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Zwei vermeintlich gegenlaufige Ansatze: Zur In-
tegration von Geschaftsregeln und Data Mining

Irene M. Cramer

Haufig werden die Geschiftsregel- und Data Mining Ansatze als konkurrierend be-
trachtet, obwohl sie eigentlich ganz unterschiedliche Einsatzgebiete haben: Ge-
schaftsregeln ermoglichen wertvolle Einblicke in die Berechnung von Geschiftspara-
metern und helfen dabei, implizites Wissen aufzuspiiren, Data Mining bietet leistungs-
fahige Methoden fiir die Verarbeitung umfangreicher Datenbestiande und fiir den Um-
gang mit komplexen, potenziell dynamischen Merkmalsraumen. In diesem Beitrag
mochten wir an zwei Beispielen aus dem Bereich des Direktmarketings bzw. der Ferti-

gungssteuerung zeigen, wie die beiden Konzepte kombiniert werden kdonnen.
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Einfiihrung

Sehen Sie sich mit einer Flut an Daten konfrontiert?
Sind Sie unschliissig, mit welcher Methode Sie he-
rausfinden konnen, ob sich in lhren Daten etwas von
Wert verbirgt? Suchen Sie nach relevanten Mustern?
Hier empfiehlt sich eine Kombination von Geschéftsre-
geln und Data Mining, damit Sie die jeweiligen Starken
beider Ansatze bei der Datenverwaltung nutzen koén-
nen. In diesem Beitrag zeigen wir anhand von zwei
Anwendungsszenarien:

e Wie mithilfe eines Geschaftsregelsystems ein
Data Mining-Toolkit mit Merkmalsvektoren ge-
speist werden kann.

e Wie sinnvolle Untergruppen ermittelt werden,
wenn Sie die relevanten Merkmale bereits ken-
nen.

e  Wie markante Merkmale ermittelt werden, wenn
Sie die relevanten Untergruppen bereits kennen.

e Wie die Ergebnisse der Data Mining-Schritte in
Geschaftsregeln verwendet werden.

Betrachten Sie dieses Papier als eine Art Kochbuch:
Wenn die Szenarien, d. h. die ,,Gerichte” Direktmarke-
ting oder Fertigungssteuerung, fiir Sie von geschaftli-
chem Interesse sind, lesen Sie sie wie ein Rezept.
Wenn Sie etwas anderes kochen mochten, kénnen Sie
die Zutaten andern und dieses Papier als eine Be-

schreibung der Methode verwenden. Wenn lhr An-
wendungsfall einen Unterbereich des Data Minings
tangiert, der in diesem Papier nicht erortert wird, neh-
men Sie bitte Kontakt mit uns auf. Wir wiirden uns
freuen, Ihnen ein anderes Rezept liefern zu kdnnen,
das Ihrem speziellen Anwendungsfall gerecht wird.

Der Rest des Beitrags ist wie folgt strukturiert: Im Ab-
schnitt ,,Szenario 1: Direktmarketing® skizzieren wir das
Direktmarketing-Szenario und erlautern, wie lhre Ge-
schéaftsregeln mit automatisch konstruierten Klassifika-
toren kombiniert werden konnen. Im Abschnitt
~Szenario 2: Fertigungssteuerung® skizzieren wir das
Fertigungssteuerungsszenario und erlautern, wie Sie
Ihre Daten analysieren kénnen (z. B., um eine Hypo-
these zu uberpriifen). Im Abschnitt ,Fazit* werden die
wichtigsten Schritte zusammengefasst, die bei der
Integration des Data Mining- und Geschaftsregelan-
satzes unternommen werden miissen.

Einige wichtige Begriffe

Der Begriff Merkmal bezeichnet eine Variable
(bzw. den Wert einer Variablen), die zum Cha-
rakterisieren eines Objekts verwendet wird. Ein
Merkmal wird dann als unterscheidend betrach-
tet, wenn es dazu beitragt, eine Gruppe von Ob-
jekten in Untergruppen zu zerlegen. Ein Merk-
malsvektor ist ein n-dimensionaler Vektor aus
Merkmalswerten, der ein Objekt reprasentiert.

Eine Untergruppe ist eine Sammlung von Objek-
ten, die mindestens ein gleiches (oder dhnliches)
Merkmal aufweisen. Eine Untergruppe wird als
Klasse bezeichnet, wenn sie durch (intellektuelle)
Abstraktion entstanden ist. Sie wird als Cluster
bezeichnet, wenn sie auf Ahnlichkeit (der Merk-
malsvektoren) basiert.
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Beim Data Mining geht es um das Erkennen von
Mustern und deren Extraktion aus Daten. Data
Mining-Methoden werden fiir die (automatische)
Verarbeitung groBer Objektmengen und hochdi-
mensionaler Merkmalsvektoren verwendet. Dies
umfasst normalerweise vier Aufgabenbereiche:
Clustering  (Gruppenbildung), Klassifizierung,
Regression und Erlernen von Assoziationsre-
geln. Es gibt zudem Data Mining-Methoden, die
dazu beitragen, die relevanten Merkmale zu fin-
den oder Daten zu analysieren und visualisieren;
populdare Methoden hierfiir sind: Korrelationsana-
lyse, Merkmalsauswahl oder Merkmalsgewich-
tung.

