erweitern
den Plan und erfordern jeweils erneut methodische Uberlegungen. Das
Untersuchungsdesign sollte stets detailliert dokumentiert werden, um
seine Nachvollziehbarkeit, seine Reproduzierbarkeit durch andere
Analytiker sowie die Uberpriifbarkeit der gewonnenen Erkenntnisse zu
ermoglichen [Drei94, 9f.]. Dies ist mithilfe der Analyseketten gewihr-
leistet.

5.4.7 Projektplanung (Z5)

Ziel der Projektplanung ist die Erstellung einer Informationsgrundlage
fur das Management des gesamten analytisch gestiitzten Projekts. Sie ist
demnach der Anwendungsebene zuzuordnen und kann aus dieser
Warte alle relevanten Belange der untergeordneten Ebenen bertick-
sichtigen. Ihr Ergebnis sind Ressourcen-, Zeit-, Budget- und Organisa-
tionspline.

Das analytisch gestiitzte Projekt dient der Losung des Sachproblems.
Nach diesem Verstindnis sind neben der Planung und Durchfithrung
von Datenanalysen auch die Anwendung des Wissens und die
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Evaluierung des Projekts Gegenstand der Projektplanung (vgl. Abschnitt
3.3.2). Im weiteren Sinne zihlen auch die Schritte Z1-Z4 zur Projekt-
planung, die das Vorhaben aus leistungsorientierter Sicht ausarbeiten.
In diesem Abschnitt wird die Projektplanung im engeren Sinne ver-
standen und aus administrativer Sicht betrachtet. Ausgangspunkt bilden
die Rahmenbedingungen, die dem Projekt etwa in Form von Zeit- und
Budgetrestriktionen auferlegt und in den Mafnahmen der Problemkarte
dokumentiert sind, sowie die in den Schritten Z1-Z4 getroffenen
Gestaltungsentscheidungen. Gleichzeitig begrenzen die Projektrestrik-
tionen die dortigen Gestaltungsspielriume. Die administrative Projekt-
planung flankiert demnach die anderen Schritte der Problem-
spezifikation und steht mit ihnen in stindiger Wechselwirkung.

Die inhaltlichen Planungsschritte liefern Leistungspakete und Meilen-
steine!”> als Bezugsobjekte des Projektmanagements. Die Leistungs-
pakete resultieren aus den Informations- und Handlungsmafinahmen
der Problemkarte. Insbesondere definiert jedes Analyseziel der Analyse-
kette ein Leistungspaket (vgl. Abschnitt 3.3.1.4). Als Meilensteine
konnen z.B. die Phasen des Vorgehensmodells auf Projekt- und Prozess-
ebene definiert werden (vgl. Abschnitt 3.3.2).

Die administrative Projektplanung umfasst die Teilaufgaben Ressourcen-
planung (Z5.1), Zeitplanung (Z5.2), Budgetplanung (Z5.3) und Organisa-
tionsgestaltung (Z5.4). Sie werden nur insoweit behandelt, wie es
analysespezifische oder methodische Besonderheiten erfordern. Weitere
Details des Projektmanagements werden nicht ndher betrachtet.

5.4.7.1 Ressourcenplanung (Z5.1)

Auf Basis der Problemkarte und Analyseketten ist der Bedarf des
Projekts an personellen und maschinellen Aufgabentrigern zu
bestimmen (vgl. [Daen88, 125]). Zur Unterstiitzung der Personal-

175 Leistungspakete sind Projektresultate, die an den Auftraggeber iibergeben werden

(Lieferschritte). Meilensteine markieren den definierten Abschluss von Projekt-
aufgaben und werden bei ihrer Erreichung dokumentiert. Neben Leistungspaketen
konnen auch andere Ereignisse, die der Uberpriifung des Projektfortschritts dienen, als
Meilensteine definiert werden [Sommo01, 89].
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planung koénnen die auf Ressourcenebene hinterlegten Rollen, Qualifi-
kationsprofile und Personenzuordnungen beitragen. Dariiber hinaus
sind verschiedene Rollenmodelle fiir Datenanalyseprojekte publiziert,
die z.B. Projektleiter, Analytiker, Techniker und Doméinenexperten
fordern (vgl. z.B. [DeHa01, 261]). Deren praktische Relevanz ist jedoch
begrenzt. Der Bedarf an maschinellen Aufgabentrigern ergibt sich aus
den im Analyseprozess benétigten Verfahren und zu verarbeitenden
Daten. Letztere werden in Schritt Z3.2 bestimmt. Fiir alle nicht daten-
analytischen Aufgaben (z.B. Systementwicklung und -wartung, Reali-
sierung der Handlungsmafinahmen) sind weitere Rollen mit jeweils
spezifischem Qualifikationsprofil zu besetzen bzw. erforderliche tech-
nische Ressourcen bereitzustellen.

5.4.7.2 Zeitplanung (Z5.2)

Der Zeitbedarf fiir ein Datenanalyseprojekt kann fallspezifisch stark
variieren [DeHa01, 263] und ist anhand allgemeiner Erfahrungen aus
vergangenen Projekten nicht zuverlissig abzuschitzen (vgl. [SommO1,
89)). Prizisere Zeitschitzungen liefern die im Rahmen der Revision
(Abschnitt 7.4.2.1) auf Basis von Prozessprotokollen ermittelten Durch-
schnitts-, Mindest- und Hochstdauern einzelner Prozessaktivititen, die
mithilfe von Kontextfaktoren z.B. die Beriicksichtigung der eingesetzten
Analyseverfahren oder ausgewerteten Datenquellen erméglichen. Eine
sichere Grundlage fiir die Planung der Gesamtdauer kénnen aber auch
sie nicht liefern [SommoO1, 90, 95]. Bei der Datenanalyse resultieren
Projektverzogerungen insbesondere aus der iterativ-inkrementellen
Vorgehensweise sowie aus situativ aufgedeckten Analysezielen, die bei
der Zeitplanung zu beachten sind. Zuweilen lisst sich aus Umfang bzw.
Detailliertheit von Problemkarte bzw. Analysekette ermessen, inwieweit
mit weiterem Zeitbedarf zu rechnen ist.

5.4.7.3 Budgetplanung (Z5.3)

Der Finanzbedarf des Projekts ist auf Basis der Ressourcen- und
Zeitpline zu schitzen [Daen88, 125]. Sie ist mit denselben Unsicher-
heiten behaftet wie die Zeitplanung und sollte mit ausreichenden
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Reserven kalkuliert werden. Bei der Datenanalyse entfillt der grofite
Anteil in der Regel auf Personalkosten [DeHa01, 264f.]. Auch die
Kostenschitzung profitiert von detaillierten Erfahrungswerten aus der
Auswertung von Prozessprotokollen.

5.4.7.4 Organisationsgestaltung (Z5.4)

Gegenstand der Organisationsgestaltung sind u.a. die Bildung von
Arbeitsgruppen, die Einrichtung von Lenkungsgremien und die
Informationsversorgung aller Beteiligten [Daen88, 125-127]. Es em-
pfiehlt sich, das Projekt anhand von Leistungspaketen in iiberschaubare
Abschnitte zu gliedern. Die Differenzierung in situations- und l6sungs-
bezogene Problemaspekte erlaubt eine Gliederung in Teilprojekte, die
sich in den Qualifikationsanforderungen des Personals stark unter-
scheiden kénnen. Eine weitere Gliederung nach Mafinahmen ist oft
sinnvoll. Bei regelmiflig auszufiihrenden Analyseprozessen sind die
Wiederholungsrate und die organisatorische Verantwortlichkeit festzu-
legen. Zur Projektiberwachung sind informelle Gespriche und
Sitzungen mit dem Auftraggeber hiufig geeigneter als formelle Instru-
mente, um terminliche oder inhaltliche Probleme frithzeitig zu er-
kennen (vgl. [SommO01, 85]).

5.4.7.5 Zusammenfassung: Projektplanung

Die Projektplanung begleitet die Planung und Durchfithrung des
Analyseprojekts und dient der Bereitstellung bzw. stindigen Aktuali-
sierung einer Informationsgrundlage fiir das Projektmanagement.
Wegen der Reichweite dieser Aufgabe iiber alle Projektphasen sind
Ruckkopplungen zu allen vorgelagerten Aufgaben der Problem-
spezifikation sowie mit der Prozessplanung erforderlich. Insbesondere
sind die Projektpline bei Aufnahme neuer Elemente in die Problem-
karte und in die Analysekette zu aktualisieren.

5.4.8 Zusammenfassung: Problemspezifikation

Die Problemspezifikation erarbeitet Ziele und Rahmenbedingungen fiir
datenanalytisch gestiitzte Projekte und reicht von der Identifikation und
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Strukturierung von Sachproblemen bis zur Bestimmung und Ver-
kettung von Analyseproblemen. In Situationen, in denen die Behand-
lung der Anwendungsebene (Sachprobleme) verzichtbar erscheint, kann
die Problemspezifikation direkt auf der Analyseebene mit Schritt Z3
(Spezifikation von Analyseproblemen) starten.

5.5 Prozessspezifikation

Dieser Abschnitt beschreibt ein Handlungsschema zur Planung von
Datenanalysen auf Prozessebene. Die Prozessspezifikation ist fiir jedes
Analyseproblem durchzufithren, fiir das Schritt Z4.3 im Rahmen des
Untersuchungsdesign einen entsprechenden Planungsbedarf identifi-
ziert. Wird auf die Problemspezifikation verzichtet, startet die Planung
einer Datenanalyse hier.

5.5.1 Aufgaben und Vorgehen bei der Prozessspezifikation

Die Analyseplanung auf Prozessebene dient der Konstruktion eines
Losungsverfahrens fiir ein definiertes Analyseproblem in Form eines
Analyse-Workflows. Sie wird vom Auftragnehmer der Analyseleistung
durchgefithrt und erfordert typischerweise keine Interaktion mit dem
Auftraggeber. Thre Ergebnisse gehen in die Zeit- und Kostenplanung der
Projektplanung Z5 ein.

Analyseproblem

Analyseobjekt Analyseziel

Analyse-
aufgabe

Analysedaten \'W o

" EEEERRYTITDIE ...-...___){—,

l—m-} — A2 = -A3j

Daten- Daten- Ergebnis-
vorbereitung analyse aufbereitung

/7‘ Analyseergebnis

Abbildung 81:  Ableitung von Analyseprozessen aus dem Analyseproblem
(eigene Darstellung)
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Die Prozessspezifikation umfasst die Bestimmung der Prozessaufgaben,
die Zuordnung von Operatoren sowie die Bestimmung der Aufgaben-
reihenfolge und erfolgt strikt zielorientiert. Hierzu wird aus dem
Analyseproblem zunichst eine Analyseaufgabe abgeleitet'’® und ein
passendes Verfahren zugeordnet. Dieses stellt in aller Regel spezielle
Anforderungen an die Datenreprisentation (Input), woraus eine Daten-
vorbereitungsaufgabe resultiert, um die gemifl Analyseobjekt be-
stimmten Daten entsprechend zu transformieren. Entspricht der Output
des Verfahrens nicht den im Analyseziel bestimmten Anforderungen an
die Analyseergebnisse, ist eine Ergebnisaufbereitungsaufgabe zu er-
ginzen (vgl. [Knob03a, 346] und Abbildung 81). Die Methodik zur
Prozessspezifikation orientiert sich demnach an den drei generischen
Phasen der Datenanalyse (vgl. Abschnitt 2.3.2.3), die jeweils eine
spezifische Datentransformation leisten.

Die Gliederung der Prozessspezifikation nach Prozessphasen entspricht
dem Prinzip der Dekomposition (vgl. Abschnitt 5.2). Es unterstiitzt die
Komplexititsbewiltigung und die Wiederverwendung von Prozess-
modulen. Der skizzierte Planungsablauf birgt jedoch eine inhirente
Iterationsursache im Hinblick auf die Instanziierung der Operator-
parameter. Da die Wahl adiquater Parameterwerte stets auch von den
Charakteristika der Eingabedaten abhingt und zu erwarten ist, dass sich
diese im Zuge der Datenvorbereitung verindern, ist von der Notwendig-
keit einer entsprechenden Parameteranpassung auszugehen. Um diese
Ineffizienz zu vermeiden, wird die Instanziierung der Verfahrens-
parameter als eigener Planungsschritt am Ende des Handlungsschemas
eingefiigt. Dieses umfasst somit die Aufgaben Planung der Datenanalyse-
phase (P1), Planung der Datenvorbereitungsphase (P2), Planung der Ergeb-
nisaufbereitungsphase (P3) sowie Instanziierung des Analyseverfahrens (P4)
(Abbildung 82).1"7

176 Im Falle des Verzichts auf die Problemspezifikation ist die Analyseaufgabe eigen-
stindig zu definieren.

177 Vgl. hierzu auch die Beschreibung des typischen Vorgehens wihrend der Datenanalyse
bei [SpNa09], die die Verfahrensauswahl vor der Datenselektion und -vorbereitung, und
diese wiederum vor der endgiiltigen Verfahrensparametrisierung platziert.
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Prozessebene
P1 Planung der Planung der Planung der Instanziierung von
Datenanalyse D: bereitung I itung Operator

Abbildung 82:  Handlungsschema zur Prozessspezifikation (eigene Darstellung)

5.5.2 Theoretische Fundierung

Ausgewihlte Forschungsbeitrige zur Prozessplanung sind in Abschnitt
5.3 im Zusammenhang mit den Basisansitzen genannt. Neben den dort
vorgestellten Arbeiten im Rahmen der Projekte CITRUS und E-LICO
sind fur die folgenden Ausfiihrungen insbesondere die Beitrige von
HEINRICH ET AL. [Hein+08], [HeKZ11] zum semantischen Prozess-
management von Interesse, die einen ontologiebasierten Ansatz zur
Wahl und Verkniipfung von Prozessaktivititen sowie zur Aufgaben-
trigerzuordnung vorstellen. Gute Hinweise fiir die zielorientierte
Auswahl von Verfahren bietet dariiber hinaus die Literatur zur Web-
service-Komposition (vgl. z.B. [BHMSO03], [Ran03], [PrES04], [TGRS04]).
Die Arbeiten von LINDNER [LiSt99], [Lind05] erginzen die Uberlegungen
von ENGELS um ein fallbasiertes Algorithm Selection Tool (AST), das
Datencharakteristika in seine Entscheidungen einbezieht und auf ein-
schligige frithere Arbeiten aufbaut. Einen Zhnlichen Vorschlag zur
Modell- und Verfahrensauswahl, der auch die Méglichkeit zur Algorith-
musprofilierung sowie Metawissen beriicksichtigt, prisentieren HILARIO
& Karousis [HiKa01]. Das wissensbasierte System von HOGL [Hogl03]
folgt einem mehrstufigen Ansatz zur Wahl konkreter Verfahren, das
dem Grundprinzip des Ansatzes von ENGELS [Enge99] gleicht und dem
oben skizzierten Vorgehen nahe kommt. Wesentliche Beitrige zur fall-
basierten Konzipierung der Datenvorbereitung und der Verfahrens-
instanziierung steuert das MININGMART-Projekt [KiVZ00], [MoSE03] bei.
Grundlagen zum Planungsablauf liefert die Handlungsplanung der
Kiunstlichen Intelligenz [Hert89, 50], [RuNo03, 388f.].

5.5.3 Planung der Datenanalysephase (P1)

Ziel des ersten Schrittes der Prozessspezifikation ist die Planung der
Datenanalysephase, die primir fiir die Produktion der Analyseergeb-
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nisse verantwortlich ist (vgl. [BrAn96, 43]). Sein Ergebnis ist ein geeig-
neter, aus Aktivititssicht spezifizierter Prozessausschnitt.

Hierzu erfolgt zunichst eine auf das vorliegende Analyseproblem abge-
stimmte Spezifikation der Analyseaufgabe (P1.1) aus Auflensicht. Hierzu
zihlt auch die Charakterisierung der Analysedaten (P1.2), die aufgrund
ihrer Bedeutung als eigene Teilaufgabe behandelt wird. Die Auswahl
eines Analyseverfahrens zur Bestimmung der Aufgabeninnensicht wird
im Allgemeinen als nicht-triviales Entscheidungsproblem erachtet (vgl.
z.B. [Liu99, 357f], [Lind05, 119]) und erfolgt daher zweistufig: Aus-
gehend von der Analyseaufgabe wird zuerst die Bestimmung einer Ver-
fahrensklasse (P1.3) behandelt, aus der anschliefend die Auswahl eines
Analyseverfahrens (P1.4) erfolgt. AbschlieRend sind kontextabhdngige Ent-
wurfsentscheidungen (P1.5) zu treffen.

5.5.3.1 Spezifikation der Analyseaufgabe (P1.1)

Die Beschreibung der Analyseaufgabe besteht im Wesentlichen aus
Funktion (Sachziel), Anforderungen (Formalziele) sowie Eingabe-
und Ausgabefliissen (vgl. Abschnitt 4.5.1). Diese Beschreibungs-
elemente kénnen zu groflen Teilen aus dem Analyseproblem abge-
leitet werden. Ist kein Analyseproblem definiert, ist die Beschreibung an
dieser Stelle zu entwickeln.

Bestimmung von Funktion und Anforderungen

Die Identifikation der Funktion der Analyseaufgabe erfolgt ergebnis-
getrieben, ausgehend von dem in der Analysefrage benannten
Aussagetyp. Beispielsweise zielt die Analyse der Entwicklung des
Bonbetrags (vgl. Abschnitt 4.4.1.1) auf eine Verinderung, wihrend ein
Analyseproblem zur Zielgruppenbestimmung im Direktmarketing etwa
auf einen Einzelwert abzielt (Zielvariable: Antwortwahrscheinlichkeit).
Der Aussagetyp determiniert den Typ des als Ergebnis der Analyseauf-
gabe erwarteten Informationsobjekts und impliziert damit die Transfor-
mationsfunktion. Diese wird durch die Ausrichtung des Analyseziels
niher bestimmt. Abbildung 83 zeigt eine Klassifikation von Analyse-
funktionen oberster Ebene nach Aussagetyp (Output) und Aus-
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richtung.'”® Im ersten Beispielfall ist eine explorative Analyse von
Verinderungen (Funktion ,Verinderungen & Abweichungen ergriin-
den*, V-E), im zweiten Fall eine schlieRende Analyse von Einzelwerten
(Funktion ,Einzelwert deduzieren®, E-D) gefordert.

Output: P i Analysefunktion Code Input
H
= Einzelwerte explorativ A Einzelwert ergriinden E-E 1
~§’ AT_Einzelwert konfirmatorisch V' Einzelwert verifizieren E-V g)?
; schlieBend > Einzelwert deduzieren E-D §
5 g
'é ZL ifassungen pl iv A Zusammenfassungen ergriinden A-E %
& AT_Aggregation konfirmatorisch ¥V Zusammenfassungen verifizieren AV
schlieRend > Zusammenfassungen deduzieren A-D
Veranderungen & Abweichungen explorativ A Veranderungen & Abweichungen ergriinden V-E
AT_Variation konfirmatorisch V Veranderungen & Abweichungen verifizieren V-V
schlieBend > Veranderungen & Abweichungen deduzieren V-D
Z hange pl iv A Zusammenhange ergriinden Z-E
AT_Beziehung konfirmatorisch V Zusammenhénge verifizieren zv
schlieBend > Zusammenhange deduzieren Z-D
Unterschiede explorativ A Unterschiede ergriinden U-E
AT_Unterschied konfirmatorisch V' Unterschiede verifizieren U-v
schlieBend > Unterschiede deduzieren U-D
Gemeir iten explorativ A G i iten ergrinden G-E
AT_Ahnlichkeit konfirmatorisch ¥ Gemeinsamkeiten verifizieren G-V
schlieBend > Gemeinsamkeiten deduzieren G-D

Abbildung 83:  Allgemeine Analysefunktionen nach Aussagetyp und Analyseausrichtung
(eigene Darstellung)

Die Aufgabenspezifikation wird prizisiert anhand des Fingabedatentyps
(Input), der sich zunichst aus dem Medientyp der im Analyseobjekt
benannten Informationsobjekte ergibt. Fiir das Beispiel wird eine
relationale Eingabedatenreprisentation unterstellt, woraus die Funktion
,Einzelwert deduzieren (relational)“ resultiert. Eine weitere Prizisierung
ist anhand formaler Kriterien méglich, die sich hauptsichlich aus dem
Informationsbedarfsprofil des Analyseziels ergeben. Die dort
niedergelegten Anforderungen an die Analyseergebnisse konnen die

78 Zu den Aussagetypen (Output) sind die korrespondierenden Informationsobjekttypen

angegeben. Das Prifix ,AT“ steht flir Aussagetyp. SchlieRende Analysen erzeugen im
Allgemeinen stets Einzelwerte. Daher sind die verbleibenden schlieRenden Funktionen
ausgegraut, der Vollstindigkeit halber aber aufgefiihrt. Letztlich bleibt es dem Ana-
Iytiker tiberlassen, welche taxonomische Ordnung er bevorzugt.
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Ausgestaltung der Analyse erheblich beeinflussen. An dieser Stelle im
Planungsprozess legt hiufig die gewiinschte Reprisentationsform der
Ergebnisse eine Konkretisierung des Aussagetyps nahe. Orientierung bie-
ten Datentyp- oder Funktionstaxonomien, welche die in Abbildung 83
gezeigten Informationsobjekttypen und Funktionen nach verschiedenen
Kriterien spezialisieren und auf geeignete, konkretere Analyse-
funktionen verweisen. Weitere Elemente des Informationsbedarfsprofils
konnen spitere Planungsstufen beeinflussen (z.B. unterstiitzen Forde-
rungen zur Genauigkeit die Wahl und Instanziierung des Analyse-
verfahrens, und Forderungen zur Darstellungsform leiten die Gestal-
tung der Ergebnisaufbereitungsphase). Um zu verhindern, dass
wichtige Anforderungen iibersehen werden, kénnen diese in die Auf-
gabenbeschreibung einflieRen und um weitere Faktoren erweitert
werden.

Die Inhalte der Analysefrage sollten genutzt werden, um die Aufgabe
durch einen semantisch reichhaltigen Namen zu charakterisieren. Es
eignet sich das allgemeine Bezeichnungsschema <Ergebnis> <Ver-
richtung>, das in den oben genannten Beispielen etwa zu den Namen
,Verinderung Bonbetrag auswerten“ oder ,Antwortverhalten prognosti-
zieren“ fithrt.

Konkretisierung von Eingabe- und Ausgabefliissen

Die von der gewihlten Funktion vorgegebenen Ein- und Ausgabe-
datentypen sind fiir die Aufgabe zu Ein- und Ausgabefliissen zu konkre-
tisieren. Zundchst konnen fiir die Flussbeziehungen inhaltlich sinnvolle
Namen gewihlt werden, wie z.B. ,Kundenprofile® fiir den Input,
,Kundentabelle“ fiir den Output in Abbildung 84."7° Analog kénnen
Komponenten der Datenobjekttypen umbenannt und spezialisiert
werden. So erhilt etwa die Zielvariable des Ausgabeflusses den Namen

79 ITm Beispiel wird unterstellt, dass der zu deduzierende Einzelwert nicht als eigen-

stindiger Output, sondern als angereichtere Spalte an der Input-Tabelle geliefert wird,
wie bei gingigen Datenanalysewerkzeugen iiblich. Diese Annahme ist realistisch, da
Funktionen typischerweise aus Operatoren generalisiert werden. Sie ist inhaltlich
sinnvoll, da aus jhrem Zusammenhang gerissene Einzelwerte nicht hilfreich sind.
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LJAntwortverhalten® und wird als _Boolean mit der Restriktion
notEmpty () deklariert.!8°

@ generische Aufgabenspezifikation geméR Funktion

(Input, _Table, notEmpty()) (output, _LabelledTable, _)
Einzelwerte
deduzieren (_InputColumns, _ColumnSet, notEmpty())
(relational)

(Prognosemodell, _Model, verifiedt)ix (_TargetColumn, _Column, _)

@ konkretisierte Aufgabe

(Kundenprofile, _Table, notEmpty!()) (Kundentabelle, _LabelledTable, _)
Antwortverhalten (Kundenprofil, ColumnSet, notEmpty())
prognostizieren =

(Prognosemodell, _Model, verifled1HX (Antwortverhalten, Boolean, notEmpty())

Abbildung 84:  Beispiel zur Konkretisierung von Ein- und Ausgabefliissen der
Analyseaufgabe (eigene Darstellung)

Zerlegung von Analyseaufgaben

Zuweilen ist eine Analyse nicht in Gestalt einer Einzelaufgabe ausfiihr-
bar, sondern bedarf einer Zerlegung in mehrere, iber Datenabhingig-
keiten gekoppelte Teilaufgaben. Dieser Fall tritt ein, wenn aus der
Konkretisierung eine Aufgabenspezifikation resultiert, deren Eingabe-
fliilsse quantitativ oder qualitativ von denen der initialen Analyseaufgabe
abweichen. Quantitative Diskrepanzen entstehen, wenn die konkrete
Aufgabe mehr Eingabefliisse konsumiert als die urspriingliche Aufgabe.
Dieser Fall liegt im Beispiel aus Abbildung 84 vor, da die gewihlte
Funktion ein Prognosemodell erfordert, das im Analyseobjekt nicht
definiert wurde (X). Daher ist die Analyseaufgabe durch Vorschaltung
einer geeigneten Aufgabe ,Prognosemodell berechnen“ zu zerlegen, die
gegebene Daten von Typ _LabelledTable in ein Informationsobjekt
des Typs _Model transformiert. Das Ergebnis der Zerlegung zeigt
Abbildung 85.

18 Die Grundidee solch generischer Datenelemente, die vor Aufgabendurchfithrung mit
dominenspezifischen Begriffen zu belegen sind, ist aus den Problem Solving Methods
der Wissensakquisition bekannt und wird etwa im COMMONKADS-Ansatz eingesetzt,
um so genannte Wissensrollen auf konkrete Datenobjekte abzubilden [StBF98, 4, 10f.].
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Qualitative Diskrepanzen entstehen bei unterschiedlichen Datendeklara-
tionen der Eingabeflisse. Diese konnen alternativ im Rahmen der
Datenvorbereitung behandelt werden. Zur Entscheidung, innerhalb
welcher Phase entsprechende Aufgaben einzuplanen sind, kann die
Heuristik dienen, dass strukturelle Abweichungen (z.B. nominale statt
kontinuierliche Variable) in der Datenvorbereitungsphase, inhaltliche
Abweichungen in der Analysephase zu behandeln sind. Letztere
betreffen z.B. die Aufteilung der Daten einer Relation in mehrere Teil-
mengen, welche dieselbe Datenvorbereitung zu durchlaufen haben. Im
Beispiel kann die Aufgabe ,Prognosemodell berechnen®, dessen
Ergebnis mit der Restriktion verified() markiert ist, in die drei
Teilaufgaben Modellentwicklung, Modellkalibrierung, Modellevalu-
ierung zerlegt werden (vgl. Abschnitt 3.1.2.3), die jeweils unterschied-
liche Qualititsstufen eines Modells (inhaltlich-qualitativ verschiedene
Informationsobjekte) produzieren. Aufgabenzerlegungen kénnen dem-
nach mehrstufig erfolgen. Letztlich bleibt die Platzierung von Aufgaben
aber dem Analytiker {iberlassen.!8!

© Aufgabenzerlegung Restriktionen:

->includesAll (self.columns\Antwortverhalten)
(Kundenprofile hist,
LabelledTable, Prognosemodell
- berechnen
{notEmpty (), RO}) (Prognosemodell,

Model, verified())
T Antwortverhalten

) (Kundentabelle,
prognostizieren

LabelledTable, _)
(Kundenprofile, _Table, {notEmpty(), Rl, R2, R3}) - -

Abbildung 85:  Beispiel zur Zerlegung von Analyseaufgaben (eigene Darstellung)

Mit der Zerlegung kénnen sich Einschrinkungen in Bezug auf die Ein-
und Ausgabefliisse ergeben, die als Restriktionen innerhalb der Daten-
deklaration spezifiziert werden konnen. Beispiele sind in Abbildung 85
angefiihrt. Fiir Prognosemodelle muss etwa die Zielvariable in den
Trainingsdaten vorhanden sein (Restriktion R0). Weiterhin miissen die
beiden Eingaberelationen (Trainings- und Anwendungsdaten) ver-
schieden sein (R1). Zudem kann z.B. festgelegt werden, dass die

181 So kann z.B. die Extraktion strukturierter Deskriptoren aus Bilddaten sowohl als

Bestandteil der Datenanalyse- als auch der Datenvorbereitungsphase angesehen
werden.
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aktuellen Eingabedaten den Prognosewert nicht enthalten diirfen (R2),
sonst aber alle in die Modellberechnung eingeflossenen Attribute auf-
weisen sollen (R3).

Die beschriebene Vorgehensweise entspricht grundsitzlich der in
Abschnitt 5.3.1.2 eingefiihrten Aufgabendekomposition unter Zuhilfe-
nahme von Funktionstaxonomien.!®? Sie kann durch Wiederver-
wendung von Aufgabenschablonen unterstiitzt werden (vgl. Abschnitt
5.3.2.2). Gerade die oben genannten Beispiele zur Zerlegung im
Zusammenhang mit der Modellerstellung bieten sich zur Speicherung
als Schablonen an. Die erreichte Spezifikation sollte detailliert genug
sein, um die anschlieRende Operatorzuordnung effizient zu bewiltigen.
Weniger detaillierte Spezifikationen fithren dort gegebenenfalls zu einer
grofleren Menge an Optionen, sind aber ebenso zulissig. Welche
Konkretisierungsstufe angebracht ist, hingt nicht zuletzt von der
Erfahrung des Analytikers ab. Prinzipiell sind aus einem Analyse-
problem mehrere effektive Aufgabenspezifikationen ableitbar.

Laut Metamodell verbindet eine Flussbeziehung jeweils zwei Aufgaben
(vgl. Abschnitt 4.5.1.4). Daher sind mit der Definition der Ein- und
Ausgabefliisse an der Analyseaufgabe mindestens zwei Aufgaben in das
Prozessschema aufzunehmen, welche diese Fliisse versorgen bzw.
konsumieren. Hierzu sind die generischen Aufgaben Datenvor-
bereitung und Ergebnisaufbereitung geeignet, die zugleich den Rahmen
fuir die weiteren Planungsschritte vorgeben.

5.5.3.2 Charakterisierung der Analysedaten (P1.2)

Die auszuwertenden Daten sind bislang nur beziiglich ihres Medientyps
bekannt. Fiir die Auswahl geeigneter Analyseverfahren und zur Planung
der Datenvorbereitung sind weitere Angaben tiber Verfiigbarkeit, Inhalt
und Reprisentation der Analysedaten erforderlich. Die Sammlung
solcher Datencharakteristika deckt sich mit den Zielen der in Abschnitt
3.1.2.2 erlduterten Datenexploration, soweit sie die Prozessplanung

182 Abweichend von der dortigen Darstellung beginnt die Spezifikation der Analyse-

aufgabe typischerweise nicht mit den Eingabefliissen, sondern erfolgt ergebnis-
getrieben, d.h., ausgehend von den Ausgabefliissen.
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betreffen, und fithrt zu einer weiteren Konkretisierung der Aufgaben-
spezifikation beziiglich der Eingabefliisse.

Die systematische Nutzung von Datencharakteristika zur Verfahrens-
auswahl wurde im Rahmen der Entwicklung des Assistenzsystems
CONSULTANT fiir die MACHINE LEARNING TOOLBOX (MLT) [CSG+92]
sowie im STATLOG-Projekt [MiST94] vorgeschlagen und von mehreren
Autoren aufgegriffen. So wurden etwa im Laufe des METAL-Projekts
[Meta01] statistische Mafle [K6Ke00], Performanzgréflen ausgewihlter
Algorithmen [PfBGO00], [BeGi00] und modellbasierte Charakteristika
entwickelt. Im UGM-Projekt lag der Schwerpunkt auf der Unter-
stiitzung der Datenvorbereitung, und es kamen informationstheo-
retische Mafle und Charakteristika der Raumkomplexitit fir Klassifika-
tionsprobleme hinzu [EnTh98], [EnTh98b], [ThLi98]. Im E-LICO-Projekt
wurden geometrische Komplexititsmafle aufgenommen [HND+11].
Auch in der Statistik werden bei der Verfahrens- und Modellauswahl
Dateneigenschaften beriicksichtigt [Andr+81],'® [Hand94b]. Beispiele
fiir einfache Datencharakteristika sind Lage-, Streuungs- und Bezie-
hungsmafle der beschreibenden Statistik, wie etwa arithmetisches
Mittel, Spannweite, Standardabweichung, Kovarianz, Korrelation oder
relative Hiufigkeiten [Ehre76, 217ff.], [Drei94, 34], [Beek03, 103ff.].
Dariiber hinaus wurden zahlreiche fortgeschrittene Mafle vorgeschla-
gen. Ein Katalog hilfreicher Charakteristika mit Erliuterungen findet
sich in Anhang A5.4.

Grundsitzlich sollten Mafde, deren Herleitung mit groflerem Aufwand
verbunden ist, nur bei Bedarf (z.B. abhingig von Skalentyp und
Funktion der Analyseaufgabe) berechnet werden. Sie sind nur mithilfe
spezifischer Datencharakterisierungstools handhabbar [Lind05, 120].
Solche Einsatzentscheidungen lassen sich z.B. durch Kontextregeln an
den Funktionen unterstiitzen. Einfachere Mafle werden hiufig von
Datenanalysewerkzeugen oder -operatoren standardmifiig berechnet.
Thre explizite Bereitstellung fiir weitere Planungsschritte (z.B. im Wert-

183 Unter http://www.microsiris.com/Statistical%20Decision%20Tree/ ist eine Implemen-
tierung des ,Guide for Selecting Statistical Techniques for Analyzing Social Science
Data“ [Andr+81] als Entscheidungsbaum online verfiigbar (Abruf am 08.04.2017). Er
berticksichtigt u.a. Anzahl, Typ und Rolle von Merkmalen.
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Attribut von Informationsobjekten, vgl. Abschnitt 4.6.3.1), ist emp-
fehlenswert. Eine Visualisierung der Analysedaten (z.B. durch Streu-
diagramme) oder berechneter Datencharakteristika wird im Allge-
meinen als hilfreich erachtet. Hierzu werden auch eigenstindige Daten-
profilierungswerkzeuge angeboten [ABEM15, 134, 288].

5.5.3.3 Bestimmung einer Verfahrensklasse (P1.3)

Die Auswahl eines Analyseverfahrens,'® die fiir jede der zuvor identifi-
zierten Teilaufgaben durchzufithren ist, erfolgt mehrstufig, indem die
Menge anwendbarer Verfahren zunichst anhand zwingend einzuhal-
tender Restriktionen reduziert und die verbleibenden Optionen an-
schliefRend mittels wiinschenswerter Priferenzen bewertet werden (vgl.
[Schm97,173]). Am Ende kann das Verfahren mit der hochsten
Bewertung tibernommen werden. Die wichtigste Restriktion bildet die
Funktion der Analyseaufgabe. Thr Abgleich mit verfligbaren Operatoren
liefert die Klasse der prinzipiell geeigneten Verfahren. Weitere Restrik-
tionen stellen die Anforderungen der Aufgabe dar, die entweder
bereits in Schritt P1.1 bestimmt oder an dieser Stelle erthoben werden.
Beide Gruppen von Kriterien kénnen auch als Priferenzen dienen; die
Zuordnung ihrer Rolle obliegt dem Analytiker.

Ein dhnliches Vorgehen wird von ENGELS [Enge99, 124ff.] und HoGL
[Hogl03, 95ff]] verfolgt und auch im Kontext der Selektion von Web-
Services zur Integration in Workflows propagiert (vgl. z.B. [PrES04],
[HeKZ11)). Die beiden erstgenannten Arbeiten nutzen neben vom Ana-
lytiker erhobenen Kriterien auch Datencharakteristika, die mit Verfah-

18 Die Verfahrensauswahl ist nicht mit der in einigen Disziplinen der Datenanalyse
gebriuchlichen Modellselektion identisch. Die Statistik versteht unter diesem auch als
Modellanpassung bekannten Vorgang die Auswahl eines instanziierten Modells einer
Modellfamilie. Im Maschinellen Lernen hingegen wird dieser Vorgang als Modell-
erstellung (Training, Kalibrierung) bezeichnet und erfolgt mithilfe eines speziellen
Lernverfahrens, welches aus der Menge aller verfiigbaren Modellerstellungsverfahren
(Modellfamilien im Sinne der Statistik) ausgewihlt wird (vgl. [HiKa01, 180]). In dieser
Arbeit werden alle Verfahren der Datenanalyse — einschliefllich jener zur Modell-
erstellung — als Analyseverfahren bezeichnet. Modelle werden als Ergebnisse modell-
bezogener Verfahren betrachtet.
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renseigenschaften abgeglichen werden. Problematisch erscheint hierbei,
dass die rigorose Aussonderung von Verfahrenskandidaten auf Basis
nicht erfilllter datenbezogener Anforderungen die Méglichkeit ignoriert,
bestimmte Dateneigenschaften durch Datentransformationen herzu-
stellen.

Daher wird im Folgenden eine dreiteilige Unterscheidung eingefiihrt,
die eine differenzierte Behandlung der Auswahlkriterien zuldsst. Die
Klassifizierung erfolgt anhand der Strenge einer Bedingung und kann
bei Bedarf verindert werden, um den Auswahlvorgang zu lenken:

» Forderungen vom Typ Restriktion miissen zwingend erfiillt sein,
damit ein Verfahren in die Auswahl aufgenommen wird. Sie sind
als ,Muss-Kriterien“ zu betrachten.

* Forderungen vom Typ Priferenz stellen ,Soll-Kriterien“ dar, deren
Erfullung wiinschenswert, aber nicht notwendig ist. Sie dienen der
Bewertung und Reihung der Alternativen.

» Forderungen vom Typ Transformation kennzeichnen zunichst nicht
erfullte datenbezogene Bedingungen, die durch adiquate Datenvor-
bereitungsaufgaben erreichbar und daher als ,Kann-Kriterien“ zu
verstehen sind.

Die um geeignete Anforderungen erginzte Aufgabenspezifikation wird
mit der Funktion, den Eingabe- und Ausgabedaten sowie dem
Verfahrensprofil der Operatoren abgeglichen. Zunichst gelten
simtliche Spezifikationselemente als Restriktionen. Bei Diskrepanzen
zwischen Eingabefliissen und Eingabedaten kénnen die zugehorigen
»Muss-Kriterien“ zu ,Kann-Kriterien“ gelockert werden. Analog sind
Anforderungen auch als Priferenz deklarierbar (Abbildung 86). Es wird
deutlich, dass Anforderungen, die zur Verfahrensauswahl beitragen
sollen, stets gemifl den Deskriptoren des Verfahrensprofils zu
formulieren sind.!®

185 Andernfalls sind Abbildungsregeln von Anforderungen auf Verfahrensprofil-Deskri-
ptoren zu definieren. In den Deskriptorenkatalogen in Anhang AS sind bewusst
geeignete Schnittmengen zwischen den Elementen des Informationsbedarfsprofil und
des Verfahrensprofils vorgesehen, um die Formulierung zu erleichtern.
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Ein exemplarischer Deskriptorenkatalog zur Erstellung eines Verfah-
rensprofils mit Erliuterungen ist in Anhang A5.2 aufgefithrt. Als Aus-
prigungen der Deskriptoren sind in vielen Fillen qualitative Angaben
auf einer Ordinalskala empfehlenswert. HOGL verwendet etwa die
Ausprigungen {gering, mittel, hoch} fiir den Grofiteil seiner Des-
kriptoren [Hogl03, 90f.]. Das Assistenzsystem von SPOTT & NAUCK
erlaubt dem Analytiker, Anforderungen mithilfe eines Schiebereglers zu
bestimmen. Zur Abbildung quantitativer Mae auf qualitative Variablen
verwenden sie Fuzzy Logic [SpNa09, 3, 8ff.]. Mit welcher Qualititsstufe
ein Verfahren beziiglich einzelner Mafle zu annotieren ist, kann aus den
Erfahrungen fritherer Anwendungen induktiv abgeleitet werden (vgl.
Abschnitt 7.4.2.2).

St der Bedi :
Analyseaufgabe renge der Bedingung

—> MUSS (Restriktion)

Ausgabefliisse Eingabefliisse Anforderungen = = =2 KANN (Transformation)
1 H

> SOLL (Praferenz)
| H
Ausgabedaten Eingabedaten Verfahrensprofil

Operator

Abbildung 86:  Abgleich von Aufgaben- und Operatorspezifikation (eigene Darstellung)

Allgemeingiiltige Regeln, welche Verfahrenscharakteristika in welcher
Weise zur Erfiillung welcher Bedingungen beitragen, existieren nicht. 18
Vielmehr sind verfahrens(klassen)spezifische Uberlegungen anzu-
stellen, deren Diskussion die Moglichkeiten der vorliegenden Arbeit
ubersteigt. Der interessierte Leser sei auf die Literatur zu Analyse-
verfahren und Algorithmusvergleichsstudien'®” verwiesen. Der hier
vorgestellte Ansatz erméglicht die methodisch gestiitzte Einschrinkung
der Alternativenmenge auf Grundlage bekannter Verfahrenseigen-
schaften. Die Aufstellung von Bedingungen kann durch Regeln unter-

18 Tnsbesondere gibt es ,keine Methode, die fiir jedes Problem iiber alle Anwendungs-
gebiete die anderen im Ergebnis tibertrifft. Der theoretische Beweis ist bekannt als das
No Free Lunch Theorem* [Lind05, 119].

187 Vgl. z.B. [GaBr95], [CaNi04], [CaNi06], [LiLS00], [LeVo10].
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stiitzt werden. Beispielsweise erginzt die folgende Kontextregel die
Analyseaufgabe um eine Anforderung zum Separierungsverhalten in
Abhingigkeit vom Datentyp der abhingigen Variablen:!8®

IF Zielvariable.Wertebereich = Real

THEN Anforderungen->add (

new (Deskriptor (Separierung des Suchraums,
kontinuierlich))) ENDIF

Identifikation einer funktional geeigneten Verfahrensklasse

Die Analyseaufgabe (P1.1) ist im Regelfall direkt mit einer Funktion der
Operatortaxonomie verkniipft. Die dieser Funktion zugeordneten Opera-
toren bilden somit die initiale Klasse geeigneter Verfahren, wobei
implizit die Restriktionen beziiglich Funktion und Ausgabefliissen
beriicksichtigt werden. Abhingig vom Detailgrad der Aufgaben-
spezifikation resultiert daraus eine unterschiedlich umfangreiche,
typischerweise nicht leere Kandidatenmenge, da in der Hierarchie
hoherstehende Funktionen sidmtliche Operatoren speziellerer Funk-
tionen subsumieren. Thr Umfang lisst sich durch Variation der Auf-
gabenspezifikation gezielt erweitern oder einschrinken. Wird kein
passender Operator gefunden, ist eine allgemeinere Spezifikation in
Betracht zu ziehen, sofern dies keine Abweichung vom Analyseziel zur
Folge hat. Bleibt die Kandidatenmenge dennoch leer, ist die Aufgabe
mithilfe der bereitstehenden Analyseverfahren nicht ausfiithrbar.!®

Einschrankung der Verfahrensklasse mithilfe von Anforderungen

Bei nicht-leerer Kandidatenmenge konnen Anforderungen der Auf-
gabe einbezogen werden, um die Verfahrensklasse weiter einzu-
schrinken. Sie werden zunichst als Restriktionen behandelt. Verbleibt
nach dieser Verschirfung der Auswahlkriterien kein passendes

188 Vgl. zu diesem Zusammenhang [Pyle99, 109].

189 Alternativ kann die Suche auch unter Umgehung der Taxonomie durch direkten
Abgleich der Ausgabefliisse mit den Ausgabedaten verfiigbarer Operatoren erfolgen.
Die taxonomiegestiitzte Auswahl zieht den Abgleich der Schnittstellen auf den Zeit-
punkt der Taxonomieerstellung vor. Erfahrenen Analytikern gelingt es hiufig, direkt
eine passende Funktion zu identifizieren.
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Verfahren, kénnen einzelne Anforderungen selektiv zu Priferenzen
abgeschwicht werden, um eine Losung zu erhalten. Welche Restrik-
tionen hierfiir infrage kommen, ist situativ zu entscheiden.

Die Modellierung der Verfahrenseigenschaften als undefinierte Menge
von Deskriptoren lisst den Fall zu, dass Operatoren nicht beziiglich aller
Anforderungen gekennzeichnet sind (z.B. wenn einzelne Kriterien auf
einen Operator nicht zutreffen, oder in Folge liickenhafter Annotation).
Solche Anforderungen fithren nicht zum Ausschluss des Verfahrens aus
der Kandidatenmenge, sondern werden als ,unbekannt“ markiert. Der
Analytiker kann sodann ihm bekannte Eigenschaften erginzen bzw.
markierte Operatoren selektiv eliminieren.

Es empfiehlt sich, sowohl Anforderungen als auch Verfahrenseigen-
schaften auf eine tiberschaubare Anzahl relevanter und verstindlicher
Kriterien zu begrenzen. Verwandte Arbeiten zeigen, dass bereits wenige
Kriterien eine starke Reduzierung der Kandidatenmenge ermdglichen
[LiSt99, 421]. HILARIO ET AL. reprisentieren Implementierungseigen-
schaften der Algorithmen in einer Ontologie, die nur automatisiert
handhabbar ist. Die aufwindige Recherche dieser Charakteristika stellt
selbst nach Einschitzung der Autoren eine langfristige Aufgabe dar
[HND+11, 15]. Die Annotation von Operatoren geschieht daher im
Idealfall durch den Entwickler. Andernfalls kann der Analytiker
Deskriptoren bei Bedarf aus der Literatur oder konkreten Erfahrungen
erginzen, was der Vorstellung eines lernenden Systems folgt.!%

5.5.3.4 Auswahl eines Analyseverfahrens (P1.4)

Fir die endgiiltige Verfahrensauswahl sind die verbleibenden Elemente
der Kandidatenmenge einer Bewertung zu unterziehen. Diese Bewertung
erfolgt im Hinblick auf die als Priferenz gekennzeichneten Kriterien
und lisst sich durch Einbeziehung von Restriktionen erweitern. Damit
kann nicht nur beriicksichtigt werden, ob, sondern auch in welchem
Ausmafl ein Verfahren gesetzte Anforderungen erfullt. Dariiber hinaus

1% Die Extraktion von Operatorcharakteristika aus Anwendungserfahrungen kann durch
Maflnahmen der Erfahrungssicherung unterstiitzt werden (vgl. hierzu Abschnitt
7.4.2.2).
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wird der zu erwartende Aufwand fiir notwendige Datentransformatio-
nen in die Bewertung einbezogen.

Beurteilung der Performanz von Analyseverfahren

Ein wichtiges Bewertungskriterium ist die Performanz (Leistungs-
fahigkeit) eines Verfahrens, die insbesondere durch die Genauigkeit der
Ergebnisse und das Laufzeitverhalten bestimmt ist. Problematisch ist
hierbei, dass Performanzmafle nur a posteriori, d.h. nach Anwendung
des Verfahrens, quantifizierbar sind. Zum Zeitpunkt der Verfahrens-
auswahl sind allenfalls erfahrungsgeleitete Schitzungen moglich
[HiWi01, 66]. Aus diesem Grund geschieht die performanzbasierte
Verfahrensauswahl meist experimentell durch Ausprobieren mehrerer
Optionen. Fiir viele Auswahloptionen ist dieses Vorgehen nicht prakti-
kabel [HiKa01, 181], und auch fiir kleine Kandidatenmengen stehen
selten geniigend Ressourcen fiir Vergleichsstudien bereit.!!

Somit stellt sich die Frage, ob die Resultate solcher Experimente antizi-
pierbar sind [Liu99, 358]. Eine erste Moglichkeit ist die Abschitzung der
Performanz durch Anwendung der Verfahren auf Stichproben anstelle der
vollstindigen Datenmenge [Petr00], [BePr01, 6]. Alternativ ist die Anwen-
dung von Landmarker-Verfahren denkbar. Landmarker sind besonders
einfache Analyseverfahren mit geringer Zeitkomplexitit. Die Aus-
filhrung eines reprisentativen Landmarkers stellvertretend fur jedes
Element der Kandidatenmenge ist daher wesentlich effizienter als das
direkte Ausprobieren aller Verfahren. Dabei wird unterstellt, dass die
realisierte Performanz Riickschliisse zulisst, welche Verfahrensklasse
aufgrund ihrer Eigenschaften (z.B. lineare Separabilitit) fiir die vorlie-
genden Daten am besten geeignet ist [BeGi00, 325f.].192

191 TINDNER berichtet fiir die von ihm durchgefiihrten Vergleichsstudien iiber Laufzeiten
zwischen unter einer Sekunde bis zu mehreren Tagen [Lind05, 139].

192 Beispiele fiir Landmarker sind Entscheidungsknoten, schlechtester Knoten, zufillig
ausgewihlter Knoten, Naive Bayes, 1-Nearest-Neighbour, lineare Diskriminante
[BeGi00, 326].
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Eine zum Entscheidungszeitpunkt effizientere Option bietet Meta-
Learning.> Hierbei werden auf Basis von Performanzwerten fritherer
Analysefille sowie unter Beriicksichtigung von Verfahrens- und Daten-
charakteristika Klassifikationsmodelle trainiert, Auswahlregeln induziert
oder dhnlichkeitsbasierte Ansitze eingesetzt, um die Operatorauswahl
zu bestreiten [BeGi00, 325]. Meta-Learning wird erstmals im STATLOG-
Projekt [MiST94] eingesetzt. Die Gewinnung von Performanzmaflen
erfolgt dabei durch experimentelle Anwendung gegebener Algorithmen
auf eine kleine Zahl von Testdatensitzen. Um die Generalisierbarkeit
der induzierten Auswahlregeln durch eine breitere Basis an Referenz-
anwendungen zu verbessern (vgl. [Lind05, 219]), wird im METAL-Projekt
[Meta01] ein Ratgebersystem entwickelt, das aktuelle Performanz-
schitzungen aus fritheren Anwendungsfillen mit Zhnlichem Daten-
kontext ableitet [BSCP03]. LINDNER ET AL. erweitern den dabei verfolgten
Case-based-Reasoning-Ansatz um die Einbeziehung von Nutzeran-
forderungen [LiSt99], [Lind05, 119ff.]. Dabei werden Meta-Learner nicht
direkt zur Algorithmusselektion eingesetzt, sondern zur Beurteilung der
Relevanz einzelner Daten- und Verfahrenscharakteristika fiir die
Selektionsentscheidung [ThLi98, 5f.]. METAL sowie HILARIO & KALOUSIS
[HiKa01] beziehen durch Landmarking ermittelte Kenngréflen beim
Meta-Learning ein. Letztere entwickeln ein fallbasiertes Assistenzsystem
fur die Algorithmenauswahl, das auch verschiedene Konfigurationen
der Verfahrensparameter unterscheidet [HiKa01, 190].1%

Die Einbeziehung von Performanzmaflen in die Verfahrensauswahl
ldsst eine genauere Beurteilung der zu erwartenden Ergebnisqualitit zu.
Dies kann einerseits manuell geschehen, indem aus Experimenten
gewonnene Schitzungen als Priferenz in die Priorisierung einfliefRen.
Andererseits konnen Performanzschitzungen aus Empfehlungssys-
temen der geschilderten Art als Bestandteile des Verfahrensprofils
modelliert werden. Die an der Prozessinstanz gespeicherten An-

193 Meta-Learning verfolgt die Idee, das Maschinelle Lernen (gewissermafen rekursiv) fiir
die Modellselektion beim Maschinellen Lernen einzusetzen [BeGi00, 325].

9% Die Fallbasis ihres Systems umfasst iiber 1.350 Datenbestinde, ca. 37.500 Charakte-
ristika tiber die Datenbestinde und ca. 11.700 Algorithmenanwendungen von 9 Algo-
rithmen [HiKa01, 188).
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gaben erlauben die Auswertung des Einflusses von Verfahrens- und
Datencharakteristika auf Performanzgréflen (Attribut Ergebnisbewer-
tung, vgl. Abschnitt 4.5.3).

Einbeziehung von Datencharakteristika

Die Anwendbarkeit eines Analyseverfahrens sowie dessen Priferabilitit
beztiglich der zu erwartenden Ergebnisqualitit ist typischerweise von
Datencharakteristika abhingig, welche die Verfiigbarkeit (z.B. fehlende
Werte), den Inhalt (z.B. Annahmen zur Werteverteilung oder Unab-
hingigkeit von Variablen) oder die Reprisentation (z.B. Datentyp)
betreffen. Viele Dateneigenschaften lassen sich durch entsprechende
Transformation derart verindern, dass sie den Verfahrensanfor-
derungen geniigen. Somit hingt die Auswahl eines Operators letztlich
davon ab, wie viel Aufwand der Analytiker bereit ist, in die Daten-
vorbereitung zu investieren [EnTh98, 430]. Hierbei gilt das allgemeine
Formalziel, dass der allein zur Herstellung der Verfahrensvoraus-
setzungen nétige Transformationsaufwand zu minimieren ist [BeLi97,
415]. Er beeinflusst somit die Geeignetheit des Verfahrens.

Zunichst sind auch datenbezogene Anforderungen als Restriktionen
gekennzeichnet. Bevor Verfahrenskandidaten, welche diese Bedingun-
gen nicht erfiillen, jedoch aus der Kandidatenmenge entfernt werden,
kann der Analytiker fiir jede betreffende Bedingung einzeln entschei-
den, ob diese alternativ als Transformation oder Priferenz zu behandeln
ist. Fir jene Bedingungen, die durch Datentransformation erfiillt
werden konnen und sollen, sind entsprechende Aufgaben fiir die Daten-
vorbereitungsphase vorzumerken. Die Bedingung wird als Transfor-
mation gekennzeichnet und mit einer Bewertung des zu erwartenden
Aufwands versehen, die im nichsten Schritt in die Berechnung der
Rangordnung eingeht. Diese Bewertung kann im einfachsten Fall als
Mengenzihler pro Transformationsaufgabe ausgeprigt sein. Liegen
konkrete Aufwandsschitzungen in Zeit- oder Kosteneinheiten vor,
konnen auch diese verwendet werden.'?> BeschlieRt der Analytiker, eine

195 Hierbei ist auf einheitliche BezugsgroRen sowie auf belastbare Zahlenwerte der
Aufwandsschitzung {iber alle Anwendungsfille zu achten. Im Idealfall werden die
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unerfiillte Bedingung als Priferenz zu behandeln, so geht diese negativ
in die Berechnung der Rangfolge ein. Die Vormerkung einer Trans-
formationsaufgabe unterbleibt. Dieser Fall ist dann angezeigt, wenn
eine Dateneigenschaft die Anwendbarkeit des Verfahrens nicht aus-
schlieft, sondern etwa nur die Effizienz der Verfahrensanwendung
beeintrichtigt (z.B. leiden Entscheidungsbaumverfahren unter vielen
Merkmalsausprigungen). Zahlreiche Beispiele fiir Auswirkungen diver-
ser Datencharakteristika auf die Algorithmenanwendung erértern z.B.
[BeLi97, 415ff.] und [Pyle99, 102£t.].

Anforderung erfiillt  Strenge  Transformation Aufwand
Anzahl Beispiele: gering (] Soll

Eingabevariablen: normalverteilt | Kann Normalisierung 3
Eingabevariablen: lin. unabhangig M Muss

Zielvariable.Skala: nominal | Kann Diskretisierung 1
Tabelle 2: Beispiele fiir datenbezogene Anforderungen eines Operators und

zugehérige Transformationsaufgaben

In Tabelle 2 sind beispielhafte datenbezogene Anforderungen eines
Operators aufgefithrt, von denen zunichst nur die lineare Unab-
hingigkeit der Eingabevariablen erfiillt ist. Von den nicht erfiillten
Anforderungen wird die geringe Zahl der Datensitze als nicht zu
behandelnde Priferenz (Soll-Kriterium) markiert, da sie nur das Lauf-
zeitverhalten des Operators beeinflusst. Die geforderte Normal-
verteilung der Eingabevariablen wird als Kann-Kriterium klassifiziert,
das durch Normalisierung erreicht werden kann. Die Transformation
wird mit Aufwandsfaktor 3 bewertet. Ebenso wird eine Diskretisierung
der nicht nominalskalierten Zielvariablen mit Aufwand 1 vorgemerkt,
um die betreffende Voraussetzung herzustellen.

Aufwinde pro Datensatz oder Attribut quantifiziert und fiir den vorliegenden Daten-
bestand exakt berechnet.
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Priorisierung und Auswahl von Operatoren

Alle Restriktionen, Priferenzen und Transformationen konnen in die
Auswahl des letztlich einzusetzenden Analyseverfahrens einflieflen. Die
Entscheidung, welche Kriterien im konkreten Fall tatsichlich beriick-
sichtigt werden, obliegt dem Analytiker. Hierbei ist zu bedenken, dass
die Kriterien einerseits teilweise in konfliktirer Beziehung stehen
[HiWi01, 66], andererseits je nach Anwendungskontext unterschiedliche
Bedeutung besitzen konnen. So wiegen z.B. bei der Kreditwiirdigkeits-
beurteilung die Kosten der Fehlklassifikation schwerer als die Genauig-
keit [Liu99, 358f.]. Derartige Zusammenhinge konnen in den Prafe-
renzrelationen der Analyseaufgabe hinterlegt werden. Eine Unter-
stitzung der Auswahlentscheidung durch Kontextregeln ist moglich.
Wird eine Analyseaufgabe aus fritheren Analyseprozessen wiederver-
wendet (vgl. Abschnitt 4.5.4.1), konnen dort hinterlegte, vormals
bewihrte Kriterien genutzt werden und zur Qualititssicherung und
Verstetigung von Planungsentscheidungen beitragen.

Operator i Kriterium k Gesamt Rang
[Gewicht gi wertung
Interpretier- Genauig-  Transfor- (Zik giwik)
barkeit keit mation (—> min)
[g1=0,2] [g2=0,6] [g3=0,2]

@ Decision Tree 1=hoch 1= hoch 0 0,8 1

Learner
®  Support Vector 2 = mittel 1 =hoch 1 1,2 2

Machine Learner

®  Fuzzy Rule 2 = mittel 2= mittel 1 1,8 3
Learner
Tabelle 3: Vereinfachtes Beispiel zur Priorisierung von Analyseverfahren einer

Kandidatenmenge

Auf Grundlage der Kriterien wird eine Rangliste aller Operatoren aus
der Kandidatenmenge erstellt. Hierbei kann die Einflussstirke eines
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Kriteriums k mithilfe von Gewichten gk individuell festgelegt werden.
Die Gesamtbewertung eines Verfahrens ist die Summe der gewichteten
Einzelbewertungen wit der Operatoren i. Diese ist zu minimieren,'*® um
den geeignetsten Operator zu ermitteln. Tabelle 3 zeigt beispielhaft die
Bewertung dreier Verfahren nach gewichteten Kriterien, der zufolge der
Decision Tree Learner (7) zu favorisieren ist.

Die Auswahlentscheidung lasst sich durch Variation der Kriterien unter
alternativen Primissen fillen. So besteht die Méoglichkeit, einzelne
Kriterien durch Gewichtung mit dem Faktor g=0 (voriibergehend) aus
der Bewertung auszuschlieflen. Ebenso sind Reihungen nach einzelnen
Kriterien moglich, etwa nach der Genauigkeit, wonach z.B. Entschei-
dungsbaum (7) und Stiitzvektoren (6) dieselbe Bewertung aufweisen.
Auf diese Weise konnen Entscheidungen selektiv revidiert und die
Auswirkungen auf die Operatorbewertung im Sinne einer Szenario-
analyse (,Was-wire-wenn-Funktion“) beobachtet werden [CSG+92, 16].
Getroffene Entscheidungen kénnen mithilfe von Anmerkungen nach-
vollziehbar dokumentiert werden (vgl. [EnLS97b, 6]).

5.5.3.5 Kontextabhdngige Entwurfsentscheidungen (P1.5)

Abhingig vom jeweiligen Kontext kdnnen weitere Entwurfsentschei-
dungen hilfreich sein, um die Spezifikation der Analyseaufgabe fiir die
vorliegende Situation zu vervollstindigen.

Erweiterung um verfahrensspezifische Vorgaben

Um die zu produzierenden Analyseergebnisse moglichst konkret zu
spezifizieren, kénnen weitere Anforderungen definiert werden, die
sich auf verfahrensspezifische Ergebnisgréfien (z.B. Anzahl erzeugter
Regeln oder Cluster bei Regelinduktions- bzw. Segmentierungs-
verfahren) beziehen und erst mit Zuordnung eines Operators bekannt
sind. Zusitzlich konnen an dieser Stelle Bewertungskriterien,

1% Das Minimierungsziel der Bewertungsfunktion ergibt sich aus der Wahl der Bewer-
tungsmafle, die sich teils auf Aufwinde stiitzen und daher moglichst klein sein sollen.
Die Mafle konnten z.B. ebenso auf Grundlage eines Zielerreichungsgrades definiert
werden, woraus ein Maximierungsziel folgen wiirde.
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Bewertungsfunktionen und Préferenzrelationen (vgl. hierzu das
Beispiel zur Kreditwiirdigkeitspriifung im vorigen Abschnitt) definiert
werden. Fiir einen Operator zulissige Bewertungsoptionen dokumen-
tiert dessen Attribut Bewertungskriterien.

Festlegung des Evaluationsansatzes

Modellbasierte Analyseverfahren bedirfen einer Evaluierung des
erzeugten Modells (vgl. Abschnitt 3.1.2.3). Im iiberwachten maschi-
nellen Lernen erfolgt zu diesem Zweck eine Aufteilung der Analyse-
daten, um das Modell mit je einer Teildatenmenge zu trainieren, kali-
brieren und evaluieren. Ein Plan, der das Vorgehen bei der Evaluierung
festlegt, wird als Test-Design oder Evaluationsansatz bezeichnet. Er legt
die Strategie zur Aufteilung der Daten und die anzuwendenden
Qualititsmafle fest [CCK+00, 28]. Hinweise zu ihrem Einsatz enthilt
Abschnitt 7.2.1.1. Zulissige Optionen sind als Evaluationsansatz am
gewihlten Operator hinterlegt und verweisen jeweils auf Funktionen.
Passende Aufgaben sind kontextspezifisch auszuwihlen und zur
Integration in den Analyseprozess vorzusehen. Zusammengehorige
Datenvorbereitungs- und Ergebnisaufbereitungsaufgaben kénnen in
Prozessmodulen gekapselt werden

Kombination mehrerer Analyseverfahren

Ziel der Operatorauswahl ist grundsitzlich die Festlegung auf ein
einzelnes Verfahren. Ist dies nicht moglich, etwa weil mehrere
Alternativen gleiche oder dhnliche Gesamtbewertungen aufweisen, oder
weil ihre individuellen Stirken gleichermaflen fiir die Aufgabenstellung
relevant erscheinen, kénnen mehrere Verfahren zur Realisierung einer
Analyseaufgabe kombiniert werden. Bei modellbasierten Verfahren
(Inferenzmodellen) ist damit oft eine erhebliche Verbesserung gegen-
uiber Einzelmodellen erreichbar [WiFr00, 250f.]. Wichtige Formen der
Modellkombination sind unter den Bezeichnungen Bagging, Boosting
und Stacking bekannt und betreffen jeweils die parallele, sequenzielle
und hierarchische Verkniipfung mehrerer Verfahren. Eine ausfiihrliche
Beschreibung hierzu liefert z.B. [WiFr00, 251-258]. Modellkombi-
nationen sind durch spezielle Aktivititsfolgen oder vordefinierte
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Schablonen im Analyseprozess modellierbar!®’ und werden von Ana-
lysewerkzeugen zum Teil durch spezielle Strukturkomponenten (z.B.
Meta-Modeling-Schemata) unterstiitzt.

5.5.3.6 Zusammenfassung: Planung der Datenanalysephase

Die Planung der Analysephase dient der Spezifikation der Analyse-
aufgabe nach Mafigabe des Analyseproblems und der Zuordnung
geeigneter Operatoren. Zugleich kénnen Anforderungen, Bewertungs-
kriterien und in spiteren Planungsschritten zu beriicksichtigende
Prozessaufgaben bestimmt werden. Zwischen den beschriebenen Teil-
aufgaben bestehen Wechselwirkungen, weshalb eine streng sequenzielle
Abarbeitung nicht realistisch erscheint (z.B. zieht die Datencharak-
terisierung eine Anpassung der Aufgabenspezifikation nach sich).
Wesentliche Anderungen der Aufgabenspezifikation sind zur Problem-
spezifikation zu propagieren, wodurch eine Riickkopplung mit der
Zielebene entsteht (vgl. [Enge99, 147]).

Aufgrund ihrer strukturellen Ahnlichkeit zu Operatoren koénnen
Prozessbausteine gleichberechtigt in die Verfahrensauswahl einfliefsen.
Im Idealfall sind vollstindige Workflows fiir die gegebene Aufgabe
verfligbar. Prozessfragmente erlauben — neben den allgemeinen Poten-
zialen der Wiederverwendung — zudem eine Verbesserung der Alterna-
tivenbewertung auf Basis konkreter Prozessausfithrungen: Performanz-
mafle miissen nicht geschitzt werden, sondern stehen als erfahrungs-
basierte Evidenzen zur Verfiigung. Sofern die Module alle vor dem
Analyseschritt ergriffenen Datentransformationen umfassen, sind diese
Mafle tiberdies uneingeschrinkt vergleichbar. Damit wird eine wesent-
liche Schwiche des Performanzvergleichs behoben, der beziiglich unter-
schiedlicher Datenbestinde nicht sinnvoll ist. Datencharakteristika sind

197 Werden mehrere Modelle kombiniert, so kann fiir jedes Modell ein eigener Daten-
vorbereitungs- und Analyseprozess nétig sein, die in eine gemeinsame Interpretations-
phase mit einer Teilaufgabe zur Modellauswahl miinden. Fraglich ist hierbei, ob
derartige Fille iberhaupt en détail geplant oder vielmehr situativ gehandhabt werden
sollten. Wird die Verfahrensauswahl zum Bestandteil des Prozesses, so enthilt dieser
eine Metaaufgabe. Eine Vermischung von Meta- und Prozessaufgaben ist grund-
satzlich zu vermeiden.
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aber oft nur fiir Analyserohdaten, nicht jedoch fiir transformierte Ein-
gabedaten der Operatoren verfiigbar.

Die Einbeziehung von Prozessbausteinen erlaubt zudem die Anwen-
dung der Methodik auf wenig strukturierte Analyseaufgaben, die sich in
der Ausfithrung eines Operators (z.B. dem Aufruf eines OLAP-Berichts)
erschopfen. Die Auswahl des Operators ist hier trivial, wihrend die
Suche nach einer geeigneten Instanziierung seiner Parameter ange-
sichts der groflen Varietit problematisch ist. Der Aufruf parametrisierter
Berichtsschablonen wird hierzu als Prozessaktivitit reprisentiert.

5.5.4 Planung der Datenvorbereitungsphase (P2)

Die Planung der Datenvorbereitungsphase zielt auf die Konstruktion
eines Prozessabschnitts, der die vorliegenden Analysedaten sowohl
strukturell in das Eingabedatenformat der Analysephase transformiert,
als auch inhaltlich durch geeignete Transformation auf die Erreichung
des Analyseziels ausrichtet. Ergebnis dieses Schrittes ist ein Workflow-
Ausschnitt, der alle hierfiir nétigen Aktivititen umfasst.

Dieser Planungsschritt gliedert sich in drei Teilaufgaben: Am Anfang
steht die Spezifikation der Transformationsaufgaben (P2.1), die danach
durch Zuordnung von Transformationsverfahren (P2.2) in ausfithrbare
Aktivititen uberfithrt werden. Am Ende steht die Reihenfolgeplanung
(P2.3), um die Aktivititen in zulissiger und effizienter Weise zu ver-
kntipfen. Das hier verfolgte Prinzip ist dem nicht-linearen Planen der
Kimstlichen Intelligenz angelehnt, bei dem Reihenfolgebeziehungen
erst nachtriglich in ungeordnete Pline eingefiigt werden. Die Pline
bestehen aus Prozessbausteinen, Abhingigkeiten zwischen den Bau-
steinen und noch zu erfiillenden Vorbedingungen [Hert89, 81ff],
[RuNo03, 388f.]. Teilaufgaben P2.1 und P2.2 legen die relevanten Bau-
steine und zugehorige Abhingigkeiten fest. Teilaufgabe P2.3 bestimmt
weitere Abhingigkeiten und ermittelt auf ihrer Grundlage eine zulissige
Reihenfolge.
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5.5.4.1 Spezifikation der Datentransformationsaufgaben (P2.1)

Die zwischen gegebenen Analysedaten (Startzustand) und den Eingabe-
fliissen der Analyseaufgabe (Zielzustand) zu iberbriickende strukturelle
Barriere (vgl. Abschnitt 5.5.1) suggeriert ein triviales Planungsproblem,
das mithilfe eines einfachen linearen Planungsalgorithmus losbar ist:
Demnach wire ein Plan zu finden, der aus einem den Zielzustand
produzierenden Operator O und weiteren Operatoren besteht, die rekur-
siv alle vom Startzustand noch nicht erfiillten Vorbedingungen von O
herstellen (vgl. [Hert89, 50], [EnLS97, 165]).1%® Planungsansitze, die
allein auf Grundlage der Vor- und Nachbedingungen der Prozessbau-
steine operieren und die Semantik der Transformationen ignorieren,
liefern jedoch hiufig ineffiziente!®® und fiir die Datenanalyse fehlerhafte
oder gar sinnlose Prozesse.

So kann ein syntaktisch korrekter Plan nicht gewihrleisten, dass er
inhaltlich erforderliche oder hilfreiche Aufgaben (z.B. Daten-
bereinigung; Transformation der Merkmalswerteverteilung) enthilt.
Weiter rufen semantisch verschiedene Transformationen zuweilen
syntaktisch gleiche Effekte hervor. Beispielsweise kann sowohl eine
Datentypkonvertierung als auch eine Diskretisierung von Wertinter-
vallen numerische Attributwerte in Zeichenketten tiberfithren, obwohl
letztere auch den Inhalt der Daten verindert. Umgekehrt rufen einige
inhaltliche Modifikationen, wie etwa die Log-Transformation einer
Variablen, keinerlei Anderung des Datenschemas hervor und werden
von rein syntaxbasierter Planung nicht erfasst. Zudem ist denkbar, dass
ein solcher Planer nicht zielfithrende Transformationen in den Prozess
einfiigt, um offene Bedingungen durch syntaktisch passende, aber
inhaltlich ungeeignete Operatoren herzustellen.?? Offensichtlich ist die

198 Vor- und Nachbedingungen von Prozessbausteinen resultieren aus ein- bzw. ausgehen-
den Flussbeziehungen der Bausteine und sind erfiillt, wenn Daten des vom jeweiligen
Fluss erwarteten bzw. produzierten Typs vorliegen (vgl. Abschnitt 4.5.2.2).

199 So weist z.B. ENGELS auf die Gefahr ineffizienter Pline als typische Eigenschaft von
Means-End-Planern hin und sieht die Notwendigkeit der Einschrinkung der Planung
durch Kontrollregeln [Enge99, 182f.].

20 5o kénnte die Bedingung klassifizierte Daten bereitzustellen, zur Aufnahme eines
partitionierenden Verfahrens (z.B. Clustering) fithren, das die nétigen Klassenmerk-
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Semantik von Datentransformationsaufgaben, wie sie durch die
Funktion beschrieben wird, zwingend in deren Auswahl einzube-
ziehen.

Die Bestimmung relevanter Aufgaben kann sich an verschiedenen
Uberlegungen orientieren. Aufgrund der Priferabilitit der Wiederver-
wendung gegeniiber der Neuplanung (vgl. Abschnitt 5.3.3) sollte zu-
nichst der Einsatz wiederverwendbarer Prozessmodule gepriift werden. Aus
den Implikationen bereits getroffener Entwurfsentscheidungen ergeben sich
in der Regel wichtige Hinweise auf einzuplanende Aufgaben. Diese
konnen ebenso aus der Auswertung von Kontextregeln resultieren. Alle
Vorschlige sind vom Analytiker griindlich zu tberpriifen, der zu-
sitzliche Mafnahmen durch situative Erwdgungen identifiziert. Die
Definition eines zielfithrenden Vorbereitungsprozesses erfordert in der
Regel die Berticksichtigung aller vier Optionen, die im Folgenden niher
erliutert werden.

Einsatz wiederverwendbarer Prozessmodule

Im Idealfall kann zur Funktion Datenvorbereitung ein vollstindiges
Fragment aus der Bausteinbibliothek gefunden werden, das beziiglich
Datenkontext (Datenquelle, Informationsobjekte) und Prozesskontext
(Flussbeziehungen zur Analyseaufgabe) zum aktuellen Fall passt. Im
Regelfall ist eine solch exakte Passung nicht zu erwarten, so dass
partielle Fragmente oder Schablonen zu verwenden sind. Bei der Modul-
auswahl verdient der Anwendungskontext besondere Beachtung, um
nicht irrttimlich wichtige Aussagen in den Daten zu verdndern. So ist
fiir eine Kundensegmentierung z.B. grundsitzlich die Beseitigung von
Ausreiflern angeraten. Richtet sich die Analyse aber z.B. auf die Mini-
mierung von Zahlungsausfillen (Anwendung ,Kunde.Zahlungsausfall,
—“), so sind Ausreifler als potenzielle Problemfille von groflem
Interesse, weshalb ein Prozessmodul in diesem Kontext keine Aus-
reifferbeseitigung enthalten sollte.

male in den Daten erzeugt, obwohl dieser Schritt dem Analyseziel entgegenlauft. Vgl.
zur Motivation dieses Beispiels [KSBF10, 7f.].
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Mit der Nutzung von Modulen, welche die Datenvorbereitung nicht
vollstindig beschreiben, werden Typ- und Aggregationsrelationen
zwischen Funktionen und Prozessbausteinen relevant. Ist etwa die
Funktion Datenbereinigung (F) zu konkretisieren, so sollten auch
Module, welche die Ausreilerbeseitigung als Spezialisierung FS von F
realisieren, beriicksichtigt werden. Grundsitzlich sind im Hinblick auf
Funktion und Kontextfaktoren exakt passende Artefakte zu bevorzugen.
Liegen solche nicht vor, folgt der Abruf von Prozessmodulen folgenden
Regeln:

* Spezialisierungsbeziehungen (FS ist_ein F): Liegt kein exakt passen-
des Modul M(F) vor, werden speziellere Bausteine M(F®) gepriift.
Entsprechen sie beziiglich der Kontextfaktoren dem aktuellen Fall,
ist ihre Integration auch bei Verfiigbarkeit eines funktional passen-
den Moduls M(F) zu erwigen, da sie Hinweise zu dessen Anpas-
sung geben kénnen.

* Generalisierungsbeziehungen (F ist_ein FC): Liegt kein exakt passen-
des Modul M(F) vor, kénnen allgemeinere Bausteine M(FC) gepriift
werden. Sie konnen die Substitution oder Anpassung bereits in den
Prozess integrierter Bausteine M(F)ak nahelegen. Dies ist dann
sinnvoll, wenn M(F€) mehr Kontextbedingungen erfiillt als M(F)at,
also insbesondere dann, wenn M(F)ait kontextunabhingig ausge-
wihlt wurde (etwa als initiales Teilprozessschema).

» Zerlegungsbeziehungen (M%(F) Teil_von M(F)): Bausteine M?%(F),
die Zerlegungsprodukte eines passenden Moduls sind, kénnen die
Funktion F nicht vollstindig realisieren und werden nur dann
gepriift, wenn sie bezuiglich der Kontextfaktoren besser zum aktu-
ellen Fall passen als M(F). M?(F) kann sodann Vorschlige fiir
Anpassungen an M(F) beisteuern.

