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1 Einleitung

Im Data-Mining wird Wissen aus Daten extrahiert. Kundeninteressen [43], Lebensversicherungen
[69], Spieleentwicklung [I4], kardiologische Diagnostik [40], Schmerzerkennung [50] oder Stand-
ortplanung [49] — schon diese wenigen Beispiele fiir Anwendungsfelder des Data-Mining zeigen,
dass nicht Daten das zentrale Thema darstellen, sondern vielmehr allgemeine Probleme; erst fiir
ein konkretes Problem kann entschieden werden, ob es durch die Wissensentdeckung in Daten
gelost werden kann. Grundsétzlich kann Data-Mining immer eine Losung darstellen und besitzt
damit besonders fiir Wissenschaft und Industrie ein grofies Potenzial 48, S. 88]. Grofie Fir-
men wie IBM! investieren bereits in Data-Mining-Systeme und -Expertise, um dieses Potenzial

auszuschopfen — oder werden es noch tun?.

Als kritische Entwicklung wird allerdings gesehen, dass bis zu 60% der Data-Mining-Projekte
scheitern (vgl. [48]; [35]; [51]; [34])).

Probleme, die zum Scheitern eines Projekts fithren kénnen, gibt es zahlreiche, z.B. ,,Mythen* [37],
,» Worst-Practices* [54] oder ,Fehler* [50], S. 734-753]. Diese sollen im Folgenden als Einfiithrung

in die Arbeit dienen.

Zwei wesentliche Gruppen von Problemen kénnen unterschieden werden. Die erste Gruppe, dar-
unter die ,Mythen“, beschreibt falsche Vorstellungen zum Data-Mining, die bereits vor Beginn

oder zu Anfang eines Projekts auftreten kdnnen:

e Data-Mining ist zu komplex und nur von Technologieexperten in einem Labor
durchfiithrbar: In dieser Arbeit werden zwei Data-Mining-Projekte detailliert beschrieben,

um einen Eindruck von der Komplexitidt und dem Aufwand zu vermitteln.

e Data-Mining benétigt eine grofle Datenbank, oder sogar ein Data-Warehouse: Die Arbeit
belegt, dass derartige Voraussetzungen im Grunde nicht bestehen, vielmehr fast beliebige
Daten analysiert werden konnen, indem ein auf das Projekt zugeschnittenes eigenes Data-

Warehouse erstellt wird.

e Erwartungen an das Data-Mining sind zu hoch, jegliche Probleme lassen sich losen, zu-

dem automatisch: Auch wenn es eines der Ziele des Data-Mining ist, die Entdeckung von

! Jack Noonan (CEO SPSS Inc.), http://www.spss.com/ibm-announce/, Dezember 2009
2IBM’s SPSS Deal May Spark BI Market Consolidation, http://www.kdnuggets.com/news/2009/n16/41i.html,

Dezember 2009
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Wissen weitgehend zu automatisieren (vgl. [2I]), kann das bereits am Beschreiben und
FErkldren von Daten scheitern, einer vermeintlich leichteren Aufgabe. Deskriptives Data-
Mining ist in vielen Anwendungsbereichen niitzlich, dennoch muss abgewogen werden, ob
ein anderer Losungsansatz sinnvoller ist. Die in der Arbeit betrachteten Projekte zeigen,
was mittels Deskriptivem Data-Mining erreicht werden kann, aulerdem, welche der nétigen

Teilaufgaben sich automatisieren lassen.

Das Ergebnis des Data-Mining héngt nur vom Umfang der Daten und der Leis-
tungsfihigkeit eines Algorithmus ab: Die beschriebenen Projekte zeigen vielmehr, dass die
Herausforderung fiir erfolgreiches Data-Mining darin besteht, eine genau definierte Teil-
menge der Gesamtdaten auszuwéhlen und so vorzubereiten, dass ein Algorithmus darauf

ausgefiihrt werden kann.

Data-Mining ist eine ,Kunst“, die schwer erlernbar ist und Talent erfordert (vgl. [53];
[30]): Die nachvollziehbare Beschreibung des Data-Mining in dieser Arbeit widerspricht
dem. Wenn auch bestimmte Tétigkeiten im Data-Mining von kreativem Geschick profi-
tieren, werden stets Techniken verwendet, die erlernbar und gréftenteils von Ubung und

Erfahrung geprigt sind.

Endnutzer konnen die Arbeit der Data-Miner nicht nachvollziehen, da, dhnlich wie in
der Software-Entwicklung, das ,we are different syndrome* [59] auftaucht: Die Arbeit
identifiziert Teile des Data-Mining, die von einem Endnutzer fiir ein erfolgreiches Vorhaben
verstanden werden miissen und stellt eine Vorgehensweise fiir Endnutzer-verstéindliches

Data-Mining vor.

Die zweite Gruppe an Problemen, darunter die ,Fehler* und , Worst-Practices“, besteht aus

falschem Vorgehen wéhrend eines Data-Mining-Projekts:

e Data-Mining wird ohne Vorgehensplan und sehr ,,ad-hoc“-méBig [70] durchgefiihrt. In die-

ser Arbeit werden nicht nur die Aufgaben des Data-Mining — das Was — beschrieben,

sondern auch die Techniken, die nétig sind, um diese Aufgaben zu erledigen — das Wie.

Data-Mining wird ohne ausreichendes Verstédndnis der Daten und des Anwendungsbereichs
durchgefiihrt. Die Data-Mining-Projekte aus dieser Arbeit werden jeweils mit einem Daten-
und Doménen-Experten durchgefiihrt, die dieses Hintergrundwissen bieten. Dennoch wer-

den ihre Aussagen nicht einfach iibernommen, sondern anhand der Daten iiberpriift.

Die Data-Miners verlassen sich zu stark auf ihr Gedichtnis. Diese Arbeit wird eine
Moglichkeit vorstellen, um Data-Mining-Projekte zu dokumentieren und Wissensmana-

gement zu betreiben.

Der Interaktion zwischen Endnutzer und Data-Miners wird eine zu geringe Bedeutung

zuteil; in Folge dessen werden die falschen Ziele erfiillt. Diese Arbeit schligt vor, Ziele in
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unmissverstindliche Anforderungen an das Projekt zu iibersetzen, mit denen die Endnutzer

einverstanden sind und die von den Data-Miners umgesetzt werden kénnen.

e Die Behandlung der Daten geschieht zu oberflichlich, es werden zu viele Daten verwendet
oder zu wenige, oder die Daten werden nicht geniigend vorverarbeitet. Daten sind nie
perfekt. Teile konnen stets irrelevant oder fehlerhaft sein und miissen gefiltert werden. Auch
liegen sie héufig nicht in einer Form vor, die sich fiir eine Analyse eignet, miissen daher
vorverarbeitet werden. Gleichzeitig konnen grundsétzlich jegliche Daten von Nutzen sein
und sollten nicht leichtsinnig verworfen oder erst gar nicht in Erwidgung gezogen werden.
Die beschriebenen Data-Mining-Projekte demonstrieren, dass diese Aspekte entscheidend

sind und einen Grofiteil des Aufwands ausmachen.

e Data-Mining-Werkzeuge oder Datei-Formate sind nicht kompatibel. Die Arbeit nennt
FEmpfehlungen, womit Data-Mining betrieben werden kann. Es werden verschiedene Ka-

tegorien an Werkzeugen identifiziert und Vorschlédge fiir konkrete Werkzeuge gemacht.

e Schwichen der Ergebnisse werden nicht erkannt. Ergebnisse im Data-Mining kénnen nicht
vollsténdig korrekt sein (vgl. [50, S. 752]). Die Data-Mining-Projekte dieser Arbeit zeigen,
dass ein wichtiger Teil der Ergebnisse darin besteht, Schwichen aufzuzeigen und mogliche

Erweiterungen vorzuschlagen.

e Der Fachbereich Data-Mining ist noch nicht so ,erwachsen“ [48] wie die Software-
Entwicklung, die z.B. Techniken aus den Ingenieurswissenschaften iibernommen hat. Da-
mit verbundene Begriffe wie Konzeption, Tests, Schnittstellen oder Refaktorisierungen

werden auch in dieser Arbeit angesprochen.

Die Probleme betreffen sowohl das Entwicklerteam, das die Data-Mining-Ergebnisse realisieren
soll als auch den Endnutzer, der von den Ergebnissen profitieren soll. Insbesondere wird die Un-
zugénglichkeit von Data-Mining fiir den Endnutzer deutlich (vgl. [21]). Diese Arbeit leistet einen
Beitrag dazu, Data-Mining zugénglicher fiir den Endnutzer zu machen. Sie sucht fiir Endnutzer
und Team nach einem gemeinsamen Kontext, wie mittels Data-Mining Probleme angegangen
werden konnen, damit in Projekten weniger Missverstéindnisse und Fehler auftreten. Motivation

ist eine erfolgreichere und breitere Anwendung von Data-Mining-Techniken.

Ich konzentriere mich in dieser Arbeit auf das Deskriptive Data-Mining, den Entscheidungstrager
als Endnutzer und das Team der Entwickler. Um die wesentliche Frage zu beantworten, wird als
Methode die Fallstudie genutzt: Wie kann Deskriptives Data-Mining allgemein so durchgefiihrt
werden, dass der Entscheidungstriiger es versteht? Fallstudien ermdéglichen das Studium realer

Data-Mining-Projekte in einem realistischen Szenario (vgl. [71), S.18]).

Dazu ist die Arbeit folgendermaflen aufgebaut: Das zweite Kapitel beschreibt das Design einer
Mehrfachfallstudie: Von besonderem Interesse sind demnach die Aufgaben, die normalerweise in

Data-Mining-Projekten durchgefithrt werden. Die Mehrfachfallstudie kann dabei auf Informa-
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tionen aus mehreren Projekten zuriickgreifen und hat dadurch ein gréferes Potenzial fiir giiltige
Verallgemeinerungen (vgl. [71]). Ihr erstes Ergebnis wird im dritten Kapitel behandelt: Ein
Losungsansatz iiber eine Entscheidungstriager-verstédndliche Vorgehensweise im Data-Mining.
Um die Vorgehensweise praxisnah demonstrieren zu kénnen, wurde sie in zwei Data-Mining-
Projekten angewendet. Daher wird im vierten Kapitel das Design zweier Einzelfallstudien zu
diesen Projekten beschrieben. Das fiinfte Kapitel beschreibt dann das Projekt ,,Bachelor“: Dar-
in werden die Bachelorstudiengénge der Universitdt Wiirzburg mittels Priifungsdaten bewertet.
Das sechste Kapitel beschreibt das Projekt ,,CaseTrain“: Darin wird der Nutzen eines fallba-
sierten Lehrsystems anhand von Benutzungsdaten beurteilt. Die Einzelfallstudien werden im
siebten Kapitel fiir das zweite Ergebnis der Mehrfachfallstudie verwendet: Die Beschreibung der
Erfahrungen mit der ausgearbeiteten Vorgehensweise. Das achte Kapitel diskutiert die Ergeb-
nisse der Mehrfachfallstudie und gibt einen Ausblick. Abschliefend werden im neunten Kapitel

die Inhalte der Arbeit zusammengefasst.
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2 Grundlagen: Design der Mehrfachfallstudie

In diesem Kapitel werden die Grundlagen zur Durchfithrung der Mehrfachfallstudie beschrieben,
darunter fallen Grundbegriffe, alternative Losungsansétze in der Literatur, die Forschungsfrage,

die relevanten Beobachtungspunkte sowie das Vorgehen.

2.1 Grundbegriffe

Wichtige Grundbegriffe sind insbesondere Data-Mining, Business-Intelligence und Statistik, die

im Folgenden kurz behandelt werden sollen.

2.1.1 Data-Mining

Data-Mining ist ein Begriff, der in vielen Zusammenhingen genannt wird und daher nicht so
einfach eindeutig zu definieren ist. In dieser Arbeit wird Data-Mining einerseits als essentieller
Schritt im ,, Knowledge Discovery and Data Mining*“ (KDDM) [41] S. 2] betrachtet, andererseits

mit ihm gleichgesetzt, wenn es im Kontext deutlich wird, was gemeint ist.

Fiir Data-Mining als Synonym des KDDM halte ich die Definition von Fayyad et al. angemessen,
da sie den Fokus auf das Ziel des KDDM riickt: ,,Der nicht-triviale Prozess zum Identifizieren von
validen, unbekannten, potentiell-niitzlichen und letztendlich verstdndlichen Mustern in Daten®
(vgl. 27, S. 6]).

Fiir Data-Mining als einzelner Schritt im KDDM halte ich folgende Definition fiir angemessen,
da sie den Schwerpunkt auf die Art und Weise riickt, wie das Ziel im letzten Schritt erreicht
werden soll, ndmlich durch die Anwendung von Techniken — semi- oder vollautomatisch: ,,Die
vom Menschen kontrollierte Anwendung von eigensténdigen Techniken“ (vgl. [38, S. 10]) zur
Extraktion von Mustern aus Daten. Auch laut Anand und Buchner [3, S. 67f] soll dieser Schritt

weitgehend automatisiert werden.

Beide Definitionen verwenden den Begriff Muster. Auch dieser ist nicht eindeutig definiert. Um
herauszufinden, was damit gemeint ist, habe ich mir die Aufgaben (bzw. Ziele, Problemtypen
oder Funktionen) des Data-Mining in der Literatur angeschaut. Beschreibung, Zusammenfassung

und Unterscheidung; Segmentierung oder Clustering; Klassifikation; Pridiktion; Assoziation von
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Daten, sind einige der am héufigsten genannten Aufgaben (vgl. [32), S. 21-27]; [I7, S. 53-58]; [3,
S. 771f]). Auffallend ist, dass keine Aufzéhlung der Ziele vollsténdig und iiberschneidungsfrei ist.
Ein Beispiel fiir erstere Behauptung: Die Analyse von Geo-, Bild-, Musik- oder Videodaten wird
h#ufig nicht genauer behandelt, obwohl sie spezielle Muster enthalten. Ein Beispiel fiir Letzteres:
Beim Segmentieren handelt es sich um eine Form der Unterscheidung von Daten, angewendet

auf den gesamten Datensatz.

Eine vollstdndige Behandlung des Themas in Form eines Standard-Werks zum Data-Mining ist
vermutlich nicht zu realisieren; zu facettenreich und allgemein anwendbar sind die Aufgaben des
Data-Mining. Ich beschréinke mich daher in dieser Arbeit auf das Beschreiben und Erklaren von
Daten. Mehrere Werke trennen dieses Deskriptive Data-Mining vom Prddiktiven Data-Mining,
das die Vorhersage mittels Daten bezweckt ([32, S. 21]; [53, S. 98]). Desweiteren setze ich in
dieser Arbeit voraus, dass sich jegliche Daten in eine strukturierte Form, als Tabelle mit Texten,

Zahlen oder Zeitwerten, bringen lassen.

Ein Muster kann unter dieser Voraussetzung gut als potenziell niitzliche Information iiber die
Daten bezeichnet werden. Das Wissen iiber solche Informationen kann je nach Datenqualitéit
und -interpretation auf die Realitét iibertragen und dort genutzt werden. Deshalb ist das Mus-
ter so wichtig: Die ,,Erschaffung von Wissen geschieht durch Information, und Information ist
nichts anderes als erfasste, abgefragte, aufbereitete und analysierte Daten® (vgl. [30, S. 171));
sie stellt damit den Nutzen des Deskriptiven Data-Mining dar, die Schaffung von Wissen zur

Entscheidungsunterstiitzung.

Allerdings ist der Schritt von der Beschreibung von Daten zur Erkldrung der Daten grofl (vgl.
[39]). Ein KDDM-Projekt startet meist mit Fragestellungen, die Behauptungen enthalten. Die
Daten konnen diese Behauptungen bestédrken bzw. neue Behauptungen ergeben. Nur wenn

sorgfiltig iiberpriift und evaluiert, konnen diese Behauptungen Erklérungen liefern.

2.1.2 Business-Intelligence, Statistik und andere Fachbereiche

Wie Data-Mining an sich, sind auch seine Grenzen zu anderen Fachbereichen nicht eindeutig
definiert. Data-Mining wird haufig mit Business-Intelligence, Statistik, Maschinen-Lernen und
Kiinstliche Intelligenz in Verbindung gebracht. Inwiefern diese Bereiche fachlich verwandt sind,
sich gegenseitig iiberschneiden oder enthalten, soll nicht Thema dieser Arbeit sein. Fakt ist,
dass Data-Mining Techniken aus angrenzenden Fachbereichen nutzen kann, um sein Ziel der

Wissensentdeckung zu erreichen.

Anwendungen der Business-Intelligence bieten ,, Geschéftspersonen (vgl. [63] S. 4]) leichten Zu-
gang zu entscheidungsunterstiitzenden Daten. In diesem Zusammenhang werden héufig ETL
— das Extrahieren, Transformieren und Laden von Daten; Data-Warehousing — das abruf-

bereite Speichern der Daten in relationalen oder multidimensionalen Datenbanken; OLAP —
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die interaktive Analyse multidimensionaler Daten; und Reporting — die Endnutzer-aufbereitete
Prisentation von Daten genannt (vgl. [28]). Auch im Data-Mining sind diese Techniken niitzlich,

was in dieser Arbeit demonstriert werden soll.

Laut Hirji [34, S. 92] werden in der Statistik Hypothesen bestétigt oder verworfen, wohingegegen
im Data-Mining Informationen entdeckt werden, deren Form im Voraus nicht feststeht. Wenn
auch diese Aussage moglicherweise zu pauschal ist, immerhin wird im Data-Mining nach einem
bestimmten Muster gesucht, das Schaffen von neuem Wissen aus Daten ist das gemeinsame
Ziel von Data-Mining und Statistik; daher wundert es nicht, dass beide Disziplinen Techniken
des anderen nutzen. Die Korrelationskoeffizienten aus der Statistik werden beispielsweise im
Data-Mining verwendet, um eine Abhéngigkeit zwischen Daten zu belegen. Aber auch zum
Beschreiben und Zusammenfassen von Daten bietet die Statistik bewihrte Ansétze, z.B. Tabellen
oder Diagramme. Im Gegenzug kann die Statistik Techniken aus dem Data-Mining nutzen, um
z.B. textuelle Daten zu analysieren oder informelles Hintergrundwissen in Analysen einflielen
zu lassen (vgl. [3 S. 38f]).

Viele Data-Mining-Algorithmen finden ihren Ursprung im Maschinellen Lernen (vgl. [3, S. 41]),
darunter Neuronale Netze, Genetische Algorithmen oder Fallbasiertes Schlieffen. Entwicklungen
aus dem gesamten Feld der Kiinstliche Intelligenz kénnen Data-Mining zum Vorteil sein, etwa

Suchalgorithmen oder Wissensreprésentationen.

2.2 Lo6sungsansdtze in der Literatur

Die Ergebnisse der Mehrfachfallstudie miissen sich an ,rivalisierenden Erklarungen® (vgl. [71]
S. 34]) messen. Drei Informationsquellen kénnten Data-Mining fiir Endnutzer und Data-Miner
thematisieren: Data-Mining-Prozessmodelle, -Methodologien sowie -Fallstudien. Im Folgenden
beschreibe ich, inwiefern sie den Endnutzer und Data-Miner beriicksichtigen und wie sie zum

Ergebnis meiner Arbeit beitragen.

2.2.1 Prozessmodelle

Eine direkte Anwendung von Data-Mining-Algorithmen kann zu sinnlosen Mustern fiithren (vgl.

[41, S. 2f]. Der Zweck eines Prozessmodells besteht darin, dies zu vermeiden.

Einen Uberblick iiber bekannte Data-Mining-Prozessmodelle geben Kurgan und Musilek [41].
Das am héufigsten verwendete ist der Industriestandard ,,CRISP-DM®, bestehend aus den
iibergeordneten Phasen ,, Business Understanding®, ,Data Understanding®, ,Data Preparati-
on“, ,Modelling“, ,,Evaluation“ und , Deployment“. Diese beschreiben die Aufgaben eines Data-

Mining-Vorhabens sowie deren Eingaben und Ausgaben. Fiir Marban et al. [48] weist dabei ein

2.2. Losungsansatze in der Literatur 23



Kapitel 2. Grundlagen: Design der Mehrfachfallstudie

gutes Prozessmodell folgende Eigenschaften auf: Effektivitdt, Wartbarkeit, Vorhersagbarkeit,
Wiederholbarkeit, Qualitdt, Verbesserbarkeit, Verfolgbarkeit.

Prozessmodelle bieten damit erstens einen Nutzen fiir den Endnutzer: Sie beschreiben das Vor-
gehen zum Data-Mining abstrakt, mit Betonung auf die Eingaben und Ausgaben, unter Verzicht
auf Implementierungsdetails; fiir den Endnutzer die Méglichkeit, um auch ohne spezielles Hinter-
grundwissen zu verstehen, was in einem Data-Mining-Vorhaben gemacht wird. Aufgaben werden
hierarchisch in Phasen eingeteilt. Das Ende einer jeden Phase bietet einen Meilenstein, anhand
eines jeden der Endnutzer den aktuellen Status des Vorhabens verfolgen kann. Wenn ein Prozess-
modell iiber mehrere Vorhaben hinweg genutzt wird, kann der Endnutzer die einzelnen Vorhaben

miteinander vergleichen und Erfahrungen aus einem Vorhaben auf ein anderes iibertragen.

Zweitens bieten sie einen Nutzen fiir diejenigen, die Data-Mining betreiben: In Prozessmodelle
sind héufig Erfahrungen aus vielen Data-Mining-Vorhaben eingeflossen. Es ermoglicht dem Data-

Miner, die richtigen Ergebnisse moglichst effektiv zu erreichen, zudem mit einer hohen Qualtitét.

Diese Vorteile gelten allerdings ausschliefSlich unter einer Voraussetzung: Der Data-Miner kennt
nicht nur die Aufgaben aus dem Prozessmodell, sondern weif3 auch, wie diese konkret durch-

gefiihrt werden konnen; denn dies beschreibt ein Prozessmodell nicht.

Und auch dem Endnutzer fehlen in einem Prozessmodell wichtige Informationen. Er erfihrt
nicht, wie Eingaben identifiziert und gerechtfertigt sowie Ausgaben zunéchst beschrieben und
nach Umsetzung bewertet werden kénnen — Kenntnisse, die notig sind, um ein Data-Mining-

Vorhaben zu initiieren.

Als Rahmen der Data-Mining-Vorhaben, die ich wiahrend der Mehrfachfallstudie betrachte, wer-
de ich ein Prozessmodell auswahlen. Dieses werde ich mittels Erfahrungen aus Data-Mining-
Vorhaben konkretisieren und einen eigenen Lésungsansatz entwickeln; so nutze ich in meiner

Arbeit die Vorteile eines Prozessmodells, vermeide jedoch die Nachteile.

2.2.2 Methodologien

Ein Prozessmodell beschreibt allgemeine Aufgaben. Eine Methodologie kann laut Marban et
al. [48] als konkrete Anwendung eines Prozessmodells verstanden werden, die neben Aufgaben,

deren Eingaben und Ausgaben auch beschreibt, wie die Aufgaben durchgefiihrt werden kénnen.

Eine klassische Methodologie bietet ,,Catalyst* [53]. Sie beschreibt in zwei Teilen eine Schritt-
fiir-Schritt-Anleitung zum Vorgehen im Data-Mining: Im ,,Modeling® [53] S. 91-272] werden die
Randbedingungen, z.B. das behandelte Problem und die beteiligten Personen, identifiziert so-
wie eine Repriisentation der Wirklichkeit in einem Modell abgebildet. Im ,,Data Mining* [53] S.
275-529] gilt es, die Giite dieses Modells mit harten Fakten, den Daten, zu belegen. Pyles Me-

thodologie enthélt Empfehlungen, die auch zum jetzigen Zeitpunkt noch gelten; sie habe ich in
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meiner Arbeit beriicksichtigt. Meinens Erachtens ist die Methodologie jedoch teilweise veraltet.
Techniken aus der Business-Intelligence, wie ETL, OLAP, Data-Warehouse oder Reporting wer-
den nicht behandelt, obwohl sie den Data-Mining-Prozess fiir Endnutzer und Data-Miner deut-
lich erleichtern kénnen. Keines der genannten Werkzeuge gehort zur Sparte der Open-Source-
Werkzeuge, die in den letzten 5-10 Jahren am Markt gereift ist. Marban et al. [48] nennen
weitere Data-Mining-Methodologien. Diese sind entweder auch veraltet oder beschridnken sich

auf einzelne Bereiche oder Werkzeuge des Data-Mining.

Ich werde meinen Losungsansatz in Form einer Methodologie entwickeln und zeigen, wie gut sie

sich auf beliebige Data-Mining-Vorhaben anwenden lésst.

2.2.3 Data-Mining-Fallstudien

Anders als Prozessmodelle und Methodologien, die allgemein giiltig sein sollen, besitzen Fallstu-
dien die Moglichkeit, Data-Mining-Projekte bis ins Detail zu beschreiben und das Verstédndnis
von Data-Miner und Endnutzer zu beriicksichtigen. Data-Mining-Fallstudien lassen sich in drei

Gruppen aufteilen:

e Fallstudien zur Demonstration einer Technik oder eines Werkzeugs zum Data-Mining.
e Fallstudien zum Vorstellen eines Ergebnis, das mittels Data-Mining erreicht wurde.

e Fallstudien zum Demonstrieren eines Prozessmodells oder einer Methodologie.

Erstgenannte Fallstudien dienen meist der Evaluation von speziell entwickelten Techniken oder
Werkzeugen, die einen Teil des Data-Mining betreffen. Solche Evaluationen gehtren zum gu-
ten Ton eines Forschungsergebnisses. Beispiele finden sich in der Literatur daher héufig, z.B.
das Vorstellen der ,Conjoint Analysis® [20], der Abweichungsentdeckung als vielversprechen-
de Technik (vgl. [16]) oder einem Werkzeug zum verteilten Data-Mining (vgl. [65]). Auch als
»Step-by-Step“-Anleitungen von Werkzeugen (vgl. [50, S. 373]) werden sie verwendet. Auflerdem
gehéren hierzu jegliche Fallstudien von Werkzeug-Herstellern wie JasperSoft! oder Talend?. Da-
her sind in diesen Fallstudien das behandelte Problem, die Anwendung der Neuentwicklung und
das erreichte Ergebnis des Data-Mining von Bedeutung. Diese Aspekte werden in solchen Fall-
studien ausfithrlich behandelt. Sachverhalte, die nicht dem Bestétigen von Anforderungen sowie
dem Nennen von Vorteilen der Technik oder des Werkzeugs dienen, spielen eine untergeordne-
te Rolle. Zur Vollstdndigkeit wird zwar meist das gesamte Data-Mining-Vorhaben {iberrissen,
diesbeziiglich aber nur oberflichlich. Die Data-Mining-Vorhaben werden héufig nur als pseudo-
reale Umgebung fiir die Neuentwicklung verwendet, weshalb Informationen zum Anfang des

Vorhabens, z.B. wie es initialisiert wurde, zur konkreten Durchfiihrung des Vorhabens, z.B.

! Case Studies, http://www.jaspersoft.com/case-studies, Dezember 2009
2Talend Customers, http://www.talend.com /open-source-provider /reference.php, Dezember 2009
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wie es dokumentiert wurde, und zum Abschluss des Vorhabens, z.B. wie es dem Auftraggeber
prasentiert wurde, fehlen. Von Herstellern werden gerne ausschliefllich Vorteile ihrer Entwick-
lungen bzw. der Zusammenarbeit mit Kunden beschrieben, Schwierigkeiten bei der Umsetzung
bzw. Hinweise fiir spitere Vorhaben fehlen. Daher sind diese Fallstudien nicht dazu geeignet,

das Verstandnis von Endnutzer und Data-Miner zu behandeln.

Die zweite Gruppe an Fallstudien befasst sich mit dem Ergebnis eines Data-Mining-Vorhabens.
Hier spielen das Problem und das Ergebnis die gréfite Rolle. Deshalb werden auch der Hinter-
grund und die Motivation des Data-Mining-Vorhabens beschrieben. Auflerdem, wie das Ergebnis
genutzt, z.B. dem Endnutzer vorgestellt wird. Diese Fallstudien zeigen, welches Potenzial Data-
Mining besitzt, um z.B. Steuerhinterzieher (vgl. [22]) oder Triebtéter (vgl. [1]) zu entlarven, den
Zustand herzkranker Patienten zu {iberwachen (vgl. [58]) oder Verkaufszahlen zu maximieren
(vgl. [43]). Von weniger grofler Bedeutung erscheint jedoch alles, das zwischen der Beschreibung
des Problems und der Prisentation der Losung passiert ist. Hier wird nur oberflachlich die ver-
wendete Technik oder das Werkzeug genannt, das konkrete Vorgehen wird vernachldssigt. Wenn
beschrieben, lisst sich das Vorgehen nur auf das behandelte Problem anwenden und nicht auf
weitere Anwendungsbereiche iibertragen. Abgesehen von der Problem- und Losungsbeschreibung

wird somit das Verstdndnis von Endnuter und Data-Miner nicht beriicksichtigt.

Die dritte Gruppe an Fallstudien behandelt das allgemeine Vorgehen in einem Data-Mining-
Vorhaben ohne Konzentration auf eine spezielle Technik, Werkzeug oder Problem. Dabei ver-
wenden sie hiufig explizit ein bestimmtes Prozessmodell, z.B. ,, CRISP-DM* (vgl. [49]), das von
Anand und Buchner (vgl. [15]) oder von Cios (vgl. [40]). Der Schwerpunkt dieser Fallstudien liegt
darin, ein allgemeines Vorgehen zu demonstrieren, das auf weitere Probleme angewendet werden
kann, z.B. ein “predictive model“ [14] oder ,,Business Intelligence* [69]. In diesem Zusammen-
hang erwéihnen sie hdufig Erfahrungen, z.B. als Lessons-Learned ([39]; [42]; [36]), die hilfreiche
Hinweise in weiteren Vorhaben liefern. Deshalb werde ich diese Fallstudien als hauptséchliche
Informationsquelle verwenden, um einen Loésungsansatz zu entwickeln. Dennoch behandeln sie
den Data-Miner und Endnutzer nicht ausreichend, sondern sind entweder zu technisch ausgelegt,
um als Endnutzer-verstindlich zu gelten oder zu oberflichlich, um einen fundierten Einblick in

den Prozess des Data-Mining zu bieten.

Drei Punkte werden in keiner der Fallstudiengruppen ausreichend behandelt: Einerseits die Da-
ten. Haufig wird von perfekt aufbereiteten Rohdaten ausgegangen, von denen aus das Vorhaben
beschrieben wird; wie die Daten erfasst und dem Data-Miner iibergeben wurden, bleibt — wohl
auch aus Vorgaben von Verschwiegenheitserklarungen unbekannt. Zweitens die Werkzeuge. Die
genaue Anleitung eines Werkzeugs niitzt wenig, wenn im idealisierten Vorhaben unversténdlich
bleibt, mit welchen Kriterien das Werkzeug ausgewéhlt worden ist. Und auflerdem der Endnut-
zer. Wenn er behandelt wird, dann nur zum Ende eines Vorhabens, wenn es gilt, die Ergebnisse

zu prisentieren. Die Kommunikation mit dem Data-Miner bleibt verborgen.
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Insgesamt wird das Potenzial von Fallstudien zum Behandeln des Verstédndnis von Endnutzer und
Data-Miner nicht ausgenutzt. Ich werde die Fallstudienmethodik in dreierlei Hinsicht verwenden.
Zunichst als Informationsgrundlage fiir die Hypothese der Mehrfachfallstudie. Auflerdem zum

Demonstrieren der Methodologie. Und schliefllich zum Bewerten der Methodologie.

2.3 Forschungsfrage und behandelte Rollen

Im Folgenden wird zunéchst die Forschungsfrage gestellt und der angesprochene Leser der Mehr-
fachfallstudie genannt. Anschliefend wird die Sicht beschrieben, aus der die Forschungsfrage

gestellt wird.

Die Forschungsfrage lautet: ,Wie kann Deskriptives Data-Mining allgemein so durchgefiihrt
werden, dass der Entscheidungstrager es versteht?“ Das Ergebnis soll eine moglichst allgemeine,

Entscheidungstrager-verstéandliche Methodologie sein.

Die Fallstudienmethodik ist damit als Forschungsmethode besser geeignet als z.B. ein Experi-
ment oder eine Umfrage, weil die Forschungsfrage untersucht, wie in bestimmten Situationen

vorzugehen ist (vgl. [71, S. 8]).

Die Methodologie behandelt den Endnutzer, soll jedoch an Personen gerichtet sein, die Data-
Mining selbst betreiben wollen und einen technischen Hintergrund besitzen. Sie erhalten durch
die Mehrfachfallstudie Hinweise, um erfolgreiches und fiir den Endnutzer versténdliches Data-
Mining allgemein zu betreiben. Erst in einem spéteren Teil der Arbeit werden Einzelfallstudien
beschrieben, die auch Personen ansprechen sollen, die als Endnutzer von Data-Mining profitieren

wollen.

Damit der Leser weif}, aus welchem Blickwinkel die Forschungsfrage gestellt und Data-Mining
in den folgenden Kapiteln beschrieben wird, soll nun die Ausgangssituation festgelegt werden.
Sie erklért, welche Rollen die Data-Miners und der Endnutzer einnehmen und welche Aspekte

eine Bedeutung besitzen, um die Forschungsfrage zu beantworten.

Da Deskriptives Data-Mining hier moglichst allgemein angewendet werden soll, wird es im Fol-
genden aus Sicht einer Organisation beschrieben, in der Data-Mining-Techniken von internen
oder externen Mitarbeitern sowohl kurz- als auch langfristig angewendet werden sollen. In ei-
nem einzelnen Data-Mining-Vorhaben werden in einer ,,einzigartigen Unternehmung eine Menge
an Ergebnissen innerhalb festgelegter Zeit, Budget und Qualitit geliefert (vgl. [66l S. 2]); es
handelt sich also stets um ein Projekt. Der grobe Rahmen eines solchen Projekts, einer De-
skriptiven ,,Data-Mining-Anwendung® [11], sieht folgendermaflen aus: Ein Entwicklerteam aus
Data-Mining-, Daten- und Doménen-Experten wendet Techniken und Werkzeuge zur Datenana-
lyse an, um relevante Informationen beziiglich eines Problems zu erstellen; diese werden fiir den

Endnutzer so aufbereitet, dass er sie in realen Situationen als Entscheidungshilfe zur Lésung des
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Problems nutzen kann?.

2.3.1 Entscheidungstrager

Der Nutzen des Deskriptiven Data-Mining ist die Entscheidungsunterstiitzung, der Endnut-
zer demnach der Entscheidungstridger. In der Literatur treten eine Reihe von Data-Mining-
Beteiligten auf, die dem Entscheidungstréger dhnlich sind, so z.B. die sog. ,,Stakeholder* [53, S.
165-169] eines Projekts. Darunter werden Personen verstanden, die am Ergebnis des Projekts
interessiert sind bzw. sein konnen. Griinde dafiir gibt es viele, Pyle nennt fiinf: das Problem —
Personen, die es am eigenen Leib erfahren; das Budget — Personen, die es zur Verfiigung stel-
len; der Auftrag — Personen, die ihn zum Start des Projekts stellen; die Vorteile — Personen,
denen das Projekt diese bescheren kann; und die Gunst — Personen, deren Gunst des Vorge-
setzten vom Verlauf des Projekts abhéngt. Ich bin der Meinung, dass diese Stakeholder nicht
speziell auf Data-Mining-Projekte zutreffen, sondern in allen Projekten auftreten. Daher fasse
ich sie zur Vereinfachung in der Person des Entscheidungstrigers zusammen, der nun wie folgt

charakterisiert wird:

Fiir ein erfolgreiches Data-Mining-Projekt ist Engagement der Beteiligten notig. Der Entschei-
dungstriager ist der direkte Profiteur des Deskriptiven Data-Mining, tritt daher als Auftraggeber
des Projekts auf und trigt als Fiihrungskraft innerhalb der Organisation die letztendliche Ver-
antwortung fiir dessen Ergebnis. Er verwaltet eigene Ressourcen, muss daher iiber benotigtes
Personal, Budget, Software, Hardware 0.4. im Projekt unterrichtet sein. Genauso auch iiber die

benotigte Zeit fiir Ergebnisse.

Der Entscheidungstriger stammt aus einem beliebigen Geschiéftsbereich, besitzt daher selten
einen technischen Hintergrund und ist oft weder mit Data-Mining noch mit fachlich angren-
zenden Bereichen wie z.B. Statistik, Business-Intelligence, Kiinstliche Intelligenz, Maschinelles
Lernen oder Datenbanksystemen vertraut. Er muss iiber die Komplexitéit oder noétige Erfahrung
bei der Anwendung von Techniken oder Werkzeugen Bescheid wissen, da sie Risiken fiir den
erfolgreichen Abschluss des Projekts beinhalten, z.B. eines zeitraubenden Software-Fehlers in

einem projektentscheidenden Werkzeug.

Auch die Art und Weise, wie die Ergebnisse prisentiert werden kénnen, hingt vom Entschei-
dungstriager ab ([53, S. 218]). Jede Form der Wissensreprésentation ist unterschiedlich stark
versténdlich, was Anand und Buchner [3, S. 51] mit ,,perspicuity“ ausdriicken. Auch nach Ock-
ham’s Razor (vgl. [50, S. 246]) sollte immer die einfachste Form bevorzugt werden. Eine einzelne

Regel ist demnach verstédndlicher als ein ganzer Entscheidungsbaum. Auch moéchte ein Entschei-

3Wenn auch in dieser Arbeit aus Griinden der Bequemlichkeit durchgéingig von Endnutzern bzw. Entscheidungs-
tragern und Experten gesprochen wird, so kann es sich bei ihnen selbstverstdndlich auch um weibliche Personen
handeln.
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dungstriager nicht komplizierte statistische Konzepte verstehen miissen (vgl. [39]). Dies ist insbe-
sondere im Deskriptiven Data-Mining von Bedeutung, in dem Beschreibungen und Erklarungen

von Daten geliefert werden sollen.

Und letztendlich ist wichtig: Ein Entscheidungstriager hat wenig Zeit. Er mochte nur soviel lesen
und tun, wie unbedingt nétig ist. So interessiert ihn nicht, wie und womit etwas getan wird,
wenn er darauf keinen Einfluss nehmen kann. IThn interessieren einerseits die notigen Eingaben,
in Form von Ressourcen und Daten. Diese stellt er zur Verfiigung. Auflerdem, inwiefern das
Problem durch Ergebnisse behandelt wird. Diese Ergebnisse nimmt er als Kunde des Teams

zum Projektende ab.

2.3.2 Entwicklerteam

Laut Anand und Buchner (vgl. [3, S. 108]) sind die Expertise zum Data-Mining, zu den Da-
ten und zum Problembereich eine Grundvoraussetzung fiir das Team. Ich personifiziere sie der

Einfachheit halber zu drei Personengruppen, die wie folgt charakterisiert werden:

2.3.2.1 Data-Mining-Experten

Die Aufgabe eines Data-Mining-Experten ldsst sich als ,,wissensintensive Interaktion zwischen
einem Menschen und einer Datenbank, unterstiitzt durch eine Menge an heterogenen Werkzeu-

gen® (vgl. [I1]) beschreiben.

Der Data-Mining-Experte besitzt demnach Hintergrundwissen zum gesamten Data-Mining-
Prozess und verwendet eine eigene Methodik oder eine iibernommene Methodologie, um die
einzelnen Aufgaben durchzufiihren. Da er héufig mehrere verschiedene Werkzeuge einzusetzen

hat, muss er technisch versiert sein.

2.3.2.2 Domanen-Experten

Das ,,Application Domain Understanding* [41] ist ein wichtiger Schritt im Data-Mining-Prozess.
Es betont das Wissen zum Fachbereich, in dem das zu behandelnde Problem auftritt. Ein
Doménen-Experte hat solches Hintergrundwissen meist auf Grund einer langen Tétigkeit in
diesem Bereich erworben. Daher kann nicht vorausgesetzt werden, dass er gleichzeitig einen

technischen Hintergrund besitzt.
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2.3.2.3 Daten-Experten

Das ,,Data Understanding® [41] ist ein wichtiger Schritt im Data-Mining-Prozess. Gébe es fiir die
verwendeten Rohdaten eine allgemeingiiltige und verstdndliche Dokumentation, z.B. in einem
,Data Dictionary* (vgl. [I1]), wére ein Daten-Experte nicht nétig. Der Daten-Experte besitzt
umfassendes Verstédndnis zu den Rohdaten, auch um heterogene Daten in einen gemeinsamen
Kontext zu setzen. Er weif}, z.B. als Datenbank- Administrator, wie die Daten erfasst, gespeichert
und abgerufen werden. Die Aufgabe des Daten-Experten ist es, diese Informationen im Team

verflighar zu machen.

Jeder dieser Beteiligten kann von innerhalb oder auflerhalb der Organisation kommen, abhéngig
vom behandelten Problem und den vorhandenen Ressourcen. So kann man sich auch einen exter-
nen Experten vorstellen, wenn es gilt externe Daten zu analysieren. In der Literatur finden sich
viele Synonyme dieser Beteiligten eines Data-Mining-Projekts, z.B. ,Business Analyst”, ,,Data
Analyst“, ,Data Engineer®, ,Knowledge Engineer* oder ,Strategic Planner* (vgl. [35]). Dabei
handelt es sich hauptséchlich um Ergidnzungen, um in grofleren Projekten einzelne Aufgaben an

Personen mit speziellen Erfahrungen zu delegieren.

Waéhrend eines Data-Mining-Projekts fliefit das Wissen der Data-Mining-, Domé&nen- und Daten-
Experten iiber den gesamten Projektverlauf in den Prozess ein. Ein Teammitglied tritt gegeniiber
dem Kunden, dem Entscheidungstriager, als Projektleiter auf. Thema der Arbeit ist nicht die
Kommunikation im Team, wie z.B. in der Arbeit von Hofmann und Tierney [35], sondern aus-

schliefllich die Kommunikation zwischen dem gesamten Team und dem Entscheidungstriger.

2.4 Beobachtungspunkte: Data-Mining-Projekte und ihre Prozesse

Im Folgenden wird beschrieben, was wiahrend der Mehrfachfallstudie als Fall gilt und welche

Aspekte eines Falls besonders interessant sind.

Als Fall gilt in dieser Mehrfachfallstudie ein konkretes Data-Mining-Projekt. In den einzelnen
Fillen sind Beobachtungspunkte, sog. ,, Analyseeinheiten* eingebettet (vgl. [71, S. 46]). Sie er-
kldren, welche Aspekte eines Falls von besonderem Interesse fiir die Mehrfachfallstudie sind: Es
sind die einzelnen Aufgaben eines Prozessmodells, welches fiir diese Arbeit aus verschiedenen
Prozessmodellen — insbesondere dem Industriestandard ,,CRISP-DM*“ [17] und eines Modells
von Marban et al. [48], das ihn erweitert — zusammengestellt wurde. Abbildung beschreibt
das Design der Fallstudie.

Im Folgenden wird das Prozessmodell erldutert. Darin werden nur Aufgaben beschrieben, die

fiir Deskriptives Data-Mining von Bedeutung sind.
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Abb. 2.1: Analyseeinheiten der Mehrfachfallstudie (vgl. [71] S. 46])

2.4.1 Organisationsprozesse

Anforderungen an das Data-Mining haben Dimensionen angenommen, die die gesamte Organi-
sation betreffen (vgl. [48]), innerhalb der Data-Mining betrieben werden soll. Aufgaben, die sich

daraus implizieren, sind Thema dieses Abschnitts.

2.4.1.1 Wissensmanagement

Zunéchst muss sichergestellt werden, dass erworbene Kenntnisse in Data-Mining Projekten in-
nerhalb der Organisation verbreitet werden kénnen (vgl. [48]) und fiir andere Projekte als In-
formationsquelle zur Verfiigung stehen. Dieser Schritt ist wichtig, da die Erfahrung des Data-
Mining-Teams entscheidend fiir den Projekterfolg ist (vgl. [23]). Da jedoch nicht jeder die Erfah-
rung aus vielen Projekten besitzen kann, spielt das Wissensmanagement eine grofle Rolle. Er-
fahrungen oder Lessons-Learned, z.B. zu Techniken und Werkzeugen, besitzen im Data-Mining
laut Marban et al. ein hohes Potenzial, wiederverwendet zu werden. Denn Aufgaben wieder-
holen sich hier immer wieder, nicht nur innerhalb eines Vorhabens bei dem eine Aufgabe nach
Identifizieren eines Fehlers wiederholt werden muss, sondern auch zwischen mehreren Vorhaben,
die Gemeinsamkeiten aufweisen. Ein solches Wissensmanagement ermdoglicht auch das effiziente
Anlernen von Mitarbeitern — ein weiteres wichtiges Ziel, um langfristig Data-Mining-Projekte
durchzufiithren (vgl. [48]).
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2.4.1.2 Infrastruktur

Desweiteren soll in der Organisation eine Infrastruktur erreicht werden, die das Data-Mining
bestmoglich fordert. Was Marban et al. [48] nur nennen, wird von Anand und Buchner [3}, S. 110]
nédher beschrieben: Besonders wichtig ist der geregelte Zugriff auf die nétigen Daten, idealerweise
iiber einen Server mit Datenbank. Die sichere Speicherung, insbesondere von personenbezogenen

oder dhnlichen sensiblen Daten muss sichergestellt sein.

2.4.2 Projektmanagementprozesse

Fiir ein erfolgreiches Data-Mining-Projekt miissen Techniken aus dem Projektmanagement ihre
Anwendung finden, im Modell von Marban et al. als ,,Projektmanagementprozesse* und , inte-

grale Prozesse® [48] beschrieben.

2.4.2.1 Planung

Es sind verschiedene Lebenszyklen moglich, um Data-Mining-Ergebnisse zu entwickeln (vgl. [48])
— einer sollte ausgewihlt werden. Ein Data-Mining-Lebenszyklus beschreibt nicht nur Aufgaben,
sondern auch eine Reihenfolge, in der diese durchgefiihrt werden sollen. Kurgan und Musilek [41]
fassen bekannte Prozessmodelle in einem ,,generischen Modell“ aus mehreren Phasen zusammen.
Es impliziert die Wasserfallmethode mit Backtracking, bei der mehrere Aufgaben hintereinander
auszufithren sind, man jedoch jederzeit zu einer vorhergehenden Aufgabe zuriickkehren kann.
Auch nachdem die letzte Aufgabe durchgefiithrt worden ist, konnen neue Erkenntnisse (z.B.
Lessons-Learned) weitere Ergebnisse erforderlich machen und den Lebenszyklus von Vorne star-

ten lassen.

Der Lebenszyklus wird mit konkreten Arbeitspaketen instantiiert und in einem Projektplan

festgehalten. Dieser ist vorldufig, nach jeder Phase muss er aktualisiert werden (vgl. [I7, S. 14]).

In dem Zusammenhang werden auch, unter Beriicksichtigung der vorhandenen, die nétigen Res-
sourcen abgeschétzt und der voraussichtliche Bedarf des gesamten Projekts genannt. Metriken
sind zu bestimmen, um den aktuellen Status sowie letztendlich den Erfolg des Projekts mess-
bar zu machen. Desweiteren sind Erfolgskriterien im Bezug auf die Organisationsziele und die

Data-Mining-Ziele zu bestimmen.

Aber nicht nur der Lebenszyklus, sondern der gesamte Data-Mining-Prozess ist zu planen, in-
klusive der Organisations- und Projektmanagementprozesse. Im Plan werden auch Annahmen

und Risiken beriicksichtigt.
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2.4.2.2 Dokumentation

Unter dem Begriff der Dokumentation fasse ich die Dokumentation, das Dokumentenmanage-
ment und das Anderungsmanagement zusammen; laut Marban et al. [48] sind diese in Data-
Mining-Projekten besonders nétig, weil in einem solchen Projekt jeweils eine grofle Menge an

Informationen erzeugt werden.

Von Bedeutung fiir das Data-Mining ist beispielsweise die Benennung und Speicherung von
Dateien oder das Veranlassen von Projektdnderungen, z.B. Anforderungen oder Ressourcen. Das
Data-Mining-Team kommuniziert regelmifig und wird iiber Anderungen in Kenntnis gesetzt,
der Entscheidungstriiger nur bei relevanten Anderungen einbezogen. AuBerdem ist das Erstellen
und Nutzen der Dokumentation zu einem Projekt wichtig. Auch wenn eine Losung, dhnlich wie
in der Software-Entwicklung, spéter, ggf. auch von anderen Personen, gewartet und erweitert

werden soll, muss sie ausreichend dokumentiert sein.

2.4.2.3 Evaluation

Ein wichtiger Teil der Projektmanagement-Prozesse ist die Evaluation; hdufig genannte Aufga-

ben sind:

e Fehler in der Entwicklung erkennen.
e Evaluieren, ob die Ziele des Projekts erreicht werden.

e Bewerten des Projektverlaufs, z.B. durch Metriken, Meilensteine.

Die Evaluation geschieht idealerweise durch Personen, die nicht an der Entwicklung der Ergeb-
nisse beteiligt sind (vgl. [23]).

Wenn Data-Mining-Expertise eingekauft oder verkauft werden soll, ist auch das in den Projekt-
managementprozessen zu organisieren. Weitere Aspekte sind in kommerziellen Projekten von
Bedeutung, z.B. Vertriige oder Verschwiegenheitserkldrungen. Fiir Informationen zu diesen The-
men wird speziell fiir Business-Intelligence-Projekte auf Atre und Moss [63] bzw. auf allgemeine

Literatur zum Projektmanagement verwiesen (vgl. [62]; [66]).

2.4.3 Entwicklungsprozesse

Hier sind die Aufgaben enthalten, die die Ziele des Data-Mining-Projekts erreichen sollen.
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2.4.3.1 Vorentwicklungsprozesse vor Start des Data-Mining

Es miissen die beteiligten Personen identifiziert werden, also der Entscheidungstriger sowie die
Data-Mining-, Daten- und Doménen-Experten (vgl. [3, S. 108]). Ein Kommunikationskanal in
natiirlicher Sprache wird zwischen diesen aufgebaut (vgl. [13]). Dazu gehort es laut Chapman

et al. [I7] auch, ein gemeinsames Versténdnis von wichtigen Begriffen zu erarbeiten.

Es miissen die Idee, der Zweck und die Ziele des Projekts ausgearbeitet werden (vgl. [48]). Laut
Brachman und Anand [I1] ist diese ,, Task Discovery“ sogar dann notig, wenn der Entscheidungs-
triger das Problem genau beschreiben kann. Desweiteren wird in der ,Data Discovery* [11] die

Qualitat der Daten festgestellt, die dem Team zur Verfiigung stehen — die sog. Rohdaten.

Es muss die aktuelle Situation im Bezug auf Daten, Ressourcen, Einschrinkungen, Annahmen

und Risiken bewertet werden.

Ein Data-Mining-Ansatz zur Losung des identifizierten Problems wird herausgearbeitet. Dazu
werden einerseits die Ziele aus Sicht der Organisation, andererseits konkrete Data-Mining-Ziele

festgelegt. Desweiteren werden Kosten und Vorteile genannt.

SchlieBlich ist vor dem Start des Projekts eine Bewertung von Werkzeugen und Techniken nétig,

da sie das gesamte Projekt beeinflussen kann.

2.4.3.2 Entwicklungsprozesse wihrend des Data-Mining

Alle Entwicklungsprozesse zwischen dem Kickoff des Projekts und der Abnahme der Ergebnisse
durch den Entscheidungstriger, also nachdem das Projekt offiziell vom Entscheidungstriager

beauftragt wurde.

Zur Einteilung dieses Prozesses in einzelne Aufgabenbereiche wird der CRISP-DM-Standard [17]
verwendet. In welcher Reihenfolge diese Aufgaben durchgefiihrt werden, gibt der Lebenszyklus
vor und ist abhéngig vom konkreten Projekt. Keiner der Aufgabenbereiche kann mit Sicherheit

vor dem Ende eines Projekts abgeschlossen werden.

Business-Understanding bezieht sich darauf, ein Verstdndnis zum Problembereich aufzubau-
en. Im Rahmen der Zielbeschreibung, auch in Machbarkeitsstudien, kann das Team unmoglich
alles Wissen erwerben. So kénnen auch wihrend der Entwicklung Anderungen an den Zielen

entstehen.

Data-Understanding bedeutet das Verstehen der zur Verfiigung gestellten Daten. Damit ist

die Sammlung, das Kopieren und das zugreifbare Speichern von Rohdaten gemeint. Auflerdem,
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Daten zu explorieren und zu beschreiben. Aufgabenziel ist es, die n6tige Datenqualitéit im Bezug

auf Projektziele sicherzustellen.

Data-Preparation bezweckt die Vorbereitung der Daten. Folgende Aufgaben werden allgemein

darunter gefasst:

e Selektion beschreibt die begriindete Auswahl von Daten, die zur Bearbeitung des Problems

notig sind.

Sduberung beschreibt das Filtern von Daten, die zur Losung nicht beitragen kénnen, z.B.
fehlende oder falsche Werte.

Konstruktion beschreibt das Erstellen von abgeleiteten Daten aus Rohdaten.

Transformation beschreibt das Abéndern der Daten fiir eine bessere Analyse.

Integration beschreibt das Verbinden von heterogenen Daten.

Data-Mining befasst sich schliefSlich mit der tatséchlichen Wissensentdeckung. Darunter fallen
insbesondere die geeignete Auswahl und Parametrisierung von Algorithmen, die auf den vorbe-
reiteten Daten ausgefiihrt werden. Im Deskriptiven Data-Mining gilt es, Muster zu entdecken, die
die Daten beschreiben und erklédren. Die Resultate der Algorithmen sind darauf zu iiberpriifen,
ob niitzliches Wissen geschaffen wurde. Die Frage ist, ob die Muster die gesetzten Ziele behandeln

und sich auf die Wirklichkeit {ibertragen lassen.

2.4.3.3 Nachentwicklungsprozesse nach Abschluss des Data-Mining

Die Ergebnisse des Data-Mining-Projekts miissen dem Entscheidungstriager {ibergeben werden,
und zwar in der Form, dass er sie nutzen kann, z.B. Formalisierung in einem Expertensystem.
Diese Ergebnisse im Bezug auf das behandelte Problem sollen durch zusétzliche Informationen
komplettiert werden, z.B. zum Vorgehen, wie diese erreicht wurden. Zum ,Deployment* [I7]
gehort es auch, Empfehlungen und Unterstiitzung fiir die langfristige Nutzung anzubieten. Zum
,oupport® gehort es auch, sicherzustellen, dass der Entscheidungstriger das Wissen richtig in-
terpretiert und anwendet. Auflerdem Moglichkeiten, um das entdeckte Wissen zu aktualisieren

oder als veraltet zu kennzeichnen.

Abbildung [2.2] zeigt eine Zusammenfassung des Prozessmodells.

2.5 Vorgehen in der Mehrfachfallstudie

Im Folgenden wird beschrieben, wie vorgegangen wird, um die Forschungsfrage zu behandeln.

2.5. Vorgehen in der Mehrfachfallstudie 35



Kapitel 2. Grundlagen: Design der Mehrfachfallstudie
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Abb. 2.2: Verwendetes Prozessmodell

2.5.1 Hypothese

In der Mehrfachfallstudie werden verschiedene Data-Mining-Projekte betrachtet. Einerseits Pro-
jekte, an denen der Autor dieser Arbeit selbst beteiligt war und Erfahrungen gesammelt hat,
darunter eines zur Untersuchung von Erfolgsfaktoren bei Mittelohroperationen und eines zur
Ursachenuntersuchung von Produktionsausfillen. Die Hauptinformationsquelle zu diesen Fillen
sind die Dokumentation und die erstellten Dokumente aus den Projekten. Des Weiteren wurden
Projekte einbezogen, {iber die sich Fallstudien in der Literatur finden. Dazu wurden insbesonde-
re solche Fallstudien beriicksichtigt, die den Prozess des Data-Mining nidher beschreiben, siehe
Abschnitt Die Inhalte der Fallstudien stellen gleichzeitig die Hauptinformation zu diesen
Fallen dar.

Die Betrachtung der Félle beziiglich der Beobachtungspunkte aus Abschnitt haben ein ers-
tes Ergebnis dieser Mehrfachfallstudie ergeben: Eine Methodologie zum Entscheidungstriger-
versténdlichen Data-Mining. Sie soll im néichsten Kapitel als Hypothese fiir die Mehrfachfallstu-
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die beschrieben und als Entscheidungstriager-verstéandlich begriindet werden. Die Behauptung
besteht darin, dass diese Methodologie verallgemeinert und auf beliebige Data-Mining-Projekte

erfolgreich angewendet werden kann.

2.5.2 Einzelfallstudien

Um diese Behauptung zu bestérken, wurden zwei Data-Mining-Projekte mittels der Methodolo-
gie durchgefiihrt, eines iiber Bachelorstudiengéinge und eines iiber ein fallbasiertes Lehrsystem.
Auch diese Projekte gelten als Fille der Mehrfachfallstudie. Die Hauptinformationsquelle zu
ihnen besteht aus zwei Einzelfallstudien. Diese sind Teil der Arbeit und sollen dem Leser die

Methodologie anhand der beiden realen Data-Mining-Projekte demonstrieren.