Geschéftsregeln sind Anweisungen, mit denen
einige Aspekte des Unternehmens formalisiert
werden. Sie konnen als Satze in natirlicher
Sprache, als grafisches Modell oder als mathe-
matische Formel vorliegen. Gemal der Business
Rules Group (Hay, Healy, & Hall, 2000) konnen
die Regeln Geschaftsbegriffe definieren oder in
Beziehung setzen, und sie kénnen Einschran-
kungen oder Ableitungen beschreiben. Ge-
schaftsregeln werden von einem Geschaftsregel-
Managementsystem wie Visual Rules (Informa-
tionen unter http://www.visual-rules.de) definiert,
bereitgestellt, ausgefiihrt, iberwacht und gepf-
legt.

Szenario 1: Direktmarketing

Der Begriff Direktmarketing beschreibt eine Art der
Werbung, die sich mit Techniken wie Katalogversand
oder Werbebriefen (moglicherweise personalisiert) an
die Mitglieder einer bestimmten Zielgruppe wendet. Im
Gegensatz zur Fernseh- oder Radiowerbung oder zu
Anzeigenkampagnen in Zeitschriften setzt das Direkt-
marketing voraus, dass die Reaktion der Konsumenten
nachverfolgbar und messbar ist. Im B2C-Kontext (d. h.
Business-to-Consumer, also Unternehmen-
Verbraucher) wird das Direktmarketing in der Regel
von kleinen und mittelstandischen Unternehmen ein-
gesetzt, die mit einem beschrankten Werbeetat eine
maximale Rendite erzielen miissen.

Aus dem Blickwinkel des Vermarkters setzen Direkt-
marketingkampagnen das  Sammeln geo-
demografischer Daten voraus sowie die Unterhaltung
eines kundenorientierten Data Warehouses. Die direk-
ten Reaktionen einer solchen Kampagne kénnen wie-
derum verwendet werden, um die Marktsegmentierung
und die Verbraucherprofile zu verfeinern. Aus dem
Blickwinkel des Verbrauchers stellt Direktmarketing,
sofern es sich um moglicherweise unerwiinschte und
irrelevante Werbung handelt, eine Verletzung der Pri-
vatsphare dar.

Die Herausforderungen einer erfolgreichen Direktmar-
ketingkampagne kénnen daher wie folgt zusammenge-
fasst werden:

e Zusammenstellen von qualitativ hochwertigen
geo-demografischen Informationen und Ver-
braucherdaten aus unterschiedlichen Quellen

e Sorgfaltiges Segmentieren des Marktes und Mo-
dellieren der Zielgruppenprofile

e Erstellen von gut abgestimmtem Werbematerial
fur unterschiedliche Mitgliedertypen in der Ziel-
gruppe

Szenario und Daten: Da die Bindung vorhandener
Kunden kostengilinstiger ist als die Akquisition neuer
Kunden, wird die Marketingabteilung eines mittel-
groBBen Online-Versandhandlers damit beauftragt, eine
Direktmarketingkampagne fiir Kunden zu entwickeln,
die dem Unternehmen in naher Zukunft verloren gehen
konnten. In Verbindung mit dem Verlust von Kunden
(auch als Kundenfluktuation bezeichnet) gibt es meh-
rere bekannte Faktoren, beispielsweise Unzufrieden-
heit mit dem Service, dem Preis oder der Kundenun-
terstiitzung, Differenzen bzgl. Rechnungsstellung,
usw.

Die Marketing-Mitarbeiter wissen, dass mit Data Mi-
ning-Techniken Kundenfluktuationsmodelle berechnet
werden kénnen (Au, Li, & Ma, 2003). Die Kollegen in
der Marketing- und Vertriebsabteilung sind jedoch
Routiniers, was die Kundenbindung angeht, und dieser
Erfahrungsschatz soll entsprechend beriicksichtigt
werden. Die Marketing-Mitarbeiter entscheiden sich
daher, automatisch berechnete Modelle mit manuell
erstellten Regeln zu kombinieren.

Die Kundenfluktuation soll auf der Basis von Daten
modelliert werden, die im Data Warehouse des Unter-
nehmens gespeichert sind. Diese Daten bilden Vekto-
ren (siehe Abbildung 1), die die Kunden mithilfe ver-
schiedener Merkmale beschreiben, u.a. Geschlecht,
Kreditwiirdigkeit, soziodkonomischer Status und
Wohngegend des Kunden, Anzahl der Einkadufe in den
letzten Monaten und Jahren, Anzahl Reklamationen
und Retouren, usw.

Abbildung 1: Kunden als Merkmalsvektoren dargestellt (Aus-
zug)
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Jeder Kunde wird zudem mit einer von vier moglichen
Kundenbewertungen gekennzeichnet: Neukunde (0),
Gelegenheitskunde (1), Stammkunde (2) oder GroB-
kunde (3). Die Bewertung des Kunden erfolgt unter
anderem aufgrund der Haufigkeit der Einkaufe und der
Hohe des Umsatzes.
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Den Marketing-Mitarbeitern wird empfohlen, die Klassi-
fikationsmodelle mithilfe des Data Mining-Tools KNIME
(Einzelheiten unter http://www.knime.org/) auf der Ba-
sis von manuell ausgezeichneten, historischen Merk-
malsvektoren zu berechnen. Diese Modelle klassifizie-
ren Kunden als ,Wechselkaufer® oder ,,Stammkunden®
und prognostizieren, ob ein Kunde in naher Zukunft
ggf. abwandern wird. Die Vermarkter bereiten daher
einen Teil der Daten des vorherigen Jahres wie folgt
vor: Kunden, die in den letzten Jahren als Stammkun-
den oder GroBkunden gefiihrt wurden, werden mit
einer ,Wechselkaufer*-Kennung markiert, wenn sie
weder in den letzten sechs Monaten des vergangenen
Jahres noch in diesem Jahr etwas bestellt haben. Zwei
Vertriebsmitarbeiter priifen anschlieBend die Daten
und entfernen alle Zweifelsfalle.