» Aggregationsbeziehungen (A Teil_von A*) kénnen zwischen Pro-
blemaspekten (Anwendungskontext) relevant sein, etwa wenn ein
Modul M(A) zur Betrugserkennung gesucht ist, aber nur ein
Baustein M(A%) fiir den {ibergeordneten Kontext Betrugsver-
meidung existiert.
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Weitergehende Typ- und Aggregationsrelationen verlieren mit Umfang
und Qualitit der Prozessbibliothek tendenziell an Bedeutung, kénnen
die Planung aber dennoch bereichern. Da frithere Erfahrungen kaum
alle fallspezifischen Belange abdecken kénnen, sind selbst bei Vorliegen
exakt passender Module immer auch die folgenden Optionen zu be-
achten.

Wiirdigung der Implikationen bereits getroffener Entwurfsentscheidungen

Bisher getroffene Entwurfsentscheidungen konnen die weitere Prozess-
planung durch mit ihnen einhergehende Datenabhingigkeiten beein-
flussen. Dies betrifft zum einen die fiir die Analyseaufgabe ausge-
wihlten Operatoren. Nicht erfiillte Vorbedingungen (Eingabedaten) oder
Anforderungen werden in Schritt P1.4 als Transformationen (Kann-
Kriterien) gekennzeichnet. Diesen kénnen nun geeignete Transforma-
tionsaufgaben zugeordnet und in den Prozess integriert werden. Anfor-
derungen beschreiben wiinschenswerte Eigenschaften der Analysedaten
und gehen iiber rein syntaktische Aspekte hinaus. Sie stellen somit
wertvolles Planungswissen bereit.

Zum anderen sind aus der Fallbibliothek abgerufene Prozessmodule auf
unerfiillte Datenabhangigkeiten zu priifen. Alle vom Modul erwarteten
Eingabefliisse sind addquat zu versorgen. Dieser Aspekt entspricht dem
Vorgehen der linearen Handlungsplanung (vgl. oben und [Hert89, 50],
[EnLS97, 165]), bei dem nicht erfiillte Vorbedingungen sukzessive durch
Aufnahme weiterer Bausteine hergestellt werden. Entsprechend sind
Aufgaben in den Prozess einzuplanen, welche die geforderten Inputs
produzieren.

Die Menge offener Vorbedingungen aller Prozessbausteine ist nach
jedem Konstruktionsschritt neu zu ermitteln (vgl. [ZLKO97, 294]), da
mit Aufnahme oder Streichung eines Bausteins Anderungen dieser
Menge méglich sind. Insbesondere kénnen zur Herstellung der Bedin-
gungen eines Bausteins A eingeplante Aufgaben zugleich Vorbedingun-
gen eines Bausteins B erfiillen. Die vollstindige Menge der Prozess-
aufgaben nach Mafigabe dieses Planungsschrittes ist somit erst dann
bekannt, wenn die Spezifikation des letzten Prozessabschnitts auf
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Aktivititsebene abgeschlossen ist und dessen Bausteine keine weiteren
unerfiillten Vorbedingungen stellen.

Auswertung von Kontextregeln und situative Erwdgungen des Analytikers

Die Mehrzahl der Entscheidungen ist vor dem Hintergrund des
aktuellen Kontexts bzw. situativ zu treffen. Hierzu zihlen auch die
Basisansitze zur Neuplanung (Operatorkomposition und Aufgaben-
dekomposition, Abschnitt 5.3.1). Unterstiitzung hierbei bieten neben
allgemeinen Heuristiken insbesondere Kontextregeln. Letztere kénnen
in Prozessbausteinen oder Funktionen hinterlegt sein und dienen als
Planungsregeln (vgl. Abschnitt 4.5.4.1), die bei Vorliegen bestimmter
Kontextfaktoren die Aufnahme geeigneter Bausteine in den Prozess
anmahnen.

Die Literatur enthilt zahlreiche Empfehlungen und Heuristiken zur
Planung von Analyseprozessen, die hier nicht wiedergegeben werden
konnen. Vielmehr seien einige allgemeine Hinweise sowie Beispiele
angefiihrt. Sie sind gemif den drei Teilaufgaben der Datenvorbereitung
in Datenselektion, Datenexploration und Datenmodifikation gegliedert
(vgl. Abschnitt 3.1.2.2).

Datenselektion

Die Festlegung des Analyseobjekts wihrend der Spezifikation des
Analyseproblems (Z3.2, Abschnitt 5.4.5.2) gibt die Datenquelle und
den Analysedatenbestand vor. Um diese Daten fiir den Prozess ver-
fugbar zu machen, ist mindestens eine Aufgabe vorzusehen, welche
relevante Fille und Merkmale aus der Datenquelle extrahiert (Funktion
Datenzugriff). Die inhaltlichen Kriterien sind direkt der Analysefrage
zu entnehmen (Z3.1, Abschnitt 5.4.5.1): Die Selektionsdimensionen
bilden die Bedingungen fiir die inhaltliche Auswahl von Fillen (z.B.
Datensitzen). Aussageargumente und Beschreibungsdimensionen
bestimmen die zwingend erforderlichen Merkmale (z.B. Attribute).
Abbildung 87 zeigt fiir den Fall relationaler Datenquellen, wie die
Klauseln einer SQL-Anfrage aus den Strukturelementen der Analyse-
frage ableitbar sind.
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SELECT Aussageargumente , Beschreibungsdimensionen
FROM Analyseobjekt

WHERE Selektionsdimensionen

Abbildung 87:  Spezifikation der Datenselektionsaufgabe aus der Fragestruktur
(Analysefrage) im Falle relationaler Daten (eigene Darstellung)

Hierbei wird zunichst nur die Extraktion der relevanten Daten aus den
gewihlten Quellen betrachtet; etwaige Berechnungen, z.B. zur Aggre-
gation von Aussageargumenten in Bezug auf Beschreibungsdimen-
sionen, werden fiir die Datenselektion vernachlissigt.?’! Die Daten-
extraktion kann auch mehrere Aufgaben erfordern, etwa wenn auf
mehrere Datenquellen zuzugreifen ist. In diesem Fall zdhlt auch die
Verkniipfung der Informationsobjekte mehrerer Quellen zur Daten-
selektion, sofern es die Analyseaufgabe erfordert.

Die Vorgaben des Analyseproblems determinieren die Datenselektion
indes nicht abschlieRend; die Aufnahme weiterer Merkmale oder Fille
ist zu jeder Zeit moglich. Insbesondere ist auf eine reprisentative und
ausbalancierte Datenbasis zu achten. Anhaltspunkte fiir die ent-
sprechenden Entscheidungen liefern Mengencharakteristika der Daten
(z.B. Anzahl der Merkmale M, Fille F, Klassen N, Fille je Klasse Fx,
etc.). Auf ihrer Grundlage lassen sich Kontextregeln spezifizieren, um
Selektionsentscheidungen zu lenken. Zur Datenselektion zihlt auch die
Ziehung von Zufallsstichproben. Eine sehr einfache, als 6MN-Regel
bekannte Heuristik ermittelt den minimalen Stichprobenumfang an-
hand von Datencharakteristika z.B. als 6xMxN [DeHa01, 68].

Datenexploration

Die Datenexploration fungiert einerseits als Meta-Aufgabe zur Unter-
stiitzung der Prozessplanung, andererseits dient sie als Prozessaufgabe
dem Kennenlernen der Daten, um die Bewertung und Interpretation der
Analyseergebnisse zu erleichtern (vgl. [Enge99, 149, 159]). Neben der

201 Derartige Berechnungen sind Gegenstand der Datenmodifikation bzw. -analyse. Sie
kénnen im Einzelfall in eine SQL-Anfrage zur Datenextraktion integriert werden, so-
weit sie an dieser Stelle bereits bekannt sind und falls diesbeziigliche Flexibilitit in
Bezug auf Datenschema und Datencodierung nicht erforderlich ist.
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Berechnung von Datencharakteristika in Schritt P1.2 (Abschnitt 5.5.3.2)
ist grundsitzlich eine Visualisierung der selektierten Daten bzw. ein-
zelner Merkmale, z.B. als Streudiagramm, Histogramm oder Box Plot,
ratsam. Auffilligkeiten legen hiufig genauere Betrachtungen nahe
[Pyle99, 145]. Sie ergeben sich situativ und sind einer Planung kaum
zuginglich.

Datenmodifikation

Entscheidungen iiber anzuwendende Datenmodifikationen erfordern
Methoden- und Erfahrungswissen, das sich gut in Form von Kontext-
regeln formulieren lisst. Im Folgenden werden zwei Beispiele fiir
Regeln prisentiert, die auf Datencharakteristika beruhende Heuristiken
abbilden.

Die erste Regel nimmt eine Aufgabe zur Bereinigung fehlender Werte
fir das Merkmal (z.B. Tabellenspalte) M in den Prozess auf, wenn die
Datencharakteristik Anzahl_Fehlwerte (im Wert-Attribut des Infor-
mationsobjekts) auf deren Existenz hinweist:

IF M.Wert.Anzahl Fehlwerte > 0

THEN insert (new (Aufgabe—Funktion=,Fehlende Werte
bereinigen“,M)) ENDIF

Die zweite Regel berechnet situativ das Datencharakteristikum Schiefe
(symbolisiert durch den Pseudo-Funktionsaufruf Schiefe()) und ver-
anlasst eine Log-Transformation, falls ihr Betrag grofier als 0,5 ist. Die
damit erreichte gleichmifigere Werteverteilung verbessert die Inter-
pretierbarkeit statistischer Mafde und den Erfiillungsgrad mancher Ver-
fahrensannahmen [Tuft74, 108]:

IF M.Schiefe() < -0.5 OR M.Schiefe() > 0.5

THEN Tl—Eingabefliisse->add(
new (Flussbeziehung (Typ: Synchronisation,

Startaufgabe:
new (Aufgabe—Funktion=, Log-Transformation"“, M),
Zielaufgabe: T1))) ENDIF

Integration der Aufgaben in den Prozess

Zur Aufnahme in den Prozess identifizierte Aufgaben werden zunichst
in einer fiir die gesamte Datenvorbereitungsphase geltenden Liste
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vorgemerkt, die in Anlehnung an die Handlungsplanung der Kiinst-
lichen Intelligenz als Agenda bezeichnet wird (vgl. [Hert89, 191]). Sie ist
sowohl bei manueller als auch bei werkzeuggestiitzter Planung leicht
realisierbar. Dieser Fall ist in der ersten Beispielregel durch den
insert()-Operator angedeutet. Alternativ kann jede neue Aufgabe
einer bestehenden Aufgabe zugeordnet werden, der sie entweder vor-
ausgehen oder nachfolgen soll. Dies lisst sich leicht unter Nutzung der
Flussbeziehung vom Typ Synchronisation abbilden (vgl. Abschnitt
4.5.1.3). Die zugehorigen Kontextregeln fligen in diesem Fall der
betreffenden bestehenden Aufgabe einen Synchronisationsfluss zur
neuen Aufgabe hinzu. Die zweite Regel oben zeigt diesen Fall anhand
einer Aufgabe T1, der eine neue Aufgabe vorangestellt wird. Hierbei
wird die neue Aufgabe typischerweise jener Prozessaufgabe zugeordnet,
welcher die zugehorige Kontextregel annotiert ist. Hierbei tibernehmen
Aufgaben alle Regeln ihrer Funktion.

5.5.4.2 Zuordnung von Transformationsverfahren (P2.2)

Fiir jede in die Datenvorbereitung zu iibernehmende Aufgabe ist ein
geeignetes Verfahren auszuwihlen. Hierbei ist analog zur Auswahl von
Analyseverfahren vorzugehen, wie in Abschnitt 5.5.3.3 geschildert: Die
Aufgabenspezifikation verweist auf einen Eintrag in der Funktions-
taxonomie, und die ihm zugeordneten Operatoren definieren die
Klasse funktional passender Verfahren. Umfasst diese Menge nur ein
Element, ist mit dessen Aufnahme die Aktivititsspezifikation der
betrachteten Aufgabe abgeschlossen. Stehen mehrere Operatoren zur
Auswabhl, ist ein Entscheidungsproblem zu lésen. Hiufig ist dies ein
Hinweis auf weiteres Konkretisierungspotenzial. Operatoren, die eine
Aufgabe nur partiell realisieren, kénnen mit weiteren Operatoren direkt
zu einem Aktivititsnetz verkniipft werden (vgl. Basisansatz Operator-
komposition sowie [HeKZ11, 91]). Liefert der funktionale Abgleich
mehrere funktional dquivalente Operatoren, konnen diese anhand nicht-
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funktionaler Kriterien in der Rolle von Restriktionen oder Priife-
renzen?%? eingeschrinkt bzw. priorisiert werden (vgl. Abschnitt 5.5.3.4).

Die nicht-funktionalen Anforderungen richten sich wiederum auf das
Verfahrensprofil, wobei Typ- und Verhaltenscharakteristika fiir
Transformationsverfahren zu vernachlissigen sind. Von Bedeutung sind
hingegen Nutzen- und Kostenmerkmale sowie Leistungsfaktoren.
Geeignete Qualititsgrofen fiir serviceorientierte Systeme diskutieren
z.B. [BHMS03], [Ran03], [TGRS04].

Gegeniiber der Analysephase umfasst die Datenvorbereitungsphase
typischerweise weitaus mehr Aktivititen. Eine detaillierte Einzel-
bewertung aller Verfahrensoptionen fiir jede Aufgabe ist daher oft nicht
realistisch. Einen einfachen Ansatz zur Bewertung ganzer innovativ
konstruierter Prozessabschnitte durch heuristische Qualititsgroflen
beschreiben BERNSTEIN ET AL. [BePrO1], [BeHPO02]. Da hiufig keine
Aktivititskombination existiert, die hinsichtlich aller Kriterien alle
Alternativen dominiert, konnen Priferenzfunktionen definiert werden,
welche die Einzelkriterien gewichtet zu einem Gesamtpriferenzwert
verdichten. Die Maximierung der Priferenzfunktion liefert die beste
Kombination.2® Einen vergleichbaren Ansatz zur Auswahl von Web
Services im Kontext des semantischen Prozessmanagements erliutern
HEINRICH ET AL. [HeKZ11].

5.5.4.3 Reihenfolgeplanung (P2.3)

Die Reihenfolgeplanung fufit auf Abhingigkeiten zwischen Prozess-
bausteinen, die aus Flussbeziehungen resultieren und zulissige Ver-
kniipfungen einschrianken. Die Abhingigkeiten erlegen den Aufgaben
eine fachlich-logische und zeitlich-technische Ordnung auf (vgl.
[Gait83, 28]). Letztere wird aus Synchronisations- und Daten-
abhdngigkeitsfliissen deduziert, wie sie mit der Auswahl von Auf-

202 Anforderungen vom Typ Transformation sind im Allgemeinen nur fiir Analysever-

fahren von Interesse.

203 Hierbei ist zu beachten, dass nicht alle Kriterien durch Summation aggregierbar sind.
So entspricht die Gesamtausfallwahrscheinlichkeit z.B. der Gegenwahrscheinlichkeit
dafiir, dass kein Operator ausfillt [HeKZ11, 95].
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gaben und Operatoren (Schritte P2.1 und P2.2) bestimmt sind. Erstere
ergibt sich aus der Semantik der Aufgaben sowie dem Analyseziel und
ist in diesem Schritt festzulegen. Sie wird wiederum auf Synchroni-
sationsfliisse abgebildet.

Festlegung fachlicher Abhingigkeiten

Die Reihenfolge von Aufgaben kann Effektivitit und Effizienz eines
Prozesses wesentlich beeinflussen. Auf welche Weise die Verkniipfung
welcher Aufgaben die Effektivitit beeinflusst, ist nicht allgemeingltig
zu beantworten. Beispielsweise fithrt eine Ausreiflerbeseitigung vor der
Transformation der Werteverteilung zu anderen Ergebnissen als in
umgekehrter Folge [AmCo094, 51]. In welche Reihung beide Aufgaben
zu bringen sind, hingt wiederum vom Zweck der Datenmodifikation
bzw. vom Analyseziel ab. Wird z.B. die Eliminierung seltener, un-
typischer Werte angestrebt, ist die Ausreiflerbeseitigung vor der
Variablentransformation (z.B. Standardisierung) sinnvoll. Soll hingegen
der Wertebereich auf ein bestimmtes Intervall eingeschrinkt werden,
sollte die Anordnung gespiegelt werden. Derartige Heuristiken tiber
Prozessstrukturen werden am besten in Form von kontextspezifischen
Prozessmodulen codiert.

Einfacher fillt die Formulierung allgemeingiiltiger Regeln im Hinblick
auf die Prozesseffizienz. So lisst sich etwa mithilfe operatorspezifischer
Leistungsfaktoren eine zeitminimale Reihung festlegen. Hierzu
wird eine Aktivitit bestimmt, beztiglich der eine Zielgréfe zu
optimieren ist, etwa die Ausfilhrungszeit einer Aktivitit Z, die in
Abhingigkeit der Zahl zu verarbeitender Datensitze definiert ist.
Existieren nun Aktivititen Vi, die eine Reduzierung der Datensitze
bewirken, konnen diese vor Aktivitit Z platziert werden ({Vi } < Z), um
die Effizienz von Z zu steigern. Innerhalb der Vi ist ein analoges
Vorgehen, auch in Bezug auf andere Zielgréflen, moglich. In vielen
Fillen, insbesondere bei einmaligen Untersuchungen, geniigt hiufig die
Wirdigung qualitativer Geschwindigkeitsmafle mit ordinaler Skala
{schnell, mittel, langsam}, die als Element des Verfahrens-
profils annotiert sind. Allein auf ihrer Basis lassen sich z.B. mehrere
Aktivititen mit verschiedenen Effizienzeigenschaften derart verschalten,
dass zunichst schnelle Verfahren die Attributmenge so stark ein-
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grenzen, sodass zunehmend komplexere und langsamere Verfahren
einsetzbar werden und auf diese Weise moglichst viele irrelevante
Attribute aussondern [WHKROO, 151]. Dieses Vorgehen folgt der
intuitiven Faustregel, stets zuerst effiziente Aktivititen einzuplanen,
bevor ineffizientere Transformationen zum Einsatz kommen.

Fachliche Verknuipfungen sollten nur dann festgelegt werden, wenn
tatsichlich ein Einfluss auf Effektivitit oder Effizienz des Prozesses zu
erwarten ist. Sie werden als Flussbeziehungen vom Typ Synchroni-
sation modelliert (vgl. Abschnitt 4.5.1.3). Synchronisationen aus
Schablonen oder von hoheren Abstraktionsebenen einer Aufgaben-
dekomposition werden zunichst an alle Zerlegungsprodukte propagiert
und konnen dort bei Bedarf eliminiert oder durch Umhingen auf
andere Prozessbausteine iibertragen werden (Abbildung 88).

i " . - Fluss vom Typ Synchronisation
Datenbereinigung ---------f-------- > Datenmodifikation

Reihenfolgebeziehungen aus

ubergeordneten Prozessmodulen werden

an alle Zerlegungsprodukte propagiert und

kénnen dort bei Bedarf eliminiert werden.
> Standardisierung

Ausreiler-
beseitigung  ---_._____
"T7"--> Diskretisierung

Umhéngen einer propagierten
Synchronisation. Entspricht der
Léschung und Neuanlage

AusreiRer- - n -

P [ > Standardisierung ------------------ > Diskretisierung
beseitigung

Abbildung 88:  Beispiel zur Modellierung von fachlichen Abhingigkeiten
(eigene Darstellung)

Uberpriifung von Datenabhingigkeiten

Aus Sicht der Datenabhingigkeitsfliisse sind zwei Aufgaben A und B
kompatibel, wenn B einen Fluss d konsumiert, der von A erzeugt wird.
B ist dann von A abhingig (vgl. [Hert89, 93] und Abschnitt 4.5.1.3).
Demnach ist die Kompatibilitit von Prozessbausteinen auf Grundlage
der Untersuchung von Datenabhingigkeiten feststellbar.

Die Ermittlung der Abhingigkeiten erfolgt nach einem von HEINRICH ET
AL. [Hein+08] vorgeschlagenen Ansatz zur semantischen Prozess-
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planung. Er ist auf die Schnittstellendeklaration von Prozessbausteinen
mithilfe der Datenobjekttypen ihrer Ein- und Ausgabefliisse in der Form
(Name, Wertebereich, Restriktionen) abgestimmt (vgl. Abschnitt
4.6.1.1) und Dberticksichtigt auch semantische Relationen zwischen
Datenobjekttypen, sofern diese ontologisch reprisentiert sind. Damit
gelten zwei Bausteine nicht nur bei struktureller Gleichheit ihrer Fliisse
als kompatibel, sondern auch dann, wenn diese in bestimmten
Spezialisierungs- oder Zerlegungsbeziehungen stehen. Ferner werden
auch deklarierte Restriktionen auf semantische Ubereinstimmung
gepriift. Die ontologische Konzeptualisierung erleichtert die Verar-
beitung durch Inferenzmaschinen und ermdéglicht somit die Voll- oder
Teilautomatisierung der Planung [Hein+08, 446-448.].

Es wird jeweils ein Flusspaar (OUTa, INB) zweier Aufgaben A und B
verglichen und auf den Grad seiner Ubereinstimmung gepriift. Eine
Tabelle mit konkreten Priifbedingungen enthilt Anhang A6. Der
Ausgabefluss OUTA eines Bausteins A stimmt mit dem Eingabefluss
INB eines Bausteins B {iiberein, wenn zwischen ihnen semantische
Relationen ableitbar sind, und wenn die Auswertung der zugehédrigen
Restriktionen royT, und Iy, keine disjunkten Mengen liefert. Sind

beide Bedingungen erfiillt, ist B von A abhingig und als dessen
Nachfolger einsetzbar. Andernfalls ist keine Verkniipfung moglich
[Hein+08, 452].

Die Priifung erfolgt entsprechend in zwei Stufen.?%* In der ersten Stufe

werden die als Datentyp der Flusse deklarierten Datenobjekttypen auf
semantische Relationen vom Typ Gleichheit, Aquivalenz, Speziali-
sierung und Aggregation untersucht. Aquivalenz liegt etwa bei Infor-
mationsobjekten unterschiedlichen Namens vor, die beziiglich Werte-
bereich und Restriktionen typgleich sind, z.B. wenn die Tabelle
Kundenprofil an anderer Stelle als Trainingsdaten auftritt. Speziali-
sierung kommt hiufig bei elementaren Datentypen vor. So ist z.B. ein
Attribut vom Typ _Integer ein zulissiger Input fiir eine Aufgabe, die
ein Attribut vom Typ _Numeric erwartet, da der erste Datentyp eine
Spezialisierung numerischer Datentypen darstellt. Eine Aggregations-

204 Die folgende Darstellung ist eng an [Hein+08, 452ff.] angelehnt.
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beziehung zwischen OUTA und INB wird angenommen, wenn alle
Elemente von OUTA auch Elemente von INB sind. So erfiillt z.B. eine
Relation RB(A1, A2) die Bedingungen einer Inputdeklaration, die eine
Relation RA(A1) erwartet, da die Attributmenge von Ra Teil jener von RB
ist. Vor diesem Hintergrund liegt eine vollstindige Ubereinstimmung
eines Flusspaares vor,

= wenn OUTa gleich oder dquivalent zu INB ist (OUTa = INB V OUTa
= INB);

= wenn OUTa eine Spezialisierung von INB ist (OUTA E INB), da jede
Ausprigung von OUTa stets Ausprigung von INB ist und somit
immer von B verarbeitet werden kann;

» wenn INB ein Teil von OUTa ist (OUTA > INB).

Vollstindig tibereinstimmende Flisse sind uneingeschriankt verkniipf-
bar. Eine partielle Ubereinstimmung ist in dieser Stufe gegeben, wenn INB
eine Spezialisierung von OUTa ist, da eine Auspriagung von OUTA nicht
zwingend auch Ausprigung von INB ist. Solche Fliisse sind nur unter
Einschrinkungen verkniipfbar (z.B. liefert A ein Attribut vom Typ
_Numeric, B erwartet den spezielleren Typ _Integer). Alle anderen
Fille begriinden keine Ubereinstimmung.

Die zweite Stufe bezieht Restriktionen in die Untersuchung ein. Eine in
erster Stufe ermittelte vollstindige Ubereinstimmung wird bestitigt, wenn
die Restriktion von OUTA eine Teilmenge der Restriktion von INB
liefert. Beispielsweise kann B ein mit not null deklariertes Attribut
aus A verarbeiten, wenn es diesem Attribut selbst keine oder dieselbe
Restriktion auferlegt. Sind hingegen Schnittmenge und Differenzmenge
der Restriktionen nicht leer, liegt nur noch partielle Ubereinstimmung
vor. Dies zeigt der umgekehrte Beispielfall, wenn B die not-null-
Restriktion erhebt, die von A nicht beachtet wird. Eine partielle Uberein-
stimmung aus erster Stufe wird durch eine nicht-leere Schnittmenge
bestitigt. Ist diese Schnittmenge hingegen leer, kann der Output von A
nicht als Input von B verarbeitet werden, es wird keine Ubereinstimmung
erreicht. Dies ist hiufig bei diskjunkten Werteintervallen gegeben, z.B.
[100; 999] bei A und [-1; 1] bei B.
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Da jeweils ein Flusspaar betrachtet wird, gilt der ermittelte Uberein-
stimmungsgrad nur lokal fur die gepriiften Fliisse, nicht global fiir alle
Fluisse der zugehorigen Bausteine. Die Eingabefliisse eines Bausteins B
kénnen von mehreren Bausteinen Ak gemeinsam versorgt werden
(global nicht vollstindige Ubereinstimmung von Bausteinen, vgl.
Abbildung 89 a). Eine Ubereinstimmung ist global vollstindig, wenn ein
A alle Inputs von B bereitstellt (Abbildung 89 b) [DiPS09, 290f.]. Der
lokale Ubereinstimmungsgrad einzelner Flusspaare bleibt von der
globalen Ubereinstimmung unberiihrt. Zur besseren Unterscheidung
wird der erste Fall als multiple Abhdngigkeit, der zweite Fall als totale
Abhdngigkeit der Bausteine bezeichnet.

a) global nicht vollstandige Ubereinstimmung, b) global vollstéandige Ubereinstimmung

multiple lokale Ubereinstimmungen
totale Abhéngigkeit B, von A,
multiple Abhéngigkeit B, von {A;, A}

ouT,,!
A \
OUTM?\ INg,' OUT,,' ———> INg,'
B?
INg,2 B, A OoUT, 2 ———> INy?

ouT,,! INg, ouT,;?
A /
ouT,?

Abbildung 89:  Vollstandigkeit der Ubereinstimmung von Prozessbausteinen,
in Anlehnung an [DiPS09, 290f)]

Die Menge der in den Schritten P2.1 und P2.2 eingeplanten Aktivititen
ist nun anhand der Abhingigkeiten daraufhin zu untersuchen, ob ein
zulissiger Verkniipfungspfad von den Datenzugriffsaufgaben (Start-
zustand) zur Analyseaufgabe (Zielzustand) herstellbar ist. HEINRICH ET
AL. beschreiben einen Algorithmus zur Ableitung eines bipartiten
Abhingigkeitsgraphen, der alle zuldssigen Verkniipfungen der
Aufgabenmenge darstellt [Hein+08, 453].25 Bei manueller Prozesskon-
struktion werden gegebenenfalls fehlende Aktivititen nach situativen

25 Die Uberpriifung erfolgt riickwirtsverkettet und startet mit jenen Aktivititen, die
mindestens einen Eingabefluss des Zielzustands (vollstindig oder partiell, aber nicht
notwendig total) produzieren. AnschlieRend wird der Graph iterativ um Aktivititen
erginzt, die Eingabefliisse der enthaltenen Aktivititen wiederum mit mindestens
einem Fluss versorgen. Konnen alle Eingabefliisse von eingeplanten Aktivititen oder
vom Startzustand versorgt werden, ist ein zuldssiger Pfad gefunden [Hein+08, 454].
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Erwigungen schrittweise erginzt, um einen zulissigen Pfad herzu-
stellen. Um bei der automatisierten Planung die in Abschnitt 5.5.4.1
erwihnten sinnlosen Prozesspline zu vermeiden, sollte der Algorithmus
nur auf den zuvor eingeplanten Aktivititen operieren und fehlende
Aktivititen nicht direkt aus dem Operatorenpool oder einer Baustein-
bibliothek erginzen.?% Vielmehr kann er auf noch einzuplanende Ele-
mente hinweisen und dem Analytiker passende Bausteine vorschlagen.

Fehlende Elemente konnen zwei Ursachen haben. Erstens kénnen
eingeplante Aktivititen nicht versorgte Eingabefliisse aufweisen. Hier
konnen Aufgaben eingefiigt werden, welche passende Ausgabedaten
erzeugen. Zweitens konnen in Folge partieller Abhingigkeiten Ausgabe-
fliissse auftreten, die nicht vollstindig von abhingigen Aktivititen
verarbeitet werden konnen, weil sie eine Obermenge des von diesen
erwarteten Inputs darstellen. Hier ist zu entscheiden, ob die nicht
verarbeitete Teildatenmenge verworfen oder dennoch beriicksichtigt
werden soll. Im ersten Fall ist den betroffenen Aktivititen eine Aufgabe
zwischenzuschalten, welche den nicht handhabbaren Anteil ausfiltert.
Im oben erwihnten Beispiel einer von INB erhobenen und von OUTa
nicht erfiillten not-null-Restriktion wire eine Aufgabe einzufiigen, die
Datensitze mit null-Werten aus dem Datenset entfernt und somit fiir B
zuldssige Daten produziert. Im zweiten Fall ist eine Aufgabe zur
Aufspaltung der Daten und zur Weiterleitung des von B nicht handhab-
baren Anteils an eine komplementire Aktivitit C vorzusehen (vgl.
[Hein+08, 452-454]). In beiden Féllen sind die Kriterien der not-
wendigen Filter unmittelbar aus den partiellen Abhingigkeiten ableit-
bar. Der Analytiker entscheidet jeweils, wie vorzugehen ist. Die zu
fillenden Entscheidungen koénnen zum Teil eigene Subplanungs-
probleme darstellen.

Infolge der Abhingigkeitspriifung neu eingeplante Aufgaben erfordern
typischerweise eine Operatorzuordnung und damit die wiederholte
Ausfithrung der Teilaufgabe P2.2.

206 Die Endlichkeit der betrachteten Bausteinmenge und die einmalige Beriicksichtigung
jedes Bausteins im Abhingigktiesgraph garantieren zugleich die Terminierung des
Planungsalgorithmus [Hein+08, 454].
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Ableitung einer Aktivitatsfolge

Abschlieffend sind die eingeplanten Aktivititen zu einem ausfithrbaren
Prozess zu verkniipfen. Hierzu werden die definierten fachlichen
Abhiingigkeiten mit den ermittelten Datenabhiingigkeiten vereint?”” und
genutzt, um einen fachlich sinnvollen und technisch zulissigen Pfad
vom Startzustand zum Zielzustand zu generieren. Der Algorithmus von
HEINRICH ET AL. leitet aus dem Abhingigkeitsgraphen einen zulissigen
Workflow ab [Hein+08, 450, 455]. Die hierbei genutzte Strategie der
Vorwirtsverkettung ist in der Lage, aus partiellen Abhingigkeiten
Prozessverzweigungen zu deduzieren, um Daten zur fallabhingigen
Handhabung aufzuspalten [Hein+08, 454].2% Dariiber hinaus kénnen
unabhingige Aktivititen in parallelen Prozesszweigen angeordnet
werden [Hert89, 83f.], [Hein+08, 455]. Dies ist sinnvoll bei lingeren
Prozessabschnitten sowie bei Aktivititen mit langen Ausfithrungszeiten,
um die Prozesseffizienz zu verbessern. Die Vorwirtsverkettung erlaubt
es zudem, Aktivititen wihrend der Prozesskonstruktion ausgehend von
den Analysedaten beziiglich ihrer Flussbeziehungen zu konkretisieren
(vgl. [Enge99, 184]). Hierbei werden fiir alle Beziehungen A—B jeweils
die Eingabefliisse INB mit Name, Wertebereich und Restriktionen von
OUTa belegt, soweit diese zur Planungszeit bekannt sind. Beispiels-
weise ldsst sich INB= (Input, _Numeric, _) nach Mafigabe von
OUTa zu (Alter, _Integer, 0..99) konkretisieren. Diese Angaben
koénnen die Verfahrensparametrisierung (P4) wirksam unterstiitzen.

Ein vergleichbarer Ansatz speziell fiir die automatische Konstruktion
von KDD-Prozessen, der ebenfalls semantische Ahnlichkeiten von
Flussbeziehungen beriicksichtigt, stammt von DIAMANTINI ET AL.
[DiPS09]. Er erzeugt in verschiedenen Verfahrenskontexten wiederver-
wendbare Prozesse auf Aufgabenebene und zielt bewusst auf Ableitung
einer groflen Zahl valider Prozessvorschlige, die anhand nutzer-
definierter Kriterien bewertet werden konnen. Gegeniiber der hier

27 Thre gemeinsame Behandlung durch den Algorithmus zur Erzeugung des Abhingig-

keitsgraphen scheitert aufgrund ihres booleschen Datentyps. Da der Algorithmus aus-
schlieRlich auf Datendeklarationen abstellt, kann er Synchronisationsfliisse nicht
unterscheiden und wiirde sie beliebig miteinander verkniipfen.

208 Dieses Vorgehen entspricht dem nichtdeterministischen Planen [Hein+08, 449).
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prasentierten Vorgehensweise wird eine weniger detaillierte Deklaration
der Analysedaten und eine Zielspezifikation auf Basis vorgegebener
Aufgabenklassen verwendet.

5.5.4.4 Zusammenfassung: Planung der Datenvorbereitungsphase

Die Planung der Datenvorbereitungsphase dient der Konstruktion eines
abgeschlossenen Workflows, der Rohdaten aus der Datenquelle abruft
und in adiquat aufbereiteter Form fiir die Datenanalysephase bereit-
stellt. Neben Datenabhingigkeiten werden auch fachliche Abhingig-
keiten zur Berticksichtigung von Effektivitits- und Effizienzaspekten
einbezogen. Mit der Priiffung der Datenabhingigkeiten ist eine implizite
Korrektheitspriifung verbunden.

Die Planung sieht explizit die Wiederverwendung von Prozessartefakten
vor. Bei der Reihenfolgeplanung sollten Prozessmodule als Einheit
behandelt werden, da ihre interne Struktur bereits validiert ist. Eine
Auftrennung ist nur dann ratsam, wenn eine Anpassung der Modul-
struktur notwendig ist. Die Methodik ist dem typischen Vorgehen bei
manueller Prozesskonstruktion angelehnt, das in wesentliche Teil-
aufgaben strukturiert wird. Sie ist demnach auch manuell anwendbar,
wenngleich eine Werkzeugunterstiitzung der geschilderten Art aus
Effizienz- und Komplexititsgriinden von Vorteil ist. Die Entscheidungs-
hoheit obliegt dem Analytiker.

5.5.5 Planung der Ergebnisaufbereitungsphase (P3)

Ziel der Planung der Ergebnisaufbereitung ist die Erstellung eines
Prozesses zur Uberfithrung der in der Analysephase erzeugten Aus-
sagen in eine Darstellungsform, die den Anforderungen des Informa-
tionsbedarfsprofils gentigt und dem Anwendungszweck der Analyse-
ergebnisse dienlich ist. Thr Ergebnis ist ein Workflow-Ausschnitt mit
allen hierfiir nétigen Aktivititen.

Methodisch folgt dieser Schritt dem Vorgehen zur Planung der Daten-
vorbereitungsphase P2 (Abschnitt 5.5.4). Daher stellen die folgenden
Ausfithrungen hauptsichlich eine Rekapitulation der dort beschrie-
benen Planungsschritte dar, die — soweit erforderlich — um Hinweise auf
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spezielle Aspekte der Ergebnisaufbereitung erginzt wird. Dies betrifft
insbesondere die Spezifikation der Aufbereitungsaufgaben (P3.1) in
Abschnitt 5.5.5.1. Die Teilaufgaben Zuordnung von Transformations-
verfahren (P3.2) und Reihenfolgeplanung (P3.3) fasst Abschnitt 5.5.5.2
kurz zusammen.

5.5.5.1 Spezifikation der Aufbereitungsaufgaben (P3.1)

Die fur die Datenvorbereitungsphase beschriebenen Optionen zur
Identifikation notwendiger Aufgaben gelten analog fiir die Ergebnis-
aufbereitung. Im Folgenden werden fiur jede Option exemplarisch
wichtige Aspekte aufgezeigt, die fiir die dritte Prozessphase zu beden-
ken sind.

Einsatz wiederverwendbarer Prozessmodule

Die Nutzung von Prozessmodulen besitzt in der Ergebnisaufbereitung
besonders grofes Potenzial. Kénnen in der Datenvorbereitung Analyse-
daten mit beliebigen Datencharakteristika auftreten, ist hier die Zahl der
zu verarbeitenden Aussagetypen vergleichsweise tiberschaubar. Damit
steigt die Wahrscheinlichkeit, in der Bausteinbibliothek passende
Artefakte zu finden. Als Suchkriterien sind weniger Ausgabefliisse als
vielmehr Deskriptoren des Anwendungs- und Analysekontext relevant,
insbesondere Anforderungen des Informationsbedarfsprofils.

Wiirdigung der Implikationen bereits getroffener Entwurfsentscheidungen

Entscheidungen fritherer Planungsschritte nehmen hauptsichlich in
zweierlei Hinsicht Einfluss auf die Ergebnisaufbereitung. Erstens kann
es gewlinscht sein, zur Datenvorbereitung erfolgte analysespezifische
Transformationen nach der Analyse wieder zu kompensieren. Dies ist
etwa dann der Fall, wenn intuitiv interpretierbare Daten fir den
Analysealgorithmus in schwer verstindliche Formate tibersetzt worden
sind (z.B. kategoriale Zeichenketten in numerische Codes fiir Neuronale
Netze) und fiir den Anwender wieder ,lesbar” gemacht werden sollen.
Zweitens produzieren Analyseverfahren hiufig Ausgaben, die iiber den
geforderten Aussagetyp hinausgehen. So liefern Verfahren zur Modell-
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erstellung in der Regel Fehlermafle, die durch geeignete Aufgaben
nutzbringend weiterverarbeitet oder visualisiert werden kénnen.

Auswertung von Kontextregeln und situative Erwdgungen des Analytikers

Die in Abschnitt 3.1.2.4 genannten Aufgaben Beurteilung, Vereinfach-
ung, Transformation, Interpretation und Dokumentation der Ergebnis-
aufbereitung konnen als Checkliste dienen, um relevante Ergebnisauf-
bereitungsmafnahmen zu identifizieren. Beispielhafte Hinweise zu
ihrer Planung sind im Folgenden genannt. Sie kénnen in Planungs-
regeln formuliert oder individuell beachtet werden.

Beurteilung

In vielen Fillen liefern die Analyseverfahren geeignete Bewertungs-
mafle als Bestandteile der Analyseergebnisse. Ist dies nicht der Fall, sind
Aufgaben zur Berechnung solcher Mafizahlen in den Prozess aufzu-
nehmen. Thre Auswahl kann durch die am Operator hinterlegbaren,
zum Verfahren passenden Bewertungskriterien sowie den Evalua-
tionsansatz unterstiitzt werden. Der Evaluationsansatz kann eine
Aufteilung der Analysedaten erfordern, die bereits bei der Planung der
Datenvorbereitung adidquat zu beriicksichtigen ist (vgl. Abschnitt
5.5.3.5).

Vereinfachung, Transformation

Kontextabhingiger Transformationsbedarf entsteht z.B. in Bezug auf
den Empfinger oder die geplante Nutzungsform der Analyseergebnisse
(vgl. Informationsbedarfsprofil). Sollen diese etwa auf spezielle Medien
oder Gerite iibertragen werden, kann eine geritespezifische Anpassung
von Formaten oder Darstellungsformen angezeigt sein [KoRS02, 47].
Fur diese Nutzungsformen sind gegebenenfalls Transformations-
prozesse zu konzipieren, die parallel zum standardmifligen Bereit-
stellungsprozess ablaufen sollen (Prozessgabelung).

Interpretation, Dokumentation

Analysewerkzeuge bieten in der Regel fiir jeden Ergebnistyp geeignete
Prasentations- oder Berichtsvarianten an, die interaktiv aufgerufen
werden kénnen. Dennoch kann es in manchen Fillen sinnvoll sein, die
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Darstellungsform der Ergebnisse situativ abzuindern, die Moglichkeit
zur Navigation in den Ergebnissen zu schaffen oder fiir den Empfinger
ansprechender zu gestalten. Hierzu eignet sich z.B. das Laden der
Ergebnisse in OLAP-Systeme, um die Michtigkeit dieser Werkzeuge zu
nutzen und neue Empfingerkreise zu erschliefen [B6KUO3, 176f)].
Diese Option kann umfangreichere Transformationsprozesse erfordern.
Wichtig ist stets die problemadiquate Aufbereitung der Analyse-
ergebnisse fiir den Auftraggeber, etwa mithilfe gingiger Biirosoftware
(Prisentationen, Tabellen, Textdokumente). Hierzu kann standard-
mifig eine eigene Aufgabe im Prozess vorgesehen werden.

5.5.5.2 Erginzende Zusammenfassung: Planung der
Ergebnisaufbereitungsphase

Die inhaltlich als relevant erachteten Aufbereitungsaufgaben sind
schlieRlich analog zum Vorgehen bei der Datenvorbereitung mit
geeigneten Verfahren zu versorgen (P3.2) und in eine effektive und
effiziente Ablaufreihenfolge zu bringen (P3.3). Hierzu sei auf die
entsprechenden Abschnitte 5.5.4.2 bzw. 5.5.4.3 verwiesen. Die Ergebnis-
aufbereitung ist typischerweise weitaus weniger komplex und daher
einfacher zu konzipieren als die Datenvorbereitung. Dariiber hinaus
treten ungeeignete Gestaltungsentscheidungen sofort in Erscheinung
und lassen sich umgehend korrigieren, wihrend ungeeignete MaR-
nahmen der Datenvorbereitung hiufig unentdeckt bleiben.

5.5.6 Instanziierung von Verfahrensparametern (P4)

Nach Festlegung und Verkniipfung der auszufithrenden Aufgaben und
der Zuordnung geeigneter Operatoren bleibt die Instanziierung der
Verfahrensparameter zu leisten. Ziel des vierten Schritts der Prozess-
spezifikation ist die Auswahl von zur Erreichung des Analyseziels
geeigneten Parameterwerten fiir alle Prozessaufgaben. Als Ergebnis
liegen fir alle drei Phasen des Analyseprozesses ausfiithrbare Prozess-
aktivititen vor.

Die Parameterinstanziierung umfasst alle verhaltenswirksamen Ein-
stellungen eines Operators. Hierzu zihlt neben der Justierung der
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Modus-Parameter auch die Belegung der Eingabedaten mit
konkreten Informationsobjekten aus den Eingabefliissen der Aktivitit.
HoOGL unterscheidet hierzu zwischen Mikro- und Makroparametri-
sierung. Mikroparametrisierung betrifft die Modusparameter und nimmt
Feineinstellungen vor, die das Verhalten eines Algorithmus nicht grund-
legend verindern. Beispielsweise beeinflusst der Modusparameter
yminimale Konfidenz“ bei der Regelinduktion unmittelbar die Anzahl
erzeugter Regeln sowie mittelbar ihre Validitit und Generalisierbarkeit,
nicht jedoch Inhalt und Struktur. Letztere sind von der Makropara-
metrisierung betroffen, die mit der Auswahl konkreter Eingabedaten
verschiedene Konfigurationen des Verfahrens erzeugt. So unterscheiden
sich die Ergebnisse der Regelinduktion grundlegend danach, welche
Informationsobjekte den Operator als unabhingige bzw. abhingige
Variablen versorgen [Hogl03, 98f.]. Je nach Belegung dieser Rollen
indern sich Aussageinhalt (welche Elemente sind Antezedenz, welche
Konsequenz?) bzw. Struktur der Regeln (unterschiedliche oder gleiche
Elemente als Antezedenz und Konsequenz?) [Hogl03, 99].

Bei manueller Planung erfolgt die Parameterinstanziierung typischer-
weise im Zuge der Verfahrenszuordnung. Da hierbei meist noch nicht
alle Kontextfaktoren bekannt sind, werden hiufig spitere Anpassungen
nétig. Bei automatisierter Planung kann die Makroparametrisierung
gegebenenfalls wihrend der Analyse von Datenabhingigkeiten, die
Mikroparametrisierung mit der Ableitung einer Aktivititsfolge
geschehen. Die Platzierung dieses Schrittes am Ende des Planungs-
prozesses soll gewihrleisten, dass alle relevanten Kontextfaktoren
bekannt sind und Iterationen moglichst vermieden werden. Seine
Teilaufgaben Makroparametrisierung (P4.1) und Mikroparametrisierung
(P4.2) werden im Folgenden separat erliutert.

5.5.6.1 Belegung der Eingabedaten (Makroparametrisierung, P4.1)

Jeder Operator benennt eine Menge von Eingabedaten, die zur
Durchfiithrung des Verfahrens erforderlich sind und in der Regel eine
bestimmte semantische Rolle iibernehmen (z.B. unabhingige/Eingabe-
variablen und abhingige/Zielvariablen, etc.). Die jeweilige Rolle ist
meist dem Namen der Eingabedaten-Deklaration zu entnehmen. Diesen
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Eingabedaten sind passende Informationsobjekte aus eingehenden
Datenabhingigkeitsfliissen zuzuordnen. In Bezug auf Flisse im
Ganzen ergibt sich die Zuordnung aus der Uberpriifung von Daten-
abhingigkeiten (P2.3). Beispielsweise wird ein Eingabefluss, der eine
Tabelle transportiert, an die passende Eingabedaten-Schnittstelle des
Operators angedockt. In der Regel ist zusitzlich eine Zuordnung auf
Ebene der Komponenten dieser Fliisse erforderlich, z.B. sind einzelne
Spalten der Tabelle einzelnen Eingaberollen zuzuweisen. Das Ergebnis
wird als Eingabedatenzuordnung an der Aktivitit dokumentiert (vgl.
Abschnitt 4.5.2.3). Abbildung 90 zeigt diesen Vorgang symbolisch am
Beispiel der Analyseaufgabe Prognosemodell berechnen (vgl
Abbildung 85, Abschnitt 5.5.3.1/Seite 326). Der ausgewihlte Operator
Decision Tree Learner erwartet ein nominales Zielattribut (class
column), trifft aber keine Einschrinkungen beziiglich der Eingabe-
variablen.??” Im konkreten Fall wird das Attribut Antwort_LK der Rolle
class_column, alle verbleibenden Attribute der vorliegenden Analyse-
daten den data_columns zugewiesen.

(OUT.Datenvorbereitung, Relation
{
(Kundentyp, _Integer, (min: 1, max: 5})

(Wohnort-PLZ, Char(5), ...)
(Kundenprofile_hist, _LabelledTable
Alter, _Integer, Anzahl_Fehlwerte: 384) (

Datenvorbereitung

(
(Umsatz_VJ, Decimal(7,2), ...) (data_columns, _ColumnSet, notEmpty())
(
¢

Anz_Bestellungen VJ, Integer, ...) —/—' (class_column, Nominal, notNull())
}
Antwort LK, )

, _Boolean, ...
i )
Anzahl _Datensaetze = 53447

) —>: Zuordnung

(18Ut 8811 UOISIDBQ)
usuydaiaq |jepowasoubold

{notEmpty (), .. }

Abbildung 90:  Makroparametrisierung am Beispiel der Modellerstellung
(eigene Darstellung)

Produziert ein Operator mehrere Ausgabedaten, ist das beschriebene
Vorgehen analog auf diese anzuwenden. In jedem Falle wird die
Zuordnung von Ausgabedaten und Ausgabefliissen in der Ausgabe-
datenzuordnung dokumentiert.

29 Vgl. zur Eingabedaten-Deklaration den Operator Decision Tree Learner des Werk-
zeugs KNIME.
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Datentransformationsbedarf entsteht in der Regel im Hinblick auf
bestimmte Datenelemente (z.B. Spalten einer Tabelle), die zum Zeit-
punkt der Festlegung geeigneter Transformationsaufgaben zwangs-
ldufig bekannt sind. Fiir Aufgaben der Datenvorbereitung und Ergebnis-
aufbereitung kann die Makroparametrisierung daher wihrend der Auf-
gabenspezifikation geschehen.

5.5.6.2 Einstellung von Modusparametern (Mikroparametrisierung, P4.2)

Im diesem Schritt erfolgt die Instanziierung der Modusparameter aller
gewihlten Verfahren durch konkrete Werte. Da jede Aktivitit der Daten-
vorbereitung die Analysedaten strukturell oder inhaltlich modifiziert
und ihnen damit jeweils neue Charakteristika verschafft,?!? erfolgt die
Verfahrensinstanziierung schrittweise ,vorwirts“, ausgehend von den
Datenzugriffsaufgaben (Datenselektion) bis zur Analyseaktivitit bzw.
von letzterer weiter zu allen Aktivititen der Ergebnisaufbereitung. Auf
diese Weise ist es moglich, die Parameterwerte fiir jede Aktivitit auf die
tatsdchlich zu verarbeitenden Daten abzustimmen (Datenkontext).
Hierzu koénnen die jeweils giiltigen Datencharakteristika (Informa-
tionsobjekt.Wert) im Voraus berechnet werden, ohne den Prozess
tatsichlich auszufiihren.?!!

Ein Operator dokumentiert fiir jeden verfiigharen Parameter eine
Beschreibung und einen Hilfetext, die bei der Einstellung konkreter
Werte helfen kénnen. Aufgrund der hiufig zahlreichen Parameter
realisieren Operatoren zuweilen ein sehr umfangreiches Verhaltens-
repertoire [Enge99, 127f.]. Die Suche nach passenden Einstellungen fiir
die aktuelle Situation erfolgt daher meist durch Versuch und Irrtum,

210 Die Modifikationen betreffen einerseits das Datenschema, andererseits die Gestalt des
Datenkorpers (Werteverteilung, -anzahl und -hdufigkeiten). Somit steht erst nach
vollstindiger Spezifikation des Datenvorbereitungsprozesses fest, auf welchen kon-
kreten Daten der Analysealgorithmus letztlich operiert.

21 Alternativ kénnen die Datencharakteristika im Zuge der Reihenfolgeplanung (P2.3)
durch das Aktivititsnetz propagiert und fiir jede Aktivitit gemifl geltender Zu-
sicherungen aktualisiert werden. Da sie damit an allen Aktivititen in der jeweils
giiltigen Fassung bekannt sind, kann die Mikroparametrisierung mit jeder beliebigen
Aktivitit starten. Dennoch scheint eine systematische Reihenfolge ratsam.
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was oft zu suboptimalen Ergebnissen fithrt und Iterationen im Prozess-
ablauf verursacht [SaBS00, 1]. Zur Handhabung der resultierenden
Planungskomplexitit wurden daher schon frith Unterstiitzungs-
moglichkeiten, etwa durch Assistenzfunktionen der Analysewerkzeuge,
gefordert (vgl. [Enge96, 173], [BrAn96, 53]). Als erster Vorschlag hierzu
gilt der MLT CONSULTANT, der Parametereinstellungen empfehlen und
durch Auswertung der erreichten Ergebnisse eine Erfolgskontrolle
durchfithren kann [CSG+92, 10]. CBR-gestiitzte Empfehlungssysteme
werden im MININGMART-Projekt [KiZV00], [MoSEO03], von HILARIO &
Karousis [HiKa01] sowie von LINDNER [Lind05] vorgeschlagen. SAITTA
ET AL. [SaBS00] automatisieren den Versuchs-Irrtums-Prozess mithilfe
verfahrensspezifischer Optimierungsmodule.

In dieser Arbeit wird die Mikroparametrisierung mithilfe kontext-
sensitiver Konfigurationsregeln unterstiitzt (vgl. Abschnitt 4.5.4.1). Diese
bieten zugleich eine Basis, auf der weitergehende Ansitze aufbauen
konnen. ENGELS regt an, fiir jedes Verfahren Initialisierungs- und
Adaptionsregeln zu formulieren. Initialisierungsregeln belegen die
Parameter anfinglich mit geeigneten Ausprigungen, Adaptionsregeln
dienen ihrer Anpassung fiir den Fall nicht zufriedenstellender Ergeb-
nisse [Enge99, 135]. Relevante Kontextfaktoren ergeben sich zunichst
aus dem Informationsbedarfsprofil und den Datencharakteristika. Giite-
mafle wie z.B. Sicherheit, Genauigkeit und Detailliertheit, auf die hiufig
im Informationsbedarfsprofil Bezug genommen wird, werden in der
Regel stark von der Wahl der Parameterwerte beeinflusst. Einfache
Datencharakteristika, wie die Anzahl der verarbeiteten Datensitze,
konnen mitunter direkt zur Berechnung passender Einstellungen
genutzt werden, etwa um minimale relative Hiufigkeiten (Support) oder
Konfidenzniveaus festzulegen. Daneben koénnen Angaben aus dem
Anwendungskontext hilfreich sein, denn wie viele Fille z.B. zur
Stitzung eines Musters (Support) notwendig sind, ist hiufig von
Problemdomine, Branche oder Unternehmen abhingig. Komplexere
Datencharakteristika sind in der Lage, auch weniger offenkundige
Einfliisse der Daten auf Parametereinstellungen abzuleiten. Beispiels-
weise geben mittels Diskriminanzanalyse berechnete Eigenwerte und
Eigenvektoren Hinweise darauf, wie viele Dimensionen zur Trennung
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der Klassen bei Losung einer Klassifikationsaufgabe erforderlich sind
[EnTh98, 432).

Bei vielen Verfahren, insbesondere fiir die Analysephase, sind die
Einflussbeziehungen zwischen einem Parameterwert und den reali-
sierten Gltemaflen allerdings nicht offensichtlich. Selbst qualitative
Zusammenhinge sind oft nicht leicht zu ermitteln, da die Interaktionen
mehrerer Parameter die Wirkungen von Einzelparametern tiberlagern
konnen [SaBS00, 1]. ALl & WALLACE fordern daher, dass entsprechende
Empfehlungen vom Verfahrensentwickler bereitgestellt werden, und
prisentieren hierfiir eine rigorose, experimentgestiitzte Prozedur
[AlWa97, 4]. In jedem Falle gestaltet sich die Verkniipfung empfehlens-
werter Parameterwerte mit dem Anwendungskontext schwierig (vgl.
[AIWa97, 4]). Einen Losungsansatz bietet z.B. das Process Mining auf
Instanzmodellen. Hinweise hierzu gibt Abschnitt 7.4.2. Angesichts des
starken Einflusses der Daten auf die Ergebnisse [AlWa97, 12] ist zu
empfehlen, Kontextregeln wenigstens in Abhingigkeit von Daten-
charakteristika aufzustellen.

Allgemeingiiltige Konfigurationsregeln werden grundsitzlich am Ope-
rator annotiert. Die Regeln leiten konkrete Werte bzw. Wertekombina-
tionen flir Modusparameter aus verfiigbaren Kontextfaktoren sowie aus
den Anforderungen der zu konfigurierenden Aktivitit ab. Eine
beispielhafte Konfigurationsregel fiir die Berechnung eines Prognose-
modells ist im Folgenden angegeben.
IF Anwendung = (Kunde.Antwortwahrscheinlichkeit, +,
Soll)
AND Genauigkeit = hoch
AND Interpretierbarkeit >= mittel
THEN ( set(quality measure, ,gain ratio"),
set (pruning_method, ,MDL"Y),
set (binary nominal_ splits, true)
) ENDIF

Anwendungsspezifische Konfigurationsregeln kénnen alternativ in
Prozessbausteinen, die jeweils mit den betreffenden Kontextfaktoren
annotiert sind, in der Bausteinbibliothek hinterlegt werden. Sie kénnen
im Sinne einer anwendungsbezogenen Regelbasis separat gewartet
werden, ohne allgemeingtiltige Regeln betrachten zu miissen. Zugleich



368 5 Planung von Datenanalyseprozessen

werden sie nur dann gepriift, wenn der jeweilige Kontext tatsichlich
vorliegt. Unabhingig davon kann die Wiederverwendung bewihrter
Aktivititen und Fragmente wertvolle Hinweise auf empfehlenswerte
Verfahrensinstanziierungen geben und die Planungskomplexitit redu-
zieren (vgl. [EnTh98b, 51]).

5.5.6.3 Zusammenfassung: Instanziierung von Verfahrensparametern

Die Instanziierung von Verfahrensparametern umfasst alle in den
Prozess integrierten Aktivititen und erfolgt ganzheitlich als letzter
Schritt der Spezifikation von Analyseprozessen. Als Ergebnis steht ein
ausfithrbarer Analyse-Workflow zur Losung der Analyseaufgabe bereit.

5.5.7 Zusammenfassung: Methodik zur Prozessplanung

Dieses Kapitel prisentiert eine Methodik zur Planung von Daten-
analyseprozessen, die vom Sachproblem iiber Analyseprobleme bis zu
Analyseprozessen eine durchgingige, zweck- und zielgetriebene
Konzipierung komplexer Untersuchungsvorhaben unterstiitzt. Sie
berticksichtigt mit der Hierarchisierung, Dekomposition und Modu-
larisierung anerkannte Strategien zur Komplexititsbewiltigung. Neben
der innovativen Neuplanung wird explizit auch die Wiederverwendung
fritherer Pline und Prozesse einbezogen. Die Methodik stiitzt sich auf
etablierte Konzepte und Theorien, wie z.B. die modellgestiitzte Unter-
suchungssituation, die Operationalisierung von Forschungsfragen sowie
die Handlungsplanung, und fihrt verschiedene Vorschlige aus der
Literatur zu einem integrierten Ansatz zusammen.

In Abbildung 91 ist der Planungsablauf innerhalb der Ebenen der
Analysearchitektur dargestellt. Hierbei miissen nicht alle Ebenen
behandelt werden; ein Einstieg ist gleichermaflen auf der Anwendungs-,
der Analyse- oder der Prozessebene moglich. Die Verkniipfung
zwischen Ziel- und Prozessebene geschieht beim Untersuchungsdesign,
das tiber die Art der auszufithrenden Untersuchung und den Bedarf
einer detaillierten Prozessplanung entscheidet.
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Zielebene:
Anwendungs- B} iqentifikation eines Domé ' | Prokon
Problem- ebene Sachproblems oménenanalyse rojektplanung
spezifikation ¢
Analyseebene 73 Spezifikation des Untersuchungs-
Analyseproblems design
L
T
fom e h
y
Prozessebene:
P1 Datenanalyse Daten- Ergebnis- Parameter-
Prozess- vs vorbereitung i iierung
spezifikation

Abbildung 91:  Integriertes Handlungsschema zur Planung von Datenanalyseprozessen
(eigene Darstellung)
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6 Steuerung von Datenanalyseprozessen

Das vorliegende Kapitel beschreibt die methodisch gestiitzte Steuerung
von Datenanalyseprozessen. Hierzu betrachtet Abschnitt 6.1 die Auf-
gabe der Steuerung und untersucht, inwiefern sie Gestaltungsanteile
beinhaltet. Abschnitt 6.2 stellt ihre Teilaufgaben und ein zugehériges
Handlungsschema vor. Fiir Datenanalyseprozesse geeignete Steue-
rungsansitze werden in Abschnitt 6.3 betrachtet. Abschnitt 6.4 fasst das
Kapitel kurz zusammen.

6.1 Prozesssteuerung als Lenkungs- und Gestaltungsaufgabe

6.1.1 Der Steuerungsbegriff

Die Steuerung wird in Abschnitt 2.4.3.2 der Lenkung von Prozessen
zugeordnet, wo sie als Bindeglied zwischen den Titigkeiten Planung
und Kontrolle der Auslésung der Prozessdurchfithrung dient. Im Allge-
meinen wird unter Steuerung die zielgerichtete Beeinflussung des Ver-
haltens einer Systemkomponente verstanden [FeSil3, 27]. Dieser Steue-
rungsbegriff kann vor dem Hintergrund der Rolle von Prozessen als
Losungsverfahren zur Bewiltigung einer Aufgabe (vgl. Abschnitte
2.3.1.4 sowie 4.5) konkretisiert werden. Besteht die Realisierung eines
Losungsverfahrens in der Durchfithrung von Operatoren, so dient die
Prozesssteuerung der Bestimmung von Art und Reihenfolge sowie der
Auslésung geeigneter Aktivititen derart, dass ein den Sach- und Formal-
zielen der Aufgabe entsprechendes Prozessverhalten erreicht wird (vgl.
[Fers92, 7], [FeSil3, 102]). Aus kybernetischer Sicht ist Steuerung eine
antizipative Storungskompensation, die ohne Riickkopplung agiert
[Hein91, 60]. Fiir die Prozesssteuerung ist neben dieser einfachen
Kopplung (Steuerkette), die jeweils eine starre Aktivititsfolge realisiert,
auch eine Riickkopplung (Regelkreis) moglich, bei der die Entschei-
dungen der Steuerung von den Ergebnissen der bisherigen Aktivitits-
ausfithrung abhingig gemacht und mit dem Zustand der Regelstrecke
abgestimmt werden [Fers92, 7], [FeSil3, 103].
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6.1.2 Gestaltungsanteil der Prozesssteuerung

Die Festlegung von Art und Reihenfolge der auszulésenden Aktivititen
beinhaltet Entscheidungen, welche den konkret durchgefithrten Ablauf
sowie das damit realisierte Verhalten mitunter stark beeinflussen
kénnen. Sie betrifft den Gestaltungsanteil der Prozesssteuerung, wie ihn
Abschnitt 5.1.4 identifiziert. Dort werden sechs Anwendungsfille der
Prozessgestaltung unterschieden, von denen drei wihrend der Ausfiih-
rungszeit von Prozessen auftreten und somit der Steuerung zufallen.
Sie werden im Folgenden auch als Steuerungsmodi bezeichnet:

» Der Anwendungsfall Repetition beschreibt die unmodifizierte Aus-
fithrung eines vollstindig vorausgeplanten Workflows, dessen
Ablauf in Struktur und Verhalten genau der vorgegebenen Spezi-
fikation entspricht. Der Einfluss der Prozesssteuerung beschrinkt
sich auf die Auflésung von Ablaufvarianten, d.h., auf die Wahl eines
von mehreren alternativen Ablaufpfaden. Diese geschieht bei
programmierten Abliufen deterministisch durch Auswertung von
Kontextfaktoren. In der Regel besteht hierbei keinerlei Entschei-
dungsspielraum, so dass kein Gestaltungsanteil verbleibt. Dieser
Fall betrifft typischerweise Analyseprozesse, die in operative Anwen-
dungssysteme integriert sind (z.B. Empfehlungs- oder Scoring-
Systeme).

* Der Anwendungsfall Deviation beschreibt die Modifikation eines
vorgegebenen Prozessschemas zur Behandlung fallspezifischer An-
forderungen oder Ausnahmen, die bei der Prozessplanung nicht
beriicksichtigt wurden. Hierbei werden ausschlieflich Anderungen
betrachtet, die ginzlich unvorhergesehen sind, also eine Ab-
weichung vom Plan darstellen.?!? Gegeniiber dem urspriinglichen
Plan entstehen ungeplant variable Abliufe. Die Entscheidungen
iiber die erforderlichen Anpassungen stellen Gestaltungsaufgaben
dar. Dieser Fall ist bei Wiederverwendung von Prozessvorlagen als
typisch anzunehmen.

212 Das Ausfiillen von Prozessschablonen betrifft hingegen geplante Anpassungen, die als
(gegebenentfalls partielle, auf den jeweiligen Prozessausschnitt bezogene) Innovation
einzuordnen sind.
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» Der Anwendungsfall Innovation beschreibt Ad-hoc-Abliufe, fur die
kein geeignetes vollstindiges Prozessschema existiert. Sie sind
durch situative Ablaufgestaltung wihrend der Ausfithrungszeit zu
entwickeln. Die Innovation kann sich auf den gesamten Prozess
oder auf Prozessausschnitte beziehen, wie etwa bei Vorgabe von
Prozessplinen mit abstrakten Anteilen (Schablonen), die zu konkre-
tisieren sind. Innovation bedingt umfangreiche Gestaltungsent-
scheidungen und ist in der Praxis der Datenanalyse als Regelfall
anzusehen.

Die Prozesssteuerung enthilt folglich, abhingig vom jeweiligen Anwen-
dungsfall, mehr oder weniger Gestaltungsanteil. In realen Analysefillen
stellt die Repetition eher die Ausnahme dar, womit davon auszugehen
ist, dass stets ein nicht unerheblicher Anteil der Gestaltungsleistung zur
Ausfiithrungszeit wihrend der Steuerung zu erbringen ist.

6.1.3 Gegenstand und Ziele der Prozesssteuerung

Die Planung von Prozessen in Form von Aufgaben bzw. Aktivititen
erfolgt auf Typebene (Prozess- bzw. Ablauftypen). Die Durchfithrung
eines konkreten Ablaufs erfolgt hingegen auf Instanzebene, indem
geeignete Aufgabentrigerinstanzen (Server und Personen, vgl. Ab-
schnitt 4.6.3) konkrete Vorginge verrichten [Reif03, 23]. Gegenstand der
Prozesssteuerung ist somit eine Prozessinstanz, deren jeweiliger Zustand
in Form eines Instanzmodells (vgl. Abschnitt 4.5.3) erfasst und fort-
geschrieben wird [Reif03, 83]. Die Prozessinstanz wird abhingig vom
jeweiligen Anwendungsfall aus einem vorgegebenen Prozesstypschema
erzeugt oder dynamisch entwickelt.

Ausgangspunkt der Prozesssteuerung bildet im Idealfall ein voll-
stindiger Prozessplan aus Problemkarte, Analysekette und Prozesstyp-
schema. Liegt kein Prozessplan in Gestalt eines Workflows vor, der
direkt als Folge von Arbeitsanweisungen an die Aufgabentriger tiber-
mittelt werden kann (vgl. [FeMa95a, 7], [Knob03a, 342]), so geben Pro-
zessschablonen, Analyseketten und Problemkarten wichtige Rahmen-
bedingungen vor. Je weniger konkret die Vorgaben auf Prozessebene,
desto mehr Bedeutung gewinnen Analyseziele, angestrebte Wirkungen
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sowie Zeit- und Budgetrestriktionen der Analyse- und Anwendungs-
ebene.

Sachziel der Prozesssteuerung ist die Auslosung von Aktivititen derart,
dass die gewliinschte Prozessleistung mithilfe gegebener Ressourcen
realisiert wird (Prozesseffektivitit, vgl. [Reif03, 39], [EILa04, 106]). Bei
Verzicht auf Detailpline ist es in der Regel erforderlich, grobe Vorgaben
der Anwendungs- und Analyseebene zu prizisieren (vgl. [FeMa95a, 3]).
Formalziel der Prozesssteuerung ist die Effizienz der Prozessaus-
fuhrung [GaSV94, 4] (vgl. Abschnitt 2.4.2).

6.2 Aufgaben und Vorgehen bei der Prozesssteuerung

Aus den bisherigen Ausfithrungen ergeben sich sogleich wichtige
Teilaufgaben, die im Rahmen der Prozesssteuerung zu erfiillen sind.
Als erste Aufgabe ist durch Ablaufinstanziierung (S1) ein neues Instanz-
modell zu erzeugen. In den Anwendungsfillen Deviation und Inno-
vation ist im zweiten Schritt eine mehr oder weniger umfangreiche
Ablaufgestaltung (S2) erforderlich. Diese wird hiufig wihrend des
gesamten Ablaufs fortgefithrt und kann auch zu einem spiteren Zeit-
punkt initiiert werden. Sie steht daher mit der dritten Aufgabe, der
Ablaufbegleitung (S3), in intensiver Wechselwirkung. Diese Teilaufgabe
fasst mit der Vorgangsausldsung, Koordination und Uberwachung alle
Titigkeiten zusammen, die den Ablauf iiber seinen gesamten Lebens-
zyklus hinweg begleiten und kann als Steuerung i.e.S. betrachtet
werden. Abschlieflend erfolgen Protokollierung und Dokumentation (S4).
Auch die Protokollierung erstreckt sich iiber die gesamte Lebenszeit des
Ablaufs.

Daher ist die Abfolge der Teilaufgaben, wie sie das Handlungsschema in
Abbildung 92 darstellt, als idealisierende Systematik zu verstehen.?!3
Wichtige Ablaufbeziehungen sind als Pfeile dargestellt. Letztlich sind
alle Teilaufgaben wichtige Bestandteile einer effektiven Prozesssteue-

213 Tatsichlich ist nur die Instanziierung zwingend als erster Schritt auszufiihren. Die
Ablaufgestaltung geschieht im Falle der Innovation wenigstens teilweise vor dem
Aufruf des ersten Operators. Die Dokumentation der Ergebnisse ist erst nach Been-
digung des Ablaufs méglich und wird als letzter Schritt gezeigt.
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rung. Sie erfolgen simtlich auf Prozessebene, nehmen jedoch zum Teil
Bezug auf andere Ebenen der Analysearchitektur. Die Aufgaben werden
in den folgenden Abschnitten erldutert.

Prozessebene
s1 Ablauf- Ablauf- Ablaufbegleitung Protokollierung
instanziierung gestaltung (Steuerung i.e.S.) und Dokumentation

Abbildung 92:  Handlungsschema zur Prozesssteuerung (eigene Darstellung)

6.2.1 Ablaufinstanziierung (S1)

Ziel der ersten Aufgabe ist die Erzeugung einer Prozessinstanz. Ihr
Ergebnis ist ein Instanzmodell. Es entsteht durch Instanziierung eines
Prozessschemas mit fiir den aktuellen Analysefall spezifischen Daten
[Gier00, 290] (Abbildung 93).

Typebene Instanzebene

Prozesstyp T

Analysefall

Prozessinstanz I,(T)

Abbildung 93:  Instanziierung von Prozesstypen (in Anlehnung an [Reif03, 24])

Hierzu ist zunichst ein geeignetes Schema auszuwihlen, das als
Vorlage fiir den aktuellen Ablauf dienen soll. Die Auswahl erfolgt
gemifl der Funktion der Analyseaufgabe sowie relevanter Kontext-
faktoren, wie z.B. Anwendung und Analyseziel bzw. Analyseproblem.
Beispielsweise kann nach einer Vorlage zur Berechnung eines
Prognosemodells (Funktion ,Einzelwerte deduzieren (relational))
gesucht werden, welche im Kontext der Anwendung ,(Kunde.
Antwortwahrscheinlichkeit, +, Soll)“ geeignet ist (vgl. hierzu
Abschnitt 5.5.3). Im Idealfall lisst sich ein vollstindiger Workflow
finden. Andernfalls kann eine moglichst passende Schablone eingesetzt
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werden. Bei vollstindiger Innovation besteht das initiale Schema aus
einer einzigen abstrakten Analyseaufgabe.

Das Instanzmodell entspricht der Instanzensicht der Datenanalyse-
architektur und reprisentiert den jeweils giiltigen Zustand der Prozess-
instanz samt ihrer Vorginge und Datenfliisse (vgl. Abschnitt 4.5.3).
Hierzu wird das Modell im Sinne eines ,Logbuchs“ im Rahmen der
Dokumentation und Protokollierung (S4) kontinuierlich aktualisiert,
indem iiber den gesamten Lebenszyklus des Ablaufs hinweg alle
Zustandsinderungen erfasst werden (vgl. [ReBDO0O, 2]). Alle bereits
definierten Aktivititen des Prozesses werden als Vorginge mit Initial-
zustand angelegt in das Instanzmodell tibernommen (vgl. Abschnitt
4.5.3.1). Das Instanzmodell bildet zusammen mit dem Prozessschema
die Basis fiir die Steuerung des Ablaufs [Reif03, 83].

6.2.2 Ablaufgestaltung (S2)

Liegt kein vollstindiger oder passender Prozessplan fiir den aktuellen
Analysefall vor, sind an dieser Stelle in dem in Abschnitt 6.1.2
geschilderten Ausmafl Gestaltungsentscheidungen zu treffen. Ziel
dieser Ablaufgestaltung ist die Festlegung der genauen Ausprigung
sowie einer geeigneten Reihenfolge jener Aktivititen, die zur Reali-
sierung des gewiinschten Prozessverhaltens im aktuellen Kontext
auszufithren sind (vgl. [Fers92, 7, 13]). Da die Gestaltungsaufgaben der
Prozesssteuerung hiufig simultan mit der Prozessdurchfithrung er-
folgen, ist ihr Ergebnis nicht zwingend ein neues bzw. modifiziertes
Prozesstypschema, sondern zunichst lediglich die Auslésung der
betroffenen Aktivititen, die sich im Prozessinstanzmodell niederschligt.
Die praskriptive Prozessgestaltung im Sinne einer Planerstellung ist
Gegenstand der Prozessspezifikation (Abschnitt 5.5).

Die drei Anwendungsfille der Ablaufgestaltung sind in Abschnitt 6.1.2
charakterisiert. Aus Gestaltungsperspektive sind an dieser Stelle keine
niheren Ausfithrungen erforderlich. Die Repetition bedarf keiner
Gestaltungsentscheidungen. Die Gestaltungsaufgaben im Rahmen der
Innovation erfolgen analog zur Planung. Fiir die Anpassung vorge-
gebener Pline im Rahmen der Deviation gibt Abschnitt 6.3 konkrete
Hinweise.
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6.2.3 Ablaufbegleitung (Prozesssteuerung i.e.S.) (S3)

Als Prozesssteuerung i.e.S. werden alle Teilaufgaben verstanden, welche
einen Ablauf vom Start des ersten bis zur Beendigung des letzten ihm
zugehorigen Vorgangs begleiten. Dies sind erstens die Vorgangs-
auslosung (S3.1), die fur jeden Vorgang durchzufiihren ist, zweitens die
Koordination (S3.2) aller beteiligten Ressourcen, und drittens die Ablauf-
iiberwachung (S3.3), die neben der Uberwachung der Aktivititsdurch-
fithrung insbesondere auch die Zielkontrolle leistet. Diese Teilaufgaben
sind in der Regel simultan auszufiihren und werden zum Teil durch
Ablaufsteuerungskomponenten von Analysewerkzeugen bzw. Work-
flow-Management-Systemen unterstiitzt (vgl. [Gier00, 58], [ReBDO0O, 1f.],
[Reif03, 2]).

6.2.3.1 Vorgangsauslosung (S3.1)

Die zentrale Aufgabe der Prozesssteuerung besteht in der Auslésung
aller eine Prozessinstanz konstituierenden Vorginge in geeigneter
Reihenfolge und erfolgt jeweils durch Benachrichtigung eines
geeigneten Aufgabentrigers iiber einen auszufithrenden Bearbeitungs-
auftrag [ReBDOO, 2]. Alle zur Vorgangsauslosung notwendigen Angaben
sind in der Aktivititsspezifikation enthalten [RaSc99, 10]. Voraussetzung
fir die Auslosung sind einerseits die vollstindige Instanziierung durch
Modusparameter, Eingabedaten und Zuordnung einer Aufgabentriger-
instanz, andererseits die Verfiigbarkeit aller bendtigten Ressourcen
[Jabl0o, 350f.], [Reic00, 17], [GCC+04, 323]. Der Vorgang befindet sich
dann im Zustand bereit und kann gestartet werden (vgl. Abschnitt
45.3.1).

Die Suche nach geeigneten maschinellen Aufgabentrigern wird durch
den Operator unterstiitzt, der Bestandteil der Aktivititsdefinition ist
und jeweils durch ein Software-Produkt implementiert wird, dem
wiederum alle vorhandenen Software-Installationen (Instanzen)
annotiert sind. Aus diesen kann anhand von Dienstmerkmalen,
Kostensatz und Leistungsfaktoren ein verfiigbarer Vertreter aus-
gewihlt werden. Bei personellen Aufgabentrigern kann die Wahl
anhand der Rolle, die Aktivititen oder Software-Produkten zuordenbar
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ist, erleichtert werden. In der Praxis ist zu erwarten, dass jeweils nur
wenige Auswahloptionen bestehen. Sofort verfiigbare oder replizierbare
Ressourcen wie z.B. Softwareprogramme konnen direkt gestartet
werden [ReBDOO, 2]. Bearbeitungsauftrige an Aufgabentriger mit be-
schrinkter Verfiigbarkeit oder Kapazitit erfordern eine Koordination
(Abschnitt 6.2.3.2).