Um die Forschungsfrage zu beantworten, besteht das Endergebnis der Mehrfachfallstudie aus
Aussagen dariiber, wie gut die Methodologie in diesen Féillen geeignet war und welche Erfah-
rungen mit ihr gemacht worden sind. Da sich beide Félle thematisch stark voneinander unter-
scheiden, kann in einer ,analytischen Generalisierung® [71], S. 38| geschlossen werden, inwiefern

sich die Entscheidungstriager-verstindliche Methodologie auf weitere Projekte anwenden lésst.
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3 Hypothese: eine
Entscheidungstrager-verstandliche
Methodologie

Im Folgenden werden die Anséitze dieser Arbeit zur Implementierung des Prozessmodells be-
schrieben, das in Abschnitt als Fokus fiir die Mehrfachfallstudie vorgestellt wurde. Diese
Hypothese besteht aus einer Entscheidungstréiger-verstiandlichen Methodologie.

Kurz zusammengefasst implementiert die Methodologie das Prozessmodell folgendermaflen: In
einem Business-Case! legen die Beteiligten die Randbedingungen sowie Ziele des Data-Mining-
Projekts fest. Die Ziele bestehen aus Berichten und Mustern. Ein Data-Assay wird vom Team er-
stellt, fiir einen Zugriff auf die Rohdaten sowie die Nutzung der Doménen- und Daten-Expertise.
Daraufhin erstellt das Team ein Data-Warehouse, das den raschen Zugriff auf ausschlieflich re-
levante Daten bietet. Die Abfrage des Data-Warehouse zur Erstellung von Berichten geschieht
im Reporting. Im Data-Mining verwendet das Team spezielle Techniken, um niitzliche Muster
in den Berichten zu finden. In einer Business-Story fasst das Team schliefSlich seine Ergebnisse
zusammen und prisentiert sie dem Entscheidungstriger. Dabei werden die genannten Teile nur
im Idealfall sequentiell durchgefiihrt. Fiir den Entscheidungstriger sind der Business-Case und
die Business-Story interessant; sie werden in diesem Kapitel zuerst behandelt. In den anschlie-
flenden Abschnitten werden dann die Umsetzungsteile beschrieben, die hauptséchlich das Team
betreffen.

3.1 Business-Case

In dieser Arbeit wird angenommen, dass ein sogenannter Business-Case (vgl. [53, S. 205]) ge-
eignet ist, um die Projektmanagement- und Vorentwicklungsprozesse durchzufiihren, sieche Ab-

schnitte 2.4.2] und 2.4.3.11

Der Hauptzweck des Business-Case besteht darin, dhnlich einem Lasten- oder Pflichtenheft in der

'Fiir die in dieser Arbeit verwendeten englischen Begriffe, z.B. Business-Case, Data-Assay oder Management-
Summary, wird auf eine deutsche Ubersetzung verzichtet, da es sich bei ihnen um feststehende Ausdriicke aus
der Literatur handelt.
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Software-Entwicklung, Anforderungen zu beschreiben, die an ein erfolgreiches Projekt gestellt
werden (vgl. [66], S. 17-24]).

Der Business-Case wird vom Team verfasst. Seine Informationen stammen aus Gespréchen zwi-
schen dem Team und dem Entscheidungstriiger sowie aus Machbarkeitsstudien (vgl. [48]), die
das Team fiir ein Projekt durchfiihrt. Eine Machbarkeitsstudie beschrinkt sich meist auf das
relativ oberflachliche Beschreiben der Daten, dem ,sifting through the raw data® (vgl. [11]).
Dabei konnen ansatzweise Techniken aus der gesamten Methodologie notig sein, insbesondere

solche zur Datenvorverarbeitung.

Nun beschreibe ich die typischen Inhalte eines Business-Case und nenne weitere Griinde fiir

seine Erstellung.

Wenn ein Business-Case auf mehrere Seiten angewachsen ist, lohnt es sich laut Pyle [53, S.
214] ein ,Management-Summary* voranzustellen, das fiir jedes Kapitel des Business-Case einen
eigenen Abschnitt enthélt und den Inhalt in weniger als zwei Seiten zusammenfasst. So kann si-
chergestellt werden, dass der Entscheidungstriiger einen vollstéindigen Uberblick iiber den Inhalt

erhilt, ohne den gesamten Text lesen zu miissen.

Die erste Version des Business-Case wird vor Projektbeginn erstellt. Mit ihm empfiehlt das
Team dem Entscheidungstriager eine Losung fiir eines seiner Probleme und mochte ihn davon
iiberzeugen, diese Losung in einem Projekt realisieren zu konnen. Der Business-Case ist daher
ausschliefflich ,,in management terms“ [53, S. 205] beschrieben, d.h., er muss ohne technische

Hintergriinde lesbar sein.

3.1.1 Hintergrund und Motivation

Der Business-Case startet mit einer Beschreibung der Hintergriinde, die zu einem offenen Pro-
blem fiihren. Pyle nennt zwei haufige Einstiegszenarien fiir ein Data-Mining-Projekt: Entweder
das Projekt startet mit dem Bereitstellen von Daten und der Anfrage, diese auf interessante
Muster zu untersuchen. In diesem Fall gilt z.B. folgende allgemeine Herausforderung als Pro-
blem: ,das richtige Produkt, am richtigen Ort, zum richtigen Preis, zur richtigen Zeit in der
richtigen Menge zu besitzen* [53, S. 216]. Oder das Projekt startet mit einem Problem, das
untersucht werden soll. Pyle hélt das zweite Szenario fiir sinnvoller, denn Data-Mining ist ein
, Werkzeug*“; kein Unternehmen kauft erst die Werkzeuge und entscheidet dann, was mit ih-
nen gemacht werden soll. Ich vermute, dass meist eine Kombination beider Szenarien eintritt:
Daten werden verfiigbar und motivieren, ein Problem zu behandeln; die Anforderungen, um
das Problem zu behandeln, miissen allerdings erst ausgearbeitet werden. Zum Beispiel werden
hiufig erst seit der Umstellung auf das Bachelor/Master-Studiensystem die Priifungsleistungen
systematisch elektronisch erfasst und das Analysieren der Zusammenhénge zwischen Noten,

Engagement und Studienabbriichen moéglich. Oder erst nachdem jahrzehntelang Fragebogen zu
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Ohroperationen elektronisch erfasst worden sind, waren geniigend Daten fiir eine Gesamtanalyse
der Ohrdatenbank vorhanden.

3.1.2 Problemstellungen und Maoglichkeiten

Hier werden die Problemstellungen beschrieben, die es gilt wihrend des Projekts zu behandeln.
Es sind die Ziele aus Sicht der Organisation, die in Abschnitt [2.4.3.1]| genannt werden.

¢

»|T]he most difficult part of finding a solution is accurately finding and stating the problem*
[53, S. 35]. Dieser Teil ist allerdings umso wichtiger, denn ein Projekt, welches das Problem des
Entscheidungstrigers nicht beriicksichtigt, kann nicht als erfolgreich bezeichnet werden (vgl. [30,
S. 172]).

Fiir ein konkretes Problem werden Fragestellungen herausgearbeitet, die mittels Deskripti-
vem Data-Mining gelost werden konnen. Diese kénnen vom Entscheidungstréger frei formu-
liert werden. Dennoch ist laut Brachman und Anand [11] fir diese ,,Aufgabenentdeckung® ein
reger Austausch zwischen Entscheidungstriger und Data-Mining-Team notwendig. Auch laut
Gonzdlez-Aranda [30, S. 172] stellt das eine Herausforderung dar: Das Data-Mining-Team muss
die Problemstellung aus Sicht des Entscheidungstrigers verstehen, um eine Losung entwickeln

zu konnen.

Aber nicht nur das Problem ist wichtig: In der Medizin wird eine Untersuchung normalerweise
nur dann angefordert, wenn ihre Ergebnisse die Therapie beeinflussen kénnen. Genauso hélt es
sich beim Data-Mining. Ein Data-Mining-Projekt rechtfertigt sich erst, wenn nicht nur Problem
und Daten vorhanden sind, sondern wenn seine moglichen Ergebnisse in Mafinahmen opera-
tionalisierbar sind, um das Problem zu 16sen (vgl. [34, S. 92]). Daher muss bereits zu diesem

Zeitpunkt tiberlegt werden, inwiefern die KDDM-Ergebnisse genutzt werden sollen.

3.1.3 Aktuelle Situation und Datenlage

Auch die aktuelle Situation muss Uberlegungen zu einem Data-Mining-Projekt begriinden
konnen, indem z.B. die Losung der Problemstellungen spezielle Voraussetzungen erfordert. Der
dabei wichtigste Aspekt entspricht den Daten. So muss geklirt werden, welche Datenquellen
oder Rohdaten moglich sind, um mit ihnen die Fragestellungen zu behandeln. Auch dies ist ein
Teil des Prozessmodells, siche Abschnitt

3.1.4 Empfohlene und alternative Losungen

Hier stellt das Team seine Losungsansétze zum Problem vor. Dabei sollte auch auf zusétzliche

Datenquellen sowie alternative Losungen eingegangen werden. Es sind die Ziele aus Sicht des
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Teams, die es im Entwicklungsprozess zu erreichen gilt und in Abschnitt 2.4.3.1] des Prozessmo-

dells genannt werden.

Mit dem Thema genauer auseinander gesetzt haben sich Britos et al. [13]. Das Ausarbeiten von
Anforderungen in Data-Mining-Projekten ist nicht leicht, da ,,Nutzer und Team verschiedene
Sprachen sprechen®. Die Autoren behaupten, dass bestehende Methodologien nicht ausreichen,

z.B. ,,keine entsprechende Dokumentation unterstiitzen“.

Dieser Teil des Business-Case soll soweit wie moglich formalisiert und nachvollziehbar gestaltet
werden. Denn wenn auch Data-Mining das Suchen nach verborgenen Informationen darstellt,
so ist es in einem Projekt entscheidend, dass Entscheidungstriger und Team sich auf Kriteri-
en einigen, mit denen der Erfolg des Projekts gemessen werden kann. Dieser Ansatz soll nun

vorgestellt werden.

Eine KDDM-Losung besteht aus einzelnen Anforderungen, die sich jeweils auf eine oder mehrere
konkrete Fragestellungen beziehen. Jede Anforderung besteht aus vier Teilen, strukturiert in

einer Tabelle, siehe

Name: Der Name gibt die Bezeichnung vor, mittels der man sich in der
Dokumentation oder in Gesprichen mit den Projektbeteiligten

auf diese Anforderung beziehen kann.

Eingabe: Die Eingabe nennt die Datenquellen oder Rohdaten, die fiir diese An-

forderung noétig sind.

Bericht: Tabellen: Jeder Bericht besteht jeweils aus einer Menge an Tabellen, die

jeweils eine bestimmte Gruppe an Objekten beschreiben.

Zeilen: Jeder Bericht besteht jeweils aus einer Menge an Zeilen, die ein
Objekt beschreiben.

Spalten: Jede Zeile enthélt eine bestimmte Menge an Spalten, die mit

aufbereiteten Inhalten der Eingabe gefiillt sind.

Muster: Ein Muster beschreibt eine Information, die aus dem Bericht herausge-

funden werden soll.

Tab. 3.1: Struktur einer Anforderung

Das Vorgehen wird so in zwei Teile geteilt: Dem Erstellen von Berichten und der Analyse dieser
Berichte. Diese Aufteilung wurde ausgewéhlt, da solche Fragen von einem Entscheidungstrager
verstanden werden konnen und einen geringen Paradigmawechsel zwischen Organisationszielen
und Data-Mining-Zielen darstellen. Laut Kohavi werden diese ,reporting type questions“ [39]
héufig sogar explizit vom Entscheidungstriger zur Beschreibung seiner Problemstellung verwen-
det.

Gleichzeitig miissen dem Entscheidungstriager ,,deeper analytic questions® verstindlich gemacht
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werden, so dass er sie gegebenenfalls sogar selbstédndig stellen kann. Auch dies wird durch einen
Bericht erreicht: Anstatt der Frage ,Wie ist die Verteilung von Ménnern und Frauen bei Per-
sonen, die mehr als 500 Dollar ausgeben?“, kann die Frage ,,Was sind die Charakteristiken von
Personen, die mehr als 500 Dollar ausgeben?* sinnvoll sein (vgl. [39]). Erstere Frage bezieht
sich direkt auf den Inhalt der Rohdaten und ist daher einfach zu stellen; zweitere Frage kann
meiner Meinung nach erst gestellt werden, nachdem mogliche Charakteristiken festgelegt wor-
den sind, ist allerdings weitaus ergiebiger. Ein Bericht kann erstere Frage direkt beantworten:
Fiir Personen, die mehr als 500 Dollar ausgeben wird darin fiir weibliche und ménnliche Per-
sonen die Anzahl angegeben. Er kann allerdings auch weitere Attribute fiir solche Personen
sowie deren Anzahl angeben und zu der tieferen Frage fithren, welche Attributwerte bei den
meisten Personen auftreten. Auch ein technisch unversierter Entscheidungstréiger kann eine sol-
che Frage stellen und nachvollziehen. Denn sie lasst sich auch manuell beantworten; in diesem
Fall miisste im Bericht fiir jede Kombination an Attributwerten die Anzahl an Personen abge-
lesen werden. Da die Anzahl an Kombinationen jedoch exponentiell zur Anzahl der Attribute
ist, ist der Aufwand jedoch zu hoch. Deshalb wird das Muster — in dem Fall eine haufig auf-
tretende Attributwertkombination — im Data-Mining-Schritt weitgehend automatisch gesucht,
z.B. mit einem Algorithmus. In Abschnitt werde ich auf weitere Muster eingehen, die sich
auf solche Entscheidungstriger-versténdlichen Fragen abstrahieren lassen (vgl. [30, S. 172]) und

Data-Mining-Techniken nennen, um sie zu entdecken.

Genauso wie die anderen Teile des Business-Case, sollen auch die Anforderungen ausschliefilich
in einer Entscheidungstréger-versténdlichen Sprache formuliert werden. Im Reporting und Data-
Mining, die in spéteren Abschnitten behandelt werden, kénnen beliebige Berichte und Muster,
die ein Entscheidungstriger verlangt, umgesetzt werden. In Tabelle wird eine Anforderung

aus dem Data-Mining-Projekt einer Hals-Nasen-Ohren-Klinik als Beispiel beschrieben.

Name: Horfiahigkeitsentwicklung
Eingabe: Ohrdaten
Bericht: Zeilen: Patient

Spalten: fiir jedes ,,Audiogramm®, Durchschnitt der ,, LL-KL-Differenz*

bei Frequenzen des ,,sozialen Gehors”

Muster: Ein Diagramm, auf dem diese Kennzahl der Horfahigkeit fiir alle Pati-

enten eingezeichnet und fiir jeden Patienten mit Linien verbunden ist

und sich ein moglicher Trend ablesen lésst.

Tab. 3.2: Anforderung Horfihigkeitsentwicklung

Jede Anforderung wird durch Griinde bestérkt, die zu ihrer Auswahl gefithrt haben. Daneben
werden Annahmen und mogliche Schwierigkeiten bei der Erstellung der Anforderung beschrie-

ben. Data-Mining ist hochinteraktiv und -iterativ, weshalb stets Anderungen an den Anforderun-
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gen auftreten konnen, beispielsweise auf Wunsch des Entscheidungstrégers und aus erworbenen
Kenntnissen wéhrend des Projekts. Der Lebenszyklus des Projekts, wie in Abschnitt
behandelt, ist insbesondere durch die Anderungen der Anforderungen geprigt. Auch aus die-
sem Grund ist es wichtig, jegliche Anderungen des Business-Case mit dem Entscheidungstriger

abzusprechen und ihm stets eine aktuelle Version zur Verfiigung zu stellen.

Neben dem empfohlenen Losungsansatz diirfen alternative Ansétze nicht fehlen; es gilt zu be-

griinden, weshalb sie nicht empfohlen werden.

3.1.5 Projektplanung

Nachdem im vorherigen Abschnitt dem Entscheidungstriger eine Lésung empfohlen wurde, wird
nun beschrieben, wie diese erreicht werden soll. Aulerdem miissen die nétigen Mittel fiir diese
Losung beschrieben und gerechtfertigt werden. Bereits zu Projektstart sollten die Beteiligten,
also Auftraggeber bzw. Entscheidungstriger und Team identifiziert worden sein, siche Abschnitt
Wichtigster Punkt sind die Ressourcen, da fiir sie ein Budget nétig ist, beispielsweise
Hardware und Software. Sofern fiir den Entscheidungstriiger relevant, konnen sie auch néher spe-
zifiziert werden. In einem Zeitplan werden die Termine fiir Meilensteine genannt. Diese bestehen
in Folge aus dem geplanten Abschlielen eines Data-Assay — einer umfassenden Beschreibung der
Daten —, eines Data- Warehouse — einer Umgebung zur flexiblen Abfrage —, des Reporting — der
Erstellung der genannten Berichte — und dem Data-Mining — der Erstellung der Muster aus den
Anforderungen. Diese werden in spéteren Abschnitten behandelt und implementieren die Ent-
wicklungsprozesse aus Abschnitt AuBlerdem wird der Ablieferungstermin der Ergebnisse
festgelegt.

Letztendlich wird zum Thema Projektplanung beschrieben, wie die Ergebnisse dem Entschei-
dungstriager abgeliefert und langfristig genutzt werden sollen, siehe In der Methodologie
werden die Berichte und Muster iibergeben, in einer Business-Story in einen Zusammenhang mit
den Fragestellungen und dem Problem gebracht sowie Hinweise zur Nutzung der Ergebnisse, z.B.

des Data-Warehouse, gegeben.

3.1.6 Glossar

Zur Unterstiitzung der Kommunikation zwischen Team und Entscheidungstréger, aber auch zwi-
schen den einzelnen Teammitgliedern, erklirt ein Glossar die entscheidenden Begriffe wihrend
des Projekts (vgl. [39]), wie in Abschnitt gefordert. Dabei werden insbesondere solche
Begriffe genannt, die in mehreren Anforderungen von Bedeutung sind und nicht jeweils erneut

erklart werden sollen.

Der Business-Case ist kein statisches Dokument, vielmehr wird es wiahrend der Durchfithrung
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des Projekts nétig sein, ihn in Folge neuer Erkenntnisse zu aktualisieren, z.B. die Anforderungen
oder Meilensteintermine. Uber eine Anderung des Business-Case ist der Entscheidungstriger in
Kenntnis zu setzen (vgl. [66, S. 160]). Wie bereits erwihnt, handelt es sich bei einem KDDM-

Projekt um einen interaktiven und iterativen Prozess, was somit beriicksichtigt wird.

3.2 Business-Story

Das Deployment im Deskriptiven Data-Mining besteht laut Pyle [53], S. 509] aus dem Zusammen-
stellen der Ergebnisse und ihrer Présentation in einer ,,Geschichte®. Sie beschreibt die Ergebnisse

und gibt Vorschlége fiir die kurz- und langfristige Nutzung.

Dabei ist Data-Mining nur eine Eingabe im Entscheidungsprozess (vgl. [23]). Daher geht es in
diesem Teil um die Ausstattung des Entscheidungstrigers mit den Ergebnissen, aber nicht um
das tatséichliche Treffen der Entscheidungen. Welche Motivation die einzelnen Anforderungen
haben, steht im Business-Case; die Ergebnisanalyse nach dem Data-Mining und die fortdau-
ernde Evaluation stellen sicher, dass die Ergebnisse mit den Zielen und damit auch mit den

Motivationen zusammenhéngen.

Die Business-Story soll weder in der Sprache von Daten noch Werkzeugen, sondern ausschliellich
in der Sprache des Entscheidungstriigers erfolgen (vgl. [53, S. 265]). Sie ist neben dem Business-
Case das einzige, das den Entscheidungstriger mit Sicherheit interessiert und soll nicht nur
fachlich iiberzeugen, sondern ,,einnehmend*, ,interessant“ und ,,unterhaltend“ geschrieben sein.
Ahnlich wie der Business-Case, kann daher auch die Business-Story mit einem Management-

Summary starten.

3.2.1 Ziele

Die Business-Story wird durch eine kurze Zusammenfassung des Business-Case eingeleitet. Insbe-
sondere die Ziele sollen hier nochmal genannt werden, um dem Entscheidungstriger die Vorteile

des Projekts deutlich zu machen.

3.2.2 Entdeckung und Verifikation

Das zentrale Thema der Geschichte ist das Problem des Entscheidungstrigers. Laut Pyle [53] S.

264] wird im Hauptteil jede Fragestellung mit den Abschnitten ,, Entdeckung® und ,,Verfikation
behandelt.

Die Entdeckung besteht aus beschreibenden und erkldrenden Informationen des Teams zum Be-

antworten einer Fragestellung. Pyle [53] S. 264ff] versteht darunter das Nennen von interessanten
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Mustern, z.B. ,,Kennzahlen zu den Rohdaten®, ,,Beziehungen zwischen Attributen* oder weite-
ren ,plausiblen Erklarungen“. Mehrere Muster konnen auch in einer ,,logischen Erklarungskette®

verbunden werden.

In der Verifikation soll der Entscheidungstriger von der Richtigkeit der Beschreibungen und
Erklarungen iiberzeugt werden. Dazu wird ihm erldutert, wie diese durch die Berichter und
Muster abgeleitet worden sind — ggf. unterstiitzt durch Diagramme, Tabellen, Formeln oder be-
liebige andere Mittel, die dem Versténdnis des Entscheidungstréigers dienen (vgl. [53 S. 265]).
Sein Vertrauen in die Ergebnisse ist von duflerster Bedeutung, weshalb Pyle auch empfiehlt,
Informationen in die Business-Story einzubauen, die mit bekanntem Hintergrundwissen des Ent-
scheidungstrigers iibereinstimmen (vgl. [53, S. 265]). Allerdings gehort es zur Verifikation auch,
mogliche Schwiichen der Erkldrungen, z.B. , negative Beweise“ zuzugeben und kritische Themen

wie ,,Représentativitat”, , Annahmen* oder , Ausreifler” anzusprechen.

3.2.3 Ausblick

Ein weiteres Thema der Business-Story ist die langfristige Nutzung der Ergebnisse. Ein Data-
Warehouse besitzt den Vorteil, auch neue Daten aufnehmen zu kénnen. Genauso kénnen auch
die Techniken des Data-Assay, des Reporting und des Data-Mining mit neuen Daten — unter
der Voraussetzung, sie besitzen die selbe Struktur — vereinfacht wiederholt werden. Ein Ziel
von Data-Mining sollte es sein, die notige Erfahrung und Zeit bei der Analyse zu verringern.
Idealerweise kann der Entscheidungstriger eigene Analysen erstellen (vgl. [39]). Deshalb sollte
meiner Meinung nach die Geschichte mit einem Teil ,,Ausblick“ abgerundet werden, der auf

dieses Thema eingeht.

Die Business-Story ist stark Kontext-abhéngig, das konkrete Beschreiben und Abliefern der
Ergebnisse héngt von individuellen Bediirfnissen des Entscheidungstréigers ab, muss daher sehr

allgemein gehalten sein und lésst sich nicht weiter formalisieren.

3.3 Data-Assay

Das Team besitzt allgemeines Hintergrundwissen zu den Daten, dem Fachbereich sowie zu Data-
Mining-Techniken. Um dieses Hintergrundwissen zu nutzen, ist es wichtig, ein ,,Gefiihl fiir die
Daten® (vgl. [39]) zu bekommen, und diese in den Kontext des Hintergrundwissens zu bringen.
Dazu werden die Daten im Data-Assay umfassend beschrieben. Im Rahmen dessen werden das

Business-Understanding, Data-Understanding sowie ein Teil der Data-Preparation aus Abschnitt

2.4.3.2] implementiert.

Das allgemeine Ziel des Data-Assay besteht darin, sicher zu stellen, dass in darauffolgenden
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Entwicklungsprozessen die Anforderungen realisiert werden kénnen. Dazu gehoren:

e Informationen zum Inhalt und Umfang der Daten. Die Qualitét der Daten ist zur Reali-

sierung der Anforderungen von Bedeutung.

e Moglichkeiten zur Abfrage und Weiterverarbeitung der Daten. Es muss sichergestellt sein,
dass ein Zugriff auf die Daten moglich ist, iiber den beliebige Fragen an die Daten beant-

wortet werden kénnen, wenn auch ggf. mit grolem Aufwand.

e Informationen iiber die Daten zur Entwicklung eines Data-Warehouse, das in Abschnitt
beschrieben wird. Diese sind nétig, um die Daten in vordefinierte Strukturen bringen

zu konnen.

3.3.1 Datenquellen

Den Anfang des Data-Assay stellen Datenquellen dar: Sie bieten Daten in elektronischer Form.

In Anlehnung an Pyle [53] gibt es drei verschiedene Datenquellen:

Entwickelte Datenquellen; Datenquellen, die speziell fiir ein Data-Mining-Projekt gebildet
wurden (z.B. Umfragen, Ergebnisse von Daten-Crawlern). Diese kénnen sehr ergiebig sein,
da die Struktur der Inhalte — z.B. Antworten auf spezielle Fragen — vorher geplant werden
kann. Diese Daten sind besonders aufwéndig zu erhalten, im Gegenzug ist die Analyse

einfacher, da ihre Aufbereitung fiir die Analyse praktisch wegfillt.

Gekaufte Datenquellen; externe Datenquellen aufierhalb der Organisation (z.B. Webseiten,

Wetterdaten, Geodaten, Satelitendaten), deren Inhalte meist bezahlt werden miissen.

Operationale Datenquellen; interne Datenquellen, die direkt verfiigbar sind (z.B. aus Daten-
banken, Dokumenten). Thre Daten wurden nicht speziell zum Data-Mining gesammelt,
sondern entstehen aus den Tétigkeiten der Organisation heraus. Operationale Datenquel-
len sind die kostengiinstigste und daher hiufigste Datenquelle. Sie werden in dieser Arbeit

schwerpunktméfig behandelt.

Die Daten miissen urspriinglich nicht in elektronischer Form vorliegen: Fiir eines unserer Data-
Mining-Projekte wurden papierne Strichlisten elektronisch erfasst und standen anschliefflend als
Datenquelle zur Verfiigung. Die elektronischen Daten kénnen in verschiedenen Formaten vor-
liegen — von vollig unstrukturiert als Freitext in Microsoft Word-Dokumenten, bis vollstandig
strukturiert aus einer relationalen Datenbank. Unabhéngig davon, wie die tatséchliche Daten-
quelle beschaffen ist, zur Analyse mit der vorgestellten Methodologie miissen ihre Daten zu einer

Tabellarischen Form strukturiert werden.

Wie der Name bereits andeutet, bestehen solche Daten aus Tabellen mit einer festen Anzahl an
Spalten und Zeilen, mit Inhalten gefiillt: Jede Tabelle beschreibt ein Objekt der Datenquelle;
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jede Spalte repréasentiert ein Attribut des Objekts; jede Zeile beschreibt eine Instanz des Objekts
und besitzt fiir jedes Attribut einen Attributwert (ggf. einen leeren Attributwert).

Ich habe Tabellarische Daten als Voraussetzung fiir die Analyse ausgewéhlt, da sie eine bewéhrte
Datenstruktur darstellen. Auch Pyle [53], Han und Kamber [32] sowie Nisbet et al. [50] haben
sich in ihren Werken auf die Analyse Tabellarischer Daten konzentriert, wenn sie auch teilweise
andere Begriffe fiir Attribute oder Instanzen verwenden, respektive Felder und Vektoren zum
Beispiel. Aulerdem kénnen Tabellarische Daten relativ problemlos in relationalen Datenbanken

gespeichert werden, eine Voraussetzung fiir die vorgestellte Analysemethode.

Das konkrete Ziel des Data-Assay besteht darin, die Daten der Datenquellen in Tabellarische
Form zu bringen, in einer Datenbank zu speichern und zu beschreiben. Letztendlich sollen fiir

jedes Objekt einer Datenquelle folgende Informationen herausgefunden werden:

Name Der Name gibt gleichzeitig den Namen der Tabelle vor, in der das Objekt gespeichert

werden soll.
Beschreibung Der Inhalt der Daten kann in einer Beschreibung néher erklért werden.
Anzahl Instanzen Diese Zahl gibt einen Eindruck iiber den Umfang der Daten.
Anzahl Attribute Auch diese Zahl gibt einen Eindruck iiber den Umfang der Daten.

Bemerkungen Hier sind z.B. Informationen zur Form der Datenquelle, z.B. die ASCII-
Kodierung einer Datei enthalten. Solche Informationen kénnen vielfdltig sein — ihr Haupt-
zweck besteht darin, mogliche Schwierigkeiten bei der weiteren Verarbeitung der Daten

herauszufinden — und kénnen daher nicht naher formalisiert werden.
Fiir jedes Attribut eines Objekts sollen folgende Informationen herausgefunden werden:

Name Jedes Attribut benétigt einen aussagekriftigen Namen. Dieser ist entweder von den Roh-
daten vorgegeben und kann iibernommen werden oder er ist nicht vorhanden bzw. schwer
verstandlich (z.B. in einer anderen Sprache oder numerisch kodiert). In dem Fall wird ein

aussagekriftiger Name gewahlt.
Beschreibung Die Funktion des Attributs kann in einer Beschreibung néher erkliart werden.

Datentyp Diese Arbeit beschrinkt sich auf die Analyse von Numerischen, Zeitgebenden und

Kategorischen Attributen, die im weiteren Verlauf dieses Abschnitts definiert werden.

Datenquelle Die Datenquelle eines Attributs entspricht seinem Objekt. Diese Information ist
von Bedeutung, da es beim Aufbau des Data-Warehouse nétig sein kann, Attribute ver-

schiedener Objekte in einem Objekt zu integrieren.

Bemerkungen In den folgenden Abschnitten werden mogliche Eigenschaften von Attributen ge-

nannt, die es gilt, wihrend des Data-Assay festzustellen. Auch diese Eigenschaften konnen
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nicht weiter eingegrenzt werden, denn jegliche mogliche Schwierigkeiten bei der Weiterver-

arbeitung der Attribute sollten genannt werden.

Ein Objekt einer Datenquelle kann dann grafisch in einem Diagramm représentiert werden, das
seinen Namen sowie die Namen und Datentypen seiner Attribute nennt, Abbildung zeigt
als Beispiel ein Objekt, in dem Patienten mit einem Schliisselwert, einer Kennzeichnung, ihrem

Geburtsdatum, sowie ihrem Geschlecht, kodiert als Zahl, reprisentiert werden.

PAT

+KEY: String
+PKZ: String
+GEB DAT: Date
+CE: Integer

Abb. 3.1: Beispiel einer Datenquelle in Tabellarischer Form

Eine Datenquelle, in der diese Patientenstammdaten vorliegen konnen ist die CSV-Datei. Sie
liegt bereits in Tabellarischer Form vor und besteht aus Textzeilen, in denen jeweils eine feste
Menge an — mit einem Zeichen, z.B. Komma getrennten — Werten beschrieben sind. Diese Werte
konnen ggf. von Anfithrungsstrichen umschlossen werden, fiir den Fall, dass sie Kommas enthal-
ten. Die erste Zeile beschreibt meist als Kopfzeile die Namen der Attribute. Wenn Werte mit

Leerzeichen umschlossen sind, kénnen diese durch sog. Trimmen entfernt werden.

3.3.2 Datentypen

Im Folgenden werden Numerische, Kategorische und Zeitgebende Attribute definiert.

3.3.2.1 Numerische Attribute

Numerische Attribute teilen einer Instanz eine konkrete Zahl zu. Dies konnen natiirliche (dis-
krete) oder reelle (kontinuierliche) Zahlen sein. Eine reelle Zahl besitzt ein festgelegtes Dezimal-

zeichen.

Ein Numerisches Attribut kann in einer Datenbank entweder als natiirliche Zahl, Integer, oder
als reelle Zahl, Real, gespeichert werden. Es dient der Verminderung des Speicherbedarfs sowie
der Performanz der Abfragen, wenn der maximale Wert sowie die maximale Anzahl an Nach-

kommastellen festgelegt wird.

Von besonderer Bedeutung sind Missing- Values, die eingegeben werden, wenn zur Zeit der Da-
tenerfassung kein Wert bekannt war. In eine relationalen Datenbank kénnen Missing-Values iiber
den Leerwert null eingegeben werden. Dieser muss allerdings vom Leerwert, der eingegeben wird,

wenn explizit kein Wert vorhanden ist, unterschieden werden. In Numerischen Werten wird in
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diesem Fall hiufig ein ,surrogate null“-Wert (vgl. [53, S. 280]), z.B. ,,-1“ verwendet, den es zu

identifizieren gilt.

3.3.2.2 Kategorische Attribute

Kategorische Attribute teilen einer Instanz eine konkrete Kategorie, beschrieben durch eine
alphanumerische Zeichenfolge, zu. Darunter fallen auch Attribute mit beliebig langen Zeichen-
ketten als mogliche Werte. Eine spezielle Form eines Kategorischen Attributs ist das binére
Attribut, dass ausschlielich die Werte ,,0“ und ,,1* enthalt.

Bei Kategorischen Attributen muss der Missing-Wert, z.B. ,,7%, , unknown“ oder null von dem

‘ unterschieden werden. Ein Kategorisches Attribut wird in einer Daten-

explizit leeren Wert ,,¢
bank als String gespeichert. Auch hier dient es dem Speicherbedarf sowie der Performanz von

Datenbankabfragen, wenn die maximale Lénge der Zeichenfolge vorgegeben wird.

3.3.2.3 Zeitgebende Attribute

Zeitgebende Attribute teilen einer Instanz eine konkrete Zeit in Form eines Datums (ggf. mit
Uhrzeit) zu. Zeitgebende Attribute kommen in verschiedenen Formaten vor, z.B. ,YYYY-MM-
dd“, die die Reihenfolge und die Trennzeichen der Inhalte wie Jahr, Monat und Tag angeben.
Sie konnen als Mischung aus Numerischen und Kategorischen Attributen angesehen werden.
Sie besitzen eine Reihenfolge, ein Maximum mit der jiingsten Zeit und ein Minimum mit der

iltesten Zeit.

Auch bei Zeitgebenden Attributen ist ein , surrogate null“-Wert {iblich. Zur Unterscheidung von
Missing-Values und expliziten Leerwerten von Zeitgebenden Attributen bietet es sich an, in der
Datenbank die Werte null und ,,00.00.0000“ zu verwenden. Zeitgebende Attribute konnen in der

Datenbank entweder ohne (Date) oder mit Uhrzeit (Datetime) gespeichert werden.

3.3.3 Datenbank

Daten in Tabellarischer Form besitzen die Eigenschaft, dass sie in relationalen Datenbanken
gespeichert werden kénnen. Vorher kénnen Aufgaben der Sduberung, Selektion oder Transfor-
mation der Daten, wie sie in Abschnitt [2.4.3.2 genannt werden, nétig sein:

e Wenn Daten noch nicht in Tabellarischer Form vorliegen, miissen sie in diese Form gebracht

werden.

e Manche Daten miissen zunéchst in die ,erste Normalform* [6l, S. 308] transformiert werden.
Demnach enthilt jedes Attribut ausschliefllich Werte, die einen ,elementaren Typ” (z.B.

Text-, Zahl- oder Zeitwert) besitzen und sich nicht in weitere, separat interpretierbare
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Werte auftrennen lassen. Dies ist eine Voraussetzung fiir die Analyse. Weiterfiihrende
Normalformen vermindern z.B. Redundanz und stellen langfristig die Konsistenz der Daten

sicher; dies ist fiir die Analyse nicht zwingend notwendig.

e Einzelne Werte miissen abgeéndert werden, damit ein Attribut mit einem bestimmten

Datentyp in der Datenbank gespeichert werden kann.

e Filtern von Daten mit geringer Qualitét, z.B. Attribute, bei denen nur ein konstanter
Wert oder nur Missing-Values vorkommen, konnen entfernt werden (vgl. [53, S. 286]).
Attribute mit sehr vielen Missing-Values gelten als ,sparsely populated“; bei mehr als
80% ein Hinweis auf schlechte Qualitit der Daten (vgl. [53, S. 286]) und ein moglicher

Grund, die Datenquelle nicht in die Analyse einzubeziehen.

3.3.4 Beschreibung

Es wurde bereits darauf eingegangen, dass ein Zweck des Data-Assay darin besteht, die Daten
in den Kontext des Hintergrundwissens zu setzen und Informationen zur spéteren Eingabe in
ein Data-Warehouse zu erhalten. Im Folgenden sollen einige Moglichkeiten genannt werden, mit
denen sich die Objekte und Attribute beschreiben lassen.

Zum Beispiel kann es niemals schaden, einen direkten Blick in die Rohdaten zu werfen, z.B.
mit einem Texteditor. Dabei fallen einem Sonderzeichen, Dezimalzeichen, Leerzeichen o.4i. auf.
Auch die Qualitdt der Daten kann direkt eingeschitzt werden. Zum Beispiel lassen sich leicht
extreme Werte (z.B. Ausreifier), falsche Werte (z.B. ,,-1¢ fiir Note) oder neben ,surrogate null“
weitere Ersatzwerte mit besonderer Bedeutung (z.B. ,900“ fiir ,,Priifung noch nicht korrigiert®)

erkennen.

Des Weiteren konnen Diagramme wie Boz-Plot, Verteilung oder Histogramm niitzliche Informa-
tionen bieten. In der vorgestellten Methodologie werden sie als Data-Mining-Techniken verstan-
den, da sie Informationen deutlich machen, die in den Rohdaten nicht direkt sichtbar sind, z.B.
Extremwerte oder Mittelwerte. Sie werden im Abschnitt [3.6] beschrieben. Aber nicht nur Dia-
gramme, sondern auch weitere Data-Mining-Techniken kénnen sinnvoll sein, um Eigenschaften

der Rohdaten festzustellen.

Die Abfragesprache der Datenbank bietet weitere Beschreibungsmoglichkeiten; die Standard-
Abfragesprache fiir relationale Daten ist SQL, die in Abschnitt behandelt wird. Im Folgen-

den nenne ich ein hiufiges Beispiel, die Beschreibung von sog. Schliisselattributen:

Attribute kénnen ,, fachliche“ [6], S. 314] Schliisselattribute darstellen. Sie sind eine Voraussetzung

fiir den Aufbau des Data-Warehouse, das im néichsten Kapitel beschrieben wird.

Der sog. Primdrschlissel ist das Attribut, fiir das jede Instanz eines Objekts einen eindeuti-

gen Wert unter allen anderen Instanzen dieses Objekts besitzt. Ein Primérschliissel kann auch
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aus mehreren Attributen bestehen. Er ist insofern wichtig, dass sich anhand seines Wertes ei-
ne Instanz eindeutig identifizieren lésst. Ein Primé&rschliissel muss immer einen Wert besitzen
(,, Entitats-Integritat® [6l S. 307]). Um Primérschliissel zu identifizieren, muss die Anzahl an
unterschiedlichen Attributwerten mit der Anzahl an Instanzen verglichen werden, was mittels

, Count“-Operator von SQL moglich ist.

Unter einem sog. Fremdschliissel konnen ein oder mehrere Attribute eines Objekts verstan-
den werden, fiir die es in anderen Objekten Pendants gibt. Wenn die Werte von zugehorigen
Fremdschliisseln in Instanzen zweier Objekte einander entsprechen (meist identisch sind, es
gibt aber auch Fille, in denen andere Entsprechungen sinnvoll sind), stehen die Instanzen in
einem Zusammenhang. Fremdschliissel sind insofern sehr wichtig, da sie Beziehungen (bzw.
»Assoziationen® [0, S. 307]) zwischen Objekten beschreiben. Ein Fremdschliissel, der zu einem
Primérschliissel korrespondiert, besitzt entweder einen leeren Wert oder einen Wert, fiir den ein
Primaérschliisselwert vorhanden ist (vgl. ,Referentielle Integritat® [6, S. 307]). Um ein Attribut
eines Objekts als Fremdschliissel zu einem Attribut eines anderen Objekts zu identifizieren, kann
ein Verbund zwischen diesen Objekten abgefragt werden. In einem Verbund werden fiir jede In-
stanz des einen Objekts die Instanzen des anderen Objekts gesucht, bei denen Fremdschliissel
und Pendant-Attribut sich gegenseitig entsprechen. Fiir jedes Instanzenpaar enthélt der Ver-
bund eine Instanz mit den Attributen beider Objekte. Der Verbund wird ggf. um Instanzen des
Objekts mit dem Fremdschliissel ergénzt, fiir das keine entsprechende Instanz des anderen Ob-
jekts gefunden werden kann; dessen Attribute erhalten im Verbund keinen Wert. Der Verbund

zweier Objekte ldsst sich mit dem ,,Join“-Operator von SQL abfragen.

Bei der Umsetzung der Anforderungen aus dem Business-Case kdnnen beliebige Fragen an die
Datenquellen auftreten, die zudem kontextabhéngig sind; deshalb lédsst sich ihre Beschreibung

hier nicht weiter formalisieren.

Die Ergebnisse aus dem Data-Assay sollen dokumentiert und jedem Teammitglied zugénglich
gemacht werden, in Abschnitt werde ich auf meinen Ansatz zur Dokumentation eingehen.
Wenn verlangt, konnen die Inhalte aus dem Data-Assay Entscheidungstriager-freundlich aufbe-
reitet und dem Entscheidungstriger zur Verfiigung gestellt werden — als erstes niitzliches Ergeb-
nis des Data-Mining-Vorhabens (vgl. [37]).

Ich bezeichne die Datenquellen sowohl in ihrer Ursprungsform, als auch in Tabellarischer Form
in der Datenbank als Rohdaten. Denn an ihnen wurden so wenig Anderungen wie méglich vor-
genommen, ihre Vorverarbeitung kann vollsténdig nachvollzogen werden. Daher bieten sich die
Informationen aus dem Data-Assay zur Evaluation (siehe Abschnitt an, z.B. zur Priifung
von Annahmen der Daten- und Doménen-Experten. Des Weiteren kénnen die Kennzahlen aus
dem Data-Assay in spéteren Phasen des Projekts zum Vergleich herangezogen werden, um die

dazwischenliegenden Vorverarbeitungsschritte zu evaluieren.
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3.4 Data-Warehouse

Die Rohdaten sind durch das Data-Assay hdndelbar geworden, eignen sich jedoch weder zum
Erstellen von Berichten, noch zum Suchen von Mustern. Um in versténdlichen Berichten und
niitzlichen Analysen zu miinden, sind ,integrierte, konsistente und saubere“ (vgl. [31]) Daten
notwendig. Auflerdem kann es notig sein, interaktiv durch die Daten durch zu gehen, sie auf
unterschiedlichen Detailstufen in einem ,,360-degree view* [39] zu betrachten. Daher lautet ei-
ne weitere Hypothese, dass fiir das Data-Preparation wahrend der Entwicklungsprozesse aus
Abschnitt ein Data-Warehouse aufgebaut werden kann und diese Anforderungen erfiillt.
Ein Data-Warehouse besteht im Grunde aus einer Datenbank, in der die Daten in vordefinierten
Strukturen, Datenbankmodellen, gespeichert sind und abgefragt werden kénnen. Nur in wenigen
Situationen ist bereits ein Data-Warehouse vorhanden. Vielmehr bringt héufig ein Data-Mining-

Projekt den Ausschlag, ein Data-Warehouse aufzusetzen.

»Ein guter Ingenieur hebt sich vom Handwerker ab, wenn er Probleme nicht an der Maschine
sondern auf der Zeichnung 16st“ [24]. Die Analyse und der Entwurf eines Data-Warehouse sol-
len durch Konzeptmodelle abstrahiert werden kénnen, die die Umsetzung moglichst komplett

vorgeben und sie dadurch vereinfachen.

3.4.1 Entity-Relationship-Modell

Ein Entity-Relationship-Modell stellt eine Gesamtheit an Objekten, Attributen sowie Beziehun-
gen zwischen Objekten dar. Der Zweck eines solchen ER-Modells besteht darin, Elemente der
Realitét in einem Modell und durch die vorhandenen Daten abzubilden. Dabei sollen diejeni-
gen Elemente in das Modell aufgenommen werden, die in den Anforderungen genannt werden.
Letztendlich kénnen nur Instanzen der enthaltenen Objekte sowie Werte ihrer Attribute spéter

in Berichten auftauchen und mittels Data-Mining-Techniken auf Muster untersucht werden.

Ich habe das ER-Modell als Teil des Data-Warehouse ausgewéhlt, weil es folgende Vorteile
besitzt:

e Ein ER-Modell kann in einem Diagramm tibersichtlich dargestellt und konzeptioniert wer-
den (vgl. [6, S. 22]).

e Es bietet vergleichbar einem ,data source view* [32, S. 128] einen Uberblick iiber die

vorhandenen Daten.
e Es gibt die Umsetzung relativ fest vor, vermindert damit Fehler.

e ER-Modelle kénnen mittels SQL, das in einem spéteren Abschnitt behandelt wird, abge-

fragt werden und bieten die Moglichkeit, Berichte zu erstellen.
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Das Vorgehen bei der Konzeptionierung des ER-Modells besteht darin, mittels Informationen aus
dem Data-Assay ein Gesamtmodell an Objekten mit Attributen sowie Beziehungen zueinander
zu entwerfen. Die Objekte konnen dabei aus integrierten Objekten der Datenquellen bestehen.
Und auch die Attribute kénnen aus Attributen der Rohdaten abgeleitet worden sein. Damit
erfiillt das ER-Modell insbesondere die Aufgaben der Integration und Konstruktion der Daten,
die in Abschnitt zum Prozessmodell gezihlt werden.

Ein ER-Modell kann als ,Klassendiagramm® [6, S. 22] dargestellt werden. Darin werden die Ob-
jekte mit Namen und einer Menge an Attributen beschrieben. Jedes Attribut wird wiederum mit
seinem Namen, Datentyp sowie Datenquelle beschrieben, ggf. durch ,,/“ als abgeleitetes Attribut
gekennzeichnet. Beziehungen werden durch Verbindungen zwischen Objekten dargestellt, erhal-
ten zudem eine Information iiber die Art der Beziehung. Zum vereinfachten Verstindnis kénnen
auch die Beziehungen eine Bezeichnung erhalten. Die Umsetzung der Beziehungen erfolgt iiber

Schliisselattribute, diese werden im Diagramm nicht dargestellt, da sie indirekt vorgegeben sind.

An relevanten Beziehungen eines Objekts zu einem anderen Objekt kénnen unterschieden wer-

den:

1:n wenn jeder Instanz des Objekts ein oder mehrere Instanzen eines anderen Objekts zuge-
ordnet werden. Der Wert ,,n“ kann dabei auch durch eine konkrete Zahl oder ein Intervall

ersetzt werden.

1:0,n wenn jeder Instanz des Objekts kein, ein oder mehrere Instanzen eines anderen Objekts

zugeordnet werden.

Andere Beziehungen ergeben sich aus diesen Grundbeziehungen: Eine n:1- und 0,n:1-Beziehung
entsteht aus der 1:n- bzw. 1:0,n-Beziehung, indem auch das Pendant-Attribut als Fremdschliissel
verwendet wird. Die m:n-Beziehung wird iiber ein Zwischenobjekt, zu dem die beiden Objekte
mit 1:n-Beziehungen stehen, realisiert. Eine umfassendere Beschreibung bietet Balzert (vgl. [0,
S. 43ff]).

Abbildung zeigt ein Beispiel fiir das Diagramm eines ER-Modells. Diesem Modell nach
unterzieht sich jeder Patient ein oder mehreren Operationen. Jede Operation besitzt hochstens

eine Voruntersuchung, hochstens eine OP-Untersuchung und beliebig viele Nachuntersuchungen.

Waihrend der Konzeption des ER-Modells werden Objekte mit Attributen entworfen. Objekte
konnen dabei mehrere Datenquellen integrieren. Es werden neue, aus vorhandenen Attributen
abgeleitete, Attribute erzeugt. Pyle [53] S. 301] nennt dies ,,Feature Extraction, Nisbet et al. [50,
S. 47] nennen es ,Data Derivation®, in unserem Prozessmodell ist es in der Aufgabe ,, Konstrukti-
on“ aus Abschnitt [2.4.3.2]enthalten. Dies bedarf Kreativitit und ist eine Form der kiinstlerischen
Modellierung; Nisbet et al. [50, S. 47] vergleichen insbesondere diesen Schritt des KDDM mit
der kiinstlerischen Tétigkeit eines Bildhauers. Wichtig ist dennoch der Zusammenhang mit dem

Problem des Entscheidungstriagers. Falls Anforderungen sich nicht direkt umsetzen lassen, kann
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Abb. 3.2: Beispiel des Diagramms eines ER-Modells

es notig sein, sie anzupassen. Dabei helfen Hintergrundwissen zur Doméne und den Daten. Au-
Berdem spielt Erfahrung ein grofie Rolle, denn je nach Anforderung sind verschiedene abgeleitete

Attribute geeignet. Folgende Aufzihlung gibt einige Beispiele:

e Bei Zeitgebenden Attributen kann es z.B. notig sein, anstatt der absoluten Zeit eine re-
lative Zeit — z.B. Anzahl Tage — zu einer anderen Zeit anzugeben. Zeitgebende Attribute
konnen auch in mehrere separate Numerische Attribute, z.B. ,,Jahr*, ,Monat*, ,, Tag“ auf-
geteilt werden, wodurch z.B. Zyklen wie ,,jeder dritte Tag im Monat“ deutlich werden, die

ansonsten verborgen bleiben.

e Numerische Attribute koénnen in aussagekriftigen Kategorischen Attributen diskretisiert

werden.

e Ein Kategorisches Attribut mit einer Vielzahl von Werten kann durch ein neues Attribut,

welches verschiedene Attributwerte mit einem Wert zusammenfasst, ausgedriickt werden.
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Genauso kénnen mehrere Attribute in einem neuen Attribut zusammengefasst werden, Han
und Kamber [32], S. 94] nennen dies ,,Concept Hierarchy Generation“. Ein Kategorisches
Attribut kann auch in ein Numerisches umkodiert werden, um eine feste Reihenfolge zu

erhalten.

Aber nicht nur Attribute konnen hinzugefiigt und entfernt werden. Unter Umstéinden kann
es sinnvoll sein, einzelne Instanzen zu filtern, zum Beispiel wenn es sich bei ihnen um Fehler
oder Ausreifler handelt, die durch das Modell nicht speziell beschrieben werden miissen (vgl.
[50, S. 65]). Dies kann zur Performanz und Interpretierbarkeit beitragen, allerdings nur, wenn
die Filterung explizit dokumentiert und spéter — zumindest, wenn der Versténdlichkeit oder

Glaubhaftigkeit dienlich — dem Entscheidungstriager mitgeteilt wird.

Die Umsetzung eines ER-Modell sieht folgendermafien aus: Fiir jedes Objekt wird eine Tabelle,
fiir jedes Attribut des Objekts wird eine Spalte in der Tabelle und fiir jede Instanz des Objekts
wird eine Zeile in der Tabelle erstellt. Auch die Schliisselattribute werden zu eigenen Spalten
in der jeweiligen Tabelle. Primérschliissel werden aus Performanzgriinden als solche in der Da-
tenbank gekennzeichnet. Jeder Fremdschliissel erhélt in der Datenbank einen sog. Index, damit
Abfragen auf dem ER-Modell, die den Verbund bendétigen, schneller bearbeitet werden. Aufler-
dem dient es der Geschwindigkeit von Abfragen, Fremdschliissel, die aus mehreren Attributen

bestehen, zu einem einzigen Numerischen Attribut umzuwandeln.

3.4.2 Multidimensionales Modell

Um bestimmte Anforderungen aus dem Business-Case zu erfiillen, kann es nétig sein, auftbauend
auf den Informationen aus dem ER-Modell, ein Multidimensionales Modell zu entwickeln. Dieses

bietet eine andere Sicht auf die Daten: Data-Cubes.

Ein Data-Cube kann als beliebig dimensionierter Wiirfel verstanden werden, der ein Objekt
beschreibt, ein sog. Fakt. Ein Fakt besitzt erstens Dimensionsattribute. Mengen an Dimensi-
onsattributen werden in ein oder mehrere Hierarchien aus Levels angeordnet und beschreiben
eine Dimension des Fakts. Der hochste Level beschreibt stets die Gesamtheit der Werte einer
Dimension und wird mit ,all“ bezeichnet. Die Kombination aus Attributen des jeweils tiefs-
ten Levels der Dimensionen definiert die kleinste Einheit des Data-Cube, Instanzen des Fakts,
einzelne Fakten. Auf hohere Levels der Dimensionen betrachtet, werden Fakten zu Zellen im
Data-Cube zusammengefasst. Ein Fakt besitzt zweitens Kennzahlattribute. Diesen wird jeweils
ein Aggregationsoperator zugeordnet. Typische Operatoren sind: Maximalwert (Max), Minimal-
wert (Min), Anzahl an gesetzten Werten (Count), Anzahl an gesetzten, unterschiedlichen Werten
(Distinct-Count), Summe (Sum) und Durchschnitt (Avg). Fiir jede Zelle im Data-Cube kann
somit ein aggregierter Wert des Kennzahlattributs berechnet werden. Abbildung zeigt ein

Beispiel. Darin sind die Dimensionen ,, Time“, ,Source“ und ,,Route“ mit jeweils einer Hierarchie
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aus drei Levels dargestellt. Das Fakt besitzt die Kennzahlen ,,Packages“, das die Anzahl an Pa-
keten z&dhlt und ,,Last“, das den Zeitpunkt des letzten Pakets nennt. Fiir jede Zelle, beschrieben

durch Levels der Dimensionen, lassen sich diese Kennzahlen angeben?.
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Abb. 3.3: Veranschaulichung Data-Cube?

Ein Multidimensionales Modell ist héufig die Basis eines Data-Warehouse (vgl. [47]); auch ich

mochte es aus folgenden Griinden verwenden:

e Auch ein MD-Modell kann in einem Diagramm iibersichtlich dargestellt und konzeptioniert
werden (vgl. [47]).

e Im Gegensatz zum ER-Modell ist das Prinzip von Datenwiirfeln im MD-Modell leicht
versténdlich. Data-Cubes ermdglichen die Abfrage natiirlicher und bedeutungsvoller Teil-

mengen (vgl. [57]).

e Auch das ER-Modell unterstiitzt die Aggregation, dies jedoch nur eingeschrénkt (vgl.
[19]); komplexere Aggregationen sind ohne verschachtelte und komplizierte SQL-Abfragen
nicht moglich. MD-Modelle vereinfachen das Verstdndnis von Aggregation, ermoglichen
mit MDX auch komplexe Aggregationen in iibersichtlichen Abfragen. Ein Data-Cube wird
desweiteren so gespeichert, dass Aggregationen iiber ihre Kennzahlen schnell berechnet

werden konnen.

2Quelle: Microsoft, http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa216772%28SQL.80%29.aspx, Dezember 2009
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e Ein ER-Modell beschreibt ausschlielich eine Gesamtansicht. Ein MD-Modell beschreibt
mit jedem Data-Cube eine bestimmte Sicht auf die Daten, die genauestens untersucht
werden kann. Dennoch kénnen auch mehrere Data-Cubes gemeinsam abgefragt und auf-

einander bezogen werden.

e MD-Modelle bieten die Moglichkeit, die Daten interaktiv zu betrachten.

Auch ein MD-Modell ldsst sich mit einem Klassendiagramm darstellen (vgl. [47]). Darin wer-
den Fakten, Dimensionen, Levels und Kennzahlen als Klassen dargestellt. Hierarchien werden
als gerichteter Graph ohne Zyklen dargestellt (vgl. [19]). Abbildung zeigt ein Beispiel, in
dem Audiogramme als Fakten betrachtet werden. Mengen an Fakten kénnen durch den Opera-
tionstyp, das Untersuchungsdatum und das Geschlecht des Patienten ausgewihlt werden. Das
Untersuchungsdatum kann dabei in drei verschiedenen Granularitdtsstufen zur Auswahl verwen-
det werden: Jahr, Monat und Tag. Fiir jede Menge an Fakten ldsst sich der Durchschnitt einer

Kennzahl berechnen, die die Gehorverbesserung seit der letzten Untersuchung angibt.
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Abb. 3.4: Beispiel des Diagramms eines MD-Modells

Es gibt auch Multidimensionale Normalformen (vgl. [44]). Die erste Normalform schreibt vor,
dass jede Eigenschaft des Anwendungskontexts im Data-Cube abgebildet ist; fiir die Metho-
dologie bedeutet dies, dass die Objekte, Attribute und Beziehungen des ER-Modells korrekt
abgebildet sein miissen. Auflerdem ist der ersten Normalform nach jede Kennzahl eines Fakts
von der Gesamtheit der Dimensionsattribute abhingig, was Fehler bei der Berechnung und In-

terpretation von Kennzahlen vermindert.
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Angelehnt an Han und Kamber [32] und Song et al. [64] ist die Vorgehensweise zum Erstellen
des MD-Modells fiir jede Anforderung:

1. Auswiéhlen eines der Objekte aus dem ER-Modell als zentrales Fakt.
2. Auswihlen von Mengen von Attributen der Objekte als Dimensionen.