Vorgehen: Da mehrere Merkmale kumuliert und gefil-
tert werden missen, werden mit Visual Rules (siehe
Abbildung 2) Geschéftsregeln modelliert, die

e Merkmalsvektoren mit mehr als 30 % fehlenden
Werten entfernen.

e einige der zu fein aufgeschlisselten Merkmale in
einen weniger feingranularen Wertebereich lber-
flihren.

e einige der Merkmale zerlegen, die mehrere fiir
das Szenario relevante Aspekte zusammenfas-
sen.

Abbildung 2: Konstruktion von Merkmalsvektoren mit einem
Regelmodell (Auszug)
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Mithilfe von Geschéftsregeln werden die Daten zudem
in das erforderliche Format konvertiert. Diese Daten
werden dann genutzt, um die Klassifikationsmodelle zu
trainieren und auszuwerten.

Abbildung 3: Beispielprozess fiir die Aufgabe ,Klassifikation*

(mit KNIME)
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Abbildung 3 zeigt die wesentlichen Schritte im Pro-
zess: Im ersten Schritt werden die Daten eingelesen
(CSV Reader) und partitioniert (Partitioning), d. h. in
Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Im zweiten Schritt
wird das Klassifikationsmodell basierend auf den Trai-
ningsdaten berechnet (Naive Bayes Learner). Im drit-
ten Schritt werden anhand des Klassifikationsmodells
die Klassen der Testdaten bestimmt (Naive Bayes
Predictor). Im letzten Schritt wird das Klassifikations-
modell ausgewertet (Scorer), d. h. fir jedes Objekt in
den Testdaten wird die prognostizierte Klasse mit der
realen Klasse verglichen (Details im Feld ,Populare
Auswertungskennzahlen®).

Angenommen, fiir das vorliegende Beispiel schneiden
der Bayes-Klassifikator und der Entscheidungsbaum
am besten ab. (Diese werden im vorliegenden Artikel
der Einfachheit halber verwendet. Zweifellos gibt es
ausgefeiltere Algorithmen; dennoch sind diese beiden
fur ihre gute Performanz bei bestimmten Aufgabenstel-
lungen bekannt.)

Populdre Auswertungskennzahlen

Die Leistungsfahigkeit eines Klassifikationsalgo-
rithmus wird im Hinblick auf z. B. Prazision, Re-
call (Trefferquote) und Genauigkeit anhand ei-
ner spezifischen Wahrheitsmatrix gemessen.

precision = » recall = »
tp+fp tp+fn
_ tp +itn
accuracy = I

mit der Wahrheitsmatrix (binarer Fall):

prognostizierter Wert

p n
p richtig falsch
. negativ positiv
tatsachlicher
Wert
n falsch richtig
negativ positiv
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Der naive Bayes-Klassifikator ist als einfach und
schnell bekannt, und trotz der Tatsache, dass sein
simples Design grundlegende statistische Pramissen
verletzt, funktioniert er haufig erstaunlich gut, wenn es
um reale Probleme geht. Ungliicklicherweise ist dieses
Klassifikationsmodell nicht selbsterklarend, und seine
Ubersetzung in Geschéftsregeln ist kompliziert. Wenn
die Marketing- und Vertriebsfachleute allerdings Ge-
schaftsregeln aufgestellt haben, die ihrerseits einen
Klassifikator darstellen, konnen die beiden Modelle
kombiniert werden. Genauer gesagt miisste das
Bayes-Modell iber den Aufruf eines entsprechenden
Dienstes im manuell erstellten Modell, d. h. in den Ge-
schaftsregeln integriert werden. Mit der Kombination
von Klassifikationsmodellen kann die Performanz des
Klassifikationsensembles insgesamt signifikant erhoht
werden. Eine umfassende Besprechung der moglichen
Kombinationsmethoden fiir Klassifikatoren sowie der
Vor- und Nachteile ist in (Tulyakov, Jaeger, Govindara-
ju, & Doermann, 2008) zu finden.

Fir den Entscheidungsbaum ist nur wenig Datenvor-
bereitung erforderlich; es koénnen daher auBerst
schnell umfangreiche Datenbestande klassifiziert wer-
den. Leider erzeugen Entscheidungsbaume manchmal
Modelle, die keine Verallgemeinerung darstellen, d. h.
sie erzeugen eine Uberanpassung. Diesem Problem
kann z. B. mit Pruning-Mechanismen begegnet wer-
den. Da Entscheidungsbdaume einfach zu verstehen
und zu interpretieren sind (Abbildung 4 zeigt den Aus-
zug einen Entscheidungsbaums, der auf der Basis der
Direktmarketing-Merkmalsvektoren berechnet wurde),
konnen sie auf einfache Weise mit Geschaftsregeln
kombiniert werden, die von Marketing- und Vertriebs-
fachleuten manuell aufgestellt werden.