Repetition Deviati
Vorgang m (p) p+m p
(Aktivitatsinstanz)
p: personelle Auslésung
Ablauf (nicht automatisiert)
(Prozessinstanz) p/m p/m p(m) m: maschinelle Auslésung

(automatisiert)

Abbildung 94:  Automatisierung der Vorgangs- und Ablaufauslésung (eigene Darstellung)

Konzeptuell ist zwischen der Auslosung des gesamten Ablaufs (Prozess-
instanz) und eines einzelnen Vorgangs (Aktivititsinstanz) zu unter-
scheiden. Die Vorgangsauslosung kann in Abhingigkeit vom gewihlten
Steuerungsmodus personell (p) oder maschinell (m) erfolgen
(Abbildung 94). Eine vollstindig automatisierte Prozesssteuerung ist
nur bei Repetition mdoglich, da hier alle anstehenden Aktivititen aus
dem Prozessschema abgelesen und direkt veranlasst werden kénnen.
Bei Deviation kann eine automatische Auslésung nur fiir unverinderte
Prozessabschnitte erfolgen; alle neuen bzw. modifizierten Vorginge
werden vom Analytiker manuell veranlasst. Bei Innovation ist eine
automatisierte Vorgangsauslosung aufgrund der unbekannten Ablauf-
struktur nicht méoglich. Eine personelle Vorgangsauslésung ist prin-
zipiell in allen drei Modi moglich und wird von allen gingigen
interaktiven Analysewerkzeugen unterstiitzt. Sie bietet dem Analytiker
Kontrolle tiber den Fortgang der Untersuchung. Sind Analyseprozesse
als Programme kompiliert oder in Skriptsprachen codiert, wie in der
Data Science uiblich, entfillt diese Option.

Die Ablaufauslésung kann in allen Modi personell oder maschinell
geschehen. Aufler bei vollautomatisierten repetitiven Prozessen ist
jedoch von der personellen Auslésung als Normalfall auszugehen. Bei
maschineller Ablaufauslésung erkennt das Steuerungssystem den
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Eintritt des Vorereignisses der Startaktivitit und beginnt mit der
Bearbeitung. Dies ist ebenso bei innovativen Abliufen méglich, sofern
nicht der gesamte Ablauf, sondern nur Teile situativ gestaltet werden.?!*
Die Auslésung der Vorginge und Abldufe geschieht iiber nutzer- oder
systemgenerierte Ereignisse. Zur Ablaufauslésung kommen zusitzlich
zeitorientierte Ereignisse in Betracht, wenn z.B. repetitive Prozesse
periodisch zu festgelegten Zeitpunkten starten sollen.

Die Durchfiilhrung von Vorgingen bzw. Abliufen ist ein Aufgaben-
trigeraspekt und wird nicht weiter betrachtet.

6.2.3.2 Koordination (53.2)

Unter Koordination wird im Zusammenhang mit Prozessen die
Abstimmung der Prozessaktivititen beziiglich der Prozessziele und des
konkurrierenden Zugriffs auf Ressourcen verstanden [Riihl92, 1165],
[Gier00, 22]. Damit betrifft die Koordination auch die Verteilung von
Auftrigen und Nachrichten an die zur Aktivititsdurchfithrung vorge-
sehenen Aufgabentriger (vgl. [ReSt04, 29]) und ist zusammen mit der
Vorgangsauslosung zu betrachten. Koordinationsbedarf entsteht auf-
grund der Interdependenzen zwischen den Aktivititen [Gier00, 76],
[Reif03, 66] und wird daher von der gewihlten Prozessstruktur beein-
flusst [Gait83, 163]. Mit abnehmendem Planungsgrad ist mit steigen-
dem Koordinationsaufwand zu rechnen, da unbekannte Abhingigkeiten
zwischen Prozesselementen zur Ausfithrungszeit ermittelt und gehand-
habt werden miissen.

Die Koordinationstheorie nach MALONE & CROWSTON [MaCr94] unter-
scheidet vier Grundtypen von Beziehungen zwischen Prozessaktivititen
[Gier00, 76f.] mit jeweils spezifischem Koordinationsbedarf. Der Typ der
zeitlich-technischen Abhdngigkeiten (1) betrifft die zuldssigen Verkniip-
fungen der Aktivititen (vgl. Abschnitt 5.5.4.3) und wird von Daten-

214 Eine automatische Ablaufauslésung bei vollstindig innovativen Abliufen ist prinzipiell
dann denkbar, wenn das System z.B. in der Lage ist, das Aufireten eines definierten
Sachproblems (Problemzustand) autonom zu erkennen. Es kénnte dazu eine Prozess-
instanz mit einer unspezifizierten Startaktivitit erzeugen und dem Analytiker zur
Bearbeitung vorlegen.
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analysewerkzeugen dahingehend iiberwacht, dass nicht kompatible oder
nicht versorgte Ein-/Ausgabegabefliisse gemeldet bzw. durch ent-
sprechende Ausprigungen des Vorgangszustands signalisiert werden.?!®
Dies gilt ebenso fur den Typ ressourcenbezogener Abhdngigkeiten (2) bei
maschinellen Aufgabentrigern, deren Nichtverfiigbarkeit zu einem
nicht bereiten Vorgang fithrt. Workflow-orientierte Systeme unter-
stiitzen hiufig das Einreihen von Bearbeitungsauftrigen in eine res-
sourcenspezifische Warteschlange, aus der die Aufgabentriger bei
Verfugbarkeit ein Arbeitselement lesen und ausfithren [RaSc99, 10],
[GCC+04, 323]. Bei personellen Aufgabentrigern obliegt die Koordina-
tion in der Regel der Projektleitung. Auch zur Koordination des konkur-
rierenden Schreib-/Lesezugriffs auf Datenressourcen [Gier00, 140]
bieten sowohl Datenbankverwaltungssysteme als auch Analysesoftware
meist Unterstiitzung.

Der Typ hierarchischer Beziehungen (3) ist gemifd dem in dieser Arbeit
vertretenen Verstindnis von Analyseprozessen nur gemeinsam mit dem
Typ verschiedener Prozesszusammenhdnge mit unterschiedlichen Zielen (4)
von Bedeutung.?!® Sie werden im Anschluss an die folgenden Uber-
legungen erortert.

Koordinationsgrundlagen

Koordinationsverfahren kénnen nach ihrem Umgang mit Interdepen-
denzen differenziert werden. Bei expliziter Beachtung werden bekannte
Interdependenzen durch verhaltensverbindliche Vorgaben erfasst und
beriicksichtigt. Die implizite Beachtung von Abhingigkeiten erfolgt wih-
rend der Prozessrealisierung durch die Aufgabentriger, denen zur
Wahrnehmung erforderlicher Abstimmungen ein gewisses Mafl an
Autonomie zugestanden wird [Gait83, 159]. Die Art der Interdependenz-
berticksichtigung ist demnach davon abhingig, inwiefern detaillierte
Prozessvorlagen verfiigbar sind. Vollstindige Workflow-Schemata

25 Die Anzeige des Zustands gemif Zustandsmodell erfolgt hiufig mithilfe der Ampel-
metapher, indem nicht bereite Vorginge etwa mit rot, bereite mit gelb und abge-
schlossene mit griin gekennzeichnet sind.

216 Ausfithrbar sind jeweils nur einzelne Aktivititen als Blattknoten einer Aufgaben-
dekomposition, woraus eine nicht-hierarchische Ablaufstruktur resultiert.
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treffen prizise Vorgaben und werden fiir die Repetition vorausgesetzt.
Prozessschablonen machen weniger detaillierte Vorgaben und lassen
Entscheidungsspielriume. Kontextregeln geben keine Aktivititsfolgen
vor, sondern spezifizieren in einzelnen Situationen zulidssige, emp-
fehlenswerte oder unzulidssige Verhaltensweisen [Gait83, 177-179]. Sie
erleichtern die Suche nach einer Losung und sind somit, ebenso wie
Schablonen, fiir Deviation und Innovation hilfreich. Vorlagen und
Regeln werden aus Prozesszielen abgeleitet [Gait83, 193], deren explizite
Kenntnis bei allen Gestaltungsentscheidungen von Vorteil ist. Die
erlduterten Vorgaben bilden wichtige Grundlagen der Koordination. Sie
dienen als Koordinationsprotokoll, dessen Durchsetzung die Ausfiihr-
barkeit und Korrektheit des Ablaufs sicherstellen soll [AAD+04, 12],
[LoDi04, 14£].

Koordinationsprinzipien

Als grundlegende Koordinationsprinzipien gelten die hierarchische und
die nicht-hierarchische Form [Gait83, 159], [FeSil3, 201]. Hierarchische
Koordination funktioniert gemifl dem Regelkreisprinzip, indem eine
ubergeordnete Steuerkomponente Anweisungen an untergeordnete
Komponenten gibt. Nicht-hierarchischer Koordination liegt das Verhand-
lungsprinzip zugrunde, wonach gleichberechtigte Komponenten zur
Abstimmung ihrer lokalen Teilziele unter Beriicksichtigung der gegen-
seitig beeinflussten Handlungsriume interagieren [FeMa95a, 6].

Das typische Szenario der Datenanalyse ist die hierarchische Koordi-
nation, bei der ein einzelner Analytiker einen Analyseablauf vollstindig
bearbeitet und sich hierzu eines oder mehrerer interaktiver Analyse-
werkzeuge bedient, tiber die er Aktivititsdurchfithrungen anstoft.
Anstelle interaktiver Auslosung ist auch eine teilweise (Skript-basierte
Datenanalyse; Data Science) oder vollstindige Automatisierung der
Koordination méglich (Repetition).

Werden komplexere Untersuchungsvorhaben im Rahmen der Projekt-
planung (Z5, Abschnitt 5.4.7) in Leistungspakete gegliedert und an
mehrere Analytiker oder Teams zur Durchfithrung iibergeben, ist eine
Abstimmung zwischen mehreren Aufgabentrigern erforderlich. Sie
erfolgt typischerweise nicht-hierarchisch in Selbstabstimmung, da die
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menschliche Kommunikation in innovativ-kreativen Situationen den
effektivsten Koordinationsmechanismus darstellt (vgl. [Gait83, 212f],
[Reif03, 66]).2"7 Die Koordination beziiglich einzelner Leistungspakete
geschieht lokal durch eine Abschnittsteuerung, die von einer Zentral-
steuerung mit Zielen und Plinen versorgt wird. Die Gliederung ist z.B.
nach Analyseproblemen oder Prozessphasen mdoglich. Letztere gewinnt
mit Data Science zunehmend an Bedeutung, die komplexe Datentrans-
formationen leistet und vielfiltigen Auswertungs- und Nutzungsformen
zufiihrt.

Repetition Deviation Innovation

| Prozessschablonen

Regeln J

Ziele J

Workfl
Koordinations- J
grundlage

Workfl [ ]

(Zentral-) Steuerung

Anweisungen

oo

Kommu-
nikation

oAt

Anweisungen

Abschnittsteuerung Abschnittsteuerung

Selbst-
abstimmung

AT | AT | AT AT | AT | AT: Aufgabentrager

Abbildung 95:  Koordinationsmechanismen von Datenanalyseablidufen
(eigene Darstellung)

In Abbildung 95 sind die Koordinationsgrundlagen und -prinzipien
schematisch dargestellt. Die Repetition ist auf detaillierte Workflow-
Vorlagen angewiesen, wihrend Deviation und Innovation von Prozess-
schemata, Regeln und Zielspezifikationen profitieren kénnen. Grund-
sitzlich wird ein hierarchisch-zentrales Koordinationskonzept realisiert,
indem Vorginge durch direkte Anweisungen an die jeweiligen Auf-
gabentriger ausgelost werden. Fiir komplexere Analysen kann ein

27 Die nicht-hierarchischen Methoden der Koordinationstheorie (z.B. auf Basis von
Verrechnungspreisen und Kosten-Nutzen-Analysen, vgl. [Gait83, 235ff.]) erscheinen im
Kontext der Datenanalyse wenig geeignet.
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hierarchisch-dezentrales Koordinationskonzept mit kooperierenden Abschnitt-
steuerungen zum Einsatz kommen. Letztere steuern ihre Prozess-
abschnitte hierarchisch und kommunizieren zur Selbstabstimmung in
dem von der Zentralsteuerung durch Vorgaben gesetzten Rahmen, z.B.
um iiber die Bereitstellung von Daten zu verhandeln. Die Zentral-
steuerung hat in Bezug auf diese Abschnitte nur relativ einfache Inter-
dependenzen zwischen Leistungspaketen zu koordinieren.

6.2.3.3 Ablaufiiberwachung (S3.3)

Zur Prozesssteuerung gehort schlieRlich auch die Uberwachung des
Ablaufs [ReBDO00, 2], die auf Grundlage des Instanzmodells realisiert
wird. Ziele der Ablaufitberwachung sind (1) die Verfolgung des Prozess-
fortschritts, (2) die Sicherstellung der Korrektheit durch Erkennung und
Behandlung von Fehlern und Ausnahmen, (3) die Gewihrleistung der
Zielorientierung durch Zielkontrolle sowie (4) die Einhaltung von
Finanz- und Zeitrestriktionen [Gier00, 140], [GCC+04, 322], [DRRAOS,
7]. Im Gegensatz zur Revision (vgl. Abschnitt 7.2.2), die abgeschlossene
Abliufe zum Gegenstand hat, betrachtet die Uberwachung laufende
Prozessinstanzen [GCC+04, 322]. Die genannten Ziele werden im
Folgenden niher erldutert.

Fortschrittstiberwachung

Die Fortschrittsitberwachung beruht, wie auch die Verfolgung aller
anderen Uberwachungsziele, auf der als Monitoring bezeichneten, tech-
nischen Ablauftiberwachung, die das zeitliche Ablaufgeschehen und die
Prozessparameter (vgl. Abschnitt 2.4.2) beobachtet und daraus den
aktuellen Status der Prozessinstanz ableitet [JaBS97, 202f.]. Bei detail-
lierten Prozessvorlagen ist aus dem Anteil bereits abgeschlossener Vor-
ginge unmittelbar der Bearbeitungsfortschritt des Ablaufs abzulesen,
mit zunehmend abstrakten Schemata fillt dies jedoch schwerer. Sind
Analyseketten abzuarbeiten, ist aus der Menge abgeschlossener Einzel-
abldufe auch der Fortschritt innerhalb der Analysekette ersichtlich. Die
Fortschrittsitberwachung ist zugleich Voraussetzung fiir die korrekte
Vorgangsauslosung, da erst mit Signalisierung der Nachereignisse
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abgeschlossener Vorginge die jeweils nachfolgenden Vorginge initiiert
werden konnen (vgl. [FeSil3, 102£]).

Korrektheitsiiberwachung

Mit zunehmendem Gestaltungsanteil steigen die Anforderungen an die
Riickmeldungen iiber die Aktivititsausfithrung, da variable und Ad-hoc-
Abliufe ohne detaillierte Angaben iiber den Erfolg einzelner Vorginge
nicht sinnvoll realisierbar sind. Fehler wihrend eines Vorgangs sowie
Stérungen im Sinne abweichender Kontextfaktoren sind zu identifi-
zieren und durch geeignete Maflnahmen zu behandeln. Gestaltungs-
eingriffe in die Ablaufstruktur wie im Deviations- und Innovations-
modus koénnen die Realisierung des gewiinschten Prozessverhaltens
erschweren. Die Ablaufiiberwachung muss daher gewihrleisten, dass
alle vor dem Eingriff giiltigen Korrektheitsbedingungen (vgl. Abschnitt
5.1.3.2) auch nachher gelten [ReDa98, 2].

Zielkontrolle

Die konsequente Ausrichtung der Untersuchung auf das gesetzte
Analyseziel (Zielorientierung) stellt ein michtiges Instrument zur
Reduzierung und Bewiltigung der Analysekomplexitit dar (R1.1 und
B2.1, vgl. Abschnitte 3.2.4.2 bzw. 3.2.4.3) und hat grofRen Einfluss auf
Effektivitit und Effizienz der Analyse. Die Instrumentalbeziehung
zwischen Analyseziel und Prozesstyp kann im Rahmen der Planung
explizit hergestellt werden. Die Aufrechterhaltung dieser Beziehung auf
Instanzebene ist von der Ablaufsteuerung durch Zielkontrolle zu tiber-
wachen. 18

Die Aufgabe der Zielkontrolle besteht in der Erkennung von Zielab-
weichungen, d.h. von Situationen, in denen der Prozessablauf nicht mehr
dem gesetzten Analyseziel folgt, und der Zielneuausrichtung im Falle
einer Abweichung (Wiederherstellung der Zielorientierung). Zielabwei-
chungen kénnen in folgenden Ausgangssituationen auftreten:

218 So fordert auch JABLONSKI, die Beziehung zwischen Ziel, Prozesstyp und Prozess-
instanz stets aufrecht zu erhalten [Jabl00, 348].
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» Am Ubergang zu einer neuen Analyse (, Kupplung): Aus den Erkennt-
nissen einer abgeschlossenen Analyse hat sich eine neue Frage-
stellung ergeben, die durch eine Anschlussanalyse beantwortet
werden soll, welche nicht bereits in einer geplanten Analysekette
enthalten ist.?!® Das neue Analyseziel ist hierbei explizit zu formu-
lieren.

= Wihrend der Ausfiilhrung eines Analyseprozesses (, Weiche“): Im Rah-
men der Deviation oder Innovation wird situativ ein neuer Vorgang
ausgefiihrt, der moglicherweise einem abweichenden Ziel folgt. Da
diese Abweichung innerhalb eines laufenden Prozesses erfolgt, ist
das mit dem neuen Vorgang verkniipfte Analyseziel allenfalls
implizit bekannt.

Abbildung 96 zeigt den Ablauf der Zielkontrolle. Zunichst ist zu priifen,
ob eine Zielabweichung vorliegt, da andernfalls kein Handlungsbedarf
besteht und die Analyse fortgefithrt werden kann. Der Kupplungs-
situation ist die Abweichung immanent. Unterscheiden sich urspriing-
liches und neues Analyseziel, ist im nichsten Schritt die Problemrelevanz
des neuen Ziels fur die aktuelle Untersuchung zu kliren (qualitative
Zielkontrolle). Dies ist dann der Fall, wenn das neue Analyseziel geeignet
ist, einen Beitrag zur Losung des aktuellen Sachproblems zu leisten.
Ist Problemrelevanz nicht gegeben, ist das neue Ziel zu verwerfen. Ist
Problemrelevanz zwar nicht unmittelbar gegeben, in dhnlichen Fillen
aber denkbar, so kann das neue Analyseziel als Vorlage fiir die
Konzeption spiterer Untersuchungen mit vergleichbarem Sachproblem
archiviert werden. In der Situation ,Weiche“ ist die Untersuchung
jeweils mit dem urspriinglichen Ziel fortzusetzen. In der Situation
,Kupplung“ ist die Untersuchung beendet. Kann hingegen unmittelbare
Relevanz fir das aktuelle Sachproblem festgestellt werden, so sollte das
neue Analyseziel in die Untersuchung einbezogen werden. Das weitere
Vorgehen ist von dessen relativer Relevanz im Vergleich zum urspriing-
lichen Ziel abhingig. Wird sie als geringer eingestuft, so sollte das neue
Analyseziel suspendiert und dem urspriinglichen Ziel Prioritit ein-

2% Die Einschrinkung auf ungeplante Analysen erfolgt unter der Annahme, dass die
Planung von Analyseketten bereits zielorientiert geschieht.
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gerdumt werden. Das neue Ziel kann im Anschluss wieder aufge-
nommen werden.

—)— »Kupplung* — ,Weiche“

Anschluss einer neuen Analyse mit Abweichung vom geplanten Pfad einer

Fragen, die sich aus den Erkenntnissen laufenden Analyse (i.d.R. durch Wahl

Ausgangssituation einer beendeten Analyse ergeben eines Analysemodells/-verfahrens)

nicht
gegeben

hoher

als die des
urspriinglichen
Analyseziels

nicht unmittelbar
gegeben

geringer

als die des
urspriinglichen
Analyseziels

aber in dhnlichen
Féllen denkbar

v

positiv

negativ

Nutzen
< Kosten

Nutzen
> Kosten

H H H H
Ziel weiterverfolgen » | Ziel suspendieren 1i Ziel archivieren ~ Ziel verwerfen m
urspr. Ziel suspendieren urspr. Ziel weiterverfolgen urspr. Ziel weiterverfolgen urspr. Ziel weiterverfolgen

Abbildung 96:  Zielkontrolle und Zielneuausrichtung in Datenanalyseprozessen
(eigene Darstellung)

Analyseziele mit hoherer relativer Relevanz??® werden einer Nutzen-

Kosten-Abwdgung unterzogen, um den Chancen eines potenziellen
Erkenntniszuwachses durch eine weitere bzw. neu ausgerichtete
Analyse die damit verbundenen Projektrisiken gegeniiberzustellen (vgl.
[Bend02, 18f.]). Letztere bestehen in dem zusitzlichen Ressourcen-
verbrauch, der zu einer Uberschreitung des Zeit- oder Kostenbudgets
des Projekts fithren kann. Sie sind auf Basis einer quantitativen
Zielkontrolle abschitzbar, die letztlich eine Bewertung der bereits ausge-

220 Falls fiir die aktuelle Untersuchung bereits suspendierte Analyseziele existieren,
werden in die relative Relevanzabschitzung alle unmittelbar relevanten Ziele einbe-
zogen und priorisiert. Im nichsten Schritt wird jeweils nur das Analyseziel mit der
héchsten Prioritit betrachtet.
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fihrten und noch zu erwartenden FEinzelanalysen (Zielebene) der
aktuellen Untersuchung mit Zeit- und Kostengroflen beinhaltet (vgl.
Abschnitt 3.3.3.2). Ubersteigen die zu erwartenden Kosten bzw. Risiken
den Nutzen, ist das Analyseziel zu suspendieren und die Untersuchung
mit dem urspriinglichen Ziel fortzufithren. Andernfalls ist dem neuen
Ziel Vorrang zu geben und das bisherige Analyseziel zu suspendieren.

Suspendierte sowie archivierte Analyseziele werden aus der aktuellen
Untersuchung in eigene Prozesse mit differenzierten Zielen abge-
spalten. Diese Prozessabspaltung durch Zieldifferenzierung begrenzt wirk-
sam den Analyseraum explorativer Untersuchungen (vgl. R1.2, Ab-
schnitt 3.2.4.2). Sie gewihrleistet zugleich, dass stets nur jene Analyse
mit der aktuell héchsten Problemrelevanz und niedrigen Projektrisiken
betrieben wird, um moglichst frithzeitig aussagefihige Ergebnisse zu
erzielen. Weitere relevante Analyseziele mit hoheren Risiken kénnen zu
einem spiteren Zeitpunkt ausgefithrt werden, sofern die Budgets noch
nicht ausgeschopft sind.

Die Feststellung der Zielabweichung in der Situation ,Weiche“ ist
mithilfe der Funktion des betroffenen Vorgangs bzw. der ihm
zugrundeliegenden Aktivitit moglich. Ist die Funktion des neuen
Vorgangs nicht mit jener der urspriinglich geplanten Aktivitit identisch
oder iiber eine Spezialisierungsrelation verkniipft, ist eine Zielab-
weichung anzunehmen. Dieser Ansatz ist bei Deviation unmittelbar
anwendbar. Da bei Innovation keine geplante Aktivitit existiert, muss
die Funktion des Vorgangs auf Konformitit mit dem Analyseziel gepriift
werden. Eine Abweichung ist z.B. offensichtlich, wenn innerhalb eines
Analyseablaufs zur Prognose des Antwortverhaltens ein Vorgang zur
Erkennung von Assoziationsregeln ausgelost wird. In anderen
Situationen mag sich die Feststellung einer Abweichung schwieriger
darstellen.??!

221 Eine Zielabweichung auf Ablaufebene tritt typischerweise innerhalb der Analysephase
auf, da nur deren Aufgaben eine direkte Beziehung zum Analyseziel besitzen.
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Uberwachung von Finanz- und Zeitrestriktionen

Die Einhaltung von Finanz- und Zeitrestriktionen lisst sich auf Basis
des Instanzmodells durch Abgleich der protokollierten Kosten und
Zeiten mit den Budget- und Zeitrestriktionen der Informa-
tionsmaBnahme iiberwachen. Fiir Budgetrestriktionen ist hierfiir vor-
auszusetzen, dass allen eingesetzten Ressourcen ein zuverldssiger
Kostensatz zugewiesen ist. Diese Kosten- und Zeitkonten sowie die
im Rahmen der Zielkontrolle erfolgte Nutzen-Kosten-Abschitzung
bilden die Grundlage fiir ein systematisches Risikomanagement auf
Projektebene. Eine neue Windung des Datenanalyse-Spiralmodells sollte
demnach nur betreten werden, wenn die Abwigung der zugehérigen
Risiken positiv ausfillt (vgl. Abschnitt 3.3.3.2).

6.2.3.4 Zusammenfassung: Ablaufbegleitung

Die ablaufbegleitenden Aufgaben Vorgangsauslosung, Koordination
und Ablaufiiberwachung stehen in starker Wechselwirkung und bilden
die Hauptinhalte der Prozesssteuerung i.e.S. Sie stiitzen sich auf das
Instanzmodell, das von der nachfolgend beschriebenen Aufgabe S4
gepflegt und stetig fortgeschrieben wird.

6.2.4 Protokollierung und Dokumentation (S4)

Ziel der vierten Aufgabe der Prozesssteuerung ist die Fithrung eines
stets aktuellen Instanzmodells, um die zielkonforme Steuerung von
Prozessabliufen zu unterstiitzen. Die darin abgebildeten Angaben zum
Zustand von Prozessinstanz, Vorgingen und Datenfliissen bilden in
ihrer Summe den Ablaufkontext der Prozessinstanz [Reif03, 83], [Erl04,
96f.]. Der Ablaufkontext schliefdt Verfahrens-, Ausfithrungs- und Daten-
kontext ein, d.h., er erfasst die genutzten Operatoren und Software-
Produkte, die konkret eingesetzten Software-Installationen und Per-
sonen sowie die bearbeiteten Informationsobjekte und Datenquellen
(vgl. Abschnitte 4.5.3 und 4.7.2).

Das Instanzmodell enthilt simtliche Angaben iiber den Prozesstyp
(Workflow), alle an der Instanz vorgenommenen Anderungen sowie
jeweils die aktuellen und protokollierten Ausfithrungs- und Bearbei-



6 Steuerung von Datenanalyseprozessen 389

tungszustinde (Zustand bzw. Ereignisprotokoll) aller Vorginge
und Informationsobjekte [AAD+04, 14], [RWRWO05, 255]. Ist kein Pro-
zessschema vorgegeben, ist der Prozesstyp aus dem Instanzmodell zu
induzieren. In den Ereignis- und Anderungsprotokollen sind alle
Zustandsinderungen und Abweichungen vom Planablauf dokumentiert
(vgl. [Gier00, 290]). Neben Art und Kontext der vorgenommenen Ande-
rungen (etwa Operationstyp und Position der betroffenen Aktivitit im
Ablauf) konnen auch deren Ursachen festgehalten werden, um sie
jederzeit nachvollziehen und bei Bedarf im Rahmen der Prozessrevision
in eine neue Schemaversion tiberfithren zu konnen (Evolution)
[WRRWOS, 2.

Es wird deutlich, dass das Instanzmodell mehr Informationen auf-
nehmen kann als die von einem Prozessausfithrungswerkzeug proto-
kollierten technischen Angaben. Wihrend des Ablaufs vom Analytiker
aufgezeichnete Kommentare, z.B. tiber gewonnene Erfahrungen oder
Fehlerursachen [Jung02, 45], konnen fiir spitere Projekte mit dhnlicher
Problemstellung von groflem Wert sein.

Im Instanzmodell (Prozessinstanz) erfolgt insbesondere auch die
Dokumentation der Ergebnisbewertung und der Prozess-
bewertung, die erst nach Abschluss des Ablaufs méglich ist und damit
die Schnittstelle zur Prozessrevision darstellt. Die Analyseergebnisse
selbst sind in Form von Informationsobjekten mit der Instanz
verkniipft. Aus den Ergebnissen erstellte Berichte und Dokumente
konnen tiber Links an der Instanz gespeichert werden und sind
gemeinsam mit ihr {iber deren Beschreibungselemente in der
Prozessbibliothek auffindbar.

6.2.5 Zusammenfassung: Aufgaben der Prozesssteuerung

Die vorausgehenden Abschnitte beschreiben Aufgaben, die im Rahmen
der Steuerung von Datenanalyseprozessen auszufiihren sind. Sie sind in
ihrer Gesamtheit notwendig, konnen jedoch nicht in eine eindeutige
Reihenfolge geordnet werden. Thre Realisierung kann teils durch
Analyse- oder Prozessausfilhrungswerkzeuge unterstiitzt werden, in
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anderen Fillen (z.B. bei der Koordination personeller Aufgabentriger)
obliegt sie dem Projektleiter oder Analytiker.

6.3 Ansitze zur Steuerung von Datenanalyseprozessen

Die drei Anwendungsfille Repetition, Deviation und Innovation (vgl.
Abschnitt 6.1.2) erheben jeweils spezifische Anforderungen an die
Prozesssteuerung. Die folgenden Abschnitte stellen geeignete Ansitze
(Steuerungsmodi) zur Realisierung dieser Anwendungsfille vor.

6.3.1 Steuerungsmodus Repetition

Der Steuerungsmodus Repetition eignet sich fiir programmierte Ab-
ldufe, die nach Mafdgabe eines Workflow-Schemas unmodifiziert aus-
gefiihrt werden konnen [Gait83, 178]. Gestaltungsentscheidungen sind
nicht zu treffen. Der Workflow dient als priskriptives Modell, das alle
notwendigen Regeln und Bedingungen zur Ablaufsteuerung enthilt
[Reif03, 74]. Den Aufgabentrigern konnen auf dieser Grundlage ein-
deutige Anweisungen gegeben werden [Gait83, 180]. Dem Analytiker
bleibt die Aufgabe, ein geeignetes Prozessschema auszuwihlen und
gegebenenfalls fiir den aktuellen Analysefall zu instanziieren (Individu-
alisierung) [RuPR99, 226], z.B. durch Auswahl konkreter Datenbestinde
oder Festlegung fallspezifischer Analyseparameter (geplante Verhaltens-
flexibilitdt, Abschnitt 5.1.5.1). Im Schema auf Typebene enthaltene
Ablaufvarianten oder alternative Verzweigungen im Prozessfluss
werden auf Instanzebene entsprechend dem Ablaufkontext situativ auf-
gelost (vgl. [RuPR99, 228)).

Ein repetitiver Ablauf kann grundsitzlich vollautomatisch gesteuert
werden [HiWi01, 86]. Wiinscht der Analytiker die Moglichkeit der per-
sonellen Ablaufkontrolle, kann er eine manuelle Weiterschaltung
zwischen Vorgingen wihlen. Eingriffe in die Ablaufsteuerung sind nur
erforderlich, wenn iiber im Schema enthaltene Ablaufvarianten nicht
auf Basis von Kontextfaktoren deterministisch entschieden werden
kann. Sie sind dem Analytiker von der Steuerung zur Entscheidung
vorzulegen.
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Abbildung 97:  Sequenzdiagramm zum Steuerungsmodus Repetition (eigene Darstellung)

Das typische Verhalten bei maschineller Steuerung eines repetitiven
Ablaufs, der kooperativ von einem Analytiker und einer oder mehreren
Software-Installationen (Servern) durchgefithrt wird, zeigt das Sequenz-
diagramm in Abbildung 97 (vgl. hierzu [Jabl05, 206-208]). Der Ablauf
wird vom Analytiker gestartet??? (1) und von der Steuerung koordiniert.
Fur alle vollautomatisierten Vorginge innerhalb des Ablaufs ruft die
Steuerung einen Server auf (4), der den Abschluss seiner Arbeit an die
Steuerung zuriickmeldet (7). Im Falle teilautomatisierter Vorginge
benachrichtigt die Steuerung den Analytiker iiber einen anstehenden
Arbeitsauftrag (2). Ist der Analytiker bereit, startet er den Vorgang (3),
woraufhin die Steuerung den Operator beim jeweiligen Server aufruft
(4) und der Vorgang interaktiv ausgefithrt wird (5). Der Analytiker
beendet den Vorgang, z.B. durch Bestitigung seiner Eingaben (6),
woraufhin der Server die Steuerung benachrichtigt (7), die wiederum
eine Riickmeldung an den Analytiker {ibermittelt (8). Nach Abschluss
aller Vorginge benachrichtigt die Steuerung den Anwender iiber die
vollstindige Abarbeitung des Prozesses (9).

222 Eg ist grundsitzlich auch eine automatische Prozessauslosung denkbar; vgl. Abschnitt
6.2.3.1.
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6.3.2 Steuerungsmodus Innovation

Der Steuerungsmodus Innovation wird gewdhlt, wenn kein (voll-
stindiges) Workflow-Schema existiert, das ein Handlungsprogramm zur
Prozessrealisierung vorgibt [Gait83, 178]. Die zunichst ,fehlende Pro-
zessstruktur” [Deit00, 276] ist zur Ausfithrungszeit situativ zu erginzen.
Die Innovation kann sich auf den Gesamtprozess oder auf einzelne
Prozesssegmente beziehen. Beiden Fillen liegt das Grundprinzip der
Ablaufgestaltung nach Bedarf zugrunde, nach dem ungeplante Aspekte
erst dann spezifiziert werden, wenn sie zur Ausfithrung anstehen (vgl.
[WRRWOS, 9]). Der zweite Fall ist bei Vorlagen in Form unreiner
Prozessschablonen gegeben, die neben Aktivititen auch lediglich aus
Aufensicht spezifizierte Aufgaben enthalten (geplante Struktur-
flexibilitit, Abschnitt 5.1.5.1). Reine Schablonen lésen beziiglich der
Aufgabeninnensicht Gestaltungsbedarf fiir den gesamten Prozess aus.
Zur Ausfullung der Gestaltungsspielriume sind alle vier Basisansitze
der Prozessplanung aus Abschnitt 5.3 anwendbar (Operatorkom-
position, Fragmentrekombination, Aufgabendekomposition oder Vor-
lagenspezialisierung).

Innovative Ablaufsteuerung ist mithilfe interaktiver Analysewerkzeuge
unmittelbar realisierbar, da nicht ausreichend spezifizierte Elemente in
der diagrammgestiitzten Benutzerschnittstelle direkt sichtbar sind und
manipuliert werden kénnen. Auf Basis algorithmischer Beschreibung
arbeitende Systeme (z.B. Skriptsprachen, klassische Workflow-Manage-
ment-Systeme) erfordern zum Umgang mit Innovation spezielle Model-
lierungskonstrukte. Einen geeigneten Vorschlag fiir Late Modeling??? in
Petrinetz-basierten Systemen unterbreitet DEITERS [Deit00, 279-281],
nach dem zur Entwurfszeit nicht oder nicht vollstindig beschreibbare
Aktivititen als Black-Box-Aktivititen gekennzeichnet werden. Beim
Auftreten definierter modifikationsauslésender Ereignisse wird der An-
wender zur Laufzeit um eine Spezifikation dieser Aktivititen gebeten.

223 Late Modeling bezeichnet die Ausnutzung geplanter Strukturflexibilitit durch Opera-
torkomposition, Aufgabendekomposition oder Vorlagenspezialisierung; vgl. Abschnitt
5.1.5.1.
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Somit kann jede Prozessinstanz verschiedene Spezifikationen der Black-
Box-Aktivitit enthalten [Deit00, 279]. Innovation einzelner Prozess-
segmente generiert ebenso wie Deviation gegeniiber der Vorlage
variable Abldufe. Wihrend letztere jedoch von der Detailspezifikation
einer Vorlage ungeplant abweicht, definiert Innovation nicht aus-
reichend detaillierte Spezifikationen neu.

Analytiker {  Server ! ¢ :Steuerung
:Person | 1 |

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

1) Start des Ablaufs

2) Rickmeldung
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4) Operatoraufruf

5) Interaktion *

6) Abschluss

des Vorgangs * 7) Riickmeldung

an Steuerung

8) Riickmeldung
an Analytiker *

*. nur fiir interaktive
Vorgéange
9) Abschluss des Ablaufs

&< 10) Benachrichtigung
des Analytikers

Abbildung 98:  Sequenzdiagramm zum Steuerungsmodus Innovation
(eigene Darstellung)

Die Ablaufsteuerung ist bei Innovation in Bezug auf die betroffenen
Prozessabschnitte nicht voll automatisierbar, sondern erfolgt in Koope-
ration mit dem Analytiker. Das Sequenzdiagramm in Abbildung 98
stellt das typische Verhalten in diesem Modus dar. Der Start des Ablaufs
erfolgt durch den Analytiker (1) und wird von der Steuerung quittiert
(2). Jeder Funktionsaufruf des Analytikers konstituiert einen neuen
Vorgang (3) und wird von der Steuerung jeweils in einen Operatoraufruf
an einen Server iibersetzt (4). Interaktive Operatoren initiieren einen
Dialog mit dem Analytiker (5), den dieser nach Erledigung der Aufgabe
schliefdt (6). In allen Fillen meldet der Server den Abschluss des Vor-
gangs an die Steuerung (7), die jeweils eine Riickmeldung an den
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Analytiker sendet (8). Erachtet dieser alle notwendigen Schritte als
ausgefiihrt, informiert er die Prozesssteuerung iiber das Ende des
Ablaufs (9) und erhilt umgehend eine Riickmeldung {iber die korrekte
Protokollierung der Vorginge (10).

6.3.3 Steuerungsmodus Deviation

Der Steuerungsmodus Deviation wird eingesetzt, wenn zwar Prozess-
vorlagen existieren, wihrend der Prozessausfithrung auftretende Aus-
nahmen (vgl. Abschnitt 5.1.4) aber eine Modifikation dieser Vorlage in
Bezug auf die zu realisierenden Aktivititen oder deren Reihenfolge
erfordern (vgl. [Gait83, 178], [RuPR99, 227]). Die vorzunehmenden An-
passungen sind allesamt ungeplant und realisieren Flexibilitit durch
Schemaabweichung zur Ausfiihrungszeit (vgl. Abschnitt 5.1.5.1). Die
Ausnahmebehandlung kann sich auf Verhaltens- und Struktur-
merkmale des Ablaufs richten. Verhaltensmodifikationen betreffen die
Makro- oder Mikroparametrisierung von Aktivititen (vgl. Abschnitt
5.5.6). Strukturmodifikationen iuflern sich als additive, subtraktive
(Hinzuftigen bzw. Entfernen von Prozesselementen) und reihenfolge-
bezogene Mafinahmen (Umordnen von Flussbeziehungen) [ReDa98]
sowie im Austausch von Operatoren.

Eine Unterscheidung nach der zeitlichen Wirkung einer Modifikation
miindet in die beiden Standardverfahren der Ausnahmebehandlung
nach ERFLE & VOGEL [ErV092], [Gier00, 212f.]:

= Plandnderungen (routing exceptions) betreffen nur kiinftige, folgende
Arbeitsschritte; bereits vollendete Vorginge miissen nicht zuriick-
genommen werden. Planinderungen dienen der Anpassung des
Ablaufs an aktuelle Kontextbedingungen, bevor ungeeignete Aktivi-
titen ausgefiihrt werden. Diese ist wiinschenswert, jedoch nicht
immer realisierbar.

= Riicknahmen (backtracking exceptions) setzen den Bearbeitungsstand
bereits realisierter Vorginge zuriick, die gegebenenfalls unter veran-
derten Bedingungen erneut ausgefiihrt oder durch andere Aktivi-
titen ersetzt werden sollen. Hierzu muss der Ablaufkontext in einen
fritheren Zustand tiberfiihrt werden. Riicknahmen dienen gewisser-
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maflen der Stornierung einzelner Schritte (vgl. [AAD+04, 18]) im
Zuge der Fehlerbehandlung.

Riickspriinge sind eine spezielle Ausprigung von Riicknahmen, bei der
bereits realisierte Vorgdnge nicht explizit storniert, sondern die zuge-
horigen Aufgaben erneut ausgefithrt werden (Iterationen). Sie treten in
der Datenanalyse regelmifRig auf, da die Kompensation der Wirkungen
ausgefithrter Vorginge oft durch Uberschreiben der erzeugten Informa-
tionsobjekte durch neue Versionen erreichbar ist.??* Der Ablaufpfad
verlingert sich durch die Aufgabenwiederholung. Stornierende Riick-
nahmen verkiirzen den Ablaufpfad auf einen fritheren Zustand.

Die Durchfithrung der Anpassungen erfolgt prinzipiell durch den
Analytiker, der jedoch bei der Erkennung und Diagnose von Aus-
nahmen methodisch-technisch unterstiitzt werden kann. Die Deviation
kann als partielle Neuplanung betrachtet werden und alle zur Planung
geeigneten Ansitze nutzen (vgl. [Schm97, 157]). DELLAROCAS & KLEIN
[DeKl100] schlagen einen wissensbasierten Ansatz zur Prozesssteuerung
vor, nach dem Prozessschemata mit einer Bibliothek von ausnahme-
trichtigen Aktivititen bzw. Funktionen abgeglichen werden. Bekannte
Ausnahmetypen lassen sich jeweils mit geeigneten Erkennungs- und
Behandlungsprozeduren verkntipfen, die vor oder wahrend der Prozess-
ausfithrung aktiviert werden und die Vermeidung bzw. Behandlung
erkannter Storereignisse unterstiitzen oder automatisiert bewiltigen.
Derartiges Wissen lisst sich nach dem in dieser Arbeit vertretenen
Ansatz in Form von Kontextregeln modellieren. Alternative Vorschlige
stellen konkrete Erfahrungen mit Ausnahmen in dhnlichen Situationen
bereit. WEBER ET AL. [WeWBO04] prisentieren ein entsprechendes
System, das Prozessinstanzinderungen mittels CBR unterstiitzt.
RINDERLE ET AL. [RWRWOS] entwickeln diesen Vorschlag fiir das
adaptive Prozessmanagement weiter. Thr System erfragt Kontext und
Griinde der Abweichung vom Anwender und prisentiert Losungsvor-

224 Gegeniiber operativen (Geschifts-) Prozessen gestalten sich zugehérige Kompen-
sationsmechanismen fiir Datenanalyseprozesse einfacher, da erzeugte Informations-
objekte in der Regel nicht von anderen Prozessen gelesen werden und sich nicht fort-
pflanzen. Zum Riicksetzen von Workflow-Instanzen vgl. [Reic00, 1591f).
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schlige mit konkreten Anderungsoperationen. Jeder Fall ist mit jenem
Prozessschema verkniipft, auf das er zutrifft.

Das Verhalten der Prozesssteuerung bei Deviation entspricht grund-
sitzlich jenem der Innovation (vgl. Abbildung 98). Im Zuge des
Funktionsaufrufs in Schritt 3 ergreift der Analytiker eine Modifika-
tionsmafnahme, die entweder explizit vor oder implizit zusammen mit
dem Funktionsaufruf realisiert wird. Auf die Darstellung eines Sequenz-
diagramms wird daher verzichtet.

6.4 Zusammenfassung: Steuerung von Datenanalyseprozessen

Die Steuerung von Datenanalyseprozessen umfasst eine Reihe eng
verzahnter Aufgaben, die grofitenteils simultan und begleitend zur
Prozessdurchfithrung zu bearbeiten sind. Die Notwendigkeit, wahrend
einer Analyse rasch auf Ausnahmen reagieren und Prozessabliufe
entsprechend anpassen zu kénnen, fiithrt zu einem beachtlichen Gestal-
tungsanteil der Steuerung von Datenanalyseabliufen. Diesem tragen
drei Steuerungsmodi Rechnung. Neben der unmodifizierten Durch-
fithrung vordefinierter Workflows (Repetition) erfordert die explorativ-
evolutionire Natur der Datenanalyse insbesondere auch die Moglichkeit
zur situativen Abweichung von Prozessvorlagen (Deviation) sowie zur
Prozessspezifikation zur Ausfithrungszeit (Innovation). Effektive Daten-
analyse kann nur gelingen, wenn die Prozesssteuerung dem Analytiker
erlaubt, jederzeit flexibel zwischen den drei Modi zu wechseln.

Diese Flexibilitit darf jedoch nicht zulasten der Korrektheit der Prozesse
gehen. Auch bei situativen Anderungen miissen Zielorientierung und
Effektivitit der Abliufe gewahrt bleiben [DaRe04,5]. Die Berticksich-
tigung all dieser Formalziele kann in komplexen Steuerungsmecha-
nismen miinden, welche gegebenenfalls die Benutzerfreundlichkeit
beeintrichtigen (vgl. [DRRAOS, 3]). Mit der Entwicklung praxistauglicher
Konzepte und Werkzeuge zum adaptiven Prozessmanagement befassen
sich mehrere Forschungsgruppen, deren fiir diese Arbeit relevante
Beitrige in die Darstellung eingeflossen sind. Einen Uberblick gibt
REICHERT [Reic00].
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Wurden im Rahmen der Prozesssteuerung Gestaltungsmafinahmen
ergriffen und sollen kiinftig alle Prozessinstanzen desselben Typs dem
modifizierten Ablauf folgen, miissen Modifikationen auf die Typebene
propagiert werden [ElKe00, 202], indem eine neue Version des ur-
spriinglichen Prozessschemas erstellt wird. Solche Verinderungen auf
Typebene werden als Schemaevolution bezeichnet [WRWROS5b, 4] und im
Rahmen der Prozessrevision (Abschnitt 7.4.1.1) behandelt.
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7 Revision von Datenanalyseprozessen

Das abschliefende Kapitel zur Managementmethodik betrachtet die
systematische ganzheitliche Revision von Datenanalyseprozessen.
Abschnitt 7.1 diskutiert Gegenstand und Inhalte der Revisionsaufgabe.
Im Anschluss wird das hierzu empfohlene Vorgehen erliutert, geglie-
dert in die Beurteilung durchgefiihrter Datenanalysen (Abschnitt 7.2),
die Evaluierung des zugehdrigen Analyseprojekts (Abschnitt 7.3) sowie
die Erfahrungssicherung und Prozessverbesserung (Abschnitt 7.4). Es
folgt eine kurze Zusammenfassung in Abschnitt 7.5.

7.1 Prozessrevision als Kontroll- und Gestaltungsaufgabe

7.1.1  Der Revisionsbegriff

Gemifl dem Regelkreismodell des Datenanalyseprozessmanagements
aus Abschnitt 2.4.4 folgt der Prozesssteuerung und -durchfithrung eine
umfassende Kontrolle, die Analyseergebnisse, Prozessablauf sowie Ent-
scheidungs- und Handlungskonsequenzen einschliefft, und aus der
Empfehlungen zur Planung kiinftiger Analysen hervorgehen. Die
Kontrolle ist zunichst als Lenkungsaufgabe einzuordnen (vgl. Abschnitt
2.43.2). Vor dem Hintergrund des in dieser Arbeit hervorgehobenen
Potenzials der Wiederverwendung von Planungsartefakten und Erkennt-
nissen erlangt die Erfahrungssicherung, die auch tiber Verbesserungen
und Anderungen an den zu speichernden Artefakten und Wissens-
elementen zu befinden hat, besonderen Stellenwert. Aus diesem Grund
wird die Kontrollphase des Prozessmanagements im Folgenden mit
dem Begriff Revision bezeichnet, der neben einer genauen Uberpriifung
auch die Korrektur und Modifikation des Revisionsgegenstands abdeckt
[Kien82, 390], [Dudel7d]. Die Prozessrevision hat damit sowohl
Kontroll- als auch Gestaltungscharakter. Der nichste Abschnitt (7.1.2)
erldutert die aus dieser Uberlegung resultierenden Ziele und Kriterien
der Revision von Datenanalyseprozessen, bevor Abschnitt 7.1.3 die zuge-
horigen Aufgaben und die Vorgehensweise darstellt.
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7.1.2  Ziele und allgemeine Kriterien der Revision

Die Diskussion zum Revisionsbegriff verdeutlicht, dass die Ziele der
Revision einerseits in der Kontrolle der Datenanalyseprozesse, andererseits
in der Erfahrungssicherung fiir kiinftige Projekte bestehen. Die Kontrolle
im Sinne eines Vergleichs zwischen normativen Vorgaben (Soll) und
empirischen Realisationen (Ist) (vgl. [Kuhn90, 55]) dient in erster Linie
der Feststellung des Zielerreichungsgrades [Wild74, 44]. Abweichungen von
den gesetzten Zielen kénnen Anlass zu genaueren Untersuchungen
geben, um mogliche Ursachen aufzudecken und gezielte Modifikationen
der Prozesspline vorzunehmen, damit in Zukunft verbesserte Prozess-
vorlagen eingesetzt werden konnen. Analog ist die Untersuchung
erfolgreicher Prozesse geeignet, um Erkenntnisse und Richtlinien zur
Analyseplanung und -durchfithrung zu gewinnen.

Die Revision bedient sich allgemeiner Kriterien, die aus den Zielen des
Prozessmanagements resultieren (vgl. Abschnitt 2.4.2). Im Zentrum der
Betrachtung stehen die Analyseergebnisse. Sie stellen die Leistung des
Prozesses dar (Ergebnisparameter), der im Hinblick auf Qualitits-, Zeit-
und Kosteneigenschaften (Prozessparameter) zu beurteilen ist.
Ergebnis- und Prozessparameter definieren Kontrollstandards (Ver-
gleichsmafstibe der Prozesskontrolle), die eine systematische und
detaillierte Beurteilung des Zielerreichungsgrads erlauben (vgl. [Wild74,
44)). Sie betreffen die Effektivitit und Effizienz des Analyseprozesses.
Aus Sicht von Planung und Wiederverwendung ist zusitzlich die
Flexibilitit der Prozesse zu beurteilen, die sich auf die Anpassbarkeit an
veranderte Kontexte und die Anwendbarkeit in dhnlichen Analysefillen
richtet.

Die Beurteilung anhand der Ergebnis- und Prozessparameter bezieht
sich auf die Konformitit des Analyseprozesses mit der Problem-
spezifikation, d.h. auf die Frage, inwieweit er die in Analyseproblem und
Informationsmafinahme definierten Anforderungen und Restriktionen
erfullt (vgl. Software-Verifikation [SommO01, 427]). Nun ist der Fall denk-
bar, dass ein Prozess zwar im Einklang mit seiner Spezifikation steht,
aber dennoch keinen Nutzen stiftet, weil er keinen Beitrag zur Losung des
Sachproblems leistet, in dessen Kontext er zum FEinsatz kommt. In
diesem Fall sind Mingel in der Problemspezifikation wahrscheinlich.
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Daher ist stets auch eine Priifung auf Ubereinstimmung der Prozess-
leistung mit den Erwartungen des Auftraggebers anzuraten, die un-
mittelbar mit Bezug auf das Sachproblem erfolgt (vgl. Software-
Validierung [SommO1, 427]). Dient die Analyse der Planung oder
Durchfithrung von HandlungsmafRnahmen, sollte im Sinne einer ganz-
heitlichen Revision gepriift werden, ob der gewiinschte Zielzustand des
entsprechenden Problemaspekts erreicht wurde, und ob dies effizient,
d.h. mit positiver Nutzen-Kosten-Bilanz, geschehen ist. Hierzu sind
Evaluationsstudien durchzufiihren, die in vielen Fillen Datenanalysen
erfordern (vgl. Projektschachtelung, Abschnitt 3.3.3.4).

Ziel- Fragen
kategorien

Effektivitat
Informationsbedarf: Kann die Analyse die im Analyseziel gestellten Fragen beantworten?

Sachproblem: Leisten die Analyseergebnisse einen Beitrag zur Lésung des Sachproblems?

Erfahrungssicherung: Besteht Potenzial zur Verbesserung der Effektivitat der Analyse bzw. des Projekts?

Effizienz
Nutzen-Kosten-Analyse: Rechtfertigen die Analyseergebnisse bzw. die infolge der ergriffenen
HandlungsmaRnahmen eingetretenen Wirkungen den insgesamt entstandenen Aufwand?
Erfahrungssicherung: Besteht Potenzial zur Verbesserung der Effizienz der Analyse bzw. des Projekts?
Flexibilitat

Erfahrungssicherung: Besteht Potenzial zur Verbesserung der Flexibilitat wiederverwendbarer Artefakte?

Abbildung 99:  Untersuchungsziele der Prozessrevision (eigene Darstellung)

In Abbildung 99 sind wichtige Untersuchungsziele der Prozessrevision
als prignante Fragen formuliert und nach den Zielkategorien des
Prozessmanagements gegliedert. Sie sind fiir jede Revisionsaufgabe
sowie fiir den Einzelfall zu konkretisieren und bei Bedarf zu erweitern.

7.1.3  Aufgaben und Vorgehen bei der Revision von Analyseprozessen

Aus den vorgenannten Zielen lassen sich sechs Aufgaben ableiten, die
zur vollstindigen Prozessrevision nach dem vorgestellten Verstindnis
notwendig sind. Aus Effektivititsperspektive ist die Beurteilung der
Analyseergebnisse (Erreichung der Analyseziele) sowie die Evaluation
der in ihrer Folge ergriffenen Handlungsmaflnahmen (Erreichung der
Anwendungsziele) zu leisten. Die Effizienzperspektive verlangt nach
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einer ganzheitlichen 6konomischen Bewertung des Gesamtprojekts, die
alle Teilprojekte zur Durchfithrung von Datenanalysen sowie zur Reali-
sierung der Handlungsmafinahmen umfasst. Dies bedingt die Er-
mittlung der Aufwinde fiir alle Analyseprozesse, die jeweils im Rahmen
der Beurteilung des Prozessablaufs erfolgt. Diese Aufwinde werden um
die Kosten der Mafdnahmendurchfithrung erginzt und in einer globalen
Nutzen-Kosten-Analyse den zuvor ermittelten Wirkungen gegeniiber-
gestellt. Aus Flexibilititsperspektive ist der Aspekt der Erfahrungs-
sicherung zu betrachten, der auch im Hinblick auf Effektivitit und
Effizienz relevant ist. Sie wird durch Extraktion wiederverwendbaren
Wissens sowie gezielte Modifikation der Analysepline realisiert.

Zielebene AT Evaluation
ebene! der Handlungs-
maBnahmen
Analyseebene Beurteilung der
Analyseergebnisse

Prozessebene
Beurteilung des
Prozessablaufs

Abbildung 100: Handlungsschema zur Prozessrevision (eigene Darstellung)

Nutzen-Kosten-
Analyse

Extraktion

Modifikation der wieder-
Analysepléine verwendbaren

Wissens

Zur Gewihrleistung eines moglichst effizienten Ablaufs ist eine
Reihung der Aufgaben wie im Handlungsschema in Abbildung 100
empfehlenswert, bei der zunichst einzelne Analysen und anschliefSend
das Analyseprojekt als Ganzes revidiert werden. In allen Schritten
stehen jeweils die Ergebnisse vorgelagerter Aufgaben zur Verfiigung.

Die Revision startet mit der Beurteilung der Analyseergebnisse (K1),
gefolgt von der Beurteilung des Prozessablaufs (K2). Diese beiden Auf-
gaben sind fiir jeden Analyseprozess auszufithren und werden als
Prozessrevision i.e.S. bezeichnet. Sie sind auf Analyse- bzw. Prozessebene
der Analysearchitektur verortet und kénnen bei Untersuchungen, die
nicht im Rahmen eines umfangreichen Sachprojekts stattfinden,
hinreichend sein. In der Regel ist die Einbeziehung der Anwendungs-
ebene sinnvoll. Dies geschieht nach Anwendung des Wissens mit der
Evaluation der Handlungsmafinahmen (K3) und der Nutzen-Kosten-
Analyse (K4). Letztere greift auf die Ergebnisse von K2 und K3 zuriick
und kann daher nicht isoliert erfolgen. Die Aufgaben K1 bis K4 bilden
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zusammen die Prozessrevision i.w.S. Sie ist hinreichend, falls aus dem
Analyseprojekt (auer den Analyseergebnissen sowie subjektiven Erfah-
rungen der Beteiligten) keine intersubjektiv verwertbaren Erfahrungen
gezogen werden sollen.

Da diese Erfahrungssicherung eine systematische Wiederverwendung
von Prozessartefakten erst ermoglicht, schlieffen sich bei der lernenden
Prozessrevision zwei weitere Aufgaben an.?”® Die Modifikation der Analyse-
pline (K5) setzt auf den Erkenntnissen aller vorangehenden Aufgaben
auf, um verbesserte Pline zur Verwendung in kiinftigen Projekten
bereitzustellen. Sie tiberspannt im Idealfall alle Ebenen der Analyse-
architektur und behandelt Analyseprozesse, Analyseketten und
Problemkarten. Zuletzt erfolgt die Extraktion wiederverwendbaren Wissens
(K6), um aus dem Prozessablauf Hinweise, Regeln und Vorlagen abzu-
leiten, die bei der Konzipierung und Durchfithrung von Datenanalysen
Unterstiitzung bieten. Auch sie betrifft alle Architekturebenen.

Die weitere Gliederung dieses Kapitels orientiert sich an der Reichweite
der Revision. So behandelt Abschnitt 7.2 die Prozessrevision i.e.S.,
Abschnitt 7.3 erginzt die Aspekte der Prozessrevision iw.S., und
Abschnitt 7.4 widmet sich den Aspekten der lernenden Revision.

7.2 Beurteilung der durchgefiihrten Datenanalyse

Die Prozessrevision i.e.S. untersucht im Sinne der Prozessleistungs-
transparenz und der Prozessstrukturtransparenz des Prozessmanage-
ments Ergebnisse und Konzeption der Analyseprozesse und leistet
daher eine umfassende Beurteilung der durchgefithrten Datenanalysen.
Angesichts der Abhingigkeit der Prozessleistung von der Prozess-
struktur sind beide Aspekte im Zusammenhang zu betrachten. Folglich
findet zuerst die Bewertung der Analyseergebnisse statt, um die dabei
gewonnenen Erkenntnisse danach zur Fokussierung der Prozess-
bewertung zu nutzen.

25 Auch die Prozessrevision i.e.S. erlangt durch Hinzunahme der Aufgaben K5 und K6
lernenden Charakter.
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7.2.1 Beurteilung der Analyseergebnisse (K1)

Diese Aufgabe findet unmittelbar im Anschluss an die Prozessphase
Ergebnisaufbereitung statt und wird zum Teil auch als deren Bestandteil
angesehen (vgl. hierzu die Prozessmodelle in Abschnitt 3.1.1). Eine
klare Trennung gelingt, indem der Zweck von Analyseprozessen auf die
Produktion von Analyseergebnissen beschrinkt wird. Entscheidungen
iiber die Qualitit und Nutzung der Ergebnisse fallen demnach der
Managementaufgabe Revision zu. Aus dieser Sicht ist im Rahmen der
Ergebnisbeurteilung (Interpretation) auch iiber Moglichkeiten und
Formen der Anwendung des analytisch erlangten Wissens zur Losung
des Sachproblems zu befinden bzw. eine entsprechende Entscheidung
durch den Auftraggeber zu initiieren.

Diese Aufgabe untersucht die Ergebnisparameter des Analyseprozesses
mit dem Ziel festzustellen, inwieweit die Analyseergebnisse den im
Anwendungs- und Analysekontext entstandenen Informationsbedarf
befriedigen. Ihr Ergebnis sind Giitemafe, die in Schritt K2.1 zur
Abschitzung des Zielerreichungsgrads der Analyse dienen, sowie
inhaltliche Erkenntnisse, die auf Anwendungsebene zur Entwicklung
von Losungsoptionen fiir das Sachproblem beitragen.

Interessantheit von Analyseergebnissen

Da zahlreiche Kriterien in die Ergebnisbewertung einflieRen, wird
zunichst ein Orientierungsrahmen prisentiert, der auf dem fur das
Data Mining entwickelten Konstrukt Interessantheit beruht. Es umfasst
vier allgemeine Giitekriterien, denen alle Analyseergebnisse gentigen
sollen (vgl. hierzu [FaPS96, 6-9] und [Knob01, 74-76]):

» Giiltigkeit: Die Aussagen sollen die relevanten Aspekte der unter-
suchten Datenbasis (beschreibende Analysen) bzw. die zugehérigen
Sachverhalte in der Zielpopulation (schliefflende Analysen) mit
ausreichender Genauigkeit und Sicherheit reprisentieren.

= Neuartigkeit: Die Aussagen sollen inhaltlich neu sein, da bereits
bekannte Sachverhalte keine Information darstellen. Die Interes-
santheit einer Aussage in Abhingigkeit von ihrer Unerwartetheit
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korrespondiert mit dem Informationsgehalt nach SHANNON [Lyre02,
19, 32).

= Potenzielle Niitzlichkeit: Die Aussagen sollen zur Losung eines
Sachproblems beitragen bzw. in zielfithrende Handlungsmafi-
nahmen tiberfiihrbar sein.

= Verstindlichkeit: Die Aussagen sollen inhaltlich und formal fiir den
Empfinger verstindlich prisentiert werden, um eine sachgerechte
Interpretation und Nutzung zu erlauben.

Das Konstrukt Interessantheit ist inhirent subjektiv [SiTu95, 275f.]. So
werden verschiedene Personen die Interessantheit derselben Aussage
aufgrund ihres individuell unterschiedlichen Vorwissens ginzlich
anders einschitzen [Kiipp99, 88]. Bezogen auf Einzelkriterien sind
objektive Giiltigkeitsmafie, wie etwa die geschdtzte Vorhersagegenauig-
keit eines Prognosemodells, oft relativ einfach zu berechnen. Auch die
Nitzlichkeit ldsst sich hiufig monetir quantifizieren, sofern geeignete
Bewertungsgroflen verfiigbar sind [FaPS96Db, 83]. Verstindlichkeit und
Neuartigkeit sind weitaus stirker subjektiv. Offensichtlich sind Interes-
santheitsmafle nicht allein auf Grundlage von Analysedaten und
-ergebnissen zu bestimmen, weshalb die Implementierung auto-
matisierter Interessantheitsfilter (vgl. [SiTu95, 275£.]) problematisch ist.

Die vier Glitekriterien sind notwendige Bedingungen, damit ein
Analyseergebnis fiir einen Entscheidungstriger in einer Problem-
situation Informationscharakter besitzt.?2® In logischer Abfolge organi-
siert, bilden sie ein Grundschema fiir die Bewertung von Analyse-
ergebnissen, das im Sinne eines sich stetig verjingenden Trichters aus
der vom Analyseverfahren gelieferten, initialen Ergebnismenge in vier
Stufen sukzessive Aussagen ausfiltert, die nicht zur Lésung des
Sachproblems beitragen kénnen (Abbildung 101).

226 Mit Ausnahme der Giiltigkeit sind die Kriterien bereits durch den verwendeten
Informationsbegriff (Abschnitt 2.1.2.2) abgedeckt, da unverstindliche, redundante oder
nicht niitzliche Nachrichten den Empfinger nicht auf eine héhere semantische Ebene
heben und somit keine Information darstellen.
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alle Ergebnisse

Bewertung der Ergebnisse

gliltige Ergebnisse

nicht
interessante
Ergebnisse

Verstéandlichkeit

gliltige, verstandliche
Ergebnisse

Neuartigkeit

Interpretation der Ergebnisse glltige, verstandliche,
neuartige Ergebnisse

Nitzlichkeit

gliltige, verstandliche,
neuartige, niitzliche
Ergebnisse

interessante Ergebnisse

Abbildung 101:  Gestufte Filterung von Analyseergebnissen nach Interessantheit
(eigene Darstellung)

Auf erster Stufe wird die Giiltigkeit der Ergebnisse gepriift, da Ent-
scheidungen auf Grundlage nicht valider Aussagen in jedem Falle zu
vermeiden sind. Die Bewertung der Giiltigkeit von Analyseergebnissen
(K1.1) erfolgt in Abhingigkeit vom Basisansatz der Datenanalyse (vgl.
Abschnitt 2.2.1) nach unterschiedlichen Gesichtspunkten, die in
Abschnitt 7.2.1.1 erldutert werden. Giiltige Ergebnisse sind auf zweiter
Stufe auf Verstindlichkeit zu priifen. Nur inhaltlich verstindliche Aus-
sagen konnen auf dritter Stufe daraufhin untersucht werden, ob sie die
Bedingung der Neuartigkeit erfullen. Nur giiltige, verstindliche und
neuartige Ergebnisse gelangen schlielich auf die vierte Stufe, in der als
letzte Bedingung die Niitzlichkeit der Aussage zu tiberpriifen ist. Die
Beurteilung der Stufen zwei bis vier erfordert profunde fachliche
Domainenkenntnisse und erfolgt aus diesem Grunde im Rahmen einer
integrierten Interpretation von Analyseergebnissen (K1.2), wie sie
Abschnitt 7.2.1.2 vorstellt.
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7.2.1.1 Bewertung der Giiltigkeit von Analyseergebnissen (K1.1)

Die Bewertung der Giiltigkeit erfordert eine detaillierte Sichtung der
Ergebnisse durch den Analytiker, der hierbei insbesondere analyse-
methodische Kriterien anlegt, aber auch fachliche Erwigungen trifft
(vgl. [CCK+00, 29]). Giiltigkeit eines Analyseergebnisses ist im Allge-
meinen dann gegeben, wenn es valide Aussagen tiber das Untersu-
chungsobjekt liefert. Dies ist erreicht, wenn folgende Bedingungen
erfullt sind (vgl. Kriterien des Informationsbedarfsprofils, Anhang A5.1
sowie [BeLi97, 97]):

» Genauigkeit: Die Aussagen bilden die tatsichlichen Eigenschaften
des Untersuchungsobjekts moglichst exakt und korrekt ab.

= Sicherheit: Die Aussagen treffen mit grofer Sicherheit (z.B. Wahr-
scheinlichkeit) zu.

= Zuverlissigkeit: Die Aussagen sind mittels verlidsslicher, verifizierter
Methoden aus glaubwiirdigen Daten abgeleitet.

» Uberpriifbarkeit: Die Aussagen sind hinsichtlich ihrer Wahrheit
verifizierbar, z.B. anhand der Analysedaten oder anderer Daten-
bestinde.

Zuverlissigkeit und Uberpriifbarkeit sind bei fachgerechter Analyse-
planung und -ausfithrung als gegeben zu betrachten und nur qualitativ
zu beurteilen. Sie werden bei der Beurteilung des Prozessablaufs (K2,
Abschnitt 7.2.2) beriicksichtigt. Genauigkeit und Sicherheit lassen sich
fuir die Ergebnismenge konkreter Analysen quantitativ bewerten. Welche
Gutemafle hierfiir geeignet sind, ist vom jeweiligen Kontext abhingig.
Methodenspezifische Bewertungskriterien sind nur fiir eine Klasse
von Verfahren geeignet und hiufig in der Werkzeugdokumentation oder
einschligiger Literatur nachzulesen [HKMWO01]. Sie kénnen am Ope-
rator hinterlegt und im Rahmen der Spezifikation der Analyseaufgabe
(P1.5, Abschnitt 5.5.3.5) fir den konkreten Fall ausgewihlt werden.
Methodenunabhingige Kriterien sind hiufig allgemein gefasst und
erfordern vor ihrer Anwendung eine Operationalisierung in konkrete
MaRe [HiWi01, 73].
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Im Folgenden werden Hinweise zur Operationalisierung der Genauig-
keit und Sicherheit diskutiert sowie einige Beispiele fiir konkrete Maf3-
zahlen angegeben. Die Darstellung erfolgt getrennt fiir beschreibende,
konfirmatorische und schliefende Analysen. Fiir die Modellerstellung
(Abschnitt 3.1.2.3) kénnen Kriterien aller drei Kategorien hilfreich sein.
Insbesondere sind die Kriterien fiir beschreibende Analysen prinzipiell
auch fur konfirmatorische Analysen relevant, da letztere stets deskrip-
tive Untersuchungen darstellen (vgl. Abschnitt 2.2.1.3).

Bewertung der Ergebnisse beschreibender Analysen

Beziiglich der Giiltigkeit von Beschreibungsmodellen verweist die
Literatur meist auf doméinenspezifische Abhingigkeiten der Giite-
kriterien (z.B. bei [BeST99, 225]). Dennoch lassen sich allgemeingiiltige
Richtlinien formulieren. Ein mittels exakter Verfahren produziertes
Ergebnis erfiillt die Forderung der Genauigkeit genau dann, wenn es
nach MafRgabe des zugrunde liegenden analytischen Modells korrekt ist,
d.h., wenn z.B. eine Kennzahl im Berichtswesen gemifl der zuge-
hérigen Formel richtig berechnet wird. Die Feststellung der Korrektheit
geschieht durch Uberpriifung anhand der analysierten Daten (,Nach-
rechnen).??” Nicht exakte Lésungsverfahren nihern sich der exakten
Losung an, ohne diese tatsichlich zu erreichen. Ist die Distanz zur
exakten Losung bekannt (approximierende Verfahren [FeSil13, 106]),
kann die Approximationsgenauigkeit berechnet werden, z.B. als Anteil der
durch das Modell beschriebenen Merkmalsvarianz an der Gesamt-
varianz [HiWi01, 66].22%6 Die Approximationsgenauigkeit ist als reali-
sierter Ausschopfungsgrad des Informationsgehalts der Analysedaten
interpretierbar [HiWi01, 76f.]. Anstatt die Genauigkeit zu schitzen,
kommen bei Unbekanntheit der exakten Losung tiblicherweise heuris-
tische Giitemafie zum Einsatz. Sie beruhen hiufig auf Abstandsmaflen,
Hiufigkeiten oder Wahrscheinlichkeiten. So nutzt die Clusteranalyse

227 Da beschreibende Analysen auf die Abbildung der analysierten Daten zielen, muss die
Uberpriifung zwingend auf denselben Daten erfolgen.

228 So ist etwa das Bestimmtheitsmaf R? der linearen Regression unmittelbar als Anpas-
sungsgrad einer Regressionsgeraden an die Punktwolke interpretierbar [Schi03, 111,
136f).



7 Revision von Datenanalyseprozessen 409

z.B. Abstands- und Ahnlichkeitsmafe zur Beurteilung der Giite einer
Objekteinteilung [Grab01, 318].

Bei Mustersystemen (z.B. Regeln) ist die Abweichung von der exakten
Losung nicht von Interesse, da eine solche fiir die Gesamtheit aller
Aussagen nicht existiert (vgl. [BeLi97, 106]). Hier wird der Ausschép-
fungsgrad des Informationsgehalts z.B. durch den Anteil der nicht in
die Ergebnismenge eingeflossenen Fille gemessen. Sein Komplement
ergibt ein Maf3 der Vollstindigkeit, mit der die in den Daten abgebildeten
Fille im Mustersystem beriicksichtigt sind.

SchlieRlich ist stets auch eine visuelle Inspektion der Ergebnisse hilfreich,
da sich bestimmte strukturelle Figenschaften von Modellen oft prignant
in grafischen Darstellungen manifestieren. So wird z.B. in der Zeit-
reihenanalyse die Ergebnisbewertung wirksam durch Diagramme und
Residuenplots unterstiitzt, um etwa Instationarititsmuster, Struktur-
briiche und andere Phinomene zu identifizieren, welche sich negativ
auf die Gliltigkeit auswirken [KiiBe01, 227, 260].

Die Bewertung der Gultigkeit von Analyseergebnissen schliefét stets die
Beriicksichtigung ihres Sicherheitsgrades ein, um beurteilen zu kénnen,
wie viel Vertrauen der Analytiker in die Ergebnisse setzen kann
[Beli97, 97], [HiWi01, 82]. Im Anwendungsbereich beschreibender
Analysen eignen sich hierfiir insbesondere auf Hdaufigkeiten beruhende
heuristische Mafle. Sie zeigen, wie viele Fille ein gefundenes Muster
stiitzen, und helfen somit bei der Erkennung von Aussagen, die
aufgrund zu geringer empirischer Fundierung als nicht giltig anzu-
sehen sind. Bei vielen beschreibenden Analysen reprisentiert das
Analyseergebnis die Gesamtdatenmenge. So werden z.B. Controlling-
Berichte hochster Aggregationsebene stets auf Basis aller relevanten
Datensitze berechnet. Sobald eine Aussage nur auf einer Teildaten-
menge beruht, ist die Kenntnis des Umfangs dieser Teildatenmenge in
aller Regel von groflem Interesse. So wird z.B. ein Umsatzbericht auf
Produktlinienebene informativer, wenn die Anzahl der zugehérigen
Auftrige bekannt ist. Entscheidungsbiume geben typischerweise fiir
jeden Knoten Anzahl oder Anteil der enthaltenen Fille an. Bei der
Assoziationsanalyse werden spezielle MaRe auf Basis relativer bzw.
bedingter Haufigkeiten (Support bzw. Confidence) berechnet, um die
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Bedeutung einzelner Regeln fassbar zu machen [BeLi97, 131f)],
[HeHi01, 445].

Haufig ist nicht der absolute Sicherheitsgrad, sondern die relative
Abweichung von der Erwartung oder die Verbesserung im Vergleich mit
anderen Ergebnissen von Interesse [HiWi01, 82]. Dieses Kriterium wird
in seiner Grundform als Lift bezeichnet??® und quantifiziert die Abwei-
chung der Hiufigkeit eines Merkmalswerts in einem Modell, einem
Muster oder einer Stichprobe im Vergleich zur Gesamtpopulation bzw.
zum Zufall [BeLi97, 107], [BeST99, 226]. Fiir Entscheidungsbiume misst
der Lift, um welchen Grad sich ein Zielmerkmalswert stirker in einer
Partition konzentriert als erwartet und verweist damit auf besonders
prignante Muster [BeST99, 226]. Fiir Assoziationsregeln der Form A—B
beschreibt der Lift, um welchen Faktor Element B in den Transaktionen
mit Element A hiufiger vorkommt als in der Gesamtheit aller Trans-
aktionen [HeHi01, 447]. Mafle dieser Klasse bewerten die Unerwartet-
heit einer Aussage.

Bewertung der Ergebnisse konfirmatorischer Analysen

Konfirmatorische Datenanalysen zielen auf die Verifikation von An-
nahmen oder Hypothesen, die als Analysefrage formuliert sind. Grund-
sitzlich wird die Giiltigkeit einer Aussage durch Abruf geeigneter Daten
tber den betroffenen Sachverhalt tiberpriift (,Nachschlagen“ in den
Daten). Stiitzen z.B. die Vertriebsdaten die Vermutung, dass in
Vertreterbezirk V seit zwei Monaten kein Groftkundenauftrag mehr
abgeschlossen wurde, so ist diese als bestitigt zu akzeptieren. Derartige
Situationen stellen in der betrieblichen Praxis den hiufigsten Anwen-
dungsfall hypothesengetriebener Analysen dar. In vielen Fillen sind
Annahmen iiber Abweichungen, Unterschiede, Verinderungen oder
Zusammenhinge zu uberpriifen, die sich auf mehr als ein Unter-
suchungsobjekt richten. Beispielsweise zielt die Analysefrage H1 ,Sind
die Umsatzzahlen im Vertreterbezirk V erheblich niedriger als der
Mittelwert aller Bezirke?“ auf einen Realnormvergleich hinsichtlich

229 Lift ist definiert als p(Merkmal: | Stichprobe) / p(Merkmal: | Population) [BeLi97, 107].
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einer statistischen Kenngrifie (Mittelwert). Auch hier lisst sich das Zu-
treffen der Annahme vordergriindig durch Datenabruf kontrollieren.