3. Auswéihlen von Hierarchien der Attribute, jede Hierarchiestufe bzw. Level beschreibt eine

Granularitdt und besteht aus einem Attribut.

4. Auswihlen von Attributen der Objekte als Kennzahlen, in hoheren Levels aggregiert mit-

tels eines festgelegten Aggregationsoperators.

Eine verstidndliche und performante Moglichkeit, um m:n-Beziehungen im ER-Modell iiber ein
Multidimensionales Modell abzubilden, besteht darin, fiir beide Objekte Fakten zu definieren,
die Dimensionen gemeinsam besitzen (vgl. [47]). Uber diese Gemeinsamen Dimensionen kénnen

die Kennzahlen beider Data-Cubes abgefragt werden.

Kennzahlen, wie sie in diesem Stadium definiert werden, lassen sich allein aus Aggregation
von Kennzahlenattributen definieren. Spéater im Reporting kénnen weitere Kennzahlen definiert

werden, die von solchen Ursprungskennzahlen abgeleitet werden.

Anhand der identifizierten Fakten, Dimensionen und Kennzahlen leiten sich nétige Data-Cubes
ab.

Die einfachste Form der Umsetzung eines Data-Cube in einer relationalen Datenbank erfolgt
iiber ein sog. Sternschema (vgl. [32, S. 214]). Darin werden sowohl das Fakt, als auch die Dimen-
sionen jeweils als eigene Tabellen umgesetzt — Faktentabellen und Dimensionstabellen. Die Levels
der Dimensionshierarchien werden als Attribut der jeweiligen Dimensionstabelle umgesetzt. Die
Kennzahlen werden als Attribute der Faktentabelle umgesetzt. Die Faktentabelle besitzt fiir je-
de Dimension einen Fremdschliissel, zugehorig zum Primérschliissel der Dimensionstabelle. So
kann das MD-Modell als spezielles ER-Modell umgesetzt werden, in dem fiir jeden Data-Cube

ausschliellich n:1-Beziehungen zwischen Fakt und den Dimensionen auftreten.

Das Vorgehen besteht fiir jeden Data-Cube aus der Abfrage aller Instanzen und relevanten At-
tribute (Dimensions- und Kennzahlattribute) des Objekts, das das Fakt darstellen soll. Fiir
jede Menge an Attributen einer Dimension werden die Werte jeder Instanz des Fakts in eine
Dimensionstabelle eingegeben und stattdessen ein Fremdschliissel erstellt. Die Fremdschliissel
und Kennzahlattribute werden anschlielend in eine Faktentabelle eingelesen. Auf die Fremd-
schliissel in Faktentabelle und Dimensionstabellen werden Indices eingestellt. Genauso werden
die Priméarschliissel — jede Dimensionstabelle besitzt normalerweise einen, der gleichzeitig ein

Fremdschliissel zur Faktentabelle ist — als solche in der Datenbank deklariert.

Um die Richtigkeit des ER- und MD-Modells zu iiberpriifen, kénnen nach der Umsetzung ein-
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fache Abfragen erstellt und mit Hintergrundwissen der Experten sowie Informationen aus dem
Data-Assay verglichen werden. Andersherum bietet das Data-Warehouse nach seiner Umsetzung
die Moglichkeit der Evaluation bisheriger Annahmen. Es lésst sich einfacher und umfassender als
die Rohdaten explorieren und so iiberpriifen, ob es die Anforderungen des Entscheidungstragers
erfiillen kann, siehe [2.4.2.3|aus dem Prozessmodell. Auch gibt es Metriken, um die Qualitéit eines

Data-Warehouse zu bewerten, z.B. iiber die Anzahl an Fakten, Dimensionen oder Kennzahlen
(vgl. [61]).

3.5 Reporting

Wie bereits in der Beschreibung der Anforderungen im Business-Case erldutert wurde, wird in
dieser Arbeit angenommen, dass Data-Mining versténdlicher fiir den Entscheidungstriger wird,
wenn seine Anforderungen mit Berichten eingeleitet werden. Diese Berichte fassen jeweils einen
zu analysierenden Teil der Daten zusammen, konnen weitergegeben und direkt vom Entschei-
dungstréiger verstanden werden. Die Erstellung der Berichte ist ein Teil der Entwicklungsprozesse
aus Abschnitt auf sie werden anschliefend Data-Mining-Techniken angewendet.

Jeder Bericht besteht aus einer Menge an Tabellen, jeweils mit einer bestimmten Anzahl an
Spalten und Zeilen, deren Zellen bei Ausfithrung des Berichts mit Inhalt gefiillt werden. Jede
Tabelle beschreibt damit Attribute und Instanzen. Ein Bericht wird um Zusatzinformationen wie
einem Titel, dem Namen der Anforderung, dem Namen des Autors, dem Erstellungsdatum und
dem Projektnamen ergénzt, um die Nachvollziehbarkeit zu verbessern. Die Inhalte des Berichts
sollten weiterhin fiir den Entscheidungstriger verstdndlich sein, ohne dass technische Details
aus dem Data-Assay und dem Data-Warehouse vorausgesetzt werden (vgl. [39]), weshalb ggf.

Hinweise zur Interpretation des Berichts genannt werden.

Ein Bericht enthélt dabei nicht den Inhalt der Daten. Stattdessen definiert er ausschlieflich,
welche Daten in ihm wie angezeigt werden sollen. Nachdem er entworfen und umgesetzt wur-
de, kann er auf die Daten ausgefithrt und als Auszug in verschiedenen Dateiformaten (z.B.
CSV, PDF) gespeichert werden. Selbst bei gedindertem Inhalt des Data-Warehouse, z.B. nach
einer Aktualisierung, soll ein Bericht funktionieren, ein neuer Auszug die verdnderten Daten

beriicksichtigen.

Im Business-Case wurden die Berichte ausschliellich in der Sprache des Entscheidungstrigers
beschrieben. Im Reporting gilt es, sie zu formalisieren und in Abfragen an die Datenbank zu
iibersetzen. Sowohl das ER-Modell, als auch das MD-Modell besitzen Abfragesprachen, die dies

ermoglichen.
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3.5.1 Abfrage des ER-Modells

Abfragen eines relationalen Schemas wie dem ER-Modell lassen sich {iber die ,,Relationale Alge-
bra“ (vgl. [19]) formalisieren. Sie soll hier nicht behandelt werden, zu gering erscheint ihr Nutzen
zur Konzeption von solchen Abfragen; dennoch nenne ich sie kurz, da ich fiir die Abfragen des
MD-Modells, eines multidimensionalen Schemas, eine Algebra vorstellen werde. Ausdriicke in
der Relationalen Algebra lassen sich in die Structured Query Language {ibersetzen; dieses SQL
ist die Standard-Abfragesprache fiir relationale Daten, die von verschiedenen Datenbanken im-

plementiert wird.

Quellcode zeigt ein Beispiel einer typischen SQL-Abfrage, hier in der Implementierung von
MySQL.

select objektl.attributl, if(objekt2.attributl is null,0, objekt2.attributl),
max(objekt3 . attributl)

from objektl left join objekt2 on objektl.attribut2 = objekt2.attribut2

join objekt3 on objekt2.attribut3 = objekt3.attribut2

group by objektl.attributl , objekt2.attribut2

having max(objekt3.attributl) > 100

order by objektl.attributl desc

Quellcode 3.1: Typische SQL-Abfrage

Hierbei werden 3 Attribute von drei verschiedenen Objekten zur Anzeige ausgewéhlt (select).
Das zweite Attribut erhilt den Wert ,,0“, wenn das Attribut keinen Wert besitzt und null ist.
Ein Join der Objekte geschieht iiber den Vergleich von Attributen. Schliefilich werden Instan-
zen, die die ersten zwei Attributwerte gemeinsam haben, gruppiert. Fiir das dritte Attribut wird
daher nicht der jeweilige Wert der Instanz, sondern aus den Werten einer Gruppe der Maximal-
wert bestimmt. Angezeigt werden schliellich nur die Gruppen, bei denen der Maximalwert iiber
100 liegt. Letztendlich werden die ausgegebenen Gruppen absteigend nach dem Wert des ersten
Attributs sortiert — bei textuellen Attributen alphabetisch. Man beachte, dass je nach Implemen-
tierung des SQL-Standards eine Reihe von weiteren Funktionen wie ,,Concat“ zur Konkatenation

von Zeichenketten oder ,,Count“ zum Zihlen von Instanzen einer Gruppe zur Verfiigung stehen.

Views stellen eine Moglichkeit dar, um SQL-Abfragen vorzudefinieren und ihre Ausgabe ver-
gleichbar mit Tabellen zugreifbar zu machen. Thr Vorteil besteht darin, hdufige Abfragen ohne

zusétzlichen Speicherverbrauch zu speichern.

Weitere Informationen zu SQL finden sich bei den Herstellern von Implementierungen der Spra-

che?.

32.B. Referenzhandbiicher zu MySQL, http://dev.mysql.com/doc/#refman, Dezember 2009
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3.5.2 Abfrage des MD-Modells

Chen et al. [I9] haben eine Algebra entwickelt, mit der sich Abfragen auf multidimensionale

Daten formalisieren lassen. Ein Beispiel einer Abfrage, zunéchst in Priadikatenlogik:

Vf € [quelle : IP, zeit : stunde] € Netzwerkpakete,

f-Anzahl = |coverage(c)|

Darin werden fiir alle IP-Adressen der Quellen und alle Stunden, in der sie verschickt wurden,

die Anzahl an Netzwerkpaketen gezihlt.

Bei der Beschreibung des MD-Modells in Abschnitt habe ich Kennzahlen, die aus ande-
ren Kennzahlen abgeleitet werden, bereits erwahnt. Solche Abgeleiteten Kennzahlen sind sehr
maéchtig, so konnen beispielsweise Kennzahlen aus verschiedenen Granularitdten in Formeln
kombiniert werden; allerdings sind solche Abfragen aufwéndiger — sowohl fiir die Person, die sie
konzeptioniert, als auch die Datenbank, die sie berechnet. Der Hauptzweck der Algebra ,, AW-

RA“ besteht darin, diese ,,composite subset measures® leichter und performanter zu definieren.

Im Folgenden mochte ich sie kurz anschneiden, eine ausfiihrliche Erkldrung findet sich im Werk
von Chen et al. [19].

Das Schema eines multidimensionalen Datensatzes D mit d Dimensionen besitzt Dimensions-
vektor X = (X1, Xo,...,Xy), auBerdem beliebig viele Kennzahlen. Jedes Fakt r aus D ist als

Tupel von Dimensionswerten sowie Kennzahlwerten (z1, 2, ..., 24, m1,...) beschrieben.

Jede Dimension besitzt eine Grundmenge mit moglichen Attributwerten. Diese werden in Hierar-
chien generalisiert. D; <p D; bedeutet, dass D; genereller als D; ist — eine hohere Granularitét
besitzt. Typischerweise besitzt jede Dimension ein hichstes Level ,all“, das die gesamte Grund-

menge in einem Attribut ,ALL* zusammenfasst.

Eine Zelle ¢ im Data-Cube umfasst eine Menge an Fakten und kann als Tupel ¢ = (v, va, ..., vq)
aus Attributwerten jeder Dimension beschrieben werden. Dimensionen im héchsten Level konnen
aus Griinden der Ubersichtlichkeit weggelassen werden. Eine Zellmenge S = [X; : Dy,..., Xy :
Dy besteht aus der Menge an Zellen in einem Data-Cube mit gemeinsamer Granularitit der

Dimensionen.

Chen et al. [I9] zeigen zunfichst, dass sich eine Abfrage auf multidimensionale Daten in ,,intuitive
calculus formulas® darstellen ldsst. Mittels relationaler Algebra abgefragt, sind diese Abfragen
auf Grund vieler verschachtelter Operationen (insbesondere dem Verbund) schwer zu verste-
hen und optimieren. Solche Abfragen in Pradikatenlogik lassen sich in der Algebra ,AW-RA*

formulieren.
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Die wichtigsten Operatoren in AW-RA sind wie folgt:

Selektion Die Auswahl von Fakten aus einer Zellmenge, die eine Bedingung (cond) erfiillen,
iiber 0cong(T) mit Zellmenge T' € AW — RA und AW — RA als Menge aller Ausdriicke.

Aggregation Die aggregierte Berechnung von Kennzahlen aus einer Menge an Fakten iiber
9G.agq(T) mit T € AW — RA und die Zellmenge G besitzt eine hohere Aggregationsstufe

als die Zellmenge T, kann also zur Aggregation verwendet werden.

Verbund Die Verbindung zweier Zellmengen und Berechnung einer Aggregation iiber S Xcond,agg
T mit S, T € AW — RA und S befindet sich nicht auf der héchsten Aggregationsstufe,

kann also zur Aggregation verwendet werden.

Die Algebra kann leicht auf SQL iibertragen werden. Dies ist jedoch nicht notwendig, da, wie
bereits erklart, SQL fiir die Aggregation nicht besonders gut geeignet ist.

Im Folgenden wird das obige Beispiel fortgefiihrt und fiir jede Stunde die durchschnittliche An-
zahl an Paketen aller Quellen berechnet. Dazu wird zunéchst fiir jede IP-Adresse und Stunde
die ,,Anzahl“ an Netzwerkpaketen berechnet. Die Zellmenge ,,Base®“ beschreibt die Zellen, fiir die
die Kennzahl ,,Schnitt“ berechnet werden soll: Einzelne Stunden. Durch einen Verbund der bei-
den Zellmengen wird schlieflich fiir jede Stunde der Durchschnitt an Paketen aller IP-Adressen

berechnet:

Anzahl =
9(quelle:I P,zeit:stunde),count () (Netzwerkpakete)
Base =

I(zeit:stunde) 0 (N etzwerkpakete)

Schnitt =

Basel ™ Basel.zeit=Anzahl.zeit,avg(Anzahl. M) Anzahl

Fiir komplexe Abfragen ist diese Algebra nicht intuitiv genug, weshalb die Autoren mit ,, Aggre-
gation Workflows* [19] eine Moglichkeit vorstellen, um komplexe Abfragen zu konzeptionieren.

Sie bestehen aus einem Graph mit drei Arten von Elementen:

Rechtecke stellen Zellmengen dar. Sie konnen als Klassen mit dem Namen des verwendeten
Data-Cube und Attributen zur Kennzeichnung der verwendeten Aggregationsstufe darge-
stellt werden. Auch hier werden Dimensionen auf der hochsten Aggregationsstufe nicht

erwahnt.
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Ovale stellen Kennzahlen dar. Darin enthalten sind der Name der Kennzahl, die Aggregati-
onsformel und ggf. eine Selektionsbedingung. Jedes Oval ist iiber eine Kante mit einem

Rechteck verbunden, das beschreibt, fiir welche Zellmenge die Kennzahl berechnet wird.

Pfeile zwischen Ovalen stellen Abhéingigkeiten zwischen Kennzahlen dar und werden iiber eine

Verbundbedingung beschrieben.

Abbildung zeigt die Aggregation Workflows des obigen fortgefiihrten Beispiels. Von Unten
nach Oben aufgebaut, wird darin zunéchst fiir jede IP-Adresse und Stunde die Anzahl an Paketen
berechnet. Jede Stunde aus einer zweiten Zellmenge ,,Base“ wird nun mit den Paketzahlen der

IP-Adressen der selben Stunde verbunden und der Durchschnitt berechnet.

Netzwerkpakete

+zelt:stunde

Schnitt
avglanzahl M)

Base.zeit = Anzahl. zeitlﬁ

Netzwerkpakete

+quelle:IP
+zelt:stunde

count{*)

Abb. 3.5: Aggregation Workflows Beispiel

Mittels Multidimensional Expressions (MDX), einer von Microsoft entwickelten Standard-
Abfragesprache fiir multidimensionale Daten, kann eine Abfrage auf das MD-Modell schlie3-
lich umgesetzt und Inhalte fiir einen Bericht ausgelesen werden. Ein Beispiel fiir eine typische
MDX-Abfrage, wird in Quellcode gezeigt.

with member [Measures|.[ AbgeleiteteKennzahl]

as ’[Measures|.[ Kennzahl_1]/[Measures].[ Kennzahl 2]~

, FORMAT STRING = 7 #,##%#.00%”

select NON EMPTY

{[Measures |.[ Kennzahl 1], [Measures].[Kennzahl 2], [Measures].[ AbgeleiteteKennzahl]} ON
COLUMNS,

NON EMPTY

Order (Crossjoin ([ Dimensionl |.[ Levell]. children , [Dimension2].[Levell]. children),

[Measures |.[ AbgeleiteteKennzahl], DESC)

ON ROWS from [Datenwuerfel]
where ([Dimension3].[Level2].[Wertl])

Quellcode 3.2: Typische MDX-Abfrage

Darin wird die abgeleitete Kennzahl ,, AbgeleiteteKennzahl“ als Anteil der ,,Kennzahl_1“ von
,Kennzahl_2“ berechnet und als Prozentzahl dargestellt. Die Abfrage gibt fiir jede Kombination
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aus den Elementen des jeweils ersten Levels der Dimensionen ,,Levell® und , Level2“ diese drei
Kennzahlen aus und sortiert die Werte absteigend nach der abgeleiteten Kennzahl. Auflerdem
werden in dieser Abfrage nur Fakten beriicksichtigt, die im zweiten Level von ,,Dimension3“ den
Wert ,,Wert1“ besitzen. Zu erwédhnen ist noch, dass der Operator NON EMPTY Zeilen oder

Spalten mit ausschliefSlich leeren Kennzahlen filtert.

MDX ist anfangs nicht einfach zu erlernen. Am Besten helfen dabei konkrete Beispiele, wie sie in
den Einzelfallstudien dieser Arbeit zu finden sind. Es handelt sich jedoch um eine sehr méchtige
Sprache. Im Gegensatz zu SQL kann mit MDX beispielsweise aus einer Abfrage, in Abhéngigkeit

der Daten, eine variable Anzahl an Spalten erhalten werden.

Weitere Informationen zu MDX finden sich in der Spezifikation von Microsoft? bzw. in
Handbiichern (z.B. [67]).

Nachdem die Abfrage entworfen worden ist, kann ein Bericht erstellt werden. Dieser kann an-
schliefend beliebig oft ausgefithrt und Ausziige in verschiedenen Formaten (z.B. CSV, PDF,
XLS) ausgegeben werden. Auf die Berichte kann iiber eine webbasierte Benutzerschnittstelle
mit Authentifizierung zugegriffen werden. Das vereinfacht die Erstellung von Ausziigen zur Wei-

tergabe und Analyse und verteilt die Berechnungslast auf mehrere Rechner.

Neben ihren Abfragesprachen, besitzen ER- und MD-Modell jeweils die Moglichkeit des Ent-
scheidungstriager-verstandlichen Zugangs zu den Daten. Das erscheint insbesondere realistisch,

wenn eine begrenzte, dafiir jedoch intuitiv bedienbare Zugriffsmoglichkeit geboten wird.

Fiir das ER-Modell bietet es sich an, die Attribute sowie Sortierungen und Filter in einem
»graphical user interface“ (vgl. [32 S. 10]) auswihlen und in einer Tabelle anzeigen zu las-
sen. So konnen auch Attribute aus verschiedenen Objekten in Abhéngigkeit ihrer Beziehung
im Modell zusammen angezeigt werden — zumindest ohne Aggregation verstidndlich fiir einen

Entscheidungstréger.

Das MD-Modell erlaubt dariiber hinaus die interaktive Betrachtung der Daten. In diesem sog.
Online Analytical Processing (OLAP) (vgl. [32, S. 132f]) kann der Data-Cube iiber seine Dimen-
sionen und ihre Hierarchien durchlaufen werden. Moéglich sind unter anderem: Das Betrachten
der Daten auf einer hoheren Aggregationsstufe, z.B. {iber Auswahl eines hoheren Levels einer
Dimension. Das Gegenstiick zu einem solchen Drill-Down ist der Drill-Up. Auflerdem kann das
Festlegen einer Dimension auf den Wert eines Level, das Slicing, die Sicht auf bestimmte Teile
der Daten erméglichen. OLAP ist nach den Regeln von E.F. Codd speziell dafiir geeignet, den

geregelten Zugriff verschiedener Personen iiber eine Client-Server-Architektur zu ermdglichen
(vel. [3]).
Die Berichte stellen genauso wie das Data-Assay und das Data-Warehouse einen Meilenstein

dar. Einerseits dienen sie dem Team zur Evaluation der bisherigen Ergebnisse, siehe Abschnitt

4SQL Server Developer Center, http://mondrian.pentaho.org/documentation/doc.php, Dezember 2009
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2.4.2.3l Desweiteren sind sie ein Teil des Deployments aus Abschnitt [2.4.3.3] und werden dem
Entscheidungstriager abgeliefert.

3.6 Data-Mining

Ziel des Data-Mining, der letzten Aufgabe der Entwicklungsprozesse aus Abschnitt ist
das Entdecken von Mustern in den Berichten, wie sie im Business-Case angefordert werden.
Pyle [53] S. 380] fasst das Entdecken solcher Muster mit dem Begriff ,,Modeling to Understand*
zusammen. Demnach besteht der Zweck des Data-Mining darin, die ,, Repréisentation der Wirk-
lichkeit“ [53, S. 91], die im Data-Assay und Data-Warehouse aufgebaut worden ist, auf Muster

zu untersuchen.

In dieser Arbeit sind Muster als Sachverhalte in Berichten definiert, die von einem Entschei-
dungstriager verstanden und in Fragen formuliert werden konnen. Im Deskriptiven Data-Mining
auf Tabellarische Daten, wie es Thema dieser Arbeit ist, wurden folgende Grundtypen von Mus-

tern identifiziert:

e Muster charakterisieren Objekte oder Attribute.
e Muster benennen Unterschiede oder Gemeinsamkeiten zwischen Objekten oder Attributen.
e Muster beschreiben Beziehungen zwischen Objekten oder Attributen.

e Muster identifizieren ungewo6hnliche Objektinstanzen oder Attributwerte.

Wie ein Bericht, besitzt auch ein Muster zunéchst keine Inhalte, sondern beschreibt lediglich,
welche Informationen es enthalten kann. In den Daten wird dann nach konkreten Mustern ge-
sucht. Ein interessantes konkretes Muster ist iiber die Daten hinaus giiltig, ldsst sich auf die
Wirklichkeit iibertragen und bietet im Bezug auf die behandelte Fragestellung eine niitzliche

Information.

Dabei handelt es sich stets um Informationen, die ein Entscheidungstriger auch manuell in einem
Bericht suchen oder iiberpriifen kann, es aus Griinden des Aufwands jedoch nicht tun méchte.
Stattdessen wird eine Technik angewendet, um Muster aus einem Bericht zu extrahieren und
Entscheidungstriager-verstandlich darzustellen. Zur Auswahl solcher Techniken habe ich folgende

Kriterien ausgewahlt:

Nachvollziehbarkeit Die Technik erfordert vom Entscheidungstriger kein Verstdndnis dariiber,
wie das Ergebnis erreicht wird; denn der Entscheidungstriger weifl; wie er manuell nach

dem Muster suchen konnte.

Ausfiihrbarkeit Die Technik lisst sich ohne inhaltliche Anderung auf den Bericht ausfithren.

Wenn dem Bericht Informationen hinzugefiigt oder entfernt werden, soll dies iiber eine neue
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Erstellung eines Berichts geschehen, was der Interpretierbarkeit der entdeckten konkreten
Muster dient (vgl. [50, S. 59]).

Interpretierbarkeit Die Technik erfordert vom Entscheidungstriger zur Interpretation der kon-

kreten Muster kein technisches Hintergrundwissen, z.B. die Erkldarung von Parametern.

Verfiigbarkeit Auflerdem wird Wert darauf gelegt, dass die Technik fest definierte und bekann-
te Algorithmen anwendet, die anhand ihres Namens identifiziert und deren technischen
Beschreibungen in Nachschlagewerken gefunden werden koénnen. Diese werden von vielen

Werkzeugen unterstiitzt.

Ich habe mittels dieser Kriterien eine Reihe von Techniken ausgewihlt, die im Entscheidungs-
trager-verstindlichen Data-Mining eine Rolle spielen kénnen. Im Folgenden mochte ich jede
dieser Techniken kurz beschreiben, anschlieflend in einer Tabelle die Auswahl anhand der Kri-
terien begriinden. Ausfiihrlichere Erklarungen der Techniken finden sich in der Literatur (vgl.
[38]; [32]; [50]).

3.6.1 Diagramme, Kennzahlen und Hervorhebungen

Eine einfache Moglichkeit, um Inhalte aus einem Bericht hervorzuheben, stellt die Sortierung
iiber ein oder mehrere Attribute dar. Auflerdem die Berechnung von Kennzahlen {iber einzel-
ne Attribute, z.B. Summe oder Anzahl. Neben Sortierungen bieten sich speziell fiir generierte
Berichte aus dem MD-Modell weitere Hervorhebungen an. So kénnen Attributwerte farblich
hervorgehoben werden, wenn sie im Data-Cube eine ,,Anomalie* (vgl. [32, S. 189f]) darstellen.
Han und Kamber nennen mit ,,SelfExp“, ,, InExp* und ,,PathExp*“ drei Moglichkeiten, um solche

Abweichungen auf verschiedenen Granularitdtsstufen festzustellen.

Besonders typisch, um Eigenschaften von Objekten und Attributen festzustellen, sind Diagram-
me. Einerseits konnen sie verwendet werden, um einzelne Attribute zu beschreiben (vgl. [32] S.
54-61]):

Ein Boz-Plot stellt fiir ein Numerisches Attribut Minimum, 1. Quartil (25% der Daten, die
kleiner als der Median sind), Median (50% der Instanzen besitzen einen kleineren/gréfieren
Attributwert als der Median), 3. Quartil (25% der Instanzen mit Attributwerten, die gréfler
als der Median sind) und Maximum dar. Auflerdem den Durchschnitt, den mittleren Wert. Die
Varianz beschreibt, wie stark die Werte vom Durchschnitt abweichen. Und auch die Standard-

Abweichung ist eine Kennzahl iiber die Verteilung der Werte um den Mittelwert.

Eine Verteilung gibt die Haufigkeit der Werte eines Numerischen Attributs an; somit den
haufigsten Wert, Mode, und den seltensten Wert, Least, sowie den Skew, die Schiefe (bei sym-
metrischen Daten liegen Durchschnitt, Median und Mode iibereinander; bei negativ oder positiv

schiefen Daten liegt der hiufigste Wert vor oder hinter dem Median) und die Kurtosis (ob die
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Daten hauptséchlich um den Mittelwert angeordnet sind oder mehr aufien liegen).

Ein Histogramm gibt die Haufigkeit der einzelnen Werte eines Kategorischen Attributs an, nennt
also auch den haufigsten Wert, Mode, und den seltensten Wert, Least. Dabei werden modale
(viele Werte in wenigen Kategorien bzw. wenige in vielen), gleichmiflige (jeder Wert annéhernd

gleich hiufig) und monotone (jeder Wert genau einmal) Verteilungen deutlich.

Andererseits konnen durch Diagramme auch mehrere Attribute gleichzeitig visualisiert werden.
Ein Punkt-Diagramm oder Scatter-Plot kann die Beziehung von bis zu vier (x-Achse, y-Achse,
Grofle, Farbe), ein 3-D-Punkt-Diagramm von bis zu fiinf Numerischen, Kategorischen oder Zeit-
gebenden Attributen deutlich machen. Sdulendiagramme (z.B. fiir Haufigkeiten), Balkendia-
gramme (z.B. fiir Rangfolgen), Kurven- /Liniendiagramme (z.B. fiir Zeitreihen), Keisdiagram-
me (z.B. fiir Anteile) sind weitere Moglichkeiten, um Daten zu inspizieren (vgl. [32, S. 56]).
Mit ihnen konnen mehrere Attribute verglichen werden, indem z.B. in einem Balkendiagramm
die Werte verschiedener Attribute aufeinander gestapelt angezeigt werden. Diagramme sind in-
tuitiv verstandlich; manche Implementierung erméglicht zusétzliche Funktionen, wie z.B. einen
Jitter, bei dem iibereinanderliegende Punkte in einem Scatter-Plot leicht verschoben dargestellt

werden.

Die Auswahlkriterien werden erfiillt: Es werden Charakteristiken von Objekten oder Attributen,
Beziehungen zwischen Attributen sowie ggf. ungewohnliche Objektinstanzen oder Attributwerte
deutlich. Die Sachverhalte im Diagramm koénnen im Bericht nachvollzogen und iiberpriift wer-
den. Diagramme lassen sich auf Berichte direkt anwenden. Sie bediirfen keines Versténdnisses

dariiber, wie die Visualisierung erstellt wird.

Diagramme koénnen zudem der Darstellung von Ergebnissen anderer Techniken dienen.

3.6.2 Korrelationstabelle

Eine Korrelationstabelle enthéilt Korrelationskoeffizienten und driickt mit ihnen fiir je zwei Nu-
merische Attribute deren Abhéngigkeit voneinander in einer Zahl zwischen -1 und 1 aus. Je
starker zwei Attribute negativ korreliert sind, desto negativer die Zahl; je grofler bzw. kleiner
das eine Attribut, desto kleiner bzw. gréfler das andere Attribut. Liegt die Zahl ndher an der
1, sind die zwei Attribute positiv korreliert — je grofler bzw. kleiner das eine, desto grofier bzw.
kleiner das andere. Ein Wert um 0 bedeutet eine geringe Korrelation. Von einer starken Korrela-
tion sprechen Nisbet et al. [50, S. 71], wenn der Wert grofer als 0,9 bzw. kleiner als -0,9 ist. Die
Interpretation einer Korrelationstabelle ldsst sich in einer Visualisierung, die auffallende Kor-
relationskoeffizienten hervorhebt, vereinfachen. Zur Verdeutlichung einer einzelnen Korrelation
zwischen zwei Attributen bietet sich ein Scatter-Plot an (vgl. [32], S. 68]).
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3.6.3 Subgruppenentdeckung

Zur Einfithrung von Subgruppen ein Beispiel: Der Arzt eines Krankenhauses mochte aus einem
Bericht {iber seine Patienten des letzten Jahrzehnts Mengen an Patienten mit gemeinsamen

Eigenschaften finden, bei denen die Sterblichkeit deutlich erhoht ist.

Subgruppen sind Instanzen eines Objekts, die bestimmte Attributwerte gemeinsam haben und
beziiglich eines bestimmten Zielattributs von der gesamten Menge an Instanzen, der Population,
abweichen (vgl. [B, S. 17]). Die Giite der Abweichung wird durch eine ,, Qualitétsfunktion bewer-
tet. Diese und weitere Parameter wie z.B. die maximale Grofle von gemeinsamen Attributwert-
kombinationen einer Subgruppe bestimmen die Griindlichkeit der Suche und damit Laufzeit des
Algorithmus. Nur eine vollstdndige und damit zeitaufwéndige Suche garantiert, die Subgruppe
mit der grofiten Abweichung zu finden. Unabhéngig von diesen Parametern besitzen die entdeck-
ten Subgruppen mit der Subgruppengrofie, der Attributwertkombination als Beschreibung der
Subgruppe, den Informationen zum Zielattribut in der Subgruppe und den Informationen zum
Zielattribut in der Population korrekte Informationen, die zudem iibersichtlich in einer Tabelle

dargestellt werden koénnen.

3.6.4 Lernen eines Entscheidungsbaums

Zur Einfithrung von Entscheidungsbdumen ein Beispiel: Ein Leiter einer Bank mo6chte aus einem
Bericht, der Eigenschaften der Kunden sowie ihre Kredithistorie nennt, mogliche Erkldrungen

fiir negatives Kreditverhalten erhalten.

Ein Entscheidungsbaum ist ein ungerichteter Graph. Er beschreibt die Beziehungen zwischen
mehreren Eingabeattributen und einem Klassenattribut (vgl. [50, S. 300]). In jedem seiner Kno-
ten werden Mengen an Instanzen anhand des Werts eines ausgewéhlten Attributs voneinander
getrennt. Jeder Knoten enthélt eine Menge an Instanzen; diese wiederum besitzen eine bestimm-
te Verteilung der Werte des Ausgabeattributs. In den Bliattern des Baums weisen die Instanzen
entweder im Idealfall den gleichen Wert des Ausgabeattributs oder auch hier wieder eine Vertei-
lung auf. Ein Entscheidungsbaum liefert somit fiir jede Instanz eine Erklarung fiir den Wert des
Ausgabeattributs. Welches Attribut in welchem Knoten zur Trennung der Instanzen verwendet
wird, ist abhingig vom verwendeten Algorithmus, daher stellt ein Entscheidungsbaum stets nur
eine mogliche Erklarung fiir ein Ausgabeattribut dar. Dennoch stellt er eine hiufig genutzte
Technik dar, um Nachbarschaften zwischen Attributen und Objekten festzustellen. Das Prin-
zip, nach denen sie erstellt werden, ist nicht nur leicht verstidndlich, die Baumdarstellung bietet

weiterhin eine intuitive Visualisierung des Ergebnis.
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3.6.5 Lernen von Assoziationsregeln

Auch hier zur Einfithrung ein Beispiel: Aus einer Auflistung an verkauften Autos mit ihren
mitverkauften Extras mochte ein Autohéndler erfahren, welche Zusétze eines Autos vermehrt

zusammen gekauft werden, um diese kostensparend in Bundles anzubieten.

Beim Lernen von Assoziationsregeln werden Zusammenhéinge zwischen Attributen eines Objekts
in Form von Wenn-Dann-Regeln gesucht (vgl. [38, S. 344]). Eine solche Regel besteht aus einer
Attributwertkombination als Vorbedingung, sowie dem Wert eines Attributs als Nachbedingung.
Das Maf} der Giiltigkeit einer Regel innerhalb der Instanzen eines Objekts kann durch verschie-
dene Zahlen ausgedriickt werden, z.B. ,accuracy® [38, S. 344], dem Verhiltnis zwischen der
Anzahl Instanzen, bei denen Vorbedingung und Nachbedingung gelten zur Anzahl Instanzen,
bei denen zumindest die Vorbedingung gilt. Ahnlich wie bei der Subgruppenentdeckung kann
durch Parameter bestimmt werden, wie griindlich nach Regeln gesucht wird. Jede entdeckte
Regel steht fiir sich alleine und kann von einem Entscheidungstréger verstanden werden. Der
Apriori-Algorithmus verlangt fiir seine Ausfithrung bindre Attribute, die nur die Werte ,,0 und
,» 1% aufweisen. Kategorische oder Zeitgebende Attribute kénnen in diese Form gebracht werden,
indem aus jedem Attributwert ein neues binéires Attribut erstellt wird, das kennzeichnet, ob die
Instanz den Wert besitzt. Numerische Attribute miissen zuvor durch Diskretisierung in Katego-
rische Attribute transformiert werden. Diese besondere Kodierung der Attribute kann bei der
Erstellung des ER-Modells beriicksichtigt werden.

3.6.6 Segmentierung

Auch fiir die Segmentierung (bzw. Clustering) nenne ich zunichst ein Beispiel: In einem Be-
richt der Kundendatei eines einzelnen Geschiéftsbereichs méchte ein Unternehmer wohldefinierte
Gruppen seiner Kunden identifizieren, um sie besser in speziellen Marketingstrategien anspre-

chen zu konnen.

Hierbei werden Instanzen in Segmente eingeteilt. Instanzen innerhalb eines Segments besitzen
maximale, Instanzen aus verschiedenen Segmenten minimale Ahnlichkeit. Manche Implementie-
rungen erfordern die Eingabe der Anzahl an Segmenten, die entdeckt werden sollen. Auflerdem
unterscheiden sie sich hiufig in der Definition von Ahnlichkeit. Die einfachste Definition sicht
ein bindre Ahnlichkeit vor — identische Attributwerte sind dhnlich, unterschiedliche Attribut-
werte sind undhnlich — und ist auch fiir den Entscheidungstriger verstdndlich. Im ,,K-Means-
Algorithmus“ (vgl. [32, S. 402]) wird jedes Segment durch eine Mittelwertinstanz représentiert,
mit der die zum Segment zugehdrigen Instanzen bestimmt werden. Dieser Représentant kann

zur Interpretation der Segmentierung verwendet werden.

In Tabelle fasse ich die genannten Techniken zusammen und begriinde ihre Auswahl anhand
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der genannten Kriterien.

Technik nachvollziehbar | ausfiihrbar interpretierbar | verfiigbar
Diagramme, Sor- | Eigenschaften, Je nach Dia- | Kann durch Zu- | z.B. Scatter-Plot,
tierungen, Kenn- | Beziehungen und | gramm nur | satzfunktionen in | Box-Plot, Histo-
zahlen ungewdhnliche Attribute ei- | Werkzeugen noch | gramm [32] S. 56]
Instanzen  oder | nes bestimmten | verstirkt werden.
Werte. Datentyps.
Korrelations- Abhéngigkeit zwi- | Nur Numerische | Hervorhebung z.B.  ,Pearson’s
tabelle schen Attributen. | Attribute. stark abhéngiger | product moment
Attribute in | coefficient® [32] S.
Visualisierung,. 67)
Verdeutlichung in
Scatter-Plot.
Subgruppen- Beziehungen zwi- | Beliebiges Zielat- | Nennung in Ta- | z.B. SD-Map [5l
entdeckung schen Attributen. | tribut. Erklirende | belle. S.47], SD-Map*
Numerische Attri- 4]
bute miissen dis-
kretisiert werden.
Entscheidungs- Beziehungen zwi- | Numerische Attri- | Darstellung  als | z.B. ID3 [55], J48
baumlernen schen Attributen. | bute miissen dis- | Baum. [56], CART [12]
Unterschiede und | kretisiert werden.
Gemeinsamkei-
ten zwischen
Instanzen
Assoziations- Beziehungen zwi- | Numerische Attri- | Wenn-Dann- z.B. Apriori-
regellernen schen Attributen. | bute miissen dis- | Regeln. Algorithmus
kretisiert werden. 2]
Segmentierung Unterschiede und | Beliebige Attribu- | Reprisentanten z.B. K-Means [32]
Gemeinsambkei- te. der Segmente. S. 402]
ten zwischen
Instanzen. Un-
gewOhnliche
Instanzen.

Tab. 3.3: Data-Mining-Techniken

Exporte der Berichte sind meist iiber CSV-, PDF- oder XLS-Dateien moglich. PDF- und XLS-
Dateien besitzen ein proprietdres Format und werden von wenigen Werkzeugen unterstiitzt.
CSV stellt ein simples Dateiformat dar, das von vielen Werkzeugen eingelesen werden kann.
Sein Nachteil besteht im Informationsverlust bei der Konvertierung: In den Rohdaten sind Nu-

merische, Kategorische und Zeitgebende Attribute enthalten, ggf. mit Missing-Values (vgl. [32] S.
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62]). Diese werden in der Datenbank als Integers oder Reals, Strings sowie Dates oder Datetimes
gespeichert; Missing-Values werden durch null dargestellt. In der CSV-Datei werden diese Werte

¢

z.B. als ,null“ abgelegt. Sie konnen nicht einfach durch ,,“ ersetzt werden, da dieser Wert dem
expliziten Leerwert entspricht. In einer CSV-Datei werden alle Attributwerte als Zeichenketten
ohne Typ gespeichert. Daher kann es notwendig sein, eine CSV-Datei in das ARFF-Dateiformat
(vgl. [10]) zu konvertieren: Dieses spezifiziert den Wert ,,7* als Missing-Value und besitzt fiir
jeden Typ aus der Datenbank eine Entsprechung. Bei der Konvertierung der CSV-Datei in eine
ARFF-Datei werden Missing-Values in ,,7“ umgewandelt, auBerdem wird fiir jedes Attribut ein

ARFF-Datentyp in Kopfzeilen der Datei festgelegt.

Nachdem von einer Technik konkrete Muster entdeckt worden sind, gilt es diese , Resultate“
(siehe Data-Mining in Abschnitt des Prozessmodells) auf interessante Muster zu unter-
suchen. Diese lassen sich auf die Wirklichkeit {ibertragen und bieten eine niitzliche Information
im Bezug auf die Fragestellung, die in der Anforderung behandelt wurde. Interessante Muster
kénnen dann im Deployment, siehe Abschnitt verwendet werden.

Bevor eine solche Resultatsanalyse vorgenommen werden kann, muss jedoch sichergestellt sein,
dass die Anforderung vollstindig erfiillt wurde und die ihrbeziiglich durchgefiihrten Techniken
im Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining keine Unklarheiten aufweisen.
Daher ist auch im Schritt des Data-Mining die Evaluation der bisherigen Entwicklungen nétig,
sieche Abschnitt 2.4.2.3] des Prozessmodells.

3.7 Dokumentations- und Wissensmanagementsystem

Nun beschreibe ich meinen Ansatz zur Dokumentation und zum Wissensmanagement in den
Data-Mining-Projekten, die in den Abschnitten [2.4.1|und [2.4.2.2] als Aufgaben des Data-Mining

genannt werden; dieser Ansatz besteht aus einem KDDM-Wiki und einem Dokumentenversio-

nierungssystem.

Auch wenn Data-Mining schwer erlernbar ist, kann es dennoch erleichtert werden. Das Wis-
sensmanagement, wie es in Abschnitt genannt wird, bezieht sich dabei auf den Wis-
sensaustausch zwischen einzelnen Data-Mining-Projekten. Data-Mining-Projekte kénnen viele
Informationen enthalten, die bei der Durchfiihrung weiterer Projekte eine Rolle spielen. Als
Hauptinformationsquelle fiir diese Informationen kann die Dokumentation der Projekte dienen.

Je nach Dokumentationsstrategie ist es leichter, ntige Informationen zu extrahieren.

Problematisch ist die einfache Dokumentation mit einzelnen Dokumenten in zweierlei Hinsicht.
Einerseits ist die Dokumentation an sich erschwert, konnen schwerlich Referenzen gebildet und
Redundanzen vermieden werden. Dieser Meinung ist auch Becker [§], die darauf hinweist, dass die

herkémmliche Methode mittels simplen Textdokumenten nicht ausreicht, weil sie beispielsweise
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keine effiziente Querverweise unterstiitzt — diese jedoch essentiell sind. Aulerdem ist das Suchen

nach Informationen und damit das Wissensmanagement erschwert.

3.7.1 KDDM-Wiki

Nur wenn die Dokumentation der Data-Mining-Projekte formalisiert und vereinheitlicht ist, kann
sie sinnvoll zum Wissensmanagement verwendet werden. Becker [§], Bartlmae und Riemenschnei-
der [7], Euler [26] und Britos et al. [13] haben Moglichkeiten genannt, wie die Durchfithrung von
Data-Mining-Projekten formalisiert und dokumentiert werden kann. Mit ihren Anstéen zum
Thema habe ich eine eigene Objektstruktur entworfen. Ihre einzelnen Objekte werden in Abbil-

dung in einem Klassendiagramm dargestellt.

Dokumentationsseite

+name: String
+degcription: String

+tagls]: String
<<artefacts== Document,
tefact Interview,
n ar r = Data,
+date: date | Code,
<<resultss =ewvaluations== +mode: {...1 Recherche
result |1 > n] ewvaluation
+date: date +date: date » <<todos==
n > todo
»> - n
| n | +date: date
n 1 =eprojectams . +gtatus: {Planned, Started, Finished}
=goalg== . +priority: rumber = ©
goal ln 1] project
+otatus: {Planned, Started, Finished} P
3 e «=tools==
n =<task_exg== n tool
w=taskg== task_ex s +version: String
task [ P Olidate: date
" +hours: int
=<lessonlearneds==
n| lessonlearned
> +date: date

Abb. 3.6: Struktur der Dokumentation

Von jedem Objekt kénnen Instanzen — Inhaltsseiten in der Dokumentation — erstellt werden.
Diese besitzen neben einem eindeutigen Namen und einem beliebig langen Beschreibungstext
ein Attribut ,, Tag“, in das Schlagworte eingegeben werden kénnen, nach denen in der Dokumen-
tation explizit gesucht werden kann. Im Beschreibungstext konnen iiber den eindeutigen Namen
Verlinkungen auf andere Dokumentationsseiten eingefiigt werden. Auch , Artefakte“, ,Todos*,
» Werkzeuge“ und ,, Lessons-Learned“ konnen jeder Instanz zugeordnet werden. In der Abbildung
werden diese Vererbungs- und Beziehungsstrukturen aus Griinden der Ubersichtlichkeit fiir

das Objekt ,,Projekt“ dargestellt. Im Folgenden einige weitere Informationen zu den Objekten:

Projekt Projekte besitzen einen Status. Aulerdem konnen ihnen eine beliebige Anzahl an Zielen

und Unterprojekten zugeordnet werden.
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Ziel Zielen kénnen Unterziele, Aufgaben und Ergebnisse zugeordnet werden.
Aufgabe Aufgaben konnen Teilaufgaben und Durchfithrungen zugeordnet werden.

Durchfiihrung Durchfithrungen besitzen ein Datum sowie die Anzahl an Stunden, die fiir sie in

Anspruch genommen worden sind.

Resultat Ergebnisse besitzen ein Datum, an dem sie erzielt worden sind. Auflerdem werden

ihnen beliebig viele Evaluationen zugeordnet.
Evaluation Evaluationen besitzen ein Datum, an dem sie durchgefiihrt worden sind.

Artefakt Ein Artefakt kann ein Dokument, ein Gesprich, Daten, Code oder eine Recherche
sein. Auflerdem besitzen sie ein Datum, an dem sie dem Team als Informationsquelle zur

Verfiigung gestellt wurden.

Todo Todos beschreiben Vorschlége fiir Aufgaben. Sie besitzen das Datum, an dem sie erstellt

worden sind, und einen Status. Die Hohe einer Zahl gibt die Prioritéit des Vorschlags an.

Tool Werkzeuge besitzen eine Version, mittels der nach einer aktuellen Version eines Werkzeugs

gesucht werden kann.

Lessons-Learned Lessons-Learned besitzen das Datum, an dem sie beschrieben worden sind.

Becker [§] hat fiir die Dokumentation ein eigenes System entwickelt, das nicht frei verfiigbar
ist; ich habe mich fiir semantische Wikis entschieden. In einem Wiki kénnen beliebig viele Sei-
ten erstellt und mittels einfacher Syntax mit Freitextinhalt gefiillt werden. Auch Referenzen
sind durch Hyperlinks moglich. Wikis werden iiber Webbrowser bedient und unterstiitzen den
Mehrbenutzerbetrieb. Semantische Wikis erweitern diese Wikifunktionalitdt um die Moglichkeit,
Objekte mit Attributen zu definieren. Abbildung zeigt einen Ausschnitt der Startseite eines
solchen Wikis.

Main Page

BENEDIKT MY TALK MY PREFERENCES MY WATCHLIST MY CONTRIEUTIONS LOG OuT

Search discussion  edit  history move watch  refresh

il Search Contents [hide]
| Havigaion 1 Projekte
= Main Page 2 Todos
= Recent changes 3 Werkzeuge
= Help 4 Lessons-Learned

Quicklinks & Tags

= Mews with Farm

= Search by Property Projekte ledi]
Toolbox

= ‘What links here H H status

= Related changes Bachelor Started
= Upload file CaseTrain Started

= Special pages HHO Started
= Printable version

= Parmanent link Industrie Planned

Abb. 3.7: Startseite KDDM-Wiki

Um dieses KDDM-Wiki mit Inhalten zu fiillen, soll es wiahrend der Durchfiihrung eines Data-
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Mining-Projekts zu dessen Dokumentation verwendet werden. Informationen fiir den Business-
Case, jegliche Ergebnisse aus der Entwicklung in Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und
Data-Mining, sowie die Resultate fiir die Business-Story soll das Team darin eingeben. Die
Dokumentation wird in Abschnitt des Prozessmodells als wichtig erklért.

Neue Eintrige konnen iiber Formulare vereinfacht eingegeben werden. Mittels der semantischen
Informationen automatisch erstellte Ubersichtstabellen iiber Instanzen von Objekten, z.B. Pro-
jektlisten, Aufgabenlisten, siehe auch in Abbildung verbessern die Ubersicht.

Mit Inhalten gefiillt, kann das Wiki als Informationsquelle fiir neue Projekte verwendet werden.
Das Suchen nach Informationen erfolgt entweder iiber eine Navigation durch die Referenzen,
z.B. in den Ubersichtstabellen. Oder iiber die Suche. Dabei kann entweder rein textuell oder
nach speziellen Attributwerten, semantischen Annotationen wie den Tags, gesucht werden. So

lésst sich {iber das Wiki ein Wissensmanagement innerhalb einer Organisation betreiben.

3.7.2 Dokumentenversionierungssystem

Das Wiki eignet sich nur begrenzt zum Dokumentenmanagement. So konnen zwar theoretisch
beliebige Dateien im Wiki gespeichert werden; die Handhabung ist jedoch umsténdlich, au-
Berdem konnen die Inhalte dieser Dateien nicht durchsucht werden. Stattdessen wird fiir das
Dokumentenmanagement ein separates Versionierungssystem eingesetzt und die jeweiligen Da-
ten im KDDM-Wiki lediglich referenziert, entweder iiber eine direkte Verlinkung zur Datei im
Versionierungssystem oder eine Angabe des Dateinamen und -pfads. Diese Art der Speiche-
rung ermoglicht auch, spezielle Benutzerrechte zu vergeben. So miissen im KDDM-Wiki keine
sicherheitsbedenklichen Daten wie Passworter gespeichert, sondern kénnen ausgelagert und nur

befugten Personen zugénglich gemacht werden.

3.8 Software-Komponenten

Die Bewertung der Werkzeuge muss laut Abschnitt [2.4.3.1] des Prozessmodells geschehen. Das
Prozessmodell hat die Aufgaben — das Was — beschrieben, die bisherigen Abschnitte in diesem
Kapitel haben die Techniken — das Wie — vorgestellt. In diesem Abschnitt mochte ich zeigen,

mit welchen Werkzeugen — das Womit — diese Techniken durchgefiihrt werden kénnen.

3.8.1 Definition von Komponenten

In den vorherigen Abschnitten wurde ein Grundstock an Techniken genannt, die in einem Data-
Mining-Projekt benotigt werden. Diese Techniken lassen sich in fiinf Komponenten gruppie-

ren: ETL, Data-Warehouse, Reporting, Data-Mining und Dokumentation. Diese Komponenten
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mochte ich zunéchst definieren und anschlielend verwenden, um verschiedene Werkzeuge zu
kategorisieren. Uber die Verwendung von Komponenten soll die Methodologie moglichst un-
abhéngig von konkreten Werkzeugen sein. So kénnen auch neue Werkzeuge kategorisiert und im

Rahmen der Methodologie eingesetzt werden.

3.8.1.1 ETL-Komponente

Fiir die Extraktion, die Transformierung, und das Laden bzw. Einlesen von Daten sind
ETL-Werkzeuge geeignet. Mit diesen Werkzeugen sollen Teile des Data-Assay und des Data-

Warehouse umgesetzt werden.

Drei Techniken spielen hier eine Rolle: Das Einlesen der Datenquellen, ihre Umwandlung zu
tabellarischen Daten und ihre Speicherung in einer relationalen Datenbank. Auflerdem die Um-
setzung des ER-Modells. Und schliefilich die Umsetzung des MD-Modells.

Fiir die erste Aufgabe sind folgende Funktionen nétig:

o ETL-Werkzeuge sollten Daten aus verschiedenen Datenquellen einlesen kénnen, z.B. aus
Dateien mit Standard-Formaten (CSV, TXT, ARFF), aus proprietiren Dateiformaten
(z.B. Microsoft Excel, XBase), oder Datenbanken (z.B. MySQL, PostgreSQL, Microsoft
SQL Server).

e Auch die Ausgabe der Daten muss in diese Formate funktionieren, vor allem in relationale

Datenbanken.
e Anpassung von beliebigen Daten in tabellarische Form.
e Normierung von Daten, darunter das Auftrennen von Zeichenketten.

e Angleichen von Attributwerten, z.B. Ersetzen von Ersatzwerten durch leere Werte in Nu-
merischen Attributen, das Angleichen von Datumsformaten, das Umwandeln von Nume-
rischen Attributen in Kategorische Attribute (bzw. umgekehrt das Umwandeln von Kate-

gorischen Attributen in Numerische Attribute).
Um das ER-Modell umzusetzen sind insbesondere folgende Funktionen notig:

e Kombination verschiedener Datenquellen.
e Beliebiges Anpassen von Instanzen zur Erstellung von Objekten.

e Beliebiges Anpassen von Attributwerten zur Erstellung von Attributen.
Um das MD-Modell umzusetzen sind insbesondere folgende Funktionen nétig:

e Das Erstellen von Dimensionstabellen.
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Gute ETL-Werkzeuge zeichnen sich durch die Moglichkeit der Visuellen Prozessmodellierung
aus. Dabei erstellt der Benutzer einen Graphen aus Knoten und Pfeilen. Die Pfeile dienen dem
Transport von Daten zwischen Knoten; diese fiihren je nach Knotentyp Aktionen (z.B. Filterung)
auf die Daten aus. Man kann Datenfliisse intuitiv modellieren (vgl. [50, S. 199]). Nach einer
gewissen Eingewohnungszeit ist dieser Ansatz einfach, aber dennoch sehr méchtig (vgl. [50] S.
393)).

Was auflerdem sehr niitzlich ist: Die ETL-Werkzeuge speichern diese Datenfliisse zur jederzeiti-
gen wiederholten Ausfithrung. Das wiederholte Einlesen aktueller Daten, das Ausmerzen eines
Fehlers oder das Hinzufiigen eines neuen abgeleiteten Attributs ist direkt moéglich. Wenn in den
Einzelfallstudien von ,,mehreren Schritten* die Rede ist, wird es sich hiufig nicht um manuelle
Ausfithrungen, sondern verkettete Knoten des FTL-Werkzeugs handeln, die ,auf Knopfdruck*
ausgefithrt werden konnen. Daneben erméglichen ETL-Werkzeuge héufig die Kommentierung

und das Debugging, dhnlich wie in Programmiersprachen.

3.8.1.2 Data-Warehouse-Komponente

Data-Warehouse-Werkzeuge ermoglichen das performante Speichern und definierte Abfragen von

Daten. Folgende Techniken sollen durch die Data-Warehouse-Komponente abgedeckt werden:

e Die Werkzeuge sollen die Erstellung und Verwaltung von relationalen Datenbanken

ermoglichen. Auf diese habe ich mich im Data-Assay festgelegt.

e Sie sollten die Abfragesprache SQL implementieren und erlauben, dariiber Anfragen an
die Datenbanken zu stellen, da diese Funktion im Data-Assay zur Beschreibung der Daten

und im Reporting zur Erstellung von Berichten genutzt wird.

e Sie sollten die benutzerfreundliche Verwaltung von Primérschliisseln, Indices der Fremd-
schliissel und Views ermoglichen, die fiir das ER-Modell und im Reporting eine Rolle

spielen.

e Sie sollten die Erstellung und Verwaltung von Multidimensionalen Datenbanken un-
terstiitzen, die ein Multidimensionales Modell implementieren kénnen. Ein solches wird
bei der Erstellung des Data-Warehouse konzeptioniert. Sie sollten weiterhin eine Abfrage

der Multidimensionalen Datenbanken, z.B. iiber MDX, ermdoglichen.

3.8.1.3 Reporting-Komponente

Werkzeuge zum Reporting enthalten folgende Funktionen:

e Sie ermoglichen die Erstellung eines individuellen Berichts, z.B. mit Zusatzbeschreibungen.
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e Sie ermoglichen das Fiillen eines Berichts mittels Abfragen auf das ER-Modell, z.B. SQL.

Sie ermoglichen das Fiillen eines Berichts mittels Abfragen auf das MD-Modell, z.B. MDX.

Sie ermdglichen das jederzeitige Ausfiithren eines Berichts, z.B. iiber eine webbasierte Be-

nutzerschnittstelle.

Sie ermoglichen das Speichern in verschiedene Formate, z.B. CSV, XLS, PDF.

Sie sollten eine Entscheidungstriger-freundliche Erstellung von Abfragen und Sicht auf
die Daten ermdglichen — durch intuitive Erstellung von SQL-Abfragen und interaktives
OLAP.

3.8.1.4 Data-Mining-Komponente

Werkzeuge zum Data-Mining ermoglichen das Durchfiihren von Techniken, die im Data-Assay

und Data-Mining né6tig sind:
e Sie ermoglichen das Einlesen von Tabellarischen Daten aus CSV- und ARFF-Dateien.

e Sie implementieren Data-Mining-Techniken aus Abschnitt

Ich habe verschiedene Informationsquellen beriicksichtigt, um mogliche Werkzeuge fiir die Kom-

ponenten zu identifizieren. Im Folgenden beschreiben ich die drei wichtigsten Quellen:

e Gregory Piatetsky-Shapiro, einer der Autoren der KDDM-Definition [27], die ich in Ka-
pitel [2] zitiert habe, veroffentlicht seit 1997 in regelméfligen Abstéinden ein vielbeachtetes
Informationsblatt per E-Mail. Uber seine Webseite werden auch Umfragen durchgefiihrt.
Fine Umfrage mit der Frage ,What data mining tools have you used for a real project
(not just for evaluation) in the past 6 months?* [52] wurde als eine Informationsquelle fiir

Werkzeuge, insbesondere fiir die Data-Mining-Komponente verwendet.

e Der Zusammenfassungsbericht der ,,2nd Annual Data Miner Survey* [60] von Rexer Ana-

lytics nennt weitere mogliche Data-Mining-Werkzeuge.

e Die Studie zur ,Open Source Business Intelligence® [29] nennt freie Werkzeuge aus dem
Bereich der Business-Intelligence und damit mogliche Werkzeuge fiir die ETL- Data-

Warehouse- und Reporting-Komponenten.