Abbildung 4: Vereinfachter Beispiel-Entscheidungsbaum (mit
KNIME berechnet) und zugehdrige Geschaftsregel (mit Visual
Rules modelliert)
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Anhand der Klassifikation (die entweder mit einem
Klassifikatorensemble oder einem Geschaftsregelmo-
dell berechnet wurde) kénnen potenzielle Wechselkau-
fer in folgende Gruppen unterteilt und gezielt angesp-
rochen werden:

1. GroBkunden, mit denen es in den letzten Jah-
ren keine rechnungsbezogenen Differenzen
gegeben hat, erhalten einen Gutschein tber
20 Euro sowie einen Fragebogen, in dem um
Vorschlage, z. B. im Hinblick auf Serviceleis-
tungen, die Produktpalette, usw. gebeten wird.

2. GroBkunden, mit denen es kiirzlich rechnungs-
bezogene Differenzen gegeben hat, erhalten
einen Werbebrief mit einem Werbegeschenk
und einem Gutschein tber 15 Euro.

3. Stammkunden erhalten einen Werbebrief und
einen Gutschein (ber 10 Euro.

4. Gelegenheitskunden erhalten einen Werbebrief
und einen Gutschein tber 5 Euro.

Zusammenfassung: Wie die beiden Klassifikations-
beispiele zeigen, konnen der Data Mining und Ge-
schaftsregel-Ansatz auf unterschiedliche Weise kom-
biniert werden:

o Wenn das Klassifikationsmodell einfach zu
interpretieren ist (wie ein Entscheidungs-
baum, eine Entscheidungstabelle oder Ent-
scheidungsregeln), kann es als Teil der Ge-
schaftsregeln modelliert, d.h. reproduziert
werden. In diesem Fall hilft das Data Mining-
Toolkit beim Auffinden einiger geeigneter
Klassifikationssregeln. Es vereinfacht zudem
die Abschatzung der Mindestperformanz.
Wenn ein Klassifikator in manuell erstellten
Geschaftsregeln nachmodelliert wird, kann
die Gesamtleistung schlechter ausfallen als
die vom Data Mining-Toolkit abgeschatzte un-
tere Schranke. Daher miissen die Geschafts-
regeln in jedem Fall sorgfaltig evaluiert wer-
den (siehe Feld ,,Populdre Auswertungskenn-
zahlen®), auch wenn der Ersteller des Modells
ein Fachmann der Domane ist.

e Wenn das Klassifizierungsmodell nicht ein-
fach zu interpretieren ist (wie ein Bayes-
Klassifikator, eine Support Vector Machine
oder ein halbwegs komplexes neuronales
Netzwerk), kann es als Dienstaufruf in die
Geschaftsregeln integriert werden. In diesem
Fall bilden die jeweils liber das Data Mining-
Toolkit bzw. die Geschéftsregeln konstruier-
ten Klassifikatoren zusammen ein Klassifika-
tionsensemble. Ein solches Ensemble muss
ebenfalls sorgféltig evaluiert werden.

Welchen Nutzen hat diese Kombination der zwei An-
satze? Data Mining-Techniken haben sich in verschie-
denen realen Anwendungen als sehr leistungsfahig
erwiesen. Wie bereits erwahnt, kbnnen mit ihnen um-
fangreiche Datenbestande und komplexe, hochdimen-
sionale Merkmalsraume verarbeitet werden. Automa-
tisch berechnete Klassifikationsmodelle ermoglichen
(zugegebenermaBen nicht unbedingt verstandliche)
Einblicke in die relevanten Klassifikationsparameter.
Aus diesem Grund stehen einige Data Mining-
Methoden skeptisch gegeniiber. Geschaftsregeln sind
(obwohl nicht in denselben Anwendungsbereichen)
ahnlich leistungsfahig und in den meisten Fallen einfa-
cher zu verstehen. AuBlerdem erweisen sich Ge-
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schaftsregeln als extrem wertvoll, wenn sich die Unter-
nehmensanforderungen schnell und haufig andern: Sie
werden namlich von Fachleuten modelliert, die die
Anforderungen am besten verstehen und wissen, wie
auf implizites Wissen zugegriffen und dieses integriert
werden kann. Die Kombination beider Anséatze bei der
Klassifikation erzeugt daher einen auBerordentlich
willkommenen Synergieeffekt.

Szenario 2: Prozessleittechnik

Die Prozessleittechnik erforscht und beschreibt Me-
thoden bzw. Einrichtungen, die bendtigt werden, um
das Ergebnis eines Prozesses innerhalb eines ge-
winschten Bereichs zu halten. Damit verbunden ist
zumeist die Steuerung von Sensoren und Aktoren.
Beispielsweise ist der Produktfluss in einer Anlage ein
solcher Prozess mit einem bestimmten, gewiinschten
Ergebnis: Hier wird der tatsachliche Wert mithilfe eines
Durchflussmessers (Sensor) ermittelt, wohingegen der
gewlinschte Wert mit der Einstellung eines Ventils
(Aktor) gesteuert werden kann.