Aufgrund der Tatsache, dass diese Analyse mehrere Untersuchungs-
objekte betrifft, konnen die zugehorigen Daten als Realisation eines
Zufallsexperiments interpretiert werden. Daher besteht keine Sicherheit,
dass die beobachteten Phinomene nicht nur zufillig aufgetreten sind,
sondern es sich um tatsichlich relevante Effekte handelt [HiWi01, 73].
In solchen Situationen konnen probabilistisch begriindete Entschei-
dungen iiber das Zutreffen von Hypothesen mithilfe der statistischen
Testtheorie gefillt werden [GoJ409, 191]. Die Logik der statistischen
Hypothesentestung entspricht dem Beweis durch Widerspruch: Hierzu
wird in der Regel das Komplement der Forschungshypothese Hi als so
genannte Nullhypothese Ho formuliert [Cohe96, 12f.]. Diese behauptet,
dass die betreffende Kenngrofle den Wert 0 hat und dass eine eventuelle
Abweichung von 0 ausschlieflich durch Zufallsschwankungen verur-
sacht wird. Die obige Analysefrage H1 geht von einem Unterschied
zwischen einem Einzel- und einem Mittelwert aus. Eine dazu passende
Nullhypothese Ho lautet: ,Die Umsatzzahlen im Vertreterbezirk V sind
genauso hoch wie der Mittelwert aller Bezirke“. AnschlieRend wird ein
Hypothesentestverfahren ausgefithrt um zu untersuchen, mit welcher
Wahrscheinlichkeit p diese empirische Aussage rein zufillig auftreten
kann [GoJ409, 191]. Ist dies angesichts zu geringer Wahrscheinlichkeit
nicht zu erwarten, kann die in der Analysefrage implizite Forschungs-
hypothese akzeptiert werden [Cohe96, 12f], [Z5fe03, 90]. Um die Wahr-
scheinlichkeit einer Fehlentscheidung zu minimieren, ist vom Ana-
lytiker ein Signifikanzniveau a festzulegen, mit welchem er die Irrtums-
wahrscheinlichkeit vorgibt, die er bei Ablehnung von Ho zu akzeptieren
bereit ist. Ein Analyseergebnis ist demnach als signifikant (statistisch
bedeutsam) zu werten, wenn p < a [Sed196, 43].230

Da die Anwendbarkeit eines Hypothesentests u.a. von Aussagetyp und
Eingabedaten abhingt, konnen geeignete Testverfahren als Evalua-

20 Die Ablehnung oder Akzeptanz von Ho bzw. Hi unterliegt in der Praxis weiteren
Erwigungen iiber die Priifung der Relation von p und o hinaus. Zur Vertiefung vgl.
2.B. [Sed196], [GoJ409, 191f], [Z5£e03, 95].
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tionsansatz am Analyseoperator hinterlegt werden. Eine Tabelle
ausgewidhlter Verfahren enthilt Anhang A7.1. Alternativ koénnen
Kontextregeln zur Auswahl spezifiziert werden. Dies ist insbesondere
zur Wahl des Signifikanzniveaus zu empfehlen, das idealerweise in
Abhingigkeit von Datencharakteristika bestimmt wird.23!

Fehlentscheidungen bei Signifikanztests koénnen zweierlei Gestalt
annehmen. Wird Ho irrtiimlich abgelehnt, obwohl die empirischen
Beobachtungen tatsichlich auf rein zufilligen Artefakten beruhen, liegt
ein Fehler 1. Art (a-Fehler) vor. Wird hingehen H1 irrtiimlich abgelehnt,
obwohl die empirischen Aussagen tatsichlich auf realen Effekten
beruhen, wird ein Fehler 2. Art (B-Fehler) begangen [Sedl96, 43],
[GoJd09, 192] (vgl. Anhang A7.1). Abhingig vom jeweiligen Sach-
problem kann die eine oder die andere Form riskanter sein [Z6fe03, 99].
Der a-Fehler wird auch als Konsumentenrisiko bezeichnet. Nimmt z.B.
ein Pharmahersteller irrttimlich die Wirksamkeit eines faktisch
wirkungslosen neuen Medikaments an, so geht das Risiko zulasten des
Patienten (Konsument). Geht er hingegen irrtiimlich davon aus, dass
keine Wirkung vorliegt und bringt das tatsichlich heilsame Mittel nicht
auf den Markt, so trigt er als Produzent Risiko und Kosten. Ent-
sprechend heifdt der -Fehler auch Produzentenrisiko [Z6fe03, 94f.]. Nicht
immer ist diese Interpretation auf andere Dominen iibertragbar.
Dennoch besteht meist eine Priferenz fiir einen der Fille, die sich in
den Praferenzrelationen der Analyseaufgabe dokumentieren lisst
und zur korrekten fachlichen Beurteilung der Ergebnisse statistischer
Hypothesentests beitrigt.

31 Die Signifikanz einer empirischen Aussage steigt im Allgemeinen mit wachsendem
Stichprobenumfang und abnehmender Stichprobenvarianz [Cohe96, 13], [GoJ409, 53].
Somit fithrt die Ausweitung der Stichprobe bei gleichbleibendem Signifikanzniveau ab
einem bestimmten Umfang regelmifig zu signifikanten Ergebnissen. Zur Ver-
meidung inkonsistenter Hypothesentests muss also der o-Wert mit wachsender
Analysedatenmenge angemessen gesenkt werden [GMPS97, 13]. In der Praxis wird o
jedoch meist standardmifig mit 0,05 oder 0,01 angegeben, obwohl diese Richtwerte
auf FISHERs Untersuchungen mit sehr geringen Fallzahlen zuriickgehen [GMPS97,
23]. Daher sollten die Anforderungen an die Signifikanz grundsitzlich hoch angesetzt
[HiWi01, 73] und gegebenenfalls an das analysierte Datenvolumen angepasst werden.
Die korrekte Wahl des Signifikanzniveaus kann mittels BAYES-Faktoren erfolgen
[GMPS97, 23f).
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Die Aussagekraft der statistischen Signifikanz wird durch mehrere
Unzulinglichkeiten beeintrichtigt und in der Praxis hiufig iiberschitzt.
Neben Schwierigkeiten bei der Interpretation der Irrtumswahrschein-
lichkeit p, die keine Aussagen zum Wahrheitsgehalt einer Hypothese
macht, ist einerseits die Abhingigkeit der Signifikanz vom Umfang der
Stichprobe problematisch. Dadurch werden mit wachsenden Stich-
proben zunehmend kleinere Effekte als signifikant charakterisiert, die
aus sachlogischer Sicht oft nicht interessieren [HiWi01, 73]. Anderer-
seits trifft sie keine Aussage zur Stirke eines Effekts (vgl. [Sedl96, 43]).
Neben der statistischen Bedeutsambkeit (Signifikanz) sollte daher stets
auch die praktische Bedeutsamkeit einer empirischen Aussage beurteilt
werden [GoJd09, 53f.]. Letztlich ist ein Testergebnis umso sicherer, je
stirker der beobachtete Effekt (je grofler z.B. eine gemessene Ab-
weichung) ist. Hierzu eigenen sich spezielle Mafle der Effektstirke.
Einen Katalog geeigneter Mafle fiir gingige Hypothesentests prisentiert
z.B. COHEN, fur den t-Test etwa COHENs d [Cohe88]. Die Interpretation
der Effektstirke erfolgt stets kontextabhingig. So mag z.B. ein um 1%
verbesserter Therapieerfolg einer schweren Krankheit ein bedeutsames
Ergebnis darstellen, wihrend eine durch Unternehmensreorganisation
erzielte Kosteneinsparung von 1% deren Aufwand moglicherweise nicht
rechtfertigt [Go]409, 54].

Bewertung der Ergebnisse schliefender Analysen

SchliefRende Datenanalysen treffen Aussagen iiber Objekte oder Ereig-
nisse, die nicht in den ausgewerteten Daten abgebildet sind, indem sie
von Stichproben- oder historischen Daten auf die Gesamtpopulation
bzw. kiinftige Sachverhalte schlussfolgern. Typische Beispiele sind
Meinungs- oder Kundenumfragen, Klassifikations- oder Schitzmodelle.
Sie sind meist als Prognosen interpretierbar (vgl. Abschnitt 2.2.1.2).
Werden Prognosemodelle operativ eingesetzt, ist die regelmiflige
Kontrolle ihrer Leistungsfihigkeit Bestandteil der Modellbewertung, um
festzustellen, wann sie aktualisiert oder ersetzt werden miissen
[BeLi00, 186] (Modellwartung).

Prognosemodelle, die alle Instanzen fehlerfrei klassifizieren oder
schitzen, sind nicht realistisch. Thre Bewertung richtet sich daher



414 7 Revision von Datenanalyseprozessen

darauf, wie nahe sie dem Ideal des perfekten Prognosemodells kommen
[KrBiill, 41], [BeLi00, 183]. Hierzu werden die Modellvorhersagen mit
bekannten Realisationen der Zielmerkmale verglichen [DeHa01, 233]
und bestimmt, wie exakt sie zutreffen. Die Genauigkeit wird z.B. bei
kategorialen Merkmalen durch den Anteil der Fehlklassifikationen, bei
metrischen Merkmalen durch die mittlere Abweichung vom wahren
Wert gemessen. Die Bewertung ist somit nur retrospektiv moglich,
nachdem die betreffenden Ereignisse stattgefunden haben und
empirische Daten dazu vorliegen [HiWi01, 66]. Dies ist insofern proble-
matisch, als bei Prognosemodellen nicht die Giiltigkeit beziiglich der
Trainingsdaten von Interesse ist, sondern die Performanz auf Anwen-
dungsdaten. Die auf Trainingsdaten gemessene Fehlerrate (Resubsti-
tutionsfehler) ist grundsitzlich zu optimistisch, um eine valide
Schitzung der Fehlerrate beziiglich neuer Anwendungsdaten abzu-
geben. Um dennoch vor Einsatz des Modells eine verlissliche Abschit-
zung der zu erwartenden Genauigkeit zu erhalten, sind Experimente
anhand spezieller Evaluierungsdaten auszufithren [WiFr00, 121] (vgl. Ab-
schnitt 3.1.2.3).

Derlei Evaluierungsdaten sollten wie die Trainingsdaten reprisentative
Stichproben der Problemdomine darstellen, aber sowohl von diesen als
auch von den zur Modelloptimierung verwendeten Kalibrierungsdaten
disjunkt sein.?3? Hierin liegt hiufig eine Schwierigkeit, denn qualitativ
geeignete Daten sind selbst in Anwendungen mit grofsen Datenmengen
oft rar [WiFr00, 119-121]. So sind in der Regel nur wenige Beispieldaten
zu Betrugsdelikten verfuigbar, aber auch Kreditausfille oder im Direkt-
marketing Antwortende sind meist stark unterreprisentiert. Zur Losung
dieser Schwierigkeiten haben sich verschiedene Evaluierungsstrategien
etabliert. Der einfachste Fall, bei dem ein Teil der Beispieldaten als
Evaluierungsset zuriickgehalten und der Rest zum Training eingesetzt
wird, heiflt blindes Testen oder Holdout-Methode. Sind nur wenige
Beispieldaten verfiigbar, kann die n-fache Kreuzvalidierung zum Einsatz

B2 Die Begriffsverwendung in der Literatur ist nicht eindeutig. Evaluierungsdaten
((BeLi97], [BeLi00], [HiWi01]) werden auch als Testdaten bezeichnet ([WiFr00],
[DeHa01]), wihrend andere Autoren Testdaten mit Kalibrierungsdaten (,Validierungs-
daten®) gleichsetzen ([BeLi97], [WiFr00], [HiWi01]).
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gelangen. Sie ermdglicht einen Rollentausch der Datensets unter
statistischen Kriterien. Die Beispieldaten werden dazu in n anndhernd
gleichgrofle Partitionen geteilt, und in n Durchgingen der Modell-
erstellung und -evaluierung jeweils eine der Partitionen als Evalu-
ierungsdaten, der Rest als Trainingsdaten herangezogen. Die Fehlerrate
ergibt sich aus dem Durchschnitt der Fehlerraten aller n Durchginge?*?
[WiFr00, 125-127], [DeHa01, 233f.]. Zu weiteren Evaluierungsstrategien
vgl. z.B. [WiFr00, 127{f.]. Da die Strategie mit der Aufteilung der Daten
auch die Datenvorbereitung betrifft, wird sie wihrend der Prozess-
spezifikation (P1.5) bestimmt. Zum Teil sind geeignete Ansitze zur
Schitzung der Fehlerrate bereits in die Analyseverfahren integriert
[BeLi97, 99].

Bei Klassifikationsaufgaben ist die Population im Hinblick auf das
Zielmerkmal in der Regel nicht ausgewogen, und bestimmte Fehl-
klassifikationen sind problematischer als andere. Daher ist die Perfor-
manz des Gesamtmodells zur Modellbeurteilung oft nicht ausreichend
[DeHa01, 234]. Vielmehr sind differenzierte Bewertungen beziiglich
einzelner Klassen (Ausprigungen des Zielmerkmals) von Interesse
[Beli97, 98], [LeVo10, 86], die auf Grundlage einer Klassifikationstabelle
(Confusion Matrix) berechnet werden. Diese Kontingenztabelle stellt die
prognostizierten den wahren Klassen gegeniiber und weist die Anzahl
korrekter und fehlerhafter Vorhersagen aus, wie sie bei Anwendung des
Modells auf Evaluationsdaten entstehen [BoAr01, 228-230], [Fawc06,
862]. Aus diesen Hiufigkeiten lassen sich z.B. Erfolgsrate und Fehler-
rate fiir das Gesamtmodell sowie Trefferrate (Sensitivitit, Recall), Fehl-
alarmrate (Ausfallrate), Spezifitit, Versagensrate, Prizision (Relevanz)
oder Trennfihigkeit (Segreganz) fiir die Bewertung spezifischer Fihig-
keiten des Modells ableiten. Eine Klassifikationstabelle mit einer
Ubersicht iiber gingige abgeleitete Kenngrofen ist in Anhang A7.2
enthalten.

233 Theoretisch wie praktisch empfehlenswert ist die Variante der 10-fachen geschichteten
Kreuzvalidierung [WiFr00, 126f.. Das blinde Testen ist ein Sonderfall mit n=2
[DeHa01, 234).
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Analog zu den Uberlegungen zur Priferabilitit von a- oder B-Fehler bei
konfirmatorischen Analysen ist auch hier kontextabhingig zu ent-
scheiden, welche Art von Fehlklassifikation das grofite Risiko birgt bzw.
welche Art der korrekten Zuordnung den grofiten Nutzen verspricht.
Beispielsweise wird bei der Betrugserkennung ein minimaler Anteil
nicht erkannter Betrugsdelikte (Versagensrate) und ein hoher Anteil
korrekt erkannter Betrugsfille (Trefferrate) angestrebt, wihrend der
Verlust durch einige zu Unrecht zurtickgewiesene Fille (Fehlalarmrate)
verkraftbar erscheint. Im Direktmarketing hingegen ist die Versagens-
rate weniger von Bedeutung, da nicht erkannte Interessenten zwar
irgerlich, jedoch nicht riskant sind. Die an der Analyseaufgabe
hinterlegten Praferenzrelationen kénnten daher im ersten Fall
lauten ,Versagensrate(min) > Trefferrate(max) > Fehl-
alarmrate(min)“, im zweiten Fall wire ,Trefferrate(max) >
Fehlalarmrate(min)“ angebracht. Die Priferenzen verweisen auf zu
berechnende Genauigkeitsmafle und kénnen in die Bewertung der
Niitzlichkeit (K1.2) eingehen.

Neben diesen methodenunabhingigen Bewertungskriterien existieren
zahlreiche weitere Genauigkeitsmafle, die nur fiir bestimmte Analyse-
verfahren giiltig sind. Thre korrekte Auslegung erfordert oft profunde
Kenntnisse. Fiir Entscheidungsbdume kann die Giite der Einteilung z.B.
mittels Klassenentropie, mittlerem Informationsgewinn oder Gini-Index
beurteilt werden, welche die Gleichmifiigkeit der Klasseneinteilung
beschreiben [BeLi97, 254f.], [EnTh98, 434].

Bei Schitzaufgaben (numerischen Vorhersagen) interessiert nicht allein
die Existenz oder Absenz von Fehlern, sondern auch deren Ausmaf.
Der Prognosefehler fiir eine Einzelaussage ist im Allgemeinen die
Differenz zwischen prognostiziertem und beobachtetem Wert, kann
aber auch als Quotient oder prozentuale Abweichung quantifiziert
werden [WiFr00, 148], [KiiBe01, 289], [HiWi01, 77]. Zur Betrachtung des
Gesamtmodells sind die Prognosefehler iiber alle Einzelaussagen zu
aggregieren. Bei der Summation lisst sich die Kompensation positiver
und negativer Abweichungen durch Verwendung von Absolutbetrigen
oder Fehlerquadraten vermeiden. Letztere nehmen zugleich eine
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implizite Hohergewichtung starker Abweichungen vor [HiWi01, 77].
Eine Auswahl gingiger Fehlermafe fiir Schitzer enthilt Anhang A7.2.

Distanzbasierte Mafle sind nicht in der Lage, strukturelle Prognosefehler
zu erkennen. Diese entstehen, wenn ein fiir die Problemstellung
ungeeignetes Prognoseverfahren eingesetzt wird, und duflern sich z.B.
dadurch, dass das Modell die Zielwerte grundsitzlich tiber- oder
unterschitzt. Sie sind gut mithilfe grafischer Darstellungen oder
statistischer Mafle wie dem Korrelationskoeffizienten erkennbar, die
den Zusammenhang zwischen prognostizierten und wahren Werten
untersuchen [WiFr00, 149]. Fir einige Verfahrensklassen sind heu-
ristische Kennzahlen verfiigbar (wie z.B. das Tracking Signal zur
Erkennung von Uber- und Unterschitzungen) [Thon05, 75f].

Zur Einschitzung der Sicherheit eigenen sich wiederum Hiufigkeiten,
Wahrscheinlichkeiten, heuristische Mafle und Signifikanztests. Zusitz-
lich sind Konfidenzintervalle anwendbar. Die als Support bekannte
relative Haufigkeit einer Entscheidungs- oder Assoziationsregel kann als
Abschitzung der Sicherheit interpretiert werden, mit der nach der
Antezedenz auch die Konsequenz der Regel folgt [BeLi97, 106]. Die
meisten modellbasierten Prognoseverfahren treffen Wahrscheinlich-
keitsprognosen, die bestimmten Ereignissen (z.B. Klassifikationen) eine
Wahrscheinlichkeit beimessen [KrBiill, 40]. In Anwendungen, in denen
eine binire Klassifikation in positive und negative Fille nicht angebracht
erscheint, sind diese Wahrscheinlichkeiten selbst wichtiger Bestandteil
der fachlichen Analyseergebnisse. So ist z.B. die Information, dass
Kreditnehmer x seinen Kredit mit Wahrscheinlichkeit px% zuriickzahlen
wird, fiir die Beurteilung seines Kreditantrags von grofer Bedeutung. In
allen anderen Anwendungen stellen diese Wahrscheinlichkeiten ein
intuitives Sicherheitsmafl dar [WiFr00, 133]. Um die Sicherheit eines
Modells in seiner Gesamtheit fassbar zu machen, wurden auf Basis von
Wahrscheinlichkeiten verschiedene Bewertungskriterien entwickelt. Sie
berechnen Verlustfunktionen, die jeder Fehleinschitzung vom vorher-
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gesagten oder vom tatsichlichen Wert abhingige Strafkosten zumessen
und fiir das gesamte Modell aggregieren.?3*

Manche Modellierungsverfahren sind in der Lage, anhand der Eigen-
heiten der ihnen zugrunde liegenden Theorie spezielle Sicherheitsmafie
zu berechnen. Beispielsweise ist fiir die Klasse der Nearest-Neighbor-
Verfahren bekannt, wie viele Nachbarn dieselbe Vorhersage getroffen
haben. Allgemein ist das Vertrauen in eine Prognose umso hoher
einzustufen, je groRer die Ubereinstimmung der Einzelvorhersagen ist
[BeST99 255]. Die Sicherheit einer Aussage ldsst sich auch iiber
Streubereiche oder Konfidenzintervalle vermitteln. Streubereiche defi-
nieren ein Intervall, in dem ein bestimmter Anteil der wahren Werte
liegt. So sind z.B. 68,3% der Werte einer normalverteilten Variablen im
Bereich x t s loziert.?*> Aussagekriftiger sind Konfidenzintervalle, die
jenen Wertebereich angeben, in dem die wahren Werte des Zielmerk-
mals mit einer als Konfidenzniveau vorgegebenen Sicherheit (iiblicher-
weise 95%) liegen [Z6fe03, 104-107].

Zusammenfassung: Bewertung der Giltigkeit von Analyseergebnissen

Die Priifung der Giiltigkeit umfasst grundsitzlich die Genauigkeit und
Sicherheit von Aussagen oder Modellen und geschieht stets in Ab-
hingigkeit vom eingesetzten Analyseverfahren sowie von Anwendungs-
und Analysekontext. Die in diesem Abschnitt erdrterten Kriterien
vermitteln einen Uberblick iiber die Vielfalt der zu treffenden
Erwigungen, kénnen diese komplexe Thematik jedoch nicht vollstindig
erfassen. Empfehlungen zu anwendbaren oder angezeigten Bewer-
tungskriterien liefern jeweils die an den Modellierungsobjekten
annotierten Hinweise und Regeln. Die Speicherung anwendungs-
spezifischer Analyseaufgaben in der Fallbibliothek ermoglicht neben
allgemeinen Empfehlungen zusitzlich gezielt auf spezifische Kontexte
zugeschnittene Vorgaben.

24 Die weiteste Verbreitung hat die quadratische Verlustfunktion (quadratic loss function)
erlangt, ebenfalls grofle Popularitit geniefit die Informationsverlustfunktion (informa-
tional loss function) [WiFr00, 134-136).

25 Hierbei sind x: arithmetisches Mittel; s: Standardabweichung.
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7.2.1.2 Interpretation von Analyseergebnissen (K1.2)

Nach der Bewertung der Analyseergebnisse, die nach objektiv-quanti-
tativen Mafistiben geschieht, folgt eine inhaltliche Interpretation, die
sich stirker am Anwendungskontext orientiert und durch subjektive
Erwigungen geprigt ist. Thr Ziel ist die abschlieRende Beurteilung der
Interessantheit sowie die Erlangung eines tiefen Verstindnisses der
empirischen Aussagen und der mit ihnen verbundenen Implikationen
[Knob01, 99]. Thr Ergebnis sind Entscheidungen iiber die Verwendung
der Analyseergebnisse und iiber das weitere Vorgehen.

Die Interpretation verlangt neben analysemethodischen in erster Linie
nach profunden Dominenkenntnissen. Idealerweise nimmt ein inter-
disziplindres Team ausgewihlter Experten die Aufgabe gemeinsam
wahr. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die Beurteilung fach-
gerecht ausfillt und die gewonnenen Erkenntnisse der bestmoglichen
Nutzung zugefiithrt werden. Die Expertise der Dominenexperten kann
durch die wihrend der Datenexploration gewonnenen Einblicke in die
Datenbasis sinnvoll erginzt werden. Die Interpretation kann auf die
Resultate der Ergebnisaufbereitungsaufgaben des Analyseprozesses
zurtickgreifen [Beli97, 72], [FrPM91, 12], [Knob01, 102]. Sie behandelt
die in Abschnitt 7.2.1 er6rterten Kriterien Verstindlichkeit, Neuartigkeit
und Niitzlichkeit in drei Stufen.

Beurteilung der Verstandlichkeit

Die Verstindlichkeit von Aussagen lisst sich sowohl aus syntaktischer
als auch aus semantischer Perspektive betrachten. Die syntaktische
Verstandlichkeit ist hauptsdchlich durch Reprisentationsform und Kom-
plexitit der Aussagen geprigt. Entsprechende Vorgaben kdnnen im In-
formationsbedarfsprofil des Analyseproblems hinterlegt werden.
Die Erfiilllung dieser Anforderungen ist kein Selbstzweck, sondern dient
der besseren kognitiven Zuginglichkeit fiir den Informationsemp-
finger. Bei Bedarf kénnen weitere Transformationen zur Anderung der
Reprisentationsform veranlasst oder geeignete Visualisierungswerk-
zeuge herangezogen werden. Im Hinblick auf die Komplexitit ist im
Allgemeinen eine mdglichst kompakte Beschreibung gewiinscht.
Gerade explorative Untersuchungen produzieren hiufig sehr umfang-
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reiche, kaum tiberschaubare Aussagemengen (z.B. Assoziationsana-
lysen) [HiWi01, 83].

Ein formales Maff der Kompaktheit einer Beschreibung, das eine
Objektivierung der syntaktischen Verstindlichkeit anstrebt und einigen
Analyseverfahren zur Filterung der Ergebnismenge dient, ist die
Minimum Description Length (MDL).2%° Bei identischem Abdeckungsgrad
des Informationsgehalts der Analysedaten gilt jenes Ergebnis als iiber-
legen, das in moglichst wenigen einfachen Ausdriicken (minimaler
Beschreibungslinge) formuliert ist [BeLi97, 98], [HiWi01, 76]. Kompakte
Ergebnisse fithren hiufig, jedoch nicht zwangsliufig zu verstind-
licheren Ergebnissen. So wird eine Entscheidungstabelle, die in allen
Zeilen dieselben Attribute auffiihrt, typischerweise als eingingiger
empfunden als ein dquivalenter, aber kompakterer Entscheidungsbaum
[Domi99, 418]. Die syntaktische Verstindlichkeit muss demnach als
nicht vollstindig objektivierbar betrachtet werden. In vielen Fillen
besteht ein Zielkonflikt zwischen Verstindlichkeit und Genauigkeit (vgl.
[BeLi97, 94], [Domi99, 421], [WiFr00, 151]). Ob eine Verbesserung der
Performanz die damit oft einhergehende Komplexititssteigerung recht-
fertigt, wird letztlich von der Ausrichtung der Analyse bestimmt: Ist
die Erklirung eines Sachverhalts das Ziel, sollte eine hohe Verstind-
lichkeit angestrebt werden. Ist hingegen eine Prognose zu erstellen, ist
die Genauigkeit der eingesetzten Prognosemodelle zu optimieren. Der
Zielkonflikt wird somit bereits durch eine angemessene Problem-
spezifikation aufgelost.

Die semantische Verstindlichkeit Dbetrifft die inhaltlich-fachliche,
intellektuelle Erfassung und Deutung des von den Analyseergebnissen
reprisentierten Sachverhalts sowie der damit verbundenen Implika-
tionen. Kann ein solches Verstindnis [Dudel6b] nicht erlangt werden,

236 MDL ist definiert als Anzahl der Bits, die in der Syntax des Verfahrens zur Codierung
gefundener Muster sowie aller nicht vom Modell abgedeckten Aussagen nétig sind
[BeLi97, 98], [HiWi01,76]. Ihr liegt das nach dem mittelalterlichen Philosophen
WILLIAM OF OCCAM benannte Prinzip ,Occam’s Razor“ zugrunde, demzufolge die
beste wissenschaftliche Theorie unter ansonsten gleichen Bedingungen jene ist, die
alle Fakten am einfachsten erkliart [WiFr00, 151]. Seine Anwendbarkeit auf die Daten-
analyse untersucht DOMINGOS [Domi99].



7 Revision von Datenanalyseprozessen 421

ist das Ergebnis als nicht interessant zu werten. Die situativen Griinde,
weshalb ein Ergebnis nicht nachvollziehbar ist, kénnen vielfiltig sein.
Im Allgemeinen gilt eine Aussage als umso weniger verstindlich, je
geringer ihre Anschlussfihigkeit und Konsistenz mit existierendem
Vorwissen ist [Domi99, 418], [HiWi01, 83]. Dariiber hinaus spielen
kognitive Einfliisse und personliche Eigenschaften des Informations-
empfingers eine Rolle [Domi99, 418] (vgl. Abschnitt 5.4.3.1).

Beurteilung der Neuartigkeit

Nach SHANNON entspricht der Informationsgehalt einer Aussage formal
dem Logarithmus der Wahrscheinlichkeit ihres Auftretens. Demnach
besitzen unwahrscheinliche Aussagen einen hohen Informationsgehalt,
wihrend hiufig auftretende Aussagen nur wenig Information enthalten.
Bereits bekannte, redundante oder triviale Ergebnisse erweisen sich
somit als prinzipiell wenig interessant [AdZa96, 19, 116] (vgl. Abschnitt
2.12.2).

Demnach ist die Beurteilung der Neuartigkeit eines Ergebnisses stark
subjektiv und hingt vom Kenntnisstand des Informationsempfingers ab
[Knob01, 100]. In der Mehrzahl der Fille eignen sich bereits bekannte
Aussagen allenfalls zur Bestitigung von Annahmen [KrWZ98, 27].
Dennoch existieren Fille, in denen gerade bekannte Muster interessante
Einblicke erlauben [NeKn15, 264-266]: So kann die Abwesenheit einer
erwarteten Regel oder die Abweichung bestimmter Giitemafe vom
bisherigen Niveau aufschlussreich sein, z.B. wenn im Einzelhandel die
erwartete Konfidenz von 100% bei einem Kaufverbund zwischen
Mehrweg-Getranken und dem zugehorigen Pfandbetrag nicht erreicht
wird. In die Beurteilung der Bekanntheit eines Ergebnisses sollten daher
alle verfiigbaren Genauigkeits- und Sicherheitsmafle einflieflen.

Wird ein Sachverhalt hingegen mehrfach durch inhaltlich kongruente
Aussagen beschrieben (Redundanz) oder gibt ein Ergebnis logische,
kausale oder geschiftspolitische Abhingigkeiten wieder (Trivialitit),
konnen die betreffenden Aussage in der Regel schadlos als un-
interessant eliminiert werden. Beispielsweise ist die Aussage ,Im
Vertreterbezirk Bamberg wurden Rekordumsitze erzielt* redundant,
wenn zugleich die Aussage ,In allen oberfrinkischen Vertreterbezirken
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wurden Rekordumsitze erzielt“ gilt. Als trivial ist z.B. die Aussage zu
kennzeichnen, dass bei Verkauf nach Ubersee iiberdurchschnittlich
hohe Frachtkosten entstehen [Knob01, 101].

Beurteilung der Nutzlichkeit

Oberstes Kriterium zur Beurteilung von Analyseergebnissen ist die
Niitzlichkeit fir die Losung des vorliegenden Sachproblems. Diese
Handlungsrelevanz berithrt den pragmatischen Aspekt des Informa-
tionsbegriffs: Die Information soll den Empfinger in die Lage versetzen,
konkrete Entscheidungen oder HandlungsmaRfnahmen zu treffen.??’
Der aus dem Ergebnis gezogene Nutzen sollte dariiber hinaus die
entstehenden Kosten iibersteigen [GoJd09, 28]. Die Beurteilung der
Nitzlichkeit bestimmt letztlich iiber den Fortgang des Analyseprojekts.
Nicht handlungsrelevante Ergebnisse fithren zur Beendigung bzw.
Wiederholung der Untersuchung unter verinderten Vorgaben. Die
Ausprigung niitzlicher Ergebnisse leitet die Wahl der nichsten Schritte.

Kriterien der inhaltlich-sachlichen Beurteilung

Die inhaltliche Niitzlichkeit eines Ergebnisses wird anhand der Problem-
spezifikation gepriift. Zunichst ist die Erreichung des Analyseziels
zu kontrollieren. Diese ist gegeben, wenn das Ergebnis eine
befriedigende Antwort auf die Analysefrage geben kann, die alle
Beschreibungselemente der Analysefrage (Aussagetyp, Argumente,
Dimensionen) beriicksichtigt. Zusitzlich ist die Erfilllung aller bislang
noch nicht beachteten Anforderungen des Informationsbedars-
profils zu kontrollieren, etwa im Hinblick auf Vollstindigkeit,
Bestimmtheit (Detailliertheit) und Zeitbezug bzw. Aktualitit der Aus-
sagen.

Decken die Ergebnisse den Informationsbedarf, ist ihr Beitrag zur
Losung des Sachproblems zu untersuchen, sofern das Analyseproblem
einem losungsbezogenen Problemaspekt oder einer Handlungsmafi-

27 Dieser pragmatische Aspekt kommt in der hiufig von englischsprachigen Autoren
erhobenen Forderung nach ,actionable information“ zum Ausdruck (vgl. z.B. [BeLi97,
18], [KIPR98b, 311]).
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nahme zugeordnet ist.?® Hierzu werden die Attribute des Problem-
aspekts betrachtet. Konkret ist zu hinterfragen, ob das durch den
Zielinhalt bestimmte Dominenobjektmerkmal sowie der Wert-
beitrag auf Grundlage der vorliegenden Ergebnisse effektiv in die vom
Modifikator anzeigte Richtung beeinflussbar erscheinen (z.B. Steige-
rung des Bonbetrags zur Realisierung der Umsatzziele). Zur besseren
Einschitzung der Realisierbarkeit kénnen Zeitbezug und Ausmal des
Zielinhalts beitragen: Sind die Informationen aktuell, kommen sie
rechtzeitig fiir eine Intervention, ist der gewiinschte Soll-Wert damit
erreichbar [HsKn95, 156], [BeLi97, 34]?

Kriterien der 6konomischen Beurteilung

Fillt die inhaltliche Einschitzung positiv aus, kann eine Bewertung der
dkonomischen Niitzlichkeit folgen. Hierzu werden die Konsequenzen, die
bei Realisierung der jeweiligen Handlungsmafinahme zu erwarten sind
(z.B. der durch eine Werbeaktion initiierte Mehrabsatz eines Produkts),
mit monetiren Groflen bewertet [BeLi97, 110], [WeZS08, 134], [LeVo10,
80]. Geeignete Wertgroflen ergeben sich hiufig direkt aus dem Wert-
beitrag des Problemaspekts (z.B. Umsatz). Da stets auch die Kosten
der MafRnahme berticksichtigt werden sollten, kann die Bewertung auch
negative Werte annehmen.?*

In vielen Fillen ist eine belastbare Abschitzung des Maftnahmenerfolgs
nur auf Grundlage differenzierter Einzelbewertungen erreichbar. Fiir
Prognosemodelle, die besonders hiufig ihren Niederschlag in
Handlungsmafinahmen finden, wird in Abschnitt 7.2.1.1 auf Nutzen-
und Risiko-Priferenzen hingewiesen, die im Hinblick auf spezifische
Prognoseeigenschaften eines Modells zu formulieren sind. Sie

28 Situationsbezogene Problemaspekte bzw. InformationsmaRnahmen spezifizieren
einen Informationsbedarf, der vom Analyseziel konkretisiert wird, weshalb in diesen
Fillen die Beriicksichtigung der Anwendungsebene unterbleiben kann. Wurde kein
Sachproblem definiert, ist die Beurteilung dennoch méglich.

29 Die beschriebene Nutzen-Kosten-Betrachtung stellt eine Ex-ante-Bewertung dar, die
sich auf potenzielle, erwartete Wertbeitrige stiitzt. Sie ist von der in Abschnitt 7.3.2
(K4) diskutierten Ex-post-Bewertung abzugrenzen, bei der tatsichlich angefallene
Nutzen- und Kostenwerte angesetzt werden, um retrospektiv die Profitabilitit einer
Mafinahme zu messen.
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resultieren aus der Beobachtung, dass verschiedene Prognosefehler
typischerweise unterschiedlich hohe Kosten verursachen (asymmet-
rische Kostenfunktionen) [BoAr01, 197]. Bei Klassifikatoren sind Fehl-
alarme in der Regel mit geringerem Risiko und niedrigeren Kosten (z.B.
entgangener Gewinn) verbunden als das Versagen bei der Identifikation
positiver Fille (z.B. Verluste infolge eines nicht erkannten Betrugsfalls).

Zur Quantifizierung der bei Einsatz des Modells insgesamt zu erwar-
tenden Kosten sind die Fehlklassifikationen mit spezifischen Kosten-
sitzen zu bewerten [BoAr01, 197], [HiWi01, 77]. Korrekte Zuordnungen
konnen analog mit spezifischen Ertrigen oder Nutzenfaktoren belegt
werden [WiFr00, 138]. Hierzu ist eine Nuizen-Kosten-Funktion zu formu-
lieren (vgl. [BoAr11, 231f)], [KrBiill, 54-57]), die in den Bewertungs-
funktionen an der Analyseaufgabe dokumentiert wird. Mit bekannten
Ertrigen En durch die korrekte Einordnung von Negativen TN sowie
Kosten Cn und Cp fiir die Fehlklassifikation von Negativen FP bzw.
Positiven FN ergibt sich z.B. mit Ey x TN - (Cy x FP + Cp x FN)
eine einfache Nutzen-Kosten-Funktion.?®? Sie stellt den Ertrigen die
Summe der Kosten gegeniiber. Sind keine Nutzenfaktoren relevant,
kann der erste Term entfallen (vgl. [BeLi97, 259]). Analog lassen sich
auch bei Schitzern Fehlerkosten beriuicksichtigen, indem gemessene
Abweichungen bewertet werden [HiWi01, 77].

Bei der monetiren Bewertung sollten nach Moglichkeit auch die
erwarteten Kosten der Mafinahme berficksichtigt werden. Ein Zahlen-
beispiel fiir die Optimierung einer Direktmarketingkampagne auf Basis
des Deckungsbeitrags zeigen NECKEL & KNOBLOCH [NeKn15, 333-335].
Ein Analyseergebnis ist aus ckonomischer Perspektive niitzlich, wenn
sein erwarteter Nutzen die erwarteten Kosten {ibersteigt [BeSt99, 227].

Losungsoptionen zur Auswahl aus mehreren Ergebniskandidaten

Zuweilen verbleiben nach der bisherigen Beurteilung mehrere giiltige
und potenziell niitzliche Ergebnisse. So werden z.B. hiufig gezielt

20 TN (True Negatives), FP (False Positives) und FN (False Negatives) entsprechen den
Hiufigkeiten aus der Klassifikationstabelle, vgl. Anhang A7.2. Weiterhin liegt die
vereinfachende Annahme zugrunde, dass die Faktoren unabhingig von der konkreten
Wabhrscheinlichkeit einer Instanz sind [KrBiil1, 57].
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mehrere Prognosemodelle erzeugt, um daraus den im jeweiligen
Anwendungskontext niitzlichsten Kandidaten auszuwihlen. Im Folgen-
den wird stellvertretend der Einsatz von Halbordnungen und skalar-
wertigen Bewertungsmaflen als etablierte Hilfsmittel fiir die Auswahl
von Prognosemodellen skizziert.?*!

Halbordnungen stellen eine Reihung mehrerer Modelle nach definierten
Kriterien dar. Ein verbreitetes Kriterium ist der fiir beschreibende
Analysen eingefithrte Lift (Abschnitt 7.2.1.1). Im vorliegenden Kontext
bewertet er die durch Modellanwendung erreichte Verbesserung bei
Erfullung einer Prognoseaufgabe gegeniiber dem Verzicht auf ein
Modell (Trivialprognose) [WiFr00, 139].242 Auf diese Weise erméglicht er
auch den Vergleich mehrerer (heterogener) Modelle [BeLi97, 107]. Er
bezieht sich stets auf eine Teildatenmenge, deren Umfang als Prozent-
anteil der Gesamtpopulation (Support) angegeben ist [BeST99, 226],
[HiWi01, 77].

Das klassische Einsatzgebiet des Lift ist die Zielgruppenoptimierung im
Direktmarketing, wo eine Adressliste mit moglichst hohem Anteil an
Interessenten (Response-Quote) fiir eine Kontaktaufnahme gesucht
wird. Betrigt z.B. die Response-Quote (Zielmerkmal) in der Population
0,5%, und ein Modell A selektiert eine Teilmenge von 10.000 Adressen
mit einer Response von 4%, so betrigt der Lift 4 / 0,5 = 8. Ein Modell B
selektiert hingegen 50.000 Kontakte und erreicht eine Response-Quote
von 2%, d.h. einen Lift von 4. Je nach Zwecksetzung muss jedoch nicht
zwingend das Modell mit dem héchsten Lift das zu priferierende sein
[BelLi97, 108]. So kann im Beispiel die von Modell A produzierte Liste zu
wenige Adressen fiir die geplante Marketingaktion enthalten. Um den
damit verbundenen Aufwand zu rechtfertigen, mag die von Modell B
erzeugte, lingere Liste unter Inkaufnahme eines niedrigeren Lifts

241 Eine ausfiihrliche Diskussion zur Zweckeignung verschiedener Kriterien findet sich
bei [KrBiill, 52-54].

242 Konkret misst der Lift den Grad, in dem die modellgestiitzte Klassifikation die
Konzentration des Zielmerkmalswertes gegeniiber dem reinen Zufall verbessert. Fiir
Schitzmodelle quantifiziert er fiir das Zielmerkmal das Verhiltnis des Stichproben-
mittelwerts zum Populationsmittelwert [HiWi01, 77].
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niitzlicher sein. Es ist jeweils abzuwigen, welche Relation der Groflen
Lift und Support im vorliegenden Kontext zu wihlen ist.

a) Lift- b) Konzentrationsdiagramm c) Konzentrationsdiagramm
Diagramm (kumul. Trefferrate) mit Basis- und Optimallinie
22 100 100
~Optimal-
2 1S 80 o ¥ linie
e £= w0 )
E 5 3
-
1 SE P
FE E
05 20 2
0 0 0
© o © g9 o g c g © © o g
8 ¢ 8 8 8 & ¢ 8 8 8
Support kumul. [%] Support kumul. [%] Support kumul. [%]
d) ROC- e) ROC-Diagramm mit f) ROC-Diagramm mit
Diagramm I { t Area under Curve (AUC)
100 100 // 100
P
o 0z O > 0F ¥
B ESel ) I
3 -
E 4l £ - E
1o tho 1o 0
20 20 2
0 L e LA s s s | 0
c 9 o g g g c 9 9 ‘g o g c 9 o g9 g g
& § 8 8 8 & § 8 8 8 & § 8 8 8
Fehlalarmrate (kumul.) [%] Fehlalarmrate (kumul.) [%] Fehlalarmrate (kumul.) [%]

Abbildung 102: Beispielhafte Lift-, Konzentrations- und ROC-Diagramme zur Beurteilung
von Klassifikatoren (eigene Darstellung; Daten nach [KrBii11])

Der Zusammenhang zwischen konkurrierenden Zielgroflen lisst sich
gut in Diagrammen visualisieren. In einem Lifi-Diagramm stellt die
Abszisse den kumulierten Anteil der bewerteten Instanzen (Support),
die Ordinate den Lift dar?*3 (Abbildung 102a). Hierzu werden die Instan-
zen absteigend nach Zielmerkmalswert (Score) sortiert, und fur jedes
Perzentil bzw. Dezil des Supports der Lift berechnet. Bei Entscheidungs-
baumen ist es blich, fiir jeden Blattknoten (Partition) einen Daten-
punkt einzutragen; der Support bestimmt sich nach dem Anteil der
Beispiele in der betrachteten Partition. Die resultierenden Diagramme
weisen somit fiir jeden Blattknoten ein Liniensegment aus [BeLi00, 188].

243 Alternativ kann auch der kumulierte Lift abgetragen werden.
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Konzentrationsdiagramme®** tragen anstelle des Lifts auf der Ordinate
den kumulierten Anteil der Instanzen der Zielklasse ab, wiederum ab-
steigend geordnet nach Zielmerkmalswert. Dieser Wert entspricht der
Trefferrate (Sensitivitit) (Abbildung 102b). Die konkave Form der Kurve
indiziert eine Konzentration der gesuchten (positiven) Zielklasse in den
,besten“ Partitionen mit den hochsten Zielmerkmalswerten (links im
Diagramm) [HiWi01, 78f.: Die x% der Instanzen mit dem hochsten
Score-Wert decken bereits y% der Treffer ab, was einem Lift von y / x
entspricht. Diese Verbesserung wird klarer sichtbar, wenn zum
Vergleich die Basislinie (Diagonale) eingetragen wird, die die uninfor-
mierte Prognose reprisentiert und jedem Support-Anteil den wert-
gleichen Anteil an der Zielklasse zuordnet (Zufallsauswahl; x=y).
Weiterhin kann auch die Optimallinie dargestellt werden, die der
Partition mit dem hochsten Score ausschlieRlich alle Positiven der
Stichprobe zuweist (Abbildung 102c) [KrBiill, 44-46]. Demnach ist ein
Modell umso besser, je niher seine Lorenzkurve der ,nordwestlichen
Ecke“ des Diagramms kommt [BeLi00, 56], [WiFr00, 141].

Eine Abwigung nach anderen Kriterien fithrt zu spezifischen Trade-off-
Diagrammen. In Diagnoseanwendungen sind z.B. ROC-Diagramme**
gebriuchlich (Abbildung 102d), welche die Zielkonkurrenz zwischen
Trefferrate und Fehlalarmrate visualisieren?*® [Fawc06, 861]. Sie zeigen
damit den Zusammenhang zwischen Nutzen und Kosten auf, die durch
korrekte bzw. fehlerhafte Treffer entstehen [Fawc06, 862]. Eine Tabelle
mit verbreiteten Diagrammtypen fiir typische Anwendungsdominen
und spezifischen Eigenschaften enthilt Anhang A7.3. Die im jeweiligen
Kontext anzuwendenden Kriterien kénnen anhand der Préaferenz-

24 Konzentrationsdiagramme (Lorenzkurven, Gini curves, cumulated accuracy profiles)
werden haufig irrtiimlich als Lift-Diagramme bezeichnet. Vgl. zur Begrifflichkeit die
Diskussion bei [BeLi97, 107-109].

25 Sie entstammen der Signalerkennungstheorie, wo sie die Betriebseigenschaften eines
Empfingers (receiver operating characteristics, ROC) bei der Dateniibertragung be-
schreiben [Fawc06, 861].

246 Torenz- und ROC-Kurven ihneln sich stark bei sehr kleinem Positiven-Anteil in der

Population, durch den der Unterschied zwischen Stichprobengréfle und Negativen-
Anteil kaum in Erscheinung tritt [WiFr00, 142].
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relation gewihlt werden. Die Relation zur Zielgruppenselektion aus
Abschnitt 7.2.1.1 ,Trefferrate(max) > Fehlalarmrate(min)“ legt
z.B. ein Konzentrations- und ein ROC-Diagramm nahe.

Zum Vergleich mehrerer Modelle werden deren Kurven in ein gemein-
sames Diagramm eingetragen. Modell A ist besser als Modell B, wenn
As Lorenzkurve oberhalb jener von B verliuft [KrBiill, 44]. Fir den
praktischen Einsatz ist schlieRlich ein Punkt auf einer Kurve zu
selektieren, der eine Teildatenmenge mit hoher Trefferrate bei gleich-
zeitig hoher Abdeckung der insgesamt in der Population vorhandenen
Positiven (Support) reprisentiert [WiFr00, 146]. Hiufig ist beziiglich
einer der beiden Zielgroflen ein Schwellenwert vorgegeben, der nicht
iiber- oder unterschritten werden darf. Beispiele sind der Umfang der
Adressliste im Direktmarketing (Mailout, absoluter Support) oder der
Score, der fur die Akzeptanz eines Kreditantrags im Bankwesen
mindestens zu erreichen ist. Solche Schwellenwerte werden in vielen
Fillen auf Grundlage monetirer Betrachtungen festgelegt. Durch
Bewertung der ZielgréfRen mit Kosten oder Gewinnerwartungen ent-
stehen aus Trade-off-Diagrammen z.B. sogenannte Gains Charts bzw.
Profit Charts [HiWi01, 78f.]. Abbildung 102e zeigt ein ROC-Diagramm
mit einer Tangente, die den kostenoptimalen Schwellenwert markiert.
Die Optimierungsfunktionen werden wiederum als Bewertungs-
funktionen dokumentiert.?#

In der Regel erstreckt sich die Dominanz eines Modells auf ein
bestimmtes Intervall beziiglich der Abszisse [BoAr01, 232f.]. Schneiden
sich die Kurven mehrerer Diagramme, oder ist eine globale Bewertung
unabhingig von Schwellenwerten gesucht, sind Diagramme zur Modell-
auswahl nur bedingt geeignet. Fiir solche Fille sind skalarwertige
GiitemafSe verfiigbar. Diese aggregieren z.B. schwellenwertabhingige
Mafle an mehreren Punkten [WiFr00, 146], berechnen die Kurvenlinge
oder den maximalen vertikalen Abstand zur Basislinie [KrBiill, 48]. In
der Praxis verbreitet sind flichenbasierte Mafle. Die Fliche unterhalb der

¥ Das Nutzenmaximum liegt gemiR der oben diskutierten Nutzen-Kosten-Funktion an
jener Stelle, an der die Steigung der ROC-Kurve den Wert (Ex + Cx) / Cp annimmt (vgl.
[KrBiil1, 54-57]), das Kostenminimum ist durch die Relation (Cx / Cp) x (N / P)
gekennzeichnet [BoAr01, 232].



7 Revision von Datenanalyseprozessen 429

Kurve (area under curve, AUC) nimmt eine Teilfliche des Einheits-
quadrats ein (Fliche C+D in Abbildung 102f) [Fawc06, 868]. Der Gini-
Koeffizient ist das Verhiltnis der Flichen unterhalb der Konzentrations-
kurven des betrachteten Modells und dem optimalen Klassifikator
(Flichen C und C+E in Abbildung 102f). Da beide Mafle den Abstand
der Diagrammkurve von der Basislinie quantifizieren, ist ein Modell
jeweils umso besser, je stirker sich das MaR dem Maximalwert 1 an-
nihert [KrBiill, 48].

Viele gingige Maf3e fithren zu qualitativ identischen Aussagen [CaNi04,
73-75], [KrBii11, 50-52], weshalb die Wahl eines Kriteriums hiufig von
seiner situativen fachlichen Interpretierbarkeit und von den Priferenzen
der Beteiligten geleitet wird. Dennoch sind zur schadlosen Anwendung
einiger Mafle bestimmte Voraussetzungen zu erfillen [KrBiill, 53],
welche mithilfe geeigneter Kontextregeln tiberpriift werden kénnen.

Zusammenfassung: Interpretation von Analyseergebnissen

Soweit in den vorherigen Schritten die Interessantheit eines Analyse-
ergebnisses festgestellt wurde, ist nun iiber dessen weitere Verwendung
zu befinden. Im Idealfall kann eine Aussage oder ein Modell direkt in
Entscheidungen, konkrete Mafinahmen oder operative Prozesse ein-
fliefen (Anwendung des Wissens, vgl. Abschnitt 3.3.3.3). In diesem
Zusammenhang entsteht hiufig der Bedarf, als Resultat der Inter-
pretation einen neuen Problemaspekt bzw. eine neue Handlungs-
mafinahme in die Problemkarte einzufiigen (vgl. Doménenanalyse 72,
Abschnitt 5.4.4). Einerseits liefert die Interpretation wichtige Grund-
lagen flir die Ableitung von Handlungsoptionen (Z2.4). Sind die
Handlungsoptionen direkt mit den Analyseergebnissen verkniipft (wie
beim Einsatz von Prognosemodellen), kénnen die beiden Aufgaben in
Bezug auf die Niitzlichkeitsbeurteilung zum Teil verschmelzen.
Andererseits legt die Interpretation Anschlussuntersuchungen nahe,
etwa um analytisch hergeleitete Hypothesen zu verifizieren oder Pro-
blemaspekte tiefer zu ergriinden.

Die dialektische Beziehung zwischen Dominen- und Datenanalyse
bedingt die Fortschreibung der Problemkarte, sobald neue Erkenntnisse
erlangt wurden, und ist das zentrale Anliegen der evidenzbasierten
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Problemlésung, wie sie in dieser Arbeit vertreten wird. Die Inter-
pretation bildet die Schnittstelle zwischen den beiden Ebenen.

In der Praxis endet die Beurteilung von Datenanalysen tiblicherweise
mit Aufgabe K1, die sich den Ergebnisparametern widmet. Nicht
befriedigende Analyseergebnisse konnen auf diese Weise nicht auf den
sie produzierenden Prozess zuriickgefithrt bzw. aus dessen Merkmalen
erklirt werden. Wiederholte oder kiinftige Analysen erfolgen demnach
zwangsldufig dem Versuchs-Irrtums-Prinzip. Wird eine systematische
Prozessverbesserung angestrebt, sind zusitzlich die Prozessparameter
zu betrachten. Dies geschieht in der nachfolgenden Aufgabe K2.

7.2.2 Beurteilung des Prozessablaufs (K2)

Das Ziel dieser Aufgabe ist die Prozesskontrolle im Sinne einer Gegen-
tberstellung der realisierten Leistung mit den Vorgaben sowie die
Ermittlung der Ursachen identifizierter Diskrepanzen und die Ableitung
geeigneter Verbesserungsmafinahmen (vgl. [ScSe04, 173]). Ergebnisse
der Aufgabe sind der Zielerreichungsgrad des Ablaufs und Vorschlige
zur Prozessverbesserung. Dariiber hinaus wird der Ressourcenver-
brauch des Ablaufs ermittelt, der als Grundlage zur finanziellen Evalu-
ation des Projekts sowie zur Planung kiinftiger Vorhaben dient. Die
Beurteilung stiitzt sich auf das Instanzmodell (Prozessinstanz), das alle
relevanten Angaben detailliert protokolliert.

Offenbart die Ablaufbeurteilung Mingel, die nach einer gezielten
Modifikation einzelner Prozesselemente verlangen, so ist diese ab-
hingig vom weiteren Vorgehen vorzunehmen: Wird der Ansatz der
lernenden Revision verfolgt, geschieht die Prozessverbesserung im
Rahmen der Modifikation der Analysepline (K5, Abschnitt 7.4.1). Die
Anderungen stehen sodann fiir alle kiinftigen Analysevorhaben bereit.
Andernfalls kénnen die Verbesserungsvorschlige in direkt folgende
Prozesse einfliefen, die hiaufig der Wiederholung nicht erfolgreicher
Analysen dienen.

Wihrend die Beurteilung der Analyseergebnisse mit den Produkten des
Prozesses dessen Sachziel betrachtet, nimmt die Beurteilung des
Prozessablaufs vornehmlich auf Formalziele Bezug, die anhand der
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Systemmerkmale Verhalten und Struktur eines Prozesses gegliedert
werden konnen [Fers92, 11]. Die weitere Einteilung erfolgt nach den
Zielkategorien des Prozessmanagements (vgl. Abschnitt 2.4.2). So wird
das Ablaufverhalten separat nach Effektivitits- und Effizienzgesichts-
punkten betrachtet, und die Ablaufstruktur unter Einbeziehung der
Flexibilititsperspektive behandelt. Die Teilaufgaben dieses Schrittes
umfassen demnach die Beurteilung der Effektivitit (K2.1), die Beurteilung
der Effizienz (K2.2) sowie die Beurteilung der Struktur (K2.3). Sie werden
in den folgenden Abschnitten erdrtert. Es schliefen sich Losungs-
optionen zur Auswertung von Prozesskennzahlen an (Abschnitt 7.2.2.4).

7.2.2.1 Beurteilung der Effektivitit (K2.1)

Kriterium Bezugsobjekt Fragestellung

Zielerreichung Analyseziel Wurden die im Analyseziel gesetzten

Anforderungen erreicht?

Vollstindigkeit Prozessinstanz Mussten fehlende Funktionen in den Ablauf

aufgenommen werden?

Korrektheit Prozessinstanz Waren Prozessschema und Prozesselemente
eindeutig, widerspruchsfrei und addquat

konzipiert bzw. konfiguriert?

Zuverlissigkeit  Prozessausfithrung Sind wihrend der Prozessdurchfiihrung
(Aufgabentriger) Fehlfunktionen aufgetreten? Wurden personell
Fehler begangen?

Tabelle 4: Kriterien zur Beurteilung der Effektivitit des Analyseprozesses

Im Allgemeinen gilt ein Prozess als effektiv, wenn die von ihm
erbrachte Leistung die Anforderungen und Erwartungen des Auftrag-
gebers erfilllt [LJWK12, 1039]. Diese Eigenschaft wird hiufig mit Pro-
zessqualitit gleichgesetzt [ScSe04, 179] (vgl. Abschnitt 2.4.2). Die
Beurteilung der Effektivitit zielt somit in erster Linie auf die Fest-
stellung des Zielerreichungsgrades des Prozessablaufs. Voraussetzung
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daftir ist die Korrektheit des Prozessverhaltens, welche die Vollstindig-
keit, Widerspruchsfreiheit und Zuverlissigkeit der Aufgabendefinition
und -durchfiihrung impliziert [Fers92, 11]. Tabelle 4 fasst die relevanten
Kriterien zusammen.?*8

Zielerreichung

Die Feststellung der Zielerreichung greift auf die Beurteilung der
Analyseergebnisse (K1) zuriick, ohne erneut auf inhaltliche Details
einzugehen. Wihrend dort zusammen mit dem Auftraggeber die
fachliche Angemessenheit der Prozessleistung beurteilt wird, ist hier
eine technische Prozesskontrolle durch den Analytiker auszufiihren. Sie
stittzt sich auf die Vorgaben von Analysefrage und Informations-
bedarfsprofil, die als Bewertungskriterien an der Analyseaufgabe
hinterlegt und um weitere Forderungen erweiterbar sind.

Zur Ermittlung des Zielerreichungsgrads des Prozesses werden alle
relevanten Kriterien in einem Bewertungsschema angeordnet und die
realisierten Ist-Werte mit den gesetzten Ziel-Werten verglichen (Tabelle
5).24 Jedes Kriterium kann mit Gewichten versehen werden, um ihm
grofleren oder geringeren Einfluss auf das Gesamturteil zuzubilligen.
Unter Wiirdigung der Relation von Ist- und Ziel-Werten erhalt jedes
Kriterium einen Zielerreichungsgrad zugeschrieben. Dieser kann im
Falle numerischer Werte u.a. als Quotient von Ist- und Ziel-Wert
berechnet werden (Kriterium 4), im Falle qualitativer Vorgaben ist er
vom Analytiker festzusetzen. Alternativ sind auch Regelsysteme
denkbar, die Zielerreichungsgrade fiir qualitative Kriterien auf Grund-
lage von Werteintervallen der Ist-Ausprigungen oder Abweichungen

28 Tn einer Bestandsaufnahme gingiger Kriterien zur Leistungsbewertung von Prozessen
verweisen LEY ET AL. auf Defizite beziiglich der Abgrenzung und Klassifikation
einzelner Kriterien sowie im Hinblick auf quantifizierbare Effektivititsmafle. Sie
identifizieren die Kategorien Zeit, Kosten, Qualitit, Kapazitit, Flexibilitit, Integration
und Komplexitit und ordnen jeweils schwerpunktmifig die Ziele Effektivitit und
Effizienz zu [LJWK12, 1040]. Sie werden fiir Aufgabe K2 berticksichtigt, soweit sie
jeweils relevant sind.

29 Vgl. hierzu die Typvereinbarung des Datentyps Bewertungsergebnis in Anhang
A4.6.
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definieren. NAUCK ET AL. prisentieren ein Analysewerkzeug, das in
einem dhnlichen Anwendungsfall Fuzzy-Regeln nutzt [NaSA03].

Kriterium Ziel-Wert Ist-Wert Gewicht  Zielerreichung
1  ArtAussageinhalt. (gemaf | 1 100%
Analysefrage Fragetext”)
2 Art.Reprisentationsform. mittel gering 1 20%
Interpretierbarkeit
3 Qualitat.Gultigkeit. sehr hoch
Sicherheit
— Response-Quote 4% 1 90%
4 Qualitit.Gultigkeit. hoch
Genauigkeit
— Trefferrate 1 0,94 1 94%
5  Qualitit.Bestimmitheit. hoch 2 Wochen 0,5 90%
Aktualitat
Gesamt-Zielerreichungsgrad 4,5 77,6%
Legende: M: erfiillt / X: nicht erfiillt (boolsche Anforderungen) ;

—: operationalisiert zu

*Analysefrage: ,Welche Kunden haben die héchste Response-Quote?“

Tabelle 5: Beispielhaftes Bewertungsschema zur Zielerreichung eines
Analyseprozesses

Im Beispielschema ist mit der Analysefrage auch ein Kriterium ent-
halten, das nur im Hinblick auf Erfilllung bzw. Nichterfullung beurteilt
werden soll (boolsche Anforderungen), da ein Vergleich mit Ist-Werten
nicht moglich oder nicht sinnvoll erscheint (Kriterium 1). Einige
Qualititskriterien sind abhingig von Analyseaufgabe bzw. -verfahren zu
operationalisieren. So werden z.B. die Sicherheit durch die Response-
Quote, die Genauigkeit durch die Trefferrate konkretisiert, da es sich
um ein Klassifikationsmodell handelt (Kriterien 3 und 4). Abhingig von
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der Analyseaktivitit konnen auch verfahrensklassenspezifische Anfor-
derungen als Kriterien auftreten, wie etwa die maximale Anzahl er-
zeugter Regeln bei Einsatz regelgenerierender Verfahren. Die Auswahl
und Gewichtung der letztlich in die Beurteilung eingehenden Kriterien
erfolgt entweder im Rahmen der Spezifikation der Analyseaufgabe
(P1.1, Abschnitt 5.5.3.1) oder situativ an dieser Stelle. Das Resultat der
Beurteilung wird als Ergebnisbewertung an der Prozessinstanz
dokumentiert.

Vollstindigkeit

Das Verhalten eines Prozesses ist vollstindig, wenn er alle zur Pro-
duktion der gewlinschten Ergebnisse in der gebotenen Qualitit erforder-
lichen Verrichtungen umfasst, ohne dass Nacharbeit, Prozesswieder-
holungen oder Anderungen am Schema erforderlich sind, bei denen
urspriinglich nicht vorgesehene Funktionen realisiert werden. Betrach-
tungsgegenstand ist die Prozessinstanz, aus deren Liste der Ande-
rungen Abweichungen vom geplanten Ablauf ersichtlich sind, die auf
nicht antizipierte Anforderungen hinweisen. Zusitzlich sind fehlende
Funktionen zu berticksichtigen, die erst in der Nachbetrachtung als
notwendig erkannt werden.

Korrektheit

Die Beurteilung der Korrektheit stiitzt sich auf den intuitiven Fehler-
begriff (vgl. [Dudel6c]): Ein Prozess ist korrekt, wenn er frei von Fehlern
ist, d.h., wenn keines seiner Elemente unrichtig, irrttimlich oder nicht
den Anforderungen entsprechend konzipiert oder konfiguriert ist.2>° Die
Korrektheit kann quantitativ durch Fehlerzahlen gemessen werden,?!

250 Dag Vorhandensein nicht zielfithrender Aktivititen fithrt zwar zu Ineffizienzen, nicht
jedoch zu Fehlern in dem Sinne, dass unbrauchbare Ergebnisse produziert werden.

51 Im Geschiftsprozessmanagement werden Prozessfehler durch Fehlerquoten in Bezug
zur Menge der Prozessergebnisse gemessen [ScSe04,200f]. Dies erscheint bei
Analyseprozessen jedoch wenig sinnvoll, da als Bezugsgréfie keine sinnvolle Output-
menge verfiigbar ist. Die Berechnung auf Basis der Anzahl der Prozesselemente oder
der insgesamt zu treffenden Gestaltungsentscheidungen erscheint im ersten Fall
wenig aussagefihig, im zweiten Fall ist die Ermittlung der Zahl der Entscheidungen
nicht praktikabel.
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von groferem Interesse sind allerdings Art und Ursache der Fehler.
Eine nicht angemessene Konfiguration von Prozesselementen kann im
Wesentlichen folgende Griinde haben:

» Vorginge nutzen Operatoren, deren Anwendungsvoraussetzungen
nicht erfiillt sind.

= Vorginge nutzen Operatoren, die nicht geeignet sind.

= Vorginge sind beziiglich der Operatorparameter fehlerhaft instanzi-
iert.

Wiederverwendung und Kontextregeln bieten zwar hilfreiche Unter-
stitzungsmoglichkeiten zur Planung korrekter Prozesse. Thre Nutzung
setzt jedoch voraus, dass Erfahrungswissen vorhanden und reprisentiert
ist. Solches Wissen kann im Rahmen der Beurteilung gesammelt
werden.

Zuverlissigkeit

Wihrend die Korrektheit Gestaltungsfehler fokussiert, betrifft die Zuver-
lassigkeit Laufzeit- oder Ausfithrungsfehler, d.h., die Qualitit der
Vorgangsdurchfithrung durch die Aufgabentriger. Fehler dieser Art
kénnen durch Stérungen, Ausfille oder Uberlastungen der technischen
Infrastruktur auftreten oder durch Personen begangen werden. Fehl-
funktionen bei maschinellen Aufgabentrigern kénnen zur Uberpriifung
von Verfiigbarkeit und Kapazitit der gewihlten Systemumgebung
Anlass geben und z.B. einen Wechsel auf leistungsfihigere Rechner
nahelegen. Menschliches Versagen ist meist durch Irrtiimer, Infor-
mations- oder Kenntnismingel bedingt. Letzteren ist z.B. durch Uber-
tragen der Aufgaben an erfahrenere Experten zu begegnen.

7.2.2.2 Beurteilung der Effizienz (K2.2)

Prozesseffizienz beschreibt das Verhiltnis zwischen Leistung und Res-
sourceneinsatz eines Prozesses [LJWK12, 1039]. Zur Beurteilung des
Ressourceneinsatzes werden in diesem Schritt das Zeitverhalten und die
bei der Prozessdurchfithrung angefallenen Kosten betrachtet. Das Zeit-
verhalten wird anhand der Zeitdauer, der Synchronisation und des Last-
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verhaltens niher untersucht. Tabelle 6 zeigt die Kriterien zusammen
mit den jeweiligen Untersuchungsfragen. Ausgangspunkt fiir Effizienz-
bewertungen bildet stets die Zeitdauer [LJWK12, 1041], da sie als Basis
zur Berechnung aller weiteren Bewertungsmafle dient.

Kriterium Bezugsobjekt Fragestellung

Zeitdauer Prozessinstanz; Wie lange dauerte die Durchfiihrung einzelner
Vorginge Vorginge bzw. des gesamten Prozessablaufs?

Synchronisation ~ Vorginge Wann und wie oft treten Start- und

Endereignisse einzelner Vorginge ein?

(Parallelitat, Wiederholungen)

Lastverhalten Prozessausfithrung Konnten die Aufgabentriger den Last- und
(Aufgabentriger) Reaktionsanforderungen geniigen?
Ablaufkosten Prozessinstanz; Wie hoch sind die Kosten fiir die
Vorginge Durchfiihrung einzelner Aktivititen bzw. des

gesamten Prozesses? Wie hoch sind variable

und fixe Kostenanteile?
Tabelle 6: Kriterien zur Beurteilung der Effizienz des Analyseprozesses

Zeitdauer

Die Dauer eines Prozessablaufs (Prozesszeit) setzt sich aus den Prozess-
zeiten der einzelnen Vorginge zusammen und wird als Durchlaufzeit
oder Zykluszeit gemessen [ScSe04, 188]. Beide sind wichtige Kenn-
groflen zur Beurteilung eines Prozessablaufs.

= Die Durchlaufzeit ist die Zeitspanne vom Auftreten des prozessaus-
16senden Ereignisses bis zur Ubergabe des Ergebnisses an den Leis-
tungsempfinger [GaSV94, 14], [Jung02, 104].

» Die Zykluszeit ist die Summe der Prozesszeiten aller Vorginge, wo-
bei parallel ablaufende Vorginge einzeln berticksichtigt werden. Sie
berichtet {iber den insgesamt zur Prozessausfithrung benétigten
Zeitaufwand und die Dauer der Ressourcenbindung [ScSe04, 188f.].
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Eine genauere Analyse der Prozesszeiten verspricht Erkenntnisse iiber
Ineffizienzen und mogliche Verbesserungspotenziale. Inwiefern diese
fur Datenanalyseprozesse sinnvoll ist, wird im Folgenden diskutiert.
Von besonderem Interesse sind grundsitzlich Zeitanteile, die nicht
unmittelbar der Vorgangsdurchfithrung dienen, sondern als Unter-
brechungszeiten unproduktiv sind oder als Riist-, Transfer- oder Kon-
trollzeiten auftreten.?>? Bei der Datenanalyse werden Titigkeiten, die der
Dateniibertragung, der Interpretation und Kontrolle dienen, in der Regel
als Prozessaufgaben modelliert. Der Zeitbedarf der zugehdrigen Vor-
ginge ist somit detailliert messbar. Allerdings beinhalten viele Auf-
gaben, wie z.B. Operatorinstanziierung und Ergebnisinterpretation,
kreative und kommunikative Elemente, fiir die eine prizise Abgrenzung
unproduktiver Zeitanteile weder praktikabel noch sinnvoll erscheint, da
sie wesentliche Bestandteile der Analyse sind. Mit Ausnahme repetitiver
Analysen enthalten alle Abliufe Gestaltungsanteile (vgl. Abschnitt 6.1.2),
die nicht undifferenziert als unproduktiv zu werten sind.

Unter der Annahme einer detaillierten Protokollierung von Start-, End-
und Unterbrechungszeiten kann zwischen Brutto- und Netto-Prozess-
zeit unterschieden werden: Die Brutto-Prozesszeit ist die Zeitpanne vom
Start bis zur Beendigung eines Vorgangs. Durch Subtraktion aller
Unterbrechungsintervalle ergibt sich die Netto-Prozesszeit (Bear-
beitungszeit). Aus dem Vergleich von Brutto- und Netto-Zykluszeit
lassen sich fiir repetitive Abldufe Ansatzpunkte zur Effizienzsteigerung
ableiten.?>® Fiir andere Prozesse ist dies wegen ihres geringen Wieder-
holungsgrades nur eingeschrinkt sinnvoll. Vorginge mit iiberdurch-
schnittlich langen Unterbrechungen kénnen auf schlecht strukturierte
Aufgaben verweisen, fiir die gezielt nach Abhilfe gesucht werden kann.

52 In der Literatur finden sich verschiedene Gliederungsvorschlige. Typischerweise wird
zwischen Liege-, Transfer- und Bearbeitungszeit unterschieden [GaSV94, 15]. Je nach
Anwendungsbereich kénnen Riist-, Kontroll-, Reparatur- oder Nachbearbeitungszeiten
hinzukommen [Jung02, 75], [LJWK12, 1041]. Zuweilen wird die Bearbeitungszeit
weiter differenziert in (operative) Wertschopfungs- und Unterbrechungszeiten. Liege-
und Unterbrechungszeiten werden gelegentlich zur Wartezeit zusammengefasst
[Reif03, 173].

253 Bei vollautomatisierten repetitiven Abliufen sind kaum oder nur kurze Unter-
brechungszeiten zu erwarten.
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Die exakte Protokollierung der Bearbeitungszeit kreativer Aufgaben ist
selbst bei integrierten Analysewerkzeugen nicht realistisch. Zudem ist
eine mathematische Berechnung von Unterbrechungszeiten nur in
Bezug auf die Zykluszeit problemlos moglich. Die Relation zur Durch-
laufzeit ist indes nicht intuitiv zu fassen, wie das Beispiel in Abbildung
103 zeigt. Bei parallelen Vorgingen ist die Durchlaufzeit (hier: 12 Zeit-
einheiten, ZE) hiufig kiirzer als die Brutto-Zykluszeit (14 ZE). Abhingig
von der Linge der vermerkten Unterbrechungszeiten (5 ZE) kann die
Netto-Zykluszeit kiirzer (hier: 9 ZE) oder linger als die Durchlaufzeit
ausfallen. Daher lohnt zunichst allenfalls die Betrachtung der nicht mit
Prozessarbeit verbrachten Zeitraume (im Beispiel die Intervalle 1, 4, 8
und 12). Diese 4 ZE wurden nicht mit der Analysedurchfithrung
zugebracht, aber moglicherweise fiir andere analyserelevante Titig-
keiten, etwa auf der Zielebene aufgewendet.

R 3 4 5 ‘ 6 7 8 9 10 11 12
Ubergabe an ¢ [Toze WAL T3z V772722 WA .-...¢ Lieferung an
Analytiker | 2ZE o slz/E ! 326 ‘ | 228 0.5 2E ! Auftraggeber
- 228 - sze
: ! 4 _
‘ 0,5ZE ! 2 ZE| BZZ=14ZE
12ZE B Nzz= 9ZE
11ZE
— S Dplz=12ZE

”
ZE: Zeiteinheit(en); DLZ: Durchlaufzeit; BZZ: Brutto-Zykluszeit; NZZ: Netto-Zyjkluszeit; : Unterbrechungszeiten

Abbildung 103:  Symbolisches Beispiel zur Analyse unproduktiver Zeiten
(eigene Darstellung)

Wie sich zeigt, ist zur Beurteilung von Datenanalyseprozessen in erster
Linie die Durchlaufzeit von Interesse. Sie bemisst die zur Bereitstellung
der Analyseergebnisse insgesamt benétigte Zeit und ist gegen die Zeit-
restriktion der InformationsmaRnahme zu priifen. Die Zykluszeit
kann zur Kostenberechnung herangezogen werden, sofern einzelne
Ressourcen nach tatsichlich beanspruchten Zeiten verrechnet werden
(z.B. Server). In der Regel sind hier die Prozesszeiten einzelner
Vorginge zu beriicksichtigen, soweit diese unterschiedliche Ressourcen
binden. Personalkosten sollten auf Basis der Durchlaufzeit oder
individueller Zeitaufschreibungen kalkuliert werden, falls einzelne
Personen nur anteilig am Ablauf beteiligt sind.
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Gestalterische Mafinahmen zur Prozessbeschleunigung richten sich
meist auf die Struktur, die in Schritt K2.3 untersucht wird. Weitere
Maflnahmen kénnen sich aus der Untersuchung von Synchronisation
und Lastverhalten ergeben. Nicht unmittelbar der Prozessarbeit die-
nende Zeiten entstehen zum groflen Teil wihrend der Planung und
Steuerung der Prozesse, weshalb hier nur die methodische Unter-
stiitzung wirksam fiir Abhilfe sorgen kann.

Synchronisation

Unter Synchronisation wird der Gleichlauf zwischen mehreren Vor-
gingen bzw. deren zeitliche Abstimmung verstanden [Dudel6d]. Im
Kontext der Beurteilung von Prozessabliufen sind damit insbesondere
der Parallelititsgrad und der Wiederholungsgrad von Vorgingen
gemeint. Sie lassen sich leicht untersuchen, indem Zeitpunkte und
Hiufigkeiten der Start- und Endereignisse der Vorginge betrachtet
werden. Uberlappen die Ausfithrungszeitintervalle von Vorgingen,
laufen diese (teilweise) parallel ab [Gait83, 164]. Aufgrund der damit
verbundenen Verkiirzung der Durchlaufzeit ist ein moglichst hoher
Anteil parallel laufender Vorginge erstrebenswert.

Vorginge, die eine Wiederholung unverinderter Aktivititen darstellen,
treten nur bei Schleifen oder Fehlern auf. Sie sind am Wiederholungs-
Zdhler, der Bestandteil ihres Namens ist, erkennbar. Vorginge, die
eine Wiederholung von Aufgaben darstellen, reprisentieren Iterationen,
z.B. infolge nicht adiquat instanziierter Operatorparameter (vgl.
Abschnitt 4.5.3.1). Sie verweisen auf Planungs- oder Informations-
mangel, die es zu untersuchen gilt. Aus dem Blickwinkel der zeitlichen
Abstimmung sind Aufgabenwiederholungen darauthin zu iiberpriifen,
ob sie zu einer Aufgabe verschmolzen werden kénnen, um Iterationen
dadurch zu eliminieren.

Lastverhalten

Das Lastverhalten betrachtet die Leistungsfihigkeit der Aufgabentriger
mit dem Ziel, die Prozesszeit verlingernde Engpisse zu erkennen. Im
Vordergrund steht das Vermogen der Aufgabentriger, den fallspezi-
fischen Mengen- und Reaktionsanforderungen zu geniigen. Zur Quanti-
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fizierung der Leistungsfihigkeit eignen sich Auslastungs-, Durchsatz-
und Zeitmafle. Die Auslastung als genutzter Anteil der verfiigbaren
Kapazitit [LJWK12, 1043] gibt Auskunft iiber die Geeignetheit eines
maschinellen Aufgabentrigers (Servers) fiir die jeweilige Aufgabe.
Erreicht die Auslastung die Kapazititsgrenze, stellt die Ressource einen
Engpass dar, der die Prozessausfithrung potenziell verlangsamt oder die
Zuverlissigkeit der Vorgangsausfithrung beeintrichtigt (vgl. Abschnitt
7.2.2.1). Sie kann etwa als Prozessor- oder Hauptspeicherauslastung
gemessen werden. Der Durchsatz reprisentiert die Verarbeitungs-
geschwindigkeit, z.B. als verarbeitete Datenmenge pro Zeiteinheit, und
gilt als primires Kriterium der Leistungsfihigkeit einer Ressource
[LJWK12, 1043]. Im operativen oder im Dialogbetrieb (z.B. bei Online-
Scoring-Systemen bzw. interaktiver Visualisierung) kann auch die
Antwortzeit (Zeitspanne von der Anfrage bis zur Antwort durch den
Server) von Bedeutung sein [LJWK12, 1040f.].