Daneben wurden Werkzeuge in die Auswahl einbezogen, die von Herstellern als geeignete
Ergénzungen zu ihren Werkzeugen empfohlen wurden, z.B. MySQL, PostgreSQL. Ich habe Werk-
zeuge ausgewihlt, die entweder in mehreren Informationsquellen enthalten waren oder besonders
h#ufig empfohlen wurden. Diese Werkzeuge wurden anschliefend daraufhin untersucht, ob sie die
Anforderungen von Komponenten erfiillen; dazu wurden grofitenteils Webseiten der Hersteller

konsultiert.
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3.8.1.5 Dokumentationskomponente

Werkzeuge zur Dokumentation, wie sie in dieser Methodologie empfohlen werden, besitzen eine
Wiki-Funktionalitit sowie die M&glichkeit, beliebige Dokumente zu archivieren und versionieren.
Beide Dienste sollen dabei iiber eine Client-Server-Architektur, z.B. per Webbrowser, angeboten

werden.

Fiir jede der Komponenten konnten mehrere Werkzeuge gefunden werden, die diese erfiillen.
Eine Tabelle gibt einen Uberblick iiber diese Werkzeuge und ihre Kategorisierung in ETL,
Data-Warehouse (DW), Reporting (RP) und Data-Mining (DM). Wenn ein Werkzeug fiir eine
Komponente geeignet ist, wird das durch ,,+“ gekennzeichnet, wenn sie nicht geeignet ist durch
»- und wenn sie beschrankt geeignet ist durch ,,(4)¢. Fiir jedes Werkzeug werden Werkzeu-
ge eingeschlossen, die der verbesserten Nutzung dienen, z.B. HeidiSQL oder Pentaho Schema
Workbench. Auch nicht eingefiigt habe ich allgemeine Hilfswerkzeuge, von denen es sehr viele am
Markt gibt, z.B. der Open-Source-Texteditor Notepad++°. Am Markt zeigt sich die Aufteilung
in Open-Source- und Closed-Source-Werkzeuge, die sich in ihren Konzepten stark unterscheiden.
Es zeigt sich, dass die Open-Source-Werkzeuge einzelne oder nur Teile der Komponenten erfiillen,
wohingegen die Closed-Source-Systeme den Anspruch besitzen, vollintegriertes Data-Mining in

einem Werkzeug anzubieten.

Im Folgenden stelle ich diese Konzepte kurz vor und beschreibe die gefundenen Werkzeuge.

3.8.2 Open-Source-Werkzeuge

Laut der Open Source Initiative®, einer gemeinniitzigen Organisation, zeichnet es Open-Source-
Werkzeuge aus, dass sie frei verfiighar erhalten (z.B. iiber das Internet), modifiziert, genutzt
und weitergegeben werden konnen. Auch bei einer kommerziellen Nutzung dieser Werkzeuge
fallen keine direkten Kosten an. Um strenggenommen als Open-Source zu gelten, muss das
Werkzeug eine entsprechende Lizenz besitzen, aktuelle Beispiele fiir solche Lizenzen sind ,,AG-
PLv3“7,  GPLv3“® und ,LGPLv3“Y. Fiir die vollstindige freie Verwendung innerhalb einer
Organisation, wie sie in dieser Arbeit behandelt wird, kénnen jedoch auch andere Lizenzen als
Open-Source gesehen und dementsprechend genutzt werden. Eine wichtige Voraussetzung fiir ein

langfristig konkurrenzfihiges Open-Source-Werkzeug ist die Community. Darunter werden die

®Notepad-+-+, http://notepad-plus.sourceforge.net /de/site.htm, Dezember 2009

5The Open Source Definition, http://www.opensource.org/docs/osd, Dezember 2009

"GNU AFFERO GENERAL PUBLIC LICENSE v3, http://www.opensource.org/licenses/agpl-v3.html, Dezem-
ber 2009

8GNU General Public License version 3 (GPLv3), http://www.opensource.org/licenses/gpl-3.0.html, Dezember
2009

9The GNU Lesser General Public License (LGPLv3), http://www.opensource.org/licenses/lgpl-3.0.html, De-
zember 2009
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Werkzeug ETL | DW | RP | DM | Doku |

Open-Source

Kettle + - - - -

Talend Open Studio + - - - -
MySQL -
PostgreSQL -
Mondrian OLAP Server -
Palo OLAP Server, Excel | -

4+ |+

+
Pentaho Reporting - - + - -
Jasper BI-Suite - +

VIKAMINE - . -
Weka - - -
Rattle - - -
RapidMiner (+) - -
Semantic MediaWiki - - - - +

Subversion - - _ _ +

Closed-Source
Excel 2007 (+) -
SPSS Clementine
SAS-Enterprise Miner
STATISTICA Data Miner
Microsoft SQL Server

+ 4|+ |+
4+
+ 4+ |+

Tab. 3.4: Komponenten Werkzeuge Ubersicht

Personen verstanden, die aktiv an der Entwicklung des Werkzeugs teilhaben, z.B. iiber Beitrige
in Foren oder Entwicklungen am Quellcode. Im KDDM-Umfeld zeigt sich der Trend, dass Open-
Source-Werkzeuge von etablierten Firmen geférdert werden — mit der Erwartung, Umsatz iiber
individuelle Beratung von Nutzern der Werkzeuge zu erzielen (vgl. [9]). Im Folgenden werden
fiir jede Komponente mindestens zwei Werkzeuge vorgestellt, die fiir die Verwendung innerhalb

einer Organisation als Open-Source angesehen werden kénnen.

3.8.2.1 Pentaho Data Integration

Dieses, ehemals ,Kettle* genannte, Werkzeug in Version ,,v3.2.0 stable,, und mit LGPL-Lizenz
implementiert die Funktionen der ETL-Komponenten mittels Visueller Prozessmodellierung und

folgender Konzepte:
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Step ist die Bezeichnung eines Knoten.
Hop ist die Bezeichnung eines Pfeils.

Transformation wird die Zusammenfassung von Knoten und Pfeils in einer ausfithrbaren Datei

genannt.

Job wird die Zusammenfassung von Transformationen in einer ausfithrbaren Datei genannt.

Pentaho Data Integration ist grundsétzlich intuitiv zu bedienen, die Erklérung mancher Steps
ist dennoch hilfreich'?. Weitere Informationen zu Pentaho Data Integration finden sich auf der

Webseite von Pentahol!.

3.8.2.2 Talend Open Studio

Auch dieses Werkzeug (mit GPL-Lizenz) implementiert die ETL-Komponente mittels Visueller
Prozessmodellierung. Talend Open Studio in Version ,,v3.1.3,, kann als funktional gleichwertig
zu Pentaho Data Integration eingeschéitzt werden. Ihr Anbieter, Talend, hat 2009 eine Kapi-
talerhohung von 12 Mio. Dollar erhalten'?. Nihere Informationen finden sich im Benutzerhand-

buch von Talend!3.

3.8.2.3 MySQL Server

MySQL Server in Version ,,v5.0.51“ und mit GPL-Lizenz ist ein relationales Datenbanksystem
und implementiert damit einen Teil der Techniken fiir das Data-Warehouse. IThre Abfragespra-
che setzt den SQL-Standard um. Die Verwaltung von Tabellen, Views, Primérschliisseln und
Indices funktioniert z.B. iiber die Open-Source-Werkzeuge HeidiSQL'™ in Version ,,v4.0“ und
mit GPL-Lizenz und MySQL Workbench® in Version ,,v5.1.16“ und mit GPL-Lizenz. Weitere
Informationen zu MySQL finden sich auf der Webseite!S.

3.8.2.4 PostgreSQL

Auch PostgreSQL in Version ,,8.4.1“ und mit GPL-Lizenz ist ein relationales Datenbanksystem,

das die Standardabfragesprache SQL umsetzt und damit die Anforderungen an diesen Teil der

OPentaho Data Integration v3.2. Steps,

http://wiki.pentaho.com/display /EAI/Pentaho+Data+Integration+v3.2.+Steps, Dezember 2009
Hsiche http://kettle.pentaho.org/
20pen Source Anbieter gewinnt 12 Mio. Dollar Venture Capital, http://mittelfranken.business-on.de/open-
source-talend-nuernberg-datenintegration-bertrand-diard-_id969.html, Dezember 2009
!3Talend User Guide, http://www.talend.com/resources/documentation.php, Dezember 2009
1HeidiSQL, http://www.heidisql.com/, Dezember 2009
5MySQL Workbench, http://www.mysql.de/products/workbench/, Dezember 2009
MySQL, http://www.mysql.de/, Dezember 2009
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Data-Warehouse-Komponente erfiillt. Ndhere Informationen sind auf der Webseite zu PostgreS-
QL verfiigbar!”

3.8.2.5 Mondrian OLAP Server

Der Mondrian OLAP Server in Version ,,3.1.2.* mit CPL-Lizenz in Kombination mit einer re-
lationalen Datenbank, z.B. MySQL oder PostgreSQL, erméglicht die Umsetzung eines Multidi-

mensionalen Modells in einer multidimensionalen Datenbank.

Dazu werden mit dem Hilfswerkzeug Mondrian Schema Workbench'® in der Version ,,3.1.1-
stable“ und mit CPL-Lizenz die Data-Cubes mit ihren Dimensionen, Hierarchien, Levels, Fakten
und Kennzahlen aus dem MD-Modell beschrieben, mit Dimensions- und Faktentabellen einer re-
lationalen Datenbank verkniipft und in einer XML-Datei gespeichert. Dieses sog. ,,Schema* ver-
wendet der Mondrian OLAP Server, um MDX-Abfragen zu interpretieren und in SQL-Abfragen
auf die Datenbank zu iibersetzen. Gemeinsame Dimensionen mehrerer Data-Cubes, kénnen in
Mondrian mit Virtuellen Data-Cubes umgesetzt werden. Néhere Informationen zu Mondrian

und Workbench siehe Dokumentation auf der Community-Webseite!®.

3.8.2.6 Palo OLAP Server

Der Palo OLAP Server von Jedox in Version ,3.0“ und ,,free of licensing“?’

speichert direkt
ein Multidimensionales Modell — anders als Mondrian, das multidimensionale Daten iiber den
Umweg einer relationalen Datenbank anbietet. Die Verarbeitung der Daten findet hier im Spei-
cher statt und kann besonders schnell geschehen (vgl. [33, S. 30]). Der Aufbau der Data-Cubes
und das Einlesen sowie die Abfrage der Daten erfolgt iiber ein Plugin fiir Microsoft Excel und
ist somit nicht vollstindig kostenfrei umsetzbar. Es kann davon ausgegangen werden, dass der
Palo OLAP Server vergleichbare Funktionalitéit, bis hin zum benutzerfreundlichen Zugriff auf

die Daten iiber eine webbasierte Benutzerschnittstelle (vgl. [33], S. 29]), bietet.

3.8.2.7 Pentaho Reporting

Pentaho Reporting umfasst unter anderem die Werkzeuge Business Intelligence Server, Report
Designer und Design Studio. In der Version ,,3.5.0-stable,, und mit CPL-Lizenz ermé6glichen sie

es, die Techniken aus dem Reporting umzusetzen.

"PostgreSQL, http://www.postgresql.org/, Dezember 2009

¥Mondrian Schema Workbench, http://mondrian.pentaho.org/documentation /workbench.php, Dezember 2009
9Mondrian Overview, http://mondrian.pentaho.org/documentation/doc.php, Dezember 2009

20Palo, http://www.jedox.com/de/home/uebersicht.html, Dezember 2009

82 3.8. Software-Komponenten



Kapitel 3. Hypothese: eine Entscheidungstrager-verstandliche Methodologie

BI-Server stellt eine webbasierte Benutzerschnittstelle mit Authentifizierung zur Verfiigung.
Dort kénnen Berichte ,,verdffentlicht und jederzeit ausgefiihrt und z.B. als CSV, PDF oder
XLS-Datei gespeichert werden. Desweiteren bietet er iiber MDX und OLAP einen Zugriff auf
das MD-Modell im Mondrian OLAP Server sowie eine Endnutzer-freundliche Moglichkeit zur
Erstellung von SQL-Abfragen des ER-Modells. Report Designer erméglicht das Erstellen von
individuellen Berichten aus beliebigen SQL- oder MDX-Abfragen, die anschlieffend auf dem BI-
Server verotffentlicht werden kénnen. Design Studio ermoglicht das automatisierte Verarbeiten
von Berichten, z.B. zur Ausfithrung mehrerer Berichte oder zum Versenden per E-Mail. Ndhere
Informationen zu jedem dieser Werkzeuge werden auf der Community-Webseite von Pentaho
angeboten?!', von der aus auch auf zum Forum und Wiki als erste Anlaufstelle bei Problemen

gelangt werden kann.

3.8.2.8 Jasper Business Intelligence Suite

Auch die BI-Suite von JasperSoft erfiillt mit seinen Werkzeugen JasperServer und iReport, lizen-
ziert iiber GPL, die Kriterien einer Reporting-Komponente. Eine webbasierte Benutzerschnitt-
stelle; der Zugriff auf MD-Modelle wie Mondrian OLAP Server iiber MDX; der Zugriff auf
ER-Modelle in relationalen Datenbanken iiber SQL; die individuelle und Endnutzer-freundliche
Erstellung von Berichten; und das Versenden von Berichten per E-Mail, sind mit JasperSoft
genauso moglich wie mit Pentaho Reporting — wenn sich die Werkzeuge in der Bedienung auch
stark unterscheiden. N#here Informationen finden sich auf der Community-Webseite von Jas-
perSoft?2.

3.8.2.9 VIKAMINE

Das Data-Mining-Werkzeug VIKAMINE?? besitzt eine LGPL-Lizenz und unterstiitzt das Ein-
lesen von CSV- und ARFF-Dateien. Es bietet einen eigenen Ansatz zur Beschreibung von Attri-
buten und Objekten in einer interaktiven ,Zoomtable“?*. VIKAMINE ist auf die Subgruppen-
entdeckung spezialisiert und implementiert deren Technik unter Anwendung unterschiedlicher

Algorithmen.

2'Pentaho Community, http://community.pentaho.com/index.php, Dezember 2009

22 JasperForge, http://jasperforge.org/, Dezember 2009

ZBYVIKAMINE, http://www.vikamine.org/, Dezember 2009

2VIKAMINE - An Overview, http://vikamine.sourceforge.net/data/VikamineTutorial.pdf, Dezember 2009
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3.8.2.10 Weka

Mit Weka?® wurde auch das ARFF-Format eingefiihrt. Auerdem unterstiitzt es das Einlesen
von CSV-Dateien. Dieses Werkzeug in Version ,,3.7.0“ und GPL-Lizenz bietet verschiedene Dia-
gramme zur Beschreibung der Daten, implementiert auflerdem viele verschiedene Data-Mining-
Techniken, unter anderem das Assoziationsregellernen, das Entscheidungsbaumlernen und die

Segmentierung.

3.8.2.11 Rattle

Rattle [68] bietet einen benutzerfreundlichen, grafischen Zugang zur statistischen Sprache R2S.
Neben dem detaillierten Beschreiben von Attributen aus CSV- und ARFF-Dateien, z.B. in
Box-Plots oder Histogrammen, implementiert Rattle in Version ,,2.5.0“ und mit GPL-Lizenz

verschiedene Data-Mining-Techniken, z.B. die Korrelationstabelle.

3.8.2.12 RapidMiner

RapidMiner in Version ,4.4“ und mit AGPL-Lizenz erméglicht das Einlesen von CSV- und
ARFF-Dateien und deren umfangreiche Beschreibung in verschiedenen Diagrammen, z.B.
Sédulendiagrammen, Balkendiagrammen, Kurvendiagrammen oder Kreisdiagrammen. RapidMi-

ner besitzt mit ,, Operatorketten?”

einen eigenen Ansatz zur grafischen Darstellung von Daten-
fliissen, der fiir die ETL-Komponente eingesetzt werden kann, jedoch nicht die Intuitivitéit der

Visuellen Prozessmodellierung besitzt.

3.8.2.13 Semantic MediaWiki

MediaWiki%® und seine Erweiterung Semantic MediaWiki%” sind ,,free software“ und erfiillen die
Anforderungen an das KDDM-Wiki.

3.8.2.14 Subversion

30

Das Open-Source-Versionierungssystem Subversion®” erméglicht das Dokumentenmanagement,

wie es fiir die Dokumentationskomponente verlangt wird.

2Weka, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/, Dezember 2009

26The R Project for Statistical Computing, http://www.r-project.org/, Dezember 2009
2"Multi-Layered Data View Concept, http://rapid-i.com/content/view/15/69/lang,de/, Dezember 2009
MediaWiki, http://www.mediawiki.org/wiki/MediaWiki/de, Dezember 2009

29Gemantic MediaWiki, http://semantic-mediawiki.org/wiki/Semantic_MediaWiki, Dezember 2009
30Subversion, http://subversion.tigris.org/, Dezember 2009
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3.8.3 Closed-Source-Werkzeuge

Anbieter von Closed-Source-Werkzeugen werden dadurch gekennzeichnet, dass sie den Quellco-
de ihrer Software nicht offen legen. Eine vollstindige Nutzung wird nur fiir einen bestimmten
Zweck, fiir einen bestimmten Zeitraum und nach Bezahlen einer Lizenzgebiihr mdglich, iiber die
sich die Hersteller finanzieren. Diese Lizenzgebiihr kann von ca. 100 Euro fiir die Microsoft Office
Suite, fiir einen Computer, bis zu mehrere Tausend Euro fiir den Microsoft SQL Server?' be-
tragen. Unabh#ngig davon, wie hoch der Preis fiir solche Closed-Source-Data-Mining-Produkte

tatsdchlich ist, er ist niemals symbolisch, erfordert stets eine gewisse Investition.

Im Folgenden gebe ich einen Uberblick iiber hiufig verwendete Systeme und nenne Komponen-

ten, die sie erfiillen.

3.8.3.1 Microsoft Excel 2007

Dieses Werkzeug kann zum Data-Mining verwendet werden, wenn es die Anforderungen zulas-
sen. Innerhalb einer Machbarkeitsstudie zu einem der Projekte haben wir Excel beispielsweise

folgendermaflen eingesetzt:

Wir haben die Datenquelle, in Form mehrerer CSV-Dateien, mit Pentaho Data Integration ein-
gelesen und jeweils in eine Tabelle von MySQL gespeichert. Wir haben mit SQL einen View
erstellt, der in einem Verbund mehrere Datenquellen verbindet und in einer einzelnen Tabel-
le anzeigt. Diese Tabelle haben wir als CSV-Datei exportiert und mit Excel eingelesen. Durch
manuelles Kopieren und Einfiigen, automatisches Suchen und Ersetzen sowie unter Verwendung

von einfachen Tabellenkalkulationen haben wir die Rohdaten vorverarbeitet.

Anschliefend haben wir die Daten mittels der Pivot-Funktion (vgl. [25]) von Excel angezeigt.
In Pivot-Tabellen konnten wir Zeilen und Spalten beliebig umpositionieren. Filter oder Sortie-
rungen haben die Sicht auf Instanzen mit bestimmten Attributwerten gelenkt. Uber Mengen
von Instanzen mit identischen Attributwerten konnten wir Summen oder #hnliche Aggregati-
onsberechnungen anstellen. Aus diesen Sichten haben wir einzelne Berichte erstellt, sie nach
den Vorgaben des Entscheidungstrigers aufbereiten und als CSV, PDF oder XLS exportiert.
Desweiteren haben wir direkt in Excel verschiedene Diagramme erstellt und zum Entdecken von

Mustern genutzt.

Die Vorteile dieses Vorgehens liegen in der intuitiven Bedienung von Microsoft Excel. Einlesen
und Vorverarbeiten sind unkompliziert méglich. Eine Pivot-Tabelle bietet als eine vereinfachte
Form des OLAP die interaktive Beschreibung der Rohdaten und kann durch Diagramme visua-
lisiert werden. Selbst ,,ungeiibten Anwendern® [25] erlaubt Excel somit eine einfache Form des

Data-Mining.

313QL Server 2008 Pricing, http://www.microsoft.com/sqlserver/2008/en/us/pricing.aspx, Dezember 2009
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Die Nachteile des Data-Mining mit Excel liegen im hohen Aufwand bei erweiterten Anforde-
rungen. Die Vorverarbeitungsschritte, der Aufbau der Pivottabellen sowie die Erstellung der
Diagramme miissten bei neuen Daten stets vollstéindig wiederholt werden. In der Theorie soll-
te dieser Aufwand geringer sein, solange die Struktur der Datenquelle bestehen bleibt, in der
Praxis konnte sich das nicht bestétigen; neue oder leicht abgeéinderte Daten erforderten stets
den gleichen Aufwand. Und auch wenn sich manche dieser Aufgaben iiber Zusatzfunktionen von
Excel, z.B. Macros, automatisieren lassen, spétestens bei geringen Anderungen der Struktur ist
zu erwarten, dass sich keine Vorarbeiten wiederverwenden lassen. Fiir jegliche automatisierte

Ansétze ist Excel damit nicht geeignet.

Zusammenfassend kann man die Verwendung von Excel zum Data-Mining als Quick & Dirty-
Losung bezeichnen. Einfache Probleme lassen sich schnell behandeln, bei aufwindigeren Anfor-
derungen sollte sich der Einarbeitungsaufwand anderer Werkzeuge relativ schnell amortisieren.
Nur als Ergédnzung zu anderen Werkzeugen (z.B. Palo, MySQL) empfiehlt sich Excel auf fiir
umfangreichere Projekte ([45]).

Es sei anzumerken, dass Excel zur Prisentation der Ergebnisse in der Business-Story genutzt

werden kann.

3.8.3.2 SPSS Clementine

Mittlerweile wurde SPSS Inc. von IBM aufgekauft, das seit 1993 entwickelte SPSS Clementine
in PASW Modeler®? umbenannt. Es wird iiber die Visuelle Prozessmodellierung bedient ([50,
S. 199]). Bereits in PASW Modeler integriert bzw. iiber Erweiterungsmodule (z.B. PASW Data
Preparation) nachriistbar sind Knoten, mit denen ETL-Aufgaben durchgefiihrt werden kénnen.
Dieses Werkzeug setzt voraus, dass die Daten abrufbereit zur Verfiigung stehen und sieht keine
Speicherung in einem Data-Warehouse vor. Diese kann iiber zuséitzliche Werkzeuge realisiert
werden. Man kann Daten auch betrachten und mittels Berichte exportieren. Eine Vielzahl von
Data-Mining-Techniken stehen zur Verfiigung (vgl. [50} S. 198]).

3.8.3.3 SAS-Enterprise Miner

Dieses von SAS Institute Inc. entwickelte Werkzeug kann dhnlich wie SPSS Clementine mit-
tels Visueller Prozessmodellierung bedient werden. SAS-Enterprise Miner®® unterstiitzt ETL-
Techniken, Reporting-Funktionalitdt und verschiedene Data-Mining-Algorithmen. Eine Zwi-
schenspeicherung in einem Data-Warehouse ist auch hier nicht vorgehesehen (vgl. [50, S. 203-
213)).

32PASW Modeler, http://www.spss.com /software/modeling/modeler/, Dezember 2009
333AS Analytics, http://www.sas.com/technologies/analytics/index.html, Dezember 2009
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3.8.3.4 STATISTICA Data Miner

Dieses Werkzeug von StatSoft Inc. ist das dritte Werkzeug der ,, Three Most Common Data
Mining Software Tools* [50, S. 197] und bietet eine identische Grundfunktionalitit. Es inte-
griert ETL-Aufgaben, Reporting-Funktionalitdt und Data-Mining-Techniken, allerdings keine
Zwischenspeicherung in einem Data-Warehouse (vgl. [50, S. 214-234]). In STATISTICA Data
Miner?* kann der Aufbau von SQL-Ausdriicken grafisch erfolgen (vgl. [50, S. 114]) .

3.8.3.5 Microsoft SQL Server

Es ist zu erwarten, dass Hersteller von Datenbanksystemen in naher Zukunft Data-Mining-
Funktionalitét in ihre Produkte integrieren werden. Denn es liegt nahe, die effiziente Speicherung
und Abfrage von Daten mit Analysemdglichkeiten zu ergédnzen. Der Microsoft SQL Server un-
terstiitzt neben der Erstellung von relationalen Datenbanken ETL-Funktionen zum Einlesen von
Daten sowie die Erstellung von Berichten. An Data-Mining-Funktionalitéit werden unter anderem
Assoziationsregellernen, Segmentierung und Entscheidungsbaumlernen unterstiitzt3®. Auch das
Erstellen eines Data-Cube und das Analysieren seiner Inhalte mittels Data-Mining-Techniken

ist moglich. Der SQL Server?® von Microsoft ist damit eine vollintegrierte Data-Mining-Suite.

3.9 Hardware-Komponenten

Fiir die Projekte wurden drei herkémmliche Arbeitsplatzrechner verwendet. Sie geben die Infra-
struktur, siehe Abschnitt [2.4.1.2] wahrend der Projekte vor und gehoren als Teil der Ressourcen

zur Planung, siehe Abschnitt [2.4.2.1

Arbeitsplatz-Rechner Ein herkémmlicher Rechner (Pentium IV, 3 GHz, 2 GB RAM) mit Win-
dows XP Professional, auf dem die ETL- und Data-Mining-Komponenten ausgefiihrt wer-
den. Unter der Voraussetzung, dass Daten jeweils nur fiir eine Sitzung verwendet und an-
schlieffend geloscht oder archiviert werden, ist dieser Rechner weniger sicherheitskritisch

als die folgenden.

Data-Warehouse-Server Ein etwas leistungsstérkerer Rechner (Pentium Dual-Core, 3 GHz, 4
GB RAM) mit Ubuntu Linux Server Edition in Version ,,8.04 LTS“, auf dem das Data-
Warehouse gespeichert und die Berichte ausgefiihrt werden. Dieser Rechner wird so kon-

figuriert, dass er nur innerhalb des Intranets der Organisation erreicht werden kann, um

34STATISTICA Data Mining and Predictive Analytics Software, http://www.statsoft.com/products/data-
mining-solutions/, Dezember 2009

35Data Mining Algorithms, http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms175595.aspx, Dezember 2009

363QL Server 2008, http://www.microsoft.com/sqlserver/2008/en/us/R2.aspx, Dezember 2009
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Ubergriffe von Vorneherein ausschlieBen zu kénnen. Anders herum wird dieser Server so
konfiguriert, dass E-Mails nicht versehentlich an unbestimmte Adressen auflerhalb der Or-
ganisation verschickt werden. Dieser Rechner wird hauptséchlich ,,fern-gewartet* und kann
daher raumlich getrennt vom Arbeitsplatz-Rechner stehen, auch um einen unberechtigten

Zugriff zu erschweren.

Dokumentationsserver Dieser Rechner (Pentium IV, 3 GHz, 1 GB RAM) mit Ubuntu Li-
nux Server Edition in Version ,8.04 LTS* erfordert weniger Kapazitdten. Auf ihm wer-
den das KDDM-Wiki und das Versionierungssystem intalliert. Auch dieser Rechner wird

hauptséchlich fern-gewartet.

Abbildung zeigt als Uberblick iiber die Infrastruktur die Komponenten und ihre Schnitt-
stellen in einem Diagramm (vgl. [40]). Jede Komponente wird dem Rechner zugeordnet, auf
dem ihre Hauptfunktionalitit liegt, z.B. werden Berichte zwar meist auf dem Arbeitsplatz-
Rechner zusammengestellt, anschliefend werden sie jedoch auf dem Data-Warehouse-Server
,veroffentlicht*, um von dort jederzeit ausgefithrt werden zu kénnen. HTTP-Verbindungen
per Webbrowser zur Bedienung des Data-Warehouse- und Dokumentationsservers werden aus
Griinden der Ubersichtlichkeit nicht dargestellt.

<=Arbeitsplatz-Rechner== = =<Data-wareshouse-Server= =
==ETL-Komponente=>= sqL «=Data-Wwarehouse-Kompohente==
T
SGL¢MDX
= =Data-Mining-Komponente = = o=l === < =Reporting-Komponente==

< =Dokumentationsservers= =

= =Dokumentationskomponente=>=

Abb. 3.8: Ubersicht Infrastruktur
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4 Design der Einzelfallstudien

Das folgende Kapitel beschreibt den Aufbau der beiden Einzelfallstudien, die in den darauf-
folgenden Kapiteln enthalten sind und die Anwendung der Methodologie aus dem vorherigen

Kapitel demonstrieren sollen.

4.1 Forschungsfrage und Beobachtungspunkte

Folgende Forschungsfrage soll durch die Einzelfallstudien beantwortet werden: Wie kann Deskrip-
tives Data-Mining mit der Entscheidungstriger-verstiandlichen Methodologie konkret durch-

gefiithrt werden?

Die Einzelfallstudien sind an potenzielle Entscheidungstriger und Entwicklerteams gerichtet und
sollen beschreiben und erkléiren, wie Data-Mining mit der Methodologie aus dem vorherigen
Kapitel in der Praxis betrieben werden kann. Der Leser soll einen Eindruck davon erhalten, wie
auch weitere Probleme mit der Methdologie behandelt werden kénnen. Fallstudien sind laut dem
seit 2005 regelmiiflig stattfindenden Workshop ,,Data Mining Case Studies”!, laut Becker [8§] und
als zentraler Teil der Methode des Fallbasierten Schlieens (vgl. [26]; [7]) zum Nachvollziehen

von realen Data-Mining-Projekten gut geeignet.

In einer ersten Einzelfallstudie besteht der Fall aus dem Data-Mining-Projekt ,, Bachelor*, in dem
die Bachelorstudiengénge der Universitédt Wiirzburg mittels Priifungsdaten bewertet werden. In
der zweiten Einzelfallstudie wird der Fall ,,CaseTrain“ behandelt, bei dem der Nutzen eines
fallbasierten Lehrsystems an der Universitdt Wiirzburg beurteilt wird. Beide Fallstudien werden
nicht anonymisiert. Die Ergebnisse der Projekte werden aus datenschutzrechtlichen Griinden

nicht vollstandig offen gelegt, sondern durch Beispiele veranschaulicht.

Diese Einzelfallstudien sind keine Schritt-fiir-Schritt- Anleitung zum vollstindigen Nachvollzie-
hen und wiederholtem Durchfiithren des jeweiligen Data-Mining-Vorhabens. Dies zeigt sich in
zweierlei Hinsicht. Zum einen werden die Einzelfallstudien nicht chronologisch beschrieben, son-

dern nach Relevanz fiir Entscheidungstriger oder Team in zwei Teile geteilt:

"Workshop on Data Mining Case Studies and Practice Prize, http://www.dataminingcasestudies.com/, Dezem-
ber 2009
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1. Zunéchst werden Business-Case und Business-Story beschrieben. Sie sind hauptséichlich

fiir einen Entscheidungstréger, aber auch fiir das Entwicklerteam interessant.

2. Anschliefend werden die Teile der Umsetzung (Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting
und Data-Mining) beschrieben. Sie sind insbesondere fiir das Team relevant, konnen je

nach technischem Hintergrund aber auch einen Entscheidungstréager interessieren.

Durch Referenzen vom Umsetzungsteil mit seinen Techniken und Werkzeugen zu den Anforde-
rungen und Ergebnissen im Entscheidungstriger-verstindlichen Teil der Einzelfallstudie sollen

die kausalen Abhingigkeiten deutlich werden. Abbildung zeigt das Design der Einzelfallstu-

dien.

Abb. 4.1: Analyseeinheiten der Einzelfallstudien

Zum anderen wird meist auf die Beschreibung der konkreten Durchfithrung verzichtet und le-
diglich ein Hinweis gegeben, wenn eine Technik mit einem bestimmten Werkzeug durchgefiihrt
werden konnte. Denn auf Grund der hohen Entwicklungsgeschwindigkeit der verwendeten Open-
Source-Werkzeuge, kann sich die Bedienung der Funktionen jederzeit &ndern. Auflierdem sollen
die verwendeten Werkzeuge lediglich Beispiele darstellen, wie die Komponenten der Methodolo-

gie ausgefiillt werden kénnen.

4.2 Informationsquellen

Die Data-Mining-Projekte wurden in einem Team aus Data-Mining-, Daten- und Doménen-

Experten durchgefiihrt, weshalb ich in den Einzelfallstudien , wir“ schreibe, wenn das Data-
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Mining-Team gemeint ist. Wie in der Mehrfachfallstudie, wird auch in den Einzelfallstudien
die Kommunikation im Data-Mining-Team nicht behandelt, weshalb eine Unterscheidung nicht

notwendig ist.

Als Informationsquelle der Fille dient das KDDM-Wiki mit der Dokumentation zum jewei-
ligen Data-Mining-Projekt. Auflerdem hatte ich als jeweiliger Data-Mining-Experte im Team
die Moglichkeit der ,teilnehmenden Beobachtung® (vgl. [71, S. 111]). Einerseits ermoglicht sie
Einsichten, die ein Auflenstehender eines Data-Mining-Projekts nicht haben kann, z.B. zum Auf-
wand oder zur Komplexitidt. Andererseits birgt die teilnehmende Beobachtung das Risiko des
,Bias“ [T1 S. 112]. Dieses Risiko besteht jedoch nur begrenzt, weil das Data-Mining im Team
durchgefiihrt wurde, jedes Projekt durch die Vorgaben eines Entscheidungstriagers bestimmt war
und insgesamt wenig Kontrolle {iber die Ereignisse eines Data-Mining-Projekts moglich ist, z.B.
Programmierfehler in Open-Source-Werkzeugen oder Qualitéitsprobleme mit den Daten (vgl.
[71, S. 8]).

Die Einzelfallstudien setzen Kenntnisse zu Techniken und Komponenten der Methodologie vor-
aus. Begriffe, die an anderer Stelle in der Arbeit eingefiihrt werden, werden in den Einzelfallstu-
dien hervorgehoben und dem Index hinzugefiigt. Die Inhalte der Einzelfallstudien wurden nicht
wortwortlich aus dem KDDM-Wiki oder erstellten Dokumenten entnommen. Zitate stammen

dagegen wortwortlich aus der Dokumentation, die im Anhang enthalten ist.
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5 Ergebnisse der Einzelfallstudie: Bachelor

Dieses Kapitel beschreibt die Einzelfallstudie zum Projekt Bachelor. In diesem Projekt sollen
die neu eingefiihrten Bachelorstudiengénge an der Universitidt Wiirzburg bewertet werden. Das

Kapitel ist wie folgt strukturiert:

Ein Management-Summary fasst die wichtigsten Ergebnisse des Projekts zusammen. Ein
Business-Case beschreibt den Hintergrund und die Ziele des Projekts. In einer Business-Story
werden anschliefend die Ergebnisse beschrieben. Die darauffolgenden Abschnitte beschreiben

das Vorgehen im Projekt zum Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining.

5.1 Management-Summary

Ziel des Projekts ist die Bewertung der im Rahmen des Bologna-Prozesses neu eingefiihrten
Bachelorstudiengénge an der Universitiat Wiirzburg mittels elektronisch erfasster Priifungsdaten.
Nicht zuletzt zahlreiche und wochenlang andauernde Bildungsstreiks der Studierenden haben die

Relevanz dieses Themas bestétigt.

Im Folgenden einige wichtige Fragestellungen, die wir behandelt haben:

1. Wie entwickeln sich die wichtigsten Kennzahlen der Studiengénge iiber die Zeit?
2. Wie entwickeln sich die wichtigsten Kennzahlen der Priifungsveranstaltungen?

3. Welche relevanten Leistungsdaten weisen die aktuell Studierenden auf?

Fragestellung 1 beantworten wir fiir jedes Studienfach durch eine Ubersichtstabelle (fiir ein Bei-
spiel, siehe Abbildung in der Business-Story). Sie zeigt fiir jedes Studiensemester (z.B. Win-
tersemester 2007) und Fachsemester der Studierenden die Anzahl an eingeschriebenen Studen-
ten, deren durchschnittlich erreichten ECTS-Punkte sowie deren Noten. Hier wird das Verhéltnis
zwischen Anfidngern, Abbrechern und Absolventen deutlich, ein wichtiges Qualitéitsindiz eines

Studiengangs.

Fragestellung 2 wird von uns durch zwei Sichten auf die Priifungsveranstaltungen eines Studien-
fachs behandelt. Erstere zeigt fiir jede Veranstaltung von wievielen und in welchen Fachsemestern
der aktuell Studierenden sie bestanden worden ist (fiir ein Beispiel, sieche Abbildung . Die
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zweite wirft einen Blick auf die aktuellen Fachsemester, in denen sich die Studierenden befin-
den. Sie gibt an, wieviel Prozent der Studierenden in einem Fachsemester die Veranstaltung
bereits bestanden haben, ergéinzt um deren Durchschnittsnote (fiir ein Beispiel, siehe . Hier
wird gezeigt, wann Veranstaltungen normalerweise bestanden werden, mdéglicherweise deutlich

spéter /frither als der Studienverlaufsplan vorsieht.

Fragestellung 3 haben wir durch eine komprimierte und eine detaillierte Studierendentabelle
pro Studienfach beantwortet. In beiden werden Zahlen genannt, die die aktuelle Situation ei-
nes Studierenden unmissverstindlich beschreiben, darunter das Fach- und Hochschulsemester,
die durchschnittlichen ECTS-Punkte pro Fachsemester, die durchschnittliche Note, sowie die
erreichten ECTS-Punkte und Noten in Priifungsbereichen, z.B. in Pflicht- oder Wahlpflichbe-
reichen sowie Schliisselqualifikationen (fiir ein Beispiel, siehe . In der detaillierten Version
werden zusédtzlich die Noten der Studierenden in einzelnen Veranstaltungen des Pflichtbereichs
aufgelistet — fiir eine noch bessere Aussage zur aktuellen Situation der Studierenden (fiir ein

Beispiel, siehe |5.6)).

Von jedem dieser insgesamt fiinf Berichte pro Studiengang kénnen jederzeit Ausziige als PDF-
oder Excel-Dateien erstellt und in DIN-A-4-Gréfle ausgedruckt werden. Wenn aktuelle Daten
verfiigbar werden, kdnnen sie auch beriicksichtigt werden, bis hin zu tagesaktuellen Berichten.
Die Berichte werden auf eine passwortgeschiitzte Webplattform gestellt, {iber die die Entschei-
dungstriager einen bequemen Zugang zu den ausschliefflich fiir sie interessanten Berichten erhal-

ten.

Dennoch gibt es Raum fiir Verbesserungen. Zwei Beispiele: Ausnahmen, wie 2-Fach- oder 3-Fach-
Studierende sowie Frithstudenten, kénnen im Vergleich zu anderen Studierenden deutlich andere
Kennzahlen aufweisen und Statistiken verfilschen. Sie sollten separat betrachtet werden, sind
jedoch nicht leicht zu identifizieren. Auch ist bereits Interesse an erweiterten Sichten bekundet

worden, z.B. eine nach weiteren Veranstaltungen aufgeschliisselte Studierendentabelle.

Bereits jetzt haben wir Losungsansitze entwickelt, um mittelfristig auch folgende Fragen zu

beantworten:

e Aus welchen Griinden brechen viele Studierende ihr Studium ab?
e Welche Bedeutung haben einzelne Veranstaltungen fiir den Erfolg des Studiums?

e In welchen wichtigen Kennzahlen unterscheiden sich die Studiengéinge?

Abbrecher eines Studiengangs sind, bzw. waren Studierende mit bestimmten Leistungsdaten. An-
hand dieser Daten lassen sich Abbrecher charakterisieren und Griinde fiir Abbriiche identifizie-
ren. Wir haben mit der Data-Mining-Technik der sog. ,,Subgruppenentdeckung® eine Moglichkeit
gefunden, um dies zu tun — allerdings unter der Voraussetzung, dass wir verstindliche und gleich-

zeitig aussagekriftige Abbrecherberichte, dhnlich zu den obigen Studententabellen, entwerfen.

94 5.1. Management-Summary



Kapitel 5. Ergebnisse der Einzelfallstudie: Bachelor

Genauso empfehlen wir vorzugehen, um Griinde fiir , kritische“ Lehrveranstaltungen zu finden —
einzelne Veranstaltungen, deren Bestehen oder Nicht-Bestehen iiber den Gesamterfolg eines Stu-
dierenden entscheiden konnen. Auflerdem zeigen wir, dass auch komplette Studiengéinge durch
Kennzahlen beschrieben und verglichen werden kénnen, ein Schritt mehr zum angestrebten Stan-

dardisierten Hochschulraum mit seinen antizipierten Vorteilen und moglichst wenig Nachteilen.

5.2 Business-Case

Im folgenden wird der Business-Case des Projekts Bachelor beschrieben. Hervorgehobene Be-
griffe wurden im Originaldokument in einem Glossar definiert, der auch hier unter Abschnitt
zu finden ist, aber auch iiber den Index dieser Arbeit erreicht werden kann.

Die Inhalte des Business-Case haben sich in Interviews zwischen den Projekt-Beteiligten sowie

wihrend der Projektdurchfithrung ergeben.

Zu Beginn des Projekts Bachelor haben wir eine Machbarkeitsstudie durchgefiihrt. Dafiir haben
wir vorab einen Teil der Daten erhalten, die uns wihrend des Projekts zur Verfiigung gestellt
worden sind. Die Machbarkeitsstudie hat ca. 50 Stunden in Anspruch genommen. Folgende

Ergebnisse fiir den Business-Case haben wir erzielt:

e Wir haben die Qualitdt der Daten iiberpriift, z.B., ob bei der Herstellung des Datenaus-
zugs Fehler aufgetreten waren. Eine Datei war fehlerhaft und konnte erst nach einigen

Modifikationen eingelesen werden.

e Wir haben Konzepte in den Daten identifiziert und ihnen Bezeichnungen gegeben, z.B.
,IKohorte“, , Scheinstudenten“, ,, Abbrecher” oder ,,Module“.

e Wir haben mogliche Schwierigkeiten identifiziert, z.B. Studienwechsler, die von Abbrechern
nicht zu unterscheiden sind, oder Studenten, die Leistungen in Studiensemestern erbracht

haben, in denen sie nicht eingeschrieben waren.

e Wir haben den Hintergrund, die Motivation und erste Fragestellungen des Projekts besser
verstanden und Ideen zu moglichen Losungen entwickelt, z.B. der Vergleich von Studenten,

Kohorten, oder Lehrveranstaltungen.

Auch wihrend des Projekts wurden mehrere Interviews mit den Entscheidungstriagern gefiihrt,

in denen wir gemeinsam die Anforderungen verfeinert haben.

5.2.1 Hintergrund und Motivation

Der Bologna-Prozess strebt eine Standardisierung des Hochschulraums vieler européischer Staa-

ten an, zur Forderung von Mobilitdt, internationaler Wettbewerbsfihigkeit und letztendlich
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Beschiéftigungsfahigkeit der Studierenden. In dessen Folge hat die Universitit Wiirzburg die
meisten Diplom- und Magisterstudiengéinge auf das zweistufige System mit Bachelor und Mas-

ter umgestellt.

Angesichts moglicher negativer Implikation — die zudem schwer zu iiberschauen sind — riicken
die Ziele aus dem Bologna-Prozess in den Hintergrund. Beispiele fiir oft genannte Probleme sind:
Verschulung des Studiums mit zu vielen Pflichtkursen, von denen einzelne eine iiberproportional
hohe Belastung bedeuten; abschlussrelevante Priifungen ab dem ersten Semester, die wenige
Moglichkeiten fiir Auslandssemester, Praktika und aufleruniversitires Engagement lassen; er-
schwerte Bedingungen, um einen Masterstudiengang zu beginnen und das fachliche Niveau eines

Diploms zu erlangen.

In Folge dieser Kritikpunkte kénnten die Studentenzahlen sinken, mit negativen Auswirkungen
auf den Hochschulstandort. Allerdings entstammen sie héufig pauschalisierten Meinungen ein-
zelner Personen, gebildet aus subjektiven Erfahrungen. Um Anderungen zur Verbesserung der
Studienbedingungen zu rechtfertigen, miissen Probleme belegt werden; eine moglichst objekti-
ve Beurteilung der Studiengéinge ist notig. Eine Voraussetzung dafiir ist durch die vollsténdige

elektronische Erfassung aller Bachelor/Master-Priifungsdaten gegeben.

5.2.2 Problemstellung und Méglichkeiten

Folgende Aspekte sind wichtig, um den Erfolg eines Bachelorstudiengangs zu beurteilen:

e Das Verhiltnis zwischen Anfingern, Abbrechern und Absolventen.
e Praktische Umsetzung von Vorgaben aus der Studienordnung.

e Zusammenspiel zwischen dem Arbeitsaufwand, dem Schwierigkeitsgrad und den resultie-

renden Abschlussnoten.
e Das Maf}, in dem die Studenten iiber ihre Studiensituation aufgeklart sind.

e Unterschiede verschiedener Studiengénge in allgemeingiiltigen Kennzahlen.

Aus diesen Kriterien wurden vier Problemstellungen abgeleitet, die behandelt werden sollen:

5.2.2.1 Analyse der Studienabbrecher

Es sollen die Griinde fiir Studienabbrecher untersucht werden. Zu beantworten sind die Fragen:

1. Wie entwickeln sich die Studierendenzahlen iiber die Zeit?

2. Wie entwickeln sich die Anzahl der ECTS-Punkte und Durchschnittsnoten der Studieren-

den?
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3. Lassen sich bei Abbrechern wiederkehrende Griinde finden?

Manche Ursachen fiir Abbriiche kénnen vermieden werden, wenn sie bekannt sind.

5.2.2.2 Analyse der Lehrveranstaltungen

Im Bezug auf Lehrveranstaltungen, sog. Module, sind folgende Fragestellungen interessant:

1. Wann werden die Lehrveranstaltungen bestanden und mit welcher Note?

2. Wie kritisch sind einzelne Veranstaltungen fiir den Studienerfolg?

Es stellt sich moglicherweise heraus, dass der Schwierigkeitsgrad mancher Veranstaltungen zu
hoch und anzupassen ist. Auch kann mit solchen Informationen iiberpriift werden, ob der Stu-

dienverlaufsplan korrekt ist.

5.2.2.3 Analyse der Studierenden

Auch Studierende werfen Fragen auf:

1. Wieviele ECTS-Punkte erreichen sie, in welchen Lehrveranstaltungen und mit welcher
Note?

2. Welche Studierende gelten als gefdhrdet?

Bei Abbrechern ist es meist zu spét, gefihrdete Studenten dagegen kénnen Hilfe, z.B. in Form

von Beratungsgespréichen, erhalten.

5.2.2.4 Vergleich von Studiengédngen

Beziiglich des Vergleichs von Studiengéingen ist folgende Fragestellung zu beantworten:

1. Welche Studienginge weichen in allgemeingiiltigen ,,Kennzahlen“ deutlich vom Durch-
schnitt ab?

Die fiir einen Studiengang ermittelten Kennzahlen lassen sich oft im Vergleich zu &hnlichen Stu-
diengéingen besser interpretieren. So lassen sich Ursachen fiir nicht-tolerierbare Abweichungen,

z.B. zum Anspruch der Studiengéinge, identifizieren und vermindern.

5.2.3 Aktuelle Situation und Datenlage

Fir die Losung der Fragestellung stehen elektronisch erfasste Studentendaten, Stammblétter,

Priifungsdaten und Priifungsleistungen aller Bachelorstudiengéinge aus der Universitét, sowie
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die Allgemeine (und ggf. jeweils fachspezifische) Studien- und Priifungsordnung zur Verfiigung.

Im Folgenden werden diese Daten néher erldutert.

5.2.3.1 Studentendaten

Die Studentendaten enthalten fiir jeden Studierenden unter anderem die Staatsangehorigkeit,
das Geburtsdatum und das Geschlecht. Auflerdem die Art der Hochschulzugangsberechtigung
(z.B. Abitur), das Jahr und die Note.

5.2.3.2 Stammblatter

Die Stammblétter enthalten fiir jeden eingeschriebenen Studenten pro Studiensemester fol-
gende Daten: Studien- und Fachsemester, Informationen zum Studiengang sowie die geltende

Priifungsordnungsversion.

Ein Wort zum Datenschutz: Soweit es nicht fiir die Analysen andersweitig erforderlich ist, werden
die Matrikelnummern in den Daten verschliisselt, die Studenten also anonymisiert. Datenschutz-
rechtliche Bedenken gibt es daher nicht. Eine Zuordnung der anonymisierten Matrikelnummern
zu Studenten — etwa zur Warnung von gefihrdeten Studenten -— kann bei Bedarf durch die Auf-
traggeber erfolgen. Die Verschliisselung ordnet identischen Matrikelnummern stets den selben
Schliissel zu, so dass nachtriglich verschliisselte, neue Daten, stets zu den bereits vorhandenen

Daten hinzugefiigt werden kénnen.

5.2.3.3 Priifungsdaten

In den Priifungsdaten sind z.B. Priifungsbezeichnungen (lang/kurz), die Priifungsart (Mo-
dul, Teilmodul), veranschlagte Semesterwochenstunden und ECTS-Punkte sowie die geltende

Priifungsordnungsversion gespeichert.

5.2.3.4 Priifungsleistungen

Fiir Priiffungsleistungen eines Studenten werden unter anderem Note, Datum, Priifungssemester

und Status (z.B. bestanden, nicht bestanden, endgiiltig nicht bestanden) gespeichert.

5.2.3.5 Studien- und Priifungsordnung

Informationen zur Struktur eines Studiums (z.B. Unterscheidung zwischen Pflicht- und Wahl-
pflichtkursen) sind elektronisch erfasst und koénnen entweder nach Bedarf manuell oder

moglicherweise automatisch eingelesen werden.
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Die gesamten Daten werden direkt von Universitdtsmitarbeitern in das Hochschulinformations-
system eingegeben und dort automatisch auf Fehler iiberpriift. Es kann daher davon ausgegangen

werden, dass sie eine hohe Qualitit aufweisen.

Die vorgestellten Losungen sollen keine Studiengéinge speziell behandeln, sondern sich allgemein
auf alle Bachelorstudiengéinge beziehen. Des Weiteren soll es méglich sein, jederzeit aktualisierte

Daten einlesen und die Losungen wiederholen zu kénnen.

5.2.4 Alternative und empfohlene L6sungen

Im Folgenden werden Anforderungen beschrieben, die die Fragestellungen behandeln und
wihrend des Projekts realisiert werden sollen. Auflerdem wird geklédrt, inwiefern alternative

Losungen, ggf. unter Verwendung von zusétzlichen Daten, moglich sind.

5.2.4.1 Anforderungen: Analyse der Studienabbrecher

In einer ersten Anforderung soll fiir jeden Studiengang eine Ubersichtstabelle erstellt werden,
die die Fragestellungen 1 und 2 aus Abschnitt behandelt. Der Bericht dieser Anforderung
zeigt pro Studiensemester, wieviele Studierende sich in welchem Fachsemester befunden haben,
auBlerdem, wieviele ECTS-Punkte sie bis dahin im Durchschnitt erreicht und welche Noten sie im
Durchschnitt erhalten haben. Noten sollen dabei nach der Anzahl an ECTS gewichtet werden
— genauso, wie es hidufig bei der Notenberechnung am Ende eines Studiums gemacht wird.
Demnach zdhlt eine Note, die 16 ECTS-Punkte gebracht hat, doppelt so viel zum Durchschnitt,
wie eine Note, die 8 ECTS-Punkte gebracht hat. Wichtig ist hierbei auch, dass Teilmodule,
deren Module noch nicht bestanden werden, in die Durchschnittszahlen einflieen. Ansonsten
konnten insbesondere die ECTS-Summen einen falschen Eindruck iiber die Studiensituation der

Studierenden vermitteln.

Der Hauptzweck dieser Anforderung besteht darin, die Entwicklung von Studierendenzahlen,
sowie durchschnittliche ECTS-Punkte und Noten der Studierenden darzustellen. Auch ein Ein-

druck iiber das Ausmafl an Abbrechern wird so erhalten.

Der Bericht soll fiir jeden Studiengang in Ausziigen als PDF- und Excel-Dateien erstellt und
auf DIN-A-4-Grofle ausgedruckt werden konnen, um spéater an die Dekane der Universitit wei-
tergeleitet zu werden. Es wird angestrebt, dass die Dekane den Bericht direkt interpretieren
konnen, weshalb keine Muster darin gesucht werden. Das Gleiche gilt fiir die Berichte aus den
Anforderungen und die in spiteren Abschnitten behandelt werden. Uber eine
passwortgeschiitzte Webplattform, erreichbar per Webbrowser, erhalten die Dekane einen beque-
men Zugriff auf die Berichte; jeder Dekan kann dabei nur auf die Berichte seines Studiengangs

zugreifen.
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Name: Ubersicht - Eingeschriebene Studenten mit Note und ECTS-
Punkten

Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen

Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Fachsemester

Spalten: Fiir jedes Studiensemester, die Anzahl/die kumulierte durch-
schnittliche ECTS-Punkte-Anzahl/die kumulierte Durchschnittsnote
der im Studienfach eingeschriebenen Studierenden.

Muster: -

Tab. 5.1: Anforderung: Ubersicht Eingeschriebene Studenten

In einer weiteren Anforderung sollen die Griinde fiir Abbrecher untersucht werden und damit
Frage 3 aus Abschnitt beantwortet werden. Dazu soll ein Bericht erstellt werden, der eine
detaillierte Betrachtung der Studierenden erméglicht. Sie werden mit Eigenschaften beschrieben,
von denen angenommen wird, dass sie den Grund eines Abbruchs beschreiben kénnen. Vorab ist
anzumerken, dass auch mehrere, sich beeinflussende Griinde fiir einen Abbruch verantwortlich

sein konnen.

Mittels der Priifungsleistungen lassen sich Abbrecher grob nach dem Hauptgrund fiir ihr
Abbrechen unterteilen. Scheinstudenten (z.B. ,parkende“ Studenten, die auf die Zulassung
zu einem anderen Studiengang warten), ohne ernsthafte Studienabsicht, erbringen keinerlei
Priifungsleistungen und brechen ihr Studium ab, wenn in der Studienordnung genannte Mindest-
studienleistungen erforderlich werden. Wieder andere Griinde haben Studenten, die abbrechen,
obwohl sie die erforderten Leistungen des Studiums, etwa geniigend ECTS-Punkte, erreichen.
Beispiele sind Studiengangs- oder Hochschulwechsler. Da nur Studentendaten aus der Univer-
sitdt Wiirzburg vorliegen, kann ein Wechsel an eine andere Hochschule nicht eindeutig festgestellt
werden. Scheinstudenten und Studienwechsler lassen sich moglicherweise anhand ihrer Leistun-
gen in Priifungen erkennen. Daher soll fiir die Studierenden im Bericht enthalten sein, wieviele
ECTS-Punkte sie in ihren Fachsemestern erreicht haben. Dabei werden die ECTS-Punkte pro
Studiensemester in aussagekriftige Kategorien diskretisiert, ndmlich in die Gruppen ,< 5%,
D <= X <15 .15 <= X <« 25%, .25 <= X < 35“ und ,,>= 35“.

Ein weiterer Grund fiir ein Abbrechen sind einzelne, zu komplizierte Pflichtveranstaltungen, die
ein Studierender trotz geniigender Zeit nicht besteht, und die ihn zum Gesamtabbruch seines
Studiums zwingen. Eine Veranstaltung kann aus verschiedenen Ursachen zu kompliziert sein,
z.B. fehlende Sprachkenntnisse, fehlende Grundkenntnisse oder zu hohe Anforderungen. Auch

diese Ursachen gilt es zu untersuchen:

Der Bericht der Anforderung soll fiir jedes Modul die Information dariiber enthalten, ob der
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Student das Modul bereits bestanden hat. Moglicherweise kristallisieren sich Veranstaltungen

heraus, die von sehr wenigen Abbrechern bestanden werden.

Sprachkenntnisse kénnen heuristisch anhand der Staatszugehorigkeit aus den Studentendaten
abgeschiitzt werden. Studenten, z.B. aus Deutschland oder Osterreich, werden im Bericht als

,deutschsprachig”, andere Studenten als ,,nicht deutschsprachig” aufgelistet.

Die Hochschulzugangsberechtigung kann Aussagen zum Ausgangsniveau der Studierenden ent-
halten. Daher soll die Note der Hochschulzugangsberechtigung im Bericht angegeben sein, al-
lerdings gerundet auf ganzzahlige Werte. Auch das Alter bei Studienbeginn gibt Auskunft zu
moglichen Vorkenntnissen eines Studierenden, z.B. aus sonstigen Weiterbildungen. Hier soll zwi-

schen einem Alter unter 21, zwischen 21 und 25 und {iber 25 unterschieden werden.