In den meisten Anlagen werden Sensoren und Aktoren
von einem System gesteuert, das als Prozessleitsys-
tem bezeichnet wird. Dieses System besteht typi-
scherweise aus einem Leitstand, d. h. einer Kompo-
nente, die alle Sensoren und Aktoren verwaltet, und
einem Kontrollraum mit Uberwachungs- und Anzeige-
einrichtungen (siehe Abbildung 5). Fiir Batch- bzw.
kontinuierlichen Betrieb werden jeweils unterschiedli-
che Prozessleitsysteme eingesetzt. In diesem Beitrag
konzentrieren wir uns auf die kontinuierliche Betriebs-
weise, die sich durch stetige Variablen und einen
gleichmaBigen Produktfluss auszeichnet. Diese Be-
triebsweise wird bei der Herstellung sehr groBer jahrli-
cher Mengen von z. B. Chemikalien eingesetzt.

Abbildung 5: Beispiel fir einen Kontrollraum (von RobertRED,
http://de.wikipedia.org/wiki/Leitstand, abgerufen am 9. Feb-
ruar 2011)

Szenario und Daten: Aufgrund der (zwar immer ak-
zeptablen, jedoch) schwankenden Produktqualitét, die
vom Betriebsmeister und den Laborassistenten fest-
gestellt wird, beschlieBt der Betriebsleiter eines Che-
mieunternehmens, MaBnahmen zur Qualitatssiche-
rung einzuleiten. Zur Erklarung der beobachteten
Schwankungen wurden zwei Hypothesen entwickelt:

1. Die Qualitat des Endprodukts ist von der Quali-
tat der Rohstoffe abhangig, deren Qualitat wie-
derum von der Lieferanten- oder der Transport-
kette abhangig ist.

2. Die Prozesssteuerung von einer oder mehreren
Anlagenteilen muss liberarbeitet werden.

Die Produktion in der Anlage des Unternehmens wird
mit einem Prozessleitsystem (hier Freelance von ABB,
Details unter
http://www.abb.de/product/us/9AAC115759.aspx) ge-
steuert, das 400 Sensoren liberwacht und 200 Aktoren
steuert. Diese Sensoren messen Temperatur, Druck,
Durchflussrate, Fiillstand und pH-Wert an unterschied-
lichen Anlagenteilen. Die Einstellung der Aktoren, d. h.
der Ventile, bestimmt die Durchflussrate und damit die
Produktionsrate im Prozessschritt. Das Prozessleitsys-
tem zeichnet alle fiinf Sekunden die gemessenen Wer-
te und die Einstellung der Ventile auf. Auf dieser Basis
kénnen Trendlinien berechnet und auf den Uberwa-
chungseinrichtungen im Kontrollraum angezeigt wer-
den. Die Daten werden zudem finf Jahre lang fiir den
Fall archiviert, dass ein Audit durchgefiihrt werden
muss. Alle vier Stunden priifen die Laborassistenten
die Qualitat des Endprodukts und erfassen die Ergeb-
nisse in einer Excel-Tabelle. In diesem Szenario gibt
es drei Arten von Testwerten: Restfeuchte, Partikelg-
roBe und Farbskala. Der Lieferant (und die Transport-
kette) jeder in der Produktion verwendeten Rohstoff-
charge werden in einem SAP-System erfasst.

Der Betriebsleiter und die Laborassistenten beschlie-
Ben, Uber einen Zeitraum von acht Wochen Daten zu
sammeln. Sie vereinbaren, das Data Mining-Toolkit
RapidMiner (Details unter http://rapid-i.com) zu ver-
wenden und eine Korrelationsanalyse zu erstellen.
(Sicherlich gibt es andere, ausgefeiltere Algorithmen
fur die Datenanalyse. Im vorliegenden Artikel wird die
Methode gewahlt, um die grundsatzliche Vorgehens-
weise zu demonstrieren.) Obwohl eine Korrelation
nicht unbedingt eine kausale Beziehung impliziert,
kann sie dennoch einen Hinweis darauf geben, welche
der beiden oben genannten Hypothesen naher unter-
sucht werden sollte.

Vorgehen und Ergebnisse: Aufgrund des zeitlichen
Aspekts dieses Szenarios ist die Konstruktion der
Merkmalsvektoren weniger offensichtlich als im Di-
rektmarketingszenario. Dariiber hinaus miissen Infor-
mationen aus unterschiedlichen Quellen (d.h. dem
Prozessleitsystem, einer separaten Excel-Tabelle und
dem SAP-System) in geeigneter Weise zusammenge-
fihrt werden. Aus diesem Grund werden die Merk-
malsvektoren mit Hilfe eines gleitenden Zeitfensters
erstellt. Da die Laborassistenten alle vier Stunden die
Qualitat des Endprodukts priifen, wird die Fenstergro-
Be auf vier Stunden festgelegt. Die Sensorwerte und
die Ventileinstellungen werden (ber diesen Zeitraum
gemittelt, um die Datendimension zu verringern und
Rauschen zu reduzieren. Mit Hilfe von Geschaftsre-
geln werden wie folgt Merkmalsvektoren konstruiert:

Pro Datensatz von Qualitatstestergebnissen in der
Excel-Tabelle werden
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e die Werte der 400 Sensoren und die Einstel-
lungen der 200 Aktoren der letzten vier Stun-
den aus dem Prozessleitsystem ausgelesen.

e die Werte (Einstellungen) fiir jeden Sensor
(Aktor) Uber diesen Zeitraum gemittelt, d. h.
Mittelwert und Varianz berechnet (Details im
Kasten ,,Warum Mittelwert und Varianz?").

e auf Basis der Einstellung der Speichertank-
ventile, der Produktionsrate und der im SAP-
System erfassten Codenummern der Liefe-
rant und die Transportkette ermittelt.