Auf Basis der gemessenen Leistungswerte konnen die zur Auswahl von
Server und Operator dokumentierten Leistungsfaktoren fiir jeden
Prozessablauf fortgeschrieben werden (z.B. als gleitende Mittelwerte).
Engpassressourcen sollten durch leistungsfihigere Alternativen ersetzt
werden. Alternativ ist auch die Reduzierung der zu verarbeitenden
Datenmenge (z.B. durch Nutzung von Stichproben) oder eine parallele
Verarbeitung durch mehrere Ressourcen denkbar.

Ablaufkosten

Am Ende der Effizienzbetrachtung steht die monetire Bewertung des
Ressourcenverbrauchs mit Kostensitzen. lThre Grundlage bilden die
zuvor ermittelten Zeitdauern sowie Art und Menge der eingesetzten
Ressourcen. Den grofiten Anteil stellen in der Regel die Personalkosten
[DeHa01, 264]. Dartiber hinaus fallen typischerweise Hard- und Soft-
ware-Kosten (in Form von Verrechnungskostensitzen oder als
nutzungsabhingige Entgelte) sowie Erhebungs-, Beschaffungs- oder
Zugriffskosten fiir Datenquellen an [BeST99, 327-332], [WiFr00, 138].
Der jeweils geltende Kostensatz ist am Aufgabentriger hinterlegt. Als
Bezugsgroflen treten meist Zeit- oder Volumeneinheiten auf (vgl.
Abschnitt 4.6.3).
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Fur das beteiligte Personal wird grundsitzlich die tatsichliche Arbeits-
zeit angesetzt. Nutzungsabhingige Serverkosten konnen -einfacher
erfasst werden, da sie direkt von der beanspruchten Netto-Prozesszeit
oder der verarbeiteten Datenmenge abhingen. Nicht zeit- oder mengen-
abhingige Ressourcenkosten (etwa flir Software-Lizenzen) kénnen z.B.
auf Basis einer Prozesskostenrechnung behandelt werden, die Gemein-
kostensitze verrechnet [ScSe04,203].2* Allgemein folgt die Kosten-
ermittlung fiir ein Prozesselement der Formel (vgl. [Reif03, 177])

Vorgangskosten = fixe kosten
+ Kostenfaktor x Menge der Bezugsgrofie.

Nach welchem konkreten Verfahren die Kosten berechnet werden, ist
letztlich eine organisationsspezifische Entscheidung. Fiir den Kosten-
vergleich {iber mehrere Prozesse hinweg miissen die Berechnungs-
verfahren lediglich einheitlich sein.

7.2.2.3 Beurteilung der Struktur (K2.3)

Die Betrachtung der Struktur des Prozessablaufs geschieht anhand von
Integrations- und Flexibilititskriterien [Fers92, 11f] (Tabelle 7). Die
Integration wird mithilfe der Merkmale Redundanz, Verkniipfung,
Konsistenz und Zielorientierung untersucht. Die Flexibilitit betrifft
Prozessvorlagen und wird anhand vorgenommener Abweichungen und
Anpassungen beurteilt.

Redundanz

Das mehrfache Vorhandensein von Prozesselementen derart, dass
einzelne Exemplare entfernt werden konnen, ohne die Funktions-
fiahigkeit des Prozesses zu beeintrichtigen, wird als Redundanz be-
zeichnet [FeSil3, 241]. Sie ist als Effizienzhemmnis grundsitzlich zu
vermeiden, solange nicht triftige Griinde ihre Existenz rechtfertigen. Mit

2% Hier stellt sich das Problem der korrekten Quantifizierung der Ressourcen-Inan-
spruchnahme. Zu Schwichen und Kritikpunkten an der Prozesskostenrechnung vgl.
2.B. [ScSe04, 203].
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mehreren Instanzen im Ablauf vertretene Aktivititen und Aufgaben
sind also danach zu untersuchen, ob solche Griinde vorliegen.

Kriterium Bezugsobjekt Fragestellung

Integrationskriterien

Redundanz Prozessinstanz Sind Elemente mehrfach im Prozessablauf
enthalten?
Verkniipfung Prozessinstanz Sind die Vorginge sachlogisch sinnvoll, effizient

und nachvollziehbar verkniipft?

Konsistenz Prozessinstanz Sind Vorginge enthalten oder derart verkniipft,
dass die Wirkung anderer Vorginge kompensiert

oder verfilscht wird?

Zielorientierung  Prozessinstanz Sind tiberfliissige, nicht zielfiihrende Elemente
enthalten?
Flexibilititskriterien
Abweichungen Prozessvorlagen; ~ An welchen Stellen und aus welchen Griinden
Prozessinstanz musste vom geplanten Prozessschema abgewichen
werden?
Anpassungen Prozessvorlagen;  An welchen Stellen und aus welchen Griinden
Prozessinstanz mussten die Elemente des Prozessschemas

modifiziert werden?
Tabelle 7: Kriterien zur Beurteilung der Struktur des Analyseprozesses

Redundante Aktivitdten sind beziiglich aller Spezifikationselemente
(einschliellich Operatorparameter sowie Ein- und Ausgabefliisse) gleich
und nur dann sinnvoll, wenn sie der Prozessbeschleunigung durch
Parallelisierung von auf Instanzebene separierten Datenfliissen dienen
(vgl. [FeSil3, 242]).2> Redundante Aktivititen stellen zugleich redun-

55 Die Nutzung mehrerer redundanter Aufgabentréiger zur Vorgangsbeschleunigung wird
in der Datenanalyse typischerweise durch spezielle, die Parallelverarbeitung unter-
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dante Aufgaben dar. Diese liegen auch dann vor, sobald mehrere unter-
schiedlich konfigurierte Aktivititen vom selben Typ auftreten. Handelt
es sich dabei um Wiederholungen (Iterationen), werden diese in Schritt
K2.2 unter dem Synchronisationsaspekt aufgedeckt. Redundante
Aufgaben koénnen bewusst im Ablaufschema auftreten, z.B. wenn
mehrere Attribute eine gleichartige Transformation (z.B. Diskreti-
sierung) erfahren, oder mehrere Teildatenmengen (z.B. zur Modell-
evaluierung) gleichartige Datenvorbereitung erfordern. Im zweiten Fall
ist die Beseitigung der Redundanz durch gemeinsame Bearbeitung aller
Daten und nachtrigliche Aufteilung moglich. Im ersten Fall bedingen
die Fahigkeiten verfiigbarer Operatoren hiufig die Beibehaltung der
Redundanz.

Selektion Exploration Transformation Analyse Interpretation Aufgaben

I:} : T 1 +"’| D. 1 +—-’| Erg.-Bewertung 1 }—l Vorgange

| (oG}

[ —

—/D. ion 3p— T ion 2 p— D 3} Erg.-Bewertung 3 |

Abbildung 104: Beispiel zur visuellen Analyse von Redundanzen in Prozessabliufen
(eigene Darstellung)

Die Untersuchung von Redundanzen lisst sich durch grafische Dar-
stellungen unterstiitzen, die den Ablauf entlang bestimmter Aufgaben
seinfalten” und auf diese Weise deren mehrfache Existenz unmittelbar
visualisieren. Die Vorginge des Ablaufs kénnen dabei den zugehdérigen
Aufgaben in vertikalen Spalten zugeordnet werden (Abbildung 104). Die
zur Strukturierung dienenden Aufgaben kénnen frei aus allen Ebenen
der Funktionstaxonomie gewihlt werden; Aufgaben der Blattebene
stellen einen geeigneten Einstieg dar. Inwiefern typgleiche Aufgaben
tatsdchlich redundant sind, ist stets fallspezifisch zu entscheiden.

stittzende Operatoren abgebildet, woraus keine redundanten Aktivititen entstehen. Die
Ressourcenebene ist daher nicht zu betrachten.
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Verkniipfung

Art und Anzahl der Flussbeziehungen zwischen Prozesselementen
konnen Effektivitit, Effizienz und Komplexitit des Prozesses beein-
flussen. Sie sind dahingehend zu untersuchen, ob sie die Vorginge
sachlogisch sinnvoll, effizient und nachvollziehbar verkniipfen. Verbes-
serungspotenziale bestehen z.B. in gezielter Parallelisierung, in der
Bildung von Schleifenstrukturen um wiederholte Aufgaben oder in der
Vermeidung entbehrlicher Datenflussbeziehungen. Hiufig werden Auf-
gabentriger durch unnétige Datentransfers stark ausgelastet, z.B. wenn
umfangreiche Datenmengen vollstindig durch mehrere Operatoren
flieRen. Sofern dies zur Bearbeitung nicht erforderlich ist, konnen
Teildatenmengen selektiert oder Flussbeziehungen vermieden werden.
Anzustreben ist eine fiir den Analytiker transparente und kontrollier-
bare Verkniipfungsstruktur [FeSil3, 242], welche die Interaktion zwi-
schen Prozesselementen minimiert [LJWK12, 1044].

Konsistenz und Zielorientierung

Prozesselemente, die ein unerwiinschtes Verhalten des Ablaufs hervor-
rufen oder nicht zur Zielerreichung der Analyseaufgabe beitragen, sind
zu vermeiden bzw. anzupassen. Unter dem Aspekt der Konsistenz
werden Aktivititen untersucht, welche die Wirkung anderer Prozess-
elemente negativ beeinflussen oder kompensieren. Hiufig werden dabei
die Ursachen von wihrend der Ergebnisinterpretation festgestellten
Fehlern aufgedeckt, die etwa eine unbeabsichtigte Verfilschung des
Aussagegehalts der Daten hervorrufen. Beispiele sind die Eliminierung
wichtiger Detailaussagen durch Aggregation oder Ausreiflerbeseitigung,
oder die nicht zielfiihrende Bereinigung von Datenfehlern (etwa das
Auffillen fehlender Merkmalswerte).

Unter dem Aspekt der Zielorientierung ist insbesondere zu tiberpriifen,
ob nicht mit dem Analyseziel konforme Analyseaufgaben enthalten
sind, d.h., ob eine Zielabweichung vorliegt (vgl. Zielkontrolle S3.3, Ab-
schnitt 6.2.3.3). Resultiert aus einer beobachteten Zielabweichung vor
dem Hintergrund des neuen Analyseziels ein effektiver Ablauf, kann
dieser gegebenenfalls mit diesem neuen Ziel annotiert und archiviert
werden. Andernfalls ist der Ablauf zu verwerfen.
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Abweichungen und Anpassungen gegenuber der Prozessvorlage

Als Flexibilititskriterien sind im Falle geplanter Prozesse ferner Abwei-
chungen und Anpassungen beziiglich der verwendeten Prozessvorlagen
(z.B. Workflow, Schablone) von Interesse. Abweichungen modifizieren
die Prozessstruktur im Hinblick auf die Anordnung von Aufgaben und
Flissen, Anpassungen betreffen die verhaltenswirksame Parametri-
sierung (Konfiguration) von Aktivititen. Sie sind jeweils aus dem
Protokoll der Anderungen an der Prozessinstanz ersichtlich. Eine
groe Zahl solcher Anderungen verweist auf potenzielle Planungs-
mingel, kann aber auch in situativen Kontextbedingungen des aktuellen
Falles begriindet sein, die wihrend der Planung nicht antizipierbar
waren. Die Griinde der Modifikationen kénnen ebenso dem Protokoll
entnommen werden wie ihre Dauerhaftigkeit.?>® Anhand dieser Doku-
mentation kann entschieden werden, ob Anderungen genauer zu unter-
suchen sind und ob als dauerhaft markierte Modifikationen auf Typ-
schemaebene zu tibernehmen sind.

7.2.2.4 Realisierungsoptionen der Beurteilung des Prozessablaufs

Das Instanzmodell enthilt detaillierte Angaben tiber den Prozessablauf
und bildet die Grundlage der Beurteilung (vgl. Abschnitt 4.5.3). Die
Struktur des Ablaufs lisst sich gut mithilfe visueller Darstellungen, wie in
Abschnitt 7.2.2.3 exemplarisch gezeigt, untersuchen. Zur Erlangung
eines Verstindnisses seiner Verhaltenseigenschaften sind jedoch geeig-
nete Hilfsmittel erforderlich, da die Vielzahl der im Prozessprotokoll
enthaltenen Angaben nur schwer fassbar ist.

Eine umfassende Option ist der Aufbau eines Performance Measurements,
das einen multidimensionalen Ansatz zur Messung und Steuerung der
Leistung von Prozessen darstellt [ScSe04, 174].27 Als Datengrundlage
eignet sich ein Prozess-Data-Warehouse mit multidimensionaler Daten-
struktur [MuehO01], [EdOGO02], [GCC+04]. Dadurch koénnen Prozess-

26 yol. hierzu die Typvereinbarung des Datentyps Anderungsoperation in Anhang
A4.6.

57 Aus stirker technischer Perspektive sind #hnliche Ansitze auch unter Begriffen wie
Process Intelligence [GCC+04] und Process Analytics [M{iSh10] publiziert.
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abldufe aus verschiedenen Perspektiven untersucht werden, z.B. im
Hinblick auf die durchschnittliche Prozesszeit je Vorgang oder Aufgabe,
die Charakteristika erfolgreicher oder gescheiterter Prozesse, die Kausa-
litit beobachteter Verhaltenseigenschaften, sowie die Erkennung von
Verbesserungspotenzial in der Prozessgestaltung und Ressourcenzu-
ordnung [GCC+04, 322]. Ein auf den vorgestellten Modellierungsansatz
abgestimmter Vorschlag fiir ein multidimensionales Datenschema mit
einigen beispielhaften Analysefragen enthilt Anhang A7.4.

Besonderen Wert gewinnen derlei Auswertungen bei Einbeziehung der
Analyseergebnisse. So kann die Genauigkeit eines Prognosemodells
gezielt auf Verinderungen in Abhingigkeit von Ablaufeigenschaften
untersucht werden, z.B. im Hinblick auf Operatorparameterwerte, im
Ablauf enthaltene Aufgaben oder genutzte Informationsobjekte.
Beispielsweise lassen sich hiufig verringerte Durchlaufzeit und hohere
Genauigkeit bei Diskretisierung kontinuierlicher Merkmale beobachten.
Erst mit der Beherrschung der Einflussfaktoren sind gezielte Prozess-
verbesserungen und Lerneffekte moglich (Handlungs- und Erfahrungs-
aspekt der Prozesskontrolle [ScSe04, 215]).

Als einfachere Variante ist ein systematisches Reporting von Prozess-
kennzahlen moglich, das verschiedene Parameter wie etwa mittlere
Durchlaufzeiten oder Ressourcenauslastungen darstellt und Vergleiche
zwischen Prozessinstanzen und ihren Elementen gestattet [JaBS97,
203ft.].

Eine weitere Option, die sich insbesondere fiir repetitive oder operative
Analyseabldufe eignet, stellen Prozessaudits dar. Hierbei handelt es sich
um systematische Uberpriifungen vorgegebener Qualititsstandards
zum Zweck der Erkennung und Beseitigung von Méingeln oder dem
Nachweis gegeniiber dem Auftraggeber [ScSe04, 230-233]. Sie konnen
durch nicht beteiligte Analytiker oder externe Experten vorgenommen
werden. Unabhingige Audits sind auch in solchen Fillen empfehlens-
wert, in denen Analyseergebnisse als Grundlage fiir Entscheidungen
dienen, die moglicherweise grofle Tragweite fiir ein Unternehmen
haben [DeHa01, 233]. Sie sind in der Datenanalyse bislang nicht tiblich,
erscheinen angesichts der zunehmenden Bedeutung datenanalytisch
gestiitzter Entscheidungen in allen Lebensbereichen aber hilfreich.
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7.2.2.5 Zusammenfassung: Beurteilung des Prozessablaufs

Die Beurteilung des Prozessablaufs ist ein Instrument zur systema-
tischen Prozessverbesserung, das drei Kriterienklassen unterscheidet.
Die Untersuchung aus Effektivititssicht richtet sich auf Fehler und Ur-
sachen nicht befriedigender Analyseergebnisse. Sie ist fiir alle Abliufe
ratsam. Die Untersuchung aus Effizienz- und Struktursicht ist ins-
besondere fiir Abliufe interessant, die wiederholt durchgefithrt werden
oder auf einer Prozessvorlage basieren. Fiir sie lohnt die Suche nach
Verbesserungspotenzialen, die unmittelbar die Prozessschemata be-
treffen.

Die Resultate der Effizienz- und Strukturbeurteilung kénnen analog zur
Ergebnisbewertung (K2.1) in einem strukturierten Schema als Pro-
zessbewertung an der Prozessinstanz abgelegt werden. Zusammen
mit entsprechenden Kommentaren lassen sich auf diese Weise Ver-
besserungsbedarf und -vorschlige nachvollziehbar am betreffenden
Ablauf dokumentieren.

7.3 Ganzheitliche Evaluierung des Analyseprojekts

Da Datenanalysen in der Regel zum Zweck der Unterstiitzung betrieb-
licher Entscheidungen oder Problemlésungen erfolgen, ist eine Prozess-
revision i.w.S. unter Einbeziehung der Anwendungsebene sinnvoll. Dies
geschieht nach Realisierung der zugehorigen Handlungsmafinahmen
(Anwendung des Wissens, vgl. Vorgehensmodell in Abschnitt 3.3.3). Die
ganzheitliche Beurteilung des analytisch gestiitzten Projekts zielt auf
Beantwortung der Frage, inwiefern die Datenanalysen und die
resultierenden Interventionen den gewiinschten Beitrag zur Losung des
Sachproblems leisten und ob die erlangten Wirkungen den insgesamt
entstandenen Aufwand rechtfertigen.

Die Reichweite der Evaluierung ist abhidngig von der Struktur des
Sachproblems und seiner Fortschreibung innerhalb der Problemkarte.
Zunichst wird jeder Problemaspekt als Einzelprojekt betrachtet, das alle
zugehorigen Informations- und Handlungsmafnahmen umschliefit.
Danach konnen alle zum {bergeordneten Vater-Problemaspekt
gehorigen Kind-Aspekte zu einem Projekt vereinigt werden. Diese Navi-
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gation im Problemgefiige wird solange fortgesetzt, bis alle sachlogisch
verbundenen Problemaspekte erfasst sind. Letztlich lisst sich jeder
Problemaspekt sowohl als eigenstindiges Projekt als auch im iiber-
geordneten Kontext betrachten.

Kommen durch Fortschreibung der Problemkarte weitere Problem-
aspekte hinzu, kann die Beurteilung des Gesamtprojekts auf Grundlage
der Evaluierungsergebnisse der neuen Teilprojekte aktualisiert werden.
Da die hierbei entstehenden Gesamtprojekte tiberaus komplexe Struk-
turen aufweisen und sich iiber Monate oder Jahre erstrecken konnen, ist
hiufig, auch aus sachlogischer Sicht, die Evaluierung abgeschlossener
Teil- oder Einzelprojekte sinnvoller.

Die ganzheitliche Beurteilung des analytisch unterstiitzten Projekts
umfasst mehrere Teilaufgaben. Zunichst ist fiir jede Informations-
mafinahme eine Kostenanalyse zu erstellen. Wurde die Information
datenanalytisch erzeugt, geschieht dies im Rahmen der Beurteilung des
Analyseablaufs (K2, vgl. Abschnitt 7.2.2). Danach ist die Evaluation der
Handlungsmafinahmen (K3) fir jede realisierte Losungsoption durch-
zufithren. Abschlielend erfolgt firr jedes (Teil-) Projekt eine Nutzen-
Kosten-Analyse (K4). Die Aufgaben K3 und K4 werden im Folgenden
erliutert.

7.3.1 Evaluation der Handlungsmafinahmen (K3)

Ziel dieser Aufgabe ist die Feststellung des Erfolgs der infolge einer
Datenanalyse getroffenen Entscheidung oder Handlungsmafinahme.
Ergebnis ist eine Bewertung ihres Zielerreichungsgrades. In der Regel
ergeben sich dabei Erkenntnisse tiber die Angemessenheit der Entschei-
dungsfindung bzw. Mafinahmenplanung, die zu Nachbesserungen,
Wiederholungen oder neuen Maflnahmen fithren kénnen (vgl.
[Knob03a, 342]). Diese sind in der Problemkarte festzuhalten.

Die Bewertung erfolgt durch Gegentiberstellung der realisierten Effekte
mit den gesetzten Zielen [BeLi97, 28f.]. Dazu werden die erreichten
Zustinde des Problemobjekts betrachtet und mit den Vorgaben aus dem
zugehorigen 16sungsbezogenen Problemaspekt (Typ Soll) verglichen,
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wie sie in den Attributen Inhalt, AusmaR, Zeitbezug und Wert-
beitrag zum Ausdruck kommen.

Die Erfullung dieser Ziele (z.B. die Steigerung des Bonbetrags auf das
vorgegebene Niveau bis Dezember 2010) lisst sich direkt daten-
analytisch tiberpriifen. Hierbei kommt der Zeitrestriktion oft besondere
Bedeutung zu: Wird der Sollzustand zwar erreicht, tritt jedoch zu spit
ein, wurde das Ziel dennoch verfehlt. Zusitzlich sollte der Wertbeitrag
der MaRnahme kontrolliert werden, indem empirische Daten zum
definierten Wertkriterium (z.B. Umsatz) analysiert werden (etwa, ob
durch die Steigerung des durchschnittlichen Bonbetrags auch insgesamt
eine Erhohung des Umsatzes zu beobachten ist).

Die Evaluation der Handlungsmafinahmen fithrt somit im Grunde zu
einem neuen Problemaspekt, der durch eine oder hiufig auch mehrere
Informationsmaflnahmen zu lésen ist. Die Planung der zugehodrigen
Datenanalysen erfolgt gemafd der in Kapitel 5 vorgestellten Methodik.
Die nichsten beiden Abschnitte steuern hierzu Hinweise aus Sicht der
Evaluationsforschung bei.

7.3.1.1 Systematische Evaluation

Evaluation bezeichnet allgemein die Bewertung eines Sachverhalts
anhand einer Reihe von Merkmalen, ohne eine Vorgehensweise vorzu-
geben. Insbesondere sind Merkmalsraum und Verkntipfung der Merk-
male zur Berechnung einer Gesamtbewertung unbestimmt. Demgegen-
uber steht die Evaluationsforschung (systematische Evaluation), die eine
theoretisch fundierte Bewertung von Effektivitit (Zielerreichungsgrad)
und Effizienz eines Sachverhalts unter Verwendung wissenschaftlicher
Methoden darstellt. Sie nutzt zuvor bestimmte Bewertungskriterien, die
auf definierte Weise zu einer Gesamtbewertung aggregiert werden. Die
wissenschaftliche Vorgehensweise soll die Validitit der Bewertung
gewihrleisten [GoJ409, 22f], [SpGL10, 223f).

Die vorgestellte Methodik unterstiitzt die systematische Evaluation,
indem die vom Problemaspekt definierten Bewertungskriterien Inhalt,
AusmaB, Zeitbezug und Wertbeitrag analog zum Vorgehen in
Schritt K2.1 (Abschnitt 7.2.2.1) in einem Bewertungsschema verkniipft
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werden, um daraus eine Gesamtbewertung mit Zielerreichungsgrad
abzuleiten. Diese primiren Kriterien kénnen kontextabhingig durch
weitere Kriterien erginzt werden. Die Evaluationsresultate werden als
Bewertung an der MaBnahme dokumentiert. Das bindre Attribut
Erfolg erlaubt zusitzlich, die Maflnahme in ihrer Gesamtheit als
erfolgreich oder als nicht erfolgreich zu kennzeichnen.

Die DEUTSCHE GESELLSCHAFT FUR EVALUATION (DEGEVAL) hat Evalu-
ationsstandards verdffentlicht, die eine Orientierung fiir ein Vorgehen
nach den aktuellen Regeln der Kunst bieten [DeGEO08]. Weitere Ausfiih-
rungen zur Evaluationsforschung, zu Methodik und Standards enthilt
die einschligige Literatur, z.B. in [GoJ409], [D6ri10], [SLGR10], [Soel10].

7.3.1.2 Wirksamkeit und Wirkung

Zur Bestitigung der Wirksamkeit einer Mafinahme gentigt es, wenn die
angestrebten Effekte empirisch nachweisbar sind. Dies kann mithilfe
einer Verdnderungsevaluation geschehen, die die Zustinde vor und nach
der Intervention vergleicht. Der Nachweis, dass diese Verinderung
tatsichlich auf die Wirkung der Maflnahme zuriickgeht, ist auf Grund-
lage von Ex-post-facto-Ansitzen wie Verdnderungsanalysen jedoch nicht
valide zu fithren. Hierzu ist ein sogenanntes Wirkmodell erforderlich, in
dem Kausalhypothesen tiber die angenommenen Wirkmechanismen
formuliert werden [GoJ409, 80-83]. Einen Ansatz zur methodischen
Uberpriifung von Kausalhypothesen prisentiert VOIT [Voit10] (vgl. hier-
zu auch Abschnitt 5.4.4.3). Alternativ lisst sich die Wirkung einer Maf-
nahme durch Vergleich mit einer Kontrollgruppe evaluieren, die unter
sonst gleichen Bedingungen nicht der Intervention ausgesetzt war
[BeLi97, 111], [GoJ409, 100].

Eine fundierte Wirksamkeitsevaluation ist eine konfirmatorische Analyse,
die wenigstens die folgenden Fragen beantworten soll [GoJ409, 80]:

» Sind die erwarteten/gewiinschten Verinderungen tatsichlich ein-
getreten?

» Sind die Verinderungen tatsichlich auf die Mafinahme zuriick-
zuftihren (Kausalitit)?
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Abhingig vom Problemkontext konnen zusitzlich folgende Fragestel-
lungen von Interesse sein:

» Sind die Effekte der Intervention persistent und nachhaltig?

= Sind zusidtzlich zur angestrebten Wirkung auch Neben- oder Folge-
wirkungen aufgetreten?

= Konnen die beobachteten Effekte auf andere Situationen generali-
siert werden (Robustheit)?

Zur Behandlung derartiger Fragen ist die Problemkarte hiufig zu
erweitern. So kann etwa die Kontrolle der Persistenz mehrere, gege-
benenfalls auch regelmiflige Untersuchungen erfordern, die eigene
Problemaspekte darstellen. Auch die Problematik der Neben- und
Folgewirkungen kann sich komplex gestalten und eine Differenzierung
in mehrere Problemaspekte nahelegen.

Tritt eine Wirkung nicht wie gewiinscht ein, kann dies verschiedene
Ursachen haben, die Anlass zu systematischen Untersuchungen geben
konnen. Grundsitzlich sind Fehler beziiglich grundlegender Annahmen
(z.B. langjahrige Kunden generieren mehr Umsatz), beziiglich der Kau-
salhypothesen, auf denen die Wirkmechanismen der Mafinahme
beruhen (z.B. ein Programm zur Freundschaftswerbung verlingert die
Kundenbeziehung), beziiglich der Konzipierung bzw. Realisierung der
Mafinahme sowie beziiglich der Evaluation denkbar [GoJ409, 83f.].

7.3.2  Nutzen-Kosten-Analyse (K4)

Ziel der Nutzen-Kosten-Analyse ist die Beurteilung der Effizienz der
ergriffenen Maflnahmen hinsichtlich des Nutzens ihrer Wirkung in
Relation zu den entstandenen Kosten [GoJd09, 96]. Die Bewertung
berticksichtigt die mogliche Schachtelung von Projekten, indem jeweils
zunichst Einzelprojekte evaluiert werden, um die Einzelbewertungen
sodann fiir iibergeordnete Projekte zu konsolidieren. Die abschlieflende
Gesamtbewertung steht demmnach erst nach Beendigung aller Teil-
projekte zur Verfiigung [DeHa01, 72]. Das Ergebnis der Nutzen-Kosten-
Analyse einzelner Maflnahmen muss im Sinne der systematischen
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Evaluation (vgl. Abschnitt 7.3.1.1) als Kriterium der Bewertung bertick-
sichtigt werden und beeinflusst somit den Zielerreichungsgrad.

Die Bewertung kann auch ausschlieflich anhand der Kosten geschehen,
erfolgt nach Moglichkeit aber im Sinne einer Effizienzanalyse unter
Beriicksichtigung des realisierten Nutzens [GoJ409, 97]. Hierzu ist die
folgende Aufgabenreihe auszufithren. Zunichst erfolgt die Ermittlung
der Kosten (K4.1) fur jede Informations- und Handlungsmafinahme, im
Anschluss folgt die Quantifizierung des Nutzens (K4.2) fur jede Hand-
lungsmaflnahme. Beide Werte werden sodann in der Effizienzanalyse
(K4.3) gegeniibergestellt.

7.3.2.1 Ermittlung der Kosten (K4.1)

Die Ermittlung der Kosten fiir Datenanalyseabliufe erliutert Abschnitt
7.2.2.2 im Rahmen der Effizienzbeurteilung (K2.2). Sie sind in diesem
Schritt als Kosten der Informationsmafnahme anzusetzen und bei
Bedarf um weitere Positionen zu erginzen. Informationsmafinahmen
anderer Ausprigung (z.B. empirische Studien, Experimente, etc.) sowie
Handlungsmafinahmen erfahren eine Kostenbewertung nach folgenden
Grundsitzen.

Bei der Berechnung des Aufwands kommen alle manifesten Kosten zum
Ansatz, die tatsichlich (z.B. in Form von Zahlungen zwischen Auftrag-
geber und -nehmer) entstanden sind. Hierzu zihlen insbesondere die
Kosten fur Planung und Durchfiihrung der Mafnahmen, wie etwa
Personal-, Material-, Administrations- und Gemeinkosten [WeZS08,
129f], [GoJ409, 98]. Bei Entscheidungen zwischen alternativen Maf3-
nahmen konnen auch Opportunititskosten Berlicksichtigung finden. Sie
quantifizieren die Einbuflen die entstehen, wenn man infolge der
Entscheidung auf die Vorteile der einen Option verzichtet, andererseits
aber die Nachteile der anderen Intervention in Kauf nimmt [Go]409, 99].
Latente Kosten, die meist nicht direkt belegt werden kénnen, sollten
angesetzt werden, sofern sie mit ausreichender Sicherheit quantifi-
zierbar sind. Beispiele sind von anderen Kostentrigern iibernommene
Positionen [GoJd09, 98]. Die Bewertung aller Kostenkategorien sollte
stets zu marktiiblichen Preisen erfolgen, selbst wenn im Einzelfall
niedrigere Betrige anfallen. Auf diese Weise ist die Evaluation bedin-
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gungsunabhingig und mit Mafnahmen vergleichbar, in denen diese
Sonderbedingungen nicht gelten [GoJ409, 99].

Nach Feststellung der Gesamtkosten ist zu priifen, ob sie der in der
MaBnahme gesetzten Budgetrestriktion entsprechen. Eine Uber-
schreitung fiihrt entsprechend zu einer negativen Bewertung unter
diesem Kriterium.

7.3.2.2 Quantifizierung des Nutzens (K4.2)

Der Nutzen einer Mafinahme lisst sich grundsitzlich durch Bewertung
der in Schritt K3 (Abschnitt 7.3.1) gemessenen Wirkung bestimmen
[GoJd09, 99]: Nutzen = Wirkung x Wert. Typischerweise wird der
Wert nach realisierten Gewinnen, Umsatzsteigerungen, Kostensen-
kungen etc. bemessen. Bei priventiven Mafnahmen wie der Betrugs-
erkennung steht der abgewendete Schaden im Vordergrund.?® Der
Wert kann auch abstrakter Natur sein und den subjektiven Nutzen der
Wirkung aus Sicht des Unternehmens oder der Betroffenen darstellen,
wie z.B. die Erlangung von Wettbewerbsvorteilen oder einer Vorreiter-
rolle [BeST99, 324-327], [GoJd09, 100], womit eine Quantifizierung
weitaus schwerer fillt. Bei Bedarf konnen mehrere interessengruppen-
spezifische Nutzenbewertungen durchgefithrt und entweder einzeln
interpretiert oder zu einer Nutzenfunktion aggregiert werden [GoJ409,
103f].

Die Bewertung erfolgt prinzipiell durch den Vergleich des AusmaRes
des Problemzustands unter der Bedingung, dass die Mafinahme durch-
gefithrt wird mit dem Ausmafl unter der Bedingung, dass die Interven-
tion unterbleibt. Der Gesamtnutzen ergibt sich dann durch Differenz-
bildung der Zustinde unter den beiden Bedingungen [Go]d09, 100].
Demnach betrigt z.B. der Gesamtnutzen eines Systems zur Betrugs-
erkennung, das die Betrugsquote von 15% auf 5% reduziert, bei ange-
nommenen Kosten von 1.000 EUR je Betrugsdelikt und 100 Trans-

28 In vielen Fillen gibt der Wertbeitrag des Problemaspekts Hinweise auf geeignete
Bewertungsgroflen. Wie am Beispiel Betrugserkennung deutlich wird, gilt dies jedoch
nicht immer unmittelbar.
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aktionen pro Tag, (100 x 15% x 1.000 EUR) — (100 x 5% x 1.000 EUR) =
15.000 EUR - 5.000 EUR = 10.000 EUR.

Zuweilen erweist sich die Quantifizierung des Nutzens uberaus
schwierig, wie etwa die Abschitzung des Wertes eines neu gewonnenen
Kunden [BeLi97, 109-111]. Hierzu koénnen eigene Datenanalysen hilf-
reich sein. Werden Prognosemodelle eingesetzt, sollte die Ex-post-
Nutzenbewertung analog zu den in Schritt K1.2 ex ante angestellten
Berechnungen erfolgen.

7.3.2.3 Effizienzanalyse (K4.3)

Sind Kosten und Nutzen fiir jede MaRnahme bekannt, kénnen diese
Groflen im Rahmen einer Effizienzanalyse zusammengefithrt werden.
Hierzu bestehen folgende Optionen [Go]409, 104£.]:

= Nettonutzen = Nutzen — Kosten: Dieses absolute Nutzenmafl ist zur
Bewertung einzelner Mafinahmen geeignet. Zum Vergleich meh-
rerer Mafinahmen ist es nur dann zu empfehlen, wenn Kosten und
Nutzen aller Mafdnahmen gleich skaliert und inhaltlich vergleichbar
sind.

= Nutzenquotient = Nutzen / Kosten: Dieses relative Mafd eignet sich
fiir den Vergleich von MaRnahmen auch dann, wenn deren Kosten-
und Nutzenbedingungen voneinander abweichen.

» Profitrate = Nettonutzen / Nutzen: Dieser Index erlaubt ebenfalls
den mafinahmentibergreifenden Vergleich unter abweichenden Be-
dingungen, ist aber zusitzlich standardisiert.

Am Beispiel einer Direktmarketingkampagne ergibt sich der Netto-
nutzen aus Gegentiberstellung (a) der Fixkosten fiir die Konzipierung
des Klassifikationsmodells (Datenanalyse) und der Kampagne, (b) der
Kosten pro Empfinger der Werbesendung oder des Angebots (ein-
schliefRlich Rabatte oder Zugaben, z.B. subventionierte Endgerite wie
im Mobilfunkbereich iiblich), (c) der Kosten pro positiver Antwort (Kauf)
fur Auftragsbearbeitung und Warenversand einerseits und (d) des Auf-
tragswerts einer positiven Antwort andererseits [BeLi97, 110].
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Ist eine Effizienzanalyse aufgrund nicht quantifizierbarer Nutzenmafle
nicht mdglich, bietet sich eine Kosten-Effektivititsanalyse an. Hierbei
werden die Kosten jeweils fiir eine von der Wirkung betroffene Bezugs-
einheit berechnet. Die resultierenden Effektivkosten pro Einheit sind
leicht interpretierbar und mafinahmeniibergreifend vergleichbar. Als
Bezugseinheiten eignen sich im Falle bindrer Wirksamkeitskriterien die
betroffenen Dominenobjekte. Beispielsweise koénnen die Kosten fir
jede als Betrug identifizierte Transaktion bestimmt werden. Im Falle
metrischer Wirksambkeitskriterien lassen sich die Kosten je Ver-
inderungseinheit berechnen, wie z.B. Kosten pro Euro Mehrumsatz
[GoJ09, 105£).

7.3.3 Zusammenfassung: Ganzheitliche Evaluierung des
Analyseprojekts

Die Evaluierung des Analyseprojekts strebt eine ganzheitliche Erfolgs-
beurteilung aller im Zusammenhang eines Sachproblems oder
Problemaspekts stehenden Maflnahmen an, um die korrekte Zurech-
nung des gesamten Aufwands (einschliellich Ergriindung des Problems
sowie Entwicklung und Anwendung von Interventionen) zur realisierten
Losung zu erreichen.

Hierzu sind die Bewertungen aller Einzelmafinahmen innerhalb der
Reichweite des betrachteten Projekts zu einer Gesamtbewertung zu
aggregieren.?>® Hiufig ist es angebracht, zur Evaluation einen lingeren
Zeitraum zu beobachten, etwa wenn die Handlungsmafinahme die
Implementierung eines Anwendungssystems oder einer lingerfristig
angelegten Marketing-Kampagne vorsieht. Ein positiver Nutzen ist hier
oft erst nach einer gewissen Amortisationsdauer zu erwarten [AlGr12].
Weiterhin koénnen Mafinahmenkosten einer zeitlichen Dynamik

29 Wird eine Effektivititsanalyse durchgefiihrt, ist der Nutzen des Gesamtprojekts nicht
als Differenz quantifizierbar. Die Einbeziehung der Datenanalysekosten in die Effektiv-
kosten ist kaum empfehlenswert, da sie den einzelnen Wirkungseinheiten dhnlich wie
bei einer Volkostenrechnung nicht mehr sinnvoll zurechenbar sind [GaFi92, 57]. Die
entstehenden Kostensitze sind inhaltlich schwer interpretierbar. Daher scheint es in
diesem Fall besser, die Summe der Analysekosten und die Stiickkosten je Nutzen-
einheit getrennt auszuweisen.
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unterliegen, wenn etwa Aktualisierungs- oder Wartungskosten anfallen
[GoJ409, 101].

Hiaufig ist die Beriicksichtigung spezifischer Nutzen- und Kosten-
faktoren hilfreich. Als Beispiele seien die in Abschnitt 7.2.1.2 fiir Pro-
gnosemodelle beschriebenen klassenspezifischen Nutzen-/Kosten-
faktoren, Kosten fiir Fehlentscheidungen [WeSZ08, 132f.] sowie Kosten
von Neben- und Folgewirkungen genannt [GoJd09, 101]. Wihrend der
Evaluation gewonnene Erkenntnisse konnen zur Verbesserung kiinf-
tiger Vorhaben beitragen und Anlass fiir weitere Analysen geben.

7.4 Erfahrungssicherung und Prozessverbesserung

Die wihrend der Durchfithrung und Revision bisher gewonnenen Er-
kenntnisse tiber Stirken und Schwichen eines analytisch gestiitzten
Projekts stellen wertvolles Wissen dar, das hilfreiche Beitrige zur
Planung und Realisierung kiinftiger Vorhaben leisten kann und ein
lernendes System zur Projekt- und Prozessverbesserung ermdglicht. Die
Bereitstellung dieses Wissens zur intersubjektiven und projektiiber-
greifenden Nutzung erfordert die systematische Akquisition, Ordnung
und Speicherung, denen zwei Aufgaben im Handlungsschema gewid-
met sind.

Im ersten Schritt ist zu entscheiden, inwiefern die dem durchgefithrten
Ablauf zugrundeliegenden bzw. daraus abgeleiteten Schemata ange-
sichts der Beurteilungsergebnisse vor ihrer Speicherung zu verbessern
sind. Diese Modifikation der Analysepline (K5) sichert die unmittelbar
aus der Prozessdurchfithrung resultierenden Erfahrungen. Im zweiten
Schritt erfolgt die Extraktion wiederverwendbaren Wissens (K6), das eher
mittelbar aus dem Prozessablauf zu ziehen ist und sich in Gestalt von
allgemeinen Hinweisen, konkreten Regeln, Prozessbausteinen und
Planungsartefakten duflert.

7.4.1 Madifikation der Analysepline (K5)

Ziel dieser Aufgabe ist die Uberarbeitung des durchgefiihrten Analyse-
prozesses vor dem Hintergrund zuvor erkannter Mingel und Verbes-
serungspotenziale. Thr Ergebnis sind verbesserte Prozesspline, die zur
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Wiederverwendung in der Prozessbibliothek gespeichert werden kon-
nen.?®® Der Modifikationsbedarf resultiert grundsitzlich aus konkreten
Beurteilungskriterien der Revision. Inwiefern ihm entsprochen wird ist
abhingig von der Relevanz des Schemas zu entscheiden. Fiir hiufig
genutzte Vorlagen lohnt die Behebung von Effizienz- und Flexibilitits-
mingeln. In anderen Fillen mag eine Konzentration auf Effektivitits-
mingel (Fehler) gentigen.

Die ganzheitliche Prozessverbesserung betrachtet alle Ebenen der
Datenanalysearchitektur. Dazu werden zwei Teilaufgaben definiert, die
zunichst Modifikationen auf Prozessebene (K5.1) behandeln, um anschlie-
Rend zu tberprifen, inwiefern auch Bedarf fiir Modifikationen auf Ziel-
und Ressourcenebene (K5.2) besteht.

7.4.1.1 Modifikationen auf Prozessebene (K5.1)

Die Modifikationen werden zwar durch Betrachtung der Instanzebene
(Prozessablauf) motiviert, jedoch auf Schemaebene vorgenommen.
Wurde der Ablauf ohne Vorlage innovativ gestaltet, ist das zugehorige
Workflow-Schema aus dem Instanzmodell ableitbar. Abweichungen
und Anpassungen, die wihrend des Ablaufs gegeniiber einer Vorlage
erfolgt sind und auch fiir kiinftige Abliufe als relevant erachtet werden,
konnen auf Schemaebene propagiert werden. Schemainderungen
reflektieren die Evolution von Prozessen als revisionsbezogener Anwen-
dungsfall der Prozessgestaltung (vgl. Abschnitt 5.1.4). Sie fithren jeweils
zu einer neuen Schemaversion [WRWRO5D, 4].2! Hierbei kann die alte
Version entweder durch die neue Version ersetzt werden (Substitution),
oder sie existiert neben der neuen Version weiter (Erweiterung). Die
zugehorigen Entscheidungen werden durch die Historie aller an der

260 Die Aufgabe ist demnach dem ,development for reuse” zuzuordnen.

261 Im Zusammenhang mit der Schemaevolution diskutiert die Literatur auch die Frage
der Anwendung von Schemainderungen auf laufende Instanzen (Migration, vgl.
[DRRAOS, 6], [RWRWO05, 252], [RiDa03, 17f]). Dieses Problem ist fiir die Datenanalyse
im Allgemeinen irrelevant, da hier im Gegensatz zu operativen Workflows typischer-
weise jeweils nur eine Instanz eines Prozesses aktiv ist bzw. die Propagierung der
Anderung auf andere Instanzen aufgrund der Varietit der Abliufe nicht angebracht
erscheint.
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Prozessinstanz vorgenommenen Anderungen unterstiitzt [Gier00,
213f.], [DRRAOS, 7). Fiir jede Anderung werden Typ (z.B. Einfligung),
Anderungsobjekt (z.B. einzufiigende Aktivitit) und Parameter (z.B.
Position) festgehalten [RWRWO05, 255]. Zusitzlich kann eine Begriin-
dung hinterlegt werden, die z.B. eingetretene Ausnahmen oder Fehler
dokumentiert, auf die mit der Anderung reagiert wurde. Durch das
Kennzeichen zur Dauerhaftigkeit konnen Anpassungen, die nur
lokal fur die bearbeitete Prozessinstanz gelten sollen, schon wihrend
ihrer Vornahme zur Ausfithrungszeit als solche markiert und fiir die
Evolution ignoriert werden.

Die Schemaevolution startet vorzugsweise mit Strukturmodifikationen.
Dadurch konnen zunichst zur Ausfithrungszeit erfolgte Deviationen
Bertiicksichtigung finden, die aufgrund ihres direkten Bezugs zur Ziel-
erreichung im Allgemeinen die hochste Prioritit besitzen. Sodann
werden im Rahmen der Ablaufbeurteilung erkannte strukturelle
Schwichen beseitigt. Im Anschluss folgen Verhaltensmodifikationen.

Zur weiteren Unterstiitzung des Prozessgestalters bestehen mehrere
Optionen. Zunichst erscheint eine visuelle Gegeniiberstellung der
Prozessvorlage bzw. des Ablaufs mit dem zu bearbeitenden Zielschema
sinnvoll. Zur Ausfithrungszeit verinderte Bausteine des Ausgangs-
schemas koénnen zudem (z.B. farbig) markiert werden, um eventuellen
Modifikationsbedarf direkt an den betroffenen Elementen zu verorten.
Dariiber hinaus ist eine diagrammatische Darstellung der Genese der
Bausteine bzw. der Schema-Versionen (,Stammbaum®) denkbar, aus
der ersichtlich ist, welche weiteren Vorlagen bzw. Versionen méglicher-
weise ebenfalls von der infrage stehenden Modifikation profitieren, weil
das betrachtete Schema aus ihnen hervorgegangen ist.

Im Folgenden wird exemplarisch die grafische Unterstiitzung struk-
tureller Modifikationen gezeigt. Hierbei wird der in Abschnitt 7.2.2.3
(K2.3) auf Redundanzen untersuchte Ablauf?®? zu einem effizienteren
Schema verkiirzt (Abbildung 105). Die spaltenorientierte Zuordnung der
Vorginge zu Aufgaben erleichtert die Selektion jener mehrfach ausge-
fithrten Explorations-, Analyse- und Interpretationsaufgaben, die aus

262 Vgl. hierzu die dortige Abbildung 104 (Seite 352).
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dem Ablauf geloscht werden kénnen (oben, 1). Hierbei ist zu beachten,
dass nicht zwingend alle gleichartigen Aktivititen tberfliissig sind. So
ist Datenexploration 2 im Beispiel auf die Datenbereinigung gerichtet
und somit inhaltlich verschieden von Datenexploration 3, die sich auf
Transformation 2 richtet.?®*> Die Abbildung zeigt (symbolisiert durch
Pfeile) weiterhin die Verschmelzung typgleicher Aktivititen, die z.B.
dann sinnvoll ist, wenn diese verschiedene Informationsobjekte verar-
beiten. Die Spezifikation der resultierenden Aktivitit ist dabei derart zu
modifizieren, dass sie die Ziele aller urspriinglichen Aufgaben vereint.

Selektion ) T Analyse Interpretation Aufgaben
o y2 Vi
D ion 1 } o[ jon 1 p—[ Datenagfllyse 1_}—[ Erg.-Beyfrtung 1 Vorgénge
1 7 7
|_ P /
loartion 1 : D: ,‘ 2 }—-bl Erg.-B%rtung 2 }—l
r d v
LI— [l
L <
—[D ion 3p—[ T jon 2 p—[ D 3 p—[ Erg.-Bewertung 3
e -
D ion 1/2 —> D: ion 2 —> ini __| Aktivitaten
|~9 D: 3—> T 12—> D 3 —> Erg.-Bewertung 3

Legende ‘ mit /

Abbildung 105: Beispiel zur Eliminierung redundanter Aktivititen aus einem Prozessablauf
(eigene Darstellung)

Im Beispiel werden Datenselektion 1 und Datenselektion 2 verschmol-
zen, indem z.B. die durch Datenselektion 2 aus der Datenquelle extra-
hierten Attribute in die erste Selektionsaufgabe integriert werden.
Analog erfolgt eine Verschmelzung der beiden Transformationen 1 und

263 Diese Feststellung bedeutet indes nicht, dass der Ablauf im Hinblick auf beide
Aktivititen nicht im Zuge anderer Modifikationen — etwa einer Verschmelzung zu
einer verallgemeinerten Explorationsaufgabe, die sich gleichzeitig Datenbereinigung
und Transformation widmet — dennoch weiter vereinfacht werden kann.
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2 zu einem gemeinsamen Schritt. Die Abbildung zeigt unten (2) das aus
Eliminierung und Verschmelzung resultierende, verkiirzte Schema.

Neben den gezeigten Modifikationen sind die Erginzung von Aktivi-
titen, die Anderung der Operatorzuordnung oder die Umstrukturierung
von Flussbeziehungen (z.B. Parallelisierung) hiufig auftretende MafR-
nahmen. Beispielsweise konnen die Iterationen zwischen Datenanalyse
und Ergebnisbewertung in Abbildung 105 durch eine Schleife (Sprung)
von Ergebnisbewertung 3 zur Datenanalyse 3 modelliert werden, falls
im gegebenen Kontext regelmiflig mit mangelnder Ergebnisqualitit zu
rechnen ist, die durch Wiederholung der Analyse zu beheben ist. Das
resultierende Schema erlangt dadurch hohere Flexibilitit und Robust-
heit gegeniiber fallspezifischen Stérungen. Verhaltensbezogene Ande-
rungen betreffen die Konfiguration der Operatoren, d.h. die Anpassung
der Makro- oder Mikroparametrisierung der Aktivititen. Sie kénnen
groflen Einfluss auf die Effektivitit und Effizienz des Ablaufs ausiiben.

Bei der Prozessverbesserung ist im Allgemeinen mit Zielkonflikten zu
rechnen, d.h., dass manche Modifikationen sich zwar positiv auf einen
Prozessparameter auswirken, aber zugleich andere Kriterien negativ
beeinflussen. So ist die Verringerung der Prozesszeiten durch leistungs-
fahigere Aufgabentriger (Operatoren) hiufig mit Kostensteigerungen
verbunden [ScSe04, 180].

7.4.1.2 Modifikationen auf Ziel- und Ressourcenebene (K5.2)

Wie bereits bei der Ablaufbeurteilung muss sich auch die Prozess-
verbesserung auf die Zielebene der Datenanalysearchitektur fort-
pflanzen. Zusitzlich wird auch die Ressourcenebene betrachtet. Die
Ausdehnung der Betrachtung trigt den starken Abhingigkeiten und
Interdependenzen zwischen den Ebenen Rechnung. In vielen Fillen
lasst sich ein fehlerhaft oder nicht adiquat konzipiertes Element auf
Gestaltungsentscheidungen zurtickfithren, die auf einer héheren Ebene
der Architektur getroffen wurden. Ebenso kann eine Modifikation die
Notwendigkeit abgestimmter Anpassungen von Elementen auf anderen
Ebenen nach sich ziehen.
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Zur Identifizierung von Modifikationsbedarf sind zwei grundlegende
Ansitze zu unterscheiden:

= Riickwirtsverfolgung der Abhingigkeiten, ausgehend von der
Prozessebene nach oben in der Analysearchitektur (bottom-up):
Dieser Ansatz wird nach Schritt K5.1 gewihlt, um Anderungen auf
die Zielebene zu propagieren oder um Ursachen festgestellter
Mingel auf hoheren Architekturebenen zu suchen und zu beheben.

» Vorwirtsverfolgung der Abhingigkeiten nach unten in der Analyse-
architektur (top-down): Dieser Ansatz kann einerseits von der
Anwendungsebene ausgehen, wenn die Evaluation der Handlungs-
maflnahmen (K3) nicht befriedigend ausfillt und diesbeziiglich
ergriffene Modifikationen auf tiefer liegende Ebenen zu propagieren
sind. Andererseits kann ausgehend von der Prozessebene die An-
passung der Ressourcenkonfiguration oder die Fortschreibung der
dokumentierten Datenquellen und Informationsobjekte erfolgen.

Die Verfolgung der Abhingigkeiten liuft in beide Richtungen grund-
sitzlich entlang des Pfades Problemaspekt <> Maflnahme <> Analyse-
ziel <> Analyseproblem <> Analyseaufgabe <> Aktivitit <> Operator. Da-
mit lisst sich z.B. priifen, ob die Auswahl eines nicht geeigneten
Operators durch die Spezifikation des Analyseziels bedingt ist, oder
inwiefern sich die unklare Bestimmung eines Problemaspekts auf die
Spezifikation der Analyseaufgabe auswirkt.

Die konkrete Priifung der Elemente ist kontextabhingig und erfolgt
nach Mafigabe der in den jeweiligen Kapiteln erliuterten Planungs-,
Steuerungs- und Revisionsprinzipien. Neben der Gestaltung der Ele-
mente selbst ist insbesondere auch ihre Ableitung aus den jeweils in der
Architektur iibergeordneten Elementen Gegenstand der Uberpriifung.
Dariiber hinaus sind auch die jeweilige Verkniipfung der Elemente
(Problemkarte, Analyseketten) sowie die an den Elementen annotierten
Kontextregeln zu priifen.

Die systematische Beurteilung eines Prozesssystems der Datenanalyse-
architektur kann auch mithilfe spezieller programmorientierter Eva-
luationsmodelle erfolgen. Diese Modelle beleuchten Input, Output,
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Prozess und Rahmenbedingungen eines Systems, um seine Funktions-
prinzipien zu analysieren und Verbesserungsoptionen zu identifizieren
[Soel10, 240f.].264

7.4.1.3  Zusammenfassung: Modifikation der Analysepline

Die Modifikation der Analysepline erstreckt sich iiber die gesamte
Datenanalysearchitektur, um Verbesserungen konsistent auf allen
Beschreibungsebenen vorzunehmen. Diese ganzheitliche Sicht fordert
zugleich die Erkennung der Ursachen nicht befriedigender Prozess-
abldufe, die in fritheren Planungsstufen zu suchen sind. Eine auto-
matische Abhingigkeitsverfolgung, die dem Analytiker Anderungs-
bedarf auf allen Ebenen anzeigt oder selbstindig realisiert, scheint
erstrebenswert.

Es liegt nahe, bei der systematischen Modifikation von Analyse-
prozessen eine Optimierung anzustreben, die idealerweise automatisch
erfolgt. WIRTH ET AL. beschreiben ein Data-Mining-Werkzeug, das den
Analyseprozess als Folge von Datenbankabfragen realisiert und dhnlich
eines Anfrageoptimierers relationaler Datenbankverwaltungssysteme
effizienter gestaltet [WSG+97, 249f.]. Die Realisierung dieser Idee
erscheint jedoch weder fiir grafische Analysewerkzeuge mit hetero-
genen, erweiterbaren Operatorenpools noch fur skriptorientierte Data
Science realistisch, da die hierzu nétige Formalisierung aller Operatoren
auf Grundlage einer gemeinsamen Theorie nicht erreichbar ist. Die
Optimierung von Analyseprozessen ist daher allenfalls in Bezug auf
Teilaspekte, wie etwa die Parameterinstanziierung fuir einzelne Opera-
toren, moglich. JABLONSKI bemerkt hierzu, dass selbst im operativen
Workflow-Management bestimmte Aspekte nicht auf Basis formaler
Theorie berechenbar und daher pragmatisch zu handhaben sind
[Jabl00, 355].

26+ Ein bekannter Vertreter ist das CIPP-Modell nach STUFFLEBEAM [StSh07]. Die Evalu-
ation orientiert sich am zeitlichen Verlauf des Projekts und untersucht alle Bedin-
gungen, die auf das Gesamtergebnis einwirken. Gestaltungsentscheidungen werden
als Weichenstellungen explizit in das Modell aufgenommen.
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Aspekte, die einer formalen Beschreibung nicht zuginglich sind, kon-
nen effektiv mithilfe heuristischer Losungsansitze behandelt werden.
Die unmittelbar nach Abschluss des Ablaufs erfolgende Prozessver-
besserung ist in der Lage, in mehreren Zyklen schrittweise eine
akzeptable Prozessqualitit zu erreichen. Der vorgestellte Ansatz der
bedarfsorientierten Modifikation von Prozessvorlagen versucht der
meist explorativen Natur der Datenanalyse gerecht zu werden, indem
jeweils nur unmittelbar relevante Modifikationen erfolgen, ohne eine
vollstindige Umgestaltung zu erfordern.

7.4.2 Extraktion wiederverwendbaren Wissens (K6)

Die Datenanalyse und die Losung von Sachproblemen sind schwach
strukturierte Probleme und konnen stark von Erfahrung und Wissen
tiber dhnliche Fille profitieren [Tuke62, 63]. Der Datenanalysezyklus
(vgl. Abschnitt 2.3.2.3) und der resultierende Verbesserungskreislauf
sind zudem zeit- und ressourcenintensiv, weshalb jeder Beitrag zur
Senkung von Durchlaufzeit und Aufwand die Effizienz solcher Vor-
haben steigern kann [CFM+97, 147]. Ziel dieser Aufgabe ist die metho-
dische Erhebung von Erfahrungswissen zur Unterstiitzung der Gestal-
tung und Durchfithrung von Datenanalyseprojekten, das als Ergebnis in
der Fallbibliothek gespeichert wird.

Das relevante Erfahrungswissen umfasst prinzipiell simtliche Erkennt-
nisse, die wihrend der Planung, Steuerung, Durchfithrung und Revi-
sion erlangt werden. Seine Akquisition stellt gerade in Dominen mit
sich stetig verindernden Prozessen eine Herausforderung fiir das
Prozessmanagement dar [HaHKO04, 211]. Zur Systematisierung des Vor-
gehens werden vier Teilaufgaben definiert, die in den folgenden Ab-
schnitten erldutert werden. Zunichst ist die Dokumentation von Kom-
mentaren und Bewertungen (K6.1) zu leisten, anschlieffend ist die Ablei-
tung von Kontextregeln (K6.2) sowie allgemeiner Handlungsempfeh-
lungen ratsam. Zum Aufbau einer Vorlagensammlung ist die Identifi-
zierung und Speicherung von Prozessartefakten (K6.3) sowie die regel-
miflige Wartung der Fallbibliothek (K6.4) notwendig. Abschnitt 7.4.2.5
diskutiert abschliefend Realisierungsoptionen des Wissensmanage-
ments.
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7.4.2.1 Dokumentation von Kommentaren und Bewertungen (K6.1)

Im Zuge der Planung, Steuerung und Revision von Analyseprozessen
sind zahlreiche Gestaltungs- oder Lenkungsentscheidungen zu treffen, die
oft situativ motiviert sind und nur bei entsprechender Dokumentation
nachvollziehbar sind. Beispiele sind die Spezialisierung eines Analyse-
ziels, die Dekomposition einer Aufgabe, die Abweichung vom Prozess-
schema oder die Anpassung von Operatorparametern. All diesen Ent-
scheidungen lassen sich im betroffenen Modellierungsobjekt Kommen-
tare beifiigen, um die getroffenen Erwigungen zu begriinden. Die
lokale Verortung schafft eine direkte Verkniipfung mit den jeweiligen
Entscheidungsobjekten und erlaubt zudem ihre situative Erfassung zu
dem Zeitpunkt, an dem die Entscheidung getroffen wird. Bei Wieder-
verwendung des Modellierungsobjekts stehen die Kommentare un-
mittelbar als Hilfsmittel zur Verfiigung. Diese inkrementelle, problem-
orientierte Wissensakquisition erspart die aufwindige Nacherfassung
und fordert die Vollstindigkeit der Dokumentation, die bei Ausfithrung
zu einem spiteren Zeitpunkt meist leidet. Dennoch kénnen zur Ausfiih-
rungszeit nicht erfasste Kommentare auch wihrend der Revision er-
ginzt werden.

Ebenso sieht der Modellierungsansatz vor, Bewertungsergebnisse an den
Bewertungsobjekten (z.B. Prozessabliufe und Handlungsmafinahmen)
zu hinterlegen. Damit lisst sich der Zusammenhang zwischen den
Merkmalen des Objekts (z.B. Parameterwerte einer Aktivitit) und den
erzielten Ergebnissen (z.B. Genauigkeit, Zielerreichung) herstellen. Die
Prozessparameter, die wihrend der Effizienzbeurteilung des Analyse-
ablaufs (K2.2) anfallen, bilden eine empirische Grundlage zur Planung
des Zeit- und Ressourcenbedarfs kiinftiger Projekte. Die Berechnung
zugehoriger Lage- und Streuungsmafle fir Prozesszeiten und -kosten
gestattet z.B. die Abschitzung minimaler, maximaler und typischer
Werte, die aus der Erfahrung mit bisherigen Vorhaben zu erwarten sind.
Die multidimensionale Ablage dieser Kennzahlen in einem Prozess-
Data-Warehouse (vgl. Abschnitt 7.2.2.4) erméglicht die Analyse dieser
Daten in Abhingigkeit von Kontextfaktoren. Werden analog auch
Operatorparameter gespeichert, ist eine erfahrungsbasierte Prozess-
planung moéglich: So kénnen z.B. Parameterwerte fiir positiv beurteilte
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Abliufe ermittelt und bewihrte Konfigurationen fiir beliebige Kontexte
reproduziert werden.

7.4.2.2 Ableitung von Kontextregeln (K6.2)

Eine Datenbasis wie das genannte Prozess-Data-Warehouse erlaubt die
Herstellung von Korrelationen zwischen Kontextfaktoren, Gestaltungs-
parametern und Bewertungsergebnissen, die in Kontextegeln oder
allgemeinen Empfehlungen miinden kénnen (vgl. [GrBCO08, 269, 271])).
Kontextregeln nehmen auf konkrete Kontextfaktoren Bezug und geben
eine prizise Spezifikation, wie Prozesselemente unter welchen Bedin-
gungen zu gestalten sind (vgl. Abschnitt 4.5.4.1). Handlungsemp-
fehlungen besitzen demgegeniiber niedrigeren Detail- und Bestimmt-
heitsgrad und geben z.B. vor, dass eine bestimmte Algorithmenklasse
prinzipiell zu meiden ist, oder dass sich fiir bestimmte Datentypen eine
spezielle Transformation empfiehlt. Sie werden natiirlichsprachig
dokumentiert. Die Regeln kénnen mit klassischen Mitteln der Wissens-
akquisition erhoben werden, eine empirisch besser gesicherte und
einfacher zu handhabende Option stellt jedoch die Nutzung daten-
analytischer Verfahren dar (vgl. [Enge99, 137]), in die Abschnitt 7.4.2.5
kurz einfithrt. Regeln werden jeweils an dem Modellierungsobjekt
hinterlegt, auf das sie zutreffen, z.B. Funktion, Prozessbaustein oder
Operator. Hierfiir steht das Attribut Kontextregeln zur Verfiigung.
Handlungsempfehlungen werden als Kommentare abgelegt.

In der Literatur finden sich einige Arbeiten zu Anwendungsbeispielen
und Realisierungsoptionen der regelgestiitzten Gestaltung von Daten-
analyseprozessen. ALl & WALLACE [AIWa97] stellen einen Ansatz zur
Verfahrensparametrisierung in Abhingigkeit von der Anwendung vor.
Hierzu verkntipfen sie zunichst Anwendungen manuell mit Perfor-
manzmaflen von Analysealgorithmen und ermitteln danach mithilfe
induktiver Lernverfahren Zusammenhinge mit Parameterwerten, die
schlieRlich in Konfigurationsregeln miinden.?%> LINDNER [Lind05] zeigt

265 Beispielsweise korrespondiert die Anwendung (in der Quelle als Geschiftsziel
bezeichnet) ,Steigerung der Produktionsqualitit“ mit der Performanzgréfie Genauig-
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ein fallbasiertes Werkzeug zur Algorithmusselektion im Data Mining,
das aus fritheren Analysefillen Regeln zur Verfahrensauswahl erlernt.
Nicht speziell auf Datenanalyseprozesse zielt der Ansatz zur robusten
Prozesssteuerung von DELLAROCAS & KLEIN [DeKl100], der jedes Prozess-
element mit Kontextregeln zur Ausnahmeerkennung und -behandlung
annotiert. Diese Regeln kénnen auch im Rahmen der Prozessmodi-
fikation zur Identifizierung fehlertrichtiger Bausteine genutzt werden.
Einen Zihnlichen Vorschlag unterbreiten GROB ET AL. [GrBCO08], die
mittels Prognose der zu erwartenden Effektivitit geeignete Verbesse-
rungsmaflnahmen ableiten [GrBCO08, 277].

Damit die Regeln und Handlungsempfehlungen stets valide und
konsistent zur Menge der Analysefille sind, ist ihre regelmiRige Uber-
prifung und Anpassung erforderlich [GrBCO8, 269]. Einige Arbeiten zur
modellgestiitzten Verfahrenswahl sehen eine Datencharakterisierung
oder Algorithmusprofilierung vor (z.B. [CSG+92], [BeGi00], [HiKa01],
[LeVo10]), die typischerweise in separaten Projekten geschehen. Die
Aktualisierung solcher Modelle kann zum festen Bestandteil dieser
Revisionsaufgabe werden. Auf diese Weise konnen die Eigenheiten
jedes neuen Falles sofort in die Regelbasis einflieflen und die Regelgiite
verbessern. Mehrere Ansitze zur Analyseplanung nutzen in Kontext-
regeln ordinale Merkmale, wie etwa {langsam, mittel, schnell}
(vgl. [BePr01], [Hogl03], [NaSAO03]). Sie befreien den Analytiker von der
Vorgabe konkreter Werte, die oft schwer zu bestimmen sind, weshalb
sie auch die vorliegende Arbeit empfiehlt (z.B. im Informationsbedarfs-
oder Verfahrensprofil). Zur Festlegung geeigneter Intervallgrenzen
eignen sich induktive Ansitze auf Grundlage empirischer Erfahrungs-
werte, z.B. mittels k-Means-Verfahren [Lind05, 178], sowie Fuzzy Logic
[NaSA03].

7.4.2.3 ldentifizierung und Speicherung von Prozessartefakten (K6.3)

Nach der Modifikation (K5) liegt ein aus dem Prozessablauf abgeleitetes
Prozesstypschema in fehlerfreier, verbesserter Form vor und kann zur

keit eines Klassifikators zur Qualititsbeurteilung, da die Entscheidung iiber die Giite
eines Werkstiicks sehr exakt sein muss [AIWa97, 4].
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spiteren Wiederverwendung in der Fallbibliothek abgespeichert werden.
Der revidierte Workflow wird grundsitzlich vollstindig archiviert. Er
wird durch die Analyseaufgabe bzw. das Analyseproblem charakterisiert
(vgl. Abschnitt 4.5.4).

Dariiber hinaus ist zu entscheiden, inwiefern bestimmte Prozess-
ausschnitte, einzelne Elemente oder Abstraktionen davon ebenfalls eine
Speicherung lohnen, weil sie geeignet erscheinen, die Gestaltung und
Lenkung von Prozessen als wiederverwendbare Artefakte zu unter-
stiitzen (vgl. [HwWY04, 362]). Dazu sind im Wesentlichen zwei Fragen
zu beantworten:

= Welche Prozessabschnitte sind zu persistieren?
(Identifikation von Prozessbausteinen)

» Auf welchem Abstraktionsniveau sind die Bausteine zu speichern?
(Abstraktion von Prozessbausteinen)

Wihrend tiber die Speicherung einzelner Prozesselemente (Aufgaben,
Aktivititen) direkt anhand ihrer Definition entschieden werden kann, ist
bei mehrelementigen Prozessmodulen zusitzlich die Frage ihrer Aus-
grenzung aus dem Prozessgefiige zu stellen. Antworten hierauf steuern
Anforderungen (Formalziele) an Prozessmodule bei, die auf Grund-
sitzen der Prozessmodellierung, der Software-Wiederverwendung sowie
auf Integrationszielen [Fers92, 11ff.] beruhen. Demnach sollte ein
Prozessmodul aus Verhaltenssicht eine klar definierte Funktion reali-
sieren (Zielorientierung), um die Einschitzung seiner Relevanz fiir
spitere Analysefille zu gestatten (vgl. [Gait83, 75f.]). Das vom Modul als
Einheit gezeigte Verhalten muss den Kriterien der Korrektheit gentigen
[Gait83, 86], [Fers92, 11] und sollte in Bezug auf Ein- und Ausgabefliisse
ein deterministisches Input-Output-System realisieren [Gait83, 82],
[JoLel2, 276f.], [RuNo03, 423f.]. Aus Struktursicht (Verkniipfung) sind
nach aufSen méglichst unabhingige Bausteine anzustreben, die gleich-
zeitig schwache Aulenbindung (minimale Kopplung) und starke Innen-
bindung (Kohision) besitzen. Dies gewihrleistet eine klare Abgrenzung
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sowie eindeutige Schnittstellen zu anderen Bausteinen [Gait83, 81],
[JoLe12, 273-277).266

Aus Nutzungssicht sind die pragmatischen Forderungen nach Niitzlich-
keit und Nutzbarkeit zu beachten [MiMM95, 540]. Ein Baustein ist
niitzlich (relevant), wenn er eine definierte Funktion realisiert, die
vorzugsweise hiufig in Prozessabliufen auszufithren ist (statistische
Relevanz) und einen moglichst grofen Teil des Gesamtprozesses
abdeckt [Gait83, 75]. Allgemein werden solche Bausteine bevorzugt, die
einen erkennbaren Beitrag zur Komplexititsbewiltigung leisten. Ein
Baustein ist nutzbar, wenn dem Analytiker die Niitzlichkeit unmittelbar
verstindlich ist (vgl. [Gait83, 77]) und seine Handhabung leicht fillt. Die
Verstindlichkeit wird durch Einordnung in die Funktionstaxonomie
beférdert. Die Nutzbarkeit ist in der Regel umso hoher, je mehr der
verhaltens- und strukturbezogenen Anforderungen erfiillt sind.

Die Identifizierung zu speichernder Artefakte geschieht idealerweise
grafisch, indem der Analytiker im Prozessdiagramm einen Ausschnitt
markiert, seine Auswahl im Lichte der dargelegten Formalziele priift
[Gait83, 86], bei Bedarf revidiert und schlieflich durch Zuordnung zu
einem passenden Element der Funktionstaxonomie semantisch an-
notiert. Erginzende Anmerkungen und Kommentare sind empfehlens-
wert. Typischerweise kann der Analytiker recht gut einschitzen, welche
Ausschnitte eine Speicherung lohnen. Ein derart ausgegrenztes Prozess-
segment wird zu einem Prozessmodul aggregiert und ist geeignet, eine
der annotierten Funktion entsprechende Aufgabe zu substituieren.
Einzelne Prozesselemente werden direkt als Baustein gespeichert.

Heuristische Prinzipien zur Modulausgrenzung

Um die Ausgrenzung von Modulen methodisch zu unterstiitzen, lassen
sich aus den oben erhobenen Anforderungen folgende heuristische
Prinzipien formulieren. Sie sind nach ihrer erfahrungsgemifien

266 Fine wichtige weitere Forderung nach Minimalitit wird bereits durch die Eliminierung
unnotiger Aktivititen und Redundanzen im Rahmen der Modifikation behandelt
[Gait83, 86], [JoLel2, 276f.]. Fiir Prozessschablonen ist Aufgabentrigerunabhinigkeit
(vgl. [Fers92, 12-14]) anzustreben, welche durch Bildung reiner Schablonen (vgl. Ab-
schnitt 4.5.4.1) sichergestellt ist.
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Priferabilitit gereiht und in absteigender Ordnung sequenziell kombi-
nierbar.

= Leistungsprinzip: Ein Prozessmodul ist in sich abgeschlossen, wenn
es eine definierte Leistung erbringt und anhand des Ausgabeflusses
zur Ubergabe dieser Leistung von anderen Bausteinen klar abge-
grenzt werden kann [Gait83, 65]. Demnach sind Elemente mit mehr
als einem Ausgabefluss nicht als Endelement eines Moduls geeig-
net. Dieses Prinzip unterstiitzt die Anschlussfihigkeit und fiithrt zu
Modulen, die wichtige (Zwischen-) Ergebnisse erstellen.

» Funktionsprinzip: Ein Prozessmodul wird ausgehend von einem
Eingabefluss eines Prozesselements gebildet (Aufgabenobjekt), der
gemifl einer gegebenen Funktion (Sachziel) bearbeitet wird. In
Kombination mit dem komplementiren Leistungsprinzip entstehen
kompakte Module, die einzelne Inputs zielorientiert in definierte
Outputs transformieren.

» Umbhiillungsprinzip (Flussprinzip): Ausgehend von einem Ausgabe-
oder Eingabefluss (Leistungs- bzw. Funktionsprinzip) werden suk-
zessive alle in das betreffende Element ein- bzw. ausgehenden
Flusse riickwirts bzw. vorwirts verfolgt und die aktuelle Hille
(Modulgrenze) jeweils um ein weiteres Element erweitert. Dies
geschieht solange, bis dem abgegrenzten Prozesssegment eine klar
definierte Leistung und eine bekannte Funktion attributiert werden
konnen. Dieses Prinzip unterstiitzt die minimale Kopplung durch
schrittweise Integration weiterer Prozessbausteine [JoLe12, 274] und
generiert intuitiv verstindliche Module.

= Lenkungsprinzip: Zur Unterstiitzung von Kohision, schwacher Kopp-
lung und Korrektheit diirfen spezielle Koordinationsstrukturen (z.B.
Parallelisierung, Schleifen, Spriinge, etc.) keinesfalls aufgetrennt
werden, sondern sind in einem Modul zu kapseln.

= Verzweigungsprinzip (Objektprinzip): Prozesselemente mit mehr als
einem Ausgabefluss sind danach zu untersuchen, ob diese Fliisse
auf Typebene verschiedene Informationsobjekte transportieren. Ist
dies der Fall, entstehen unterschiedliche Aufgabenobjekte (Typ-
ebene), die gemifl Funktionsprinzip die Bildung separater Module
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nahelegen. Wann die Trennung tatsichlich sinnvoll ist, hingt
letztlich von der Relevanz des Funktionsprinzips und von der
weiteren Prozessstruktur im jeweiligen Kontext ab. Eine spitere
Vereinigung der Flisse ist ein Indikator gegen eine Separierung.
Der Vorrang des Lenkungsprinzips ist zu beachten.

Fr3 Fr4

2 A3 —> A.4 N A10

A5 7\
A6

Fr1

A11

Abbildung 106: Beispiele zur Ausgrenzung von Prozessmodulen (eigene Darstellung)

Abbildung 106 zeigt einen beispielhaften Workflow und mégliche
Modulausgrenzungen. Fragment Frl weist zwar starke Kohision auf,
sollte jedoch gemdfl Umbhiillungsprinzip zu Fr2 erweitert werden, da es
mehrere Outputs und Inputs besitzt (keine minimale Kopplung). Durch
Ausweitung tUber A2 (links) wird ein einziger Eingabefluss erreicht
(Funktionsprinzip), durch Ausdehnung tiiber A8 (rechts) wird die
Leistung des Moduls auf einen Ausgabefluss reduziert (Leistungs-
prinzip). Zugleich entsteht direkte Anschlussfihigkeit zum Fragment
Fr4. Die Schleifenstruktur zwischen A3 und A4 wird gemafd Lenkungs-
prinzip in Modul Fr3 gekapselt. Jenes kann auch vom Verzweigungs-
prinzip motiviert sein, sofern A2 typverschiedene Outputs produziert.