Auch iibermiBig anspruchsvolle Priifungsvorleistungen, z.B. in Ubungsveranstaltungen
oder Prasenzaufgaben, sind moglich. Als ergédnzende Datenquelle koénnen daher
Priifungsvorleistungen dienen. Solche Daten werden nicht zwingend elektronisch aufge-
zeichnet und konnen eine niedrige Qualitdt aufweisen. Zudem unterscheiden sich die
Priifungsvorleistungen zwischen einzelnen Studiengédngen und sogar zwischen einzelnen

Veranstaltungen eines Studiengangs. Daher werden diese Daten vorldufig nicht beriicksichtigt.

Ein weiterer Grund fiir Abbrecher ist eine zu hohe Arbeitsbelastung. Trotz theoretisch machbarer
Module bleibt solchen Studenten neben Beschéftigungen wie Jobs, Kindern oder Hobbies zu
wenig Zeit fiir ihr Studium. In Folge dessen brechen sie dieses ab, weil sie die Vorgaben aus der

Studienordnung, etwa die Einzelpriifungen in der Studienhéchstdauer, nicht erreichen.

Zur Unterscheidung dieser Abbrecher kann die zeitliche Belastung der Studenten erfasst werden,
z.B. die Zeit fiir aufleruniversitare Aktivititen. Diese sind nur durch Zusatzdaten aus Umfragen
festzustellen. Ahnliche Umfragen werden bisher nur in einzelnen Studiengéingen durchgefiihrt,

und selbst dort nur mit geringen Riicklaufquoten und niedriger Reprisentativitét.

Innerhalb des Berichts sollen anschlieffend Auspriagungen von Eigenschaften entdeckt werden, die
als Griinde fiir Abbrecher bekriftigt werden kénnen. Tabelle [5.2] zeigt die gesamte Anforderung.

5.2.4.2 Anforderungen: Analyse der Lehrveranstaltungen

Um Fragestellung 1 aus Abschnitt [5.2.2.2] zu behandeln, haben wir zwei Anforderungen entwi-

ckelt, die jeweils eine Sicht auf Lehrveranstaltungen bieten.

In der ersten Anforderung wird dabei ein Bericht erstellt, der fiir jedes Modul und Teilmodul
angibt, wieviele der aktuell Studierenden es in welchem Fachsemester bestanden haben. Ur-
spriinglich war geplant, diese Zahl prozentual zur Anzahl der aktuell Studierenden anzugeben.
Allerdings hatten Studierende, die sich momentan in einem Fachsemester befinden, meist noch

nicht die Moglichkeit, diese Veranstaltung im jeweiligen Semester bestanden zu haben; die Pro-
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Name: Abbrecher Eigenschaften
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Abbrecher und Nicht-Abbrecher in Studienfach
Spalten: Kohorte; Geschlecht; Sprache; Hochschulzugangsart; -note; Al-

ter bei Studienbeginn; ob Abbrecher; fiir jedes Fachsemester die Anzahl
an ECTS-Punkten (diskretisiert); fiir jedes Modul, ob es bestanden wur-
de

Muster: Attributwerte, mit denen sich Abbrecher charakterisieren lassen.

Tab. 5.2: Anforderung: Abbrecher Eigenschaften

zentzahlen wéren iiber diese Studierenden vermindert worden und schwer zu interpretieren. Die
kumulierten Zahlen dagegen sind korrekt, geben jedoch per se keine Auskunft dariiber, wieviele
der aktuell Studierenden eine Veranstaltung bisher bestanden haben. Deshalb werden in zwei
weiteren Spalten diese Gesamtanzahl und die Anzahl an Studenten im ersten Fachsemester an-
gegeben — die zweite Spalte aus dem Grund, dass diese Studierenden in der Regel noch keine

Veranstaltungen bestanden haben kénnen.

Tabelle [5.3] enthélt eine Zusammenfassung dieser Anforderung.

Name: Lehrveranstaltungen nach kumulierten Fachsemestern
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Modul oder Teilmodul
Spalten: Priifungsname; Priifungskennzeichen; Gesamtzahl der aktuell
Studierenden (Nicht-Abbrecher); Gesamtzahl der aktuell Studierenden

im ersten Fachsemester; je Fachsemester Anzahl der aktuell Studieren-

den mit bestandener Veranstaltung

Muster: Zuerst sollen Module und Teilmodule aus einem Pflichtbereich, dann
erst die restlichen Module und Teilmodule angezeigt werden. Jeweils

alphabetisch sortiert.

Tab. 5.3: Anforderung: Lehrveranstaltungen nach kumulierten Fachsemestern

In der zweiten Anforderung soll detaillierter das aktuelle Semester betrachtet werden. Ein Be-
richt gibt in einer ersten Menge an Spalten an, wieviele Studierende, die sich momentan in
einem bestimmten Fachsemester befinden, eine Veranstaltung bereits bestanden haben, zudem
mit welcher Durchschnittsnote. In weiteren Spalten wird die Anzahl auch prozentual von der

Gesamtzahl der aktuell Studierenden, die sich in diesem Fachsemester befinden, angegeben. Des
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Weiteren wird in zusétzlichen Spalten fiir jedes Fachsemester die Durchschnittsnote angegeben.

Tabelle [5.4] fasst diese Anforderung zusammen.

Name: Lehrveranstaltungen nach aktuellen Fachsemestern
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Modul oder Teilmodul
Spalten: Fiir jedes Fachsemester der aktuell Studierenden, Anzahl Stu-

dierende, die Veranstaltungen bisher bestanden haben/Prozentsatz an

eingeschriebenen Studierenden/Durchschnittsnote

Muster: Zuerst sollen Module und Teilmodule aus einem Pflichtbereich, dann

erst die restlichen Module und Teilmodule angezeigt werden. Jeweils

alphabetisch sortiert.

Tab. 5.4: Anforderung: Lehrveranstaltungen nach aktuellen Fachsemestern

Von besonderer Bedeutung sind immer die Pflichtveranstaltungen der Studierenden, weshalb
diese als erstes in den beiden Berichten gezeigt werden sollen. Da wir keine Moglichkeit gefun-
den haben, um Pflichtveranstaltungen eindeutig als solche zu identifizieren, verwenden wir eine

Heuristik. Demnach gilt ein Bereich als pflichtig, wenn sein Name mit ,,Pflicht“ beginnt.

Auch diese beiden Berichte sollen auf DIN-A-4-Grofle passen, weshalb die Liange der Spalten
begrenzt ist. Fiir jedes Modul oder Teilmodul werden der Kurzname, und ein Kennzeichen,
bestehend aus drei Kleinbuchstaben verwendet. Eine Legende wird dem Bericht beigefiigt, mit
der, wenn die Spaltenbreite zu klein ist, um den Kurznamen anzuzeigen, zumindest iiber das
Kennzeichen das Modul erkannt werden kann. Daneben soll im Kurznamen der Module und
Teilmodule die Studienfachkennzeichnung, ausgedriickt durch eine Zahl am Anfang, aus Platz-
griinden entfernt werden. Dies soll grundsétzlich fiir alle Berichte gemacht werden. Von beiden
Berichten wird angenommen, dass sie direkt versténdlich sind; weitere Muster miissen nicht

darin gefunden werden.

Werden bestimmte Pflichtveranstaltungen seltener bzw. spéter als im Durchschnitt oder in
der Studienordnung vorgesehen bestanden, ggf. mit einer schlechteren Note, weist dies auf
iiberméfig anspruchsvolle oder aufwéndige Veranstaltungen hin. Solche kritischen Verstanstal-
tungen konnen zu einem Abbruch des Studiums fithren — wie bereits in Abschnitt [5.2.4.T]erklért.
Um nun Fragestellung 2 aus Abschnitt zu behandeln und herauszufinden, ob bestimmte

Veranstaltungen kritisch sind, kann ihr Einfluss auf Abbrecher untersucht werden.

Daher wird in einer weiteren Anforderung, siehe Tabelle ein Bericht erstellt, der fiir jedes
Modul eines Studienfachs den Prozentsatz an Abbrechern unter den Studierenden errechnet,

die das Modul bestanden, auflerdem den Prozentsatz an Abbrechern unter den Studierenden
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errechnet, die das Modul nicht bestanden haben. Zur Verdeutlichung der Relevanz werden au-
Berdem absolute Zahlen genannt. Module, die von vielen Abbrechern nicht bestanden worden
sind, werden im Bericht hervorgehoben. Die Prozentzahlen in diesem Bericht geben vergleichbar
der Trennschérfe aus der Statistik einen Eindruck dariiber, wie stark das Bestehen einer Priifung
zwischen Abbrechern und Nicht-Abbrechern trennt.

Name: Veranstaltungen Trennschirfe
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Modul
Spalten: Anzahl Studierende, die Modul bestanden; Anzahl Nicht-
Abbrecher, die Modul bestanden; Anzahl Abbrecher, die Modul bestan-

den; Prozentsatz Abbrecher von Studierenden, die bestanden; Prozent-

satz Abbrecher von Studierenden, die nicht bestanden

Muster: Absteigend sortiert nach Prozentsatz Abbrecher, die nicht bestanden.

Tab. 5.5: Anforderung: Veranstaltungen Trennschérfe

5.2.4.3 Anforderungen: Analyse der Studierenden

Um die Fragestellung 1 aus Abschnitt [5.2.2.3] zu behandeln, werden in zwei Anforderungen die

aktuell Studierenden niher betrachtet.

Im Bericht der ersten Anforderung werden fiir jeden Studierenden zun#chst das aktuelle Fachse-
mester, das Einstiegssemester und das Hochschulsemester angegeben. Diese Kennzahlen lassen
auf Studierende, die direkt in einem hoheren Fachsemester einsteigen sowie Urlaubssemester

schlieflen.

Dann werden die ECTS-Punkte angegeben, zunichst die Gesamtsumme. Anschlieflend der
Durchschnitt pro Fachsemester. Diese Zahl wird meist missversténdlich sein, denn normaler-
weise hat ein Student im aktuellen Fachsemester noch keine ECTS-Punkte erreicht. Daher wird
dieser Durchschnitt zusétzlich mit der um eins verminderten Anzahl Fachsemester berechnet.
Wie auch in Anforderung ist es wichtig, Teilmodule, deren Module noch nicht bestanden
wurden, einzubeziehen. Neben den ECTS-Berechnungen wird zusétzlich der Notendurchschnitt
angegeben. In weiteren Spalten werden fiir jeden Priifungsbereich die ECTS-Punkte und der
Notendurchschnitt angegeben. Tabelle fasst die Anforderung zusammen.

Dieser Bericht soll primér absteigend nach dem aktuellen Fachsemester sortiert werden, um
Studierende in einem hoéheren Semester weiter oben anzuzeigen. Innerhalb eines Fachsemesters

soll absteigend nach ECTS-Punkten sortiert werden, damit die besten einer Kohorte sichtbar
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werden.

Name: Studenten Komprimiert

Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen

Bericht: Tabellen: Studienfach
Zeilen: Studierender in Studienfach
Spalten: Aktuelles Fachsemester; Einstiegssemester; Hochschulsemester;
Summe ECTS-Punkte; ECTS-Durchschnitt pro Fachsemester; ECTS-
Durchschnitt pro beendetes Fachsemester; Durchschnittsnote; fiir jeden
Bereich, ECTS-Summe; fiir jeden Bereich, Durchschnittsnote.

Muster: Absteigend nach dem aktuellen Fachsemester sortiert. Fiir jedes Fach-
semester absteigend nach Summe ECTS-Punkte sortiert.

Tab. 5.6: Anforderung: Studenten Komprimiert

Um nédher zu zeigen, in welchen Pflichtveranstaltungen die Studierenden ihre ECTS-Punkte
erreichen, sollen solche Informationen in einer detaillierteren Version des obigen Berichts hinzu-
gefiigt werden. Wie in Tabelle [5.7] beschrieben, enthélt dieser Bericht die Noten, die der Student
in Modulen bzw. in nicht-abgeschlossenen Teilmodulen aus dem Pflichtbereich erhalten hat. Der

Name eines solchen Bereichs beginnt mit ,,Pflicht*.

Name: Studenten — Detailliert
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Student aus Studienfach

Spalten: siehe Anforderung@ Fiir jeden Pflichtbereich, fiir jedes Modul
oder Teilmodul die Note

Muster: siehe Anforderung |5.6

Tab. 5.7: Anforderung: Studenten Detailliert

Fiir den Fall, dass die Namen der Veranstaltungen oder Bereiche auf Grund der begrenzten
Spaltenbreite im DIN-A-4-Dokument nicht mehr lesbar sind, sollen fiir beide auch Kennzeichen

angegeben werden, die in einer Legende zum Bericht nachgeschlagen werden kénnen.

Der Bachelorstudiengang sieht durchschnittlich 30 ECTS-Punkte pro Fachsemester vor. Nach
sechs Semestern konnen die bendtigten 180 ECTS-Punkte fiir den Bachelorabschluss erreicht
werden. Als kritische Grenze werden ca. 20 ECTS-Punkte pro Semester gesehen, bei denen das
Studium noch innerhalb der Maximaldauer von 9 Semestern erfolgreich absolviert werden kann.
Studierende, die unter diesem Schnitt liegen, sind gefihrdet, ihr Studium abbrechen zu miissen;
dies wird in Frage 2 aus Abschnitt angesprochen. Aus den Berichten der Tabellen [5.6]und

5.2. Business-Case 105



Kapitel 5. Ergebnisse der Einzelfallstudie: Bachelor

konnen die ECTS-Punkte der Studierenden abgefragt werden. Um den Grad der Gefdahrdung
eines Studenten besser einschétzen zu konnen, soll in einer weiteren Anforderung, siehe Tabelle
speziell die Verteilung der durchschnittlichen ECTS-Punkte pro Semester fiir Abbrecher

und Nicht-Abbrecher eines Studienfachs untersucht werden.

Name: ECTS-Verteilung
Eingabe: Studentendaten, Stammbléatter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Studienfach

Zeilen: Student aus Studienfach
Spalten: ob Abbrecher; Anzahl ECTS-Punkte pro eingeschriebenes Fach-
semester

Muster: Darstellung der Verteilung der ECTS-Punkte.

Tab. 5.8: Anforderung: ECTS-Verteilung

5.2.4.4 Anforderungen: Vergleich von Studiengangen

Frage 1 aus Abschnitt nennt den Vergleich der Studiengéinge als interessante Infor-
mationsquelle. Deshalb soll in einer Anforderung (siehe Tabelle herausgefunden werden,
welche Studienficher hinsichtlich einiger wichtiger Kennzahlen deutlich vom Durchschnitt ab-
weichen: Diese sind die Durchschnittsnoten, Abbrecherquoten, durchschnittlichen ECTS-Punkte
und Priifungswiederholungen der Studierenden. Um den Vergleich zu vereinfachen, sollen sie auf

eine prozentuale Abweichung vom Durchschnitt normiert werden.

Name: Vergleich Studienginge
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Zeilen: Studienfach

Spalten: Anzahl Studenten; Note Durchschnitt normiert; Abbrecher Pro-
zentsatz normiert; ECTS-Summe pro Student und Studiensemester nor-

miert; Wiederholungen Durchschnitt normiert.

Muster: Nach Bedarf nach einer der Kennzahlen sortiert.

Tab. 5.9: Anforderung: Vergleich Studiengénge

Wir vermuten, dass Unterschiede zwischen Studiengéngen besonders deutlich werden, wenn Stu-
dierende verschiedener Studienfiicher dieselbe Veranstaltung besuchen. Deshalb werden wir in
einer weiteren Anforderung fiir solche interdiszipliniren Module die Leistungen der Studieren-
den aus verschiedenen Studienfichern auflisten und, normiert auf die prozentuale Abweichung

vom Durchschnitt, die durchschnittliche Note und Wiederholungsanzahl angeben, siche Tabelle
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Diese Anforderung kann Indizien liefern, dass Studierende bestimmter Studienrichtungen

in einem Modul iiber- oder unterfordert werden.

Name: Interdisziplinire Module
Eingabe: Studentendaten, Stammblétter, Priifungsdaten, Priifungsleistungen
Bericht: Tabellen: Interdisziplindres Modul

Zeilen: Studienfach
Spalten: Note Durchschnitt; Note Durchschnitt normiert; Wiederholun-

gen Durchschnitt; Wiederholungen Durchschnitt normiert.

Muster: Nach Bedarf nach einer der Kennzahlen sortiert.

Tab. 5.10: Anforderung: Interdisziplindre Module

5.2.5 Projektplanung
5.2.5.1 Beteiligte

Entscheidungstriger und Auftraggeber sind Professor Frank Puppe und Professor Jiirgen Wolff
von Gudenberg. Indirekte Entscheidungstriger sind die Studiendekane der Universitdt, de-
nen Teile der Ergebnisse vorgelegt werden sollen. Professor Puppe besitzt als Studiendekan
Doménen-Expertise. Daten-Experten sind Marianus Ifland und Florian Lemmerich, Mitarbeiter
seines Lehrstuhls, die im Kontakt zu einem Administrator des Hochschulinformationssystems
der Universitét stehen und dariiber das notige Hintergrundwissen zu den zu analysierenden

Daten besitzen. Der Autor dieser Arbeit dient als Data-Mining-Experte.

5.2.5.2 Ressourcen

Es werden ausschliefilich kostenfrei nutzbare Open-Source-Werkzeuge eingesetzt. Als Hardwa-
re werden drei herkdmmliche Arbeitsplatzrechner bendtigt, einer fiir ein Data-Warehouse, ein

zweiter fiir die Analysen, ein dritter zur Verwaltung der Dokumentation.

5.2.5.3 Projektplan

Der Projektplan teilt sich in folgende Meilensteine auf:

Data-Assay Es werden die Daten beschrieben und aufbereitet, so dass sie fiir die Anforderungen

geeignet sind.

Data-Warehouse Es wird ein Data-Warehouse erstellt, das Abfragen ermoglicht, um die ange-

forderten Berichte zu erstellen.
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Reporting Es werden die angeforderten Berichte erstellt.

Data-Mining Es werden in den Berichten die angeforderten Muster gesucht.

Anpassungen der Anforderungen werden dem Entscheidungstriager vorgelegt. Der Entschei-
dungstriager kann wahrend des Projekts stets den Status Quo in Form von Beschreibungen des
Data-Assay, Demonstrationen des Data-Warehouse, Ausziige der Reports und Demonstrationen

des Data-Mining erhalten.

Am Ende des Projekts erhélt der Entscheidungstriager die Ergebnisse der Anforderungen in Form

einer Business-Story.

5.2.6 Glossar
5.2.6.1 ECTS-Punkte

European-Credit-Transfer-System-Punkte werden beim Bestehen eines Moduls erhalten und be-

schreiben die studentischen Leistungen.

5.2.6.2 Kohorte

Als Kohorte wird in diesem Zusammenhang eine Menge an Studenten bezeichnet, die im selben
Semester begonnen haben, ein Studienfach an der Universitdt zu studieren. Diese Studenten
miissen nicht zwingend mit dem ersten Fachsemester beginnen. Eine Kohorte wird durch das

Studiensemester gekennzeichnet.

5.2.6.3 Modul

Module sind Einheiten eines Studiengangs, fiir die ein Student ECTS-Punkte und eine Note
erlangen kann. Sie bestehen aus einigen wenigen Lehrveranstaltungen, an deren Ende eine stu-
dienbegleitende Priifung zum Thema des Moduls steht. Module kénnen weiter in Teilmodule
aufgeteilt werden, fiir die eigene ECTS-Punkte und Noten erhalten werden und in ihrer Ge-

samtheit das Ergebnis im Modul ausmachen.

5.3 Business-Story

Die Business-Story wird dem Auftraggeber als Ergebnis des Projekts iibergeben. Informationen

dariiber, wie die Ergebnisse erzeugt wurden, sind in den darauffolgenden Kapiteln enthalten.
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Zur Business-Story gehort ein Management-Summary, das dieser Einzelfallstudie als Einleitung
vorangesetzt wurde, siehe Abschnitt

5.3.1 Ziel des Projekts Bachelor

Ziel des Projekts ist eine Bewertung der neu eingefiihrten Bachelorstudiengéinge der Universitét
Wiirzburg mittels elektronisch erfassten Studiendaten, um mogliche negative Auswirkungen der
Umstellung von Diplom- auf Bachelor-/Masterabschliisse auf die Studienqualitdt moglichst frith

feststellen und beheben zu konnen.

5.3.2 Ergebnisse

Im Folgenden wird auf jedes der Teilziele anhand der Anforderungen aus dem Business-Case

eingegangen.

Am 19. November 2009 wurden uns Daten zu insgesamt 33 Studiengéngen iibergeben, fiir die

wir die Anforderungen erfiillt haben, die im Business-Case festgelegt worden sind.

5.3.2.1 Ergebnis: Analyse der Studienabbrecher

Abbildung [5.1] zeigt ein anonymisiertes Beispiel des Berichts, den wir nach Tabelle umgesetzt
haben, um zu zeigen, wie sich die Anzahl Studierende, ihre erreichten ECTS-Punkte und ihre

Noten iiber die Zeit entwickeln.

In diesem Bericht kann man eine Kohorte im Zeitverlauf von links oben nach rechts unten ver-
folgen. Beispielsweise entwickelt sich in der Abbildung die Kohorte 20072, deren Studenten
im Wintersemester 2007 mit dem Studium begonnen haben, folgendermaflen: Die Anzahl an
Studierenden reduziert sich von anfangs 97 Studenten, im zweiten Semester auf 80, dann auf
64, und dann noch einmal auf 55. Den Ubergang ins 5. Semester haben dann alle 55 Studieren-
de geschafft. Die ECTS-Punkte der Studierenden werden vom ersten auf das zweite Semester
zundchst mehr als verdoppelt, die anschlieBenden ECTS-Spriinge fallen jedoch geringer aus.
Das letzte Studiensemester, hier 20092, ist normalerweise nicht aussagekriftig, da es noch nicht
abgeschlossen ist und dementsprechend wenig Leistungen elektronisch erfasst sein konnen. Die
Note verschlechtert sich im zweiten Semester von 2,6 auf 2,8 und bleibt dann konstant. Es sei
anzumerken, dass Studenten auch in einem Fachsemester stagnieren kénnen, z.B. nach einem

Urlaubssemester; deshalb sind die Kohorten nicht vollsténdig verfolgbar.

Der Bericht ist allgemein gut geeignet, um RegelméBigkeiten zu erkennen. Zum Beispiel kénnte

sich zeigen, dass es anfangs viele Scheinstudenten ohne jegliche ECTS-Punkte gibt, diese ihr
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Infarrratiklehrstubl ¥ - Universitaet Wuerzburg December 14, 2008 @ 03:32

Uebersicht - eingeschriebene Studenten in (P it Noten und ECTS-Punkten

20072 20072 20072 20081) 20081 2008120082 20082 20082 20091| 20091| 20091| 20092 20092 20092
# ects| Note # ects| Note # ects| Note # ects| Note # ects Note
97l 14 26 g1 13 29 89 0 4.0

80 39 28 1 g{ @ 65 41 3.0
64f es 28 3 45 31 57 47 3.0

55 94 28 3 57 3.3
53 96 2.8
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Hinweise:

- Zeile 1: Studiensemester
- Zeile 2: Kennzahlen

- Spalte 1: Nummerierung
- Spalte 2: Fachsemester der Studenten

- Kennzahl #: Anzahl immatrikulierte Studenten
- Kennzahl Mote: kumulierte Durchschnittsnote pro Student {(gewichtet nach ECT S-Punkten)
- Kennzahl ects: kumulierte durchschnittliche ECTS-FPunkte pro Student

Infarrratiklehrstubl V1 - Universtaet Wuerzburg Page 171

Abb. 5.1: Beispiel Ubersicht - Eingeschriebene Studenten mit Note und ECTS-Punkten

Studium aber schnell beenden. Manche Studienféicher sind moglicherweise anfangs etwas schwer-
er — mit entsprechend hohen Abbrecherquoten — werden mit der Zeit jedoch leichter. Uber

mehrere Kohorten hinweg lassen sich auch Tendenzen hinsichtlich der Abbrecherquote feststellen.

Damit Dekane diese Berichte weiterleiten kénnen, diirfen keine personenbezogenen Daten ent-
halten sein. Studiensemester, in denen fiir ein Fachsemester nur ein Student eingeschrieben ist,
lassen leicht auf eine Person schlielen. Die ECTS-Punkte und Noten solcher Studenten diirfen
nicht angezeigt werden. Dies muss konsequent auch fiir weiterfithrende Berichte gelten. Eine
solche Adaption der Berichte ist noch umzusetzen, weshalb wir sie in Abbildung manuell

vorgenommen haben.

Wir haben erfahren, dass in manchen Studiengéngen die Abschlussnoten nicht gewichtet nach
ECTS-Punkten der Lehrveranstaltungen berechnet werden, sondern durch andere Formeln, z.B.
nach individuell gewichteten Bereichen. Je nach Komplexitéit einer Formel lésst sich das direkt

in den Berichten beriicksichtigen, oder erst nach Anderungen im Data-Warehouse.

Nach diesem Uberblick iiber Studierende und Abbrecher haben wir iiber die Anforderung aus
Tabelle[5.2]auch eine Moglichkeit erhalten, um Griinde fiir Abbrecher festzustellen. Dabei suchen
wir nach Gruppen von Studierenden, die gemeinsame Eigenschaften aufweisen und eine hohe
Wahrscheinlichkeit haben, ihr Studium abzubrechen. Ein Beispiel fiir solche Gruppen bietet Ta-
belle Sie dient der Verdeutlichung méglicher Ergebnisse und wurde daher anonymisiert.
Wir haben darin den Bericht der Anforderung fiir ein spezielles Studienfach erstellt und folgen-
de Subgruppen gefunden: Studierende, die Modul 1 nicht bestanden haben, brechen demnach

besonders hiufig auch ihr Studium ab, und zwar zu 42,1 Prozent unter den 38 Studierenden der
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Subgruppe, im Gegensatz zu 20,3% unter allen 123 Studierenden des Studienfachs. Ein solches
Modul kann entweder frith im Studium angesetzt sein und deshalb ein Grund fiir das Abbre-
chen sein; oder es kann spét im Studium angesetzt und vielmehr deshalb noch nicht bestanden
worden sein, weil Abbrecher meist frith und damit vor dem moglichen Bestehen dieses Moduls
abbrechen. Diese Muster in den Daten miissen also meist mit Hintergrundwissen betrachtet
werden. Die Anzahl der Studenten (# Subgruppe), die in dieser Subgruppe zusammengefasst
sind, kénnen die Bedeutung einer Subgruppe relativieren, vor allem im Vergleich mit der Ge-
samtanzahl an Studenten (# Population). Zwei weitere Subgruppen wurden gefunden. Erstens
solche Studenten, die in ihrem ersten Semester zwischen 5 und 15 ECTS-Punkte erreicht haben.
AuBlerdem weibliche Studierende, die Modul 2 nicht bestanden haben.

Subgruppen- # Population # Subgruppe % Population % Subgruppe
Beschreibung

Modull =0 123 38 20,3% 42,1%
ECTS_Sem_1 = | 123 27 20,3% 37,0%
S5<=X<15

Person = W | 123 22 20,3% 49.3%

AND Modul2 =0

Tab. 5.11: Beispiel Subgruppenentdeckung zu Abbrecher Eigenschaften

Die bisherigen Ergebnisse enthalten Einschriankungen: Abbrecher und Absolventen werden von
uns nicht unterschieden. Daher kann der Bericht fiir Studienféicher, in denen es bereits Absolven-
ten gibt, nicht verwendet werden. Um diese Einschrinkung aufzuheben, miisste eine Moglichkeit
gefunden werden, um Absolventen eindeutig zu erkennen, und das Data-Warehouse dementspre-
chend erweitert werden. Absolventen heuristisch {iber die Anzahl an erreichten ECTS-Punkten
zu identifizieren, halten wir fiir unzureichend, da insbesondere spéte Abbrecher, mit ggf. vie-
len ECTS-Punkten, ein ernstes Problem in einem Studiengang darstellen und nicht ignoriert
werden diirfen. Des Weiteren wurden fiir die ECTS-Summen bisher nur Leistungen in Modu-
len beriicksichtigt. Leistungen in Teilmodulen, deren Modul noch nicht bestanden ist, miissen
jedoch fiir eine korrekte Einschétzung inkludiert werden. Dies ist in anderen Anforderungen

bereits umgesetzt worden.

Wenn diese Einschriankungen behoben werden, kann die Anforderung auch erweitert werden; im

Folgenden einige Beispiele:

e Hinzufiigen neuer moglicher Einflussfaktoren auf die Abbrecherquote, z.B. aus Ergebnissen

von Umfragen der Studierenden.

e Untersuchen von studiengangsiibergreifenden Teilmengen von Studierenden, z.B. Geistes-

wissenschaftler, Studierende der ersten G8-Abiturjahrginge.
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e Untersuchen von Einflussfaktoren auf weitere Eigenschaften, z.B. Note, ECTS-Punkte,

Priifungswiederholungen, Studiendauer.

e Untersuchen von speziellen Studierendengruppen, z.B. Frithstudenten, Quereinsteiger, 2-
Fach oder 3-Fach-Studierende, einzelne Kohorten oder Studierende aus einer konkreten

Priifungsveranstaltung.

e Automatisches Einteilen der Studierende in Kategorien, z.B. Scheinstudenten, ,,gute“ Stu-

dierende, ,,gefdhrdete” Studierende. Diese konnen anschlieend niaher untersucht werden.

5.3.2.2 Ergebnis: Analyse der Lehrveranstaltungen

Unser erstes Ziel der Analyse von Lehrveranstaltungen war es, herauszufinden, wann und mit
welchen Noten sie bestanden werden. Dies erreichen wir mit zwei Berichten. Diese kénnen von
Dekanen verwendet werden, um den Studienverlaufsplan beziiglich Veranstaltungen auf Unstim-

migkeiten zu iiberpriifen.

Abbildung[5.2] zeigt ein Beispiel des umgesetzten Berichts aus Tabelle Sowohl die Namen der
Veranstaltungen als auch ihre Kennzeichen wurden darin aus datenschutzrechtlichen Griinden
anonymisiert. Laut diesem Bericht wurde die Veranstaltung mit Zeilennummer 1 von 67 Studen-
ten in ihrem ersten, von 18 in ihrem zweiten und von 8 in ihrem dritten Fachsemester bestanden.
Von insgesamt 204 Studenten haben sie demnach 93 Studenten bereits bestanden, wobei nur 115
die Veranstaltung bereits bestanden haben kénnen, da 89 der 204 Studenten sich aktuell im ers-
ten Fachsemester befinden. Dieses Modul oder Teilmodul wurde folglich gréfStenteils bestanden,
zudem meist in frithen Fachsemestern. Der Bericht gibt erstens einen Endruck davon, in wel-
chen Fachsemestern Veranstaltungen besonders hiufig bzw. besonders selten bestanden werden,

auflerdem, wieviele der aktuell Studierenden die Veranstaltung bisher bestanden haben.

Der Bericht aus Tabelle zeigt dagegen die Veranstaltungen aus Sicht der Studierenden in
ihrem jeweils aktuellen Fachsemester. In Abbildung wurde das anonymisierte Beispiel aus
Abbildung [5.2] fiir diesen Bericht weitergefiihrt. Hier zeigt sich, dass die Veranstaltung in Zeile 1
von 70% der Drittsemestler, von 100% der Viertsemestler und von 90% der Studenten im fiinften
Fachsemester bisher bestanden worden ist. Die Erstgenannten haben einen Notendurchschnitt
von 2,8, die Zweitgenannten von 3,1 und die Drittgenannten von 2,7. Auch in Abbildung
wird dieses Beispiel verwendet. Dort sieht man, dass aktuell keine Studierenden im zweiten
Fachsemester sind, was der Grund dafiir ist, dass dieses Fachsemester fiir alle Veranstaltungen
nur leere Werte enthélt und deshalb im Bericht nicht angezeigt wird. Mit seiner speziellen Sicht

kann dieser Bericht z.B. schwache Kohorten aufzeigen.

In den Berichten sind Leistungen in Teilmodulen, deren Module bereits bestanden worden sind,

nicht enthalten. Moglicherweise sind sie dennoch interessant, da es Module gibt, fiir die aus
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Informmatiklehrstuhl 1 - Universitast Wuerzburg Dezember 11, 2009 & 05:48

Lehrveranstaltungen in{ D r-ch kumulierten Fachsemestern (Nicht-Abbrecher)

2l allf 1 E 3 4 G
0 #ald #Fg # # # F #
1 [ 204 ) &7 1 E
B [ 204 E Fl 1
g [ 204 EE 16 E 1
0 f" 3 04 EE| [E [l 1
5 :" 3 204 9] 4
6 :" E 204 9] & 14] E
7 E" ﬁ 204 E 1
8 [ 204 EE Z
B [ 204 EE 1 EE 5 1
i [ 204 E 74 7 0 4
i [ 204 EZ| 7
12 E" 3 204 9] 7 1
13 E" i 204 9] 2 T 14 ]
14 f" ﬂ 204 E 1 21 1
B f" E 204 eﬂ F
76 s 04 & 1 3 |
i [ 204 e%l 1 H E 1
12 [ 204 & R 1
19 [ 204 ) 1
Fi _| 3 204 L 1
21 [ 204 EE 3 1

Hinweise:

- Zeile 1: Fachsemester
- Zeile 2: Kennzahlen

- Spalte 1: Nummerierung
- Spalte 2: ModulTeilmodul Name
- Spalte 3 Modul/Tellmodul Kuerzel (Legende beigelegt)

- Kennzahl # alle: Anzahl Studenten insgesamt
- Kennzahl #1.FS: Anzahl Studenten im 1. Fachsemester

Fuer jedes Fachsemester:
- Kennzahl #. Anzahl Studenten, die Leistung in diesem Fachsemester erbracht und bisher nicht abgebrochen haben.

Sortierung
- Zuerst Module/Teilmodule "Pflicht...", alphabetisch sortiert
- Dann Module/Tellmodule "Micht-Pflicht. ", alphabetisch sortiert

Infarratikl ehrstuhl VT - Univ ersitaet Woerz burg Fage 2172

Abb. 5.2: Beispiel Lehrveranstaltungen nach kumulierten Fachsemestern

verschiedenen Teilmodulen ausgewéhlt werden kann.

Kritische Veranstaltungen untersuchen wir mit dem Bericht aus Tabelle Abbildung [5.4] zeigt
die Ausgabe dieses Berichts an einem anonymisierten Beispiel. Hier zeigt sich, dass Studierende,
die das erste Modul bestanden haben, zu 10%, Studierende, die es nicht bestanden haben, zu 75%
ihr Studium abgebrochen haben. Insgesamt haben 90 Studenten das Modul bisher bestanden.

Tabellenzellen ohne Werte reprisentieren im Bericht den Wert ,,0¢.

Dieser Bericht weist noch Einschrénkungen auf. So fehlen zur intuitiven Interpretation die Zahlen
derjenigen Abbrecher und Nicht-Abbrecher, die ein Modul nicht bestanden haben. Des Weiteren
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Inforrratiklehrstuhl W1 - Univ ersitast Wuoerzburg Dezember 11, 2008 ¢ 06:00

Lehrveranstaltungen in{ D r:ch aktuellen Fachsemestern (Nicht-Abbrecher)

1 4 E 1 4 E 1 3 4 G
o # # # # % % Mote] Moty Mote hote
i [ ] E 5 T 100] [] 28] 3 27
z L 4 1 7l 1 3.3 37
g [ | 4 z 7

f fl §| T4 q 74 7 35 e
3 EI i| 4 73 29
[ fl §| EE| E 1 & 100] B 35 35 ZH
i fl i| 1 1 40
[ [ 1 E 31

] [ 2 E 4 4 100] a7 2.5 37 29
o [ ] 3 [ g 100[ [ 27| 20 25|
11 [ E El
- 2 *

13 EI i| 41 3 [ T 100 5 2.0) 24 23
[18 fl i| 1 Ef] 1 | 13 2
[15 fl i| 7 FE
16 . 1 3Ts1| 1 [ 10 Z 4
17 [ 1 ] 7 [ 1 T 3 [] 40 2.5 30 29
18 L] g 3 24
g [ 1 1 37
ll s Bl 1 1

21 ﬁl i| 4 EE B

Hinweise:

- Zelle 1: Fachsemester
- Zeile 2: Kennzahlen

- Spalte 1: Mummerierung
- Spalte 2: Modul/Teilmodul Name
- Spalte 3: ModulTeilmadul Kuerzel {Legende beigelegt)

Fuer jedes akiuelle Fachsemester

- Kennzahl #: Anzahl Studenten mit bestandener Leistung, die sich im Moment in diesem Fachsemester befinden.
- Kennzahl %: Prozentsatz an eingeschriebenen Studenten

- Kennzahl Note: Durchschnittsnote

Sortierung:
- Zuerst Module/Teilmaodule "Pflicht. ", alphabetisch sortiert
- Dann Module/Teilmodule "Micht-Pflicht...", alphabetisch sortiert

Irfarrratiklehrstuhl V1 - Univ ersitaet Woerzburg Fage 21737

Abb. 5.3: Beispiel Lehrveranstaltungen nach aktuellen Fachsemestern

muss, wie bereits in Abschnitt [5.3.2.1] behandelt, auch fiir diesen Bericht die Unterscheidung
zwischen Abbrechern, Nicht-Abbrechern und Absolventen sichergestellt sein, um auch fiir Stu-

dienféicher verwendet werden zu konnen, die bereits Absolventen aufweisen.

Wenn diese Einschrinkungen aufgehoben werden, kann dieser Bericht den Dekanen aller Stu-
dienféicher dienen, um Hinweise auf kritische Veranstaltungen zu erhalten. Auflerdem kann er
— genauso wie der Bericht aus Tabelle verwendet wird, um Abbrecher zu charakterisie-
ren — verwendet werden, um Veranstaltungen zu charakterisieren. Der Bericht kénnte dazu um
Spalten erweitert werden, die weitere Eigenschaften und Kennzahlen zu den Veranstaltungen

auflisten. Darunter zum Beispiel: die erwerbbaren ECTS-Punkte, die Anzahl Semesterwochen-
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Studenten Anzahl Abbrecher wvon Bestanden  Abbrecher won Micht-Bestanden
prucfung g -lall isAbbrechers ® 0% 1 g 4]l isAbbrechers » Al isAbbrachars
I a0 g1 9 10,00% 7E,00%
] E1 A | 2.78% BEETHE
[ ] 85 769 10,59% E0,00%
] A B399 28,5795
[ ] 73 OEE & 10,965 28,00%
] 92 82 9 9,78% 20,003
] B2 BB 4 B, 5 % 10,349
[ ] E0 47 3 £,00% 3,33%
] 2 o3 1 3,129 0%
] Z&E 25
L 7 27
a 44

Abb. 5.4: Spalten: Anzahl Studenten mit bestandener Leistung; davon Anzahl Nicht-Abbrecher;
davon Anzahl Abbrecher; davon Prozentsatz Abbrecher; Prozentsatz Abbrecher von

Studenten ohne bestandene Leistung

stunden, der Notendurchschnitt, die Nicht-Bestanden-Quote oder die durchschnittliche Anzahl
an notigen Wiederholungen. Kennzahlen kénnen dabei auch nach Studienfdchern, Fachsemes-
tern oder einzelnen Kohorten aufgegliedert werden, um eine noch detailliertere Sicht zu bieten.
Des Weiteren konnten auch konkrete Veranstaltungen eines Studiensemesters betrachtet werden.
Diese lassen sich durch weitere Spalten im Bericht beschreiben, z.B. die erwartete, angemeldete
und letztendlich zur Priifung zugelassene Teilnehmerzahl. Erwartete Teilnehmer sind diejenigen
aktuell Studierenden, die eine Pflichtveranstaltung noch nicht bestanden haben. In einem um
Eigenschaften und Kennzahlen erweiterten Bericht konnten dann z.B. folgende Fragestellungen

mittels der Data-Mining-Technik ,, Subgruppenentdeckung* beantwortet werden:

e Welche Griinde kénnen vorliegen, weshalb eine Veranstaltung héufig mit schlechten Noten,

nach vielen Wiederholungen oder grundsétzlich selten bestanden wird?

o Welche Griinde kénnen vorliegen, dass eine Veranstaltung von bestimmten Studierenden-
gruppen selten bestanden wird, z.B. von Abbrechern, international Studierenden, weibli-

chen Studierenden?

5.3.2.3 Ergebnis: Analyse der Studierenden

Es ist unser Ziel, einen fundierten Einblick in die Studiensituation der Studierenden zu bieten,
was wir in zwei Berichten umgesetzt haben. Der erste Bericht listet die wichtigsten Kennzahlen
eines Studierenden auf. Laut anonymisiertem Beispiel in Abbildung[5.5) befindet sich der Student
aus Zeile 1 aktuell in seinem fiinften Fachsemester, ist mit dem dritten Fachsemester ins Studium
eingestiegen — moglicherweise als Hochschulwechsler — und hat seit seinem Einstieg kein Urlaubs-

semester genommen, wie die Anzahl von drei Hochschulsemestern dieses Studienfachs verrat. Er
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hat bereits 130 ECTS-Punkte erreicht, was 26 ECTS-Punkte im Schnitt pro Fachsemester und
33 ECTS-Punkte pro abgeschlossenem Fachsemester entspricht. Seine Durchschnittsnote betragt
2,8. Seine ECTS-Punkte hat er in den Bereichen , Allg. Schliisselqualifikation* ,,Pflichtbereich®
und ,, Wahlpflichtbereich* erhalten, Letzteres dabei ohne Note. Zu sehen sind auch die Kennzei-

chen der Priifungsbereiche, z.B. ,bqy* fiir Allgemeine Schliisselqualifikationen.

Informatiklenrstubl VI - Universitast Wuerzbury
Studenten in 4D - |<omprimiert {(Nicht-Abbrecher)

all all all all all allillg. Schisselg - [Allg. Schissely Pflichtbereichf  Plichtbereichahlpfichtbere:

Dezember 11, 2009 @ 0731

all all all all all all by by, %] %] [0
o == HE| et B Bffe-1 Mot e ect Motef ect MNotef ect
7 Studen 3 3 130 z 3 2 [ EE [EE 2§ 5
z Studen 1 5 [EE 5 31 1.7 i 5 08 17 E
g Studen 1 5 173 7§ 31 13 7 70 08 17 5
4 Studen 1 5 [FE = 31 2 7 B e 2.4 E
5 Studen 1 5 123 25 37 24 0 24 mﬂ 2.4 5
5 Studen 1 E 129 FE 31 E¥ 0 29 wﬂ EE E
T Studen 1 E 0E 24 3 1.4 [ 70 [LE| 1] E
B Studen 1 5 BE 7 3 1 5 0 08 19 E
g Studen 1 5 0E 4 3 25 5 7 08 35 5
0 Studen 5 1 5 BE 74 3 25 5 0 08 27 E
] Studen 5 1 5 0E 74 3 ¥, 5 70 108) EE 5
[H Studen E 1 E 0E 24 3 31 5 23 mﬂ 3] E
3 Studen E 1 E 0E 24 3 27 5 1.3 108] FE E
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8 Studen 5 1 5 0E 74 3 27 70 40 108) 25
i Studen E 1 E 0E 24 3 2z 5 73 wﬂ EX] E
0 Studen E 1 E 0E 24 3 24 5 23 108] 2. E
Hinweise:
- Zeile 1: Pruefungsbereich Mame {"all' umfasst alle Bereiche )
- Zeile 2: Pruefungsbereich Kuerzel (Legende beigelegt)
- Zelle 3: Kennzahlen
- Spalte 1: Nummerierung
- Spalte 2: "Student" anstatt Matrikelnummer
- Spalte 3: Aktuelles Fachsemester
- Kennzahl ES: Einstiegssemester
- Kennzahl HS: Hochschulsemester
- Kennzahl ects: ECTS-Punkte
- Kennzahl effs; ECTS-Punkte pro Fachsemester
- Kennzahl effs-1: ECTS-Punkte pro abgeschlossenem Fachsemester
- Kennzahl Note: Durchschnittsnote
Fuer jeden Pruefungsheraich:
- Kennzahl ects: ECTS-Punkte
- Kennzahl Mote: Durchschnittsnote
Sortierung
- Nach Fachsemester und ECTS-Punkten
Infarrratiklehrstubl VI - Unie rsitaet Woerzburg Fage 1710

Abb. 5.5: Beispiel Bericht Studenten Komprimiert

Der zweite Bericht schliisselt dariiber hinaus den Pflichtbereich in Leistungen einzelner Modu-

le und Teilmodule auf. Im weitergefithrten Beispiel werden — beginnend mit 2,3, endend mit
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3,3 — die Noten angezeigt, die der Student in einzelnen, hier jedoch anonymisierten, Modulen
und Teilmodulen erreicht hat. Auch die Kennzeichen der Veranstaltungen wurden unkenntlich

gemacht.

Infarrmatiklehrstuhl ¥ - Universtaet Wioerzburg Dezember 11, 2009 @ 08:27

Studenten in (Il - D-tailansicht (Nicht-Abbrecher)
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Hinweise:

- Zeile 1: Pruefungshersich Mame ("all" umfasst alle Bereiche)

- Zeile 2: Pruefungshersich Kuerzel (Legends beigelegt)

- Zeile 3. Pruefungsmodul/teilmodul Mame ("all" umfasst alle Bereiche)
- Zeile 4: Pruefungsmodul/teilmodul Kuerzel {Legende beigelegt)

- Zeile 5: Kennzahlen

- Spalte 1. Nummerierung
- Spalte 2. "Student" anstatt Matrkelnummer
- Spalte 3. Aktuelles Fachsemester

- Kennzahl ES: Einstiegssemester

- Kennzahl HS: Hochschulsemester

- Kennzahl ects: ECTS-Punkte

- Kennzahl effs: ECTS-Punkte pro Fachsemester

- Kennzahl effs-1: ECTS-Punkte pro abgeschlossenem Fachsemester
- Kennzahl Note: Durchschnittsnote

Fuer jeden Pruefungsbereich
- Kennzahl ects: ECTS-Punkte
- Kennzahl MNote: Durchschnittsnote

Fuer jedes Modul/Teilmodul (aus Bereich Pflicht. )
- Kennzahl Mote: Note

Sortierung:
- Mach Fachsemester und ECTS-FPunkten

Infarrmatiklehrstuhl V1 - Universtaet Wioerzburg FPage 1410

Abb. 5.6: Beispiel Bericht Studenten Detailliert

Fiir beide Berichte gibt es Vorschlidge fiir Erweiterungen:

Worauf wir beim Ergebnis zu Tabelle[5.1] bereits eingegangen sind, muss hier auch beriicksichtigt
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werden: Studenten, die als einzige fiir ein aktuelles Fachsemester eingeschrieben sind, kénnen
leicht eindeutig identifiziert werden, weshalb deren Daten nicht in den Berichten enthalten sein
diirfen. Anderenfalls kénnen Dekane diese Berichte nicht weiterleiten, was fiir sie jedoch nétig

ist, um Mafinahmen zu begriinden.

Auch in diesen beiden Berichten sollte die Gesamtdurchschnittsnote, &hnlich wie im Ergebnis
zu Tabelle [5.1] gewichtet errechnet werden.

Auch die Aufschliisselung nach weiteren Bereichen kann interessant sein, wenn z.B. iiberpriift
werden soll, welche Wahlficher aus welchen Griinden (z.B. Anspruch, Noten) bevorzugt genom-
men werden. So kénnte der zweite Bericht fiir Bereiche, die den Begriff , Schliissel“ enthalten,
angepasst werden. Ein weiterer Bericht wiirde die restlichen Veranstaltungen enthalten, es sei

denn, eine weitere Aufteilung ist aus Platzgriinden nétig.

Die Berichte konnen problemlos dazu verwendet werden, um auch spezielle Gruppen an Stu-
dierenden zu beschreiben. Ein solcher Bericht wiirde beispielsweise ausschliefSlich Abbrecher,
Friihstudenten oder weibliche Studierende eines Studienfachs auflisten — vorausgesetzt aller-
dings, diese Studierende sind in den Daten dementsprechend gekennzeichnet. Manche Kenn-
zahlen hétten in diesem Fall eine andere Bedeutung, z.B. bei Abbrechern wire das aktuelle

Fachsemester als das Abbruchsemester des Studenten zu verstehen.

In den Berichten koénnen Studierende enthalten sein, die einen 2-Fach- oder 3-Fach-
Bachelorabschluss anstreben. Fiir diese Abschliisse gelten abweichende Bedingungen an die
Anzahl zu erreichender ECTS-Punkte. Die Informationen zu solchen Studierenden kénnen im
Vergleich zu anderen Studierenden missinterpretiert werden, weshalb sie separat betrachtet wer-
den sollten. Beispielsweise kann iiberlegt werden, ob solche Studienfachkominationen als eigene

y,otudienfacher” in den gesamten Berichten enthalten sein sollten.

Ein dhnliches Problem stellen sog. ,, Friithstudenten® dar. Sie erscheinen in den Daten erst dann,
wenn sie ihren Hochschulzugang erreicht haben, und koénnen sich héufig bereits in ihrem ers-
ten Fachsemester, als regulédr Studierende, iiberdurchschnittlich viele ECTS-Punkte aus dem
Frithstudium anrechnen lassen. Daher verfilschen sie jegliche Statistiken und sollten getrennt

von anderen Studierenden betrachtet werden.

Mit Abbildung soll nun veranschaulicht werden, wie die ECTS-Punkteverteilung eines Stu-
dienfachs aussehen kann. Der Wert ,,All“ entspricht hier der Verteilung iiber alle Studenten, der
Wert ,,0¢ den Nicht-Abbrechern und der Wert ,,1“ den Abbrechern. In der Abbildung sind zwei
Diagramme enthalten, die jeweils eine unterschiedliche Sicht auf die Verteilung bieten. Ein sog.
Box-Plot zeigt, dass der Mittelwert der ECTS-Punkte pro Fachsemester bei den Abbrechern, wie
zu erwarten, deutlich unter 20 ECTS-Punkten liegt. Aber auch die Nicht-Abbrecher erreichen
nur knapp die kritische Grenze von 20 ECTS-Punkten, ein mogliches Zeichen dafiir, dass noch

einige Abbriiche bevorstehen. Im zweiten Diagramm, einer Verteilung, werden weitere Details
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sichtbar, z.B., dass es einige Abbrecher gibt, die zwischen 10 und 20 ECTS-Punkte erreicht
haben; bei solchen Studenten hétten sich moglicherweise Beratungsgespriche gelohnt. Einige

iiberdurchschnittliche Nicht-Abbrecher kénnten sich als Frithstudenten entpuppen.

Die Verteilung der ECTS-Punkte ist moglicherweise nicht nur fiir ein gesamtes Studienfach inter-
essant, sondern auch fiir einzelne Studierendengruppen, z.B. Kohorten. Mit ihr kann empirisch
eine ECTS-Punktegrenze gefunden werden, die in einem Frihwarnsystem verwendet wird, um

gefdhrdete Studenten automatisch zu identifizieren.
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Abb. 5.7: Box-Plot und Verteilung: ,All“ (gesamte Studenten), ,0“ (Nicht-Abbrecher), ,,1
(Abbrecher)

Die Analyse zu den durchschnittlichen ECTS pro Fachsemester enthilt bisher allerdings zwei
Einschrankungen: Sie betreffen einerseits die Berechnung der ECTS pro Fachsemester, anderer-
seits die Unterscheidung von Abbrechern und Nicht-Abbrechern. Wir sind bereits im Ergebnis
zu Tabelle 5.6 darauf eingegangen, dass die Berechnung der Anzahl an ECTS-Punkten pro Fach-
semester verfilscht sein kann, wenn das aktuelle, unvollstédndige Semester einbezogen wird. Bei
Abbrechern ist dies jedoch nicht der Fall, da sie bis zu ihrem Abbruch am Ende eines Semesters
ECTS-Punkte erreicht haben koénnen. Abbrecher und Nicht-Abbrecher sollten daher getrennt
betrachtet werden. Des Weiteren sind wir bereits in Abschnitt darauf eingegangen, dass
wir in Berichten, in denen Abbrecher analysiert werden, bisher davon ausgehen, dass das unter-

suchte Studienfach keine Absolventen aufweist.

5.3.2.4 Ergebnis: Vergleich von Studiengangen

In Abbildung wird ein exemplarischer Auszug des Berichts gezeigt, in dem ein Vergleich der

Studiengédnge moglich ist. Darin wurden die Studienficher anonymisiert. Das erste Studienfach
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haben bisher 222 Studenten studiert, die Studenten haben eine um 8,36% verminderte, also bes-
sere Note als der Durchschnitt iiber alle Studienféicher. Die Abbrecherquote ist um 16,28% hoher,
die durchschnittliche ECTS-Punkteanzahl um 0,60% niedriger und die Wiederholungsanzahl um
1,55% niedriger als beim Durchschnitt.

Kennzahlen
® Crudenten Anzahl ® Mote Durchschnitt normiert ® Abbrecher Prozentsatz normiert ® ECTS-Summe pro Student und Studiensernester nomniert ® Wiedetholungan Durchschnitt nommniett
222 -8,369E 16,28% - 0% -1,5E%
120 -13,79% EF1% -3,85% -1,95%
iza 16.00% 32,60% 4,455 BT
56 6.15% -43,17% 5,00% -4,17%

o
g
5

Abb. 5.8: Beispiel Vergleich Studiengénge

Eine Einschréinkung dieses Berichts stellt die Berechnung der Wiederholungen dar. Zu jeder
Leistung ist gespeichert, den wievielten Versuch des Studierenden zum Bestehen einer Priifung
sie darstellt. Uber diese Zahl wird der Durchschnitt berechnet, der somit die Anzahl an Wieder-
holungen zum Bestehen einer Priifung nur abschétzt. Wir empfehlen zum produktiven Gebrauch
dieses Berichts, die Kennzahl unmissversténdlich zu berechnen, was jedoch einen aufwéndigeren
Bericht erfordert. Des Weiteren wurden die Noten hier bisher ungewichtet berechnet. Fiir die
durchschnittliche Anzahl an ECTS-Punkten pro Studiensemester bestehen noch dhnliche Ein-
schrinkungen, wie die im vorherigen Abschnitt zum Ergebnis der Tabelle Die Nor-
mierung bezieht sich auf die Gesamtheit an Leistungen aller Studierenden und nicht zusammen-
gefasst fiir einzelne Studiengéinge, wodurch Studienficher mit vielen Studierenden stérker ins

Gewicht fallen und die Kennzahlen missverstanden werden konnen.

Abbildung [5.9) zeigt, wie der Bericht aus Tabelle [5.10] verwendet werden kann, um Studiengéinge
anhand interdisziplindrer Veranstaltungen zu vergleichen. Hier wird ein bestimmtes Modul be-
trachtet, das von Studierenden aus vier Studienffichern (anonymisiert) besucht wird. Die Studie-
renden des ersten Studienfachs haben demnach einen Notendurchschnitt von 2,47 erhalten, der
4,25% schlechter als der Durchschnitt aller Studierenden ist. Die Anzahl an nétigen Wiederho-

lungen ist um 4,54% niedriger als beim Durchschnitt der Leistungen iiber die vier Studienféicher.

Kennzahlen
Fach ® [ote Durchschnitt ® Mote Durchschnitt normiert ® Wiederholungen Durchschnitt ® Wiedetholungen Curchschnitt nomniert
] 247,345 4,75%, 1,129 -d,54%,
] 202,422 -14,68% 1,181 -, 38%
O 299,259 26.13% 123 3,14%
] 200 -15,70% 1.221 2,38%

Abb. 5.9: Beispiel Interdisziplindre Module

Dennoch darf die Aussage einer solchen Untersuchung nicht iiberbewertet werden: Ein
iiberdurchschnittlich schlechtes bzw. gutes Abschneiden der Studierenden eines Studienfachs
kann auch durch nicht betrachtete Faktoren herbeigerufen sein, z.B. einen regelméfligen Wechsel

des Dozenten oder die teils pflichtmé&fBige, teils wahlpflichtméiBige Integration der Veranstaltung

120 5.3. Business-Story



Kapitel 5. Ergebnisse der Einzelfallstudie: Bachelor

in den Verlaufsplan der Studierenden. Des Weiteren gelten die selben Einschriankungen wie auch
fiir Bericht aus Tabelle die zuvor in diesem Abschnitt genannt wurden.

5.4 Data-Assay

Im Folgenden wird beschrieben, wie Informationen zu den Daten erhalten wurden, um die Anfor-
derungen aus dem Business-Case zu behandeln. Dieses Priifen, Beschreiben und Vorbereiten der
Daten im Data-Assay hat iiber das gesamte Projekt hinweg insgesamt ca. 60 Stunden unserer

Zeit in Anspruch genommen.