Warum Mittelwert und Varianz?

Das arithmetische Mittel steht fiir die zentrale
Tendenz (oder den Mittelwert) der 2.880 Werte
(d.h. 12 Werte pro Minute x 240 Minuten =
2.880) pro Sensor bzw. Aktor. Der Mittelwert
verdichtet die zeitliche Dimension der Merk-
malswerte zu jeweils einem anstelle von ca.
3.000 Werten und erleichtert damit auch das
Testen der oben angesprochenen Hypothesen.

Allerdings reagiert das arithmetische Mittel emp-
findlich auf AusreiBer und stellt daher ungleich-
maBige bzw. verzerrte Verteilungen nicht immer
adaquat dar. So konnen die Werte von zwei
vierstiindigen Zeitraumen mit dem gleichen Mit-
telwert erheblich abweichen: Nehmen wir bei-
spielsweise an, dass viele der Werte im ersten
Zeitraum sehr weit auseinander liegen, sich die
meisten im zweiten Zeitraum jedoch in der Nahe
des Mittelwerts befinden. Zur Darstellung dieses
Unterschieds wird folglich eine weitere Kennzahl
bendtigt.

Diese liefert die Varianz. Sie gibt an, wie eine
Reihe von Werten um den Mittelwert verteilt ist.
Im Fall der oben erwdhnten zwei vierstiindigen
Zeitraume bleibt der Mittelwert gleich, wahrend
die Varianz (vermutlich sogar groBe) Unterschie-
de aufweist. Dies lasst darauf schlieBen, dass im
ersten Zeitraum der Produktdurchfluss in dem
von diesem Sensor liberwachten Prozessschritt
geschwankt hat.

Insgesamt wurden 336 Merkmalsvektoren (d. h. 6 pro
Tag x 7 Tage pro Woche x 8 Wochen = 336) mit den
folgenden Merkmalen konstruiert (siehe Abbildung 6):

e 3 Qualitatstestwerte (Restfeuchte, PartikelgroBe
und Farbskala)

e 800 Sensorwerte (Mittelwert und Abweichung fir
400 Sensoren)

e 400 Aktoreinstellungen (Mittelwert und Abwei-
chung fiir 200 Ventile)

e 6 Datenséatze fiir Lieferant und Transportkette
(jeweils fiir 3 Rohstoffe)

Abbildung 6: Prozess als Merkmalsvektoren dargestellt (Aus-
zug)

A B c D E [

-
1 RESIDUAL_MOISTUPARTICLE_SIZE (% COLOR_SCALE (KL KFT10{4) MEAN KFT10{4) VARIAPKFT10(V) M|
2 0,005 14 0,79 2990,2 720 45,1
3 0,002 2,9 0,78 3017,7 930 45,2
4 0,002 18 0,82 3036 960 45,2
5 0,002 2.2 0,81 3037,7 930 45,3
6 0,003 18 0,77 3000,2 900 45,0
7 0,005 2,2 0,83 2999,3 1230 45,0
8 0,003 2 0,77 2935,6 990 45,2
E] 0,003 2,7 0,86 3046,7 1170 45,4
10 0,004 2,1 0,86 3009,2 1410 45,5
11 0,006 2.2 0,86 3005 1290 45,4
12 0,005 2,8 0,84 2959,3 660 44,9
13 0,003 14 0,87 2952,2 630 45,2

H 4 ¥ ¥ | BR&DM_ProcessControl_2011- /%3 7~ <[] >

Abbildung 7 zeigt den Auszug einer Korrelationsanaly-
se, die mit RapidMiner berechnet wurde. Natirlich
stehen in einem chemischen Herstellungsprozess viele
der aufeinander folgenden Schritte bis zu einem ge-
wissen Grad in Wechselbeziehung zueinander; in die-
sem Kontext sind jedoch die Korrelationen zwischen
den Werten der Sensor-Aktor-Paare und den Quali-
tatskennzahlen von Interesse. Eine nahere Untersu-
chung dieser Korrelationen zeigt, dass eine der Quali-
tatskennzahlen (namlich die Farbskala) in hohem Ma-
Be mit den Werten eines der Sensor-Aktor-Paare kor-
reliert (Kennung des Sensors: KFP11(1), Kennung des
Aktors: KFP11(V)). Eine Priifung der Daten zeigt, dass
die Werte des Sensors KPF11(1), eines Durchfluss-
messers, graduell ansteigen, und zwar von etwa
44,5 % Ventiléffnung zu Beginn der Testreihe bis etwa
45,5 % am Ende der acht Wochen. Gleichzeitig ver-
schlechtern sich die Werte der Farbskala. KFP11(1)
bestimmt die Menge des Kiihlwassers, das fiir eine
kontrollierte Kristallisation verwendet wird: Je hoher
die Temperatur des aus dem vorherigen Prozessschritt
kommenden Produkts ist, desto mehr Kiihlwasser wird
bendtigt, und je héher die Temperatur zu Beginn der
Kristallisation ist, desto mehr unerwiinschte Einschliis-
se treten nach der Kristallisation im Produkt auf. Dies
hat direkte Auswirkungen auf die Farbskala und somit
auf die Qualitat des Produkts. Obwohl der Sensor (mit
der Kennung KFT10(4)) des vorherigen Prozess-
schritts, ein Thermometer, Normalwerte registriert,
steigt die Menge des Kiihlwassers. Der Betriebsleiter
und die Meister beschlieBen daher, die Sensoren der
gesamten Einheit zu priifen und finden dabei heraus,
dass das Thermometer im Prozessschritt vor KFP11(1)
tatsachlich beschadigt ist. Siehe Abbildung 8 zur lllust-
ration.