Die Identifikation von Prozessmodulen lisst sich auch mithilfe der
Funktionshierarchie bestreiten. Die semantische Annotation, die jede
Aktivitit mit Zuordnung zur Funktionstaxonomie (implizit) enthilt,
beschreibt einen Abstraktionspfad innerhalb der Hierarchie. Abhingig
von der Vorgehensweise bei der Gestaltung des Prozessschemas dienen
ein Biindelungs- (bei Bottom-up-Planung) bzw. ein Dekompositions-
prinzip (bei Top-down-Planung) zur Orientierung.
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» Biindelungsprinzip: Bei Bottom-up-Planung ist der Abstraktionspfad
linear und vereinigt sich mit anderen Pfaden an der Wurzel, von der
fiir jede Aktivitit ein Strang ausgeht (Abbildung 107a oben). Ein
induktiver Ansatz zur Bildung von Prozessmodulen ermittelt,
ausgehend von den Blattknoten, entlang dieses Pfades in der
Hierarchie aufsteigend gemeinsame Vorfahren (Funktionen F) und
buindelt alle zugehorigen Stringe an dieser Stelle (Abbildung 107a
unten). Dabei wird jene Funktion gesucht, die den ,kleinsten
gemeinsamen Nenner“ fiir die Aktivititssequenz darstellt. So
entsteht z.B. aus Sequenz [Al, A2] durch Biindelung bei F1.3 das
Fragment Fr5. Wird eine Aktivititsfolge hingehen durch Elemente
mit Zugehorigkeit zu einer anderen Funktion ,unterbrochen“ oder
liegt eine nicht-sequenzielle Ablaufstruktur vor, so ist zu ent-
scheiden, ob unterhalb der Biindelungsebene eine neue Funktion in
die Taxonomie aufgenommen wird, welche die vom Modul repri-
sentierte, neue Aufgabe treffend beschreibt. Im Beispiel sitzt A4 mit
Abstammung F2.6.9 zwischen A3 und A5 mit gemeinsamer
Abstammung F2.5.7, weshalb eine Biindelung erst bei F2 moglich
wird. Fir Fr6 soll die Biindelung jedoch bei einer darunter-
liegenden, neu spezifizierten Funktion F2.N erfolgen, die der nicht
homogenen Abstammung der betroffenen Aktivititen Rechnung
trigt. In jedem Falle ist die sequenzielle Verkntipfung der Aktivi-
titen bei der Modulbildung zu berticksichtigen.

= Dekompositionsprinzip:  Sind Prozessbausteine bei Top-down-
Planung aus Spezialisierung oder Zerlegung von Aufgaben (T)
entstanden, ist die Dekompositionsstruktur aus der Genese des
Bausteins rekonstruierbar (in Abbildung 107b durch ausgefiillte
Kreise symbolisiert). Daraus lassen sich direkt potenzielle Module
ableiten. Wihrend einer Traversierung des entstehenden Baumes
kann an jeder Verzweigung entschieden werden, ob die dort
gewihlte Spezialisierung bzw. Zerlegung als Schablone (auf Blatt-
ebene als Fragment) zu persistieren ist. Die Traversierung kann
abhingig davon, ob nach abstrakten oder eher konkreten Modulen
gesucht wird, an der Wurzel bzw. an den Blittern des Baumes
beginnen. In Abbildung 107b unten wird z.B. die Zerlegung von T3
als Fragment Fr7 gespeichert, wihrend die Dekomposition von T4.7
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unter Vernachlissigung der Operatoren als Schablone S8 archiviert
wird. Fir die Zerlegung von T4 wird entscheiden, keine Speiche-
rung vorzunehmen.

T32 . T4.9

T3.2.1 T38.6 T495 T475 T474

v A\ v A\ A\ A\ v A% A\ \'2
A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10
2] Fo e TO
F1
| S8
F13 F2.N T3.2 T3.8 T4.9 T47
F13.2| |[F118] | F257| F269| |F257 T321| 7386 | T495| | T475] [T474
; i : i i ; ; i ; i
v v v v v v v v v v
A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10
Fr5 Fré Fr7

Abbildung 107: Beispiele zur Identifizierung von Prozessmodulen gemif
a) Buindelungsprinzip und b) Dekompositionsprinzip (eigene Darstellung)

Aus dem Beispiel zur Biindelung wird deutlich, dass parallel zur
Identifizierung von Prozessmodulen auch die Pflege von Taxonomien und
Ontologien Gegenstand der Wissensakquisition ist. Mit Bildung jedes
Moduls, fur das bislang keine passende Funktion existiert, ist eine
solche in die Taxonomie aufzunehmen. Analog sind neue Abstraktionen
fur Datenobjekttypen (Ressourcenebene) bei Bedarf in der Ontologie zu
ergianzen.

Speicherung von Artefakten auf Anwendungs- und Analyseebene

Neben Prozessschemata und -segmenten besitzen auch die Elemente
der Anwendungs- und Analyseebene Wiederverwendungspotenzial. So-
wohl Problemkarten als auch Analyseketten sind aus ihren Elementen
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rekonstruierbar, weshalb nur einzelne Problemaspekte bzw. Analyse-
ziele-/probleme persistiert werden (vgl. Abschnitte 4.3.3 und 4.4.4).
Hierbei sind stets alle Elemente in die Bibliothek aufzunehmen, denen
auf niedrigeren Architekturebenen Elemente zugeordnet sind, um
jeweils deren Kontext vollstindig beschreiben zu kénnen. Der Analytiker
kann gegebenenfalls nicht gespeicherte Elemente eigens zur Speiche-
rung selektieren.

Abstraktion von Prozessartefakten

Da die Entwicklung wiederverwendbarer Prozessbausteine grund-
sitzlich gewissen Mehraufwand auslést, ist auch die Kosten-Nutzen-
Relation im Blick zu behalten. Kosten entstehen bei Identifizierung und
Speicherung, aber auch bei Integration und Anpassung der Artefakte an
den neuen Fall.?®’ Sie sind der erwarteten Nutzungsintensitit gegen-
uiberzustellen [MiMM95, 538]. Daher kann es von Vorteil sein, das
Verhaltensrepertoire mehrerer konkreter Ablaufvarianten in einem
Prozessmodul zusammenzufassen, um dessen Anwendungspotenzial
zu steigern. Dies kann geschehen, indem Elemente auf ein hoheres
Abstraktionsniveau gehoben werden, oder indem alternative Ablauf-
pfade, z.B. durch Verzweigungen, in einem Modul integriert werden.
Dieser Aspekt betrifft die Flexibilitit der Vorlagen (vgl. [Gait83, 82]).

Beziiglich des Abstraktionsniveaus bei der Speicherung eines Bausteins
bestehen stets mehrere Optionen. Fiir konkrete Artefakte spricht ihre
unmittelbare Ausfithrbarkeit. Hoheres Anwendungspotenzial und mehr
Flexibilitit zum Einsatz auch in Fillen mit abweichenden Details oder
unklaren Vorgaben besitzen hingegen generalisierte, abstrakte
Bausteine [BeWi95, 73], [RuNo03, 430]. Aus Komplexititssicht redu-
zieren konkrete Module den Anpassungsbedarf, wihrend abstrakte
Vorlagen in Situationen, fiir die keine passende Losung existiert, Hilfe-
stellung geben und den Alternativenraum wirksam einschrinken
[BeWi95, 55, 571, 71].

27 Die Kosten der Integration und Anpassung sollten niedriger sein als die der Neu-
entwicklung, da Wiederverwendung andernfalls sinnlos ist. Bei unglinstiger Aus-
grenzung sind dennoch Fille denkbar, in denen sie héher liegen.
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Daher kann nach der Faustegel ,so konkret wie méglich, so abstrakt wie
nétig“ ein mehrstufiges Vorgehen gewihlt werden: (1) Zunichst sind
grundsitzlich immer konkrete Fragmente oder Aktivititen zu speichern.
(2) Zusitzlich wird eine abstrakte Variante immer dann gespeichert,
wenn der Analytiker die unmittelbare Relevanz einer Abstraktion auf
einer bestimmten Detailstufe erkennt. (3) Weitere Abstraktionen werden
erst dann erzeugt, wenn ein Baustein der Bibliothek in einem spiteren
neuen Fall unter Anpassungen wiederverwendet wurde, die eine Ab-
straktion nahe legen. Das Modul wird dabei als Kandidat fiir Abstraktion
markiert und kann im Rahmen der Revision des neuen Falls in
geeigneter Form abstrahiert werden. Auf diese Weise wird sichergestellt,
dass die Bibliothek keine zu hohe Zahl von Artefakten unterschiedlicher
(beliebiger) Detailstufe enthilt, die letztlich nicht benutzt werden und
eine unnoctige Komplexitit der Bibliothek verursachen. Abstakte
Varianten werden erst dann erzeugt, wenn tatsichlich Anhaltspunkte
existieren, welche Form der Abstraktion sinnvoll ist.

Den Ablauf der Speicherung und Wiederverwendung abstrakter
Losungen in einem fallbasierten System zeigt Abbildung 108 (vgl.
[BeWi95, 57f.]). Aus vergangenen Analysefillen ausgegrenzte konkrete
Module werden zunichst abstrahiert, anschliefend generalisiert und
nach geeigneter Indizierung in der Fallbibliothek abgelegt. Diese stellt
fiir neue Analysefille passende Vorlagen zum Abruf bereit (Retrieval),
die nach Spezialisierung und Konkretisierung als Baustein in das
Prozessschema des neuen Falls eingesetzt werden. Die Schritte
Retrieval, Spezialisierung und Konkretisierung erfolgen gemifl den
Ausfithrungen zur Prozessplanung in Abschnitt 5.5. Sie orientieren sich
ebenso wie Abstraktion, Generalisierung und Indizierung an der Funk-
tionstaxonomie. Die Abstraktion entspricht dem Schritt von der
Aktivitits- auf die Aufgabensicht (Fallenlassen der Aufgaben-Innen-
sicht). Die Generalisierung?®® nimmt Bezug auf ein oder mehrere
Merkmale der Aufgaben-Auflensicht und geschieht durch Aufsteigen
innerhalb der Funktionstaxonomie. Dabei werden Sachziel oder

268 Die Generalisierung stellt ebenfalls eine Abstraktion dar, die sich auf die Extension der
reprisentierten Begriffe auswirkt, d.h., sie erweitert ihren Geltungsbereich auf eine
groflere Objektmenge [BeWi95, 57].
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Aufgabenobjekt (Ein-/Ausgabefliisse) der Aufgabe verallgemeinert, z.B.
indem die Diskretisierung reeller Attribute auf hoherer Ebene als
Transformation numerischer Attribute charakterisiert wird. Die resul-
tierenden abstrakten und generalisierten Module kénnen auf unter-
schiedlichen Detailebenen sitzen.

Indizierung | BN Fallbibliothek | N Retrieval l--L-1 neuer Analysefall
Generalisierung *-°7-7 7777 > Spezialisierung
Modul-
T beschreibung l
Funktionstaxonomie
Abstraktion «---- eea-- » Konkretisierung
konkrete Module  @----------cmmmmmoo 2 eingesetzte Module

Abbildung 108: Speicherung und Wiederverwendung abstrakter, generalisierter Artefakte in
einem fallbasierten System, angelehnt an [BeWi95, 61]

Es lisst sich zeigen, dass abstrakte Fille auf eine signifikant grofere
Anzahl von Problemen anwendbar sind als Fille, die nur einer
Generalisierung unterzogen werden [BeWi95, 71]. Die Niitzlichkeit der
Bausteinbibliothek steigt damit merklich. Dies ist gerade in Dominen
wie der Datenanalyse, in der nur eine eher geringe Zahl an Prozess-
abldufen bereitsteht, mit denen die Bausteinbibliothek gespeist werden
kann, von groflem Vorteil (vgl. [BeWi95, 73)).

7.4.2.4 Wartung der Fallbibliothek (K6.4)

Die Speicherung von Prozessartefakten in der Fallbibliothek schafft ein
Repositorium erfolgreicher Beispiele aus vergangenen Analysevorhaben,
das stetig fortzuschreiben und zu pflegen ist. Die Aufnahme neuer
Elemente ist eine regelmiflig wiederkehrende Aufgabe [MiMMO95, 537],
die durch Einbettung in das Handlungsschema zum integralen Bestand-
teil eines jeden analytisch gestiitzten Projekts wird. Die Fallbibliothek
erfihrt nach jedem Prozessablauf eine Erweiterung um den zuge-
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horigen Workflow sowie die assoziierten Analyseziele und Problem-
aspekte der Analyse- bzw. Anwendungsebene. Zusitzlich werden jene
Prozessbausteine aufgenommen, die nach Ermessen des Analytikers
eine Speicherung lohnen. Durch diese iterative Bibliothekserweiterung
entfillt eine separate Wissensakquisition, die erfahrungsgemifl als
unproduktiv empfunden und daher hiufig vernachlissigt wird.

Grofse Bibliotheken sind nicht zwingend vorteilhaft und verursachen
unnétige Komplexitit. Daher sollten neue Bausteine nur nach fundierter
Abwigung aufgenommen werden, und Bausteine mit niedriger
Nutzungshiufigkeit sind regelmiflig zu entfernen [MiMM95, 538]. Bei
der Wartung der Fallbibliothek kann auf die Beurteilung des Analytikers
zuriickgegriffen werden, der jeden Baustein mit Einsatznote, Ein-
satzbewertung und Einsatzkommentar versehen kann (vgl. Ab-
schnitt 4.5.4.1), sowie die Ahnlichkeit zu anderen gespeicherten Ele-
menten beriicksichtigt werden (Redundanzvermeidung). Zusitzlich
steht ein Einsatzzdhler zur Verfiigung, der die Nutzungshiufigkeit
eines Bausteins anzeigt. Daraus lassen sich z.B. Kennzahlen des erfolg-
reichen Einsatzes ableiten.?®® Unterschreiten diese MaRe einen defi-
nierten Schwellenwert, kann der Baustein als Kandidat zur Loschung
markiert und dem Anwender zur Entscheidung vorgelegt werden.

7.4.2.5 Realisierungsoptionen des Wissensmanagements

Selbst bei Vorgabe von Empfehlungen und Heuristiken beruht die Iden-
tifizierung von Prozessartefakten auf der subjektiven Einschitzung des
Analytikers und setzt ,kreative und konstruktive Akte“ voraus [Gait83,
65]. Die grofle Zahl moglicher Ausgrenzungen und Abstraktionsniveaus
verursacht hohe Komplexitit. Gerade die Integration mehrerer Module
zu einem niitzlichen Baustein ist manuell kaum befriedigend hand-
habbar. Daher scheint die Unterstiitzung dieser Aufgabe mit Mitteln der
Datenanalyse vielversprechend.

269 Wihrend des Retrievals sollten Module nach der Anzahl ihrer Einsitze insgesamt und
der Anzahl bzw. dem Anteil der positiv bewerteten Einsitze in Prozessen priorisiert
werden.
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Geeignete Ansitze sind unter der Bezeichnung Process Mining (auch
Workflow Mining) bekannt. Process Mining verfolgt das Ziel, aus Aus-
fithrungsprotokollen von Prozessabliufen Informationen tiber die zu-
grundeliegenden Prozesse zu extrahieren. Als Ergebnisse werden
explizite Prozessschemata angestrebt, die mit dem protokollierten Ver-
halten konsistent sind. Diese Schemaerkennung ist hilfreich, wenn
mehrere Abliufe zu einer gemeinsamen Vorlage integriert oder hiufig
wiederkehrende Prozessfragmente identifiziert werden sollen (vgl.
[HwWYO04, 345], [WRRWOS5, 1]). Im Rahmen einer Delta-Analyse lassen
sich Deviationen zwischen Plan- und Ist-Abldufen aufdecken, hiufige
Abweichungen in die Vorlage integrieren, Alternativpfade aufnehmen
oder irrelevante Pfade l6schen. Zudem kénnen Kontextregeln abgeleitet
oder angepasst werden [ADH+03, 239-241], [AaWe04, 232], [AcUA12,
358]. Der Ruckgriff auf das gesamte Instanzmodell [GrBCO08, 270]
gestattet zudem die Analyse von Einflussfaktoren auf Prozessparameter
(z.B. Zielerreichung, Durchlaufzeit, Genauigkeit von Analyseergeb-
nissen), auf deren Basis Regeln zur Ausnahmeerkennung, -behandlung
und Prozessverbesserung ableitbar sind [GCC+04, 322, 327]. So lassen
sich z.B. fiir definierte semantische Kategorien wie ,schlechte®, ,lang-
same” oder ,zu ungenaue Ergebnisse produzierende“ Abliufe Ursachen
analysieren (vgl. die Hinweise in Abschnitt 7.4.2.2).

Process Mining scheint somit prinzipiell geeignet, die Identifizierung
von Prozessartefakten und die Akquisition von Prozesswissen effektiv
zu unterstiitzen. FRIESEN & RUPING [FrRii10] wenden diesen Ansatz auf
Data-Mining-Workflows an und zeigen seine Geeignetheit zur Ab-
leitung von Prozessfragmenten. Einen Uberblick iiber Verfahren und
Probleme vermitteln [AaWe04, 239].27°

20 Fiir die Anwendung auf Datenanalyseprozesse relevante Grenzen dieser Ansitze liegen
u.a. in der Erkennung wiederholter Aufgaben [HeKa04, 249] sowie konjunktiv ver-
kntipfter Eingabefliisse [ADH+03, 242]. Zudem wird die bei Analyseprozessen zu
erwartende geringe Zahl verfiigbarer Prozessinstanzen problematisch gesehen
[ADH+03, 255], diese beeintrichtigt jedoch hauptsichlich die Vollstindigkeit der
ermittelten Schemata in Bezug auf seltene Ablaufpfade [AaWe04, 233], die wiederum
von geringem Interesse ist.
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Andere Ansitze zur Unterstiitzung des Prozess-Wissensmanagements
stiitzen sich mehrheitlich auf Case-based Reasoning (CBR). WEBER ET AL.
[WRRWOS5] prisentieren ein integriertes System zur Analyse und
Behandlung von Abweichungen in Prozessinstanzen, das CBR und
Process Mining vereint. BARTLMAE & RIEMENSCHNEIDER [BaRi00] nutzen
CBR fiir die projektiibergreifende Erfahrungssicherung in KDD-Pro-
jekten. Zur Organisation des Wissensmanagements wird der Vorschlag
der Experience Factory aus der Software-Entwicklung nach BASILI ET AL.
[BaCR94] adaptiert, der eine Trennung der Akquisition und Pflege von
Erfahrungswissen von seiner Erzeugung und Nutzung in den Projekt-
teams vorsieht. Auf Basis definierter Rollen und Prozesse entsteht ein
internes Kompetenzzentrum fir KDD, das Projekte beratend unter-
stiitzt. Die Wissensverwaltung geschieht mittels CBR. Als Fille werden
verschiedene Typen sogenannter Erfahrungspakete in Form struktu-
rierter Dokumente abgelegt. Sie reprisentieren Erfahrungen mit Doku-
menten, Prozessen, Daten, Losungen, Verfahren, Bewertungskriterien,
Software-Produkten sowie Rollen und Personen. Ihre Indizierung
erfolgt durch automatische Informationsextraktion aus den Fallbeschrei-
bungen unter Riickgriff auf Ontologien [BaRi00, 2-7]. Auch der Vor-
schlag von ALTHOFF ET AL. [ABD+02] beruht auf Experience Factory,
CBR und Text Mining. Er zielt auf die Erstellung und Pflege von
Prozessschemata, die von allen Beteiligten akzeptiert, bei Bedarf an
neue Anforderungen angepasst und in der Gruppe diskutiert werden
[ABD+02, 54]. Erfahrungswissen soll den Beteiligten {iber ein Erfah-
rungsmanagementsystem kontextsensitiv bereitstehen [ABD+02, 55f.].

7.5 Zusammenfassung: Revision

Nach der Durchfiihrung eines Datenanalyseprozesses steht eine Be-
trachtung aller Elemente der Analysearchitektur im Hinblick auf die
Frage, ,inwieweit jeder durchgefiihrte Arbeitsschritt fiir sich und in der
Verzahnung mit den anderen Arbeitsschritten als gelungen bezeichnet
werden kann“ [Witt98, 3]. Die ganzheitliche Bewertung analytisch unter-
stiitzter Projekte sollte den gesamten Weg von der Formulierung der
Problemstellung in der Fachabteilung iiber die Beauftragung und
Durchfithrung der Datenanalysen und Maflnahmen bis zur Bereit-
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stellung der Ergebnisse abdecken, der oft Monate dauern kann [BeST99,
99f]. Dieses Kapitel stellt ein strukturiertes Handlungsschema vor, das
bei der Bewiltigung dieser Aufgabe unterstiitzen kann.

Die dargestellte Vorgehensweise zur Revision von Datenanalyse-
prozessen realisiert eine kontinuierliche Prozessverbesserung, bei der
Prozesse inkrementell an neue Anforderungen angepasst [BBFS11, 9]
und in die Lage versetzt werden, ein zunehmend umfangreicheres
Repertoire an Kontextfaktoren abzudecken. Die Revision iibernimmt
dabei die Funktion der Kontrolle gemifl dem Regelkreisprinzip, indem
durchgefithrte Analysen mithilfe definierter Bewertungskriterien im
Lichte des Analyseproblems bzw. des {ibergeordneten Sachproblems
ganzheitlich beurteilt und bei Bedarf angepasst werden. Da sich Daten-
analysen in weit geringerem Mafle wiederholen als Geschiftsprozesse
oder operative Workflows, sind Anpassungsmafinahmen nicht in jedem
Falle erforderlich. Vielmehr wird ein Ansatz zur Erfahrungssicherung
vorgestellt, der die aus der Prozess- bzw. Analysebeurteilung resultieren-
den Erkenntnisse auch dann projektiibergreifend zur Verfiigung stellt,
wenn eine direkte Wiederholung des betrachteten Prozesses unwahr-
scheinlich ist. Somit kénnen die Beurteilungsergebnisse in die Gestal-
tung neuer oder die Umgestaltung bestehender Prozesse einfliefen und
zu einem lernenden Datenanalysemanagement beitragen. Folglich
unterstiitzt der Ansatz mit der kontinuierlichen Verbesserung und der
Innovation (Reengineering) beide Instrumente des klassischen Prozess-
managements [BBFS11, 9].271

21 Wihrend Geschiftsprozess- und Workflowmanagement die kontinuierliche Verbes-
serung typischerweise als Regelfall und die Neugestaltung eher als Ausnahme ansehen
[GaSV94, 11], stellt sich die Situation in der Datenanalyse tendenziell invers dar.
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Teil C:
Evaluation

Die vorausgehenden Teile dieser Arbeit nehmen eine umfangreiche Analyse
der Grundlagen und Gestaltungsoptionen von Datenanalysen und Daten-
analyseprozessen vor und zeigen die bei ihrem Einsatz zu erwartenden
Schwierigkeiten auf. Die hierbei gewonnenen Erkenntnisse dienen als
Fundament fiir den Entwurf einer umfassenden Methodik zum Management
solcher Prozesse.

Der dritte Teil dient der Evaluierung und zusammenfassenden Einschitzung
der erarbeiteten Konzepte. Hierzu betrachtet Kapitel 8 einen Anwendungsfall
eines Konsumgiiterherstellers und wendet die Methodik exemplarisch auf die
Planungsphase des Managementzyklus an. Die weiteren Phasen werden vor
dem Hintergrund der vorausgehenden Kapitel gewiirdigt. Kapitel 9 fasst die
Ergebnisse der Arbeit zusammen und zeigt anhand ausgewdihlter aktueller
Fragestellungen, wie der prisentierte Vorschlag nutzbringend weiterentwickelt
werden kann.

Eine Ubersicht iiber die in den Handlungsschemata der Methodik ent-
haltenen Aufgaben bzw. Schritte in hierarchischer Gliederung ist in Anhang
A8 dargestellt.
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8 Fallstudie: Kundenauftragsriickgang in der
Konsumgiiterbranche

Die Anwendbarkeit der vorgestellten Methodik wird im vorliegenden
Kapitel anhand einer Fallstudie tiberpriift. Hierzu wird ein typisches
Szenario aus der Praxis eines Konsumgiiterherstellers herausgegriffen
und das Handlungsschema der Methodik durchlaufen. Hierbei liegt der
Schwerpunkt auf der Planung sowie auf der nicht-automatisierten An-
wendung, da eine Werkzeugunterstiitzung aktuell nicht verfiigbar ist.
Ziel der Darstellung ist demnach insbesondere die Demonstration der
prinzipiellen Anwendbarkeit sowie der Potenziale der Methodik, die sich
bei Erweiterung durch ein entsprechendes Software-Tool erdffnen.

Die Steuerung und Revision von Datenanalyseprozessen werden im
Anschluss aus allgemeiner Sicht beurteilt und abschliefend zu einer
ganzheitlichen Einschitzung zusammengefiihrt.

8.1 Planung von Datenanalyseprozessen im Anwendungsfall

Auf eine Einfiihrung in die Fallstudie wird bewusst verzichtet, da in der
Praxis vor Projektbeginn in der Regel keine weiteren Informationen
verfuigbar sind aufler einer allgemeinen Aussage wie jener, dass ein
Problem im Hinblick auf einen beobachteten Auftragsriickgang zu
losen ist. Die Erarbeitung der Problembeschreibung wird von der
Methodik abgedeckt und erfolgt im Zuge der Identifikation des Sach-
problems.

8.1.1 Problemspezifikation

8.1.1.1 Identifikation des Sachproblems (Z1)

Ein Hersteller von Elektrogeriten hat im Rahmen des reguliren
Berichtswesens sowie durch Aussagen von Vertriebsmitarbeitern seit
geraumer Zeit einen anhaltenden Riickgang des Auftragsvolumens in
Bezug auf eine Produktgruppe festgestellt (Problemerkennung Z71.1).
Ziel ist, dieses Problem zu beheben. Ein Analytiker wird beauftragt,
hierzu eine Losung zu entwickeln.
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Er beginnt mit der Diskursweltabgrenzung (Z1.2) und identifiziert
zunichst als Problemobjekt die Kundenauftrige. Durch gezielte Befra-
gung des Auftraggebers tiberfiihrt er die allgemeine Problemstellung in
eine prizise Problembeschreibung (Z1.3). Gilt das Problem des Kunden-
auftragsriickgangs Dbereits als gelost, wenn ein weiterer Riickgang
gestoppt wird, oder soll der Auftragsbestand auf ein fritheres Niveau
angehoben werden? Oder wird im Grunde gar keine Erh6hung der
Auftragsmenge angestrebt, sondern vielmehr eine Umsatzsteigerung?
Dieses Ziel liefle sich gegebenenfalls auch bei riicklaufigem Auftrags-

eingang erreichen, wenn im Gegenzug die Auftragsvolumina steigen.

Attribut Problemaspekt

Name Einbruch des Erhéhung des
Kundenauftragsvolumens Kundenauftragsvolumens

Typ Ist Soll

Beschreibung

Das Kundenauftragsvolumen ist
im Zeitraum Januar-Dezember
2016 um 45% eingebrochen.
Der Gesamtmarkt war im selben
Zeitraum stabil (=0,3%).

Steigerung des
Kundenauftragsvolumens
um 2 Mio. EUR bis zum Juni 2017

zur Erfiillung der Umsatzziele.

Inhalt Kundenauftrag.Volumen Kundenauftrag.Volumen
Ausmafl -45% +2 Mio EUR

Zeitbezug 01/2016-12/2016 06/2017

Wertbeitrag Umsatz Umsatz

Kulisse Gesamtmarkt stabil (-0,3%).

Kennzeichnung

(Anwendung)

Tabelle 8:

Betroffene Produktlinie: B

(Kundenauftrag.Volumen, —, Ist)

(Kundenauftrag.Volumen, +, Soll)

Problemaspekte der initialen Problembeschreibung im Anwendungsfall
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Das Ergebnis wird in Form von zwei Problemaspekten festgehalten, die
in Tabelle 8 gezeigt sind. Als Probleminhalt wird das konzeptuelle
Klassenmerkmal ,Volumen“ der Kundenauftrige definiert, da tat-
sichlich der Umsatz und nicht die Absatzmenge zu betrachten ist
(Wertbeitrag). Fur das Auftragsvolumen werden konkrete Auspri-
gungen genannt und mit einem Zeitbezug versehen. Als Kulisse des Ist-
Zustands werden ein Vergleich mit dem Gesamtmarkt und die betrof-
fene Produktlinie festgehalten.

8.1.1.2 Domdnenanalyse (Z2)

Auf Grundlage der Problembeschreibung kann die Dominenanalyse
starten, deren Ziel die Erstellung einer Problemkarte ist. Der erste
Schritt ist nun die Ergriindung der Sichtweise des Auftraggebers (Z2.1),
der wichtige Begriffe definiert und seine Vorstellungen und Erwar-
tungen iiber mogliche Griinde und Lésungsoptionen beisteuert. Diese
Einschitzungen bilden die Grundlage fiir die nachfolgenden Schritte.
Zur Konkretisierung des Problemobjekts (Z2.2) ist anhand der heuris-
tischen W-Fragen genauer zu bestimmen, welche Kundenauftrige vom
Problem betroffen sind. Konkret ist z.B. zu hinterfragen, welche
Kundengruppen, welche Produkte der Produktlinie oder welche Ver-
triebsregionen ein niedrigeres Auftragsvolumen zeigen. Glaubt z.B. ein
Mitarbeiter, dass parallel mit dem Auftragsriickgang eine Erhéhung des
Alters der Kunden eingetreten ist, so kann dies auf mangelnde Attrak-
tivitdt der Produktpalette fiir die urspriingliche Zielgruppe hindeuten.
Auch die Beobachtung eines Kollegen, dass von einem bestimmten
Vertriebspartner kaum mehr Auftrige eingehen, verweist auf mogliche
Problemursachen, die es niher zu ergriinden gilt. Zur Klirung dieser
Sachverhalte werden zwei Problemaspekte zur niheren Problemanalyse
und zur Ursachenanalyse als Differenzierung des Ist-Problemaspekts in
der Problemkarte vermerkt. Zur Problemanalyse werden zwei Kind-
Problemaspekte zur Ermittlung der betroffenen Kunden und Produkte
sowie zum Branchenvergleich definiert. Der erste soll durch einen
umfassenden Bericht aus dem Vertriebscontrolling datenanalytisch
gelost werden, der zweite durch eine Marktstudie. Fiir sie wird jeweils
eine Informationsmafinahme festgelegt.
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Die Ursachenanalyse wird durch die Identifikation von Einflussfaktoren
(Z2.3) unterstiitzt. Auch hierzu werden die Meinungen der Mitarbeiter
in den Fachabteilungen abgefragt, die z.B. den Verdacht duflern, dass
Preis und Qualitit der eigenen Produkte im Vergleich zu den Mitbewer-
bern problematisch sind. Zur genaueren Analyse kann eine Ausweitung
der Problemdomine hilfreich sein, die eine Anpassung der Diskurswelt-
abgrenzung nach sich zieht. Relevante weitere Diskursweltobjekte
lassen sich mithilfe einer Dominenontologie identifizieren, die im
Beispiel durch ein Interaktionsschema gemifd SOM reprisentiert wird
(vgl. Abschnitt 4.7.1.4). Das Schema in Abbildung 109 zeigt eine
einfache Wertschopfungskette mit Lieferanten- und Kundenbezie-
hungen sowie ausgewihlte Aspekte der globalen Umwelt. Die Auf-
nahme von Umweltobjekten, die nicht direkt mit dem Unternehmen
interagieren, ermdoglicht die Modellierung von Beziehungen zwischen
Umweltobjekten, die als Problemursachen infrage kommen (z.B. der
Verkauf von Konkurrenzprodukten an potenzielle Kunden durch Mit-
bewerber oder aus dem sozialen Umfeld des Kunden gedufserte Mei-
nungen und Empfehlungen). Hierbei ist zu beachten, dass auch Trans-
aktionen konzeptuelle Dominenobjekte reprisentieren.

Unternehmen

Vorleistungen .
haffung Lieferant

Y

Rechts-

normen v
Presse & (gewerblich) or-
Medi Staat produkte | Produktions-/
ledien Verfahrens-
) technik Wissen-
Produktion haft
Rechts- K scha
normen unden-
(privat) betreuung Fertig-
produkte
A Arbeits-
. leistung
Soziales Produkte . .
Kunde < Vertrieb Arbeitsmarkt
Umfeld Meinungen
und Empfehlungen y Pl
Kunden-
Konkurrenz- auftrag
produkte

Mitbewerber D : Diskursweltobjekt
O : Umweltobjekt Doménenobjekte

— : Transaktion (Interaktionskanal)

Abbildung 109: Interaktionsschema zur Identifikation von Einflussfaktoren auf den Kun-
denauftragsriickgang (eigene Darstellung)
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Auf dieser Grundlage lassen sich fiir einzelne Dominenobjekte Ereig-
nisse identifizieren und iber zunichst hypothetische Kausalbezie-
hungen verkniipfen, sofern eine entsprechende (direkte oder transitive)
Objektbeziehung existiert. Ereignisse reprisentieren in der Regel
Zustandsinderungen eines Dominenobjektmerkmals. Kausalbezie-
hungen kénnen gleich- oder gegenldufig sein. Im ersten Fall verindern
sich die Zustinde der referenzierten Objekte in dieselbe Richtung, im
zweiten Fall in entgegengesetzte Richtungen (vgl. [Voit10, 126-128]). So
steigt mit verbesserter Qualitit der Vorleistungen der Lieferanten auch
die Qualitit der Vorprodukte der Produktion (gleichliufige Beziehung
via Beschaffung), wihrend erhohte Attraktivitit von Konkurrenz-
produkten zu riickliufigem Volumen der Kundenauftrige beztiglich der
eigenen Produkte fithrt (gegenldufige Beziehung via Kunde).?’? Die
Kausalbeziehungen konnen durch Datenanalysen auf Giiltigkeit tiber-
priift werden.

Im Beispiel werden nach ausgiebiger Diskussion mit dem Auftraggeber
die Qualitit der eigenen Produkte sowie die Attraktivitit der Konkur-
renzprodukte fiir den Kunden als relevant erachtet und sollen beziiglich
ihres Einflusses auf den Kundenauftragsriickgang hin niher untersucht
werden. Hierzu werden zwei Problemaspekte zur Differenzierung der
Ursachenanalyse definiert, die eine Uberpriifung der Produktqualitit
sowie die Feststellung der Kundenzufriedenheit zum Gegenstand
haben. Als geeignete Informationsmafinahmen werden eine technische
Prifung und eine Datenanalyse (Produktqualitit) sowie eine Kunden-
befragung (Kundenzufriedenheit) fiir hilfreich erachtet und beauftragt.

Die Ableitung von Handlungsoptionen (Z2.4) erfolgt, nachdem die
Ergebnisse der Informationsmafnahmen vorliegen. Zur besseren Uber-
sichtlichkeit wird dieser Schritt hier erldutert. Die Doméinenanalyse
begleitet das gesamte Projekt und schreibt die Problemkarte auf Grund-
lage gewonnener Erkenntnisse stetig fort. Die Ergebnisse legen nahe,
dass einerseits tatsichlich Probleme mit der Qualitit einiger Produkte
bestehen, die es abzustellen gilt. Entsprechend wird ein neuer Problem-

22 Die hier genannten Ereignisse beziehen sich jeweils auf Merkmale von Dominen-
objekten, die eine Transaktion reprisentieren.
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aspekt ,Qualititsprobleme beheben® unterhalb des Ziel-Problemaspekts
eingefiigt. Andererseits wurde durch die Kundenbefragung deutlich,
dass es eine Gruppe sehr loyaler Kunden gibt, die selbst nach einzelnen
negativen Erfahrungen mit Produktmingeln zum Unternehmen stehen
und eine grofRe Weiterempfehlungsbereitschaft zeigen. Daher wird
beschlossen, ein spezielles Programm zur Freundschaftswerbung zu
initiieren, das als weiterer 16sungsbezogener Problemaspekt vermerkt
wird. Zu seiner Realisierung ist zuerst eine geeignete Kundengruppe
auszuwihlen, die sowohl loyal ist als auch Interesse zeigt, als Marken-
botschafter an einem solchen Programm teilzunehmen. Anschliefend
ist fur die identifizierten Kunden ein Kommunikationskonzept zu
erarbeiten, das exakt auf die Merkmale der Kunden zugeschnitten ist.
Voraussetzung dazu ist die Behebung der Qualititsprobleme (sequen-
zielle Verkniipfung). Die Auswahl der Kundengruppe soll datenana-
lytisch unterstiitzt werden, weshalb eine Informationsmaftnahme zur
Zielgruppenoptimierung festgehalten wird.

/ Einbruch des Kundenauftragsvolumens. H\ ] des /

Qualitétsprobleme Programm zur
‘ Problemanalyse ‘ Ursachenanalyse ‘ beh:he" H Freu "ds’;haﬂs werbung ‘
betroffene Kunden Branchen- Produktqualitit | | Kundenzufriedenheit ikati
und Produkte ermitteln | | vergleich iberprifen feststellen auswahlen erarbeiten
Kundenbefragung 2 Zielgruppenoptimierung 7
Bericht erstellen 7 Datenanalyse 7
Technische Priifung ? O - .
([ 7

Differenzierung: | : Teil-von-Bez., /\: Mittel-Zweck-Bez.; —> : Sequenz

Abbildung 110: Integrierte Problemkarte zum Kundenauftragsriickgang
(eigene Darstellung)

Die resultierende Problemkarte zeigt Abbildung 110. Sie kann eine
Fortschreibung erfahren, wenn sich im weiteren Verlauf des Projekts
neue Problemaspekte ergeben. Die Problemkartierung (Z2.5) erfolgt
indes simultan mit den zuvor beschrieben Teilaufgaben.

8.1.1.3 Spezifikation des Analyseproblems (Z3)

Fiir jede Informationsmafinahme, die datenanalytisch erfolgen soll, sind
Analyseprobleme zu spezifizieren. Im Beispiel sind dies (1) der Bericht
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zur Bestimmung der vom Auftragsriickgang betroffenen Produkte und
Kunden, (2) die Datenanalyse zur Produktqualitit, (3) die Kunden-
befragung zur Ergrindung der Kundenzufriedenheit sowie die (4)
Zielgruppenbestimmung fiir das Programm zur Freundschaftswerbung.

1)

vom Auftragsriickgang
betroffene Kunden und
Produkte

2)
Produktqualitit

3)

Kunden-
zufriedenheit

Untersuchungs-/
Doménen
objekte

/ 4

Anteil der

4

Wiederkauf-

!

Weiterem-

\

Beziehungs-

(KundenNr)

Kundent
typ tionen kontrolle

Wohnort Produkt- bean-
Alter kategorie standeten
Preis Einheiten

(ArtikelNr)

Bezeichung

bei interner rate pfehlungs- dauer

bereitschaft

Fertigungs-
linie

empirische A

Abbildung 111:  Operationalisierung von konzeptuellen in empirische Aussagen fiir den
Kundenauftragsriickgang (eigene Darstellung)

Am Anfang steht die Formulierung des Analyseziels (Z3.1). Hierzu ist
jeweils ein konzeptuelles Merkmal eines Dominenobjekts als Unter-
suchungsziel zu spezifizieren und in empirische Indikatoren oder Merk-
male zu operationalisieren. In manchen Fillen kann eine solche aus
dem zugrundeliegenden Problemaspekt relativ einfach abgeleitet
werden. So verweist der Problemaspekt ,betroffene Kunden und
Produkte ermitteln“ (1) unmittelbar auf die (Beziehungs-) Merkmale
Kunde und Produkt des Objekts Kundenauftrag. Aus den Problem-
aspekten ,Produktqualitit iiberpriifen“ (2) und ,Kundenzufriedenheit
feststellen“ (3) sind hingegen nicht unmittelbar empirisch fassbare
Eigenschaften der Produkte bzw. Kunden ableitbar. Ebenso lasst der
Problemaspekt ,Kundengruppen auswihlen“ (4) offen, nach welchen
Kriterien die Auswahl zu treffen ist. Abbildung 111 zeigt giiltige
Operationalisierungen fiir die Informationsmafnahmen 1-3. Die
betroffenen Kunden- und Produktmerkmale im Fall 1 werden transitiv
itber Beziehungen des Dominenobjekts Auftrag zu den betreffenden
Objekttypen hergeleitet. Die Fille 2 und 3 zeigen multidimensionale
Operationalisierungen, die jeweils mehrere Aspekte der konzeptuellen
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Begriffe erfassen. Sie fithren jeweils zu mehreren Analysezielen, die
sich jedoch spiter vereinigen lassen. Zunichst werden fiir die aus der
Operationalisierung hervorgehenden Analyseziele geeignete Analyse-
fragen formuliert. Abbildung 112 zeigt ausgewihlte Ergebnisse. Fiir Fall
2 ist nur das Analyseziel in Bezug auf die Reklamationen dargestellt,
und fir Fall 3 ist eine typische Formulierung fiir eine Kundenbefragung
in Bezug auf den Indikator Weiterempfehlungsbereitschaft dargestellt.
Zur Zielgruppenbestimmung (4) wird die Antwortwahrscheinlichkeit als
Indikator gewidhlt, die analytisch zu bestimmen ist. Zu jedem Analyse-
ziel kann ein Informationsbedarfsprofil mit Anforderungen an die
Analyseergebnisse definiert werden, auf dessen Darstellung an dieser
Stelle verzichtet wird.

Fakten

Dimensionen

Verénderung (Entwicklung)

Zusammenfassung nach
Dimensionen

Merkmal Auftragsvolumen pro Monat Objektklasse: Kundenauftrége

nach Kundenmerkmalen Zeitraum: 01/2016-12/2016

Kundentyp, Wohnort, Alter
nach Produktmerkmalen

Bezeichnung, Produktkategorie,
Fertigungslinie

Zusammenfassung (Summe) Merkmal Reklamationen

nach F

Obje Produkt

im Verhéltnis zu Verkaufszahlen

im Verhiiltnis zu Fertigungszahlen

Artikel-Nr. 4711
Zeitraum: 01/2016-12/2016

Objektklasse: Bestandskunden
bereitschaft

diverse Obje

(Ze iy Sortierung absteigend nach
Antwortwahrscheinlichkeit

Abbildung 112:  Ausgewihlte Analysefragen zum Beispiel Kundenauftragsriickgang
(eigene Darstellung)

Fiir jedes Analyseziel konnen mehrere geeigneter Analysedatenbestinde
(Informationsobjekt) definiert werden, was im Schritt Formulierung des
Analyseproblems (Z3.2) erfolgt. Hierzu sind zunichst passende Daten-
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quellen zu identifizieren. In Fall 3 werden im Rahmen der Kunden-
befragung Primirdaten erhoben. In Fall 4 soll ein geeignetes Kunden-
profil gewihlt werden, welches das Untersuchungsobjekt Kunde durch
zahlreiche Eigenschaften umfassend beschreibt. In Fall 2 gehen aus der
Operationalisierung bereits die gewlinschten Perspektiven hervor:
Einerseits soll die Perspektive des Kunden (Anzahl der Reklamationen),
andererseits die Perspektive der Produktion (Anzahl der Beanstan-
dungen wihrend der Qualititskontrolle) betrachtet werden. Durch
Sichtung verfiigbarer Datenquellen zum Doméinenobjekt Produkt wird
nun deutlich, dass Reklamationen einerseits in Form von Beschwerden
an den Kundenservice, andererseits in Form von Gewihrleistungsfillen
beim technischen Kundendienst auftreten. Aus dieser Differenzierung
ergeben sich zwei verfeinerte Perspektiven, die jeweils zu eigenen
Analyseproblemen fiihren.

Interaktionsschema konzeptuelles Datenschema (Ausschnitt)

AUFTR_POS

PRODUKT

Bezahlung

[ J:entity-yp  £__] : Entity-Relationship-Typ

—> :0,*Beziehung == :1*-Beziehung : selektiertes Domanenobjekt

Abbildung 113:  Auswahl von Informationsobjekten zur Bestimmung des Analyseobjekts
am Beispiel Kundenauftragsriickgang (eigene Darstellung)

Fur Fall 1 wird auf operative Daten aus dem Vertriebsinformations-
system (VIS) zuriickgegriffen, an dessen Beispiel die Bestimmung des
Analyseobjekts demonstriert wird. In der Regel umfasst eine Daten-
quelle mehrere verkniipfte Informationsobjekte, die durch ein konzep-
tuelles Datenschema dargestellt werden kénnen. Abbildung 113 zeigt
ein SER-Diagramm?’* zum Dominenobjekt Kundenauftrag. Durch
Verfolgung der Abhingigkeiten im konzeptuellen Datenschema lassen
sich zusitzlich zu den das Untersuchungsobjekt direkt reprisen-
tierenden Relationen leicht weitere relevante Informationsobjekte

273 Diagramm des Strukturierten Entity-Relationship-Modells (SERM), vgl. [FeSi13, 158ff.].
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aufdecken. Im Beispiel sind dies der den Auftrag erteilende Kunde und
die in den Auftragspositionen bestellten Produkte. Das zugehorige
Analyseobjekt umfasst demnach die Informationsobjekte {VIS.AUF-
TRAG, VIS.AUFTR_POS, VIS.KUNDE, VIS.PRODUKT}.

AbschlieRend erfolgt eine Konkretisierung und Strukturierung von
Analysezielen (Z3.3), um zu bearbeitende Analyseketten zu bestimmen.
Abbildung 114 =zeigt links die Konkretisierung des Analyseziels
yProduktqualitit® (Fall 2) anhand einer Zieldifferenzierung durch
Unterscheidung zwischen Kundenreklamationen und Beanstandungen
aus der internen Qualititssicherung. Zugleich werden mit den Perspek-
tiven ,Vertrieb (VIS)“ und ,Produktion (PPS)“ geeignete Datenquellen
benannt. Aufgrund der identifizierten weiteren Datenquelle ,Kunden-
service (CRM)“ erfihrt das Analyseproblem ,Produktqualitit 1 anhand
der Perspektive (P) eine erneute Konkretisierung, wobei die Merkmale
entsprechend den verfiigbaren Daten angepasst werden. Die resul-
tierenden Analyseprobleme sollen von einer gemeinsamen Analyse
behandelt werden, weshalb sie zur ,Produktqualitit 1.3“ vereinigt
werden. Rechts in der Abbildung ist eine Analysekette gezeigt, die zur
Behandlung des Kundenauftragsriickgangs realisiert werden soll.

Kundenauftrag Produkt Kunde
Produktqualitit undenaufirag v un
Qualitat ( Bericht \ ( Produktqualitat |.3\ (Pmdukﬂufriedenhei(\
e A Auftragsvolumen A Beschwerden und A Wiederkaufrate
Kunde
Produkt
\  Verieb(vis) ) Vertriob (VIS)
intern (CRM und VIS)
(" Produktqualitit1 ) (" Produktqualititz )
Reklamationen Beanstandungen ( itat 2 \ i it 2
Produkt Produkt A Zufriedenheit
A
Vertrieb (VIS) \_ Produktion (PPS) ) Kunde
Produkt
\ (extern) )
\  Produktion (PPS) )
i Produktqualitit 1.1 ) ( Produktqualitit 1.2 )| Zielgruppenauswahl

: Beschwerden Gewshrleistungsfille || P Antwortwahr-
: ! scheinlichkeit

| Produkt Produkt i Kande
\_Kundenservice (CRM) ) \_ Kundendienst (VIS) ) @ Zieldifferenzierung Kundenprofi

5@ —

Abbildung 114: Konkretisierung und Strukturierung von Analysezielen zum Kundenauf-
tragsriickgang (eigene Darstellung)
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8.1.1.4 Untersuchungsdesign (Z4) und Projektplanung (Z5)

Auf Grundlage der Analysekette ist nun ein Untersuchungsdesign zu
erstellen, das einerseits die geplanten Analysen aus methodischer Sicht
uiberpruift, andererseits bei Bedarf eine Prozessspezifikation vornimmt.
Die zu realisierenden Informations- und Handlungsmafnahmen
werden von der Projektplanung bearbeitet und in zugehorige Projekt-
pline transformiert.

8.1.2 Prozessspezifikation

Die Prozessspezifikation wird im Folgenden exemplarisch am Beispiel
des Analyseproblems ,Zielgruppenauswahl“ demonstriert. Zusitzlich
wird auf die Datenselektion fiir das Analyseproblem ,Bericht“ einge-
gangen.

8.1.2.1 Planung der Datenanalysephase (P1)

Die Planung der Analysephase beginnt mit der Spezifikation der
Analyseaufgabe (P1.1). Hierzu ist eine geeignete Funktion zu wihlen,
die sich aus Aussagetyp und Ausrichtung ergibt. Die Analyse zur
Zielgruppenbestimmung zielt auf einen bislang unbekannten Einzel-
wert, um die Analysefrage zu beantworten, welche Kunden die hochste
Antwortwahrscheinlichkeit fiir das Programm zur Freundschafts-
werbung aufweisen. Es ist demnach eine schlielende Analyse durchzu-
fihren, welche die Funktion ,Einzelwert deduzieren“ realisiert (vgl.
Abschnitt 5.5.3.1). Diese Funktion verlangt neben den Eingabedaten
auch ein noch nicht existierendes Prognosemodell, weshalb eine
Zerlegung der Analyseaufgabe vorzunehmen ist. Das Ergebnis in der
Notation des Modellierungsansatzes zeigt Abbildung 115.

Datenvorbereitung Kundenprofile
Antwortwahrscheinlichkeit |_Kundentabelle X .
rognostizieren ——>| Ergebnisaufbereitung
Kundenprofile_hist Prognosemodell prognostizierel

berechnen Prognose-
modell

Abbildung 115:  Zerlegung der Analyseaufgabe zur Zielgruppenbestimmung
(eigene Darstellung)
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Anschlielend ist eine Charakterisierung der Analysedaten (P1.2), wie
sie im Analyseobjekt des Analyseproblems definiert sind, zu empfehlen,
um Kenntnis {iber deren Eigenschaften zu erlangen. Auf dieser Basis
kann die Bestimmung einer Verfahrensklasse (P1.3) erfolgen. Die
wichtigste Restriktion, die ein Analyseverfahren zur Erfilllung einer
Aufgabe geniigen muss, ist die Funktion. Auf ihrer Basis kénnen die
verfliigbaren Verfahren auf eine kleine Menge relevanter Kandidaten
reduziert werden. Das zur Analysedurchfiihrung gewihlte Werkzeug
KNIME enthilt sieben Operatoren zur Realisierung der benétigten
Funktion , Prognosemodell berechnen“?’# (Abbildung 116).

(Opclalul ie: Analysefunkti 1 (Ausschnitt) )
o8 Naive Bayes Learner @~ Interpretiorbarkeit = gering &
Fuzzy Rule Learner @~ Interpretierbarkeit = mitte! [
Probabilistic Neural Network Learner @~ Interpretiorbarkeit = gering =
k Nearest Neighbor @ Interpretierbarkeit = gering [€] | | verarbeitbare Datenmenge = gering [%]
= _Nominal)
RProp Multi Layer Perceptron Learner (8~ Interpretierbarkeit = gering
Support Vector Machine Learner ® 1 Interprotierbarkeit = mittel  [7]
(Output = I0_ClassificationTree)
a5 Decision Tree Learner @~ Interpretierbarkeit = hoch  [7]
- J

L: Spezialisierung (Funktion-Funktion) bzw. realisiert-Beziehung (Operator-Funktion); Aufgabenanforderungen sind /] : erfilllt; i : nicht erfilllt

Abbildung 116: Beispiel zur Bestimmung und Einschrinkung der funktional geeigneten
Verfahrensklasse (eigene Darstellung)

Zur weiteren Reduzierung dieser Kandidatenmenge werden folgende
Anforderungen als Restriktionen einbezogen: Interpretierbarkeit
der Ergebnisse >= mittel und verarbeitbare Datenmenge =
hoch. Sie konnen aus dem Informationsbedarfsprofil itbernommen
oder situativ bestimmt werden. Wihrend Angaben zum zweiten Krite-
rium nur fiir das k-Nearest-Neighbor-Verfahren (4) bekannt sind
und dessen Anwendbarkeit ausschlieflen, fithrt die Forderung nach

7% Die Verfahrensmenge reprisentiert die in KNIME Version 2.9.4 standardmiRig imple-
mentierten Operatoren ohne Erweiterungsbibliotheken.
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wenigstens mittlerer Interpretierbarkeit zu einer Eliminierung der
Optionen 1, 3 und 5. Somit verbleiben der Fuzzy Rule Learner (2),
der Support Vector Machine Learner (6) und der Decision Tree
Learner (7) in der Kandidatenmenge. Aus ihr ist die Auswahl eines
Analyseverfahrens (P1.4) zu bestreiten. Gemif der in Abschnitt 5.5.3.4
(Seite 338) Dbeschriebenen Bewertungsfunktion wird der Decision
Tree Learner gewihlt, der in Bezug auf Interpretierbarkeit, Genauig-
keit und Transformationsbedarf die geringste Anzahl an Malus-Punkten
erhilt. Als kontextabhingige Entwurfsentscheidung (P1.5) wird eine
Festlegung auf die 10-fache Kreuzvalidierung als Evaluationsansatz
getroffen.

8.1.2.2 Planung der Datenvorbereitungsphase (P2)

Die Datenvorbereitungsphase wird durch die Spezifikation der Daten-
transformationsaufgaben (P2.1) funktional festgelegt. Hierzu sind
analysemethodische Kenntnisse vor dem Hintergrund der Aufgabe
sowie der in Schritt P1.2 erlangten Erkenntnisse iiber die Eigenschaften
der Analysedaten anzuwenden, sofern nicht auf eine Fallbibliothek
zuriickgegriffen werden kann. Zur Orientierung mag die Gliederung in
Datenselektion, Datenexploration und Datenmodifikation dienen (vgl.
Abschnitt 5.5.4.1).

SELECT

FROM Analyseobjekt
WHERE Selektionsdimensionen
Analysefrage:
Wie hat sich
SELECT  AUETRAG.SUMME N, ®—e das Auftragsvolumen
AUFTRAG.DATUM, Beschreibungsdimensionen e— pro Monat
KUNDE.TYP, KUNDE.WOHNORT, KUNDE.ALTER, ®—¢ nach Kundenmerkmalen
PRODUKT . PRODUKT_BEZ, PRODUKT.KATEGORIE, PRODUKT.FERT LINIE *—# und Produktmerkmalen
FROM VIS.AUFTRAG, VIS.AUFTR_POS, VIS.KUNDE, VIS.PRODUKT Analyseobjekt
WHERE AUFTRAG.DATUM BETWEEN ‘2016-01-01‘' AND ‘2016-12-31° o—e von 01/2016 bis 12/2016
AND AUFTRAG.A_NR = AUFTR_POS.A_NR entwickelt?

AND AUFTRAG.KUNDE = KUNDE.KUNDEN_NR

AND AUFTR_POS.ARTIKEL_NR = PRODUKT.PRODUKT_NR;

Abbildung 117: Datenselektion mithilfe der Analysefrage zum Kundenauftragsriickgang
(eigene Darstellung)
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Da zur Zielgruppenbestimmung Kundenprofile verwendet werden
sollen (sieche Abschnitt 8.1.1.3) und hierzu keine weiteren Entschei-
dungen zu treffen sind, wird anhand des Analyseproblems zur Bericht-
erstellung (Fall 1) gezeigt, wie sich zur Analyse der vom Auftrags-
riickgang betroffenen Kunden und Produkte zu selektierende Daten
methodisch bestimmen lassen. Hierzu wird das in Abbildung 117
dargestellte Prinzip der Ubertragung von Elementen der Analysefrage in
SQL-Klauseln genutzt, nach dem Aussageargumente und Beschrei-
bungsdimensionen als zu selektierende Attribute (Projektion), Selek-
tionsdimensionen als zu wihlende Datensitze (Selektion) und die
Elemente des Analyseobjekts als Tabellen zu tibernehmen sind.

Fiir die Berechnung des Prognosemodells zur Zielgruppenbestimmung
werden zunichst alle verfiigbaren Attribute des Kundenprofils selektiert.
Als Datenmodifikationen sind Funktionen zur Behandlung fehlender
Werte und die Aufteilung der Daten in Trainings-, Kalibrierungs- und
Evaluierungsdaten vorzusehen. Diese Aufteilung ist fiir die in Schritt
P1.5 eingeplante Kreuzvalidierung notwendig. Die Zuordnung von
Transformationsverfahren (P2.2) gestaltet sich einfach, da das
verwendete Werkzeug jeweils nur eine Option anbietet. Zur Reihen-
folgeplanung (P2.3) konnen fachliche Abhingigkeiten definiert werden,
etwa dass die fehlenden Werte vor der Aufteilung der Daten zu
behandeln sind. Dies ist mithilfe des Werkzeugs mdglich, indem die
noch nicht verkniipften Aktivititsknoten in der gewiinschten Folge in
Spalten angeordnet werden. Gemifl Modellierungsansatz wird die in
Abbildung 115 enthaltene Datenvorbereitung zerlegt und die Zerle-
gungsprodukte mit Synchronisationskanten verkniipft (Abbildung 118).
Die Uberpriifung der Datenabhingigkeiten iibernimmt das Analyse-
werkzeug, das nur die Verbindung kompatibler Aktivititen erlaubt.

R Fehlende Werte | __ . . Prognosemodell
> behandeln 7| Daten aufteilen Kunden- berechnen
profile_hist

Datenselektion  ---

Abbildung 118: Fachliche Reihenfolgebeziehungen zur Berechnung eines Prognosemodells
(eigene Darstellung)
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8.1.2.3 Planung der Ergebnisaufbereitungsphase (P3)

Die Ergebnisaufbereitung reduziert sich im gegebenen Fall auf eine
Funktion, welche die um das Zielattribut angereicherte Kundentabelle
in eine Datenbank schreibt.

8.1.2.4 Instanziierung von Verfahrensparametern (P4)

Die Parameterinstanziierung erfolgt fiir alle Aktivititen des Workflows
gemeinsam. Die Makroparametrisierung (P4.1) betrifft die Zuordnung
von Eingabefliissen bzw. von deren Elementen zu Eingabedaten-
Deklarationen des Operators und wird in Abschnitt 5.5.6.1 fiir den
Decision Tree Learner illustriert. Die Mikroparametrisierung (P4.2)
betrifft die Modusparameter der Operatoren. Sie startet bei der Daten-
selektion und verfolgt alle Datenabhingigkeiten bis zum Ende des
Workflows. Sie kann mithilfe von Kontextregeln unterstiitzt werden, die
grundsitzlich auch fiir die manuelle Planung geeignet sind. Eine Regel
zur Auswahl geeigneter Modusparameterwerte fiir den Decision Tree
Learner im hier relevanten Anwendungskontext (Kunde.Antwort-
wahrscheinlichkeit, +, Soll) ist in Abschnitt 5.5.6.2 dargestellt.
Der Anwendungskontext wird vom Problemaspekt definiert, dem die
Analyseaufgabe transitiv iiber Analyseproblem und Informations-
mafnahme zugeordnet ist. Die Kontextregel empfiehlt fiir die
Parameter quality_measure das Mafl ,Gain Ratio“, als
pruning_method die Option ,MDL“ sowie die Aktivierung der Option
binary_nominal_splits.

Decision
Tree Learner

Decision Tree
Database Reader Missing Value Partitioning ngnosemodEH Predictor Database Writer

@ = = berechnen

@ Feh\endEWErta Daten aufteilen
Kundenprofil_hist behandeln prognostizi

Abbildung 119:  Einfacher KNIME-Workflow zur Zielgruppenselektion (Screenshot)
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8.1.3 Bewertung: Planung von Datenanalyseprozessen

Das Fallbeispiel zeigt, wie durch Finsatz der Methodik im Rahmen der
Problemspezifikation eine wirksame Systematisierung des Vorgehens
und eine verstindliche Beschreibung auszufithrender Analysen erreicht
werden kann. Die Methodik wurde vom Verfasser in zahlreichen Praxis-
projekten im CRM sowie im Smart Farming und zur Leistungs-
optimierung von Cloud-Infrastrukturen genutzt. Seitens der Auftrag-
geber wird insbesondere der intuitive Ansatz zur Strukturierung von
Sachproblemen sowie zur Formulierung von Analysezielen als Analyse-
fragen begriifit. In der Kommunikation mit Entwicklern und Software-
Herstellern wurde wiederholt die klar strukturierte Definition von
Analyseproblemen positiv hervorgehoben, die eine einfache und direkte
Realisierung der Analysen und Datentransformationen erlaubt. Zur
Unterstiitzung der Problemspezifikation haben sich Dokumentvorlagen
(Formulare) bewihrt, die auf Grundlage der in Anhang A4 aufgefiihrten
Attributschemata erstellt werden kénnen.

Die vereinfacht geschilderte Vorgehensweise der Prozessspezifikation
produziert einen funktionsfihigen Workflow, der iiber die minimal
erforderlichen Funktionen hinaus weitere Aufgaben zur Qualitits-
sicherung beriicksichtigt (Abbildung 119). Dieser Prozess produziert
stark verbesserungsfihige Ergebnisse und sollte wenigstens durch eine
Normalisierung der Attribute erweitert werden. Derartiges Wissen muss
entweder experimentell durch Versuch und Irrtum generiert oder kann
durch jene Aspekte der Methodik bereitgestellt werden, die nur mit
einer entsprechenden Werkzeugunterstiitzung effektiv realisierbar sind
(Wiederverwendung, komplexe Kontextregeln, semantische Prozess-
planung). Gleichwohl zeigt das Anwendungsbeispiel, dass das Hand-
lungsschema zur Prozessspezifikation prinzipiell auch manuell nutzbar
und durch die erreichbare Systematisierung des Vorgehens niitzlich ist.

8.2 Bewertung: Steuerung von Datenanalyseprozessen

Auf die Darstellung der Steuerung sowie der Revision fiir den Anwen-
dungsfall wird verzichtet, da das hierfiir jeweils notwendige Instanz-
modell nur bei Automatisierung verfiigbar ist. Zudem stellen die Kapitel
6 und insbesondere 7 die Vorgehensweise bereits ausfithrlich dar. Daher
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erfolgt fiir diese beiden Managementphasen eine allgemeine Ein-
schitzung.

Aus Sicht der Steuerung von Analyseprozessen, die hiufig ungeplant
ausgefiihrt werden bzw. vom gegebenen Plan abweichen, erscheint der
Ansatz zur Zielkontrolle niitzlich. Der in Abschnitt 6.2.3.3 beschriebene
Ablauf zur Uberwachung und Behandlung von Zielabweichungen ist
prinzipiell manuell ausfithrbar und definiert klare Kriterien, wann eine
Abweichung vorliegt und wie sie im situativen Kontext zu handhaben
ist. Insbesondere ist im Falle einer Zielabweichung nicht zwingend das
urspringliche Ziel weiterzuverfolgen und das neue Ziel zu verwerfen.
Nicht weiterzuverfolgende Ziele kénnen archiviert oder zur spiteren
Abarbeitung vorgemerkt werden. Die konkrete Erkennung von Ziel-
abweichungen ist wiederum nur durch eine Werkzeugunterstiitzung in
letzter Konsequenz realisierbar, weil die Fokussierung des Analytikers
auf den Prozess und die Verfahren eine stetige und systematische
manuelle Beachtung von Zielabweichungen unrealistisch erscheinen
lasst. Zur automatisierten Erkennung von Zieldiskrepanzen ist zusitz-
lich eine semantische Annotation der Prozesselemente notwendig.

Zur Projektsteuerung wird in Abschnitt 3.3.3 ein Vorgehensmodell
prisentiert, das evolutionire Prinzipien sowie Erkenntnisse aus der
Software-Entwicklung auf die Datenanalyse iibertrigt. Hier bleibt zu
tiberpriifen, inwiefern dieser Vorschlag den Anforderungen an agile
Analyseprojekte gentigt. Der Ansatz zur Messung des Projektfortschritts
(durch Zihlung von Inkrementen und Zyklen) ist wiederum nur
mithilfe eines zugehérigen Software-Werkzeugs konsequent nutzbar.
Die Differenzierung in Projekt- und Analyseebene erlaubt den Aus-
tausch oder den Wechsel des Analyseansatzes, ohne eine Anderung des
Vorgehens auf Projektebene nach sich zu ziehen, wie dies bei mono-
lithischen bzw. disziplinenspezifischen Modellen oft der Fall ist. Zum
anderen erlaubt sie innerhalb eines Projekts mehrere verkettete
Analysen durchzufithren, deren Anzahl sich oft erst im Zuge der
Untersuchung ergibt. Die infolge der Ebenenstruktur erfolgte Auf-
spaltung der Problemspezifikation erscheint zunichst diskussions-
wiirdig, wird durch die Handlungsschemata der Methodik jedoch be-
stitigt, da die Behandlung der Sachprobleme das gesamte analytisch
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gestiitzte Projekt betrifft und demnach auf Projektebene zu verorten ist,
wihrend die Losung von Analyseproblemen durch Analyseprozesse auf
Prozessebene zu sehen ist.

8.3 Bewertung: Revision von Datenanalyseprozessen

Die Revision von Analyseprozessen nach der vorgestellten Methodik
filhrt zu einer umfassenden Beurteilung des gesamten analytisch
gestiitzten Projekts und beriicksichtigt hierbei insbesondere auch die
Schachtelung von Teilprojekten. Da zur Revision weitere Datenanalysen
notwendig werden konnen, ist deren Einbeziehung in den Gesamt-
zusammenhang vorteilhaft, um die korrekte Zurechnung von Kosten-
und Nutzengréfien zu erlauben. Die damit einhergehende Komplexitit
der Projekte wird durch die Modellierung aller Vorhaben in der
Problemkarte besser handhabbar.

Das dreistufige Vorgehen (Revision im engeren, im weiteren bzw. im
lernenden Sinne) erlaubt eine kontextabhingige Justierung der durch-
zufilhrenden Beurteilungen. Die Ergebnisbewertung wird um eine
Prozessbeurteilung erginzt, die Fehler und Schwachstellen aufdecken
kann. Die Evaluation der Handlungsmafinahmen ist zur Feststellung
der Effektivitit und des Wertbeitrags der Analysen notwendig und wird
im Sinne der wissenschaftlichen, systematischen Evaluation unterstiitzt.
Lerneffekte werden explizit befordert, indem Analyseprozesse gezielt
verbessert und in einer Fallbibliothek abgespeichert werden kénnen. Die
Wiederverwendung verspricht grofles Potenzial zur Bescheunigung und
Qualititssicherung komplexer Vorhaben, ist jedoch nur softwaregesttitzt
sinnvoll nutzbar.

8.4 Zusammenfassende Einschitzung

In der Gesamtschau ist festzuhalten, dass die vorgelegte Methodik zum
Management von Datenanalyseprozessen eine breite Reichweite besitzt
und in der Lage ist, praxisrelevante Projekte und Prozesse abzubilden
und systematisch zu planen, zu steuern und zu kontrollieren. Sie
definiert einen Rahmen fiir die in diesem Umfeld auszufiihrenden
Aufgaben und zeigt mithilfe umfassender Handlungsschemata und



8 Fallstudie: Kundenauftragsriickgang in der Konsumgiiterbranche 501

Handlungsempfehlungen, wie diese systematisch realisiert werden
konnen. Die Komplexitit des Ansatzes ist in seiner Breite und Tiefe
jedoch nur durch Werkzeugunterstiitzung zu bewiltigen.

Fiir den praktischen Einsatz erscheint sie dennoch auch zur manuellen
Nutzung hilfreich, da sie das Vorgehen strukturiert und im Sinne einer
Checkliste auf relevante Aspekte verweist. Gerade bei der Problem-
spezifikation hat sich in realen Szenarien gezeigt, dass sie auch ,mit
Papier und Bleistift* anwendbar und niitzlich ist. Die Problem- und
Zielorientierung erscheint nicht zuletzt im Kontext von Big Data und
Data Science iiberaus relevant, wo hiufig ein rein datenorientiertes
Vorgehen zu beobachten ist, das zunichst ohne konkrete Zwecksetzung
und zuweilen ohne Beachtung rechtlicher und ethischer Grundsitze
erfolgt.

Die Arbeit mag auch als theoretische Grundlage fiir weitere Arbeiten
dienen.
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9 Fazit und Ausblick

Die vorliegende Arbeit prisentiert eine umfassende, interdisziplinire
Methodik zum Management von Datenanalyseprozessen, die im Sinne
einer Analysestrategie verstanden werden kann. Sie betrachtet die
Planung, Steuerung und Revision dieser Prozesse und bezieht die
Problemspezifikation, die Prozessspezifikation und die Ressourcen-
spezifikation ein. Damit gestattet sie eine in Bezug auf die fiir
Datenanalysevorhaben relevanten Modellierungsobjekte vollstindige
Reprisentation. Diese Breite ist nicht in allen analytischen Anwen-
dungsfillen erforderlich, erlaubt jedoch die Beschreibung selbst hochst
komplexer Untersuchungen. Zugleich bereitet sie die Basis fiir weitere
Arbeiten im Sinne eines umfassenden Bezugsrahmens. Die Methodik
beinhaltet Handlungsschemata mit Empfehlungen und Heuristiken fiir
einzelne Schritte, die auch ohne Werkzeugunterstiitzung anwendbar
und niitzlich sind.

Die folgenden Abschnitte zeigen konkrete Ergebnisse und Beitrdge der
Arbeit auf und verweisen auf weiteres Forschungspotenzial.

9.1 Fazit

Der Einsatz der Methodik kann dazu beitragen, Datenanalysen im
betrieblichen Umfeld systematisch zu konzipieren sowie analytisch
gestiitzte Projekte ganzheitlich zu evaluieren. Von besonderem Wert fiir
den praktischen Einsatz erweist sich die Unterstiitzung der Problem-
spezifikation, die im Dialog mit dem Auftraggeber bzw. der Fach-
abteilung auch ohne Werkzeugunterstiitzung unmittelbar realisiert
werden kann. Die Strukturierung von Sachproblemen und die Ableitung
von Analyseproblemen befordern ein zielorientiertes Vorgehen und
leisten einen Beitrag zur Planung und Dokumentation umfangreicher
Vorhaben.

Die Orientierung am Handlungsschema zur Prozessspezifikation
gestattet ein systematisches Vorgehen, das sich in mehrere Teilaufgaben
gliedert, die bei manueller Planung im Sinne einer Checkliste nutzbar
sind. Die Potenziale der Methodik, wie sie insbesondere die seman-
tische Annotation und die Wiederverwendung von Prozessbausteinen
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bieten, sind jedoch nur bei entsprechender Werkzeugunterstiitzung
vollstindig nutzbar. Dies gilt analog fiir die Revision, die nur dann in
vollem Umfang realisierbar ist, wenn das Prozessinstanzmodell auto-
matisiert verwaltet und stets aktuelle Prozessparameter bereitgestellt
werden. Gleichwohl zeigt auch hier das Handlungsschema auf, wie eine
ganzheitliche, auf sachliche Anforderungen gerichtete Evaluation von
Datenanalyseabliufen erreichbar ist.

In der vorliegenden Arbeit wird ein Werkzeug-Konzept ausdriicklich
nicht angestrebt. Thr Beitrag ist aus dieser Perspektive als Rahmen-
konzept im Sinne einer Idealvorstellung zu sehen, aus dem funktionale
Anforderungen zur Entwicklung geeigneter Werkzeuge ableitbar sind.

Die folgende Aufstellung gibt weitere konkrete Erkenntnisse und
Beitrage, gegliedert nach den Hauptkapiteln der Arbeit, wieder.

Datenanalyse und Datenanalyseprozesse:

» Die Datenanalyse ldsst sich interdisziplinir als Aufgabe zur Infor-
mationserzeugung auf Basis von Datentransformations- und -inter-
pretationsvorgingen definieren, ohne eine Einschrinkung auf
konkrete Paradigmen, methodische Ansitze oder Verfahren vorzu-
nehmen.

» Datenanalysen koénnen als Prozesse beschrieben werden, die Ziel-,
Transformations-, Verkettungs- und Ressourcenaspekte umfassen.
Somit lisst sich die Methodik auf hochster Betrachtungsebene unter
Riickgrift auf etablierte Ansitze des Prozessmanagements in die
Phasen Planung, Steuerung und Revision (Kontrolle) gliedern.

Vorgehen bei der Datenanalyse:

» Der idealtypische Ablauf von Datenanalyseprozessen aller unter-
suchten Disziplinen kann auf ein allgemeines Prozessmodell
zuriickgefithrt werden, das als Ausgangspunkt fiir ein Vorgehens-
modell sowie fiir den Entwurf einer interdiszipliniren Methodik
dienen kann.

= Der tatsichliche Ablauf von Datenanalyseprozessen erfolgt hiufig
iterativ-inkrementell und fithrt zu mitunter enormer Handlungs-
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komplexitit, welcher mithilfe allgemeiner Bewiltigungsstrategien
aus der Komplexititstheorie zu begegnen ist.

» Zur Bewiltigung der Handlungskomplexitit eignet sich ein evoluti-
onires Vorgehensmodell, das Erfahrungen aus der Softwaretechnik
aufgreift, und das die Dynamik der Prozessrealisierung von den
eher statischen Aspekten des Anwendungsprojekts durch eine
Differenzierung in zwei Ebenen trennt.

Modellierung von Datenanalyseprozessen:

= Das Modellsystem zur Reprisentation von Datenanalyseprozessen
wird anhand einer Vier-Ebenen-Architektur gegliedert, die zur
Komplexititsbewiltigung beitrigt und zugleich die Grundlage fir
die Strukturierung der Methodik bildet, deren Handlungsschemata
jeweils auf einzelne oder mehrere der Architekturebenen Bezug
nehmen.

= Die Reprisentation des Kontexts von Datenanalyseprozessen kann
durch Strukturschemata, semi-formale Modelle und Ontologien
unterstiitzt werden. Die im Zuge der Top-down-Planung vorge-
nommene Aufgabendekomposition liefert den strukturellen Kontext
fiir Prozessaktivititen und Prozessbausteine. Das Kontextmodell
kann als Projektion auf das integrierte Metamodell dynamisch
erzeugt werden.

Planung von Datenanalyseprozessen:

» Die Problemspezifikation auf Analyseebene kann durch syste-
matische Eingrenzung und Strukturierung der Problemdomine auf
Anwendungsebene vorbereitet werden, die mithilfe von Struktur-
modellen, der Entscheidungstheorie, der statistischen und sozial-
wissenschaftlichen Methodenlehre sowie mithilfe von Heuristiken
unterstiitzt werden konnen.

= Die Analyse des fachlichen Informationsbedarfs erfolgt mithilfe
natiirlichsprachiger Fragen, die durch ein Strukturschema konkre-
tisiert und durch weitere Anforderungen in Form des Informations-
bedarfsprofils erweitert werden. Auf dieser Basis wird die zielorien-
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tierte und revisionsgerechte Ableitung von Analyseproblemen aus
fachlichen Untersuchungsproblemen (Sachproblemen) erméglicht.

Die Auswahl geeigneter Analysedatenquellen wird mithilfe des
Konzepts der Perspektive unterstiitzt, welche die vom Erhebungs-
objekt (Datenerfassung) eingenommene Sicht auf das Untersu-
chungsobjekt reprisentiert.

Die Komplexitit der Prozessspezifikation kann durch die Kombi-
nation hierarchischer mit dekompositorischen Prinzipien bewiltigt
werden. Dabei erfolgt die Planung stufenweise von der Analyse-
tiber die Prozess- bis zur Ressourcenebene der Analysearchitektur
sowie abschnittsweise beziiglich der Teilprozesse Analyse, Daten-
vorbereitung und Ergebnisaufbereitung.

Die Prozessplanung kann durch vier Basisansitze unterstiitzt
werden, die sich aus den Dimensionen Innovationsgrad (Neu-
planung/Wiederverwendung) und Vorgehensrichtung (top-down/
bottom-up) ergeben und auch kombiniert zur Anwendung gelangen
koénnen. Fur die Wahl der Ansitze konnen effizienzbezogene
Kriterien bzw. Priorititen definiert werden.

Steuerung von Datenanalyseprozessen:

Aufgrund der eingeschrinkten Planbarkeit von Datenanalyse-
prozessen sind bei ihrer Steuerung in unterschiedlichem Mafle
Gestaltungsaspekte zu beriicksichtigen, die zu den drei Steuerungs-
modi Repetition, Deviation und Innovation fiir repetitive (standar-
disierte), variable bzw. Ad-hoc-Prozesse fithren. Die Prozesssteue-
rung muss einen flexiblen Wechsel zwischen den Modi zulassen.

Im Rahmen der Steuerung ist eine systematische Zielkontrolle
moglich, welche die Feststellung von Zielabweichungen im aktu-
ellen Analysepfad sowie die relevanzorientierte Neuausrichtung auf
das urspriingliche oder ein neues Analyseziel erlaubt.