5.4.1 Rohdatenbeschreibung ohne Vorverarbeitung

Zum Beginn des Projekts hat uns ein Administrator der Universitit verschiedene Tabellen aus
der Datenbank des Hochschulinformationssystems exportiert und jeweils in einer CSV-Datei
gespeichert. Die Datenquellen liegen demnach bereits in Tabellarischer Form vor. Sie sollten
Daten zu allen Bachelorstudiengéingen der Universitéit enthalten. Von jeder der Dateien haben
wir eine Kopie erstellt. Die CSV-Dateien trennen einzelne Werte mit Strichpunkt ohne sie durch
Anfiihrungszeichen zu umschliefen und sind im verbreiteten ASCII-Format kodiert. Eine Kopf-
zeile nennt die Namen der Attribute. Tabelle [5.12] enthélt weitere Informationen, die wir mit

dem Texteditor Notepad++ herausgefunden haben.

Name Attribute | Instanzen | Bemerkungen

stg 9 12631 Stammblatter

S0S 10 5025 Studentendaten

lab 18 108737 Priifungsleistungen

labzuord | 5 99051 Priifungsleistungszuordnungstabelle

pord 15 23826 Priifungsdaten

pnrzuord | 4 29215 Priifungszuordnungstabelle

k_abint 4 70 Schliisseltabelle fiir Studienabschliisse

k_stg 4 147 Schliisseltabelle fiir Studienficher

k_vert 4 358 Schliisseltabelle fiir Vertiefungsficher

k_akfz 6 256 Schliisseltabelle fiir Staatszugehorigkeit

k_hzbart | 3 56 Schliisseltabelle fiir Hochschulzugangsbe-
rechtigung

Tab. 5.12: Beschreibung Bachelordaten

In eine sog. ,,Schliisseltabelle” sind Informationen aus einer anderen Tabelle ausgelagert bzw.
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normalisiert. Ein Fremdschliissel dieser anderen Tabelle korrespondiert zum Primérschliissel der
Schliisseltabelle.

Daneben lieflen sich der Name, der Datentyp sowie weitere Informationen zu den Attributen der

Dateien feststellen, ohne Anderungen an den Rohdaten vorzunehmen.

5.4.2 Rohdatenbeschreibung mit Vorverarbeitung

Damit die Dateien mit weiteren Werkzeugen gedffnet werden konnten, haben wir sie um die

“  als Zeichen fiir CSV-Dateien, ergidnzt. Wir konnten die Datei ,,pord“ zunéchst

Endung ,,.csv
mit keinem Data-Mining-Werkzeug einlesen, da sie von diesen nicht als korrekt strukturierte
CSV-Datei erkannt wurde. Anscheinend waren beim Export Fehler aufgetreten, manuell hitten
wir sie unter den 23826 Instanzen nicht finden kénnen. Das Werkzeug RapidMiner hat beim
Einlesen der Datei mit dem Operator ,,ExampleSource“ bei der Fehlersuche geholfen, indem es
die Zeilen angab, in denen ein Problem mit der Struktur gefunden wurde; so wurde entdeckt,
dass einzelne Strichpunkte und Zeilenumbriiche in den Priifungsnamen der Grund waren. Diese

haben wir manuell durch andere Zeichen ersetzt.

Das weitere Vorverarbeiten der Rohdaten hat sich darauf beschridnkt, jede Datei in eine Da-
tenbank ,,bachelor” auf dem Data- Warehouse-Server einzulesen. Dazu haben wir einen Job mit
Pentaho Data Integration erstellt. Dieser leert zunéchst die zu fiilllenden Datenbanktabellen, da-
mit sich neue Daten mit alten Daten nicht vermischen kénnen und startet eine Transformation.
Jede Datei wird darin mit einem , Text file input“-Knoten eingelesen. Leere Schliisselattribute
werden durch den Ersatzwert ,mynull“ ersetzt, um nicht mit Missing-Values verwechselt zu
werden. Einige kleinere Anderungen, wurden vorgenommen, z.B. das Trimmen derjenigen Attri-
bute, die von Leerzeichen umschlossen werden. Jede Eingabe wird schliellich mit einem , Table

output“~-Knoten verbunden, der die Daten in die jeweilige Datenbanktabelle einliest.

Um Fragen an die Rohdaten effizient bearbeiten zu kénnen, war es notig, Primér- und Fremd-
schliissel als solche in der Datenbank zu kennzeichnen, z.B. durch Indices. Dies haben wir mit
HeidiSQL und MySQL Workbench getan. Anschlieend waren auch komplexe SQL-Abfragen
moglich, um Fragen an die Daten zu beantworten, die bei der Umsetzung der Anforderungen

aus dem Business-Case aufgetreten sind.

5.4.3 Ergebnis der Rohdatenbeschreibung

Insgesamt haben wir folgende relevante Informationen zu den einzelnen Datenquellen festgestellt:
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5.4.3.1 stg

Die Datei ,,stg”, siche Tabelle enthélt die Daten der Stammblétter.

Name Beschreibung Datentyp | Bemerkungen

matnr Matrikelnummer String Der Name des Attributs war in den
Rohdaten mit verschliisselt worden
und wurde in matnr umbenannt.
abschl Abschluss-ID String Fremdschliissel zur Abschluss-ID
aus k_abint; nur die Werte ,,82¢ (Ba-
chelor 1-Hauptfach), ,B1¢ (Zwei-
Fach-Bachelor) und ,,B2“ (Zwei-
Hauptfach-Bachelor).

stg Studienfach-1D String Fremdschliissel zu k_stg

vert Vertiefung-1D String Fremdschliissel zu k_vert; Immer
leerer Wert also ,keine Vertiefung“
kzfa Haupt oder Nebenfach String (1) | H (Hauptfach), N (Nebenfach)

pversion | Priifungsordnungsversion | String 2006, 2007, 2008, 2009, Datentyp

String, weil Fremdschliissel zu At-
tribut , pversion“ in ,pord“, wel-

ches auch nicht-numerische Werte

enthilt
semester | Studiensemester Integer von 20022 (Wintersemester 2002)
bis 20092 (Wintersemester 2009)
stgsem Fachsemester Integer von 0 bis 9

Tab. 5.13: Beschreibung stg

Mit SQL-Abfragen wurde weiterhin festgestellt:

e In der Datenquelle der Stammblétter ist kein einzelnes Attribut iiber alle Instanzen eindeu-
tig. Vielmehr besitzt jeder Student pro Studiensemester maximal ein Stammblatt in einem
Studiengang. Ein Studiengang wird durch die Attribute ,,abschl®,  stg®, ,vert“, kzfa*“ und
,pversion“ festgelegt, weshalb diese Attribute gemeinsam mit , matnr und ,,semester” den

Primérschliissel darstellen.

e Es gibt Studierende, die ihr Studienfach gewechselt haben. Solche Studenten weisen
zundchst Stammblitter mit einem Studienfach, in darauffolgenden Studiensemestern
Stammblitter mit einem anderen Studienfach auf. Solche Studenten sollen als Abbrecher

ihres vorherigen Fachs gelten.
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e Es gibt Studierende, die wihrend eines Studiensemesters mehrere Stammblatter mit ver-

schiedenen Studienfichern besitzen, also mehrere Studienféicher gleichzeitig studieren.

e Es gibt Studierende, die iiber mehrere Studiensemester im gleichen Fachsemester eines

Studiengangs verbleiben, was bei Urlaubssemestern der Fall ist.

5.4.3.2 sos

Die Datei ,,s0s“, siehe Tabelle enthélt die Studentendaten, darunter Informationen zur

Hochschulzugangsberechtigung (Hzb).

Name | Beschreibung Datentyp | Bemerkungen

matnr Matrikelnummer String Der Name des Attributs war in den
Rohdaten mit verschliisselt worden

und wurde in matnr umbenannt;

Primérschliissel
gebdat | Geburtsdatum Date Format: yyyy-mm-dd
geschl Geschlecht String(1) »M®“ oder ,W*
staat ID der Staatsangehorigkeit String Fremdschliissel fiir k_akfz
hzbart | ID der Hzb-Art String Fremdschliissel fiir k_hzbart
hzbjahr | Jahr der Hzb Integer von 1968 bis 2009
hznote | Note Integer von 100 bis 990; mehrmals ,,None*;

Integer, wenn ,,None“ in null umge-

wandelt wird

hssem Aktuelles Hochschulsemester | Integer von 1 bis 67

Tab. 5.14: Beschreibung sos

Fiir jeden Studenten, der ein Stammblatt besitzt, haben wir auch entsprechende Studentendaten,

was sich durch eine Betrachtung der Fremdschliissel mit SQL feststellen lie8.

5.4.3.3 lab

Die Datei ,,lab“, siche Tabelle enthélt die Daten der Priifungsleistungen.

Bei ,,pnote“ der Datenquelle lab ist uns aufgefallen, dass einige Notenwerte unversténdlich wa-
ren. Deshalb wurde dieses Attribute mit ,,pstatus® verglichen. Ergebnis: ,,000“ bei ,,PV* und
,BE®“; 000“ bis ,400“ bei ,BE“; ,,500“ bei ,NB*“;  800“ bei ,BE“; ,900“ bei ,EN“.  None*
kam bei mehreren Attributen vor. Spater haben wir missverstindliche Werte zu Missing-Values

transformiert.
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Name Beschreibung Datentyp | Bemerkungen

matnr Matrikelnummer String Der Name des Attributs war in den
Rohdaten mit verschliisselt worden
und wurde in matnr umbenannt.

labnr Leistung-1D String Primérschliissel

abschl Abschluss-1D String Fremdschliissel zu k_abint; meist
Attributwert leer

stg Studienfach-1D String Fremdschliissel zu k_stg; meist At-
tributwert leer

vert Vertiefung-1D String Fremdschliissel zu k_vert; immer lee-
rer Wert

kzfa Haupt- /Nebenfach String (1) | ,H* oder ,N*

pversion | Priifungsordnungsversion | String »-1¢, ,,0“ oder von 2006 bis 2009;
Fremdschliissel zu pversion von stg
oder pord

pversuch | Nummer des Versuchs Integer von 1 bis 7

pstatus Priifungsstatus String »BE“, ,NB“, EN“, ,PV*,  AN“

pnote Priifungsnote Integer Integer, wenn aus , None“ null; 3-
stellig

pdatum | Datum der Priifung Date Mehrmals ,None“; Format: YYYY-
MM-DD; Date, wenn aus ,,None®
null gemacht wird

psws Semesterwochenstunden | Integer von 0 bis 94

pordnr Pordnummer String Fremdschliissel zu pord

bonus ECTS-Punkte Integer von 0 bis 90; teilweise ,,none* in null
umzuwandeln

psem Priifungssemester String von 20062 bis 20092

Wir haben festgestellt, dass die Versuchsanzahl bei Priifungen mit Priifungsart ,MO“ immer
dem Wert ,,1“ entspricht, also keine Information enthélt. Uber die Tabelle ,,labzuord“ sind die
meisten Leistungen in einem Modul mit Leistungen aus Teilmodulen mit Priifungsart ,, TM*
verbunden. Bei diesen entspricht ,,pversuch® tatséchlich der Versuchsanzahl. Daher haben wir
entschieden, anstelle der Leistung des Moduls die Leistungen in den Teilmodulen fiir die An-
forderungen an den Tabellen [5.9] und herzunehmen. Bei Modulleistungen, fiir die es keine

Teilmodulleistung gibt, wurde die Information aus der Modulleistung hergenommen, was jedoch

Tab. 5.15: Beschreibung lab

nur in Ausnahmefillen auftrat.

5.4. Data-Assay




Kapitel 5. Ergebnisse der Einzelfallstudie: Bachelor

Es gibt Studierende, die wihrend eines Studiensemesters, in dem sie mit einem Stammblatt in
einen Studiengang eingeschrieben sind, keine einzige Leistung erbringen. Andersherum gibt es
auch Leistungen, die von einem Studierenden wihrend eines Studiensemesters absolviert werden,
ohne mit einem Stammblatt immatrikuliert zu sein. Spéter haben wir fiir jede Leistung dennoch

ein zugehoriges Stammblatt bestimmt.

Bei ,pversion“ von ,lab“ ist aufgefallen, dass die Werte -1 und ,0“ keine
Schliisselattributswerte, sondern FErsatzwerte darstellen. Solche Leistungen koénnen z.B.

iibergreifend fiir mehrere Priifungsordnungsversionen gelten.

5.4.3.4 labzuord

Die Datei ,labzuord®, siehe Tabelle beschreibt eine Hierarchie der Leistungen. In einer
sog. ,,Parent-Child-Hierarchie“ werden darin Leistungen anderen Leistungen zugeordnet, um
Beziehungen zwischen Teilmodulen, Modulen und Priifungsbereichen zu beschreiben. Um die
Informationen dieser Datei zu extrahieren haben wir mit dem Pentaho-Data-Integration-Step
,Closure Generator“ eine sog. ,,Closure Table* erstellt. In dieser ist jedes Paar an Leistungen
enthalten, zwischen denen es in der Hierarchie einen Weg gibt. In der Closure Table haben
wir herausgefunden, dass jedes Modul ein oder mehrere zugehorige Teilmodule besitzt, sowie in

Priifungsbereiche eingeteilt ist.

Name Beschreibung Datentyp | Bemerkungen

matnr Matrikelnummer String Der Name des Attributs war in den
Rohdaten mit verschliisselt worden

und wurde in matnr umbenannt

labnr Leistung-ID (Kind) | String Fremdschliissel zu lab
artzuordnung | Art der Zuordnung | String z.B. ,FOOA“, [ FK*
pordnrzu Priifung-ID(Vater) | String Fremdschliissel zu pord
labnrzu Leistung-ID (Vater) | String Fremdschliissel zu lab

Tab. 5.16: Beschreibung labzuord

5.4.3.5 pord

Die Datei ,,pord“, siche Tabelle enthélt die Daten der Priifungsdaten.

Die Tabelle ,,pnrzuord“ enthélt fiir uns redundante Informationen aus ,,labzuord®, war fiir die

Analyse nicht notwendig und wird daher nicht weiter beschrieben.
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Name Beschreibung Datentyp | Bemerkungen

abschl Abschluss-1D String Fremdschliissel zu k_abint

stg Studienfach-1D String Fremdschliissel zu k_stg

vert Vertiefung-1D String Fremdschliissel zu k_vert

kzfa Haupt/Nebenfach String z.B. Fremdschliissel zu stg

pversion | Priifungsordnungsversion | String Fremdschliissel zu stg

pdtxt Drucktext der Pruefung | String -

pltxt1 Langtext der Pruefung String -

pltxt3 Langtext der Pruefung String meist ,,None“

part Priifungsart String z.B. ,YB“, ,MO*“, ,TM*“

bonus ECTS-Punkte Real meist 0.0, ,None“; Dezimalzeichen
ist der Punkt.

pordnr | Priifungsordnungs-ID String Primérschliissel

SWS Semesterwochenstunden | Real 0.0, ,,None“; Dezimalzeichen ist der
Punkt

Tab. 5.17: Beschreibung pord
5.4.3.6 k_abint

Die Datei ,,k_abint*, siehe Tabelle ist eine Schliisseltabelle, in der Daten zu Abschliissen

abgefragt werden.

Name | Beschreibung Datentyp | Bemerkungen
abint AbschlussID String Primérschliissel, einmal leerer Wert
ktxt Kurztext String -
dtxt Durchschnittstext | String -
ltxt Langtext String -
Tab. 5.18: Beschreibung k_abint
5.4.3.7 k_stg

Die Datei ,k_stg®, siche Tabelle ist eine Schliisseltabelle, in der Daten zu Studienfiichern

abgefragt werden.
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Name | Beschreibung Datentyp | Bemerkungen
stg Studienfach-ID String Priméarschliissel
ktxt Kurztext String -

dtxt Durchschnittstext | String -

ltxt Langtext String -

Tab. 5.19: Beschreibung k_stg

5.4.3.8 k_vert

Die Datei ,k_vert“, siehe Tabelle [5.20, ist eine Schliisseltabelle, in der Daten zu Vertie-

fungsfiachern abgefragt werden.

Name | Beschreibung Datentyp | Bemerkungen
vert VertiefungsID String Primérschliissel
ktxt Kurztext String -

dtxt Durchschnittstext | String -

ltxt Langtext String -

Tab. 5.20: Beschreibung k_vert

5.4.3.9 k_akfz

Die Datei ,k_akfz*“, sieche Tabelle ist eine Schliisseltabelle, in der Daten zur Herkunft

abgefragt werden.

Name | Beschreibung Datentyp | Bemerkungen

akfz Vertiefung-1D String Primérschliissel

ltxt Herkunftsangabe String -

erdteil Erdteil String z.B. - - - ,ASI¢, ,EUR“
iso_code | ISO-Code des Landes | String(2) | 30 Eintrége mit leerem Wert

Tab. 5.21: Beschreibung k_akfz

5.4.3.10 k_hzbart

Die Datei ,k_hzbart“, siche Tabelle ist eine Schliisseltabelle, in der Daten zur Hochschul-
zugangsberechtigung (Hzb) abgefragt werden.
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Name | Beschreibung | Datentyp | Bemerkungen
hzbart | Hzb-Art-ID String Primérschliissel
ltxt Beschreibung String -

Tab. 5.22: Beschreibung k_hzbart

5.5 Data-Warehouse

Nun sind die Daten also in einer Datenbank vorhanden und zur Weiterverarbeitung vorbereitet.
Ein weiteres Ziel bestand darin, mit Unterstiitzung der Informationen aus dem Data-Assay, die
Daten in fest-definierte Strukturen zu bringen, um eine Erstellung der Berichte iiber den Rechner
des Data-Warehouse zu ermoglichen. Die Konzeption und Umsetzung solcher Strukturen in

einem Data-Warehouse hat insgesamt ca. 50 Stunden benétigt.

Wir haben in diesem Projekt die Werkzeuge MySQL Server, Mondrian OLAP Server und BlI-
Server sowie einige Verwaltungswerkzeuge, z.B. MySQL Workbench und Pentaho Schema Work-

bench verwendet.

5.5.1 ER-Modell

Aus den bisher erhaltenen Informationen haben wir ein Entity-Relationship-Modell entwickelt,
das die Objekte und Attribute enthilt, die in den Anforderungen aus dem Business-Case verlangt

sind.
In Abbildung wird das ER-Modells als UML-Klassendiagramm dargestellt.

Im Folgenden werden die enthaltenen Objekte beschrieben. Es werden insbesondere abgeleite-
te Attribute erklirt; nicht-abgeleitete Attribute haben wir direkt aus bestehenden Attributen

iibernommen und wurden bereits zu einem fritheren Zeitpunkt beschrieben.

5.5.1.1 Stammblatt

Dieses Objekt beschreibt alle vorhandenen Stammblétter und ihre Eigenschaften.

Die Abgeleiteten Attribute erkliaren sich wie folgt:

First_Studiensemester entspricht dem Studiensemester, in dem sich der Student des Stamm-
blatts als erstes im Studiengang des Stammblatts befand. Dies entspricht auch der Kohor-
te, der der Student zugeordnet werden kann. Dieses Abgeleitete Attribut, genauso wie die
néichsten drei Attribute, wurde durch eine SQL-Abfrage mit ,,Group-By“-Operator auf die
Stammbléatter des Studenten erstellt.
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Stammblatt
+Matnr: String
Quelle:
stg.matnr

+Studiensemester: Integer
Quelle:
stg. semester

+thschluss: String
Quelle:
k_abint.dtxt

+Studienfach: String
Guelle:

k_stg.dixt
+vartiefung: String
Quelle: k_vert

+kzfa: string
Quelle: stg

+PVersion: String
Quelle: stg

+Fachsemester: Integer
Guelle:
stg. stgsem

+/ First_Studiensemester: Integer
Quelle: neu

+/ Last_Studiensemester: Integer
stg

+/ 1sibbrecher: Integer = 10,1}
Quelle: neu

+/ First_Fachsemester: Integer
Quelle: neu

+/ Last_Fachsemester: Integer
Quelle: neu

+/ StstAlter: Integer
Quelle: neu

Pruefung

+P_Art: String
Quelle: pord

+P ECTS: Integer
Quelle: pord

+P SwS: Integer
Quelle: pord

+/ P_Textkurz: String
Guelle:
pord. pdtxt

+P TextLang: String
Quelle:
pord. pltxtl

+/ P_TextkKuerzest: String

Person
+Matrikelnummer: String
GQuelle: sos
+Geschlecht: stringl(1)]
Quelle: sos
+Gebdat: Date
Quelle: sos
+Heb Text: String
Quelle: k_hzb
+Heb Mote: Integer

1|ouelle: sos
+Heb_Jahr: Integer
Quelle: sos
+Staat_Text: String
Quelle: k_akfz
hort gum .
genor dL-f-Staat_EIeschr: String
Quelle: k_akfz
+Staat_Erdteil: String
Quelle: k_akfz
+/ Sprache: String
Quelle: neu
Bereich
+Bareich Kurz: String
Quelle:
pord. pdt=t
+Bareich_Lang: String
Quelle:
pord.pltxtl

+/ Berelch_kuerzest: String
Guelle: neu

Quelle: neu
1
dgdhart zu

n
Leistung

+Matnr: String
GQuelle: lab

+Studiensemester: Integer
Quelle: lab

+versuch: Integer
Quelle: lab

+PStatus: String

—

> Quelle: lab

+Mote: Integer
Quelle: lab

+ECTS: Integer
GQuelle: lab

+/ 1sAbgeschlossen: Integer
Quelle: neu

Abb. 5.10: Bachelor ER-Modell

Last_Studiensemester entspricht dem Studiensemester, in dem sich der Student bisher als letz-

tes in dem Studiengang befand.

First_Fachsemester entspricht dem Fachsemester, in dem sich der Student des Stammblatts als

erstes im Studiengang des Stammblatts befand.

Last_Fachsemester entspricht dem Fachsemester, in dem sich der Student bisher als letztes

in dem Studiengang befand. Diese Angabe zum aktuellen Fachsemester eines Studenten
werden wir fiir Anforderung aus Tabelle [5.4] benstigen.

isAbbrecher entspricht der Information dariiber, ob dieser Student im aktuell erfassten Stu-

diensemester noch mit einem Stammblatt vertreten ist. Ein Abbrecher besitzt den Wert

,» 1%, ein Nicht-Abbrecher den Wert ,,0“. Solange es noch keine Bachelorabsolventen gibt,
unterscheidet dieses Attribut korrekt zwischen Abbrechern und Nicht-Abbrechern. Diese
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Eigenschaft benstigen wir fiir die Tabellen und Die aktuell Studierenden
werden durch dieses Attribut korrekt gekennzeichnet, was fiir die Tabellen

und [5.7] nétig ist.

StStAlter entspricht dem Alter, das der Student in seinem ersten Studiensemester des Studien-
ganges hatte. Es wird aus ,,Gebdat“ und , First_Studiensemester* berechnet. Als Stichtag
wird fiir jedes Studiensemester das Datum des Vorlesungsbeginns verwendet, welches ma-
nuell fiir die vergangenen Studiensemester in Pentaho Data Integration eingegeben wurde.
Dieses Attribut bendtigen wir fiir die Tabelle

Studiensemester und Fachsemester, aber auch die von ihnen abgeleiteten Attribute wie

First_Studiensemester, werden als Integer gespeichert.

Jedes Stammblatt kann iiber die Matrikelnummer einer bestimmten Person zugeordnet werden.

5.5.1.2 Person

Als Personen werden alle vorhandenen Studenten mit ihren Stammdaten bezeichnet.

Der Wert ,,None* wird fiir ,,Hzb_Note“ und ,,Hzb_Jahr“ in null umgewandelt, damit diese At-

tribute als Integer gespeichert werden kénnen.

Eine Person besitzt das abgeleitete Attribut ,,Sprache®. Dieses besitzt den Wert ,DE*“, wenn
diejenige Person aus einem deutschsprachigen Land — also ,,Staat_Text“ z.B. dem Wert ,D* ent-
spricht — stammt, den Wert ,,Non-DE*, falls nicht. So werden die Sprachkenntnisse abgeschétzt,
wie es laut Tabelle verlangt ist. Jede Person besitzt mindestens ein Stammblatt.

5.5.1.3 Leistung

In diesem Objekt werden die Leistungen aus Modulen und Teilmodulen zusammengefasst.

Es besitzt das abgeleitete Attribut ,,isAbgeschlossen®. Dieses Attribut beschreibt, ob fiir eine
Leistung in einem Teilmodul bereits eine Leistung im zugehorigen Modul bestanden worden ist.
Diese Leistungen diirfen bei den ECTS- und Notenangaben der Anforderungen aus Tabellen
und nicht einbezogen werden. In der Datei ,,labzuord* wird jeder Leistung in einem
Teilmodul eine Leistung in einem Modul zugeordnet. Daraus ldsst sich die zugehorige Modulleis-
tung eines Teilmoduls feststellen und iiberpriifen, ob ,,pstatus“ dem Wert ,BE“, also bestanden,

entspricht.
Jeder Leistung sind ein oder mehrere Bereiche und Stammblétter sowie eine Priifung zugeordnet.

Die zugehorigen Stammblétter ergeben sich durch die Bereiche: So endet in der Datei ,,labzuord*

die Hierarchie der Leistungen von jeder Leistung aus einem Modul oder Teilmodul in Leistungen
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aus einem oder mehreren Priifungsbereichen. Ein solcher Bereich ist mit dem Wert ,YB* des
Attributs ,,part“ gekennzeichnet und speichert Informationen zum Studiengang. Mittels dieser
Information lassen sich fiir jede Leistung ein oder mehrere Stammblétter finden — und zwar
iiber den Fremdschliissel aus ,Matnr* , Studiensemster®, ,, Abschluss®, ,, Studienfach®, , Vertie-
fung®, ,Kzfa“ und ,Pversion“. Fiir den Fall, dass eine Leistung in einem Semester erbracht
wurde, in dem der Student nicht eingeschrieben war, wird die Leistung dem oder den passenden

Stammblédttern zugeordnet, bei denen er sich in seinem ersten Studiensemester befand.

Diese komplexe Behandlung der Leistungen, Bereiche und Stammblétter ist insbesonde-
re bei Studenten relevant, die zeitgleich mehrere Studienfdcher studieren und den Ab-
schluss ,,Zwei-Fach-Bachelor® oder ,,Zwei-Hauptfach-Bachelor” aufweisen. Deren Leistungen in
fachiibergreifenden Veranstaltungen konnen so mehreren Stammbléttern und Studiengéngen zu-

geordnet werden.

Fiir das Attribut ,Note* haben wir Noten, die nicht zwischen ,,000“ und ,,400“ liegen, in null
umgewandelt, damit Summen und Durchschnitte spéter richtig berechnet werden. Und auch den
Wert ,,None“ haben wir fiir , ECTS“ in null umgewandelt. Des Weiteren haben wir ,,Studiense-

mester” und ,,Versuch® als Integer gespeichert.

5.5.1.4 Bereich

Wie im vorherigen Abschnitt erkldrt, konnen jeder Leistung in einem Modul oder Teilmodul
Leistungen in Priifungsbereichen zugeordnet werden. Diese Priifungsbereiche werden im Objekt
,Bereich® zusammengefasst. Die Attribute ,,Bereich_Kurz“ und ,Bereich_Lang“ geben jedem

Bereich Kurz- und Langnamen und werden aus den Priifungsdaten gelesen.
Wir haben den Priifungsbereich fiir die Tabellen und benétigt.

Jeder Bereich benttigt laut dieser Anforderungen auch ein Kennzeichen. Dieses Kennzeichen be-
steht aus einer 26-Buchstaben-Kodierung von Zahlen mit allen Kleinbuchstaben des Alphabets,
die wir in JavaScript programmiert haben, siehe Quellcode und die durch den Kettle-Step
»Modified Java Script Value® ausgefiihrt wird. Die Kennzeichen lieen sich spéter aus der Daten-
bank in eine CSV-Datei exportieren und den Berichten als Legende fiir die Entscheidungstriager

beilegen.

var letterArray = new Array(’a’,’b’,’c’,’d’,’e’,’f’,’g’,’h’,’i’>,’j’,’k’,’1’,’'m’,’'n’,
b b b b I b b b b b b b b b b b b b b b b b K bl .
O 7p 7q b r b S b t 7u 7v 7W7x 7y b Z)7

var letterNumber = 26;

var zahl = number;
var rest = 0;

var ist = zahl;

var arrayNumber = 0;

var idArray = new Array () ;
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while (ist != 0) {
rest = zahl % letterNumber;
ist = Math. floor (zahl/letterNumber) ;
idArray [arrayNumber| = rest;
arrayNumber++;
zahl = ist;
}
var id = 77
var idArray_Reverse = idArray.reverse();
for (var i = 0; i < arrayNumber; i++) {

id = id + letterArray [idArray_Reverse[i]];
}

Quellcode 5.1: Progammierung Kennzeichen

5.5.1.5 Priifung

Auch die Namen von Priifungen sollten, z.B. laut Tabelle durch ein Kennzeichen abgekiirzt
werden, was wir gleichzeitig mit der Abkiirzung der Bereiche getan haben. Auch haben wir hier

die Abkiirzung der Kurznamen vorgenommen, wie sie in dieser Anforderung beschrieben wird.

Wir haben eine Transformation mit Pentaho Data Integration erstellt, die fiir jedes Objekt im
Entity-Relationship-Modell und seinen Attributen eine Tabelle erstellt. Mittels HeidiSQL und
MySQL Workbench haben wir die Primér- und Fremdschliissel eingestellt, um eine performante

Abfrage und Weiterverarbeitung des ER-Modells zu ermdglichen.

Des Weiteren haben wir die Attributwerte ,,None* fiir ,,P_ECTS* und ,P_SWS* in null umge-
wandelt, damit diese Werte als Integer in der Datenbank gespeichert und spéter interpretiert

werden konnen.

5.5.2 MD-Modell

Keinen der Berichte aus dem Business-Case haben wir direkt iiber das ER-Modell erstellt, zu
aufwandig wiren die SQL-Abfragen gewesen; stattdessen haben wir es hauptséchlich als Infor-
mationsquelle zum Erstellen eines Multidimensionalen Modells verwendet. Mit diesem werden
letztendlich die Inhalte fiir die Berichte abgefragt. Wir haben zwei Data-Cubes, einen mit Sicht
auf Stammblétter, einen mit Sicht auf Leistungen, modelliert. Die Data-Cubes werden in einem
Klassendiagramm, siche Abbildung dargestellt.
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Abb. 5.11: Bachelor MD-Modell

5.5.2.1 Stammblatt

Jedes Stammblatt besitzt als Kennzahlattribute die Matrikelnummer und das Fachsemester
des Stammblatts. Von Ersterem wird in Kennzahl ,,Studenten Anzahl“ die Anzahl unterschied-
licher Matrikelnummern, also Studenten, berechnet. Von , Fachsemester* wird das minimale
Fachsemester, ,,Erstes Fachsemester®, und das maximale Fachsemester, , Letztes Fachsemester®,

berechnet.
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Das Fakt Stammblatt besitzt ausschlieflich gemeinsame Dimensionen, die in einem spéteren

Abschnitt beschrieben werden.

5.5.2.2 Leistung

Jede Leistung besitzt folgende Kennzahlen:

Note Sum summiert die Noten der Leistungen auf.
Note Anzahl zihlt die vergebenen Noten. Noten mit Wert null werden nicht mitgez&ahlt.

Note Durchschnitt berechnet den Durchschnitt der Noten. Noten mit Wert null flieen nicht

in den Durchschnitt ein.
ECTS-Summe summiert die ECTS-Punkte auf.

Leistende Studenten Anzahl zihlt die Anzahl unterschiedlicher Matrikelnummern und damit

die Anzahl an Studenten, die eine Leistung erbracht haben.

Versuch Durchschnitt errechnet den Durchschnitt der Versuchszahl, also den durchschnittli-
chen Versuch eines Studierenden, um eine Priifung zu bestehen. Diese Kennzahl werden
wir verwenden, um die durchschnittliche Anzahl an Wiederholungen von Leistungen ab-
zuschiitzen, wie sie in den Tabellen [5.9] und bendtigt wird.

Leistungen Anzahl zihlt die Anzahl an Leistungen.

Aus den Attributen ,,pstatus“ und ,isAbgeschlossen werden Dimensionen direkt, ohne Hierar-

chie, erstellt.

Eine Leistung, die mehreren Bereichen zugeordnet werden kann, wird fiir den Data-Cube verdop-
pelt, so dass jede Leistung einen eigenen Bereich besitzt. Dieser wird durch zwei Dimensionen
ausgedriickt, einmal durch , bereich® mit dem Attribut ,Bereich_Kurz*, und einmal durch ,,be-

reich_legende* mit dem Attribut ,,Bereich_Kuerzest*.

Auch die Priifung, in der die Leistung absolviert wird, wird in zwei Dimensionen ausgedriickt,
einmal ausgeschrieben und einmal mit Kennzeichen. Ersteres wird noch durch eine vorherige

Hierarchiestufe ,P_Art“ erweitert, das die Priifungen in Module und Teilmodule trennt.

5.5.2.3 Gemeinsame Dimensionen

Die Data-Cubes teilen sich folgende Gemeinsame Dimensionen, iiber die sich Kennzahlen zu

mehreren Data-Cubes gleichzeitig abfragen lassen.

Jedem Stammblatt und jeder Leistung konnen die Attribute ,isAbbrecher®, ,Mat-

¢

nr¢, ,Fachsemester®, ,Studiensemester”, ,First_Fachsemester®, ,Last_Fachsemester®,
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,First_Studiensemester”, . Last_Studiensemester”, , Abschluss®“, ,Studienfach“, , Vertiefung®,
,Pversion®“, Hzb_Text“ und ,,Hzb_Jahr“ nach dem ER-Modell zugeordnet und als direkte Di-
mensionen verwendet werden. Die Dimension ,,Person“ teilt die Stammblétter oder Leistungen
nach dem Geschlecht der Studierenden auf. Die Attribute ,,Hzb_Note* und ,,StStAlter“ erhalten
noch eine Hierarchiestufe hinzu, in der ihre Werte diskretisiert werden. Die Diskretisierungen
hétte man auch bereits fiir das ER-Modell einfithren kénnen, dies wurde hier nicht gemacht, da
sie in den Anforderungen erst spéter hinzugekommen sind. Die Dimension ,,Staat“ besteht aus

einer Hierarchie mit ,, Sprache“, ,Staat_Erdteil* und ,,Staat_Text*.

Auch fir das MD-Modell haben wir mehrere Transformationen mit Pentaho Data Integration
erstellt, die es in ein Datenbankmodell umsetzen. Das Vorgehen besteht aus der Abfrage aller
Eigenschaften der Stammblétter und Leistungen aus dem ER-Modell, wie es in Quellcode
am Beispiel der Leistung gezeigt wird. Dort werden zunichst alle Leistungen ausgegeben, die
von Studenten wihrend ihrer Immatrikulation geleistet wurden, anschlieBend Leistungen, die
auflerhalb der Immatrikulation geleistet wurden; fiir diese werden Stammbléatter aus dem ersten

Studiensemester verwendet.

select ER_Stammblatt.*, ER_Person.x, ER_Leistung.*, ER_Pruefung.x
, ER_Bereich.x, ”Student” as Matnr_Ersatz

from ER_Leistung

left join ER_Person on ER_Leistung.Matnr = ER_Person.Matnr

left join ER_Pruefung on ER_Leistung.Pordnr = ER_Pruefung.Pordnr
left join ER_Bereich on ER_Leistung.Labnr = ER_Bereich.labnr

left join ER_Stammblatt on ER_Bereich.matnr_key = ER_Stammblatt. matnr_key
and ER_Bereich.psem_key = ER_Stammblatt.semester_key

and ER_Bereich.abschl_key = ER_Stammblatt.abschl_key

and ER_Bereich.stg_key = ER_Stammblatt.stg_key

and ER_Bereich.vert_key = ER_Stammblatt. vert_key

and ER_Bereich. kzfa_key ER_Stammblatt . kzfa_key

and (ER_Bereich.pversion_key = ER_Stammblatt. pversion_key

or ER_Leistung.pversion_key = 0 or ER_Leistung.pversion_key = —1)
where ER_Stammblatt. Matnr is not null

union

select Stamm2.x, ER_Person.*, ER_Leistung.x, ER_Pruefung.x*

, ER_Bereich.x, ”Student” as Matnr_Ersatz

from ER_Leistung

left join ER_Person on ER_Leistung.Matnr = ER_Person.Matnr

left join ER_Pruefung on ER_Leistung.Pordnr = ER_Pruefung.Pordnr

left join ER_Bereich on ER_Leistung.Labnr = ER_Bereich.labnr

left join ER_Stammblatt on ER_Bereich.matnr_key = ER_Stammblatt. matnr_key
and ER_Bereich.psem_key = ER_Stammblatt.semester_key

and ER_Bereich.abschl_key = ER_Stammblatt.abschl_key

and ER_Bereich.stg_key = ER_Stammblatt.stg_key

and ER_Bereich.vert_key = ER_Stammblatt. vert_key

and ER_Bereich. kzfa_key = ER_Stammblatt. kzfa_key

and (ER_Bereich.pversion_key = ER_Stammblatt. pversion_key or ER_Leistung.pversion_key = 0
or ER_Leistung.pversion_key = —1)
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left join ER_Stammblatt as Stamm2 on ER_Bereich.matnr_key = Stamm2.matnr_key
and ER_Bereich.abschl_key = Stamm2.abschl_key and ER_Bereich.stg_key = Stamm2.stg_key
and ER_Bereich.vert_key = Stamm2.vert_key and ER_Bereich.kzfa_key = Stamm?2. kzfa_key
and (ER_Bereich.pversion_key = Stamm2.pversion_key or ER_Leistung.pversion_key = 0
or ER_Leistung.pversion-key = —1) and Stamm2.Studiensemester =

Stamm2. First_Studiensemester

where ER_Stammblatt.Matnr is null and Stamm2.Matnr is not null

Quellcode 5.2: Erstellung Data-Cube Leistung

Die Dimensionstabellen werden dann mit dem Step ,,Dimension lookup/update® erstellt und
gefiillt, die Faktentabellen mit einfachen ,, Table output“-Steps. Zur leichteren Verwaltung hat
nicht jede Dimension eine eigene Dimensionstabelle erhalten, z.B. wurden ,,Person®, ,Hzb_Jahr*,
»Hzb_Text“, ;Hzb_Note* und ,,Staat* in einer Tabelle gespeichert. Mittels HeidiSQL und MySQL
Workbench haben wir die Primér- und Fremdschliissel eingestellt, um eine performante Abfrage
des MD-Modells zu ermoglichen.

5.6 Reporting

Die Berichte wurden entweder mit Pentaho Report Designer und Pentaho Design Studio oder
direkt iiber den Pentaho BI-Server erstellt. Dies hat uns insgesamt 40 Stunden in Anspruch

genominen.

5.6.1 Ubersicht - Eingeschriebene Studenten mit Note und ECTS-Punkten

Die Schwierigkeit, diesen Bericht herzustellen, bestand darin, den kumulierten ECTS- und No-

tendurchschnitt mittels abgeleiteter Kennzahlen zu berechnen.

Den kumulierten ECTS-Durchschnitt in der Kennzahl ,ects* haben wir dabei zunéchst durch
einen Ausdruck in Pridikatenlogik dargestellt. Studiensemester und Fachsemester werden hier
verkiirzt ,,ss“ und ,,fs“ geschrieben. Levels werden nicht ausdriicklich genannt, wenn ihre Dimen-
sion keine Hierarchie besitzt. Die Data-Cubes enthalten durch den ,slice“-Operator nur Daten
eines bestimmten Studienfachs. Zunéchst wird die Kennzahl ,ECTS Student® definiert; sie gibt
fiir jede Zelle im Data-Cube ,,Leistung®, die durch das Fachsemester, das Studiensemester und
die Matrikelnummer bestimmt ist, die ECTS-Summe eines Studierenden an, die er bis dahin er-
reicht hat. Daraus wird dann ,,ECTS“ berechnet, das den Durchschnitt der vorherigen Kennzahl
iiber alle Studierende berechnet, die in diesem Studiensemester und Fachsemester eingeschrieben

sind:
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Ve € [fs,ss,matnr] € Leistung, c. ECTSStudent =
sum{d.ECTS — Summel|d € [fs, ss,matnr] € Leistung,
d.fs <= c.fs ANd.matnr = c.matnr A d.status = BE'}

Vf € [fs,ss] € Stammblatt,
f.ECTS = avg{g.ECTSStudent|g € [fs, ss, matnr] € Leistung,
f-fs=g.fsN f.ss = g.ss Aele € [fs, ss, matnr] € Stammblait,
e.fs=g.fs Ne.ss = g.ss Ne.Matnr = g.Matnr A\ e.StudentenAnzahl = 1}

Diesen haben wir anschlieBend in AW-RA dargestellt. Hier werden zunichst die abgeleiteten
Kennzahlen ,ECTS Student® (ecStud) und ,ECTS Student gesamt“ (ecStGe) berechnet. Erste-
res gibt fiir einen Studenten in einem Fach- und Studiensemester die Anzahl an ECTS-Punkten
aus bestandenen Leistungen an. Die zweite Kennzahl errechnet fiir einen Studierenden die gesam-
ten ECTS-Punkte. Diese werden in Kennzahl ,ECTS* fiir eingeschriebene Studenten (AnzStud
= 1) aufsummiert und durch die Anzahl an Studenten geteilt (AnzStudGe). Die Kennzahlen
»~AnzStud“ und ,, AnzStudGe“ zahlen lediglich die Anzahl unterschiedlicher Matrikelnummern
auf zwei Granularitdtsstufen und werden daher nicht beschrieben. Man beachte die Hilfstabellen
,Basel“ und , Base2“, die die Zellen enthalten, fiir die die Aggregationen durchgefithrt werden.
Man beachte, dass hier Kennzahlen aus zwei Data-Cubes verwendet werden, Stammblatt und
Leistung. Diese Moglichkeit wurde im Werk von Chen et al. [I9] nicht beschrieben, liefl sich
jedoch in AW-RA realisieren:

ecStud =

9(fs,ss,matnr),sum(ECTS—Summe)0 Status=BE (LeiStung)

Basel =

9(fs,s5,matnr),0(Stammblatt)

Base2 =
g(fs,ss)@(Stammblatt)

138 5.6. Reporting



Kapitel 5. Ergebnisse der Einzelfallstudie: Bachelor

ecStGe =

Basel MecStud. fs<=Basel.fsAecStud.matnr=Basel.matnr,sum(ecStud. M) ecStud

ECTS = Base2

PecStGe. f s=Base2. f shecStGe.ss=Base2.ssAecStGe. AnzStud=1,sum(ecStGe.M) / Base2.AnzStudGe. M ecStGe

Sowohl die Erstellung des Ausdrucks in Pridikatenlogik, als auch in AW-RA haben zum
Verstéindnis beigetragen. Weitaus intuitiver und schneller war jedoch die Erstellung von Ag-
gregation Workflows, um die Abfrage zu konzeptionieren, siche Abbildung Das Diagramm
ist von unten nach oben aufgebaut, errechnet wird zuerst , ECTS Student“, daraus dann ,,ECTS
Student gesamt* und letztendlich ,, ECTS*.

Stammblatt

+fachsemester:fachsemester
+studiensemester :studiensemester

Stammblatt

+fachsemester: fachsemester

count{distinct matnr)

Anzahl studenten g esamt)

\_l

ECTS
sumlECTS Studenten gesamt.M)fAnzahl Studenten gesamt.l\D

Anzahl Studenten
count{distinct matnr)

+studiensemester :studien ter
+matnrimatnr

ECTS Student.fs <= ECTS Student gesamt.fs AMD
ECTS Student.matnr = ECTS Student gesamt.matnr

Leistung

+fachsemester: fachsemester
+ztudiensemester: studiensemester
+matnr:matnr

ECTS Student gesart

\ sum(ECTS student)
1

N

ECTS Student
sum{ECTS)
Status = BE

ECTS Studenten gesamt.fs = ECTS.fs AND
ECTS Studenten gesamt.ss = ECTS.ss AMD
ECTS Student gesamt.fnzahl Studenten = 1

Abb. 5.12: Aggregation Workflows kumulierte ECTS

Auch die kumulierten Durchschnittsnoten, die zudem nach ECTS-Punkten gewichtet werden
sollten, wurden durch Aggregation Workflows konzeptioniert, siche Abbildung Auch dieses

Diagramm ist von unten nach oben aufgebaut. ,,Note gewichtet” ist die mittels ECTS-Punkte
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gewichtete Notensumme aus bestandenen Leistungen; diese wird in Kennzahl ,Note Student ge-
wichtet durch die Gesamtsumme an ECTS-Punkten aus bestandenen Leistungen mit einer Note

geteilt, um die gewichtete Note zu erhalten. Fiir eingeschriebene Studenten wird anschliefend

in ,Note Student gewichtet® der Durchschnitt dieser gewichteten Noten berechnet.

Stammblatt

+fachsemester: fachsemester
+studiensemester:studiensemester

| avg(Mote Student gewichtet.M_))"‘

Mote Student gewichtet.fs = Based.fs AND
Mote Student gewichtet.ss = Based.ss AND
Note Student gewichtet.Anzahl Studenten =1

MNeote Studenten gewichtet \,

—_ e e e e e e - e e === ==

Stammblatt

+fachsemester: fachsemester
+studiensemester:studiensemester
+matnrimatnr

Anzahl Studenten.fs = Base3.fs AND
Anzahl Studenten.ss = Base3.ss AMD
Anzahl Studenten.matnr = Base3.matnr

ECTS mit Note

Anzahl studenten
count(distinct matnr)

e m - — = >

Leistung sum{ECTS) (
- - Note Student gewichtet
i > cumiGevitiete NG HECTs m o
+matnr:matnr h
—
I -
ECTS.fs == ECTS mit Base2.fs 1
ECTS.matnr = ECTS mit Base2.matnr
Leistung ECTS
+fachsemester: fachsemester Staiagn(—E;ES;ND
+studiensemester: studiensemester t ik t_(N te Surl
+matnrimatnr not IsEmptylote sum
Mote Sum
sumiMota)
Status = EE
Leistung A
Mote gewichtet
+fachsemester: fachsemester ( g
+studiensemester:studiensemester Sum(NoE; Stumi\ﬂgEECTS.M) A
+matnr:matnr Atus = |
+pruefung:pruefung r |
_______ 1
I
ECTS-Summe 1
surml{ECTS) 1
Status = BE 1

Mote gewlchtet.fs == Basel.fs AND
MNote gewichtet.matnr = Basel.matn

]

Abb. 5.13: Aggregation Workflows gewichtete Note

Quellcode5.3|zeigt die MDX-Abfrage. Man beachte, dass in dieser Abfrage die Kennzahlen zweier
Data-Cubes verwendet werden: ,,Studenten Anzahl“ des Data-Cube Stammblatt und die Kenn-
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zahlen ,Note Sum“ und ,,ECTS-Summe® aus Data-Cube Leistung. Fiir diese Art von Abfragen
haben wir beide Data-Cubes mit Mondrian Schema Workbench in einem Virtuellen Data-Cube
,uebersichtstudent“ zusammengefasst. Auch spétere Abfragen nehmen von diesem Gebrauch.
Man beachte auch, dass in dieser MDX-Abfrage kurze Namen fiir Kennzahlen verwendet wer-
den, damit jede Spalte eine moglichst geringe Breite ben6tigt. Aulerdem werden Kennzahlen in
ein geeignetes Format gebracht, z.B. werden die Noten als einstellige Zahl mit einer Stelle hinter
dem Komma angezeigt. Es werden auch nicht die vollstdndigen Data-Cubes betrachtet, sondern

z.B. nur Leistungen, die nicht abgeschlossen sind, ,,isAbgeschlossen* also den Wert ,,0“ besitzt.

Der Ausdruck , {studienfach}* ist nicht MDX-spezifisch, sondern ein Parameter, der in Pentaho
Design Studio verwendet wird. Vor der Ausfithrung dieses Berichts wird nach dem Studien-
fach gefragt, zu dem der Bericht ausgefiihrt werden soll. Uber eine Programmablaufschleife in
Pentaho Design Studio konnten wir unter Verwendung solcher Parameter automatisch fiir jedes
Studienfach einen Auszug des Berichts erstellen lassen. Dazu haben wir eine Berichtsvorlage
erstellt, in das die Parameter sowie die Ausgabe einer MDX-Abfrage eingegeben werden. In
Abhéngigkeit dieser Eingaben hat sich die Berichtsvorlage mit einer dynamischen Anzahl an
Zeilen und Spalten gefiillt. Fiir diese Losung war es notig, Standardfunktionen von Pentaho De-
sign Studio durch eigene Programmierung in JavaScript zu erweitern (fiir den Quellcode, siche
Dokumentation im Anhang). Auch die Berichte aus den Tabellen und haben
wir derart umgesetzt, von denen sich genauso, ohne manuellem Zusatzaufwand, Ausziige fiir alle

Studienfiacher erstellen lassen.

with member [Measures]|.[#] as

"Int (([isAbgeschlossen |.[ All isAbgeschlossens]

, [hasStatus].[ All hasStatuss], [Measures].[Studenten Anzahl]))’

member [Measures]. [ Note| as

"1If (IsEmpty ([ Measures].[#]), NULL, Round (([Measures].[Note Studenten gewichtet] /
100.0), 1.0))’

member [Measures].[Note Studenten gewichtet] as

"Avg(Filter ([matnr |.[ Matnr]. Members, (NOT IsEmpty ([ Measures].[#])))

, [Measures |.[ Note Student gewichtet])’

member [Measures |.[Note Student gewichtet] as

’(Sum(LastPeriods (100.0, [fachsemester].CurrentMember)

, ([studiensemester].[ All studiensemesters|, [Measures].[Note Sum gewichtet]))

/ Sum(LastPeriods (100.0, [fachsemester].CurrentMember)

, ([studiensemester].[ All studiensemesters|, [Measures].[ECTS mit Note])))’

member [Measures|.[ECTS mit Note| as

"Sum( Filter ([ pruefung|.[Pordnr |. Members

, (NOT IsEmpty ([ Measures|.[Note Sum]))), [Measures]|.[ECTS-Summe])’

member [Measures|.[Note Sum gewichtet] as

’Sum ([ pruefung |. [ Pordnr ] . Members, [Measures|.[Note Leistung gewichtet])’
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member [Measures].[Note Leistung gewichtet] as
> ([Measures |.[ Note Sum]. Value * [Measures].[ECTS—Summe]. Value)’

member |[Measures].[ects richtig kumuliert] as

’Sum( Crossjoin (Crossjoin (Crossjoin ({[studiensemester ]|.[ All studiensemesters]}
, LastPeriods(100.0, [fachsemester |.CurrentMember))

, Filter ([matnr].[Matnr].Members, (NOT IsEmpty ([ Measures]|.[#]))))

, {[Measures |.[ECTS—Summe]|}), [Measures].[ECTS—Summe]) ’

member [Measures|.[ects] as
"I1f (IsEmpty ([ Measures].[ ects richtig kumuliert])
, NULL, Int(Round(([Measures]|.[ects richtig kumuliert] / [Measures].[#]), 0.0)))’

select NON EMPTY
Crossjoin ([studiensemester |.[ All studiensemesters|. Children
, {[Measures].[#], [Measures].[ects], [Measures]|.[Note]}) ON COLUMNS,

NON EMPTY [fachsemester].[ All fachsemesters]. Children ON ROWS

from [uebersichtstudent]

where ([fach].[All fachs].[{studienfach}], [hasStatus].[All hasStatuss].[BE]
, [isAbgeschlossen].[ All isAbgeschlossens].[0])

Quellcode 5.3: MDX-Ausdruck Ubersicht - Eingeschriebene Studenten

Dieser Bericht konnte direkt in der Business-Story verwendet werden und wird dort exemplarisch
in Abbildung [5.1] gezeigt.

5.6.2 Abbrecher Eigenschaften

Fiir diesen Bericht wurden die Dimensionen ,Matnr®, , First_Studiensemester*, ,StStAlter* (auf
der diskretisierten Hierarchiestufe), ,Hzb_Text“, ;Hzb_Note“ (auf der diskretisierten Hierarchie-
stufe), ,Sprache®, isAbbrecher” und ,,Person“ zur Beschreibung der Zeilen verwendet. Die Spal-
tendimensionen der Abfrage bestehen aus ,pruefung® (auf der Hierarchiestufe ,P_Text Kurz*)
sowie ,,studiensemester; fiir die erste Gruppe an Spalten wird die Kennzahl ,,Bisher Bestanden®,

fiir die zweite Gruppe an Spalten die Kennzahl , ECTS-Summe pro SS Diskretisiert* verwendet.

Die erste Kennzahl gibt den Wert ,,1* aus, wenn unter einer Menge an Leistungen eine bestandene
Leistung enthalten ist. Diese Kennzahl wird verwendet, um fiir einen Studenten und ein Modul
anzuzeigen, ob er es bereits bestanden hat und gibt ansonsten den Wert null aus. Die Definition
der Kennzahl zeigt Quellcode

with member [Measures].[Bisher Bestanden] as
"II1f ((NOT IsEmpty (([hasStatus].[ All hasStatuss].[BE], [Measures]|.[Studenten Anzahl]))),
1.0, NULL)’

Quellcode 5.4: Bisher Bestanden
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Die zweite Kennzahl diskretisiert die Anzahl ECTS-Punkte pro Studiensemester, wie im

Business-Case unter [5.2.2.1] verlangt, siche Quellcode

member [Measures|.[ECTS—Summe pro SS Diskretisiert] as

"CASE WHEN ([Measures |.[ECTS-Summe pro SS| < 5.0) THEN ”<5”
WHEN ([Measures |.[ECTS-Summe pro SS] < 15.0) THEN 75<=X<15”
WHEN ([ Measures |.[ECTS-Summe pro SS] < 25.0) THEN ”15<=X<25"
WHEN ([ Measures |.[ECTS-Summe pro SS] < 35.0) THEN 725<=X<35"
WHEN ([Measures |.[ECTS-Summe pro SS] > 34.0) THEN ”>=35" END’

Quellcode 5.5: ECTS-Summe pro SS Diskretisiert

Aus der MDX-Abfrage haben wir mittels Pentaho Report Designer einen Bericht erstellt und
auf dem BI-Server vertffentlicht. Einen exemplarischen Ausschnitt zeigt Abbildung

Abbrecher_Eigensch., & | Abbrecher Eigensch., &3 | OLAP-Analyse-Ansic.,

¥ Repork Parameters

Output Type
IHTML vI

Eohorte Stothder Hib_Text Hzh_Hate iz Abbrecher ECTS Sem 1 ECTS Sem 2 ECTS:
20081 =15 allg Hochscknatre ifi 200 1 52=H<15 1] oo
EBemfe obers coals
20072 21«=H25 allz Hockwchoalre ife 200 1 Se=H=15 =5 =5
Benafe obers choale
20082 =15 allg Hochscknatre ifi 200 1 <5 1] 1]
Benafe obers coals
20072 «11 allz Hochwecknalre ife 300 1 =5 =5 1]
Benifeoberschaile
20082 21==E<25 allz Hochechoalre ife 200 0 15==K=25 e=H=15 oo
m
20082 «21 allz Hochecknalre ifie 200 1] =5 =5 1]
Fachgymmas hom
20072 «11 allz Hockwchoalre ife 300 1 =5 1] 1]
Fachzymnas o
20021 21=2=H=125 allg Hochscknatre ifi 300 1] 52=H<15 1] 1]
Fachgymmhas imm
20072 21«=H25 allz Hockwchoalre ife 100 1] 254=H=33 25e=HE5 25e=1
Crymashm
20072 <21 allg Hochscknatre ifi 100 1] 252=H=33 ==33 ==35)
T
20072 «11 allz Hockwchoalre ife 100 1] ==33 15<=H=25 25e=]
Crymmashim
20072 <21 allg Hochscknatre ifi 100 1 52=H<15 1] 1]
Crymashm
20082 «11 allz Hockwchoalre ife 100 1] 254=H=33 ==33 oo
Ot DIm
20021 21==E<25 allz Hochechoalre ife 100 0 52=H=15 0 0
o
20072 212=H25 allz Hochecknalre ifie 100 1] 152=H3=25 15<=H3=25 252=1
MFmmashm

Abb. 5.14: Bericht Eigenschaften Abbrecher

5.6.3 Lehrveranstaltungen nach kumulierten Fachsemestern

Mit drei abgeleiteten Kennzahlen werden hier die notigen Inhalte erzeugt, siehe Quellcode [5.6

# gibt ohne Kommastellen die Anzahl an leistenden Studenten an; da diese Abfrage auf be-
standene Leistungen beschrinkt ist, gibt sie damit die Anzahl an Studenten an, die eine

Priifung bestanden haben.
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# alle gibt, wie die Tabelle aus verlangt, die Anzahl der eingeschriebenen Studenten an;
in diesem Teilwiirfel sind das diejenigen eines Studienfachs, die noch nicht abgebrochen
haben. Man beachte, dass dazu die Dimensionen ,hasStatus“, ,isAbgeschlossen®, , prue-
fung®, ,,pruefung_legende“ auf ihrer hichsten Hierarchiestufe betrachtet werden miissen.
Denn ,Studenten Anzahl“ stammt aus dem Data-Cube der Stammblétter, der diese Di-

mensionen nicht mit dem Data-Cube der Leistungen teilt.