Die paarweise Korrelationstabelle (siehe Abbildung 7)
zeigt zudem, dass keine der Qualitatskennzahlen mehr
als moderat mit den Merkmalen Lieferant oder Trans-
portkette korreliert. Das heilt, es gibt keinen Beleg fiir
die zuvor erwdhnte Hypothese 1: Die Qualitdat des
Produkts scheint also nicht von der Qualitat der Rohs-
toffe abhangig zu sein.
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Abbildung 7: Ergebnisse der Korrelationsanalyse, berechnet
mit RapidMiner (Auszug)

; Result Overview ﬂF: AttributeMieights (Correlation Matrix)
[ Correlation Matrix (Correlation Matri) [ &l ExampleSet (Read CEv)
Table View (9 Pairwise Table Plot Yiew Annotations fF=] L-_Q -
First Attribute Secand Atfribute Correlation
COLOR_SCALE (KLETT) KFP1 0 MEAN 0129
COLOR_SCALE (KLETT) KFP10{) YARIAMCE -0.028
COLOR_SCALE (KLETT) KFP11{1) YARIAMCE 0.033
COLOR_SCALE (KLETT) KFP11{) VARIANCE -0.078
COLOR_SCALE (KLETT) SUPPLIER n.oog
COLOR_SCALE (KLETT) TRANEPORTATION_CHAIM 0.062

Abbildung 8: Korrelierte Werte, die auf einen beschadigten
Sensor hinweisen

KFT11(1)is a flow meter,
which registers a rising flow
rate (of cooling water).

O %0

KFT11(V)isavalve, which
opens gradually as more and
more cooling wateris needed.

KFT10(4)isa
thermometer, which is
damaged and hence
registers wrong values.

O

Abbildung 9 enthélt eine Ubersicht der Merkmale, de-
ren Wertebereiche und weitere statistische Angaben.
Sie zeigt, dass die Werte des Sensors KFT17(3) weit
mehr Streuung aufweisen, also durch eine deutlich
groBere Varianz gekennzeichnet sind als bei allen an-
deren Sensoren. Eine eingehendere Analyse der Da-
ten ergibt im Hinblick auf das Sensor-Aktor-Paar
KFT17 ein interessantes Muster. (Das Sensor-Aktor-
Paar besteht aus einem Sensor mit der Kennung
KFT17(3) und einem Aktor mit der Kennung
KFT17(V).) Wann immer die Abweichung von
KFT17(3) eine hohe Streuung aufweist, steigt die Par-
tikelgroBe, d. h. die Qualitat des Produkts wird beeint-
rachtigt. Bei naherer Untersuchung stellt sich heraus,
dass KFT17(V) bei jedem Neustart des Prozesses
zunachst stark oszilliert, bis die optimale Einstellung
erreicht ist (siehe Abbildung 10). Dies ist der Grund fir
das beobachtete Abweichungsmuster, das zudem die
oben angesprochene Hypothese 2 erhartet, d. h., die
Prozesssteuerung dieser Einheit muss verbessert
werden.

Abbildung 9: Ubersicht der Merkmale einschlieBlich Statisti-
ken (Auszug)

= Result Overview

lf? Arlnbute\l\fewg@ls iCorrelation Matriz)
dﬁ Correlation Matriz (Correlation hatrix)

| & ExampleSet (Read CSY)

@) Meta Data View Data View Plot View Annotations [F=] l-_% -
ExampleSet (336 examples, 0 special atiributes, 117 regular attributes) :@ -
Role Mame Type Siatistics Range ...

regular
regular

KFPU1(V) VARIANCE | intager
KPP (1) YARIANGE  intsger

avy = 755 +i- 88.033
avy = 740714 +- 89.203

[E00000 ; 900.000] | 0
[E00000; 900.000] 0

regular
regular
reqular
regular

KFPE( VARIANCE integer
KFP3x4(2) VARIANCE  integer
KFT13x1(2) VARIAMCE  integer
KFT15(4) YARIANGE integer

avg = 1082.679 +/- 258.950 [600.000 ;1500.000]
avgy = 1081 964 +- 258.250 [600.000 ;1500.000]
avy = 1075.268 +- 272.947 [600.000 ;1500.000]
avy = 1075178 +- 262.607  [600.000 ;1500.000]

o
o
1}
o

Nach diesem achtwéchigen Experiment beschlieBen
der Betriebsleiter, die Meister und die Laborassisten-
ten, Geschéftsregeln zu modellieren, mit denen die

Sensor- und Aktorwerte kontinuierlich gepriift werden.
Mit diesen Regeln wird beispielsweise eine Plausibili-
tatspriifung der von den Sensoren in aufeinander fol-
genden Einheiten registrierten Werte durchgefiihrt.
Dartliber hinaus suchen die Regeln automatisch nach
ungewohnlichen Mustern wie der oszillierenden Ventil-
offnung in Abbildung 10.