Revision:

Die Beurteilung von Analyseergebnissen und Analyseabliufen
erfolgt als Kontrolle der Zielerreichung in Bezug auf definierte
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Analyseziele bzw. Sachprobleme (Zielzustinde). Die Burteilungs-
kriterien werden systematisch dokumentiert und gemif der Evalu-
ationsforschung bewertet. Die Riickkopplung mit der Anwendungs-
ebene dient der Feststellung des fachlichen Nutzens und Wert-
beitrags des analytisch gestiitzten Projekts.

= Die wihrend der Revision vorgenommenen Bewertungen und
Modifikationen ausgefiihrter Analyseprozesse etablieren einen Lern-
prozess, der in seinem Verlauf die Effektivitit und Effizienz der
Datenanalyse fordert. Die aus realisierten Prozessen gewonnenen
Erfahrungen kénnen in kiinftigen Projekten direkt (Prozessvorlagen
oder -bausteine) oder indirekt (Heuristiken und allgemeines Wissen
uber Datenanalysen) wiederverwendet werden.

Anwendung:

* Die Methodik ist modular strukturiert und enthilt ,Sollbruch-
stellen“, um eine auf den situativen Kontext abgestimmte Vor-
gehensweise zu erlauben. Die Betrachtung aller vier Ebenen der
Analysearchitektur ist nicht zwingend; vielmehr kénnen alle Ebenen
prinzipiell auch eigenstindig bearbeitet werden.

» Die Anwendung der Kriterien des Prozessmanagements auf die
Datenanalyse ist moglich, jedoch nicht in jedem Falle sinnvoll.
Insbesondere im Rahmen der Revision ist die umfassende
Begutachtung des Analyseablaufs hiufig nur fiir repetitive oder
operative Analyseprozesse erforderlich, und die lernende Revision
erscheint hauptsichlich in gréferen Organisationen von Vorteil, wo
mehrere Analytiker von geteilten Erfahrungen profitieren.

9.2 Ausblick

Die Ergebnisse der Arbeit bieten zahlreiche Ansatzpunkte fiir weitere
Forschungs- oder Entwicklungsvorhaben. Im Folgenden werden einige
Aspekte herausgegriffen, die als besonders relevant erachtet werden.

Das Konzept der Problemspezifikation auf Analyseebene, das eine
Informationsbedarfsanalyse auf der Grundlage intuitiv formulierter
Analysefragen vorsieht, stellt eine flexible, informale und natiirliche
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Form der Kommunikation mit dem Auftraggeber dar. Sie hat sich in
mehreren Praxisprojekten des Verfassers sowohl im Bereich Data
Mining als auch im Reporting bewihrt, um auch ,Ad-hoc-Probleme*,
wie von HUBER [Hube97, 189] (vgl. Abschnitt 1.1) beschrieben, un-
kompliziert zu erfassen. Es liegt nahe, sie vor dem Hintergrund der
zunehmenden Bedeutung von agilen Methoden bei der Entwicklung von
Business-Intelligence-Systemen zu betrachten [ZKTG12]. Diese Me-
thoden sollen der hohen Anderungsdynamik bei der Erstellung von
Software-Systemen Rechnung tragen und erscheinen gerade im
explorativ-experimentellen Umfeld von Vorteil, weshalb sie bei der
Mehrheit der Industrieunternehmen bereits zum Management daten-
analytisch gestiitzter Projekte im Einsatz sind [LPDK16, 9]. Die Analyse-
ziele der vorgestellten Methodik spezifizieren einen klar definierten
Informationsbedarf aus Anwendersicht und sind mit den , User Stories“
von Scrum, dem populirsten Vertreter agiler Methoden [Wilm12, 16],
vergleichbar. Ahnlich kénnen noch nicht realisierte Analyseketten als
,Product Backlog“ interpretiert werden. Es bietet sich eine Unter-
suchung an, inwiefern der hier vertretene Ansatz, auch im Zusammen-
spiel mit dem evolutiondren Vorgehensmodell aus Abschnitt 3.3, mit
agilen Methoden kompatibel ist bzw. diese fiir Datenanalyseprojekte
ersetzen kann.

Die Methodik ist explizit fur alle Disziplinen der Datenanalyse konzi-
piert. Auf Prozessebene geht sie jedoch von einer Gliederung in
definierte Aufgaben aus, die als Schritte eines Analyseablaufs von einem
Analysewerkzeug ausgefithrt werden. Diese klare Struktur ist in der
programm- bzw. skriptbasierten Data Science typischerweise nicht zu
beobachten (vgl. Abschnitt 2.2.2.7). Zwar unterstiitzen gingige
Datenanalyse- und -transformationswerkzeuge die Kapselung von Code-
oder Skriptfragmenten in Aktivititen, dies ist fiir umfangreichere
Programme jedoch nicht tiblich. Zugleich fithrt die Branche aktuell
erste Diskussionen, welche die Effizienz des unstrukturierten Vor-
gehens infrage stellen, weil Code nicht systematisch wiederverwendet
und die Konsistenz des von mehreren Analytikern erstellten Codes nicht
gewihrleistet werden konnen. Losungsvorschlige beinhalten Versions-
kontrolle, Dokumentation und Modularitit der erstellten Programme
[Pyth17]. In diesem Zusammenhang wire zu untersuchen, inwiefern
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die vorgestellte Methodik einen Losungsbeitrag liefern kann bzw. ob sie
zur Unterstiitzung skriptbasierter Datenanalysen zu erweitern ist.

Die Wiederverwendung von Prozessartefakten und die Extraktion von
Erfahrungswissen versprechen wirksame Unterstiitzung bei der Pro-
zessgestaltung, setzen jedoch eine gewisse Anzahl an Workflows bzw.
Analyseabliufen voraus, aus denen dieses Wissen zu ziehen ist. Hierflir
bietet sich die Kollaboration mehrerer Analytiker bzw. Organisationen
an, die ihr Wissen teilen und auf diese Weise insgesamt auf einen
groferen Erfahrungsschatz zuriickgreifen konnen. Derartige Ansitze
sind unter dem Begriff Networked Science bekannt und richten sich in
erster Linie an Wissenschaftler, da effektive industrielle Analyseprozesse
einen Wettbewerbsvorteil darstellen und demnach nicht geteilt werden.
Dennoch scheint es lohnend, diese Form der Kollaboration darauthin zu
untersuchen, ob sie helfen kann, die Potenziale der Wiederverwendung
besser auszuschopfen. Fiir das Maschinelle Lernen hat sich z.B. mit
OpenML eine offene Plattform etabliert, die von zahlreichen Analyse-
werkzeugen mit entsprechenden Plug-Ins zum direkten Datenaustausch
unterstiitzt wird [VRBT13]. Die Abstraktion konkreter Workflows zu
Schablonen konnte ein Losungsansatz sein, um fallspezifische Details
von der Veroftentlichung auszuschliefRen. Alternativ sind geschlossene
Gruppen oder von Unternehmen ausschliefllich fiir den internen
Gebrauch betriebene Plattformen denkbar.

SchlieRlich ist die Entwicklung eines Software-Werkzeugs hilfreich, das
einzelne Aspekte oder die gesamte Methodik zum Management von
Datenanalyseprozessen abbildet. Damit lieflen sich auch ihre bislang
nur theoretisch untersuchten Potenziale realisieren. Der Modellierungs-
ansatz sieht eine Werkzeugunterstiitzung bereits vor, indem er einer-
seits zur Reprisentation aller als bedeutsam erkannten Kontextfaktoren
zugehorige Attribute an den Metaobjekttypen enthilt. Andererseits sind
zur Automatisierung relevante Aspekte, wie z.B. die formale Semantik
von Workflows (vgl. Abschnitt 4.5.2.4) und insbesondere die seman-
tische Prozessplanung nach dem Ansatz von HEINRICH ET AL. [Hein+08]
explizit beriicksichtigt. Die fiir diesen Planungsansatz notwendigen
Parameterdeklarationen lassen sich unmittelbar durch Projektion auf
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das Attributschema des Metaobjekttyps Datenobjekttyp generieren (vgl.
Abschnitt 4.6.1.1).

Die genannten Erweiterungsmoglichkeiten seien als Anregung fiir
Forschungsthemen empfohlen. Es ist kiinftig von weiterem Bedeu-
tungszuwachs der Datenanalyse auszugehen. Zur Rechtfertigung und
Priorisierung analytischer Untersuchungen sowie zur Qualitits-
sicherung ihrer Ergebnisse erscheint methodische Unterstiitzung, wie
sie diese Arbeit vorschligt, tberaus hilfreich. Mit zunehmender
Verfugbarkeit und Benutzerfreundlichkeit analytischer Funktionen
gewinnt nicht zuletzt die Vermeidung des ,Fehler der dritten Art“ an
Gewicht, damit wir die richtigen, relevanten Fragen an Analysesysteme
richten.
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A1 Uberblick tiber gingige Datenanalysemethoden

Die Vielzahl der verfiigbaren Datenanalysemethoden ist selbst fiir
erfahrene Analytiker uniibersichtlich. Die stetige Proliferation von Ana-
lyseverfahren erfihrt mittlerweile zunehmend Kritik in der Literatur. So
bemingelt etwa HAND, dass die Entwicklung immer neuer Methoden
ohne theoretische Fundierung, ohne kritische Beurteilung und Ver-
gleiche mit existierenden Verfahren zu nur bescheidenem Fortschritt
gefithrt hat und hiufig losgelost von einem konkreten Anwendungs-
problem erfolgt. In der Praxis werden letztlich die in Analysewerk-
zeugen implementierten Methoden genutzt, wihrend von der Mehrheit
der neuen Vorschlige keine Kenntnis genommen wird [Hand99, 7].

Zur Datenanalyse eignen sich allgemein analytische, konnektionistische
und wissensbasierte Methoden [Zimm95, 8]. Zudem ist im Rahmen der
Interpretation stets die menschliche Intuition und Urteilsfihigkeit
erforderlich. Die meisten Methoden konnen als Erweiterung oder
Kombination einiger grundlegender Verfahren angesehen werden
[FaPS96, 12], deren Urspriinge in der Statistik, der Kiinstlichen Intelli-
genz, der traditionellen Mustererkennung, der Datenbanktechnik, der
Computerlinguistik, dem Information Retrieval und der Computergrafik
liegen [Kiist01, 95f.].

Die folgende Tabelle 9 zeigt eine einfache Systematik bedeutender
Analysemethoden, ohne Anspruch auf Vollstindigkeit zu erheben. Die
einzelnen Verfahrensklassen sind anhand einer Kurzbeschreibung und
einiger typischer Vertreter charakterisiert und nach ihrem Anwendungs-
schwerpunkt (Basisansatz) geordnet. Die Wahl der Klassen orientiert
sich an gingigen Einteilungen der Datenanalyseliteratur. Da einige
Verfahrensklassen fiir mehrere Zwecke geeignet sind, existieren Quer-
beziige. So ist die Klasse der kiinstlichen Neuronalen Netze z.B. fiir die
Cluster-, Diskriminanz-, Regressionsanalyse und Prognose einsetzbar.
Eine detaillierte Beschreibung einzelner Methoden wiirde den Rahmen
dieser Arbeit sprengen und ist fiir deren Zielsetzung nicht erforderlich.
Hierfiir sei auf die umfangreiche Literatur verwiesen. Ausfiihrliche Dar-
stellungen wichtiger Analysemethoden bieten z.B. [Kiist01], [KiiKa01],
[Pete03], [BEPR11], [Cues13], [CIL414], [EMC15].
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Bedeutende Datenanalysemethoden Ausrichtung
Verfahrensklassen =
Beschreibung 'g -
> -
— exemplarische Vertreter = = ‘E
ElE |2
g 5|
(3] =~ 7]
Kenn- und MafSzahlen M |4 | O
Berechnung deskriptiver statistischer Gréflen zur
Charakterisierung der Gesamtpopulation
— Lagemafe (Mittelwerte, Mediane, etc.), Streuungsmae
(Varianz, Standardabweichung, Konfidenzintervalle, etc.),
Verhiiltniszahlen (Gliederungs-, Beziehungs-, Indexzahlen)
Berichte M |4 | O
Bereitstellung themen- oder bereichsbezogener empirischer
GréRen (Kennzahlen)
— klassisches Reporting, OLAP-Berichte
Visualisierungen M |0 | O
grafische Darstellung statistischer Gréf3en
— Box-Plots / Box-and-Whisker-Plots, Punktwolken (Scatter-,
Linien-, Coplots etc.), Stem-and-Leaf-Plots, Histogramme, dyna-
mische Grafiken, Berechnung von Kernschitzern (Dichtefunk-
tionen), multidim. Skalierung, Beziehungsgraphen und -netze
Abweichungsanalyse M |0 | O
Erkennung und Diagnose von Abweichungen, Ausreif3ern und
unerwarteten Ereignissen
— Ausreifleranalyseverfahren in Regressionsmodellen, exponentiellen
Glittungsmodellen und ARIMAX-Modellen; Frilhwarnsysteme,
Heuristiken

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Assoziationsanalyse M | O O

Ermittlung struktureller Zusammenhinge oder Beziehungen
zwischen Objekten
— boolsche Assoziationsverfahren (z.B. Apriori-Familie, SETM, AlS)

Clusteranalyse und Segmentierung M |0 | 0O

explorative Konstruktion von Objektklassen, die in sich méglichst

homogen, untereinander aber méglichst heterogen sind

— multivariate statistische Clusteranalyse: agglomerativ-hierarchi-
sche Verfahren (z.B. Nearest Neighbor, Average Linkage, Cen-
troid, Median, Ward), partitionierende Verfahren (z.B. k-Means,
demographische Clusteranalyse); KNN-basierte Verfahren:
Kohonen-Netze (z.B. Self-Organizing Maps/SOM, Competitive
Nets, LVQ), ART-Netze (Adaptive Resonance Theory)

Kreuztabellen, Kontingenztafelanalyse M |4 | O

Darstellung statistischer GréRen in Abhéngigkeit anderer
(nominalskalierter) Variablen in Form von Kreuztabellen und
deren Analyse mithilfe statistischer Mafe und Tests

— Kontingenzkoeffizienten, y2-Test auf Signifikanz, Analyse mit

loglinearen Modellen
On-Line Analytical Processing (OLAP) M |4 | O

interaktive, dynamische Analysesysteme zur Navigation in
multidimensionalen Datenrdumen; umfasst zahlreiche weitere
Verfahrensklassen (vgl. Kenn- und Mafizahlen, Berichte, Kreuz-
tabellen, Zeitreihenanalyse sowie Visualisierung, Abweichungs-
erkennung und Datenabruf)

— OLAP-Operatoren und assoziierte Verfahren
Dimensionsreduzierende Verfahren | M O

Reduzierung der Anzahl der zu betrachtenden Variablen
— Indexbildung, Hauptkomponentenanalyse, Faktorenanalyse,

latente Klassenmodelle

(Fortsetzung auf néchster Seite)
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Datenabruf, Data Access, Information Retrieval

gezielter Abruf spezifizierter Daten oder Informationen zur Uber-
prifung von Hypothesen oder zur Beantwortung fachl. Fragen
— Verfahren der Datenbanktechnik und des Information Retrievals

Diskriminanzanalyse und Klassifikation

Bestimmung der Klassenzugehérigkeit eines Objekts aufgrund

einer Menge charakterisierender Merkmale, Ableitung von Klassi-

fikationsmodellen

— multivariate statistische Diskriminanzanalyse, Regelinduktion
(z.B. AQ15, CN2, LCNR), Klassifikationsbéume (z.B. ID3, C4.5,
CHAID, CART), KNN (Perceptrons, Backpropagation-Netze),
Support Vector Machines

Zeitreihenanalyse und -prognose

Beschreibung der Entwicklung einer Variablen im Zeitablauf

(Zeitreihe); Ableitung von Prognosemodellen

— Trendextrapolationen, exponentielle Glittungsmodelle, Box-und-
Jenkins-Modelle (ARMA/ARIMA), ARCH/GARCH, KNN
(Backpropagation-Netze, Jordan-, Elman- und RBF-Netze),
dynamische Regressionsmodelle, Regressionsbdume (z.B. CART,

M5, SRT), sequenzielle Assoziationsverfahren
Regressions- und Varianzanalyse

Beschreibung und Erklirung von Beziehungen und

Abhingigkeiten zwischen statistischen Gréflen, Ableitung von

Vorhersagemodellen

— Korrelationsanalyse (Korrelationskoeffizienten), bivariate und
multiple Regression, Kleinste-Quadrate-Schdtzer, nichtlineare
Regression, Varianz- und Kovarianzanalyse, Logit- und Probit-
Modelle, Modell- und Residuendiagnostik, Regelinduktion und
Regressionsbdume (z.B. CART), Inferenz auf Basis von

Regressionsmodellen

(Fortsetzung auf nichster Seite)




516 Anhang A0 Uberblick iiber gangige Datenanalysemethoden

Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) M 4 |4

flexible Funktionsapproximatoren, die fiir verschiedene

Anwendungen der Regression, Klassifikation, Segmentierung und

Prognose geeignet sind

— iiberwacht lernende Netze (Strukturabbildung): z.B. Perceptrons,
RBF-Netze, LVQ-Netze, Probabilistische Neuronale Netze,
Counter-Propagation-Netze; uniiberwacht lernende Netze
(Strukturentdeckung): z.B. Self-Organizing Maps
(SOM/Kohonen), ART-Netze (Adaptive Resonance Theory),
Deep Networks

Weitere Verfahren zur Unterstiitzung der Datenanalyse

Text Mining M O (O

Extraktion von Schlagworten aus unstrukturierten Daten
(Dokumenten) zum Zwecke der Ordnung (Segmentierung,

Klassifikation, Gruppierung) der Dokumente
Evolutiondre Algorithmen M & (O

allgemein anwendbare stochastische Optimierungsverfahren;
einsetzbar etwa in der Cluster-, Diskriminanz- oder

Zeitreihenanalyse
Bayes-Netze O & |4

probabilistische Varianten regelbasierter Expertensysteme
(Wissensverarbeitungsmethoden); einsetzbar zur

Hypotheseniiberpriifung oder Inferenz
Intelligente Agenten M 4 |4

autonome Verfahren zur Ausfiihrung spezifischer Aufgaben in
verteilten Umgebungen; einsetzbar etwa zur Informationssuche
und -sammlung, zur Vorverarbeitung der Analysedaten oder zur

Unterstiitzung des Analytikers

(Fortsetzung auf néchster Seite)
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Anwendungsspezifische Verfahren oder Heuristiken

speziell fiir ein Anwendungsproblem entwickelte analytische oder
heuristische Analyseverfahren; z.B. zur Abweichungserkennung

und -diagnose oder zur ABC-Analyse

Erlduterung der Abkiirzungen:
KNN:  Kiinstliche Neuronale Netze

Tabelle 9: Bedeutende Klassen von Datenanalyseverfahren
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A2  Mafinahmen zur Bewiltigung der Analysekomplexitat

Die Prozesskomplexitit ergibt sich aus Struktur und Verhalten der
Elemente des Prozesssystems. Der Strukturaspekt betrifft die Kom-
ponenten und Beziehungen sowie deren Kombinationsmoglichkeiten.
Der Verhaltensaspekt betrifft die Inhalte der Interdependenzen, die sich
aus der Funktionsweise der Komponenten ergeben, und die dynamische
Verinderung der Systemzustinde. Die Analysekomplexitit ergibt sich
als Problemkomplexitit wihrend der Konzeption und Ausfithrung einer
Analyse durch den Informationsmangel bzw. die resultierende Uber-
forderung durch die Vielzahl zu beriicksichtigender Einfliisse (vgl. Ab-
schnitt 3.2.2).

Diskurswelt

\

Reduzierung der

Diskursweltabgrenzung msgesamt e —

zu verarbeltenden
Komplexitat

Teilsystembildung und
Aufgabenzerlegung

problemorientierte
Informationsbereitstellung

Informations-

versorgung
Bewaltigung der
itat
Anpassung der I beim einzelnen

Verdichtung der
Einfliisse / Informationen

Prozessor 1 I Prozessor n I Problemléseverfahren Prozessor |nformations-

verarbeitung

Abbildung 120: Basisstrategien zur Beherrschung der Problemkomplexitat
(eigene Darstellung)

Aus einer umfassenden Literaturrecherche resultieren die in Abbildung
120 dargestellten Basisstrategien zur Beherrschung der Problemkom-
plexitit [DeFr80, 13, 39], [Luhm80, 1066-1068], [GeSc84, 8f.], [FiWo90,
13£)), [Kore90, 290], [Wers96, 15], [Mali00, 178, 239f., 255, 290, 310]. Thre
Erliuterung und Herleitung gehen iiber das Ziel dieser Arbeit weit
hinaus; sie werden im Folgenden verwendet, um die in Abschnitt 3.2.4
diskutierten Mafinahmen zur Komplexititshandhabung zu klassifi-
zieren. Das Ergebnis zeigt Tabelle 10.
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MafRnahmen zur Bewiltigung der Analysekomplexitit

betroffene Strategien zur

Komplexitatsbewiltigung

U:  Umgehung von Analysekomplexitit
U1l: Verzicht auf Datenanalysen o
>
g s
U2:  Riickgriff auf vorhandene Informationen bzw. = £
£ I I SO
Analyseergebnisse w | = 5 2 | =
= =1 = o ©
5 n L < 5
N 0 w0 D
— Datenanalyse i.w.S., daher nur S %D = %‘) ?D
komplexitatsreduzierende Wirkung 2@ _qé E H
g G.L) c i :8
) N o N a
U3: Vollautomatisierung von Datenanalysen z g E s |2
5 ) =
2 | &[5 2 W
- . ) = QL 2 o
— derzeit nicht realistisch a < = 3 o
R:  Reduzierung von Analysekomplexitat
R1:  Begrenzung des Analyseraums bzw. Verkiirzung des M| O|(0O|0)|0O

Analysepfads

R1.1: strenge Zielorientierung

durch klare Problemspezifikation

R1.2: Prozessabspaltung durch Zieldifferenzierung

R1.3: methodisch-systematische Datenauswahl

und -selektion

O
O
=
=

R2:

Prozessverkiirzung

R2.1: Abspaltung analyseunabhingiger Aktivititen
R2.2: Zugriff auf spezielle Analysedatenbanken

R2.3: Vermeidung unnétiger Aktivitdten und lterationen
R2.4: Wiederverwendung von Zwischenergebnissen

R2.5: Unterstitzung durch integriertes

Analysewerkzeug

O OO0 @ 8
0O 8 @ O & B
O R @ O o O
O oo o O
R O & O o O

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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R3:  Reduzierung von Planungsaufwand

R3.1:

R3.2:

R3.3:

Wiederverwendung von Prozessplinen,

Wiederholung von Prozessablaufen

Vereinheitlichung und Standardisierung

von Prozessen

Bereitstellung vereinheitlichter oder abstrakter

Prozessplane (Schablonen)

O

|

O

R4:  (Teil-) Automatisierung der Prozessplanung

bzw. -ausfihrung

B:  Bewiltigung von Analysekomplexitit

B1:  Ordnung des Prozesssystems

B1.1:

B1.2:

B1.3:

Strukturierung und Modularisierung
Ebenen- und Sichtenbildung, Hierarchisierung

Taxonomien von Aufgaben und Verfahren

B2: methodische und wissensbasierte Unterstiitzung des

Analytikers

B2.1:

B2.2:

B2.3:

B2.4:

B2.5:

B2.6:

Problemspezifikation
Vorgabe von Prozessschemata

Flexibilisierung des Vorgehens (evolutionare,

inkrementelle Lésungsansitze)

Bereitstellung von Erfahrungs- und

Doméanenwissen

Bereitstellung von Handlungsempfehlungen und

Best Practices

Zugriff auf kontextabhingiges Wissen

O/ o o o o

O 8 8 ®H H

=

Ol O O 0O

O

O o o o o

(O O O O

(Fortsetzung auf néchster Seite)
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B3: werkzeugbasierte Unterstiitzung des Analytikers O
B3.1: Werkzeugunterstiitzung der Oo|o|(o0o)| 0
Problemlésemethodik
B3.2: Automatisierung von Gestaltung-, Lenkungs-und | O | M | O | O | &
Managementaufgaben
B3.3: Assistenz- und Beratungsfunktion OO0 | 0| ™

Tabelle 10: Gliederung von Mafdinahmen zur Bewiltigung von Analysekomplexitat
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A3 Phasen und Aufgaben des Vorgehensmodells zur
Datenanalyse

Die folgende Aufstellung zeigt die hierarchische Gliederung der Phasen
und Aufgaben des Vorgehensmodells aus Abschnitt 3.3.3. Zur ein-
facheren Referenz ist ihrer Nummerierung ein V (fiir Vorgehensmodell)
bzw. A (fur die auszufithrenden Prozessaufgaben) vorangestellt.

V1: Planung des Analyseprojekts
V1.1: Identifikation des Sachproblems
V1.2: Dominenanalyse
V1.3: Spezifikation von Analyseproblemen und Analyseketten
V1.4: Untersuchungsdesign
V1.5: Projektplanung
V2: Durchfiihrung der Analyse (A)
mehrere Iterationen gemdfS Datenanalyse-Spiralmodell:
A1: Planung der Analyse
A1.1: Spezifikation und Prazisierung des Analyseproblems
A1.2: Prozessplanung
A2: Datenvorbereitung
A2.1: Datenselektion
A2.2: Datenexploration
A2.3: Datenmodifikation
A2.3.1: Anreicherung
A2.3.2: Bereinigung
A2.3.3: Konsolidierung

A2.3.4: Transformation i.e.S. (Codierung)
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A3: Datenanalyse
A3.1: Modellspezifikation
A3.2: Modellentwicklung
A3.3: Modellkalibrierung
A3.4: Modellevaluierung
A4: Ergebnisaufbereitung
A4.1: Ergebnisbeurteilung
A4.2: Vereinfachung
A4.3: Transformation
A4 .4: Interpretation
A4.5: Dokumentation
V3: Anwendung des Wissens
V3.1: Identifikation von Einsatzpotenzialen
V3.2: MaRnahmenplanung
V3.3: MaRnahmendurchfiihrung
V3.4: Abschlussbericht
V4: Evaluierung des Analyseprojekts
V4.1: Beurteilung der Analyseergebnisse
V4.2: Beurteilung des Prozessablaufs
V4.3: Evaluation der Handlungsmafinahmen
V4.4: Nutzen-Kosten-Analyse (Bewertung des 6konomischen Erfolgs)

V4.5: Erfahrungssicherung



524 Anhang A4 Attributschemata zum Modellierungsansatz

A4 Attributschemata zum Modellierungsansatz

Dieser Anhang listet Attributschemata fiir alle Metaobjekttypen des
Modellierungsansatzes, geordnet nach den Architekturebenen, aus
Kapitel 4 in tabellarischer Form auf. Zusitzlich werden in Abschnitt
A4.5 die Schemata fiir die Ontologie (Abschnitt 4.7.1) dargestellt.

Der Wertebereich (Domine) spezifiziert den Datentyp des Attributs.
Dieser kann auch ein strukturierter Datentyp oder eine Referenz auf
einen anderen Metaobjekttyp sein. Beziehungsmerkmale, d.h. Attribute,
die Referenzen zu anderen Metaobjekttypen gemifl Metamodell be-
schreiben [Voit10, 124f.], sind kursiv gesetzt. Fiir strukturierte Daten-
typen ist in Abschnitt A4.6 jeweils eine Typvereinbarung definiert. Die
Kardinalititen (Kard.) sind in (min, max)-Notation angegeben und
beziehen sich im Falle von Collections auf die Anzahl der enthaltenen
Elemente. Die Beschreibung erliutert die Semantik des Attributs und
kann zudem eine Menge giiltiger Ausprigungen aus dem Wertebereich
angeben. Die verwendeten elementaren Datentypen orientieren sich am
Object Data Standard der ODMG [Catt00].
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Alle Metaobjekttypen sind Spezialisierungen des abstrakten Super-
Objekttyps aus Tabelle 11 und erben entsprechend dessen Attribute.
Sofern diese fiir die Definition eines Metaobjekttyps von besonderer
Relevanz sind, konnen sie dort redundant angefiihrt werden; in diesem
Fall ist ihnen jeweils ein V (fiir Vererbung) nachgestellt.

Metaobjekttyp Objekttyp
generischer Typ, von dem alle anderen Metaobjekttypen abgeleitet sind

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 1,1 Name/Identifikator des Objekttyps

Beschreibung string 0,1 Beschreibung

Kommentare set<Kommentar> 0,* Menge von Textkommentaren und
Anmerkungen

Schliisselworte set<string> 0,* Menge von Schliisselworten (Tags),

die dem Objekt zu Suchzwecken

zugeordnet sind

Kontext set<Deskriptor> 0,* Menge von Kontextfaktoren,

die fiir das Objekt gelten

Kontextregeln set<string> 0,* Menge von Kontextregeln,

die fiir das Objekt gelten

Links set<Link> 0,* Menge von Verkniipfungen zu
Ressourcen, die mittels URL erreichbar

sind

Tabelle 11: Typvereinbarung (Attributschema) des abstrakten Metaobjekttyps
Objekttyp
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A4.1

Metaobjekttyp Problemaspekt
Attributname Wertebereich
Name string

V)

Beschreibung string

V)

Typ string

Vateraspekt Verkniipfung
Kindaspekte set<Verkniipfung>
Vorginger set<Verkniipfung>

(Fortsetzung auf néchster Seite)

Kard.

1,1

0,1

0,1

0,1

Attributschemata der Anwendungsebene

Beschreibung

Bezeichnung des Problemaspekts

(seiner Semantik)

Beschreibung des Problemaspekts;
Erlduterung des problematischen Ist-

bzw. des anzustrebenden Soll-Zustands

Typ bzw. Zustandsversion des
Problemaspekts;
{situationsbezogen | I6sungsbezogen} =

{Ist | Soll}

Verknuipfung zum iibergeordneten
Problemaspekt, aus dem dieser
Problemaspekt hervorgeht
(Verkniipfungstyp: eingehende Teil_von-
Beziehung)

Menge von Verkniipfungen zu unter-
geordneten Problemaspekten, die als
Differenzierungsprodukte aus diesem
Problemaspekt hervorgehen
(Verkniipfungstyp: ausgehende

Differenzierung)

Menge von Verkniipfungen zu Pro-
blemaspekten, die in der Problemkarte
diesem Aspekt vorausgehen

(Verkniipfungstyp: eingehende Sequenz)
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Nachfolger

Magfnahmen

Problemdoméne

Inhalt

Ausmafd

Zeitbezug

Wertbeitrag

set<Verknuipfung>

set<Mafdnahme>

Domainenobjekt

— Ontologie

Domainenobjekt-
merkmal

— Ontologie

literal

list<date>

Begriff

— Ontologie

(Fortsetzung auf nichster Seite)

0,%

0,1

0,2

0,1

Menge von Verknuipfungen zu Pro-
blemaspekten, die in der Problemkarte
diesem Aspekt nachfolgen

(Verkniipfungstyp: ausgehende Sequenz)

Menge aller Maf3nahmen, die zur
Lésung des Problemaspekts geeignet

erscheinen

Menge von konzeptuellen Dominen-
objekten (Objekte oder Beziehungen),
die zum Verstindnis des Problems

erforderlich sind

Zustandsinhalt als Merkmal eines
Dominenobjekts, das untersucht bzw.
verédndert werden soll
(Problemobjekt.Problemmerkmal;

vgl. Untersuchungsobjekt und -ziel)

Zustandsausmaf als beobachtete bzw.
angestrebte Auspragung des Zustands-
inhalts.

Wertebereich ist abhingig von
Inhalt.Datentyp.

Zeitpunkt (Einzelwert) oder Zeitraum
(Doppelwert), zu bzw. in dem das
Zustandsausmaf beobachtet wurde bzw.

zu erreichen ist

betriebswirtschaftliches Zielkriterium,

das vom Zustandsinhalt beeinflusst wird
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Kulisse string 0,1 Beschreibung von Vergleichsgréfen zur

Modifikator

Kennzeichnung

(Anwendung)

Tabelle 12:

Metaobjekttyp
Attributname

Name
V)

Beschreibung
(V)

Typ

Problemaspekt

Zeitrestriktion

Modifikator

1,1

list<Anwendung> 1%

Maf2nahme
Wertebereich

string

string

string

Problemaspekt

list<date>

(Fortsetzung auf néchster Seite)

Kard.

1,1

0,1

1,1

0,2

besseren Einordnung des betrachteten

Zustands

Kennzeichnung des beziiglich des
Zustandsausmafles beobachteten bzw.

angestrebten Veranderungsereignisses

+1-1=1ol*

einheitliche Kennzeichnung des
Problemaspekts;
Riickgriff auf Merkmale Inhalt,

Modifikator und Typ (Zustandsversion)

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Problemaspekt

Beschreibung

Bezeichnung der Manahme

(ihrer Semantik)

Beschreibung/Erlauterung
der Manahme

Typ der Manahme;
{InformationsmaRnahme | Handlungs-

mafRdnahme}

Problemaspekt, dem die MaRnahme

zugeordnet ist

Zeitpunkt (Einzelwert) oder Zeitraum
(Doppelwert), bis zu bzw. in dem die

Maflnahme vollendet sein soll
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Budget-

restriktion

Organisation

Ansprechpartner

Projekt

Unternehmen

Branche

Betriebstyp

Bewertung

Erfolg

Tabelle 13:

float

Begriff

— Ontologie

Person

Begriff

— Ontologie

Begriff

— Ontologie

Begriff

— Ontologie

Begriff

— Ontologie

set<Bewertungs-

ergebnis>

boolean

0,1

0,1

0,1

0,1

0,1

0,1

0,1

@

0,1

Wert des fiir die Manahme

bereitstehenden finanziellen Budgets

Organisationseinheit, die zur

MafRnahmendurchfiihrung bestimmt ist

Verantwortliche Person
fiir die MaRnahme

Projekt, das die Durchfiihrung

der Manahme realisiert

Unternehmen, fiir das die Mafdnahme

konzipiert wurde

Branche, fiir die die Mafinahme

konzipiert wurde

Typ des Betriebs, fiir den die MaRnahme

konzipiert wurde

Menge von Bewertungen beziiglich
definierter Erfolgskriterien bei

Realisierung der Mafdnahme

Gesamturteil des Mafdnahmenerfolgs,
abgeleitet aus Bewertung bzw.
Zielzustand des Vateraspekts;

{0| 1} = {nicht erfolgreich | erfolgreich}

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Mafinahme
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Metaobjekttyp Verkniipfung

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 0,1 Bezeichnung der Verkniipfung

V) (ihrer Semantik)

Beschreibung string 0,1 Motivation/Begriindung

V) fiir die Verkniipfung

Typ string 0,1 Typ der Verkniipfung;
{Sequenz | Teil-von-Beziehung | Mittel-Zweck-
Beziehung}

Startobjekt Problemaspekt 1,1 Problemaspekt, von dem die
Verkniipfung ausgeht

Zielobjekt Problemaspekt 1,1 Problemaspekt, in den die Verknuipfung
miindet

Tabelle 14: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Verkniipfung

A4.2  Attributschemata der Analyseebene
Metaobjekttyp Analyseziel

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 1,1 Bezeichnung des Analyseziels

V) (seiner Semantik)

Beschreibung string 0,1 Beschreibung/Erlauterung

v) des Analyseziels

Informations- MafRnahme 0,1 Informationsmafnahme der
mafinahme Anwendungsebene, der das Analyseziel

zugeordnet ist

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Domainenobjekt

Merkmal

Ausrichtung

Analysefrage

Informations-

bedarfsprofil

Abstammung

Vorgdnger

Nachfolger

Tabelle 15:

Dominenobjekt

— Ontologie

Domanenobjekt-

merkmal
— Ontologie

string

Analysefrage

set<Deskriptor>

set<Ab-

stammung>

set<Verkettung>

set<Verkettung>

1,1

@

konzeptuelles Dominenobjekt als

Untersuchungsobjekt der Analyse

primares konzeptuelles Merkmal des
Dominenobjekts, das untersucht

werden soll (Untersuchungsziel)

Analyseausrichtung

{explorativ | konfirmatorisch | schlieRend}

Beschreibung des Inhalts des
Analyseergebnisses in natiirlich-

sprachiger und strukturierter Form

Menge von formalen Anforderungen

an das Analyseergebnis

Menge von Analysezielen, aus denen das
betrachtete Analyseziel anhand eines

definierten Kriteriums abgeleitet wurde

Menge von Verkettungen zu Analyse-
zielen, die in der Analysekette dem
betrachteten Analyseziel vorausgehen

(eingehende Verkettung)

Menge von Verkettungen zu Analyse-
zielen, die in der Analysekette dem
betrachteten Analyseziel nachfolgen

(ausgehende Verkettung)

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Analyseziel
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+ alle Attribute des Analyseziels

Perspektive 1,1 Beschreibung der Sichtweise auf das
Untersuchungsobjekt, welche die

Analysedaten reprasentieren sollen

set<Informations- ~ 1,* Menge von Informationsobjekten,
objekt> welche in ihrer Gesamtheit die Basis fiir

die Analysedaten bilden

Tabelle 16: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Analyseproblem

Analyseziel 1,1 Analyseziel oder -problem, von dem die
Verkettung ausgeht
Analyseziel 1,1 Analyseziel oder -problem, in das die

Verkettung miindet

string 1,1 Typ der Verkettung;
{Route | Pfad}; (Standardwert = Pfad)

set<string> 0,* Beschreibung der Bedingungen, unter
denen der Verkettungsschritt ausgefiihrt

werden soll bzw. darf

Tabelle 17: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Verkettung
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A4.3  Attributschemata der Prozessebene

Die Reihenfolge der dargestellten Metaobjekttypen orientiert sich
zunichst an der Taxonomie der Bibliothekssicht aus Abschnitt 4.5.4 und
erginzt diese davor und danach um die verbleibenden Objekttypen,
wobei jeweils Referenzbeziehungen beriicksichtigt werden.

Metaobjekttyp

Attributname

Name

V)

Beschreibung

V)

Eingabe-
datentyp

Ausgabe-
datentyp

Transformation

Tabelle 18:

Funktion

— Ontologie
Wertebereich

string

string

set<Daten-

objekttyp>

set<Daten-

objekttyp>

string

Kard.

0,1

Beschreibung

Bezeichnung der Funktion
(ihrer Semantik), formuliert in Bezug auf
Eingabedatentyp, Transformation und

ggf. Ausgabedatentyp

Beschreibung/Erlduterung

der Funktion

Menge der Eingabedatentypen

Menge der Ausgabedatentypen

Bezeichnung der Verrichtung
(Transformation der Eingabedatentypen

in Ausgabedatentypen)

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Funktion
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Metaobjekttyp Prozessbaustein

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 1,1 Bezeichnung des Bausteins

V) (seiner Semantik)

Beschreibung string 0,1 Beschreibung/Erlduterung

V) des Bausteins

Kontext set<Deskriptor> () Menge von Kontextfaktoren zur

V) Beschreibung der Einordnung eines
Bausteins in die Analysearchitektur
sowie zur kontextabhingigen Selektion

Kontextregeln set<string> 0,* Menge von Regeln oder Hinweisen zur

V) kontextabhingigen Anpassung des
Bausteins an die aktuelle Situation

Version unsigned short 1,1 Version des Prozessbausteins

Datum timestamp 1,1 Datum/Zeitstempel der aktuellen
Version

Typ string 1,1 Typ des Prozessbausteins;
{Aktivitit | Aufgabe | Fragment | Schablone}

Funktion Funktion 1,1 Funktion, welche der Baustein realisiert
(funktionale Beschreibung des
Aufgabensachziels des Bausteins)

Eingabefliisse Set<Fluss- 0,* Menge der Eingabefliisse

beziehung>
Ausgabefliisse set<Fluss- 0,* Menge der Ausgabefliisse
beziehung>

(Fortsetzung auf néchster Seite)
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Genese set<Ab- 0,* Menge von Bausteinen, aus denen der
stammung> betrachtete Baustein anhand eines

definierten Kriteriums abgeleitet wurde

Einsatzzihler unsigned short 1,1 Anzahl der Einsitze des Bausteins in
Prozessschemata seit seiner

Speicherung in der Bibliothek

Einsatznote unsigned short 0,1 Gesamtbewertung des Bausteins
durch den Anwender beim Einsatz in
Prozessschemata

Schulnoten: {1..6}

Einsatz- set<Bewertungs- 0,* Einzelbewertung des Bausteins
bewertung ergebnis> nach den Kriterien der Revision

(Qualitidts-, Zeit- und Kostenbewertung)

Einsatz- set<Kommentar> 0,* Kommentare und Anmerkungen des
kommentar Anwenders, die sich speziell auf die
Wiederverwendung des Bausteins

beziehen

Ursprung string 0,1 Kennzeichnung des Entstehungstyps
des Bausteins; manuell durch den
Analytiker oder automatisiert durch
Analysetechniken (z.B. Process Mining);

{Nutzer | System}

Anderungen list<Anderungs- 0,% Liste von Anderungen, die am Baustein
operation> gegeniiber der vorhergehenden Version

vorgenommen wurden
Tabelle 19: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Prozessbaustein

Das Attribut Ursprung eines zur Wiederverwendung zu speichernden
Artefakts wird gepflegt, um spezifisch nach manuell oder automatisch
erzeugten Artefakten suchen zu kénnen.
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_ + alle Attribute des Prozessbausteins

string 1,1 Typ des Prozessmoduls;

{Fragment | Schablone}

Tabelle 20: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Prozessmodul

Das Attributschema des Prozessmoduls entspricht jenem des Prozess-
bausteins. Die Domine des Attributs Prozessmodul.Typ ist jedoch
gegeniiber dem Prozessbaustein eingeschrinkt derart, dass im Modul
nur die Werte {Fragment | Schablone} zulissig sind.

- + alle Attribute des Prozessmoduls

set<Aktivitat> 2% Menge von Aktivititen, die das

Fragment als Einheit reprisentiert
(d.h., die als Kind-Komponenten in ihm

enthalten sind)

Tabelle 21: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Fragment
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+ alle Attribute des Prozessmoduls

Aufgaben set<Aufgabe> 2,* Menge von Aufgaben oder Aktivititen,
die die Schablone als Einheit
représentiert (d.h., die als Kind-

Komponenten in ihr enthalten sind)

Reinheit boolean 1,1 Kennzeichen, ob nur Aufgaben
enthalten sind (1), oder ob die Reinheit
der Schablone durch einzelne oder

mehrere Aktivititen getriibt wird (0)

Tabelle 22: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Schablone

+ alle Attribute des Prozessbausteins

Anforderungen set<Deskriptor> 0,* Menge von Anforderungen als

Formalziele der Aufgabendurchfiihrung

Verwendung string 1,1 Typ der Aufgabe gemif ihrer
Verwendung

{Analyseaufgabe | Transformationsaufgabe}
Tabelle 23: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Aufgabe

Aufgaben des Verwendungstyps Transformationsaufgabe verfiigen tiber
dasselbe Attributschema wie die Aufgabe, daher wird im Folgenden nur
die Spezifikation der Analyseaufgabe gezeigt.
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+ alle Attribute der Aufgabe

Analyseproblem 0,1 Analyseproblem, das durch die Aufgabe

geldst werden soll

set<Bewertungs- (0} Kriterien zur Bewertung von
kriterium> Analyseergebnissen
set<string> 0,* Funktion zur monetiren Bewertung von

Nutzen oder Kosten von Analyse-

ergebnissen oder Modellen

set<string> 0,* Kriterien oder Rangfolge von Kriterien,
nach denen Ergebnisse beurteilt oder

ausgewihlt werden sollen

Tabelle 24: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Analyseaufgabe

+ alle Attribute der Aufgabe
Operator 1,1 Zuordnung eines Operators

set<Parameter> 0,* Menge von Parametereinstellungen

zur Instanziierung des Operators

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Eingabedaten-

zuordnung

Ausgabedaten-

zuordnung

Startbedingung

Endbedingung

Block-

markierungen

Rolle

Vorgdnge

Tabelle 25:

set<Rollen-

zuordnung>

set<Rollen-

zuordnung>

string

string

set<string>

Rolle

set<Vorgang>

Oy‘.':

0,1

0,1

0,1

0,7‘:

Menge von Zuordnungsbeziehungen
zwischen einem Element von
Eingabefliisse auf ein Element von

Operator.Eingabedaten

Menge von Zuordnungsbeziehungen
zwischen einem Element von
Ausgabefliisse auf ein Element von

Operator.Ausgabedaten

Bedingung in den Variablen der
eingehenden Fliisse, die zur Ausfihrung
der Aktivitit erfiillt sein muss;
Standardverhalten: konjunktive

Verkniipfung aller Inputs

Bedingung in den Variablen der ein- und
ausgehenden Fliisse, die beschreibt,
welche der ausgehenden Fliisse wann
bedient werden; Standardverhalten:

konjunktive Verkniipfung aller Outputs

Aufzihlung von Rollen der Aktivitit im
Steuerfluss zur Markierung von

Blockstrukturen

Rolle der Ressourcenebene zur
Bekanntgabe von Anforderungen an

geeignete Analytiker

Menge der Vorginge, die von dieser

Aktivitat ausgefiihrt wurden

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Aktivitdt
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Metaobjekttyp Workflow

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 1,1 Bezeichnung des Workflows

V) (seiner Semantik)

Beschreibung string 0,1 Beschreibung/Erlduterung

V) des Workflows

Version unsigned short 1,1 Version des Workflows

Datum timestamp 1,1 Datum/Zeitstempel der aktuellen
Version

Analyseproblem Analyseproblem 1,1 Analyseproblem, das durch den
Workflow gelést werden soll
(= Analyseaufgabe.Analyseproblem)

Kontext set<Deskriptor> 0,* Menge von Kontextfaktoren zur

V) Beschreibung der Einordnung des
Workflows in die Analysearchitektur
sowie zur kontextabhingigen Selektion

Einsatzzihler unsigned short 1,1 Anzahl der Einsitze des Workflows seit
seiner Speicherung in der Bibliothek

Einsatznote unsigned short 0,1 Gesamtbewertung des Workflows
durch den Anwender beim Einsatz
Schulnoten: {1..6}

Einsatz- set<Bewertungs- 0,* Einzelbewertung des Workflows nach

bewertung ergebnis> den Kriterien der Revision (Qualitits-,

(Fortsetzung auf nichster Seite)

Zeit- und Kostenbewertung)
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Einsatz-

kommentar

Prozessinstanzen

Anderungen

Aktivititen

Tabelle 26:

Metaobjekttyp
Attributname
Name (V)

Beschreibung

V)

Typ

Datentyp

set<Kommentar>

set<Prozess-

instanz>

list<Anderungs-

operation>

set<Aktivitit>

Flussbeziehung
Wertebereich
string

string

string

Datenobjekttyp

— Ontologie

(Fortsetzung auf nichster Seite)

oy‘.':

Kard.

0,1

Kommentare und Anmerkungen des
Anwenders, die sich speziell auf die
Wiederverwendung des Workflows

beziehen

Menge der Instanzen, die von diesem

Workflow abgeleitet wurden

Liste von Anderungen, die am Workflow
gegeniiber der vorhergehenden Version

vorgenommen wurden

Menge von Aktivititen, die der Workflow
in der Bibliothek als Einheit reprisentiert
(d-h., die als Kind-Komponenten in ihm

enthalten sind)

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Workflow

Beschreibung
Name/Identifikator der Flussbeziehung

Beschreibung oder Begriindung der
Flussbeziehung, z.B. zur Erlduterung von
Maflnahmen zur Fehlerbeseitigung

(Typ = Fehler)

Typ (Semantik) der Flussbeziehung;
{Datenabhingigkeit | Synchronisation |

Sprung | Fehler}

Datentyp der Flussbeziehung
(fur Synchronisation, Sprung und Fehler

stets boolean)
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Startaufgabe Aufgabe 1,1 Aufgabe, von welcher die
Flussbeziehung ausgeht

Zielaufgabe Aufgabe 1,1 Aufgabe, in welche die Flussbeziehung
miindet

Ausgangs- set<string> 0,* Menge konjunktiv verkniipfter Ausdriicke

bedingung in den Variablen der Aufgabe, die den
von der Flussbeziehung libertragenen
Wert bestimmen

Tabelle 27: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Flussbeziehung

Metaobjekttyp Vorgang

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name (V) string 1,1 Name des Vorgangs,
gebildet aus Aktivitdt.Name + Zahler

Beschreibung string 0,1 Erliuterung/Beschreibung des Vorgangs

V)

Aktivitdt Aktivitat 1,1 Aktivitat, die der Vorgang realisiert

Startzeit timestamp 1,1 Zeitstempel des Starts des Vorgangs

Endzeit timestamp 0,1 Zeitstempel der Beendigung des
Vorgangs, unabhingig von Art/Grund
der Beendigung

Zustand Instanzzustand 1,1 aktueller Zustand des Vorgangs

Ereignisprotokoll list<Ereignis> 15 geordnete Liste der Verdnderungen von
Zustand mit Zeitstempel und Ereignistyp

Fehler list<string> 0,* Fehlerprotokoll

(Fortsetzung auf

néchster Seite)

(aus Riickgabeparametern des Operators)
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Zishler unsigned short 1,1 Anzahl von Vorgangswiederholungen
Server Software-Instal- 1,1 zur Realisierung eingesetzte Instanz
lation (Server) eines Software-Elements

Eingabedaten set<Datenfluss> 0,* Menge der eingehenden Datenfliisse

Ausgabedaten set<Datenfluss> 0,* Menge der ausgehenden Datenfliisse

Tabelle 28: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Vorgang

Metaobjekttyp Datenfluss

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Flussbeziehung Datenabhingigkeit 1,1 Flussbeziehung vom Typ
Datenabhingigkeit, die der Datenfluss
realisiert

Informations- Informations- 1,1 Informationsobjekt, das die konkret

objekt objekt libertragenen /verarbeiteten Daten

reprasentiert

Startvorgang Vorgang 1,1 Vorgang, von dem der Datenfluss
ausgeht
Zielvorgang Vorgang 1,1 Vorgang, in den der Datenfluss miindet

Tabelle 29: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Datenfluss
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Metaobjekttyp Prozessinstanz

Auspriigung eines Workflow-Ablaufs, représentiert einen Analysefall

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Beschreibung string 0,1 Erlduterung/Beschreibung der Instanz
V) durch den Analytiker

Benutzer Person 1,1 Benutzer/Analytiker, der die

Prozessausfiihrung initiiert hat

Startzeit timestamp 1,1 Zeitstempel des Starts der
Prozessausfiihrung
Endzeit timestamp 0,1 Zeitstempel der Beendigung der

Prozessausfiihrung, unabhingig von

Art/Grund der Beendigung

Zustand Instanzzustand 1,1 aktueller Zustand der Prozessinstanz
Anderungen list<Anderungs- 0,* Liste von Anderungen, die an der Instanz
operation> gegeniiber dem zugrundeliegenden

Workflow vorgenommen wurden

Ergebnis- set<Bewertungs- 0,* Menge von Bewertungen beziiglich
bewertung ergebnis> definierter Erfolgskriterien im Hinblick

auf die erzielten Analyseergebnisse

Prozess- set<Bewertungs- 0,* Menge von Bewertungen beziiglich
bewertung ergebnis> definierter Erfolgskriterien im Hinblick

auf den Prozessablauf

Workflow Workflow 1,1 Workflow als Prozesstyp, von dem die

Instanz abgeleitet ist

Vorginge set<Vorgang> 15 Menge von Vorgingen, welche die

Prozessinstanz konstituieren

Tabelle 30: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Prozessinstanz
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A4.4  Attributschemata der Ressourcenebene

Die Reihenfolge der Darstellung auf Ressourcenebene orientiert sich an
der Gliederung in Daten-, Aufgabentriger- und Instanzensicht.

Metaobjekttyp Datenobjekttyp

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 1,1 Bezeichnung/Identifikator

V) des Datenobjekttyps

Wertebereich Begriff 1,1 Benennung eines elementaren, bereits
— Ontologie existierenden Datenobjekttyps oder eines

Konstruktors zur Definition eines neuen

Typs

Restriktionen set<string> 0,* Menge von Ausdriicken zur

Einschrankung von Wertebereich

Tabelle 31: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Datenobjekttyp

Metaobjekttyp Informationsobjekttyp
ist_ein Datenobjekttyp

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung
+ alle Attribute des Datenobjekttyps

Domanenobjekt = Domanenobjekt 0,1 konzeptuelles Dominenobjekt, das
— Ontologie durch den Informationsobjekttyp

beschrieben wird

Merkmal Domanenobjekt- 0,1 konzeptuelles Merkmal des
merkmal Domainenobjekts, das durch den
— Ontologie Informationsobjekttyp beschrieben wird

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Beschreibung
V)

Persistenz

Informations-

objekte

Tabelle 32:

Metaobjekttyp
Attributname
Name (V)

Beschreibung
V)

Funktion

Eingabedaten

Ausgabedaten

string

boolean

set<Informations-

objekt>

0,1

1,1

0%

inhaltliche Beschreibung des
Informationsobjekttyps

(seiner Semantik)

Kennzeichen, ob das Informationsobjekt
persistent ist oder nur als temporire
Speicherreprisentation existiert
(transient)

{1: persistent | 0: transient}

Menge der aktuell verfiigbaren Instanzen

des Informationsobjekttyps

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Informationsobjekt-

typ

Operator
Wertebereich
string

string

Funktion

set<Datenobjekt-

typ>

set<Datenobjekt-

typ>

(Fortsetzung auf nichster Seite)

Kard.

1,1

0,1

1,1

Beschreibung
Bezeichnung/Identifikator des Operators

Beschreibung des Operators

Funktion, welche der Operator realisiert
(funktionale Beschreibung des inten-
dierten Zustandsiibergangs der Eingabe-

daten)

Menge der Eingabedatentypen

Menge der Ausgabedatentypen
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Schaltbedingung

Schaltwirkung

Parameter

Verfahrensprofil

Leistungs-

faktoren

Evaluations-

ansatz

Zusicherungen

Bewertungs-

kriterien

Ausrichtung

string

string

set<Parameter>

set<Deskriptor>

set<Bewertungs-

faktor>

list<Funktions-

empfehlung>

set<Deskriptor>

set<Bewertungs-

kriterium>

string

(Fortsetzung auf nichster Seite)

0,1

0,1

@

Bedingung in den Variablen der
Eingabedaten, die zur Ausfiihrung des
Verfahrens erfiillt sein muss;
Standardverhalten: konjunktive

Verkniipfung aller Inputs

Bedingung in den Variablen der
Eingabedaten und Ausgabedaten, die
beschreibt, welche der Outputs wann
produziert werden; Standardwert:

konjunktive Verkniipfung aller Outputs

Menge von Parametern zur

Instanziierung des Operators

Menge von Eigenschaften des

Verfahrens

Menge von Bewertungsfaktoren, die zur
Beurteilung der Verfahrensdurchfiihrung

beitragen kénnen

Liste von Empfehlungen fiir geeignete
Evaluationsfunktionen mit
Anmerkungen, geordnet nach

Funktionsempfehlung.Rang

Menge von Zusicherungen, die den
Ausgabedaten attributiert werden

kénnen

verfligbare bzw. zulassige Kriterien zur

Bewertung von Analyseergebnissen

Menge unterstiitzter
Analyseausrichtungen

{explorativ | konfirmatorisch | schlieRend}
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Aufrufnachricht

Software-Produkt

Tabelle 33:

Metaobjekttyp
Attributname
Name (V)
Beschreibung
V)

Operatoren

Version
Hersteller

Werkzeug

Installationen

Rollen

Tabelle 34:

string 0,1

Software-Produkt 1,1

parametrisierbare Nachricht zur
Auslésung des Operators, wie sie an den

Server zu versenden ist

Software-Produkt, das den Operator

implementiert

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Operator

Software-Produkt (Service)

Wertebereich Kard.
string 1,1
string 0,1
set<Operator> 1,*
string 0,1
string 0,1

Software-Produkt 0,1

set<Software- 0,*
Installation>
set<Rolle> 0,*

Beschreibung

Bezeichnung/Identifikator
des Software-Produkts

Beschreibung des Software-Produkts

Menge der Operatoren, die das

Software-Produkt implementiert
Versionsnummer des Software-Produkts
Name des Herstellers

Werkzeug, in dem der Service
bereitgestellt wird; referenziert wiederum
Software-Produkt

konkret verfiigbare Instanzen des
Software-Produkts in Form von Software-

Installationen

Menge von Rollenbeschreibungen, die
diesem Software-Produkt zugeordnet

sind

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Software-Produkt

(Service)



Anhang A4 Attributschemata zum Modellierungsansatz

549

Metaobjekttyp
Attributname
Name (V)

Beschreibung

V)

Quialifikations-
profil

Kostensatz

Personen

Software-
Produkte

Tabelle 35:

Metaobjekttyp
Attributname

Name (V)

Informations-

objekityp

Rolle
Wertebereich
string

string

set<Deskriptor>

Bewertungsfaktor

set<Person>

set<Software-
Produkt>

Kard.

0,1

Beschreibung
Bezeichnung/Identifikator der Rolle

Beschreibung der Rolle

Menge konkreter Anforderungen,

die ein Trager der Rolle erfiillen muss

Angabe eines Kostensatzes
(z-B. je Stunde) fiir einen typischen

Trager dieser Rolle

Menge der Personen, die aufgrund ihrer
Qualifikationen als Tréger der Rolle in

Frage kommen

Menge der Software-Produkte, die ein
Tréger der Rolle als Bestandteil des

Qualifikationsprofils beherrschen muss

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Rolle

Informationsobjekt
Wertebereich

string

Informations-

objekttyp

(Fortsetzung auf nichster Seite)

Kard.

Beschreibung

Name/Identifikator des

Informationsobjekts

Informationsobjekttyp als Daten-
objekttyp, vom dem das Infor-

mationsobjekt eine Instanz reprasentiert
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Wert literal 0,1 Menge von Ausdriicken zur
Beschreibung des aktuellen Werts bzw.

Zustands des Informationsobjekts

Ereignisprotokoll  list<Ereignis> 0,* geordnete Liste der Verdnderungen des
Informationsobjekts mit Zeitstempel

und Ereignistyp
Tabelle 36: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Informationsobjekt

Im Wert-Attribut kénnen einem Informationsobjekt beliebige Meta-
daten beigefiigt werden. Fiir Dokumente existiert hierzu mit dem
DUBLIN-CORE-Metadatenschema ein anwendungsunabhingiger Stan-
dard. Er gibt eine Menge von Deskriptoren fiir Web-Ressourcen vor (z.B.
ID, Format, Type, Language, Title, Subject, Description, Creator, Source,
Date) und ist vor allem im Bereich Digitaler Bibliotheken verbreitet
[PrKKO5, 1311].

Metaobjekttyp Datenquelle

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name (V) string 1,1 Bezeichnung/Identifikator
der Datenquelle

Beschreibung string 0,1 inhaltliche Beschreibung der Datenquelle

v) (ihrer Semantik)

Ansprechpartner set<Person> 0,* Menge von Personen, welche die
Datenquelle betreuen

Ressourcentyp string 1,1 Organisationsform (Art) der

Datenquelle;
{Datenbank | Web | Dokument | Institution |

Erhebung | Auskunft}

(Fortsetzung auf nichster Seite)



Anhang A4 Attributschemata zum Modellierungsansatz

551

Datenquellentyp ~ string 1,1

Erhebungsobjekt  Dominenobjekt 1,1
— Ontologie

Datenquellen- set<Deskriptor> 0,*

profil

Informations- set<Informations- 0,*

objekte objekt>

Server set<Software- 0,1
Installation>

Tabelle 37:

Metaobjekttyp Software-Installation (Server)

Attributname Wertebereich Kard.

Name (V) string 1,1

Beschreibung string 0,1

V)

Software-Produkt  set<Software- 1,*
Produkt>

Standort string 0,1

(Fortsetzung auf nichster Seite)

Typ der Datenquelle;
{primir | sekundar.operativ |

sekundir.analytisch}

Dominenobjekt, dem die Datenquelle
konzeptuell zugeordnet ist

(vgl. Perspektive)

Menge von formalen Eigenschaften zur

Beschreibung der Datenquelle

Menge der aktuell in der Datenquelle

enthaltenen Informationsobjekte

Server, von dem eine elektronische

Datenquelle bereitgestellt wird

Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Datenquelle

Beschreibung

Bezeichnung/Identifikator

der Software-Installation

Beschreibung der Software-Installation

Menge der Software-Produkte, welche
die Installation umfasst
(Werkzeuge, Anwendungssysteme,

Programmbibliotheken)

Beschreibung des physischen Standorts

der Software-Installation
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Zugehdrigkeit string 1,1 Kennzeichnung der Zugehdrigkeit zum

Unternehmen (intern | extern)

Organisation Begriff 0,1 Organisationseinheit, welche die
— Ontologie Installation betreut

Unternehmen Begriff 0,1 Unternehmen, welches die Installation
— Ontologie betreut

Ansprechpartner set<Person> 0,* Menge von Personen, welche die

Installation betreuen

Dienstmerkmale  set<Deskriptor> 0,* Menge nicht-funktionaler Eigenschaften
der Diensterbringung, welche die

Dienstqualitit betreffen

Kostensatz Bewertungsfaktor 0,1 Angabe eines Kostensatzes (z.B. je
Stunde) fiir die Inanspruchnahme der

Dienste dieses Servers

Leistungs- set<Bewertungs- 0,* Menge von Bewertungsfaktoren, welche
faktoren faktor> die Auswahl des Servers unterstiitzen
URL string 0,1 Adresse (Uniform Resource Locator),

unter der die Installation im Netzwerk

erreichbar ist

Aufrufnachricht string 0,1 parametrisierbare Nachricht zur
Auslésung eines Operators der Software-

Installation

Typ string 1,1 Typ der Software-Installation;
{Datenserver | Analyseserver | Analyse-

werkzeug | ... }

Datenquelle set<Datenquelle>  0,* Menge von Datenquellen, die ein Server

vom Typ=Datenserver verwaltet

Tabelle 38: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Software-Installation
(Server)



Anhang A4 Attributschemata zum Modellierungsansatz 553

Metaobjekttyp
Attributname
Nachname
Vorname

Titel

Beschreibung

v)
Stelle

Zugehdorigkeit

Organisation

Unternehmen

Adresse
Telefon

Rollen

Qualifikations-
profil

Kostensatz

Person
Wertebereich
string

string

string

string

string

string

Begriff

— Ontologie

Begriff

— Ontologie
set<string>
set<string>

set<Rolle>

set<Deskriptor>

Bewertungsfaktor

(Fortsetzung auf nichster Seite)

0,1

0,1

0,1

0,1

0,1

@

Beschreibung
Nachname der Person
Vorname(n) der Person
Titel der Person

erganzende Angaben zur Person

Funktion/Aufgabenbereich der Person

Kennzeichnung der Zugeharigkeit zum

Unternehmen (intern | extern)

Organisationseinheit, der die Person

angehort

Unternehmen, dem die Person angehért

Adresse
Telefonnummer

Menge der Rollen, die die Person

iibernehmen kann

Menge konkreter Qualifikationen, iiber

welche die Person verfiigt

Angabe des Kostensatzes (z.B. je

Stunde) fiir die Beauftragung der Person
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Software- set<Software- 0,* Menge von Servern, welche von der

Installation Installation> Person betreut werden

Datenquellen set<Datenquelle>  0,* Menge von Datenquellen, welche von
der Person betreut werden

Tabelle 39: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Person
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A4.5  Attributschemata fiir Ontologien

Attribute anderer Attributschemata, die mit dem Hinweis — Ontologie
gekennzeichnet sind, profitieren davon, wenn sie als Begriffe einer
Ontologie reprisentiert werden. Andernfalls sind die Attribute jeweils
mit Datentyp string abzubilden und entsprechende Ausprigungen zu
wihlen.

In den Tabellen sind Hinweise zur Transformation der Attribute in
OWL enthalten, die sich am Standard orientieren [W3C09]. Transfor-
mationsregeln sind nicht Gegenstand dieser Arbeit.

Metaobjekttyp Begriff

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung
Name (V) string 1,1 Bezeichnung des Begriffs
Typ string 1,1 Typ des Begriffs;

{owl:Class | owl:NamedIndividual}

Anmerkungen set<string> @ Menge von Annotationen zum Begriff;

(vgl. owl:AnnotationProperty)

Eigenschaften set<literal> 0,* Menge von Eigenschaften des Begriffs;

(vgl. owl:DataProperty)

Restriktionen set<string> 0,* Menge von Restriktionen zum Begriff;

(vgl. owl:ClassExpression)

Relationen set<Relation> 0,* Menge von Relationen zu anderen

Begriffen; (vgl. owl:0bjectProperty)
Tabelle 40: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Begriff

Relationen finden abhingig von ihrem Typ unterschiedlichen Nieder-
schlag in OWL. So kann eine Typbeziehung z.B. als owl:Class-
Expression, eine Interaktion als owl:ObjectProperty abgebildet
werden.
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Metaobjekttyp Relation
Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung
Name (V) string 1,1 Bezeichnung der Relation (ihrer
Semantik);
Werte abhangig von Typ:
{ist_ein | Teil_von | Instanz_von
<definiertbar>}
Typ string 1,1 Typ der Relation;
{Typbeziehung | Aggregation |
Instanziierung | Interaktion}
Startbegriff Begriff 1,1 Begriff, von dem die Relation ausgeht
Zielbegriff Begriff 1,1 Begriff, in den die Relation miindet
Anmerkungen set<string> 0,* Menge von Annotationen zur Relation;
(vgl. owl:AnnotationProperty)
Eigenschaften set<literal> 0,* Menge von Eigenschaften der Relation;
(vgl. owl:DataProperty)
Restriktionen set<string> 0,* Menge von Restriktionen zur Relation;
(vgl. owl:ClassExpression)
Kardinalitat 1 unsigned short 0,1 Anzahl minimal erforderlicher Objekte
von Zielbegriff;
(vgl. owl:0ObjectMinCardinality)
Kardinalitit 2 unsigned short 0,1 Anzahl maximal erlaubter Objekte von

Zielbegriff;
(vgl. owl:0bjectMaxCardinality)

Tabelle 41: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Relation
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A4.6 Verwendete abgeleitete und strukturierte Datentypen

Im Folgenden sind von den oben deklarierten Attributschemata verwen-
dete Datentypen in alphabetischer Reihenfolge aufgefiihrt.

Objekttyp 1,1 Bezeichnung des Objekttyps, von dem
die Herleitung ausgeht

Begriff 1,1 Kriterium, nach dem die Herleitung

— Ontologie erfolgt ist (auch als Ableitungsoperator
definierbar)

set<string> 0,* Menge von Argumenten zur niheren

Beschreibung bzw. Instanziierung von

Kriterium

Tabelle 42: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Abstammung

string 1,1 natiirlichsprachige Formulierung der

Analysefrage zur inhaltlichen Darstellung

des Informationsbedarfs

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Aussagetyp set<Begriff> 1,* Typ der Aussage, die in Bezug auf die
Argumente als Information gewiinscht
wird

Argumente set<string> 1,* Merkmale oder empirische Begriffe

zur Instanziierung bzw. niheren

Bestimmung von Aussagetyp

Beschreibungs- set<string> 0,* Bezugsobjekte, Vergleichs-/
dimensionen Verhiltnisgréfien oder Ordnungs-/
Sortierkriterien zur genaueren

Beschreibung der Aussage

Selektions- set<string> 0,* Objekte/Objektklassen sowie sachliche,
dimensionen zeitliche oder raumliche Kriterien zur

Einschrankung der Aussage

Tabelle 43: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Analysefrage
Datentyp Analyseobjekt

inhaltliche Spezifikation des Datenbedarfs

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

- set<Informations- 1,% Menge von Informationsobjekten
objekt>

Tabelle 44: Typvereinbarung (Attributschema) des abgeleiteten Datentyps

Analyseobjekt
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Dominenobjekt- 1,1 Name des zu betrachtenden
merkmal Dominenobjektmerkmals;
— Ontologie Schema:

Problemobjekt.Problemmerkmal

Modifikator 1,1 Typ des relevanten

Verinderungsereignisses

string 1,1 Version des zu betrachtenden Zustands,
wie er durch Problemobjekt.Problem-
merkmal charakterisiert ist;
{Ist | Soll}

Tabelle 45: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Anwendung

Begriff Typ der Anderungsoperation
— Ontologie
Prozessbaustein 1,1 Gegenstand der Anderung
(z.B. einzufiigende Aktivitat)
_ set<Begriff> 0,* Liste typspezifischer Parameter

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Begriindung string 0,1 Erliuterung/Begriindung der

vorgenommenen Anderungen

Dauerhaftigkeit boolean 1,1 Kennzeichen, ob eine Anderung
dauerhaft protokolliert werden soll (1),
oder ob sie nur lokal fuir die konkrete

Instanz gilt (0)

Tabelle 46: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Anderungsoperation

Eine Anderungsoperation op: = (opType, s, paramlList) bestimmt sich
durch den Operationstyp opType (z.B. Einfiigeoperation), den Ande-
rungsgegenstand s (z.B. die einzufiigende Aktivitit) und operations-
spezifische Parameter paramList (z.B. die Position der neuen Aktivitit
im Ablauf) [RWRWO5, 255]. Durch das Kennzeichen zur Dauer-
haftigkeit, das bei Vornahme der Anderung zu setzen ist, kénnen
temporire Anpassungen, die nur lokal fur die betrachtete Prozess-
instanz gelten sollen, im Rahmen der Revision leicht als solche erkannt
werden.

B
Datentyp Bewertungsergebnis
ist_ein Bewertungskriterium
Zielerreichungsgrad der realisierten Auspriigung
eines Bewertungskriteriums als Resultat eines Bewertungsvorgangs
Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung
+ alle Attribute des Bewertungskriteriums
Istwert literal 1,1 realisierte Auspriagung von

Bewertungskriterium.Merkmal.
Wertebereich abhingig von

Bewertungskriterium.Datentyp.

(Fortsetzung auf nichster Seite)
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Zielerreichung unsigned short 0,1 Grad der Zielerreichung, den der
Istwert im Hinblick auf
Bewertungskriterium.Zielwert

reprasentiert, ausgedriickt in Prozent.

Tabelle 47: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Bewertungsergebnis

Datentyp Bewertungsfaktor

Kosten-, Leistungs- oder Kapazitdtsfaktor als Berechnungsgrundlage
Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Name string 1,1 Bezeichnung des Bewertungsfaktors

(z.B. Personalkosten)

WertgroRe float 1,1 numerischer Wert, der je Einheit der
BezugsgroRe anzusetzen ist
(.B. 60 EUR)
Einheit Begriff 1,1 Einheit zur WertgroRe
— Ontologie (z.B. 60 EUR)
Bezugsgrofle Begriff 1,1 Einheit einer Bezugsgrofie, die als
— Ontologie Multiplikator in die Berechnung eingeht
(z.B. h fiir den Bewertungsfaktor
60 EUR/h)
Tabelle 48: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps

Bewertungsfaktor
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Datentyp Bewertungskriterium
angestrebter Zielwert eines Merkmals

als Grundlage fiir Bewertungsvorginge

Attributname Wertebereich Kard.  Beschreibung

Merkmal Begriff 1,1 Merkmal, nach dem die Bewertung
— Ontologie erfolgt

Datentyp Datenobjekttyp 1,1 Datentyp von Merkmal

— Ontologie

Zielwert literal 1,1 angestrebte Auspragung von Merkmal.

Wertebereich ist abhingig von Datentyp.

Gewicht short 1,1 Wichtungsfaktor zur Beriicksichtigung
der Bedeutung von Merkmal;
(Standardwert = 1)

Tabelle 49: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Bewertungskriterium

Ein Kriterium ist gemafd [Dudel7c] ein ,unterscheidendes Merkmal als
Bedingung flr einen Sachverhalt, ein Urteil, eine Entscheidung®.
Demnach umfasst ein operationales Bewertungskriterium neben dem
Merkmal, nach dem die Beurteilung stattfinden soll, insbesondere auch
eine konkrete Ausprigung dieses Merkmals, die als Bedingung fiir die
Entscheidung iiber die Erfiillung des Kriteriums fungiert. In komplexen
Beurteilungssituationen kénnen einzelne Kriterien zudem unterschied-
liche Bedeutung besitzen, was durch Wichtungsfaktoren beriicksichtigt
werden kann (vgl. auch Nutzwert-Analysen [KaRe91, 943]). Gesamt-
bewertungen als Aggregation der Bewertungen einzelner Kriterien
konnen aus diesen berechnet werden. Das Gewicht der Gesamt-
bewertung entspricht der Summe der Gewichte der Einzelbewertungen,
woraus sich im Bewertungsergebnis leicht die Gesamt-Zieler-
reichung errechnen lisst. Daher wird ein Bewertungskriterium als
Tupel aus den Elementen Merkmal, Datentyp des Merkmals,
angestrebter Zielwert des Merkmals und Gewicht verstanden.
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Begriff 1,1 Name/Identifikator des Deskriptors
— Ontologie
_ literal 1,1 Ausprigung des Deskriptors
Tabelle 50: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps Deskriptor

_ string Name/Identifikator des Domanenobjekts
string 0,1 Beschreibung der Bedeutung/
Definition des Objekttyps
set<Domanen- 1% Menge von konzeptuellen Merkmalen,
objektmerkmal> die das Dominenobjekt charakterisieren

Tabelle 51: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps Domdnenobjekt
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string Name/Identifikator des

Doménenobjektmerkmals

string 0,1 Beschreibung der Bedeutung/

Definition des Merkmals

Datenobjekttyp 1,1 Datentyp des Merkmals
— Ontologie
set<string> 0,* Menge von Ausdriicken zur

Einschrankung des Merkmals

Dominenobjekt 1,1 Dominenobjekt, welches das Merkmal
beschreibt
Tabelle 52: Typvereinbarung (Attributschema) des Metaobjekttyps
Domdnenobjektmerkmal

timestamp 1,1 Zeitstempel des Ereigniseintritts
Begriff 1,1 Typ des Ereignisses bzw. der
— Ontologie Zustandsinderung

Tabelle 53: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps Ereignis
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strmg

Funktion 1,1

set<Kommentar> 0,*

unsigned short 1,1

Titel der Funktionsempfehlung

Funktion der Prozessebene als

Verknuipfungsziel

Menge von Textkommentaren und

Anmerkungen zur Funktionsempfehlung

Rang der Empfehlung in einer Liste
(Préferenz oder Geeignetheit des

Eintrags gegeniiber anderen Eintrigen)

Tabelle 54: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps

Funktionsempfehlung

string Kennzeichnung des Zustandstyps;
zuldssige Auspragungen:
{inaktiv | wartend | angelegt | bereit |
aktiv | beendet | abgeschlossen |
abgebrochen}
Tabelle 55: Typvereinbarung (Attributschema) des abgeleiteten Datentyps
Instanzzustand

Zu den Ausprigungen siehe ausfithrlicher das Zustandsmodell in Ab-

schnitt 4.5.3.1.
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K

_ string Titel des Kommentars
_ string 1,1 Text/Inhalt des Kommentars
_ Person 0,1 Verfasser des Kommentars
timestamp 0,1 Zeitstempel der Erstellung des
Kommentars
Tabelle 56: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
Kommentar

string

Begriff
— Ontologie

Person

(Fortsetzung auf nichster Seite)

1,1

1,1

0,1

string

Titel der Verkniipfung

Universal Resource Locator (URL), iiber

den die Ressource auffindbar ist

Medientyp gemaft MIME zur
Klassifikation und korrekten

Handhabung der verkniipften Ressource

Verfasser des Links
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timestamp 0,1 Zeitstempel der Erstellung des Links

set<Kommentar> 0,* Menge von Textkommentaren und

Anmerkungen zum Link

Tabelle 57: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps Link

string 1,1 Kennzeichnung des

Verdnderungsereignistyps;
zuldssige Ausprigungen:

: Erhdhung, Verbesserung

: Reduzierung, Verschlechterung
: Stabilisierung, Stagnation

: Eliminierung, Wegfall

: Herstellung, Auftreten

= 0 | I+

Tabelle 58: Typvereinbarung (Attributschema) des abgeleiteten Datentyps Modifikator
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p

+ alle Attribute des Datenobjekttyps

literal 0,1 Ausprigung des Parameters
(kann auch Standardwert

dokumentieren)

string 0,1 Ausfiihrliche Beschreibung der

Bedeutung des Parameters

string 0,1 Anleitung zur Unterstitzung des
Analytikers bei der Wahl von
Auspréagungen (Wert)

unsigned short 1,1 Anzahl der Ausprigungen des
Parameters, die anzugeben sind;

{0: fakultativ | 1: obligatorisch | >1: multipel}

string 1,1 Typ des Parameters als Angabe der
Rolle, die er fiir den Operator spielt
(Richtung);
{in: Eingabe | out: Ausgabe | inout: Ein- und

Ausgabe}

Tabelle 59: Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps Parameter



Anhang A4 Attributschemata zum Modellierungsansatz 569

string

list<Dominen-
objekt>

list<Datenquelle>

set<Begriff>

Tabelle 60:

R

string

Tabelle 61:
Rollenzuordnung

string

Name der Perspektive

Schema:Erhebungsobjekte.Datenquelle

Menge von Dominenobjekten,
bei denen die Daten iiber das

Untersuchungsobjekt erhoben werden

Menge von Datenquellen, welche mit
jeweils einem Erhebungsobjekt

korrespondieren

Menge von Geschiftsprozessen, welche

die Perspektive reprisentiert

Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps Perspektive

Bezeichnung des Flusses als Referenz

auf Datenabhéngigkeit.Name

Bezeichnung der Ein- oder
Ausgabedaten als Referenz auf
Operator.Eingabedaten.Name bzw.