#1.FS gibt die Anzahl der aktuell Studierenden im ersten Fachsemester an. Besonders wichtig
war uns hier, dass die Abfrage auch nach Aktualisierung der Bachelordaten funktioniert,
also ohne konkrete Nennung des aktuellen Fachsemesters. Dazu wurde ,,Studenten Anzahl*
aus denjenigen Stammbléttern ausgelesen, deren Studenten im bisher letzten aufgezeich-

neten Studiensemester im ersten Fachsemester sind.

Man beachte auflerdem, dass zunéchst die Priifungen angezeigt werden, die mit ,,Pflicht“ begin-
nen, was durch einen Mondrian OLAP Server-spezifischen Reguldren Ausdruck erreicht wird.
Die Abfrage betrifft weiterhin nur Nicht-Abbrecher.

with member [Measures].[#] as ’Int ([Measures].[Leistende Studenten Anzahl])’

member [Measures].[# alle] as

"I1If (IsEmpty ([ Measures]|.[#]), NULL, Int (([hasStatus].[ All hasStatuss]

, [isAbgeschlossen |.[ All isAbgeschlossens], [pruefung].[All pruefungs]

, [pruefung_legende].[ All pruefung_legendes]|, [Measures].[Studenten Anzahl])))’

member [Measures].[#1.FS] as ’IIf (IsEmpty ([ Measures].[#])

, NULL, Int (([hasStatus].[All hasStatuss], [isAbgeschlossen].[All isAbgeschlossens]

, [pruefung].[ All pruefungs], [pruefung_legende].[All pruefung_legendes]

, [fachsemester].[ All fachsemesters].[1], Tail(Filter ([studiensemester]|.Members

, (NOT IsEmpty ([ Measures|.[Studenten Anzahl])))).Item (0.0), [Measures]|.[Studenten
Anzahl])))”’

select NON EMPTY {

([fachsemester ].[ All fachsemesters], [Measures]|.[# alle])

, ([fachsemester].[ All fachsemesters], [Measures].[#1.FS])

, Crossjoin ([fachsemester].[ All fachsemesters]. Children, {[Measures]|.[#]})}

ON COLUMNS,

NON EMPTY {Order (Crossjoin (Filter ([ pruefung].[P_TextKurz|. Members

, (Filter ([bereich].[Bereich_.Kurz].Members

, (NOT IsEmpty ([ Measures|].[ Leistende Studenten Anzahl]))).Item (0.0).Name MATCHES
»(21)Pflicht .+”))

, [pruefung_legende].[P_TextKuerzest].Members) ,
[pruefung].[P_TextKurz]. CurrentMember.Name, BASC)

, Order(Crossjoin(Filter ([pruefung].[P_TextKurz]. Members

, NOT (Filter ([bereich].[Bereich-Kurz].Members

, (NOT IsEmpty ([ Measures].[ Leistende Studenten Anzahl]))).Item (0.0) .Name MATCHES
" (71)Pflicht .%”))

, [pruefung_legende].[P_TextKuerzest |.Members) ,
[pruefung |.[P_TextKurz|. CurrentMember .Name, BASC)}

ON ROWS

from [uebersichtstudent]
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where ([fach].[All fachs].[{studienfach }]
, [isAbbrecher].[ All isAbbrechers].[0]
, [hasStatus].[ All hasStatuss].[BE], [isAbgeschlossen].[0])

Quellcode 5.6: MDX-Ausdruck Lehrveranstaltungen nach kumulierten Fachsemestern

Eine exemplarische Version dieses Berichts ist in die Business-Story eingefiigt worden, siehe

Abbildung

5.6.4 Lehrveranstaltungen nach aktuellen Fachsemestern

In der Abfrage wurde als Spaltendimension ,,last_fachsemester* betrachtet. Fiir Nicht-Abbrecher,
entspricht dies den aktuellen Fachsemestern, wie sie in Tabelle gefordert sind. Die Anzahl

der Studenten, die eine Priifung bestanden haben, soll unter anderem prozentual zur Anzahl

an eingeschriebenen Studenten angegeben werden; dazu wird vorher die Hilfskennzahl ,, Einge-

schriebene Studenten® berechnet. Quellcode [5.7] zeigt die Abfrage.

with member [Measures].[#] as ’Int ([Measures].[Leistende Studenten Amnzahl])’
member [Measures|.[ Eingeschriebene Studenten] as
>([pruefung].[ All pruefungs], [pruefung_legende]|.[All pruefung_legendes]
, [hasStatus].[ All hasStatuss], [isAbgeschlossen].[All isAbgeschlossens]
, [Measures|.[ Studenten Anzahl])’
member [Measures].[%] as ’'Int ((([Measures].|[Leistende Studenten Anzahl]
/ [Measures |.[ Eingeschriebene Studenten]) = 100.0))’
member [Measures|.[Note] as ’'Round([Measures].[Note Durchschnitt], 1.0)’
select NON EMPTY {Crossjoin ([last_fachsemester]. Children, {[Measures].[#]})
, Crossjoin ([last_fachsemester |. Children, {[Measures].[%]})
, Crossjoin ([last_fachsemester |. Children, {[Measures].[Note]})} ON COLUMNS,
NON EMPTY {Order(Crossjoin (Filter ([pruefung].[P-TextKurz].members
, (Filter ([bereich].[Bereich-Kurz|.members
, not isEmpty ([ Measures|.[ Leistende Studenten Anzahl])).item (0).name MATCHES
”(?i) Pflicht .+”))
, [pruefung_legende].[P_TextKuerzest |. members),
[pruefung].[P_TextKurz]. CurrentMember.name, BASC)
,Order (Crossjoin (Filter ([ pruefung].[P_TextKurz]. members,
(Filter ([ bereich |.[Bereich_Kurz |. members
, not isEmpty ([ Measures].[ Leistende Studenten Anzahl])).item (0).name NOT MATCHES
»(71) Pflicht .+”))
, [pruefung_legende].[P_TextKuerzest]. members),
[pruefung ].[P_-TextKurz]. CurrentMember.name, BASC)
} ON ROWS
from [uebersichtstudent ]

where ([fach].[All fachs].[{studienfach}], [isAbbrecher].[All isAbbrechers].[0]
, [hasStatus].[ All hasStatuss|.[BE], [isAbgeschlossen].[All isAbgeschlossens].[0])
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Quellcode 5.7: MDX-Ausdruck Lehrveranstaltungen nach aktuellen Fachsemestern

Auch dieser Bericht konnte direkt in der Business-Story verwendet werden und wird dort exem-

plarisch in Abbildung gezeigt.

5.6.5 Veranstaltungen Trennscharfe

Um diesen Bericht zu erstellen, haben wir zwei abgeleitete Kennzahlen gebildet, ,, Abbrecher von
Bestanden* und ,,Abbrecher von Nicht-Bestanden“. FErstere gibt den prozentualen Anteil von
Abbrechern unter denjenigen an, die eine Priifung bestanden haben. Die zweite Kennzahl gibt
den prozentualen Anteil von Abbrechern unter denjenigen an, die eine Priifung nicht bestanden
haben. Beide Kennzahlen werden dhnlich erstellt, Quellcode zeigt den MDX-Ausdruck iiber
»Abbrecher von Nicht-Bestanden“. Man beachte die Angabe eines , FORMAT_STRING*, um
eine Prozentzahl zu erhalten. Auch die angeforderte Sortierung wird direkt in der MDX-Abfrage

umgesetzt.

member [Measures].[ Abbrecher von Nicht—Bestanden]| as

"((([isAbbrecher].[ All isAbbrechers].[1], [hasStatus].[All hasStatuss])

— ([isAbbrecher].[ All isAbbrechers].[1], [hasStatus].[All hasStatuss].[BE]))
/ (([isAbbrecher].[ All isAbbrechers], [hasStatus].[All hasStatuss])

— ([isAbbrecher ].[ All isAbbrechers], [hasStatus].[All hasStatuss].[BE])))”’

, FORMATSTRING = 7 # ###.00%”

Quellcode 5.8: Abbrecher von Nicht-Bestanden

Ein Beispiel fiir die Ausgabe dieser Abfrage ist in der Business-Story in Abbildung[5.4] enthalten.

5.6.6 Studenten Komprimiert

Dieser Bericht enthélt eine grofle Anzahl an Abgeleiteten Kennzahlen, die einzelne Spalten aus
dem Bericht umsetzen und grofitenteils selbsterkldrend sind. Die Kennzahlen erhalten unter

anderem Kiirzel und werden gerundet.

Die Anzahl an Hochschulsemestern wird iiber die Anzahl an Studiensemestern, in denen ein
Student eingeschrieben war, festgestellt. Diese Kennzahl wurde erst spéter in die Anforderungen
aufgenommen. Stattdessen hétte man auch das Attribut ,hssem* aus der Datenquelle ,,s0s“ in
das Data-Warehouse aufnehmen kénnen, fiir das in diesem Stadium jedoch mehr Aufwand nétig

gewesen ware.

Die Kennzahl ,e/fs-1“ wiirde fiir Studenten, die im ersten Fachsemester studieren, die Teilung
durch Null, eine unerlaubte mathematische Berechnung, verlangen. In diesem Fall wird statt-

dessen ein leerer Wert ausgegeben.
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Neben dem Parameter {studienfach} wird auch die Dimension ,isAbbrecher* parametrisiert. So

kann dieser Bericht auch fiir Abbrecher verwendet werden.

Die in der Anforderung genannte Sortierung wird direkt hier {ibernommen, durch zwei verschach-
telte Sortierfunktionen, einmal auf den Namen der Dimension ,last_fachsemester”, einmal auf

die Kennzahl ,ects®.

with member [Measures|.[HS] as
"Int (Sum ([studiensemester ].[ All studiensemesters|. Children,
[Measures |.[isImmatrikuliert]))’
member [Measures].[isImmatrikuliert] as
"IIf ((([pruefung].[ All pruefungs], [bereich].[All bereichs], [hasStatus].[All hasStatuss]
, [isAbgeschlossen].[ All isAbgeschlossens], [Measures].[Studenten Anzahl]) > 0.0), 1.0,
NULL) ’
member [Measures|.[FS] as
"Int (([pruefung].[ All pruefungs]|, [bereich].[All bereichs|, [hasStatus].[All hasStatuss ]
, [isAbgeschlossen |.[ All isAbgeschlossens|, [Measures].[Letztes Fachsemester]))’
member [Measures|.[ES] as
"Int (([pruefung].[ All pruefungs], [bereich].[All bereichs], [hasStatus].[All hasStatuss]
, [isAbgeschlossen].[ All isAbgeschlossens]|, [Measures].[Erstes Fachsemester]))’
member [Measures|.[ects] as ’'Int ([Measures].[ECTS—Summe]) ’
member [Measures].[e/fs] as

"11f (IsEmpty ([ Measures | . [ECTS—Summe]|) , NULL, Int (Round (([Measures].[ECTS—Summe]
/ [Measures].[FS]), 0.0)))’

member [Measures|.[e/fs —1] as

"IIf (([Measures].[FS] > 1.0), Int(Round(([Measures|.[ECTS—Summe]|

/ ([Measures].[FS] — 1.0)), 0.0)), NULL)"’

member [Measures|.[Note] as ’'Round([Measures].[Note Durchschnitt], 1.0)’

select NON EMPTY {
Crossjoin (Crossjoin ({[bereich].[ All bereichs]}, {[bereich_legende].[ All
bereich_legendes]})

, {[Measures |.[ES], [Measures|.[HS]}), Crossjoin(Crossjoin ({[bereich].[All bereichs]}
, {[bereich_legende].[ All bereich_legendes]}), {[Measures].[ects]|, [Measures].[e/fs]
, [Measures].[e/fs —1], [Measures]|.[Note]}),
Crossjoin (Crossjoin ({[bereich |.[ Bereich_Kurz ]. Members}
, {[bereich_legende].[Bereich_Kuerzest |.Members}), {[Measures].[ects],
[Measures |.[Note]})}
ON COLUMNS,
NON EMPTY Order (Order (Crossjoin ([matnr].[ All matnrs]. Children

, [last_fachsemester].[ All last_fachsemesters]. Children), [Measures]|.[ects], DESC)

, [last_fachsemester |. CurrentMember . Name, BDESC)

ON ROWS

from [uebersichtstudent ]

where ([fach].[All fachs].[{studienfach}], [isAbbrecher].[All
isAbbrechers].[{isAbbrecher }]
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, [hasStatus].[ All hasStatuss].[BE], [isAbgeschlossen|.[All isAbgeschlossens].[0])

Quellcode 5.9: MDX-Ausdruck Studenten Komprimiert

Auch dieser Bericht konnte direkt in der Business-Story verwendet werden und wird dort exem-
plarisch in Abbildung gezeigt.

5.6.7 Studenten — Detailliert

Dieser Bericht ist in den Kennzahlen und Zeilen identisch zum vorherigen aufgebaut, weshalb
in Quellcode nur die Spaltendimension beschrieben wird. Die Anforderung verlangt, dass
Module und Teilmodule aus einem Bericht, der mit ,Pflicht“ beginnt, aufgeschliisselt werden;

durch einen MDX-spezifischen Regulédren Ausdruck haben wir dies erreicht.

select NON EMPTY {Crossjoin (Crossjoin (Crossjoin(Crossjoin ({[bereich].[ All bereichs]|}

, {[bereich_legende].[ All bereich_legendes]}), {[pruefung].[All pruefungs]|})

, {[pruefung_legende].[ All pruefung_legendes]|}), {[Measures].[ES|, [Measures].[HS]})

, Crossjoin(Crossjoin (Crossjoin(Crossjoin ({[bereich].[ All bereichs]}

, {[bereich_legende].[ All bereich_legendes]|}), {[pruefung].[All pruefungs]})

, {[pruefung_legende].[ All pruefung_legendes]}), {[Measures].[ects], [Measures].[e/fs]
, [Measures].[e/fs —1], [Measures]|.[Note]})

, Crossjoin(Crossjoin (Crossjoin(Crossjoin ([ bereich |.[Bereich_.Kurz]. Members

, {[bereich_legende ].[Bereich_-Kuerzest |. Members}), {[pruefung].[All pruefungs]})

, {[pruefung_legende].[ All pruefung_legendes]}), {[Measures].[ects], [Measures]|.[Note]})
, Crossjoin(Crossjoin (Crossjoin(Crossjoin (Filter ([ bereich].[Bereich-Kurz|.Members

, ([bereich].[Bereich_-Kurz].CurrentMember.Name MATCHES ” (?i) Pflicht.*”))

, {[bereich_legende].[ Bereich_Kuerzest|.Members}), [pruefung].[P_TextKurz]|.Members)
, {[pruefung_legende].[P_TextKuerzest|.Members}), {[Measures].[Note]})}

ON COLUMNS,

Quellcode 5.10: MDX-Ausdruck Studenten — Detailliert

Abbildung zeigt in der Business-Story ein Beispiel fiir diesen Bericht.

5.6.8 ECTS-Verteilung

Hier haben wir die Kennzahl ,e/fs“ verwendet, wie sie in Quellcode fiir den Bericht aus
Tabelle erstellt wurde. Diese Kennzahl wird fiir alle Studierenden eines Studiengangs be-
rechnet. Die Dimension ,isAbbrecher* wird verwendet, um in einer zweiten Spalte anzugeben,
ob es sich um einen Abbrecher oder Nicht-Abbrecher handelt.

5.6.9 Vergleich Studiengange

Fiir einen Vergleich der Studienficher haben wir Kennzahlen erstellt, die die prozentuale Ab-

weichung vom Durchschnitt, also den normierten Durchschnittswert der Note, Wiederholungs-
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anzahl, ECTS-Punkte und Abbrecherquote angeben. Quellcode zeigt die Berechnung am
Beispiel der Note, die anderen Kennzahlen werden vergleichbar erstellt. Die Kennzahl der Wie-
derholungen haben wir mittels ,, Versuch Durchschnitt® lediglich abgeschétzt. Diese Kennzahl
errechnet — zumindest fiir Leistungen aus Teilmodulen, wie wir im Data-Assay festgestellt haben
— den Durchschnitt der Versuchsanzahl und nicht die durchschnittliche Anzahl Wiederholungen,
die zum Bestehen einer Priifung nétig ist. Man kann mit Sicherheit eine MDX-Abfrage kon-
zeptionieren, die die Wiederholungen berechnet. Des Weiteren wird die Normierung nach der
Gesamtheit der Leistungen der Studierenden vorgenommen und nicht nach der Durchschnittsleis-

tung eines Studienfachs. Diese FEinschrinkungen des Berichts werden auch in der Business-Story
behandelt.

with member [Measures|.[Note Durchschnitt normiert] as

2|’ (([Measures |.[ Note Durchschnitt] — ([fach].[All fachs], [Measures].[Note Durchschnitt]))
3|/ ([fach].[All fachs], [Measures]|.[Note Durchschnitt]))’, FORMATSTRING = ”####.00%”

Quellcode 5.11: Note Durchschnitt normiert

Trotz der Einschrinkungen kann dieser Bericht niitzliche Informationen enthalten, weshalb ein
exemplarischer Auszug in der Business-Story als Abbildung enthalten ist.

5.6.10 Interdisziplindre Module

Um ein interdisziplindres Modul wie in Tabelle beschrieben zu betrachten, sind zwei Kenn-
zahlen notig, ihre Berechnung wird in Quellcode gezeigt. Fiir die Berechnung der Wieder-
holungen mussten die Teilmodule des Moduls betrachtet werden, da ausschlieflich in diesen die
Anzahl an Wiederholungen erfasst wird. Fiir diesen Bericht bestehen &hnliche Einschrinkungen
wie fiir den Bericht aus Tabelle sie werden in der Business-Story erwéihnt.

with member [Measures|.[Note Durchschnitt Normiert] as

" ((([Measures |.[ Note Durchschnitt] — ([fach].[All fachs], [Measures].[Note
Durchschnitt]))

/ ([fach].[All fachs], [Measures]|.[Note Durchschnitt])))’, FORMATSTRING = ”# ###.00%"

member [Measures].[ Wiederholungen Durchschnitt Normiert] as

" ((([Measures |.[ Wiederholungen Durchschnitt ]

— ([fach].[All fachs], [Measures].[Wiederholungen Durchschnitt]))

/ ([fach].[All fachs], [Measures].[ Wiederholungen Durchschnitt])))’, FORMATSTRING =
" #E A 00%”

Quellcode 5.12: MDX-Ausdruck Interdisziplindre Module

Auch dieser Bericht wird in der Business-Story demonstriert, in Abbildung
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5.7 Data-Mining

Im folgenden Abschnitt wird das Vorgehen zum Anwenden von Data-Mining-Techniken auf die

Berichte beschrieben. Hierfiir waren 5 Stunden notwendig.

Fiir die Tabelle waren keine Data-Mining-Techniken notwendig. Die Tabellen und
[.10] haben lediglich eine Sortierung der Instanzen verlangt. Auch fiir die Anforderungen|[5.3]
und [5.7] hat sich das Data-Mining auf eine bestimmte Sortierung der Instanzen beschrankt,
die bereits wiahrend des Reporting durchgefiithrt werden konnte. Die Berichte werden an die
Dekane der Universitiat Wiirzburg weitergeleitet; diese konnen sie mit ihrem Hintergrundwissen

zum jeweiligen Studienfach direkt interpretieren.

5.7.1 Abbrecher Eigenschaften

Im Bericht der Abbrecher aus Tabelle haben wir Attributwerte darauf untersucht, ob sie
das Attribut ,,isAbbrecher“ erkldren kénnen, bzw. inwiefern Unterschiede zwischen Abbrechern
oder Nicht-Abbrechern bestehen. Dazu haben wir zwei Techniken angewandt: das Lernen eines

Entscheidungsbaums und die Subgruppenentdeckung.

Fiir beides haben wir den Bericht jeweils fiir ein Studienfach ausgefiihrt und als CSV-Datei
exportiert. Diese CSV-Datei haben wir mit Weka eingelesen, als ARFF-Datei gespeichert und
manuell Einstellungen an der ARFF-Datei vorgenommen, z.B. die Attribute ,,Bisher Bestanden*
jedes Moduls von Numerischen Attributen zu bindren Kategorischen Attributen mit den Werten

,0¢ und ,,1“ umgewandelt.

Quellcode zeigt einen anonymisierten Auszug der ARFF-Kopfzeilen.

@relation BI-Server—Export

@attribute Kohorte {20072,20081,20082,20091,20092}

Qattribute StStAlter {21<=X<25,<21,>=25}

@attribute Hzb_Text {’allg.Hochschulreife Berufsoberschule’,’allg.Hochschulreife
Fachgymnasium’

,’allg.Hochschulreife Gymnasium’,’allg.Hochschulreife Kolleg’... }

@attribute Hzb_Note {100,200,300,400}

@attribute isAbbrecher {0,1}

Q@attribute ECTS_Sem-1 {0,15<=X<25,25<=X<35,5<=X<15,<5,>=35}
@attribute ECTS_Sem-2 {0,15<=X<25,25<=X<35,5<=X<15,<5,>=35}
@attribute ECTS_Sem-3 {0,15<=X<25,25<=X<35,5<=X<15,<5,>=35}
@attribute ECTS_Sem_4 {0,15<=X<25,25<=X<35,5<=X<15,<5,>=35}
@attribute Modul 1 {0,1}

@attribute Modul 2 {0,1}

@attribute Modul 3 {0,1}

@attribute Modul 4 {0,1}

16| ...

Quellcode 5.13: ARFF-Header Abbrecher Eigenschaften
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Mit Weka haben wir anschliefend fiir ausgewéhlte Studienficher einen Entscheidungsbaum mit
dem Algorithmus J48 [50] erstellt. Diesen haben wir jedoch nicht als hilfreich empfunden, um die
Frage nach Griinden fiir Abbrecher zu beantworten. Abbildung zeigt zur Veranschaulichung

einen anonymisierten Entscheidungsbaum eines Studienfachs.

Weka Classifier Tree ¥isualizer: 22:41:35 - trees.J48 (BI-Server-Export-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1)

Tree Wie

=0 "= 154=X4<25 254=X435 §<=X215 =<5

———

= 20072 =20021 =20022 =20001 =20092 = unknown

AR N N

Abb. 5.15: Blétter im Entscheidungsbaum: ,,0“ (Nicht-Abbrecher), ,1“ (Abbrecher)

Vielversprechender ist in diesem Fall die Subgruppenentdeckung. Dazu haben wir die
ARFF-Datei in VIKAMINE eingelesen und den Algorithmus SD-Map ausgewéhlt, um eine

,vollstédndige, aber effiziente“ [5, S.47] Suche nach Subgruppen vorzunehmen.

¢

Wir suchen in dem Bericht nach Subgruppen, die sich im Bezug auf das Attribut ,,isAbbrecher’
von der Gesamtpopulation deutlich unterscheiden; d.h. wir suchen nach Subgruppen, deren
Prozentsatz an Abbrechern deutlich grofler als in der Gesamtpopulation ist. Der Algorithmus
lie} sich durch Parameter konfigurieren: Als Qualitdtsfunktion haben wir die ,,weighted relative
accuracy“ (WRACC) verwendet, die als vielversprechende Kennzahl fiir interessante Subgruppen

gilt (vgl. [42]; [B, S. 28]). Frei nach Ockham’s Razor haben wir Subgruppen bevorzugt, die sich
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durch die Kombination méglichst weniger Attributwerte (maximal 5) ausdriicken lassen. Gleich-
zeitig sollten nur Subgruppen gefunden werden, die mindestens 20 Instanzen, also Studenten,
aufweisen. Es hat sich gezeigt, dass die Subgruppenentdeckung ein grofies Potenzial besitzt, um
Griinde fiir Studienabbrecher zu entdecken bzw. Vermutungen zu bestédtigen. Daher wurde die
Tabelle mit exemplarischen Ergebnissen der Business-Story hinzugefiigt.

5.7.2 ECTS-Verteilung

Wir haben den Bericht zur Anforderung als CSV-Datei exportiert, und &hnlich wie fiir
Tabelle [5.2) in eine ARFF-Datei umgewandelt. Diese Datei haben wir mit Rattle eingelesen und
die Verteilung der ECTS-Punkte anzeigen lassen. Ein Beispiel fiir eine solche Verteilung ist im
Business-Case in Abbildung [5.7] zu sehen.
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6 Ergebnisse der Einzelfallstudie: CaseTrain

Dieses Kapitel beschreibt die Einzelfallstudie zum Projekt CaseTrain, in dem das Ziel verfolgt
wird, ein fallbasiertes Lehrsystem der Universitdt Wiirzburg anhand von Benutzungsdaten zu

beurteilen. Das Kapitel ist wie folgt strukturiert:

Ein Management-Summary fasst die wichtigsten Ergebnisse des Projekts zusammen. Ein
Business-Case beschreibt den Hintergrund und die Ziele des Projekts. In einer Business-Story
werden dann die Ergebnisse beschrieben. Die darauffolgenden Abschnitte beschreiben das Vor-

gehen im Projekt zum Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining.

6.1 Management-Summary

Ziel des Projekts ist es, den Nutzen des fallbasierten Lehrsystems CaseTrain, welches den Studie-
renden der Universitidt Wiirzburg tiber das Internet angeboten wird, mittels Benutzungsdaten
zu beurteilen. Jedes Jahr muss ein Antrag gestellt werden, um dieses System mittels Studien-

gebiihren finanzieren zu kénnen, weshalb eine solche Leistungskontrolle wichtig ist.

Uber CaseTrain bieten Dozenten den Studierenden praxisnahe Félle an, um den Lernstoff effek-
tiver lernen zu konnen. Wihrend einer Fallbearbeitung beantworten die Lernenden eine Reihe
von Fragen, werden dabei durch Hilfsfunktionen des Systems unterstiitzt und erhalten am Ende,
sofern sie nicht vorher die Bearbeitung abbrechen, eine Fallzusammenfassung sowie die Prozent-

zahl der korrekt beantworteten Fragen.

Im Folgenden einige Fragestellungen, die wir im Projekt behandelt haben:

1. Wie zufrieden sind die Lernenden mit CaseTrain?

2. Welchen Einfluss hat das Lernen mit CaseTrain auf Priifungsergebnisse?

3. Werden die Hilfsfunktionen des Lehrsystems wie beabsichtigt genutzt?

4. Wie konnen die Autoren dabei unterstiitzt werden, effektivere Félle zu erstellen?
Fragestellung 1 beantworten wir durch detaillierte Auflistungen von Umfrageergebnissen, in de-

nen die Lernenden zu CaseTrain Schulnoten vergeben und Feedbacktexte schreiben konnen.

CaseTrain hat eine durchschnittliche Note von 1,9 erhalten. Die Abbruchquote in CaseTrain
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betrigt 32,7%, unterscheidet sich jedoch deutlich zwischen den Fillen, weshalb wir auch auf-
geschliisselte Berichte erstellt haben. In den letzten zwei Jahren ist die Nutzungshaufigkeit von
CaseTrain deutlich gestiegen (siehe Abbildung in der Business-Story). Die Lernenden haben
durchschnittlich 67,5% der Fragen richtig beantwortet und sind grundsétzlich interessiert an der
Beantwortung der Fragen und nicht nur an der Fallzusammenfassung, insbesondere, wenn die
Fille von den Dozenten als priifungsrelevant angeboten werden. Dies hat sich in Form einer
itberdurchschnittlichen Beschéftigungsdauer mit CaseTrain gezeigt, als wir Fragestellung 2 be-
handelt haben. Allerdings hat sich die Vermutung nicht bestétigen lassen, dass das Lernen mit
CaseTrain zu besseren Priifungsergebnissen fithrt (sieche Abbildung [6.4)); dies vermutlich auch
deshalb, weil noch zu wenige Daten vorhanden sind. Mit mehr Priifungsergebnissen besitzt diese

Untersuchung vielversprechende Mdoglichkeiten, um den Nutzen von CaseTrain zu belegen.

Fiir Fragestellung 3 haben wir detaillierte Statistiken iiber die Benutzung von Hilfsfunktio-
nen erstellt. Demnach wurden diese ,, Features“ von CaseTrain meist erwartungsgemafl benutzt.
Diese Untersuchung der Hilfsfunktionen ergab zudem einen Einblick in das Lernverhalten der
Studierenden, auf regelméfliger Basis kann sie aufschlussreiche Kennzahlen zur Verwendung von

CaseTrain bieten.

Autoren scheinen sich héufig schwer zu tun, den Aufwand fiir das Bearbeiten eines Falls richtig
einzuschétzen. Dabei hat die Zeit, die ein Lernender an einem Fall arbeiten muss, sicherlich
einen Einfluss auf seine Motivation. Um Fragestellung 4 zu behandeln und die Autoren dabei
zu unterstiitzen, gute Fille zu erstellen, kénnen wir ihnen die durchschnittlich notige Fallbe-
arbeitungsdauer sowie die durchschnittliche Zeit, die ein Lernender ohne Unterbrechung mit
einem Fall beschéftigt sein mochte, mitteilen. Aber auch andere Kennzahlen zu den Féllen, z.B.
Bewertungen der Studierenden, kénnen hilfreiches Feedback fiir die Autoren bieten — unter der

Voraussetzung, dass es in komprimierter und verstdndlicher Form {ibergeben wird.

Ein wichtiges Ergebnis des Projekts liegt im erstellten Data-Warehouse. Die genannten, aber
auch jederzeit weitere Untersuchungen lassen sich dariiber vereinfacht erstellen, zudem mit ak-
tuellen Daten. Es bietet sich an, aussagekriftige Kennzahlen zu definieren, die die Qualitit von
CaseTrain objektiv bewerten. Das Projekt hat dazu erste Moglichkeiten identifiziert und umge-
setzt. Wenn das Data-Warehouse entsprechend weiterentwickelt wird, konnten seine Ausgaben
die Argumentationsgrundlage des jihrlichen Finanzierungsantrags von CaseTrain darstellen; die-

ser liefle sich damit im Idealfall sogar automatisieren.

6.2 Business-Case

Die Inhalte des Business-Case haben sich in mehreren Gesprichen zwischen den Projekt-

Beteiligten sowie wiahrend der Projektdurchfithrung ergeben. Hervorgehobene Begriffe wurden
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im Business-Case in einem Glossar beschrieben, der auch hier unter Abschnitt zu finden

ist, aber auch iiber den Index dieser Arbeit erreicht werden kann.

6.2.1 Hintergrund und Motivation

Fallbasiertes Lernen wird in zunehmend vielen Lehreinrichtungen genutzt, um Lernenden die
Moglichkeit zu geben, theoretische Kenntnisse anhand realistischer Problemfille praxisnah an-
zuwenden. An der Universitdt Wiirzburg wird im Rahmen des seit 2007 bestehenden Projekts
»,Blended-Learning“ das Autoren- und Ablaufsystem ,,CaseTrain® {iber das Internet angeboten,

um Fallbasiertes Lernen einer moglichst grolen Anzahl an Studierenden zugénglich zu machen.

Das CaseTrain-Projekt wird aus Studienbeitridgen finanziert, jedes Jahr muss eine Verldngerung
des Projekts beantragt werden; daher ist eine kontinuierliche Beurteilung und Verbesserung
wichtig. So gilt es u.a., die Lehrmethode des Fallbasierten Lernens an sich zu bewerten. Dazu
muss eine ausreichende Qualitdt der Technik und der Félle sichergestellt sein, weshalb auch die

Technik des Lehrsystems und die angebotenen Fille zu beurteilen sind.

Das langfristige Ziel ist eine haufigere und weiter verbreitete Anwendung des Fallbasierten Ler-

nens durch das CaseTrain-Projekt.

6.2.2 Problemstellung und Méglichkeiten

Im Folgenden werden Fragestellungen beschrieben, die im Rahmen des hier beschriebenen Data-

Mining-Projekts behandelt werden sollen.

6.2.2.1 Methode Fallbasiertes Lernen

Um die Methode des Fallbasierten Lernens allgemein zu beurteilen, wurden drei relevante Fra-

gestellungen identifiziert:

1. Wie zufrieden sind die Lernenden mit der Methode des Fallbasierten Lernens (Spafl, Mo-

tivation, Lernerfolg)?
2. Wird die Methode des Fallbasierten Lernens anders angewendet als beabsichtigt?

3. Welche Auswirkungen hat das Lernen mit CaseTrain auf Priifungsergebnisse?

Mafinahmen sind dann z.B. die anderweitige Integration der Methode in den Studiengang bzw.

die Verdanderung des Systems oder der Félle.

6.2. Business-Case 155



Kapitel 6. Ergebnisse der Einzelfallstudie: CaseTrain

6.2.2.2 Technik Fallbasiertes Lernen

Um Moglichkeiten zur Verbesserung der Technik festzustellen, sind zwei weitere Fragestellungen

interessant:

1. Wie zufrieden sind die Lernenden mit der Technik des Lehrsystems?

2. Wie niitzlich sind Zusatzfunktionen (z.B. Nutzerhilfen) des Systems?

Mogliche Malnahmen sind abgeénderte oder neue Zusatzfunktionen fiir die Lernenden.

6.2.2.3 Qualitat der Falle

Um die Qualitédt der Fille zu beurteilen, sind zwei Fragestellungen von Bedeutung;:

1. Wie zufrieden sind die Lernenden mit einzelnen Fallen?

2. Welche Unterschiede finden sich zwischen einzelnen Fallen?

Maflnahmen dazu sind die Beratung der Dozenten bei der Erstellung der Félle.

6.2.3 Aktuelle Situation und Datenlage

Voraussetzungen fiir eine Analyse sind Aufzeichnungen iiber das Verhalten der Lernenden,
wéahrend sie Fille bearbeiten — also das System nutzen. Solche Aufzeichnungen wurden als
Logdaten automatisch gespeichert und stehen fiir das Projekt {iber einen Zeitraum von zwei

Jahren, seit Wintersemester 2007, zur Verfiigung.

6.2.3.1 Logdaten

Die Logdaten protokollieren jede Aktion der Lernenden wihrend sie einen Fall bearbeiten
und konnen im Normalfall, wenn der Zugriff auf CaseTrain iiber ,, WueCampus“, der univer-
sitdtsweiten eLearning-Plattform, geschieht, einem Studenten eindeutig zugeordnet werden. Jede
Fallbearbeitung besteht den Logdaten nach aus dem Beantworten von Fragen. Fiir jede Ant-
wort erhélt der Lernende einen Score; am Ende der Fallbearbeitung werden die Scores zu einem

Gesamtscore zusammenfiigt.

Daneben wird beispielsweise die Ausfiihrung von Zusatzfunktionen, sog. Features, des Ablauf-
systems protokolliert. Zu unterscheiden sind dabei zwei verschiedene Formen. Einerseits gibt es

Features, bei denen nur eine Haufigkeit der Nutzung angegeben werden kann:

Pause Die Pausierung und Wiederaufnahme einer Fallbearbeitung.
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Hintergrundinfo Die Weiterleitung zu allgemeinen Hintergrundinformationen zum Fall iiber

einen Web-Link des Autors, typischerweise zu einer Webseite mit Vorlesungsfolien.

Link Die Weiterleitung zu speziellen Hintergrundinformationen zum Fall iiber einen Web-Link

des Autors.

AuBlerdem gibt es Features, die aktiviert bzw. gedffnet und nach einiger Zeit wieder deaktiviert

bzw. geschlossen werden. Bei ihnen kann auch eine Nutzungsdauer angegeben werden:

Introinfo Die Anzeige eines kurzen Einfithrungstexts zu CaseTrain.

Fallverlauf Anzeige einer textuellen Zusammenfassung des bisherigen Fallverlaufs — am Ende

eine vollstéindige Zusammenfassung des Falls.
Fragehinweis Anzeige von Hinweisen des Autors zu einer bestimmten Frage.

Lésungskommentar Anzeige des Losungskommentars des Autors zur Antwort einer bestimmten

Frage.

Bild Die Vergréflerung eines Bildes.

Zum Ende der Bearbeitung eines Falls werden den Lernenden bei iiber 90% der Félle Standard-

Fragen zur Evaluation gestellt:

Fallnote Zufriedenheit mit dem Fall als Schulnote.
Bediennote Zufriedenheit mit der Bedienung als Schulnote.

Feedbacktext Freitext-Verbesserungsvorschlige zum Fall oder CaseTrain.

Auf Grund einer automatischen und hochst-redundanten Logdatenerfassung kann von einer ho-

hen Datenqualitéit ausgegangen werden.

6.2.3.2 Meta-Informationen

Zusétzliche Informationen zu den Féllen beschreiben Einstellungen, z.B. zur Evaluation, sowie

Hinweise der Autoren, z.B. die erwartete Fallbearbeitungsdauer.

6.2.3.3 Priifungsergebnisse

Zu einigen Fiéllen konnen die Ergebnisse der Priifungen, in denen sie priifungsrelevant wa-
ren, angegeben werden. So kann festgestellt werden, wie erfolgreich der Bearbeiter eines

priiffungsrelevanten Falls in der Priifung war.

Fiir drei Priifungen sind die Ergebnisse sowie relevante Fille aus CaseTrain bekannt: Fiir die

Ubungspriifung und Hauptpriifung der Veranstaltung ,, Quantitative Methoden A% sowie fiir die
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Priifung der Veranstaltung ,, Anwendungsorientierte Informatik®.

Die Logdaten werden bereits auf einige Fragestellungen analysiert. Ein Programm liest sie dazu
in eigene Datenstrukturen ein und erlaubt die Betrachtung der Auswertungen in einem Webinter-
face. Neue Fragestellungen lassen sich nur durch eine Anderung am Programmcode behandeln.
Auch lassen sich zusétzliche Datenquellen, beispielsweise Priifungsergebnisse, nur mit hohem

Aufwand beriicksichtigen.

6.2.4 Alternative und empfohlene Losungen

Im Folgenden werden Ansétze genannt, um die Fragestellungen mittels verfiigharer Datenquellen
zu behandeln. Auflerdem wird darauf eingegangen, inwiefern alternative Losungen, ggf. mit

Zusatzdaten, moglich sind.

6.2.4.1 Anforderungen: Zufriedenheit mit Methode, Technik und Fallen

Die subjektive Meinung zur Fallbasierten Lernmethode, zur Technik und zu einzelnen Féllen
kann durch Umfragen der Studenten am besten abgeschitzt werden (Fragestellungen 1 aus
6.2.2.1] |6.2.2.2{ und [6.2.2.3]). Mit ihnen koénnen Studenten explizit nach ihrer Zufriedenheit be-
fragt werden. Wie in Abschnitt beschrieben, erhalten die Studenten in den meisten Féllen

Standard-Fragen zur Evaluation. Diese Standard-Evaluationen mit Fallnote, Bediennote und

Feedbacktext bieten eine unmittelbare Moglichkeit zur Einschétzung der Zufriedenheit mit Me-

thode, Technik und den einzelnen Féllen.

Um weitere Informationen zur Zufriedenheit der Lernenden zu erhalten, miissten diese Be-
fragungen erweitert, beispielsweise neue Fragen hinzugefiigt werden. Um eine gréflere Anzahl
an Studierenden zu befragen, kénnte eine neue Umfrage auch auflerhalb des Ablaufsystems
erfolgen. Allerdings versprechen Befragungen grundsitzlich nur einen méifigen Riicklauf, ins-
besondere kurzfristig. Des Weiteren wéren diese Informationen nicht weniger subjektiv. Aus
diesen Griinden lohnt es sich vorerst nicht, diese Moglichkeit der individuellen Umfragen zu

beriicksichtigen.

Mittels der Meta-Informationen (sieche Abschnitt [6.2.3.2) kann man Fallbearbeitungen iden-
tifizieren, in denen Standard-Evaluationen verwendet werden. IThre Informationen lassen sich
eindeutig interpretieren, dabei wollen wir die Fallnote, Bediennote und den Feedbacktext jeweils

im Bezug zu einer konkreten Fallversion betrachten.

In einer ersten Anforderung (siehe Tabelle soll herausgefunden werden, welche Fille be-
sonders schlecht bewertet werden. Sie gibt fiir jede Fallversion die Anzahl an gegebenen Fall-
und Bediennoten sowie ihren Durchschnitt an und sortiert den Bericht absteigend nach der
Durchschnittsfallnote.
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Name: Evaluationsnoten

Eingabe: Logdaten, Meta-Informationen

Bericht: Zeilen: Fallversion mit Standard-Evaluation
Spalten: Fallnote Anzahl; Fallnote Durchschnitt; Bediennote Anzahl; Be-
diennote Durchschnitt

Muster: Absteigend sortiert nach Fallnote

Tab. 6.1: Anforderung Evaluationsnoten

In der zweiten Anforderung (siehe Tabelle soll herausgefunden werden, welche Feedbacktexte

relevante Informationen beinhalten.

Name: Feedbacktexte

Eingabe: Logdaten, Meta-Informationen

Bericht: Zeilen: Version eines Falls; Nicht-leerer Feedbacktext
Spalten: Datum; Fallnote; Bediennote

Muster: Fiir jede Fallversion nach Datum sortiert, so dass jiingere Feedbacktexte
weiter oben angezeigt werden.

Tab. 6.2: Anforderung Feedbacktexte

Eine objektivere Einschétzung zur Zufriedenheit mit der Fallbasierten Methode, der Technik

und der Fille gibt das Verhéltnis zwischen abgebrochenen und beendeten Fallbearbeitungen;
Tabelle zeigt diese Anforderung, in der Fille, die besonders hiufig abgebrochen werden,

herausgefunden werden.

Name: Abbruchquoten
Eingabe: Logdaten
Bericht: Zeilen: Version eines Falls
Spalten: Fallbearbeitungen Anzahl; Abbriiche Prozent
Muster: Nach Abbruchquote absteigend sortiert

Tab. 6.3: Anforderung Abbruchquoten

In diesem Zusammenhang ist interessant, ob die Nutzung von CaseTrain in einer Veranstaltung

verpflichtend ist. Solche Informationen kénnen nur durch Befragungen der Studierenden oder

Dozenten mit Sicherheit festgestellt werden; es ist zweifelhaft, ob der Aufwand gerechtfertigt ist,

weshalb diese Moglichkeit bisher nicht in Betracht gezogen wird.
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6.2.4.2 Anforderungen: Methode Fallbasiertes Lernen

Eine hohe kumulierte Dauer der Anzeige des Fallverlaufs am Ende einer Fallbearbeitung, vor al-
lem in Relation zur Bearbeitungsdauer und zum erreichten Gesamtscore, deutet darauf hin, dass
solche Lernende nur die Fallzusammenfassung zum Lernen des Priifungsstoffes nutzen. Hiermit
wird Fragestellung 2 aus Abschnitt behandelt. Tabelle beschreibt diese Anforderung,
in der folgende Fragen beantwortet werden: Finden sich Lernende, die den Fallverlauf besonders
lange anschauen? Haben diese Lernenden auch einen geringen Gesamtscore? Die Beantwortung
dieser Fragen wird Hinweise dazu geben, ob manche Lernende mehr an der Zusammenfassung
der Fille als an der Beantwortung der Fragen interessiert sind. Bei abgebrochenen Bearbeitungen
kann der Fallverlauf nicht am Ende betrachtet worden sein, weshalb wir in dieser Anforderung

nur beendete Fallbearbeitungen beriicksichtigen.

Name: Fallverlauf Ende
Eingabe: Logdaten
Bericht: Zeilen: Nicht-anonyme Lernende

Spalten: beendete Fallbearbeitungen Anzahl; Gesamtscore Durchschnitt;
Anteil Durchschnitt der Summe der Dauer des Fallverlaufs am Ende pro
beendeter Fallbearbeitung von Durchschnitt der Gesamtbearbeitungs-

dauer

Muster: Diagramm, das den Anteil, den Gesamtscore und die Anzahl an Fallbe-

arbeitungen gemeinsam darstellt.

Tab. 6.4: Anforderung Fallverlauf Ende

Eine vielversprechende Moglichkeit zur Bewertung der Methode des Fallbasierten Lernens bietet
der Vergleich zwischen dem Lerneinsatz mit CaseTrain und den Ergebnissen in der Priifung, fiir
die gelernt wurde. Der Lerneinsatz kann durch die Anzahl an Fallbearbeitungen, die durch-
schnittliche bzw. aufsummierte Bearbeitungsdauer und Gesamtbearbeitungsdauer sowie den
durchschnittlichen, maximal erreichten oder aufsummierten Gesamtscore ausgedriickt werden.
Da wir von relativ wenig Studenten Priifungsergebnisse und relevante Ubungsfille kennen (sie-
he Abschnitt , soll nicht zwischen einzelnen Priifungen unterschieden werden. Hier ist
interessant, ob ein Zusammenhang zwischen einer der Kennzahlen des Lerneinsatzes und der

Priifungsleistung vorliegt.

Des Weiteren kann die durchschnittliche Zeit, die ein Lernender ohne Unterbrechung an einem
Fall arbeitet — die Dauer der Kontinuierlichen Fallbearbeitung — etwas iiber die grundsétzliche
Nutzung der Methode des Fallbasierten Lernens aussagen, siche Anforderung aus Tabelle
Damit soll herausgefunden werden, wie lange die Lernenden im Durchschnitt ohne Unterbre-

chung arbeiten und inwiefern die Tatsache iiber einen Abbruch und die Bearbeitungsnummer
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Name: Priifungsergebnisse
Eingabe: Logdaten, Priifungsergebnisse
Bericht: Zeilen: Priifungsleistung eines nicht-anonymen Lernenden

Spalten: Anzahl Fallbearbeitungen; Bearbeitungsdauer Durchschnitt /-
Summe; Gesamtdauer Durchschnitt/Summe; Gesamtscore Durchschnit-

t/Max/Summe; Priifungsergebnis; Priifungsnote

Muster: Berechnung der Abhéngigkeit zwischen einzelnen Attributen; Bei hohen

Abhéngigkeiten zwischen zwei Attributen werden die Attribute gegen-

einander in einem Diagramm dargestellt.

Tab. 6.5: Anforderung Pruefungsergebnisse

eine Rolle spielen — am Beispiel fiir den Zeitraum nach dem 1. Juni 2009.

Name: Kontinuierliche Fallbearbeitung

Eingabe: Logdaten

Bericht: Zeilen: Kontinuierliche Bearbeitung in einer Fallbearbeitung nach dem
1. Juni 2009

Spalten: abgebrochene oder nicht-abgebrochene Fallbearbeitung; Bear-

beitungsnummer; Dauer

Muster: Darstellung von Kennzahlen der Dauer in Abhéingigkeit der Abbruchin-

formation bzw. der Bearbeitungsnummer.

Tab. 6.6: Anforderung Kontinuierliche Fallbearbeitung

6.2.4.3 Anforderungen: Technik Fallbasiertes Lernen

Um Fragestellung 2 aus Abschnitt [6.2.2.2] zu behandeln, soll die Nutzungshiufigkeit und -dauer
der Features betrachtet werden. Es werden unterschieden: Features, die allgemein in einer Fall-
bearbeitung genutzt werden, ohne Bezug zu einer Frage (sog. ,,Fallbearbeitungsaktionen). Au-

Berdem Features, die im Kontext einer Frage verwendet werden (sog. ,,Scoreaktionen®).

In der Anforderung aus Tabelle werden Nutzungsinformationen zu den Features ,,Pause®,
,Bild“,  Fallverlauf“, ,Hintergrundinfo*, , Introinfo“ und ,,Link* (vgl. Abschnitt angege-
ben. Auflerdem fiithren wir ein zusétzliches Feature, ,,Bearbeitung®, ein, das die Kontinuierliche
Fallbearbeitung beschreibt. Die Nutzung dieser Features haben wir im Begriff Fallbearbeitungs-

aktionen zusammengefasst.

Fir jedes Feature wird der Zeitpunkt der Betdtigung — der Bearbeitungsstatus — unterschie-

den (Anfang, Mitte, Ende). Die Zahlen geben Hinweise darauf, ob Features anders als erwartet
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verwendet werden. Da wir davon ausgehen, dass das Verhalten der Lernenden in abgebroche-

nen Fallbearbeitungen grundsétzlich vom typischen Verhalten abweicht, werden ausschlielich

beendete Fallbearbeitungen betrachtet.

Name: Fallbearbeitungsaktionen Frequenztabelle

Eingabe: Logdaten

Bericht: Zeilen: Bearbeitungsstatus eines Features
Spalten: Anzahl beendeter Fallbearbeitungen; Fallbearbeitungsaktionen
Anzahl insgesamt; Fallbearbeitungsaktionen Anzahl Durchschnitt pro
Fallbearbeitung; Fallbearbeitungsaktionen Dauer insgesamt; Fallbear-
beitungsaktionen Dauer Durchschnitt pro Fallbearbeitung

Muster: -

Tab. 6.7: Anforderung Fallbearbeitungsaktionen Frequenztabelle

An Features, die im Zusammenhang mit einer Frage verwendet werden, werden , Fragehinweis®
und ,, Losungskommentar® (vgl. [6.2.3.1) unterschieden. Wir haben die Nutzung dieser beiden

Features durch den Begriff Scoreaktionen benannt. Sie werden getrennt fiir abgebrochene und

nicht-abgebrochene Fallbearbeitungen sowie unterschiedliche Bearbeitungsnummern betrachtet.
Tabelle[6.§ beschreibt diese Anforderung. Auch hier geben die Zahlen Hinweise darauf, ob Featu-

res anders als erwartet verwendet werden, z.B. wie haufig das Feature fiir einen Score verwendet

wird; aulerdem wie lange es verwendet wird im Durchschnitt unter allen Scores bzw. im Durch-

schnitt unter den Scores, in denen es iiberhaupt verwendet wird.

Name:

Scoreaktionen Frequenztabelle

Eingabe:

Logdaten

Bericht:

Zeilen: abgebrochene Félle insgesamt; abgebrochene Fille je Bearbei-
tungsnummer; nicht-abgebrochene Fille insgesamt; nicht-abgebrochene

Félle je Bearbeitungsnummer

Spalten: Scores Anzahl insgesamt; Score Durchschnitt; Fragehinweis
Dauer Durchschnitt unter Scores, bei denen Fragehinweis verwendet;
Fragehinweis Dauer Durchschnitt unter allen Scores; Losungskommentar
Dauer Durchschnitt unter Scores, bei denen Lésungskommentar ver-
wendet; Losungskommentar Dauer Durchschnitt unter allen Scores;
Fragehinweis Héufigkeit Durchschnitt unter Scores; Losungskommentar

Héufigkeit Durchschnitt unter Scores

Muster:

Tab. 6.8: Anforderung Scoreaktionen Frequenztabelle
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Auch um zu analysieren, wie sich die Dauer der Anzeige des Losungskommentars zum Sco-
re einer Frage verhilt, wird eine entsprechende Anforderung erstellt, sieche Tabelle Da
die Anzahl an aufgezeichneten Scores sehr grof ist, soll nur eine reprisentative Teilmenge be-
trachtet werden. Daher werden nur Scores von Erstbearbeitungen herangezogen, da diese ver-
mutlich am ernsthaftesten bearbeitet worden sind. Auflerdem werden nur Fallbearbeitungen
der letzten Priifungsphase (hier: nach dem 1. Juni 2009) einbezogen. Es wird vermutet, dass
Losungskommentare, die sehr lange (iiber zwei Stunden) angezeigt wurden, Ausnahmen darstel-
len, die in diesem Zusammenhang unbedeutend sind; auch sie werden nicht beriicksichtigt. Es
soll herausgefunden werden, ob der Score einer Antwort Auswirkungen hat auf die Dauer der
Anzeige des Losungskommentars. So wird vermutet, dass die Lernenden bei niedrigeren Scores

den Losungskommentar deutlich ldnger betrachten.

Name: Lésungskommentar und Score
Eingabe: Logdaten
Bericht: Zeilen: Score einer beendeten Fallbearbeitung, einer Erstbearbeitung,

einer Bearbeitung nach dem 1. Juni 2009, mit Nutzungsdauer des

Losungskommentars unter zwei Stunden

Spalten: Score, Losungskommentar Dauer
Muster: Abhéngigkeit der beiden Attribute; Diagramm, das beide Attribute ge-

geneinander zeichnet.

Tab. 6.9: Anforderung Losungskommentar und Score

6.2.4.4 Anforderungen: Qualitat Falle

Zur Behandlung der Fragestellung 2 aus Abschnitt werden laut Anforderung aus Tabelle
fiir jede Version eines Falls, der Unterschied zwischen der Bearbeitungsdauer und der vom
Autor vermuteten Dauer (Autordauer) angegeben, auflerdem Fille hervorgehoben, bei denen ein
grofler Unterschied zwischen den beiden Werten besteht. Dies nur fiir beendete Fallbearbeitun-

gen.

Zusitzlich haben wir uns entschlossen, eine Ubersicht iiber die Anzahl an Fallbearbeitungen iiber
den in den Logdaten beschriebenen Zeitraum anzuzeigen. Dies einmal mit Unterscheidung von
Abbriichen, siche Tabelle und einmal mit Unterscheidung der Bearbeitungsnummer, siehe
Tabelle Denn es ist interessant, wo die Bearbeitungsspitzen liegen und ob es Auffilligkeiten

in der Verteilung der Abbriiche oder Bearbeitungsnummern iiber die Monate hinweg gibt.

6.2. Business-Case 163



Kapitel 6. Ergebnisse der Einzelfallstudie: CaseTrain

Name: Autordauer
Eingabe: Logdaten, Meta-Informationen
Bericht: Zeilen: Version eines Falls

Spalten: beendete Fallbearbeitungen Anzahl; Bearbeitungsdauer Durch-
schnitt; Autordauer; absolute Differenz zwischen Bearbeitungsdauer

Durchschnitt und Autordauer

Muster: Absteigend nach absoluter Differenz sortiert.

Tab. 6.10: Anforderung Autordauer

Name: Bearbeitungsspitzen Abbriiche
Eingabe: Logdaten
Bericht: Zeilen: Monat

Spalten: Anzahl nicht-abgebrochene Fallbearbeitungen; Anzahl abgebro-

chene Fallbearbeitungen

Muster: Saulendiagramm der Anzahl Fallbearbeitungen iiber Monate

Tab. 6.11: Anforderung Bearbeitungsspitzen Abbriiche

Name: Bearbeitungsspitzen Bearbeitungsnummer
Eingabe: Logdaten
Bericht: Zeilen: Monat

Spalten: je Bearbeitungsnummer, Anzahl Fallbearbeitungen

Muster: Saulendiagramm der Anzahl Fallbearbeitungen iiber Monate

Tab. 6.12: Anforderung Bearbeitungsspitzen Bearbeitungsnummer

6.2.5 Projektplanung
6.2.5.1 Beteiligte

Entscheidungstriger und Auftraggeber ist Professor Frank Puppe, der Leiter des Projekts Ca-
seTrain. Die CaseTrain-Entwickler Marianus Ifland und Alexander Hornlein bieten Daten- und

Domaénenexpertise. Der Autor dieser Arbeit dient als Data-Mining-Experte.

6.2.5.2 Ressourcen

Es werden ausschliefflich kostenfrei nutzbare Open-Source-Werkzeuge eingesetzt. Als Hardwa-

re werden drei herkbmmliche Arbeitsplatzrechner bendtigt, einer fiir ein Data-Warehouse, ein
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zweiter fiir die Analysen, ein dritter zur Verwaltung der Dokumentation.

6.2.5.3 Projektplan

Der Projektplan teilt sich in folgende Meilensteine auf:

Data-Assay Es werden die Daten beschrieben und aufbereitet, so dass sie fiir die Anforderungen

geeignet sind.

Data-Warehouse Es wird ein Data-Warehouse erstellt, das Abfragen ermdoglicht, um die ange-

forderten Berichte zu erstellen.
Reporting Es werden die angeforderten Berichte erstellt.

Data-Mining Es werden in den Berichten die angeforderten Muster gesucht.

Anderungen des Business-Case werden dem Entscheidungstriger vorgelegt. Dieser kann wihrend
des Projekts stets den Status Quo in Form von Beschreibungen des Data-Assay, Demonstrationen

des Data-Warehouse, Ausziige der Reports und Demonstrationen des Data-Mining erhalten.

Am Ende des Projekts erhélt der Entscheidungstriger die Ergebnisse des Projekts in Form einer

Business-Story.

6.2.6 Glossar
6.2.6.1 Autordauer

Dabei handelt es sich um eine Einschétzung des Fallautors, wie lange die Bearbeitung im Durch-

schnitt dauern sollte.

6.2.6.2 Bearbeitungsnummer

Hier wird durch eine Zahl beschrieben, wieviele Bearbeitungen einer Fallversion ein Lernender
bereits durchgefiihrt hat. Es werden die erste, zweite, und letzte sowie alle mittleren Fallbear-

beitungen unterschieden.

6.2.6.3 Bearbeitungsstatus

Der Status einer Fallbearbeitungsaktion beschreibt, in welchem Stadium der Fallbearbeitung
eine Aktion durchgefiihrt worden ist; es werden hierbei Anfang, bevor der eigentliche Fall startet,
Mitte, wéhrend der Beantwortung der Fragen, und Ende, nachdem die Beantwortung der Fragen

abgeschlossen worden ist, unterschieden.
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6.2.6.4 Bearbeitungsdauer

Die Bearbeitungsdauer beschreibt die Zeit, die der Lernende mit der Beantwortung der Fragen
beschiftigt war. Sie beginnt mit der ersten und endet bei der Beantwortung der letzten Frage.
Die Gesamtbearbeitungsdauer dagegen beschreibt die gesamte Zeit, die der Lernende mit der

Fallbearbeitung verbringt.