Abbildung 10: Offnung des Ventils KFT17(V) nach einem
Neustart des Prozesses (geglattet)

80

70

time

Zur weiteren Verbesserung des Prozesses und zum
Uberwachen von Qualititsproblemen protokollieren die
Regeln auBerdem kontinuierlich Merkmalsvektoren mit
(a) optimalen/beinahe optimalen und (b) schlechten
Qualitatstestwerten. Diese konnen dann z. B. alle vier
bis sechs Monate von einem Team von Qualitatsex-
perten inspiziert werden. Siehe Abbildung 11 zur Ver-
anschaulichung.

Obwohl das Prozessleitsystem diese Konsistenzprii-
fungen im Prinzip (zumindest teilweise) selbst durch-
fihren und die Merkmalsvektoren beproben konnte,
wird es mit der Verwendung von Geschéftsregeln
moglich, unmittelbar angepasste Tests laufen zu las-
sen: Wenn die Betriebsmeister beispielsweise ent-
scheiden, eine bestimmte Einheit oder einen Prozess-
schritt zu priifen, konnen sie die Geschéftsregeln
unabhangig von IT-Beratern anpassen und das Expe-
riment in kiirzester Zeit selbst anstof3en.

Abbildung 11: RegelmaBig ausgefiihrtes Geschéftsregelmo-
dell zur Qualitatssicherung (Auszug)

8 start 23
1| [<Process Contral: Productive Operation

- Cross-check sensor/actor values of consecutive process units
- Search unusual variance /mean/ correlation patterns

- Store feature vector with optimal or very poor quality test values

- Compile quality test values, sensor/actor values,
supplier/transportation chain
- Construct feature vector

' ConstructFeaturevector

- Cross-check consecutive process units
- Fire CheckUnitX action (if necessary)

8 CrossCheckConsecutivelnits

- Search for unusual variance/meanj/correlation patterns
- Fire CheckUnitX and CheckQuality actions {if necessary)

8 SearchUnusualPatterns

- Rate feature vector and quality test values
- Store feature vectors and call InputDescription service
{when indicated)

EEE;

% RateSettingAndStoreFeatureVector
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Zusammenfassung: Sie konnen sich des Eindrucks
nicht erwehren, dass die Analyse dem Stochern im
Nebel gleichkommt? Irgendwie haben Sie Recht: Wie
das Beispiel zur Prozesssteuerung zeigt, kann die Da-
tenanalyse wesentlich komplexer ausfallen als die Be-
rechnung eines Klassifikators (vgl. Direktmarketing-
Beispiel). Wenn Sie allerdings im Vorfeld Hypothesen
entwickeln, die sie mit der Analyse letztlich untersu-
chen wollen, dann lichtet sich der Nebel meist schnell.
Auf der Basis dieser Hypothesen ist es dann auch

e entscheiden, wie die Geschéftsregeln und die
Ergebnisse der Data Mining-Schritte
e integriert werden sollen.

Die Erfahrung zeigt, dass Sie lhren speziellen An-
wendungsfall sowohl mit einem Geschéftsregelexper-
ten als auch mit einem Data Mining-Experten diskutie-
ren sollten. Vermutlich haben Sie erst danach ein Ge-
fuhl daflr, was mithilfe von Geschaftsregeln modelliert
werden kann und welche Data Mining-Methoden fiir

moglich zu entscheiden, welche Data Mining-
Methoden verwendet werden miissen, welche Modelle
mit Geschaftsregeln erstellt werden kdnnen und wie
beide Konzepte moglichst vorteilhaft miteinander kom-
biniert werden.

die Datenanalyse verwendet werden sollten.

Fazit

Wie die beiden Szenarien zeigen, befassen sich Ge-
schaftsregel- und Data Mining Ansatze mit jeweils un-
terschiedlichen Aufgabenstellungen: Wahrend Data
Mining dabei hilft, Daten zu durchforsten und noch
unbekannte Muster zu ermitteln, helfen Geschéftsre-
geln dabei, die notwendigen Datenverarbeitungsschrit-
te (Vor- und Nachverarbeitung) durchzufiihren und
bekannte Parameter zu berechnen. Viele reale An-
wendungen konnen, wie in diesem Beitrag dargelegt,
von einer Kombination beider Konzepte profitieren.
Eine Darstellung der hierfiir notwendigen Schritte fin-
den Sie in Abbildung 12.

Abbildung 12: Integration des Geschéftsregel und Data Mining-Ansatzes (Prozess)

Preprocessing Data Mining Postprocessing/

Productive Operation

Calculation of regression,
classification, cluster
model, or association
rules

Data collection,
compilation of feature
vectors

Adaptable classifiers,
classifier ensemble

Periodic consistency
Filtering, aggregation, L checks

—| and mapping - — Datavisualization and = ==
exploration Simulation and hands-
Feature weighting and on experiments

selection Hypothesis testing

Business Rules Data Mining Business Rules

Wenn Sie eine solche Kombination entwerfen moéch-
ten, miissen Sie

e ermitteln, was Sie Uber lhre Daten wissen und
was Sie nicht wissen:
o Ersteres kdnnen Sie mithilfe von Geschfts-
regeln abbilden.
o Zweiteres konnen Sie mit Data Mining-
Methoden berechnen.
e definieren, wie die Daten untersucht werden sol-
len, d. h., welche Data Mining-Methoden lhnen
helfen kbnnen, die relevanten Muster zu finden.
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