Operator.Ausgabedaten.Name

Typvereinbarung (Attributschema) des strukturierten Datentyps
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A4.7 Beziehungsmetamodell

Die ebeneniibergreifenden Beziehungen zwischen Metaobjekttypen
sind im folgenden integrierten Beziehungsmetamodell dargestellt

(Abbildung 121).
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Abbildung 121: Integriertes Beziehungsmetamodell zum Modellierungsansatz
(eigene Darstellung)
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Eine InformationsmaBnahme der Anwendungsebene kann durch
beliebig viele (0,%) Analyseziele der Analyseebene konkretisiert
werden. Umgekehrt verweist ein Analyseziel typischerweise auf exakt
eine Informationsmafinahme. Da die Modellierung der Anwendungs-
ebene nicht zwingend ist, ist die Kardinalitit als 0,1 dargestellt. Einer
MaBnahme konnen beliebig viele Personen als Verantwortliche zuge-
ordnet werden. Fine Person kann in mehreren, muss aber in keiner
Mafinahme referenziert werden.

Einem Analyseproblem der Analyseebene konnen beliebig viele (0,%)
Analyseaufgaben eines oder mehrerer Prozesse zugewiesen sein, die
ein Losungsverfahren zum Analyseproblem beschreiben. Da in be-
stimmten Fillen auch auf die Modellierung auf Analyseebene verzichtet
werden kann, ist auch hier die inverse Beziehung optional (0,1). Um die
Vorteile der durchgingigen Methodik nutzen zu kénnen ist jedoch zu
empfehlen, fir jeden Prozess ein Analyseproblem zu spezifizieren.

Eine Aktivitat auf Prozessebene ist iiber die Zuordnung genau eines
(1,1) Operators der Ressourcenebene zu einer Aufgabe definiert. Ein
Operator kann in beliebig vielen (0,%) Aktivititen zum Einsatz gelangen.
Eine Flussbeziehung referenziert genau einen (1,1) Datenobjekt-
typ, der beliebig viele (0,*) Datenfliisse typisieren kann. Innerhalb der
Instanzensicht bestehen Zuordnungsbeziehungen zwischen Vorgang
und Datenfluss einerseits und jeweils genau einem Element (1,1) von
Software-Installation (Server) bzw. Informationsobjekt an-
dererseits. Die inversen Beziehungen sind beliebig (0,%).
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A5 Kataloge von Deskriptoren

Dieser Abschnitt zeigt exemplarisch Vorschlige fiir Deskriptoren, um
verschiedene Anforderungen oder Kontextfaktoren zu modellieren. Die
Kataloge sind aus der Literatur recherchiert und in Kategorien ge-
gliedert, stellen jedoch weder eine vollstindige Aufstellung zur unmittel-
baren Nutzung in automatisierten Systemen dar, noch enthalten sie
Wertebereiche. Sie seien vielmehr als Anregung zum Aufbau konkreter
Deskriptorenlisten verstanden.

A5.1  Informationsbedarfsprofil

Zur Spezifikation des Informationsbedarfsprofils, das formale Anforde-
rungen an die Analyseergebnisse erhebt, stehen die in den nachfol-
genden Tabellen gezeigten Klassen von Deskriptoren zur Verfiigung.
Sie werden im Anschluss kurz erliutert. Sie resultieren aus der
Definition von Informationsbedarf als Art, Menge und Qualitit von
Informationsgiitern, die in einem gegebenen Kontext zur Durchfiihrung
einer Aufgabe benétigt werden [Ball00, 29f.]. Zusitzlich wird eine Klasse
mit anwendungsspezifischen Nutzenkriterien erginzt. Dieser Katalog ist
als Vorschlag zu verstehen, der verindert und erginzt werden kann.
Ausprigungen sind kriterienspezifisch zu bestimmen; in vielen Fillen
sind ordinale Werte wie {niedrig, mittel, hoch} ausreichend.

Die Art der Information (Tabelle 62) umschlieft neben ihrem Inhalt,
der durch die Analysefrage hinreichend bestimmt ist, ihre Aussage- und
Reprisentationsform [Bert75, 33, 39]. Die Aussageform ist davon
abhingig, ob reale Sachverhalte, gedankliche Vorstellungen oder die
Information selbst beschrieben werden sollen. Aussagen tiber reale
Sachverhalte kénnen faktischer, prognostischer oder explanatorischer
Natur sein und sind aufgrund ihrer empirischen Uberpriifbarkeit
primidrer Gegenstand der Datenanalyse. Faktische Aussagen be-
schreiben vergangene oder gegenwirtige Tatsachen (Ist-Aussagen).
Prognostische Aussagen machen Angaben iiber die Zukunft (Wird-
Aussagen) und sind grundsitzlich mit Unsicherheit behaftet. Explana-
torische Aussagen erkliren Tatsachen mithilfe von Kausalhypothesen
(Warum-Aussagen). Nicht empirisch iiberpriifbare Aussagen tiiber
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gedankliche Vorstellungen kénnen als Vergleichs- oder BezugsgrofRen
von Interesse sein. Hierzu zihlen konjunktive Aussagen, die denkbare
Moglichkeiten ausdriicken (Kann-Aussagen), sowie normative Infor-
mationen iiber Ziele und Werturteile (Soll-Aussagen). Metasprachliche
Aussagen tiiber Informationen koénnen logisch, explikativ oder
instrumental ausgeprigt sein. Wihrend logische Schlussfolgerungen
(Muss-Aussagen) wie Deduktionen und Berechnungen im Rahmen der
Datenanalyse verbreitet sind, besitzen explikative und instrumentale
Informationen iiber Definitionen und Sprachregelungen bzw. iiber
Methoden und Instrumente des Denkens eher Bedeutung fiir die
Dominenanalyse (vgl. [Kiipp05, 1571.]).

Art
Aussageinhalt Analysefrage
Analyseausrichtung  {explorativ, konfirmatorisch, schlieRend}
Aussageform Reale Sachverhalte {faktisch, prognostisch, explanatorisch}
Gedankliche {konjunktiv, normativ}
Vorstellungen
Metasprachliche {logisch, explikativ, instrumental}
Aussagen
Reprdsentationsform — Empfinger Interpretierbarkeit
— Verwendungs-
sweck Darstellungsform
Komplexitdt
— Spezifitit
Tabelle 62: Artbezogene Aspekte zur Charakterisierung des Informationsbedarfs

Die Reprisentationsform ist im Hinblick auf Empfinger und Verwen-
dungszweck der Analyseergebnisse zu wihlen und wird durch die
Aspekte Interpretierbarkeit, Darstellungsform und Komplexitit charak-
terisiert. Die Interpretierbarkeit definiert eine Anforderung, welche die
Wahl der Darstellungsform und der Komplexitit der Ergebnisse
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beeinflusst. Sie ist im Sinne der Verstindlichkeit, Nachvollziehbarkeit
und Erklirungsmichtigkeit zu verstehen. Zielt die Analyse auf die
Beschreibung eines Sachverhalts (situationsbezogener Problemaspekt),
so ist die Interpretierbarkeit der Aussagen fiir den Informations-
empfinger von grofiter Bedeutung, um ein besseres Verstindnis der
Problemsituation zu erméglichen. Wird hingegen ein 16sungsbezogener
Problemaspekt behandelt, tritt die Interpretierbarkeit hiufig zugunsten
der Genauigkeit der Ergebnisse in den Hintergrund, z.B. bei der An-
wendung eines Prognose- oder Klassifikationsmodells. Da Interpre-
tierbarkeit und Genauigkeit oft in konfliktirer Beziehung stehen, muss
vor dem Hintergrund des zugehorigen Problemaspekts abgewogen
werden, welches Formalziel zu priorisieren ist. Als Darstellungsform
kommen z.B. grafische Darstellungen, Produktionsregeln, Tabellen,
mathematische Gleichungen oder Modelle infrage, die jeweils
unterschiedlich interpretierbar sind. Wihrend Grafiken z.B. sehr gut
verstindlich sind, lassen sich kiinstliche Neuronale Netze gar nicht
interpretieren (Black-Box-Modelle). Ebenfalls Auswirkungen auf die
Interpretierbarkeit nimmt die Komplexitit der Ergebnisse. Sie beschreibt
die Ubersichtlichkeit der Aussagen, die sich z.B. aus der Anzahl und
Anordnung der Elemente von Berichten, aus der Anzahl erzeugter
Regeln oder der in einzelnen Regeln enthaltenen Variablen ergibt.
Tendenziell ist mit steigender Komplexitit der Ergebnisse eine
zunehmende Genauigkeit sowie abnehmende Verstindlichkeit zu er-
warten.

Die Qualitit der Information (Tabelle 63) umfasst die Dimensionen
Vollstindigkeit, Giiltigkeit und Bestimmtheit (vgl. [Bert75, 39f., 43]). Die
Vollstindigkeit nimmt Bezug auf Art- (Inhalt und Aussageform) und
Mengeneigenschaften der Information (Extension der Doméinen-
objekte), die vor dem Hintergrund des zugehorigen Sachproblemaspekts
entsprechend zu wihlen sind. Die Giiltigkeit der Information wird
anhand der Kriterien Sicherheit, Genauigkeit, Zuverlissigkeit und Uber-
prifbarkeit bestimmt. Die Sicherheit entspricht der Wahrscheinlichkeit
einer Aussage wahr zu sein, und beschreibt die Stirke einer Regel oder
die Reichweite eines Musters. Sie ist nicht zwingend im Sinne des
statistischen Wahrscheinlichkeitsbegriffs zu interpretieren, lasst sich
aber hiufig anhand statistischer Mafle wie z.B. Support (relative
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Hiufigkeit) oder Konfidenz abschitzen. Abhingig vom Analysezweck
kann es durchaus von Interesse sein, seltene Phinomene mit geringer
Wahrscheinlichkeit zu untersuchen, etwa bei der Missbrauchs- oder
Betrugserkennung. Im Regelfall sind starke Muster zu priferieren.

Qualitit
Volistindigkeit — Sachproblemaspekt
Giiltigkeit Sicherheit z.B. Support, Konfidenz
(Reichweite, Starke)
Genauigkeit = Messgenauigkeit
= Treffgenauigkeit
= Anteil unentscheidbarer Falle
Zuverldssigkeit — Glaubwiirdigkeit und Objektivitit der
Datenquelle
Uberpriifbarkeit (empirisch / logisch)
Bestimmtheit Detailliertheit = Skalenniveau
= Aggregationsgrad
Zeit = Zeitbezug (Zeitpunkt/Historie)
= Aktualitit (Alter)
Tabelle 63: Qualitatsaspekte zur Charakterisierung des Informationsbedarfs

Die Genauigkeit einer Aussage dufert sich in zwei Facetten. Zum einen
beschreibt die Messgenauigkeit die Streuung der Messergebnisse. Sie
wird einerseits von der Reliabilitit der Operationalisierung, andererseits
von der Spezifitit der Aussagen beeinflusst. Letztere gibt Auskunft tiber
die von der Aussage abgedeckten Fille und ist positiv mit deren
Komplexitit und negativ mit der Sicherheit korreliert. Da spezifische
Muster weniger Fille reprisentieren, weisen sie tendenziell eine hohere
Varianz der Mess- bzw. Prognosewerte auf, verfiigen also tiber geringere
Messgenauigkeit (vgl. [AlWa97,5]). Zum zweiten gibt die Treft-
genauigkeit die Abweichung der Messwerte vom jeweils wahren Wert an
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[Kapp05, 158]. Insbesondere bei Behandlung losungsbezogener Pro-
blemaspekte ist die Treffgenauigkeit ein dominierendes Kriterium, das
bei Inferenzen hiufig als Vorhersagegenauigkeit oder Fehlklassifi-
kationsrate quantifiziert wird. Die Genauigkeit einer Inferenz kann auch
durch einen zu hohen Anteil unentscheidbarer Fille beeintrichtigt
werden, d.h. durch Objekte, fiir die keine Klassifikation oder Prognose
moglich ist. Da in diesen Fillen manuelle Eingriffe erforderlich sind,
kann eine Minimierung dieses Anteils ein wichtiges Formalziel der
Analyse darstellen. Die Zuverlissigkeit (Bestitigungsgrad) ist eine
generische Anforderung, die Information immer erfiillen sollte. Bei der
Auswahl von Datenquellen ist jedoch stets auf dieses Kriterium zu
achten, da deren Glaubwiirdigkeit und Objektivitit nicht vorausgesetzt
werden konnen. Die Uberpriifbarkeit ist bei logischen Aussagen am
grofiten, die jedoch nur Schlussfolgerungen, aber keine direkten Aus-
sagen uber die Realitit treffen. In der Klasse der empirischen Aussagen
sind faktische Informationen am besten wiberpriifbar (vgl. [KiippO05,
158)).

Die Bestimmtheit von Informationen wird durch Detailliertheit und Zeit
definiert. Die Detailliertheit wird vom Skalenniveau und vom Aggre-
gationsgrad der Informationen bestimmt. Das Skalenniveau schrinkt
die Prizision der Werte ein, die klassifikatorische, komparative oder
metrische Begriffe darstellen kénnen. Der Aggregationsgrad gibt vor,
auf welcher Verdichtungsstufe der Objekte bzw. Merkmalswerte Aus-
sagen getroffen werden sollen. So kénnen etwa Kundentransaktionen,
Kunden oder Kundengruppen betrachtet sowie Zeit- und Datumswerte
z.B. auf Tages-, Wochen-, Monats- oder Jahresebene aggregiert werden.
Die Bestimmtheit der Ergebnisse beziiglich der Zeit dufert sich im
Zeitbezug und in der Aktualitit. Der inhaltliche Zeitbezug wird zwar
bereits mit dem Aussageinhalt spezifiziert, fiir Vergleiche im Zeitverlauf
sind aber historisierte Daten erforderlich, die nicht in allen Daten-
quellen verfiigbar sind. Daher wird mit der zeitlichen Bestimmtheit
zusidtzlich festgelegt, ob ein Zeitpunkt oder eine Historie betrachtet
wird. Die Aktualitit definiert Anforderungen an das Alter der Infor-
mationen.
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Die Charakterisierung der Menge des Informationsbedarfs (Tabelle 64
oben) ist einerseits inhaltlich in Bezug auf die Extension (Instanzen) der
beschriebenen Domdnenobjekte, andererseits im Hinblick auf die Haufig-
keit der Informationsbereitstellung zu verstehen. Der erste Aspekt betrifft
die Frage, ob die Gesamtpopulation oder eine Stichprobe der Unter-
suchungsobjekte zu beschreiben ist. Beziiglich des zweiten Aspekts ist
zwischen einmaligem und periodischem Informationsbedarf zu diffe-
renzieren. Falls eine periodische Bereitstellung gewiinscht wird, ist die
Frequenz bzw. das Zeitintervall zu bestimmen, nach denen die
Information jeweils erzeugt werden soll (z.B. tiglich, wochentlich,
monatlich).

Menge
Extension (Objektinstanzen) {Gesamtpopulation, Stichprobe}
Hdufigkeit der Informationsbereitstellung {einmalig, periodisch}
Nutzen
Betriebswirtschaftliche Ziele — Wertbeitrag des Sachproblems;

z.B. Rentabilitit, Gewinn
Domcdinenspezifische Kriterien z.B. Antwortrate, Risiko, Deckungsbeitrag
Tabelle 64: Mengen- und Nutzenaspekte zur Charakterisierung des Informationsbe-

darfs

Die genannten Kriterien kénnen nicht alle Eventualititen der betrieb-
lichen Praxis umfassend abdecken. So sind etwa abhingig vom Medien-
typ weitere Qualititskriterien denkbar, wie z.B. die Auflésung bei
Bilddaten. Zwar koénnte dieses Merkmal der Detailliertheit zugeordnet
werden, es scheint aber dennoch angebracht, die Spezifikation weiterer
Kriterien zu erlauben, da sich fiir jeden Problemfall zahlreiche betriebs-
wirtschafiliche (z.B. Rentabilitit, Gewinn, niedriges Risiko) oder domi-
nenspezifische NutzenmafSe (z.B. hohe Antwortrate im Direktmarketing)
ergeben. So bildet der Wertbeitrag des Sachproblems ein wichtiges
Formalziel, das direkt als betriebswirtschaftliches Kriterium tiber-
nommen werden kann (Tabelle 64 unten).
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WEISS ET AL. definieren Nutzen als Totalmaf$ fiir die Zufriedenheit mit
dem gesamten Analyseprozess und benennen die Kosten der Daten-
beschaffung, die Kosten der Analyse und die Kosten-Nutzen-Bilanz der
Ergebnisanwendung als ckonomische Einflussfaktoren auf den Gesamt-
nutzen einer Untersuchung [WeZS08, 129f.]. Diese konnen in vielen
Fillen als Funktion messbarer Kriterien ausgedriickt werden, wie etwa
der Datenmenge, des Zeitbedarfs fiir die Algorithmenanwendung oder
der Bestimmtheit der erzeugten Information. Gleichwohl existieren
gerade beziiglich der Ergebnisanwendung stets Formalziele, die von
solchen Kriterien unabhingig sind. Beispiele sind die Maximierung des
Deckungsbeitrags oder des Gewinns der im Rahmen einer Werbe-
kampagne verkauften Produkte oder eine hohe Wirksamkeit einer
medizinischen Therapie mit moglichst geringen Nebenwirkungen (vgl.
[ShYZ02]). Diese Ziele konnen nur durch spezifische Analyseverfahren,
durch entsprechende Datenvorbereitung unter Anreicherung ent-
sprechender Daten (vgl. [YaHBO04]) oder durch geeignete Merkmals-
auswahl erreicht werden, sofern die Ziele explizit spezifiziert sind.

A5.2  Verfahrensprofil

Das Verfahrensprofil besteht aus einer Menge von Deskriptoren, die
bestimmte Eigenschaften eines Verfahrens beschreiben. Welche De-
skriptoren einen konkreten Operator kennzeichnen ist einerseits
verfahrensspezifisch, hingt andererseits aber auch davon ab, inwieweit
entsprechende Informationen tiberhaupt bekannt oder dokumentiert
sind. In der Literatur finden sich zahlreiche Aufstellungen von Ver-
fahrenscharakteristika,?’> aus denen der in den nachfolgenden Tabellen
dargestellte Katalog resultiert, der auch die Ein- und Ausgabedaten-
Deklarationen auffiihrt (vgl. Kennzeichnung mit ,INPUT“ bzw. ,OUT-
PUT*). Er erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit, verdeutlicht aber
die wichtigsten Eigenschaftsklassen. Sie beschreiben anwendungs-,
daten- und methodenorientierte Aspekte (vgl. [Kiipp99, 87ff]), die im
Folgenden kurz erliutert werden.

275 Vgl. fiir die hier gebrachte Aufstellung insbesondere [Kiipp99, 87ff.], [BeLi97,422ff)],
[Hogl03, 90£], [WiFr00], [GiP003], [HiKa01, 185fF] und [Pyle99].
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Ergebnisse

Aussageinhalt

Reprdsentationsform

Nutzen

Niitzlichkeit

Benutzbarkeit

Geschwindigkeit

Kosten

Nutzungskosten

Transformations-

kosten

OUTPUT

— Ausgabedaten- Aussagetyp (Analysefrage)

Deklaration

— Informations- Interpretierbarkeit der Ergebnisse
bedarfsprofil
Darstellungsform
Komplexitdt

Charakterisierung von Unsicherheit

Beriicksichtigung externer Kostenwerte

Erfolgshistorie bei Anwendung auf dhnliche Datenbestinde
Dokumentation

Schwierigkeitsgrad

Nachvollziehbarkeit der Ergebnisberechnung

Verfiigbarkeit z.B. Ausfallwahrscheinlichkeit

Zeitbedarf fiir Ergebnisberechnung

— Leistungsfaktoren

Zugangskosten — Kostensatz des Servers,

z.B. Lizenzkosten, Leistungsentgelt
Personalkosten — Zeitbedarf

— absehbarer Aufwand fiir Datenvorbereitung

Tabelle 65: Anwendungsaspekte zur Charakterisierung von Operatoren
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Anwendungsaspekte betreffen die produzierten Ergebnisse sowie
Nutzen und Kosten eines Verfahrens (Tabelle 65). Der Aussageinhalt der
Ergebnisse entspricht dem Aussagetyp der Analysefrage, wie in der
Deklaration der Ausgabedaten des Operators beschrieben. Die Reprisen-
tationsform umfasst Interpretierbarkeit, Darstellungsform und Kom-
plexitit der Ergebnisse und wird gegen korrespondierende Elemente des
Informationsbedarfsprofils aus den Anforderungen der Aufgabe
gepriift. Nutzenaspekte dienen der Bewertung der Tauglichkeit eines
Verfahrens unabhingig vom produzierten Ergebnis. Als Niitzlichkeit
wird seine Fihigkeit zur Charakterisierung von Unsicherheit und zur
Einbeziehung externer Kostenwerte dargestellt. Zusitzlich kénnen An-
wendungserfahrungen aus fritheren Projekten die Beurteilung der
Erfolgsaussichten erleichtern. Sie sind jedoch nur sinnvoll, sofern die
betrachteten Erfahrungen sich auf dhnliche Analysedaten beziehen. Die
Benutzbarkeit bestimmt sich durch die verfiigbare Dokumentation und
den Schwierigkeitsgrad, die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisberech-
nung sowie die technische Verfligbarkeit, etwa im Hinblick auf die
Ausfallwahrscheinlichkeit der Implementierung. Letztere kann z.B. vom
zugehorigen Server abgeleitet werden. Fiir eine zeitnahe Bereitstellung
der Analyseergebnisse kann die Geschwindigkeit des Verfahrens im
Sinne des Zeitbedarfs fiir die Ergebnisberechnung (z.B. Trainings-,
Test- und Anwendungslaufzeit eines Modells; vgl. Leistungsfaktoren)
von Bedeutung sein. Kosten verursacht ein Analyseverfahren einerseits
im Zuge seiner Nutzung durch Mitarbeiter (Personalkosten, abhingig
vom erwarteten Zeitbedarf) und fiir den Zugang. Diese Zugriffskosten
dufern sich, je nach Abrechnungsmodell, etwa als Lizenz- oder
Leistungskosten und sind aus der Server-Beschreibung herzuleiten.
Andererseits konnen Transformationskosten anfallen, wenn die Analyse-
daten erst in ein spezifisches Format zu tiberfithren sind.

Datenaspekte nehmen Bezug auf Struktur und Medientyp sowie
Datenmenge der zu verarbeitenden Daten (Tabelle 66). Datentyp,
Medientyp und Restriktionen zu Verteilungsannahmen der Merkmals-
werte sind in der Eingabedatendeklaration des Operators beschrieben.
Zur Charakterisierung der Datenmenge dient zunichst das verarbeitbare
Datenvolumen, das hier anders als in den Leistungsfaktoren des
Operators ordinalskaliert angegeben ist. Hohe Werte verweisen auf gute
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Skalierbarkeit und gutes Laufzeitverhalten des Verfahrens. Weiterhin
kann die Variablenzahl explizit angegeben werden, die auch aus der
Datendeklaration hervorgeht. Von besonderem Interesse ist hierbei die
Anzahl abhingiger Merkmale, da nicht alle Verfahren imstande sind,
mehr als eine Zielvariable zu verarbeiten. Hiufig ist auch die Anzahl der
Variablenwerte relevant, z.B. wenn Klassifikationsverfahren nur binire
Klassen (Zielvariablen) verarbeiten kdnnen. Mengenbezogene Angaben
kénnen gegen Datencharakteristika gepriift werden.

Daten INPUT
Struktur und — Eingabedaten- Datentyp
Medientyp Deklaration

Medientyp

Verteilungsannahmen der Datenwerte

Datenmenge verarbeitbares Datenvolumen
— Daten-

L. Zahl verarbeitbarer ~ {univariates Verfahren, bivariates
charakteristika

Variablen Verfahren, multivariates Verfahren}

Zahl verarbeitbarer Variablenwerte
Tabelle 66: Datenaspekte zur Charakterisierung von Operatoren

Methodenaspekte beschreiben Typ, Verhalten sowie verfahrensklassen-
spezifische Eigenschaften der Operatoren. Typbezogene Eigenschaften
(Tabelle 67) beziehen sich einerseits auf das Wesen des Verfahrens (z.B.
die Herkunft aus einer bestimmten Disziplin), insbesondere auf dessen
Fahigkeit zur Realisierung explorativer, konfirmatorischer oder
schlieRender Analysen (Analyseausrichtung). Die Dimensionen des
Verfahrenstypus geben weitere Hinweise auf die Anwendbarkeit eines
Operators. Modellbezogene Verfahren sind typischerweise fiir alle
Ausrichtungen geeignet (Training, Evaluierung, Anwendung), jedoch
besonders sensitiv gegeniiber Ausreiflern und Datenmingeln. Nicht-
parametrische Methoden hingegen sind wegen ihrer starken Abhingig-
keit von lokalen Strukturen nur fiir niedrigdimensionale Daten geeignet
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(Merkmal Modellbezogenheit).”’® Die Beschreibungsform beeinflusst
die erreichbare Trennschirfe bei Separierung des Datenraumes. Modell-
typ, Zielerreichungsgrad (vgl. [FeSil3, 104-106]) und Optimierung
driicken aus, ob ein Verfahren exakte und optimale Ergebnisse oder nur
Niherungslésungen erzeugt.

Typ
Wesen Ursprung und z.B. Statistik, Maschinelles Lernen, etc.
Herkunft
Analyseausrichtung  {explorativ, konfirmatorisch, schlieRend}
Verfahrenstypus Modellbezogenheit ~ {parametrisch (modellbezogen), nicht-
parametrisch (modellfrei)}
Beschreibungsform  {achsenorthogonal separierend, linear,
nicht-linear, nicht-funktional}
Modelltyp {analytisch, wissensbasiert,
konnektionistisch}
Zielerreichungsgrad  {exakt, approximierend, heuristisch,
lernend}
Optimierung {optimierend, nicht optimierend}
Tabelle 67: Methodentypaspekte zur Charakterisierung von Operatoren

Verhaltenscharakteristika (Tabelle 68) geben Auskunft zum Vorgehen
bei der Lésungsberechnung. Die Autonomie bestimmt sich aus der Uber-
wachtheit, der Notwendigkeit zur Nutzerinteraktion (z.B. navigierende
Verfahren, OLAP) und der Autarkie (Abhingigkeit von nutzerdefi-
nierten Verfahrensparametern, z.B. Baumtiefe und Knotenumfang bei

276 Nicht-parametrische (modellfreie) Verfahren ersetzen die Daten nicht durch ein

parametrisiertes Modell, sondern nehmen zur Ergebnisberechnung direkt auf den
dhnlichsten oder ,nichstgelegenen“ Datenpunkt Bezug (z.B. Nearest-Neighbor-
Verfahren). Hochdimensionale Datenriume sind jedoch so diinn besetzt, dass die
lokalen Nachbarschaften hiufig leer sind [EIPr96, 101f.].
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Entscheidungsbaumverfahren) und ist negativ mit dem Schwierig-
keitsgrad korreliert. Uberwachte Verfahren bendstigen Beispieldaten, um
Regelmifigkeiten zu erlernen, uniiberwachte Verfahren funktionieren
auch ohne ein solches Training.

Verhalten
Autonomie Uberwachtheit
Abhdingigkeit von Nutzerinteraktion
Autarkie (Notwendigkeit der Vorgabe von Verfahrensparametern)
Sensitivitdt Verletzung von Modellannahmen
Datenmdingel
Datendynamik
— Robustheit der Ergebnisse
Sucherverhalten Inkrementalitdt
Konstruktivitdt {selektiv, konstruktiv}
Separierung des {diskret, kontinuierlich}
Suchraums
Lernverhalten Lernansatz {logisch, kompetitiv, schwellenbasiert}
Lernstrategie {lazy, eager}
Variablen- {sequenziell, parallel}
handhabung
Performanz — qualitative Schétzung
Tabelle 68: Methodenverhaltensaspekte zur Charakterisierung von Operatoren

Sensitivitdtsmafle geben an, wie stark das Verfahren auf Verletzungen
von Modell- oder Verfahrensannahmen, auf Datenméingel (z.B. fehlende
Werte, Ausreiffer) und Datendynamik reagiert. Letztgenannter Aspekt
gibt Hinweise, wie hiufig Ergebnisse bei hoher Dateninderungsrate
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neu zu berechnen sind. Deskriptoren zum Such- und Lernverhalten
erlauben z.B. Riuckschlisse auf Laufzeitverhalten und Ergebnis-
genauigkeit (Inkrementalitit, Konstruktivitit, Lernansatz und -strategie,
Variablenhandhabung) sowie die Geeignetheit fiir diskrete und kontinu-
ierliche Variablen (Separierung des Suchraums [Pyle99, 109]). Zum Ver-
gleich mehrerer Alternativen innerhalb einer Verfahrensklasse sind
klassenspezifische Charakteristika hilfreich, etwa die Pruning-Strenge
fiir Entscheidungsbiume oder Anzahl und Uberlappung der Zentren
fur Radial-Base-Function-Netze [HiKa01, 184].

Grofle Bedeutung bei Inferenzmodellen hat typischerweise die Perfor-
manz, die jedoch aufgrund ihrer starken Abhingigkeit von den
konkreten Analysedaten a priori nicht sinnvoll quantitativ, etwa in
Gestalt von Genauigkeitsmafien, abgeschitzt werden kann.

A5.3  Datenquellenprofil

Zur Spezifikation des Datenquellenprofils, das unabhingig von ihrem
Inhalt (Aussagegehalt der Informationsobjekte) Eigenschaften einer
Datenquelle beschreibt, stehen die in den nachfolgenden Tabellen
gezeigten Deskriptoren zur Verfiigung, die in die Klassen Art, Qualitit,
Verfiigharkeit und Kosten der Quelle bzw. der gespeicherten Daten
eingeteilt sind. Sie werden im Anschluss kurz erliutert.

Zur Art der Daten (Tabelle 69) zihlen neben dem Aussageinhalt, der
sich aus der semantischen Annotation der Informationsobjekte und der
vom Erhebungsobjekt eingenommenen Perspektive ergibt, auch die
Aussageform sowie Struktur und Medientyp. Die Ausprigungen der
Aussageform sind mit jenen des Informationsbedarfs identisch, wobei
Analysedaten meist faktische, prognostische und normative, seltener
auch explanatorische Aussagen?”’ treffen, wihrend die anderen Aus-
sageformen hiufig erst analytisch erzeugt werden. Struktur und
Medientyp beeinflussen die Niitzlichkeit der Daten ebenso wie die Wahl
und Anwendbarkeit von Analyseverfahren. Strukturierte Daten sind

277 Explanatorische Aussagen liegen oft in Form von Dokumenten vor (z.B. als Konzepte
oder Beschlussprotokolle), wihrend faktische, prognostische und normative Aussagen
in der Regel als strukturierte Daten in Erscheinung treten.
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Datenbankrelationen, Berichtstabellen, multidimensionale Datenstruk-
turen und objektorientierte Reprisentationen, unstrukturierte Daten
sind alle Ausprigungen von Multimediadokumenten. Als Ubermittlungs-
medium sind elektronische Formen zu bevorzugen, da Daten auf
physischen Medien (z.B. Fragebogen in Papierform) erst nach digitaler
Erfassung der rechnergestiitzten Analyse zuginglich sind.

Art

Aussageinhalt Merkmale des
Untersuchungs-

objekts

Perspektive auf
Untersuchungs-

objekt
Aussageform Reale Sachverhalte

Gedankliche

Vorstellungen

Metasprachliche

Aussagen

Struktur und Medientyp

Medientyp

Ubermittlungs-

medium

Tabelle 69:

Informationsobjekte

Erhebungsobjekt

{faktisch, prognostisch, explanatorisch}

{konjunktiv, normativ}

{logisch, explikativ, instrumental]

Strukturierte Daten,
z.B. Relationen & Tabellen, Hyperwiirfel,
Objekte

Unstrukturierte Daten,
z.B. Text/Dokumente, Grafiken, Foto,
Audio, Video

{elektronisch, physisch}

Artbezogene Aspekte zur Charakterisierung von Datenquellen

Die Qualitit des Datenangebots (Tabelle 70) wird anhand der Voll-
stindigkeit, Giltigkeit und Bestimmtheit beurteilt. Die Vollstindigkeit
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bezieht sich auf die sachliche, rdumliche und zeitliche Abdeckung aller
relevanten Fille zu untersuchender Sachverhalte. Wihrend zahlreiche
stichprobenbasierte Datenanalysen auf sachgerecht selektierten Teil-
populationen operieren, stellt eine dariiber hinausgehende inhaltliche
Unvollstindigkeit einen Mangel dar, der die Erzeugung belastbarer
Analyseergebnisse verhindern oder stark einschrinken kann. Die
Giiltigkeit der Daten wird zunichst von der sachlich-inhaltlichen
Korrektheit der Datenwerte bestimmt (inhdrente Datenqualitit, vgl.
3.1.2.2), die a priori aber mitunter schwierig zu prifen ist. Gute
Anhaltspunkte liefert die Kontrolliertheit der Daten, die sich durch den
Grad der Nutzung und Interaktion darstellt. Die Nutzungshiufigkeit ist
ein guter Indikator fiir die Datenqualitit, da Fehler umso eher entdeckt
und korrigiert werden, je intensiver mit den Daten gearbeitet wird
(Datenqualititsregelkreis, vgl. [Orr98]). Hier spielt auch die Art der
Nutzung eine Rolle. So ist etwa zu erwarten, dass Kundendaten aus
einem operativen CRM-System mit Schreibzugriff fir den Kunden-
betreuer von besserer Qualitit sind als solche aus dem Marketing, auf
die nur lesend zugegriffen wird. In diesem Zusammenhang sind auch
mit anderen Daten verkniipfte Datenbestinde positiver zu bewerten als
isoliert gehaltene, da Fehler in der Interaktion mit anderen Prozessen
tendenziell schneller zutage treten. Dieser Umstand wird als
Integriertheit bezeichnet. Ebenso ist die Zuverldssigkeit der Datenquelle
im Ganzen zu beriicksichtigen, die von der Art der Datenerfassung
sowie von der Objektivitit und Glaubwiirdigkeit geprigt wird.
Datenerfassung mit personeller Beteiligung, etwa bei manueller
Auftragsannahme oder an der Scannerkasse im Supermarkt, ist
typischerweise weitaus fehlertrichtiger als die automatisierte Daten-
erhebung (z.B. bei Bestelldaten aus dem Onlineshop oder Telefon-
verbindungsdaten). Die Objektivitit (Intersubjektivitit) leidet z.B. bei
Kommunikaten in Social Media oder bei Erhebung individueller Ein-
schitzungen wie etwa der Kundencharakterisierung durch Auflendienst-
mitarbeiter, und die Glaubwiirdigkeit kann z.B. bei externen Daten von
Interessenverbidnden beeintrichtigt sein.

Die Bestimmtheit von Daten kann im Hinblick auf Zweckbezogenheit,
Detailliertheit, Zeit und Personenbezogenheit beurteilt werden. Die
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Zweckbezogenheit betrifft die unterschiedliche Adiquatheit von Primér-
und Sekundirdaten und wird separat als Datenquellentyp dokumentiert.

Qualitit
VollIstéindigkeit Fallabdeckung = sachlich
= raumlich
= zeitlich
Giiltigkeit Korrektheit (inhirente Datenqualitiit)
Kontrolliertheit = Nutzungshiufigkeit
= Nutzungsart
= |Integriertheit: {isoliert, integriert}
Zuverldssigkeit = Datenerfassung:
{manuell, automatisiert}
=  Objektivitat
= Glaubwiirdigkeit
Bestimmtheit Zweckbezogenheit {Primérdaten, Sekundirdaten}
(Addquatheit) — Datenquellentyp
Detailliertheit = Skalenniveau
= Aggregationsgrad
Zeit = Aktualisierung (Frequenz, Datum)
= Auftreten: {diskret, kontinuierlich}
Personen- {gegeben, pseudonymisiert, anonymisiert,
bezogenheit anonym, nicht gegeben}
Tabelle 70: Qualitatsaspekte zur Charakterisierung von Datenquellen

Die Detailliertheit ergibt sich wie beim Informationsbedarf aus dem
Skalenniveau und dem Aggregationsgrad, wobei sich detaillierte Werte
jederzeit verallgemeinern lassen, grobe Angaben aber kaum zu ver-
feinern sind. Die Bestimmtheit nach der Zeit entsteht zum einen durch
Frequenz und Datum der letzten Aktualisierung, woraus die zeitliche
Distanz der Daten zur Realitit erkennbar ist. Zum anderen entsteht sie
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durch das zeitliche Auftreten, das diskret (als jederzeit abrufbares,
persistentes Abbild der Realitit) oder kontinuierlich (als transienter
Datenstrom) ausgeprigt sein kann und im zweiten Fall besondere
Anforderungen an die Analyseverfahren stellt. Die Personenbezogenheit
der Analysedaten ist von besonderer Bedeutung fiir die Einhaltung von
Datenschutzgesetzen, da diese die Zulissigkeit der Auswertung
personenbezogener Daten an bestimmte Voraussetzungen kniipfen.
Personenbezogene Daten sind Einzelangaben tber Merkmale einer
bestimmten oder bestimmbaren Person, wozu auch Angaben tiiber
Personengruppen zihlen, sofern dadurch Riickschliisse auf Merkmale
der zugehorigen Einzelpersonen moéglich sind [NeKnl5, 139]. Die
Personenbezogenheit ldsst sich nach den Ausprigungen gegeben,
pseudonymisiert (Identifikationsmerkmale durch Kennzeichen ersetzt),
anonymisiert (Identifikationsmerkmale eliminiert), anonym (z.B. Trans-
aktionen tiiber nicht identifizierbare Supermarktkunden) und nicht
gegeben (z.B. Artikelstammdaten) charakterisieren.

Verfiigbarkeit
Beschaffbarkeit Zugcnglichkeit

zeitliche Verfiigbarkeit
Zuldissigkeit Datenschutz-Freigabe

— Personenbezogenheit
Offentlichkeit — Exklusivitit der Daten
Kosten
Zugangskosten z.B. fiir Zugriff, Erhebung, Erfassung
Beschaffungskosten 2.B. fiir Extraktion, Ubertragung
Transformations- — absehbarer Aufwand fiir Datenvorbereitung
kosten

Tabelle 71: Verfiigbarkeits- und Kostenaspekte zur Charakterisierung von Datenquellen
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Die Beurteilung der Verfiigbarkeit von Daten (Tabelle 71) geschieht
anhand der Kriterien Beschaffbarkeit, Zulissigkeit und Offentlichkeit.
Die Beschaffbarkeit kann durch Schwierigkeiten beziiglich der faktischen
Zuginglichkeit und der zeitlichen Verfiigbarkeit beeintrichtigt werden,
wenn Daten nicht bzw. nicht rechtzeitig erhiltlich sind. Die Zuldssigkeit
der Datennutzung fiir analytische Zwecke richtet sich nach der
Personenbezogenheit. Die Offentlichkeit der Daten bezieht sich auf die
Zuginglichkeit fiir andere Interessenten. Grundsitzlich sind exklusive
Daten gegentiber offentlich verfiigbaren vorzuziehen, da sie Wett-
bewerbsvorteile bringen kénnen [Pyle03, 222f.].

Kosten der Datennutzung vor der eigentlichen Analyse (Tabelle 71)
konnen fiir Zugang, Beschaffung und Transformation anfallen. Zu-
gangskosten sind fiir Zugriff (z.B. Datenbankzugangsgebiihren fiir Aus-
kunfteien), Erhebung und Erfassung (z.B. bei eigens durchgefiihrten
Befragungen) anzusetzende Entgelte. Beschaffungskosten umfassen die
Aufwendungen fiir Extraktion, Transport und Ubermittlung. Da der
Grofiteil der Daten vor der Analyse einer Vorbereitung zu unterziehen
ist, fallen meist Transformationskosten an. Fir die Beurteilung von
Datenquellen sollten hier nur jene Transformationen beriicksichtigt
werden, die spezifisch fiir einen Datenbestand sind, da die Einbe-
ziehung analysespezifischer Datenmodifikationen nicht den Daten-
quellen anzulasten ist.

A5.4 Datencharakteristika

Typischerweise werden die eingesetzten Datencharakteristika nach ihrer
methodischen Herkunft gegliedert, etwa in statistische Mafle fiir
numerische und informationstheoretische Mafie fiir symbolische Attri-
bute (vgl. z.B. [ThLi98, 2f.]). Aus Anwendungssicht erscheint jedoch eine
Klassifizierung nach den beschriebenen Eigenschaften der Daten
sinnvoller, die im Folgenden entwickelt wird. Die folgenden Aus-
fithrungen stiitzen sich auf die in Abschnitt 5.5.3.2 genannte Literatur
sowie auf [Pyle99, 1271ff], [Enge99, 150ff], [Lind05, 121ff]. Optionen zur
Berechnung der Eigenschaften werden exemplarisch genannt. Sofern
nicht anders angegeben, beziehen sich die Charakteristika jeweils auf
Attribute.
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Schema- und Rollencharakteristika der Datenelemente lassen sich grof-
tenteils aus dem Data Dictionary entnehmen. Aufler dem Datentyp ist
hierbei insbesondere das realisierte Skalenniveau von Bedeutung, da
etwa der Datentyp Integer gleichermaflen nominale (z.B. Identifika-
tionsmerkmal oder Klassenzugehorigkeit), ordinale (z.B. Bewertung
oder Rangfolge) und metrische Skalen (z.B. Mengenangaben) reprisen-
tieren kann. Fiir die Modellerstellung ist die Auszeichnung von Ziel-
variablen relevant, um die Rolle einzelner Attribute bei der Analyse zu
markieren. Die Kenntnis der Defaultwerte kann verhindern, dass hiufig
auftretende Vorgabewerte als Substitute fehlender Attributwerte irr-
tiimlich als Muster erkannt werden [Pyle99, 134].

Mengencharakteristika beschreiben die Anzahl der Attribute des Daten-
bestands, gegliedert in die Gesamtzahl und die Anzahl numerischer bzw.
symbolischer Attribute, sowie die Anzahl der Datensdtze. In Bezug auf die
Attributrollen sind die Existenz von Zielvariablen (boolsches Merkmal)
sowie die Anzahl der (unabhdngigen) Eingabevariablen und die Anzahl der
(abhingigen) Zielvariablen von Interesse. Fur Zielvariablen sind Infor-
mationen iiber die Anzahl der Klassen und die Anzahl der Beispiele
(Datensdtze) fiir jede Klasse zur Beurteilung der Komplexitit der Modell-
erstellung bzw. der Balanciertheit der Daten hilfreich. Weiterhin kann
die Abdeckung der Default-Klasse berechnet werden, die den Anteil der
Datensitze in der hiufigsten Klasse beziffert.?’® Hinsichtlich der Merk-
malswerte sind Informationen zur Existenz fehlender Werte (boolesches
Merkmal) fiir jedes Attribut wichtig, um die Datenqualitit abzuschitzen.
Sie ist durch die Anzahl fehlender Werte und den Anteil fehlender Werte an
der Gesamtzahl der Datensitze zu erginzen. Fiir symbolische Attribute
erlaubt die Anzahl verschiedener Werte durch Vergleich mit dem
Wertebereich Riickschliisse auf Datenmingel [Pyle99, 142].27° Fiir

278 Sie wird auch als Klassifikationsgenauigkeit des ,Default-Algorithmus® interpretiert.
Hierunter wird die triviale Zuordnung aller Beispieldatensitze zur Default-Klasse
verstanden [Lind05, 171].

79 Datenmingel sind zu erwarten, wenn die Anzahl verschiedener Werte > n +1, wenn n die
Anzahl zuldssiger (definierter) Werte ausdriickt und eine Auspragung fiir fehlende
Werte beriicksichtigt wird [Pyle99, 142].
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unstrukturierte Medientypen konnen bei Bedarf andere Mafle Anwen-
dung finden, z.B. die Wortanzahl fiir Textdokumente.

Verteilungscharakteristika bilden in erster Linie Lage- und Streuungs-
mafle. Lagemafle fiir metrische Skalen sind Minimal- und Maximalwerte
(Wertebereich), arithmetisches Mittel, Median und empirische Quantile.
Streuungsmafle umfassen Standardabweichung, Medianabweichung und
Quartilsabstand. Zur Erkennung von Extremwerten ist ein Vergleich
zwischen hierfiir anfilligen Mafen mit robusten Kenngroflen (z.B.
Median, Quartilsabstand) geeignet. Beispielsweise verweisen grofie
Unterschiede zwischen arithmetischem Mittel und Median auf
mogliche Ausreier [EnTh98, 433]. Auf ihrer Basis sind heuristische
Extremwertindikatoren berechenbar. Beispiele hierfur finden sich bei
[EnTh98b, 45f] und [Enge99, 166]. Weitere Hinweise auf Ausreifler
konnen Schiefe und Wolbung vermitteln, die iiber die GleichmifRigkeit
der Merkmalsverteilung Aufschluss geben. Sie werden hiufig als Indi-
katoren fiir das Vorliegen einer Normalverteilung verwendet, zuver-
lissiger und zudem auch fiir multivariate Verteilungen geeignet sind
aber hiufig spezifische TestgroRen [Enge99, 155f.]. Verteilungseigen-
schaften metrischer Merkmale lassen sich aus Boxplots ablesen. Der
Modus als Lagemaf fiir kategoriale Skalen sollte durch eine Hiufig-
keitsverteilung ersetzt werden. Weitere Angaben zur Streuung liefert die
Entropie. Die Attributentropie misst den Informationsgehalt eines
Attributs und ist umso kleiner, je zufilliger dessen Werte auftreten
[Enge99, 160f.]. Bezogen auf Zielvariablen beschreibt sie als Klassen-
entropie die Anzahl binirer Fragen, die zur Trennung der Klassen
erforderlich sind [Enge99, 161].

Zusammenhangscharakteristika dienen zur Beurteilung von Bezie-
hungen, Einflussstirke und Redundanz von Variablen. Bei metrisch
skalierten Attributen eignet sich hierfiir der Korrelationskoeffizient, der
jeweils fiir ein Merkmalspaar zu bestimmen ist (Korrelationsmatrix)
[EnTh98b, 46]. Mehr Aussagegehalt birgt hiufig der multiple Korrela-
tionskoeffizient, der den Zusammenhang einer Einzelvariablen mit der
restlichen Variablenmenge charakterisiert und im Falle vollstindig
linearer Abhingigkeit die Redundanz des betreffenden Attributs signali-
siert [EnTh98, 431, 433]. Berechnet fiir die Zielvariable bemessen die
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Koeftizienten das Vorhersagepotenzial der referenzierten Eingabe-
variablen. Der kanonische Korrelationskoeffizient misst Abhingigkeiten
zwischen zwei Variablenmengen. Analog kann flir kategoriale Attribute
paarweise die Synentropie (Transinformation, mutual information) und
fir eine Attributmenge in Bezug auf eine Zielvariable die durch-
schnittliche Synentropie (average mutual information) berechnet werden
[Enge99, 161f.]. Alternativen zu diesen Maflen sind z.B. Gini-Index,
Information Gain, Relevanzmaf und g-Funktion, die in Studien stets zu
ihnlichen Aussagen fithrten [EnTh98, 431], [Enge99, 163]. Ebenso ist
auch die Induktion von Assoziationsregeln denkbar, um Abhingig-
keiten zwischen symbolischen Attributen aufzudecken [EnTh98Db, 46].
Um das Attributgefiige im Ganzen zu charakterisieren eignen sich
aggregierte Kenngrofeen, etwa der durchschnittliche (multiple) Korrela-
tionskoeffizient (vgl. [HND+11, 11]), die durchschnittliche Attributentropie
und die durchschnittliche Synentropie (jeweils als arithmetisches Mittel
der Basismafle) [Enge99, 162].

Weitere spezifische Charakteristika kénnen in Abhingigkeit von der
Analyseaufgabe oder von zu testenden Verfahrensannahmen berechnet
werden. ENGELS & THEUSINGER [EnTh98], [EnTh98b] untersuchen z.B.
die Anwendung der Diskriminanzanalyse zur Bewertung der Komple-
xitidt des numerischen Datenraums fiir Klassifikationsaufgaben. In ihn-
licher Weise nutzen HILARIO ET AL. [HDN+11, 11f.] geometrische Mafle
zur Charakterisierung der Raumkomplexitit. Ein Beispiel fiir die
Prifung von Verfahrensannahmen ist der Boxsche M-Test, der die
Klassen (Zielvariable) auf homogene Kovarianzen beziiglich der Ein-
gabevariablen untersucht [EnTh98, 432]. PYLE [Pyle99, 72] verwendet
Linearititsmafl und Ankunftsrate, um Variablen auf Monotonie zu
pritfen. LINDNER [Lind05, 131f.] berechnet auf Basis der Entropie einen
Quotienten zur Charakterisierung der dquivalenten Attributanzahl und
einen Rauschfaktor (Signal-Rausch-Abstand), die jeweils auf irrelevante
Attribute in den Fingabedaten hinweisen.
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A6 Prifung von Abhingigkeiten zwischen Prozessbausteinen

Tabelle 72 zeigt Bedingungen fiir die Ubereinstimmung von Fluss-
beziehungen zwischen Prozessbausteinen nach [Hein+08, 452ff.]. Sie
dienen zur Reihenfolgeplanung im Rahmen von Schritt P2.3 (Abschnitt
5.5.4.3) und werden in zwei Stufen I und II gepriift. Sie betreffen Ein-
und Ausgabefliisse OUTA und INB von Prozessbausteinen A, B sowie
zugehorige Restriktionen r.

I. Analysiere semantische 1l. Analysiere Ubereinstimmung
Relationen Restriktionen

[ [1.7] vollstandig

OUTA = INsV OUTA= INB V 'ouTa € "IN

OUTAE INB V OUTA > INB
[1.2] partiell

"ouTa N MiNg ™ @ A
'ouTa\ fiNg * &

[1.3] keine
'ouTa " MiNg = @

[2] [2.7] partiell
OUTA 2 INe fouTa N MiNe # @
[2.2] keine

'ouTa " iNg = @

[3] - keine
OUTA # INB A OUTA Z INB A
OUTA < INB A OUTA E INB A OUTA 3 INB

Legende der semantischen Relationen:
= Gleichheit, # Ungleichheit; = Aquivalenz, # Nicht-Aquivalenz;

L Spezialisierung, 2 Generalisierung; > Aggregation, < Zerlegung

Tabelle 72.: Bedingungen fiir die Ubereinstimmung des Flusspaars (OUTa, INB) nach
[Hein+08, 453]
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A7  Spezifische Kriterien zur Beurteilung von Analyseergebnissen

Zum besseren Verstindnis sowie zur Vertiefung sind in diesem
Abschnitt einige Kriterien zur Beurteilung von Analyseergebnissen
dargestellt, die in Abschnitt 7.2.1 referenziert werden. Zusitzlich wird
der Vorschlag eines multidimensionalen Datenschemas zum Aufbau
eines Performance Measurements fiir Datenanalyseprozesse gezeigt
(vgl. Abschnitt 7.2.2.4).

A7.1  Bewertungskriterien fiir Ergebnisse konfirmatorischer Analysen

Auswahl parametrischer Hypothesentestverfahren (metrische Merkmale)

Kenngréflen Abweichung von Unterschied zwischen intraindividuelle
einer Konstanten ~ Bedingungen/Stufen Verianderung
Einzelwerte z-Test - kritische Differenz (Dx)
Mittelwerte Ein-Gruppen- t-Test fiir unabhingige t-Test fiir abhingige
t-Test Stichproben Stichproben (bei k =2
(bei k = 2 Stufen); Messzeitpunkten);
einfaktorielle Messwiederholte
Varianzanalyse Varianzanalyse (bei k > 2
(bei k > 2 Stufen) Messzeitpunkten)
Haufigkeiten = Binomialtest %2-Test McNemar-Test
Tabelle 73: Klassifikation parametrischer Hypothesentestverfahren in Abhingigkeit

(a) von der statistischen Kenngréfle und (b) von der Fragestellung
[GoJ09, 193]
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Fehler 1. und 2. Art bei der Entscheidung iiber die Nullhypothese

tatsachliche Situation

statistische H, wahr H, falsch
Entscheidung

H, abgelehnt Fehler 1. Art (a-Fehler) richtige Entscheidung

Teststarke
(Power)

Ho

H, wird verworfen, cbwohl sie zutrifft

H, beibehalten
richtige Entscheidung

H, wird beibehalten, obwohl! sie falsch ist

Abbildung 122: Fehler 1. und 2. Art (konfirmatorische Analysen)
(vgl. [GoJ409, 198], [Z6fe03, 95))

A7.2 Bewertungskriterien fiir Ergebnisse schlieRender Analysen

Klassifikatoren

Die Klassifikationstabelle (Confusion Matrix) ist eine Kontingenztabelle,
welche die prognostizierten Klassen den wahren Klassen gegeniiberstellt
und die Anzahl korrekter und fehlerhafter Vorhersagen ausweist, wie sie
bei Anwendung des Modells auf Evaluationsdaten mit bekannten Ziel-
merkmalswerten ermittelt werden. Die Werte auf der Hauptdiagonalen
zeigen die richtigen, jene auf der anderen Diagonale die falschen Zuord-
nungen [BoAr01, 228-230], [Fawc06, 862].

Im Zwei-Klassen-Fall konnen vier mogliche Ergebnisse beobachtet
werden (Abbildung 123), deren Bezeichnungen die Perspektive des
Modells wiedergeben: True Negatives (TN) und True Positives (TP) kenn-
zeichnen korrekte Klassifikationen. False Negatives (FN) sind tatsichlich
positive Objekte, die irrtiimlich als negativ eingeordnet wurden, und
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False Positives (FP) entsprechend tatsichlich negative Objekte, die fehler-
haft als positiv markiert sind?° [WiFr00, 138]. Die Zeilensummen geben
mit Predicted Negatives (PN) die insgesamt vom Modell als negativ und
mit Predicted Positives (PP) die positiv klassifizierten Fille an, wihrend
die Spaltensummen die tatsichlichen Negatives (N) und die tatsich-
lichen Positives (P) ausweisen. K bezeichnet die Zahl der Datensitze im
Evaluierungsset. Gute Modelle sind im Allgemeinen durch hohe Werte
auf der Hauptdiagonalen charakterisiert [WiFr00, 138].

tatsachliche Situation

Vorhersage 0 / negativ 1/ positiv Summen
des Modells
NEIN JA
0 / negativ True Negatives False Negatives Predicted Negatives
TN FN PN
NEIN
1/ positiv False Positives True Positives Predicted Positives
ER
JA
Summen Negatives Positives Anzahl Datensétze
N P K

Abbildung 123: Klassifikationstabelle (eigene Darstellung; vgl. [WiFr00, 138], [BoAr01, 229],

[Fawc06, 862])

280 Welche Ausprigung des Klassenmerkmals als positiv bzw. negativ gilt, hingt von der
Anwendung ab; typischerweise werden Positive als , Treffer” interpretiert. Im Beispiel
wurden Positive mit 1 (,Ja“), Negative mit 0 (,Nein“) gekennzeichnet. Dies entspricht
z.B. der Sprechweise bei medizinischen Diagnosen, wo ein positives Ergebnis auf eine
Erkrankung hinweist. Auch bei der Kreditwiirdigkeitspriifung ist ein Treffer regel-
mifig ein Kreditausfall; hier ist positiv also nicht mit ,gut“ gleichzusetzen. Im Direkt-
marketing hingegen ist ein Treffer ein potenziell positiv reagierender Kunde, was als
»gut“ anzusehen ist.
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In Tabelle 74 auf der folgenden Seite sind gingige Kenngréfien mit
ihrer Definition aufgefiihrt, die aus der Klassifikationstabelle direkt
ableitbar sind. Die fiir das Gesamtmodell giiltigen Groéfen sind die
bereits erliuterte Erfolgsrate und ihr Komplement, die Fehlerrate. Die
globale Erfolgsrate wird zuweilen auch als Trefferrate bezeichnet (vgl.
z.B. [BoAr01, 230]), typischerweise steht dieser Begriff aber fiir die True-
Positive-Rate, die auch als Sensitivitit und im Information Retrieval als
Recall bekannt ist. Sie ist als Wahrscheinlichkeit einer korrekten
Zuordnung der Positiven [GoJ409, 115] die hiufig dominante Zielgréfle
(klassenspezifisches Maf). Die Fehlalarm-Rate ist der Anteil der irr-
tumlich positiv Klassifizierten aller tatsichlich Negativen (False-Positive-
Rate). Sie stellt das Komplement der auch als Spezifitit bekannten True-
Negative-Rate dar. Die dadurch reprisentierte Quote der korrekt er-
kannten Negativen steht in Konkurrenz zur Sensitivitit [BoAr01, 230].
Die False-Negative-Rate zeigt die Versagensquote bei der Erkennung
Positiver an und ist in bestimmten Anwendungen wie etwa der Betrugs-
erkennung von grofler Bedeutung. Sie wird hiufig direkt als Kom-
plement der Trefferrate (,1 — Sensitivitit“) notiert. Als Precision wird die
Treffgenauigkeit gemessen, mit der ein positiv Markierter tatsichlich
positiv ist. Der Begriff stammt aus dem Information Retrieval und
driickt insbesondere die Relevanz eines abgerufenen Dokuments aus.
Im Direktmarketing entspricht sie der zu optimierenden Responsequote
[BoAr01, 230]. Ihr steht mit der Segreganz die Trennfihigkeit gegentiber,
mit der ein Negativer auch als solcher erkannt wird.

Da oft mehrere Kriterien in Konkurrenz stehen oder gleichzeitig zu
optimieren sind, stehen auch Mafle zur Verfiigung, die mehrere Einzel-
grofden kombinieren. Ein Beispiel aus dem Information Retrieval ist das
so genannte F-Maf3, das Prizision und Sensitivitit tiber ein gewichtetes
harmonisches Mittel vereint [CaNi04, 70], [LeVo10, 87].
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Kenngréfle Synonyme Definition Beschreibung
Erfolgsrate Genauigkeit (TP+TN) /K? Anteil insgesamt korrekt

Fehlerrate

True-Positive-
Rate

False-Positive-

Rate

True-Negative-

Rate

False-

Negative-Rate

(Accuracy) ©

(zuweilen auch:
Trefferrate )

TP-Rate;

Trefferrate (Hit Rate); ¢

Sensitivitit;

Recall

FP-Rate;
Fehlalarm-Rate;

Ausfallrate (Fallout);
1 — Spezifitit
TN-Rate;

Spezifitit

FN-Rate;
Versagensrate
(Miss Rate);

1 — Sensitivitit

(Fortsetzung auf néchster Seite)

1 - Fehlerrate 2

(FN +FP) /Kb
1 - Erfolgsrate

TP/Pc

FP/Nc¢

1 - Spezifitat P

TN/ N

1- FP-Rate ©

FN /P

1 — Sensitivitat

Klassifizierter

Anteil insgesamt falsch

Klassifizierter

Anteil korrekt (positiv)
Klassifizierter an allen

Positiven;

Empfindlichkeit
(Vollstandigkeit) bzgl. der

Positiven

Anteil falsch (positiv)
Klassifizierter an allen

Negativen

Anteil korrekt (negativ)
Klassifizierter an allen

Negativen;

Empfindlichkeit
(Vollstandigkeit) bzgl. der

Negativen

Anteil falsch (negativ)
Klassifizierter an allen

Positiven
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Prazision Positive Predictive TP/ PP Anteil korrekt (positiv)
(Precision) Value; Relevanz; Klassifizierter an allen
Selektionsfihigkeit TP/ (TP+FP)c  positiv Klassifizierten;

Akzeptanz-/
Treffgenauigkeit

Segreganz Negative Predictive TN / PN Anteil korrekt (negativ)
Value; Klassifizierter an allen
Trennfihigkeit negativ Klassifizierten;

Zuriickweisungs-

genauigkeit
F-MaR F-Score 2/ (1/Precision  gewichtetes harmonisches
+ 1/Recall) © Mittel aus Prizision und
Trefferquote (Recall)
2TP/
@TP+P)
Quellen: a [WiFr00, 147] b [BoAr01, 230] c [Fawc06, 862]
Tabelle 74: Ausgewihlte KenngréRen fiir Klassifikationsmodelle

(Quellen: [WiFr00, 147], [BoAr01, 230], [Fawc06, 862], [NeKn15, 331])

Schitzer

Giangige Fehlermafle zur Beurteilung der Genauigkeit von Schitzern
zeigt Tabelle 75. Der Mean Error als Trivialmafl ist problematisch, wenn
sich die Vorhersagegenauigkeit in verschiedenen Regionen des Daten-
raums unterschiedlich verhilt?8! oder wenn Gefahr besteht, dass sich
negative und positive Abweichungen betragsmifig ausgleichen [BeLi97,
99f.]. Er ist daher nur sehr eingeschrinkt zu empfehlen. Seine Mingel
umgeht der hiufig eingesetzte Mean Squared Error (MSE), der die
durchschnittliche quadratische Abweichung bemisst. Er kann leicht
durch Wurzelziehung in ein skalenerhaltendes Maf transformiert
werden (Root Mean Squared Error, RMSE). MSE und RMSE sind tiblich
fiir Kausalprognosen und finden z.B. fiir Nachfrageprognosen Ver-

281 Beispielsweise werden Umsatzprognosen in Abhingigkeit vom Preis mit steigender
Preiselastizitit zunehmend fehlerhaft [BeLi97, 99].
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wendung [Thon05, 46]. Die Mean Absolute Deviation (MAD) nutzt
absolute Abweichungen und eignet sich besonders in Fillen, in denen
sich die Kosten von Fehlprognosen proportional zum Prognosefehler
verhalten [Thon05, 47]. Zum Vergleich der Giite von Modellen mit
verschiedenen Skalen ist eine Normierung des Prognosefehlers an den
Werten erforderlich, wie sie der Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
vornimmt. Er beschreibt die mittlere prozentuale Abweichung des

Prognosewerte von den Ist-Werten [KiiBe01, 289], [Thon05, 47].

Fehlermaf

Prognosefehler

€k

Mean Error
ME

Mean Squared
Error
MSE

Root Mean
Squared Error
RMSE

Mean Absolute
Deviation
MAD

Mean Absolute
Percentage Error
MAPE

Tabelle 75:

Berechnung Eigenschaften

Prognosewert fi —

tatséchlicher Wert

yk

Sk-1.k ek [ K skalenerhaltend;
Ausgleich pos./neg.
Fehler

Sk-1.k el [ K nicht skalenerhaltend;
starke Wichtung
grofler Abweichungen

vV MSE skalenerhaltend;
starke Wichtung
grofer Abweichungen

Sk=1.K |ek| / K skalenerhaltend;
intuitiv verstandlich;
gleiche Wichtung aller
Abweichungen

Sk=1.K |ek / yk| / relative prozentuale

K * 100 Abweichung vom

tatsichlichen Wert

Ausgewihlte Fehlermafe fiir Schitzmodelle
(Quellen: [WiFr00, 147f], [KiiBeO1, 289f], [Thon05, 72ff])

Anwendung

Einzelwert k

Gesamtmodell |

nur in besonderen
Fillen empfehlens-

wert

meistverbreitetes
Maf

Kosten proportional
zur Hohe des

Prognosefehlers

Vergleich mehrerer
Modelle mit versch.
Skalen
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A7.3 Diagrammtypen zur Auswahl von Prognosemodellen bei

Zielkonflikt
Diagrammtyp Achsen
Lift-Diagramm y: Lift

x: Support

Konzentrations-
diagramm
(Lorenz-/Gini-

Kurve)

ROC-Kurve

Recall-Precision-

Kurve

Tabelle 76:

y: Trefferrate

x: Support

y: Trefferrate

X:

Fehlalarmrate

y: Trefferrate
(Recall)

x: Prazision

Doméne /

Anwendung

allgemein

anwendbar

Auswahlprobleme;
z.B. Direkt-

marketing

v.a. Diagnose-

probleme

Information

Retrieval

Eigenschaften

direkte Visualisierung des Lift
im Diagramm, keine Dar-
stellung eines Zielkonflikts
mit einer konkurrierenden
Grofe

invariant ggii. monotonen
Transformationen der
Klassenwahrscheinlichkeiten,
unabhingig von Kalibrierung
[KrBii11, 46]

robust ggii. Anderungen von
Klassenverteilung und Fehler-
kosten [Fawc06, 865f.];
geeignet fiir Anwendungen
mit schiefen Klassenver-
teilungen und ungleichen
Klassifikationsfehlerkosten
[Fawc06, 861]

sensitiv ggii. Anderungen der
Klassenverteilung
[Fawc06, 865f.]

Gingige Diagrammtypen zur Evaluierung von Klassifikatoren sowie zur
Beriicksichtigung konkurrierender Zielgréf3en (vgl. [WiFr00, 146])
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A7.4 Dimensionsschema zur Auswertung von Prozessparametern

[ | [ [ [
Projekt ‘ Anwendung ‘ MaRnahme Wertbeitrag Analyseproblem

\ : | : \ ; ] ol |

[ untemetmen | [ Doma \ \ Y_}-, [ cesam | [ Anayseziel |
T Y T ool

‘ Branche ‘ ‘ Domanenobjekt ‘ ‘ Gesamt ‘
T M

‘ Gesamt ‘ ‘ Gesamt ‘

Organisation Doméne Problem Zweck Analyse
Anwendungskontext Analysekontext

[ | | [
Aktivitat Prozessversion : Vorgang Gestaltungsvariante
[_ovis | P e By eyl |
‘ Aufgabe Y_J;' \ Gesamt \ [ Prozessi ‘ Gestaltungsoption
= '

Schema Version ! Ablauf Gestaltung X x:;ijggi’r

DIff.  Differenzierung;
Spez:  Spezialisierung;

Prozesskontext 3 Ablaufkontext
[ [ [ | [
[ operaor | || [ sewer | [ peson | |i| [ mioobjext | \ Tag \
i T
\ Software-Produk!LsQ [ Gesamt | [ cesamt | [ Datenquele | \ MuYnat |
| Co |
‘ ‘
Werkzeug Server Personal Daten Zeit
iDatenkontext

Abbildung 124: Dimensionssicht einer multidimensionalen Datenstruktur zur Analyse von
Prozesskennzahlen (eigene Darstellung)

Die Dimensionen zur Aufschliisselung der Prozessparameter im Zuge
der Beurteilung des Prozessablaufs (K2, Abschnitt 7.2.2) sollten die
wesentlichen Bestimmungsfaktoren des Analyseprozesses bzw. seiner
Elemente umfassen. Sie kénnen aus dem Metamodell abgeleitet und
um weitere Aspekte erginzt werden [EdOGO02, 6], [Benk16]. Wichtige
Dimensionen neben der Zeit resultieren aus Anwendungs-, Analyse-,
Prozess-, Ablauf-, Verfahrens-, Ausfithrungs- und Datenkontext (vgl.
[Mueh01]), die sich unmittelbar aus der Datenanalysearchitektur erge-
ben. Der Anwendungskontext enthilt auch Organisationsmerkmale zu
Projekt und Unternehmen. Die Differenzierung zwischen Prozesskon-
text (Typisierung und Zerlegung von Prozesselementen) und Ablauf-
kontext (Vorgidnger-Nachfolger-Beziehungen auf Instanzebene) erlaubt
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die detaillierte Analyse der Abhingigkeiten der Leistungsparameter von
der Ausgestaltung des Prozessgefiiges [Benk16, 227f.]. Zusitzlich ist die
Prozessversion auswertbar. Flankierend werden Informationen zur
Gestaltungsoption mitgefiihrt, d.h., ob der Prozess durch Innovation
oder durch Wiederverwendung entstandenen ist und welche Variante
(top-down/bottom-up) dabei gewihlt wurde. Die Ressourcenebene ist
durch Verfahrenskontext (Werkzeug), Ausfithrungskontext (Server und
Personal als Aufgabentrigerinstanzen) und Datenkontext reprisentiert.
Abbildung 124 zeigt einen Vorschlag fiir die Dimensionssicht einer
multidimensionalen Datenstruktur in Notation des Semantischen Data-
Warehouse-Modells (SDWM) [BohnO1, 2571f.).

Mogliche, tiber die einfache Abfrage von Prozesskennzahlen hinaus-
gehende Analysefragen auf Grundlage dieser Datenbasis umfassen
unter anderem die folgenden Aspekte:

= Wie unterscheiden sich Prozesskennzahlen in Abhingigkeit von
variierenden Ausprigungen bestimmter Kontextfaktoren?

= Welche Aktivititen fithren (regelmiflig) zu Problemen?

= Welche Probleme treten im Zusammenhang mit welchen Kontext-
faktoren auf?

= Wie unterscheiden sich Prozesskennzahlen eines Vorgangs in Ab-
hingigkeit von den vor- oder nachgelagerten Vorgingen im Prozess-
ablauf (Instanzebene)?

= Welche Ressourcen/Personen sind an problematischen Abliufen
beteiligt?

» Die Beteiligung welcher Personen fithrt zu tberdurchschnittlich
hohen unproduktiven Zeitanteilen?

= Welche Methodenparameter haben zu zufriedenstellenden, welche
zu nicht akzeptablen Ergebnissen (Ergebnis-Glitemafe) gefiihrt?

= Welche Leistungsverbesserungen wurden durch modifizierte Pro-
zesse gegeniiber dem Ursprungsprozess erreicht?

= Welche Version eines Prozesses fithrt zu den besten Prozess-
kennzahlen?
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A8 Aufgaben des Handlungsschemas der Methodik

Die folgende Aufstellung zeigt die hierarchische Gliederung der Auf-
gaben der vereinten Handlungsschemata der Managementmethodik fiir
Datenanalyseprozesse gemaf Kapitel 5-7.

Sie sind mit jenen des Vorgehensmodells (vgl. Anhang A3) kompatibel,
jedoch weder identisch noch vollstindig deren Aufgaben eindeutig
zuordenbar. So erfolgt die Prozessspezifikation P je nach gewihltem
Steuerungsmodus entweder im Rahmen der priskriptiven Planung
(Phase V1 des Vorgehensmodells) oder simultan zur Ablaufgestaltung
S2 (V2). Fur die Anwendung des Wissens (V3) sieht das Handlungs-
schema keine Detaillierung vor; die Mafinahmenplanung aus dem
Vorgehensmodell (V3.2) kann jedoch mit der Ableitung von Handlungs-
optionen (Z2.4) uberlappen. Das Handlungsschema enthilt nur Auf-
gaben, die unmittelbar die Datenanalyse bzw. ihre Ergebnisse und
Konsequenzen betreffen, das Vorgehensmodell benennt zusitzlich rein
mafinahmenbezogene Aufgaben.

Planung von Datenanalyseprozessen
vgl. ,V1: Planung des Analyseprojekts“ des Vorgehensmodells
Z: Problemspezifikation
Z1. Identifikation des Sachproblems
Z1.1: Problemerkennung
Z1.2: Diskursweltabgrenzung
Z1.3: Problembeschreibung
Z2. Dominenanalyse
Z2.1: Ergriindung der Sichtweise des Auftraggebers
Z2.2: Konkretisierung des Problemobjekts

Z2.3: Identifikation von Einflussfaktoren
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Z2.4: Ableitung von Handlungsoptionen
Z2.5: Problemkartierung
Z3: Spezifikation des Analyseproblems
Z3.1: Formulierung des Analyseziels
73.2: Formulierung des Analyseproblems
73.3: Konkretisierung und Strukturierung von Analysezielen
Z4: Untersuchungsdesign
Z4.1: Methodische Uberlegungen zum Untersuchungsgang
Z4.2: Konzipierung des Untersuchungsgangs
Z4.3: Konzipierung von Einzelanalysen
— fiir jeden Analyseprozess: Prozessspezifikation P
Z5: Projektplanung
— begleitend zu allen anderen Aufgaben der Problemspezifikation
Z5.1: Ressourcenplanung
Z5.2: Zeitplanung
Z5.3: Budgetplanung

Z5.4: Organisationsgestaltung

P: Prozessspezifikation

P1: Planung der Datenanalysephase
P1.1: Spezifikation der Analyseaufgabe
P1.2: Charakterisierung der Analysedaten
P1.3: Bestimmung einer Verfahrensklasse
P1.4: Auswahl eines Analyseverfahrens

P1.5: Kontextabhingige Entwurfsentscheidungen
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P2: Planung der Datenvorbereitungsphase
P2.1: Spezifikation der Datentransformationsaufgaben
P2.2: Zuordnung von Transformationsverfahren
P2.3: Reihenfolgeplanung
P3: Planung der Ergebnisaufbereitungsphase
P3.1: Spezifikation der Ergebnisaufbereitungsaufgaben
P3.2: Zuordnung von Transformationsverfahren
P3.3: Reihenfolgeplanung
P4: Instanziierung von Verfahrensparametern
P4.1: Makroparametrisierung

P4.2: Mikroparametrisierung

S: Steuerung von Datenanalyseprozessen
wihrend ,,V2: Durchfiihrung der Analyse“ des Vorgehensmodells
S1: Ablaufinstanziierung
S2: Ablaufgestaltung
— gemdifS den Steuerungsmodi Repetition, Deviation, Innovation
S3: Ablaufbegleitung (Prozesssteuerung i.e.S.)
S3.1: Vorgangsauslésung
$3.2: Koordination
S3.3: Ablaufiiberwachung

S4: Protokollierung und Dokumentation
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K: Revision von Datenanalyseprozessen
vgl. ,V4: Evaluierung des Analyseprojekts“ des Vorgehensmodells
K1: Beurteilung der Analyseergebnisse
K1.1: Bewertung der Gultigkeit von Analyseergebnissen
K1.2: Interpretation von Analyseergebnissen

nach den Kriterien Verstindlichkeit, Neuartigkeit,
Niitzlichkeit

K2: Beurteilung des Prozessablaufs
K2.1: Beurteilung der Effektivitat
K2.2: Beurteilung der Effizienz
K2.3: Beurteilung der Struktur
K3: Evaluation der HandlungsmaRnahmen
— Evaluationsstudien, ggf. unter Einsatz von Datenanalysen
K4: Nutzen-Kosten-Analyse
K4.1: Ermittlung der Kosten
K4.2: Quantifizierung des Nutzens
K4.3: Effizienzanalyse
K5: Modifikation der Analyseplane
K5.1: Modifikationen auf Prozessebene
K5.2: Modifikationen auf Ziel- und Ressourcenebene
K6: Extraktion wiederverwendbaren Wissens
K6.1: Dokumentation von Kommentaren und Bewertungen
K6.2: Ableitung von Kontextregeln
K6.3: Identifizierung und Speicherung von Prozessartefakten

K6.4: Wartung der Fallbibliothek
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