6.2.6.5 Fallversion

Jeder Fall besitzt ein oder mehrere Versionen, die sich teilweise stark unterscheiden kénnen und

daher getrennt voneinander betrachtet werden.

6.2.6.6 Feature

Ein Feature stellt eine Zusatzfunktion des Ablaufsystems dar, die von den Lernenden bei Bedarf
genutzt werden kann, beispielsweise das Betétigen einer Pause oder die Anzeige einer Beschrei-

bung des bisherigen Fallverlaufs.

6.2.6.7 Gesamtscore

Aus den einzelnen Scores ergibt sich der Gesamtscore, eine Zahl zwischen 0 und 1 und eine

zusammenfassende Bewertung der Fallbearbeitung.

6.2.6.8 Kontinuierliche Fallbearbeitung

Eine Kontinuierliche Fallbearbeitung beschreibt die Zeit, die ein Lernender ohne Unterbrechung
an einer Fallbearbeitung verbringt. Sie benennt den Zeitraum zwischen dem Beginn bzw. der
Wiederaufnahme einer Fallbearbeitung nach einer Pause und dem Abschliefen, dem Abbruch

oder der Pausierung der Fallbearbeitung.

6.2.6.9 Score

Der Score beschreibt mit einer Zahl zwischen 0 und 1 die Bewertung einer Frageantwort.

6.3 Business-Story

Die Business-Story wird dem Auftraggeber als Ergebnis des Projekts iibergeben. Informationen

dariiber, wie die Ergebnisse erzeugt wurden, sind in den darauffolgenden Kapiteln enthalten.
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Zur Business-Story gehort ein Management-Summary, das dieser Einzelfallstudie als Einleitung
vorangesetzt wurde, siehe Abschnitt

6.3.1 Ziel des Projekts CaseTrain

Ziel dieses Projekts ist es, Mafinahmen zu empfehlen, die das Fallbasierte Lernen mit Case-
Train an der Universitdt Wiirzburg an Bedeutung gewinnen ldsst. Dazu sollen die Methode des

Fallbasierten Lernens, die Technik von CaseTrain sowie die Félle der Autoren bewertet werden.

Im Folgenden wird auf jedes dieser Teilziele anhand der Anforderungen aus dem Business-Case

eingegangen.

6.3.2 Entdeckungen und Begriindungen

Der Datensatz, den wir analysiert haben, besteht gréfitenteils aus Aufzeichnungen von Aktionen
der Lernenden in CaseTrain. Sie beschreiben 169.244 Fallbearbeitungen von mindestens 2.608
verschiedenen Studierenden der Universitit, die zwischen dem 15.11.2007 und dem 06.08.2009

durchgefiihrt worden sind.

6.3.2.1 Bearbeitungsspitzen

Wir haben keine Auffilligkeiten beziiglich der Anzahl an Fallbearbeitungen innerhalb dieser Zeit
entdeckt. Mit Sicherheit kann gesagt werden, dass die Anzahl an Féllen und/oder Lernenden ste-
tig wichst und mit ihr die Anzahl an Fallbearbeitungen. Die Bearbeitungsspitzen sind markant.
In einem fortfithrenden Data-Mining-Projekt kann man jede Spitze separat untersuchen und
normiert in Abhiingigkeit anderer betrachten. Auf diese Weise kénnen auch direkt Anderungen

an der Methode, der Technik oder der Fille verfolgt und Auswirkungen gezeigt werden.

Abbildungen und geben einen Eindruck iiber den Verlauf der Fallbearbeitungen, einmal
mit Unterscheidung von abgebrochen Fallbearbeitungen, und einmal mit Unterscheidung ein-
zelner Bearbeitungsnummern. Im ersten Diagramm beschreibt die Kategorie ,,0“ die Anzahl an
Nicht-Abbriichen, ,,1* die Anzahl an Abbriichen. Im zweiten Diagramm sind mit der Kategorie
»,1¢ die Erstbearbeitungen, mit ,,2“ die Zweitbearbeitungen, mit ,,55“ die mittleren Bearbeitun-

gen und mit ,,99“ die Letztbearbeitungen gemeint.

Die Diagramme weisen keine relevanten Auffilligkeiten beziiglich der Anzahl an Fallbearbei-
tungen auf. Die eine Fallbearbeitung im Jahr 27 ist ein irrelevanter Aufzeichnungsfehler. Zu
Beginn der Erfassungszeit, die gleichzeitig die Lancierung des Lehrsystems markiert, bestanden
hauptséchlich mittlere Bearbeitungen, was auf wenige Lernende, méglicherweise zum Testen des

Systems, wihrend dieser Zeit hindeutet.
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Slicer:

|l fallbearbeitungen count.0. M fallbearbeitungen :uunt.1.|

Abb. 6.1: Anzahl Fallbearbeitungen (y-Achse) pro Monat (x-Achse); rot: beendete Fallbearbei-

tungen; blau: abgebrochene Fallbearbeitungen

Dieses Ergebnis behandelt die Anforderungen aus Tabellen und des Business-Case.

6.3.2.2 Evaluationsnoten und Feedbacktexte

In diesem und dem darauffolgenden Abschnitt werden die Ergebnisse zur Zufriedenheit der
Lernenden mit der Methode Fallbasiertes Lernen, der Technik von CaseTrain und den Fillen
beschrieben, siehe Abschnitt [6.2.4.1] im Business-Case.

Die durchschnittliche Bediennote liegt bei 1,91; die durchschnittliche Fallnote liegt bei 1,99 —

wenn eine Note vergeben wird, wird auch die andere Note vergeben, insgesamt 8.937 Mal.

Wir haben die Anforderung aus Tabellen [6.1] und [6.2] erfiillt. Fiir jeden einzelnen Fall verfiigen

wir iiber eine Zusammenfassung der Bedien- und Fallnoten sowie die Feedbacktexte.

Allerdings relativiert sich die Signifikanz der durchschnittlichen Fallnote jeweils anhand der
Anzahl an Fallbearbeitungen. Moglich wire es, eine weitere Kennzahl herzunehmen, die beide

Informationen beriicksichtigt und zur Sortierung verwendet wird. In weiteren Analysen kann man
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Slicer:

|l fallbearbeitungen count.1. M fallbearbeitungen count.2. I fallbearbeitungen count.55.  fallbearbeitungen tuunt.99.|

Abb. 6.2: Anzahl Fallbearbeitungen (y-Achse) pro Monat (x-Achse); fallbearbeitungen.count.1:
Erstbearbeitungen; 2: Zweitbearbeitungen; 55: mittlere Fallbearbeitungen; 99:

Letztbearbeitungen

die Objektivitdt der Evaluationsnoten anhand des Gesamitscore abschétzen — als zusétzlicher

Indikator fiir ernstzunehmende Evaluationsnoten.

Ein Vorschlag wire, Durchschnittsnoten, die sich aus mehr als einer bestimmten Anzahl an Eva-
luationen zusammensetzen, sowie Feedbacktexte, fiir einen relevanten Zeitraum, den Autoren per
E-Mail zuzuschicken — moglicherweise in regelméfligen Abstéinden. Das wiirde ihnen Feedback

geben und sie motivieren, bessere Félle zu erstellen.

In weiteren Analysen der Feedbacktexte, z.B. mittles Techniken zum Text-Mining, konnen auch
weitere Fragestellungen behandelt werden; beispielsweise kann iiberpriift werden, ob eine Ver-
bindung zwischen negativen oder positiven Bewertungen im Feedbacktext und den enthaltenen

Evaluationsnoten vorhanden ist.
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6.3.2.3 Abbruchquote

Auch die Abbruchquoten haben wir nach der Anforderung aus Tabelle fiir alle Fallversionen
erstellt. Die Quote betrigt insgesamt 32,68%; Autoren, deren Fille hiufig durchgefiihrt, aber

auch tiberdurchschnittlich oft abgebrochen werden, kénnen dariiber in Kenntnis gesetzt werden.

Beziiglich der Abbruchquote empfehlen wir, in einem fortfiihrenden Projekt eine Fragestellung

genauer zu behandeln: Warum brechen die Lernenden Fallbearbeitungen ab?

6.3.2.4 Fallverlauf Ende

In diesem und den n#chsten beiden Abschnitten wird nun genauer auf die Methode des Fallba-
sierten Lernens eingegangen, wie in Abschnitt gefordert.

Es bestand die Vermutung, dass ein Teil der Lernenden ausschliefllich iiber das Feature der
Anzeige des Fallverlaufs am Ende lernt. Diese Vermutung liefl sich nicht bestétigen, zu gering
war der Anteil an auffilligen Lernenden und zu hoch deren durchschnittlicher Gesamtscore, wie
das Diagramm in Abbildung [6.3] zeigt.

Es zeigt auf einer horizontalen Achse den durchschnittlichen Anteil des Fallverlaufs am Ende
zur Gesamtbearbeitungsdauer und auf der vertikalen Achse den durchschnittlichen Gesamtscore

aller Lernenden. Die Grofle jedes Punktes visualisiert die Anzahl an Fallbearbeitungen.
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Abb. 6.3: Fiir jeden Lernenden: Anteil der Fallzusammenfassung an Gesamtdauer (x-Achse) zu
durchschnittlichem Gesamtscore (y-Achse) sowie Anzahl an Fallbearbeitungen (Grofie
des Punktes)

Demnach verbringt der Grofiteil der Studierenden einen Bruchteil der Gesamtbearbeitungsdauer
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mit dem Betrachten des Fallverlaufs am Ende. Auch diejenigen, die mehr Zeit damit verbrin-
gen, besitzen keinen iibermiflig niedrigen Gesamtscore. Allerdings enthélt diese Analyse auch
Einschréankungen: So enthalten manche Félle nur eine kurze Zusammenfassung, die zum Lernen
nicht verwendet werden kann. In weiterfiihrenden Untersuchungen kénnten Félle getrennt von-
einander betrachtet werden. Durch die Anzahl an enthaltenen Wortern sowie in Relation zur
durchschnittlichen Bearbeitungsdauer des Falls konnte abgeschitzt werden, wie gut sich eine
Fallzusammenfassung zum Lernen eignet und in Abhéngigkeit dieser Indikatoren das Interesse

der Lernenden an der Zusammenfassung festgestellt werden.

Was auflerdem auffillt: Die Lernenden mit vielen Fallbearbeitungen besitzen einen motivie-
renden durchschnittlichen Gesamtscore zwischen 65% und 90%. Unter allen Fallbearbeitungen

wurde ein durchschnittlicher Gesamtscore von 0,675 vergeben.

Fiir eine genauere Untersuchung der Effizienz der Fallbasierten Methode kann man in einem
fortfithrenden Data-Mining-Projekt Lernende in Gruppen aufteilen, z.B. schlechte und gute Ler-
nende. Anstatt solche Attribute selbst zu definieren, liefle sich auch fiir die Menge an Lernenden
eine Reihe von Kennzahlen bestimmen und solche ausfindig machen, die verschiedene Lernen-
de am besten charakterisieren — und sie dariiber definieren. Innerhalb einzelner Gruppen an

Lernenden werden weitere interessante Muster erwartet.

6.3.2.5 Priifungsergebnisse

Langfristig interessant ist die Anforderung aus Tabelle Ein Zusammenhang zwischen der
Anzahl an Fallbearbeitungen und dem Priifungsergebnis hat sich nicht bewahrheitet. Stattdes-
sen zeigt sich eine Abhéngigkeit zwischen dem durchschnittlichen Gesamtscore und der Leistung
in der Priifung. Diese ist jedoch nicht aussagekriftig genug, da sie auch durch einen nicht be-
trachteten Faktor beeinflusst worden sein kann: die Vorkenntnisse der Studierenden. Dieses An-
fangsniveau liefle sich durch weitere Priifungsergebnisse, auch solche fiir die nicht mit CaseTrain
gelernt wurde, feststellen. In weiteren Analysen konnte dann untersucht werden, inwiefern ein
Studierender sich durch das Lernen mit CaseTrain von seinem Durchschnitt entfernt hat. Um die
Intensitdt des Lernens mit CaseTrain besser einzuschéitzen, konnte neben einzelnen Faktoren wie
der Anzahl Fallbearbeitungen, der Gesamtdauer sowie dem durchschnittlichen Score auch eine
gewichtete Kombination als Indikator verwendet werden. Es werden weitere Priifungsergebnisse

bendétigt, um das Potenzial dieser Untersuchung ausnutzen zu koénnen.

Abbildung[6.4]stellt die Korrelationskoeflizienten der Attribute aus einer Korrelationstabelle dar.
In dieser Visualisierung wird jede Korrelation zwischen zwei Attributen als Oval dargestellt. Je
schmaler von links oben nach rechts unten verlaufend bzw. je stérker rot gefarbt, desto kleiner
der Korrelationskoeffizient, desto grofier also die negative Korrelation. Dagegen, je schmaler

von links unten nach rechts oben verlaufend bzw. je stirker blau gefirbt, desto grofler der
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Korrelationskoeffizient und die positive Korrelation.
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Abb. 6.4: Visualisierung der Korrelationskoeffizienten; rot: negativ korreliert; blau: positiv kor-

reliert; Je stiarker gefarbt bzw. schmaler geformt, desto stiarker die Abhéngigkeit

Im Diagramm wird deutlich:

e Wie zu erwarten, sind Gesamtdauer Durchschnitt/Summe und Bearbeitungsdauer
Durchschnitt/Summe stark zueinander korrelierend, genauso wie Priifungsergebnis und

Priifungsnote.

e Der maximale Gesamtscore unter allen Fallbearbeitungen korreliert positiv mit der Anzahl

an Fallbearbeitungen — auch hier aus Wahrscheinlichkeitsgriinden, wie erwartet.
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e Die interessanteste Korrelation: Der durchschnittliche Gesamtscore korreliert positiv mit
dem Priifungsergebnis — je hoher der durchschnittliche Gesamtscore, desto hoher das

Priifungsergebnis bzw. niedriger die Note.

Die interessante Abhéngigkeit zwischen Gesamtscore und Priifungsergebnis weist einen Korrela-
tionskoeffizienten von 0,4 auf, weder besonders niedrig, noch besonders hoch. Diese Korrelation
haben wir weiter mit einem Diagramm untersucht, das fiir jeden Lernenden den durchschnitt-

lichen Gesamtscore und das Priifungsergebnis gegeneinander zeichnet, siehe Abbildung
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Abb. 6.5: Betrachtung der Lernenden; Durchschnitt Gesamtscore in Fallbearbeitungen (x-Achse)
und durchschnittliches Ergebnis in den Priifungen (y-Achse)

Darin wird deutlich, dass bereits ein Lernender Auswirkungen auf die Korrelation hat, da er,
obwohl er lange mit CaseTrain gelernt, ein niedriges Ergebnis in der Priifung erreicht hat. Ein
Indiz dafiir, dass noch zu wenige Priifungsergebnisse vorhanden sind. Eine weitere Sammlung von

Priifungsleistungen, idealerweise automatisiert, kann deutlich signifikantere Ergebnisse liefern.

Ein weiteres Diagramm, ein sog. Boz-Plot, siche Abbildung[6.6] zeigt Kennzahlen zur Summe der
Gesamtbearbeitungsdauer der Lernenden. Demnach haben die Studierenden im Durchschnitt
20.000 bis 30.000 Sekunden — ca. fiinf bis sechs Stunden — mit CaseTrain verbracht. Es gibt
allerdings auch Studierende, die kaum mit CaseTrain gelernt haben, was von Aussagen der
Studierenden in einer Umfrage abweicht, nach der sie zumindest 50% der Lernzeit mit CaseTrain

verbracht hatten. Fin anonymes Lernen ist nicht moéglich, da die relevanten Fille ausschliellich

6.3. Business-Story 173



Kapitel 6. Ergebnisse der Einzelfallstudie: CaseTrain

iiber ,, WueCampus® erreichbar waren. Wir empfehlen, in einer spiteren Umfrage zu iiberpriifen,

ob Lernende auch gemeinsam an einem Rechner mit CaseTrain arbeiten.

N

all ana QMR [T

Abb. 6.6: Kennzahlen zur Gesamtdauer (s) in Fallbearbeitungen zu allen (All) sowie einzelnen

Priifungen in Box-Plots

Was daraus auch hervorgeht: Die Werte der Gesamtdauer in einzelnen Priifungen haben sich
stark unterschieden; dies erwarten wir auch fiir andere Kennzahlen. Wenn ausreichend Daten
vorhanden sind, um einzelne Priifungen zu betrachten, ist es daher sinnvoll, die Ergebnisse zu
normieren, um besonders aufwindige oder iiberdurchschnittlich gut bzw. schlecht ausgefallene

Priifungen zu beriicksichtigen.

Die Analyse der Priifungsleistungen kann langfristig sehr ergiebig sein. Ein Problem sind ma-
nuelle Schritte, die bisher zur Eingabe der Priifungsergebnisse sowie der relevanten Ubungsfille
ins Data-Warehouse notig sind. Wenn diese Informationen nicht in unstrukturierter Form (z.B.
als Excel-Dateien), sondern direkt in tabellarischer Form (z.B. als CSV-Datei) vorliegen, kénnen

die Schritte weitgehend automatisiert werden.

6.3.2.6 Kontinuierliche Fallbearbeitung

Beziiglich Kontinuierlicher Fallbearbeitungen haben wir folgende Kennzahlen verglichen:

e Gesamtdauer Durchschnitt unter allen Fallbearbeitungen: 554s
e Bearbeitungsdauer Durchschnitt unter allen Fallbearbeitungen: 525s
e Gesamtdauer Durchschnitt unter allen Fallbearbeitungen bei Priifungen: 1430s

e Kontinuierliche Bearbeitung Dauer Durchschnitt unter allen Fallbearbeitungen im betrach-

teten Zeitraum: 610s
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e Kontinuierliche Bearbeitung Dauer Durchschnitt unter nicht-abgebrochenen Fallbearbei-

tungen im betrachteten Zeitraum: 709s

e Kontinuierliche Bearbeitung Dauer Durchschnitt unter abgebrochenen Fallbearbeitungen

im betrachteten Zeitraum: 366s

e Kontinuierliche Bearbeitung Dauer Durchschnitt unter Erstbearbeitungen im betrachteten

Zeitraum: 679s

e Kontinuierliche Bearbeitung Dauer Durchschnitt unter Letztbearbeitungen im betrachte-

ten Zeitraum: 520s

Momentan fithrt die Kontinuierliche Fallbearbeitung meist vom Anfang bis zum Ende einer
Fallbearbeitung — noch zu selten wurde die Pausefunktion aufgerufen (siche auch Abbildung
. Fiir den beschriebenen Zeitraum, eine der Bearbeitungsspitzen, war die Kontinuierliche
Bearbeitung sogar linger als die durchschnittliche Gesamtdauer aller Fallbearbeitungen. Auf
Dauer wiirde es sich lohnen, die Pausefunktion dennoch ndher zu betrachten, und folgende
Frage zu beantworten: Nach Pausierung, wie hédufig wird der Fall ,von vorne“ gestartet, die

Moglichkeit einer Wiederaufnahme also nicht genutzt?

Des Weiteren ist auffallend: Die grofite Motivation bestand dann, wenn die Fille auch in
Priifungen relevant waren. Lernende, die fiir eine Priifung lernen, arbeiten ldnger an Fillen
als die Allgemeinheit. Eine stéirkere Integration der Methode Fallbasiertes Lernen in eine Ver-
anstaltung — beispielsweise durch explizit relevante Ubungsfille — wiirde folglich mit Sicherheit

zu hoheren Beteiligungen fithren.

Bestitigt werden konnten folgende Vermutungen: Abgebrochene Fallbearbeitungen sind deutlich
kiirzer. Lernende bearbeiten einen Fall beinahe nur halb so lang ohne Unterbrechung, wenn sie
ihn abbrechen als wenn sie ihn beenden werden. Auch bei mehrfach wiederholten Bearbeitungen

beschiftigen sie sich kiirzer mit einem Fall, moglicherweise aufgrund des Lerneffekts.

Abbildungen und stellen die Verteilung der Dauer der Kontinuierlichen Fallbearbeitun-
gen in Abhéngigkeit der Abbruchinformation und Bearbeitungsnummer dar, wie in Tabelle
gefordert.

6.3.2.7 Fallbearbeitungsaktionen Frequenztabelle

In diesem und den niichsten beiden Abschnitten nun etwas genauer zur Technik von CaseTrain,
wie in Abschnitt [6.2.4.3] gefordert.

Eine Betrachtung des Berichts (sieche Abbildung hat niitzliche Informationen ergeben. Die
Introhilfe wurde insgesamt nur 190 Mal angeschaut — eine duflerst geringe Zahl bei mindestens

2.608 Lernenden. Moglicherweise ist das Feature zu unauffillig. Die Pausefunktion dagegen ist
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Abb. 6.7: Box-Plot und Verteilung der Bearbeitungsdauer (s) ohne Unterbrechung bei allen
(All), beendeten (0) und abgebrochenen (1) Fallbearbeitungen
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Abb. 6.8: Box-Plot und Verteilung der Bearbeitungsdauer (s) ohne Unterbrechung bei allen (All)
Fallbearbeitungen, Erst- (1), Zweit-(2) und Letztbearbeitungen (99) sowie mittleren
Fallbearbeitungen (55)

noch nicht lange als Feature vorhanden, was deren niedrige Zahl (2.405) erklért. Dariiber hinaus

sind keine unerwarteten Hiufigkeiten aufgetreten.
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kennzahlen
typ status @ Anzahl Fallbearbeitungen ® fbak_daver surn @ akbionen count ® Dauer Durchschnitt ®  Anzahl Durchschnitt
Eearbeitung 1 112942 FEE18.202 113942 B4, 121 1
2 112942 2291570 2406 20,112 0,021
E} 112,943
Eild 1 112942 EFE 1EE 0,006 0,001
2 112,943 EE2.739 27,363 4,939 0,24
3 112943 C.3ad 128 0,047 0,001
Fallverlauf 1 113,942
2 112943 1,130.513 34473 9,922 0,30z
E} 112942 133,781 2966 1,174 0,026
Hintergrundinfo 1 113,943
2 112942 781 0,007
E} 112,943 15 1}
Introinfo 1 112942 3965 187 0,035 0,002
2 112,943 a4 3 1] 1}
3 112943
Lirk: 1 113943 28 1}
2 112943 4,521 0,04
E} 112942 42 1}
Pauze 1 112942 1] 7 1] 1}
2 112942 1] 2,398 1] 0,021
E} 112,943

Abb. 6.9: Fiir jede Hilfsfunktion Gesamtdauer (s) und Haufigkeit der Nutzung, auflerdem durch-
schnittliche Dauer und H&aufigkeit pro Fallbearbeitung

6.3.2.8 Scoreaktionen Frequenztabelle

Auffallig ist, dass der Fragehinweis sehr lange gelesen wird. Selbst der Maximalwert von 12.497
Sekunden — iiber drei Stunden — ist nicht sicher ein Ausreifler. Der Lernende schreibt in seinem
Feedbacktext ”VIEL!!! zu lang... weniger tabellenwerte wiirden es fiirs verstéindnis auch tun
[sic]”. Die Lernenden scheinen, nachdem sie den Fragehinweis erhalten haben, alles Nétige zu
wissen und beginnen dann auf dem Papier mit ihrer Losung, z.B. in Fillen zu Statistikveran-

staltungen. Das Beantworten der Frage reduziert sich auf das reine Eingeben.

Abbildung zeigt den relevanten Ausschnitt aus dem Bericht.

6.3.2.9 Losungskommentar und Score

Der Korrelationskoeffizient zwischen den beiden Attributen betragt -0.1032197 und ist daher
unauffillig. Auch ein Scatter-Plot (siehe Abbildung der beiden Attribute ergibt keinen
sichtbaren Zusammenhang; iibereinander liegende Werte werden darin durch einen Jitter leicht
verschoben, um Anh&ufungen sichtbar zu machen. Die Vermutung, dass Lernende, die einen
niedrigen Score erhalten, den Losungskommentar deutlich ldnger betrachten, ldsst sich nicht

bestatigen.
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Kennzahlen
isabbruch  nurmerLermerFall #® ccore count ® score avg ® Fragehinweis avg ® loesungskaormentar
awg

] All murnrnerLermerFalls 212642 0,67 E1,676 40,329
1 363,329 0,618 B1,652 41,863
E F2.025 0,684 93,305 45,374
=1 180071 0,681 E0.271 36,255
99 197,208 0,751 £9,001 38,338

1 &l nurmmerLernerFalls S0.252 0,513 47,479 B2,354
1 22.380 0,465 BE,219 F2,866
2 4,740 0,542 47, B2 E0,406
=1 12855 0,549 30,6 £1,481
99 10,277 0,557 51,127 48,597

Abb. 6.10: Durchschnittliche Dauer (s) pro Anzeige des Fragehinweis und Losungskommentars
unter beendeten (0), abgebrochenen (1), sowie Erst-(1), Zweit-(2), Letzt-(99) und
mittleren Fallbearbeitungen (55)
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Abb. 6.11: Score (x-Achse) zu Dauer (s) der Anzeige des Losungskommentars (y-Achse)

Ein Grund konnte die grofie Anzahl an Ausreiflern sein. Obwohl wir Losungskommentare, die
linger als zwei Stunden angeschaut wurden, bereits bei der Erstellung des Berichts ausgeschlos-
sen haben, zeigt ein Boz-Plot (siehe Abbildung die hohe Anzahl an Ausreiflern. Diese Ver-
sion eines Box-Plots kennzeichnet Werte als mogliche Ausreifler, die besonders stark vom Median
abweichen — genauer, deren Abstand vom néchsten Quartil grofler ist als 1,5 des Abstands vom
Median zum Quartil. Das Diagramm zeigt demnach, dass eine neue Abfrage, die Anzeigen des

Losungskommentars bei einer Dauer iiber 623 Sekunden verwirft, sinnvoll wére. Aber nachdem
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ein weiterer Bericht mit dieser Schwelle erstellt worden ist, das gleiche Bild: Es gibt eine grofie
Anzahl an Ausreifliern. Moglicherweise wird der Losungskommentar auch zu variabel verwendet,
als dass der Score eine Aussage zur Dauer machen kann. Aussagekréftiger ist ggf. eine Betrach-
tung einzelner Fille oder Fragen, wenn der Informationsgehalt von Loésungskommentaren zu

stark schwankt.
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Abb. 6.12: Kennzahlen zur Dauer (s) der Anzeige des Losungskommentars in einem Box-Plot

6.3.2.10 Autordauer

Nun werden die Anforderungen zur Bewertung der Qualitit der Fille beschrieben, wie laut

Abschnitt [6.2.2.3] verlangt.

Fiir jede Fallversion besitzen wir die Information dariiber, wie stark sich die durchschnittliche

Bearbeitungsdauer von der vom Autor angegebenen Dauer unterscheidet.

Die durchschnittliche Bearbeitungsdauer von beendeten Fallbearbeitungen betréigt 11,57 Minu-
ten, die durchschnittlich vom Autor angegebene Dauer betragt 18,01 Minuten — eine Abweichung
von insgesamt 6,44 Minuten, die jedoch vermutlich deshalb auftritt, da Autoren fiir kurze Félle
meist keine Einschitzung zur Dauer geben. Fiir einzelne Félle kommen auch extreme Abwei-
chungen vor, fiir einen Statistikfall haben 108 Fallbearbeitungen im Durchschnitt jeweils 104
Minuten gedauert, obwohl der Autor jeweils nur 30 Minuten veranschlagt hatte. Hier kann den
Autoren geholfen werden, indem ihnen diese Information mitgeteilt wird — zumindest, wenn sie

durch eine Mindestanzahl an Fallbearbeitungen gestiitzt wird.
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6.3.3 Ausblick

Letztendlich lassen sich die bisherigen Ergebnisse als Potenzial erkennen. Sie geben héufig Hin-

weise auf Punkte, die es lohnt, in einem fortfithrenden Data-Mining-Projekt zu untersuchen.

Im Rahmen der Analysen wurden geeignete Werkzeuge ausgewihlt und ein Data-Warehouse
entwickelt. Die Ergebnisse und Erfahrungen auch langfristig zu nutzen, ist aus drei Griinden zu

empfehlen:

Wir haben das Data-Warehouse so entworfen, dass ohne grofien Aufwand aktuelle Daten eingele-
sen werden konnen. Fiir die Logdaten besteht iiber eine Datenbank eine fest-definierte Schnitt-
stelle; deshalb liefle sich das Einlesen bereits zum jetzigen Zeitpunkt bis auf Knopfdruck au-
tomatisieren. Die Anforderungen aus diesem Projekt kénnen somit fiir neue Daten in weitaus
kiirzerer Zeit umgesetzt werden. Die regelméflige Evaluation von CaseTrain ist mit weniger

Aufwand moglich.

Zudem kann das Data-Warehouse relativ einfach erweitert werden. Wir haben fiir die Daten
ein verstdndliches Modell entwickelt, in das neue Elemente eingefiigt werden kénnen — beispiels-
weise externes Hintergrundwissen. Der Behandlung neuer Anforderungen werden keine Grenzen
gesetzt. Das Modell stiitzt sich auf etablierte Konzepte, und kann auch von Auflenstehenden

nachvollzogen werden.

AuBlerdem stiitzt sich das Projekt ausschliefilich auf Open-Source-Werkzeuge. Diese sind frei
verwendbar und konnen bei Bedarf selbstdndig erweitert werden. Fiir jedes der verwendeten

Werkzeuge sind auch alternative Open-Source-Systeme am Markt vorhanden.

6.4 Data-Assay

Im Folgenden wird beschrieben, wie Informationen zu den Daten erhalten wurden, um die An-
forderungen aus dem Business-Case zu behandeln. Dieses Priifen, Beschreiben und Vorbereiten

der Daten im Data-Assay hat insgesamt ca. 100 Stunden in Anspruch genommen.

6.4.1 Logdaten - Beschreibung ohne Vorverarbeitung

Zu Beginn des Projekts haben wir die aktuellen Logdaten (vgl. Abschnitt aus der ope-
rationalen Datenbank des Lehrsystems aus- und in eine Datei ,statsdump.txt* eingelesen. Die
Grofle dieser Datei hat 469MB betragen. Enthalten sein sollten Logdaten vom Wintersemes-
ter 2007 bis August 2009. Diesen SQL-Dump haben wir als Tabelle ,logs* in eine Datenbank

,casetrain® auf den Data- Warehouse-Server importiert.
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Tabelle ,,logs* enthélt 17 Attribute und 1.201.310 Instanzen. In Tabelle werden Attribute

ndher beschrieben, die fiir die weitere Bearbeitung relevant waren.

Name: Beschreibung Datentyp Bemerkungen
userid Lernender String(64) -
mode Feedbackmodus String(32) Mogliche Werte: null, exam, 0, 1,

default, osce

sessionid Fallbearbeitungs-ID | String (32) | Eindeutiger Schliissel fiir eine Fall-
bearbeitung. Es gibt 169.386 ver-

schiedene Werte.

rnumber Resume-Number Integer (5) | Wert meist null. Ansonsten Werte
von ,,0“ bis ,,14“.

caseid Fallid String (128) | -

casev Fallversion String (256) | -

gettime Clientzeit Datetime Altester Wert ist ,0000-02-04

21:09:09¢, jiingster Wert ist ,,9200-
02-05 11:05:30*.

gettimeServer | Serverzeit Datetime Altester Wert ist ,,0027-07-07
16:07:37“, zweitédltester Wert ist
,2007-11-15  17:27:40%, jiingster
Wert ist ,,2009-08-06 15:00:11“.

log Log-String String -

Tab. 6.13: Beschreibung relevante Logdatenattribute

Wenn das Attribut ,,userid® leer, null oder ,,0* ist, ist der Lernende anonym und hat den Fall
gestartet, ohne sich vorher mit einem Benutzernamen anzumelden. Es gibt mindestens 2.608
Studenten, die CaseTrain verwendet haben, denn es findet sich in den Logdaten diese Anzahl
an Lernenden mit einer S-Kennung des Universitédtsrechenzentrums, einer ,juserid®, die mit ,,s*
beginnt und einer Zahl endet. Dies lief3 sich iiber eine einfache SQL-Abfrage unter Verwendung

eines Reguldren Ausdrucks durch den Operator ,REGEXP* feststellen.

Jeder Fall erhélt vom Fallautor eine Version, wenn sie verdffentlicht wird. Die Attribute ,,caseid“

und ,,casev® identifizieren somit eindeutig eine konkrete Fallversion.

Die Attribute ,,gettime“ und ,gettimeServer* geben die Zeit an, zu der ein Log an den Server
geschickt worden ist, also eine neue Instanz in der Tabelle ,logs“ erzeugt wurde. Ersteres nennt
die Zeit, die der Lernende auf seinem Rechner eingestellt hat; sie ist hiufig vollig unrealistisch.
Bei ,,gettimeServer® handelt es sich um die Zeit des Servers. Bis auf einer unsinnigen Zeitangabe

scheinen die Werte korrekt zu sein.
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Wenn ein Lernender wihrend einer Fallbearbeitung eine Pause durchfiihrt und den Fall anschlie-
Bend wieder aufnimmt, werden neue Loginstanzen mit einer um eins hochgezéhlten Resume-
Number erstellt. Die Pausefunktion ist noch nicht lange integriert, weshalb ,,rnumber® meist
null ist. Eine Kontinuierliche Fallbearbeitung besitzt eindeutige Werte der Attribute ,,sessionid“

und ,,rnumber®.

6.4.2 Logdaten - Beschreibung mit Vorverarbeitung

Fiir eine ndhere Beschreibung der Tabelle mussten wir die Rohdaten vorverarbeiten. Wir haben
mehrere Transformationen mit Pentaho Data Integration erstellt und in einem Job zusammen-
gefasst. Bei Ausfithrung leert dieser Job zunichst die betroffenen Tabellen, so dass die Daten

bei einer wiederholten Ausfithrung stets vollstdndig neu eingelesen werden.

Fiir jede Kontinuierliche Fallbearbeitung — eindeutige Werte fiir ,sessionid“ und ,rnumber® —
werden in gewissen Absténden neue Instanzen in Tabelle ,,logs* erzeugt (durchschnittlich sieben).
Dabei enthilt ein neuer Eintrag stets die gesamte Information der Vorgénger, welche von dem

Zeitpunkt an redundant vorliegen.

Wenn sich wahrend einer Kontinuierlichen Fallbearbeitung der Lernende, der Fall oder der Feed-
backmodus #ndert, handelt es sich um eine ungiiltige Fallbearbeitung, die verworfen werden
kann. Bei dieser Gruppe an Instanzen mit identischer ,,sessionid“ und ,,rnumber* weisen Instan-
zen verschiedene Werte fiir ,,userid“, ,,caseid“ oder ,,mode* auf; mit einer einfachen SQL-Abfrage

konnten wir einige wenige solcher Fallbearbeitungen identifizieren und filtern.

Unsere Analyse hat sich auf die Verwendung von CaseTrain zur Vorbereitung auf Priifungen
bezogen. Daher haben wir Fallbearbeitungen verworfen, die zu anderen Zwecken durchgefiihrt
worden waren, z.B. zur Durchfiihrung von Priifungen; dies war der Fall wenn das Attribut

,mode* weder den Wert null noch ,,default“ hatte.

In dem Zusammenhang wurde auch iiberlegt, Fallbearbeitungen mit CaseTrain-Autoren
oder -Entwicklern als Lernende zu filtern. Davon wurde aber abgesehen, auf Grund einer

verhéltnisméBig kleinen Anzahl solcher Fallbearbeitungen.

Bei neuen Instanzen einer Kontinuierlichen Fallbearbeitung wird im Grunde lediglich eine weitere
Zeichenkette an den Logstring angehingt. Um fiir jede Kontinuierliche Fallbearbeitung einen
einzigen, und zwar den vollstéindigsten Eintrag aus der Tabelle ,logs“ zu erhalten, haben wir
eine SQL-Abfrage, siche Quellcode erstellt, die fiir jede Gruppe an Eintrigen mit der selben

»sessionid” und ,,rnumber* nur den Eintrag ausgibt, der den lingsten Logstring besitzt.

select logs.sessionid, logs.rnumber, max(log)
from logs
group by sessionid , rnumber

order by sessionid , rnumber
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Quellcode 6.1: Filtern redundanter Logeintrige

Die urspriingliche Zahl von 1.201.310 Instanzen wurde auf 172.638, jeweils eindeutig in den

rten von ionid“ und ,,rnumber®, reduziert.
Werten von ,,sessionid* und ,, ber“, reduziert

Der Logstring hat eine besondere Betrachtung erfordert. Er enthélt den Grofiteil der Loginfor-
mation, kodiert als eine theoretisch unbegrenzt lange Zeichenkette, sog. String; ein typisches
Beispiel zeigt Quellcode

[[TA[2]A[|[A]5|WL|[|F1C[37[7|9]|0]||A[|45|K1F1|||A[53|KOFL||[A[54|W2|||[F2C|67|2[[0.5]]]
A|70|W3|||F3C|85[1]2]4]|1]||A|88|W4|||F4C|100]|1|3]|1]||A[102|W5]|||F5C|111|3][1

|||A]113|W6]|||F6C|127|1]3|4||1]||A|128|W7|||F7C|137|1[|1]||A|138|W8]]]
F8C|146|1]|1]||G|NaN|[0.81250]|||A[147|WA

Quellcode 6.2: Beispiel fiir einen Logstring

Im Logstring sind einzelne Logevents kodiert. Dieses Format ist nicht dafiir geeignet, um di-
rekt die Fragestellungen zu behandeln, da von dem gesamten Logstring nicht auf Eigenschaften
der enthaltenen Events geschlossen werden kann. Daher hat unsere Aufgabe zun&chst darin
bestanden, fiir jede Kontinuierliche Fallbearbeitung den Logstring so aufzubereiten, dass er an-
schlieflend leicht weiterverarbeitet werden konnte — was beinhaltet hat, ihn in seine Einzelteile

zu zerlegen und die Logevents zu extrahieren.

Innerhalb des Logstrings werden die Informationen zu einzelnen Logevents durch die Zeichen-
kette ,|||“, drei sog. Pipes, getrennt. Diese Pipes haben wir in ein einzelnes Trennzeichen um-
gewandelt — dabei mussten wir darauf achten, ein Trennzeichen zu verwenden, das im String
vorher nicht vorkam — um mit dem Step ,,Split field to row* aus Pentaho Data Integration die
Logeventstrings aus dem Logstring zu extrahieren und ihre Reihenfolge in einem neuen Attribut
,folge“ zu beschreiben; Tabelle zeigt die Struktur der Ausgabe an einem Beispiel.

sessionid rnumber | event folge
0000163551542659 | 0 Al2|A 1
0000163551542659 | 0 Al5|W1 2
0000163551542659 | 0 F1C|37]7]9]|0 | 3

Tab. 6.14: Extraktion der Events

Die Zeichnkette im Attribut ,event® besitzt wiederum eine feste Struktur: Getrennt durch jeweils
ein Pipe wird zunéchst der Eventtyp, dann die relative Eventzeit in Sekunden nach Beginn
der Kontinuierlichen Fallbearbeitung und schliefllich ein Eventlog, eine weitere Zeichenkette,

genannt. Der Step ,,Regex evaluation“ aus Pentaho Data Integration hat es ermoglicht, einen
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Reguldren Ausdruck zu definieren, um diese einzelnen Teile zu extrahieren. Quellcode zeigt

den verwendeten Ausdruck.

I CONT ) NTCUNT*) [N 7C %) 8

Quellcode 6.3: Reguldrer Ausdruck zur Extraktion der Inhalte im String ,,event*

Tabelle zeigt die Struktur der Ausgabe an einem Beispiel.

sessionid rnumber | evrelfolge | evtype | evreltime | evlog
0000163551542659 | 0 0 A 2 A
0000163551542659 | 0 0 A 5 W1
0000163551542659 | 0 0 F1C 37 719]|0

Tab. 6.15: Extraktion der Inhalte im String ,,event“

Bevor die Inhalte aus den Logevents weiter analysiert werden, mussten wir das Konzept der
Pause in CaseTrain néher betrachten; so gibt es zwei verschiedene Moglichkeiten, um die Fall-

bearbeitung zu pausieren und zu einem spéteren Zeitpunkt fortzusetzen:

Explizite Pause Die ausdriickliche Betétigung iiber den Schaltknopf ,,Pause“. In diesem Fall

wird ein Pauseevent ausgelost.

Implizite Pause Die automatische Betdtigung beim SchlieBen des Browserfensters. In diesem

Fall wird kein Pauseevent ausgelGst.

Laut der Beschreibung der Anforderung aus Tabelle sollen diese beiden Mdglichkeiten nicht
unterschieden werden. Deshalb sollen auch fiir Implizite Pausen Events erstellt werden. Die

Erstellung der eigenen Pauseevents geschieht dabei in mehreren Schritten:

1. Es werden zunéchst jegliche Events der Fxpliziten Pausen mit einer einfachen SQL-Abfrage

aus den Events entfernt.

2. Fiir jede Fallbearbeitungs-ID und Resume-Number wird ,evreltime® und ,evrelfolge* des
letzten Events mit einer einfachen SQL-Abfrage ermittelt und in den Attributen , uptime*

und ,,upfolge“ gespeichert.

3. Fir jede Fallbearbeitungs-ID und Resume-Number zu denen es eine weiterfithrende
Resume-Number gibt (es ist also nicht die letzte Resume-Number), wird ein Pauseevent
erstellt. Dieses Pauseevent enthélt neben der Fallbearbeitungs-ID und Resume-Number,
den Wert aus ,,upfolge* im Attribut ,evrelfolge“, den konstanten Wert ,N“ im Attribut
Levtype®, ,uptime* im Attribut ,evreltime“ und die Konkatenation des Wertes ,,P* und

dem Attribut ,,uptime® im Attribut ,,evlog®.

4. Diese Events werden abschlieBend den Events beigefiigt.
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Mit Ausnahme der Anforderung zu Kontinuierliche Fallbearbeitung (siehe Tabelle wird eine
Fallbearbeitung stets als Ganzes — ggf. mit Pausen — betrachtet. Anstatt die Fallbearbeitun-
gen aufgeschliisselt nach einzelnen Kontinuierlichen Fallbearbeitungen zu behandeln, haben wir

daher beschlossen, deren Events zueinander in Bezug zu setzen und gemeinsam zu betrachten.

Da Attribut ,,evtime® die Anzahl an Sekunden nach Beginn der Kontinuierlichen Fallbearbeitung
angibt, nach denen ein Event aufgetreten ist, handelt es sich hierbei um eine relative Angabe.
Gleiches gilt fiir die Angabe der Eventfolge im Attribut ,,evfolge*. Um absolute Angaben zum
Beginn der Fallbearbeitung zu erhalten, muss fiir jedes Event nicht nur die relative Zeit bzw.
Folge der letzten Pause addiert werden, sondern auch die Zeiten bzw. Folgen der Pausen davor.
Quellcode zeigt den SQL-Ausdruck, der fiir jede Kontinuierliche Fallbearbeitung absolute
Werte fiir ,,reltime® und ,,relfolge“ angibt; diese haben wir mit dem Step ,,Calculator” fiir jedes

Event einer Kontinuierlichen Fallbearbeitung zur relativen Zeit und Folge addiert.

select timel.sessionid

, timel.rnumber

, sum(time2.uptime) as sumuptime

, sum(time2.upfolge) as sumupfolge

from rohdaten_logs_filtered_norm_nornr_manifest_table as timel

inner join rohdaten_logs_filtered norm _nornr_manifest_table as time2 on
timel.sessionid = time2.sessionid and time2.rnumber < timel.rnumber
group by sessionid , rnumber

order by timel.sessionid , timel.rnumber

Quellcode 6.4: Berechnung absoluter Angaben

Zusammenfassend haben die Daten nach diesem Schritt folgendermaflen vorgelegen:

e Tabelle von Instanzen von Fallbearbeitungen mit Attributen zum Lernenden, Fall und Zeit

der Fallbearbeitung

e Tabelle von Instanzen von Events, mit Attributen zur Fallbearbeitung, zur absoluten Zeit,
zur absoluten Folge, zum Typ des Events und zum Logstring des Events — inklusive der

neu erstellten Pauseevents.

Events stellen das wichtigste Konzept in der Analyse dar. Sie beschreiben, was innerhalb einer
Fallbearbeitung geschehen ist und enthalten Informationen, die in Anforderungen der Losung
notig sind — zu Evaluationen, Abbriichen, Fallbearbeitungsaktionen und Scoreaktionen sowie

Scores und Gesamtscores.

Aus der Menge an iiber 30 verschiedenen Events haben wir diejenigen ausgewahlt, die zur Losung
beitragen konnten. Tabelle zeigt eine Ubersicht dieser relevanten Events und beschreibt den
Aufbau der Strings in den Attributen ,evtype“ und ,evlog*.

In einer letzten Transformation wird jede Instanz aus der Tabelle der Events eingelesen und

iiberpriift, ob sie einem der relevanten Events entspricht. Irrelevante Events werden verworfen,

6.4. Data-Assay 185




Kapitel 6. Ergebnisse der Einzelfallstudie: CaseTrain

Name

evtype

evlog

Score in Frage

Hintereinander
,F“, ein positiver
Integer und ,,C“
bzw. ,E*

Liste von positiven Integers, getrennt durch
Pipe bei ,C* bzw. ein Text bei ,,E*; nach
zwei Pipes eine reale Zahl; Ggf. weitere Zah-

len und Texte getrennt durch Pipes

Score in Info

Hintereinander
113
77I

positiver Integer

und ein

Pipe und reale Zahl

Fragehinweis SA Hintereinander ,,H*; ,, 1 bzw. ,,0“; ,F* und
positives Integer

Losungskommentar LA Hintereinander ,K*, ,,1“ bzw. ,,0¢, ,F“ und
positives Integer

Introinfo A »11¢ bzw. ,10¢

Bild SAY »M1“ bzw. ,M0“

Fallverlauf A »Z1“ bzw. 70

Hintergrundinfo A »H1

Pause N\ Hintereinander ,,P“; positives Integer

Link A Hintereinander ,,L.“; Pipe; beliebiger String

Beginn Fallbearbeitung | ,, A » W1¢

Ende Fallbearbeitung SA » WA

Gesamtscore G Hintereinander Pipe und eine reale Zahl

Evaluationsnoten ,E1E reale Zahl; Pipe; reale Zahl; zwei Pipes; Reale
Zahl

Feedbacktext , B2 Hintereinander beliebige Anzahl an Zeichen;

zwei Pipes; Reale Zahl

Tab. 6.16: Eine Ubersicht relevanter Events

relevante Events werden zur Weiterverarbeitung gespeichert. Dazu haben wir ausgiebig den Step

,Regex Evaluation® genutzt. Er hat es uns erlaubt, die Events nicht nur auf relevante Typen in

yevtype® und Eventlogstrings in ,evlog® zu iiberpriifen, sondern in einer zweiten Verwendung

den Inhalt dieser Attribute zu extrahieren. Um Ausnahmen zu beriicksichtigen, waren teilweise

aufwindige Reguldre Ausdriicke notig. Beispielsweise waren in manchen Féllen die realen Zahlen

in den Events ,,Score in Info“, ,,Score in Frage®, ,, Evaluationsnoten“ und , Feedbacktext“ durch

ein Leerzeichen angefiihrt bzw. null als ,NaN“, Not-a-Number, kodiert.

Im Folgenden wird erldutert, inwiefern die einzelnen Events verwendet werden.
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6.4.2.1 Scoreevents

Waéhrend der Fallbearbeitung werden dem Lernenden nicht nur Fragen gestellt, sondern auch die
Auswahl von Informationen iiberlassen — fiir beides erhalten sie Scores, ausgedriickt als Event
»Score in Frage“ oder ,Score in Info“. Uns haben diese Scores allgemein interessiert (sieche
Tabelle , weshalb wir zwischen den beiden nicht unterschieden haben. Quellcode zeigt
den Reguldren Ausdruck, den wir verwendet haben, um aus dem Event , Score aus Frage“ den
Score zu extrahieren; die konkrete Antwort wird dabei ignoriert. Event ,,Score in Info“ lief} sich

vergleichbar einlesen.

“AN(\d+.7\d#)$

Quellcode 6.5: Reguldrer Ausdruck zum Extrahieren eines Scores

Im Attribut ,evtyp“ ist die Information enthalten, auf welche Frage oder Informationsauswahl
sich der Scoreevent bezieht. Dariiber ist eine Verbindung zu den Scoreaktionen ,, Fragehinweis“
und ,,Losungskommentar® moglich, wie sie notig ist, um den Bericht aus Tabelle zu erstellen.

Deshalb werden sie extrahiert und in Attributen ,fraglnfo“ und ,,nummer® gespeichert.

6.4.2.2 Scoreaktionen

Die Events , Fragehinweis“ und ,, Losungskommentar® entstehen, wenn der Lernende eines der

gleichnamigen Features der Scoreaktionen ausfiihrt, die in den Anforderungen aus den Tabellen

und [6.9] genannt werden.

Attribut ,evlog® enthilt neben dem Typ, kodiert als Buchstabe, die Information dariiber, ob
es sich um eine Aktion handelt, die das Feature 6ffnet (,,1¢) oder schliefit (,0“). Diese Infor-
mationen werden extrahiert, 6ffnende und schliefende Events werden in getrennten Tabellen
zwischengespeichert, um sie spéter zueinander in Beziehung zu setzen. Weiterhin wird die Num-
mer der Frage extrahiert, auf die sich der Event bezieht — als Teil eines Fremdschliissels zu den

Scoreevents.

6.4.2.3 Offnende und schlieBende Fallbearbeitungsaktionen

Die Events ,Introinfo“, ,,Bild“, , Fallverlauf oder ,Hintergrundinfo“ beschreiben je nach Typ
(gespeichert in einem Attribut ,,type®) gleichnamige Features der Fallbearbeitungsaktionen, die
in den Tabellen und genannt werden. Auch bei diesen werden 6ffnende und schlieSende

Events unterschieden und in separate Tabellen zwischengespeichert.
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6.4.2.4 Pausen

In solchen Events wird die Fallbearbeitungsaktion ,,Pause“ sowie die relative Dauer seit dem

Beginn der Kontinuierlichen Fallbearbeitung beschrieben, die wir selbst generiert haben. Diese

werden in zwei Anforderungen in Abschnitt [6.2.4.3| genannt (siehe Tabellen und .

6.4.2.5 Links

Diese Events beschreiben die Fallbearbeitungsaktionen , Link“, die in Anforderung aus Tabelle

[6.7] genannt werden. Der konkrete Web-Link ist dabei nicht von Interesse.

6.4.2.6 Bearbeitungsstatus

Die Events ,,Beginn Fallbearbeitung* und ,,Ende Fallbearbeitung®“ nennen fiir jede Fallbearbei-
tung den Zeitpunkt des Beginns der Beantwortung der Fragen und den Zeitpunkt der Beendigung
der Beantwortung der Fragen (bzw. Erhalt eines Gesamtscores, entspricht nicht dem Schlielen
eines Falls). Bei mehreren solchen Events fiir eine Fallbearbeitung gilt der minimale, also dlteste
bzw. erste Zeitpunkt des Beginns oder Endes, was wir durch den Step ,,Group by* in Pentaho
Data Integration erreicht haben. Die erhaltenen Attribute ,mittetime® als Ubergangszeit zwi-
schen Bearbeitungsstatus Anfang und Mitte (siehe Tabelle und ,,endetime* als Beginn des
Bearbeitungsstatus Ende haben wir anschlieBend durch den Step ,,Row denormaliser” zu einer

Instanz pro Fallbearbeitung verbunden.

Des Weiteren beinhaltet der Event ,,Ende Fallbearbeitung” die Bearbeitungsdauer, die in Anfor-
derungen aus Tabellen [6.4] und notig ist. Aulerdem ermoglicht er uns zwischen beendeten
und abgebrochenen Fallbearbeitungen zu unterscheiden, wie es laut Tabelle gefordert ist.

6.4.2.7 Gesamtscores

Der Gesamtscore einer beendeten Fallbearbeitung ist fiir die Anforderung aus Tabelle notig.

6.4.2.8 Evaluationsnoten und Feedbacktexte

Standard-Evaluationen, wie sie in den meisten Fillen vorliegen, besitzen eine feste Struktur —
wie sie die Events ,,Evaluationsnoten® und , Feedbacktext® zeigen. Wir haben die Events auf
diese Struktur iiberpriift, anhand der Meta-Informationen (siche kénnen wir spéter
feststellen, in welchen Féllen die Standard-Evaluation auch tatsédchlich enthalten ist. Aus den
Evaluationsevents haben wir Attribute ,,Fallnote“, ,,Bediennote“ und ,,Feedbacktext* extrahiert,
die fiir Anforderungen aus Tabellen [6.1] und [6.2] n6tig sind.
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6.4.3 Meta-Informationen

Die Meta-Informationen (vgl. |6.2.3.2) liegen in der Logdatendatenbank in der Tabelle ,cases
vor. Darin sind fiir jede Version eines Falls Zusatzinformationen enthalten. Mit einer einfachen
Transformation mit Pentaho Data Integration haben wir diese Daten in eine Tabelle, ,cases”,

auf den Rechner des Data- Warehouse kopiert.

Diese Tabelle enthélt 36 Attribute und 3.470 Instanzen. Von Relevanz sind davon vier Attribu-
te. Einerseits das Attribute ,eval“. Mit dem Wert ,,1“ gibt es an, dass ein Fall standardméifig
evaluiert wird. Dies wird fiir Anforderungen aus Tabelle [6.1 und [6.2] benstigt. AuBerdem ist das
Attribut ,,meta_duration®, das die Autordauer in Minuten angibt, von Bedeutung fiir die An-
forderung aus Tabelle [6.10] Die Bezeichnung und Version der Fille in den Attributen ,,meta_id“

und ,,meta_version* sind der Fremdschliissel fiir die Zuordnung zu den Fallbearbeitungen.

6.4.4 Priifungsergebnisse

Die Priifungsergebnisse (vgl. jeder Priifung liegen in einer Microsoft Fxzcel-Datei vor. Sie
bestehen fiir jeden Studenten aus einer Schulnote und dem Priifungsergebnis, dem Verhéltnis
zwischen erreichter und moglicher Punktzahl. Die Excel-Datei besitzt eine unstrukturierte Form,
daher blieb uns nichts anderes iibrig, als fiir jede Priifung die Matrikelnummer, die Priifungsnote
und das Priifungsergebnis manuell mit Microsoft Ezxcel zu entnehmen und zusammen mit
dem bekannten Namen als Attribut ,,Priifung® und dem bekannten Priifungsdatum als Attri-
but ,Datum® in einer CSV-Datei ,,Studenten_Pruefung Uebungsfille.csv® zu speichern. Uns
wurde weiterhin eine Datei ,login.csv® iibergeben, die fiir jeden Priifling die Matrikelnum-
mer und den Benutzernamen in CaseTrain nennt. Diese Information war entscheidend, um die
Priifungsergebnisse eines Studenten mit seinen Fallbearbeitungen in CaseTrain in Beziehung zu
setzen. Jede Instanz aus ,,Studenten_Pruefung_Uebungsfille.csv* haben wir in einer Transforma-
tion mit Pentaho Data Integration mittels der Matrikelnummer als Fremdschliissel um die Attri-
‘

butwerte einer Instanz aus ,login.csv* ergédnzt und in eine Tabelle ,,rohdaten_pruefungsleistung*

eingegeben.

Wir besitzen das Hintergrundwissen dariiber, welche Félle fiir eine Priifung relevant sind. Auch
dieses Wissen haben wir in einer Datei ,,Pruefung_Uebungsfaelle.csv® in Tabellarische Form ge-
bracht. Jede Instanz beschreibt den bekannten Namen und das bekannte Datum der Priifung
sowie einen relevanten Fall. Diese CSV-Datei haben wir anschlieffend in einer Tabelle ,,rohda-

ten_uebungsfaelle” gespeichert.

Um Tabelle zu realisieren, muss herausgefunden werden koénnen, fiir welche Félle und Ler-
nende aus CaseTrain wir Priifungsergebnisse besitzen. Deshalb haben wir eine SQL-Abfrage

erstellt, die die Tabellen ,,rohdaten_pruefungsleistung“ und ,rohdaten_uebungsfaelle* iiber den
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Fremdschliissel ,, Priifung®“ verbindet und Fall, CaseTrain-Benutzername, Priifung, Datum, Note

und Ergebnis als Attribute in einer Tabelle ,,rohdaten_pruefungen® speichert.

6.5 Data-Warehouse

Ein weiteres Ziel bestand darin, mit Unterstiitzung der Informationen und Vorbereitungen aus
dem Data-Assay, die Daten in fest-definierte Strukturen zu bringen, um eine Erstellung der
Berichte iiber den Rechner des Data- Warehouse zu ermoglichen. Die Konzeption und Umsetzung

solcher Strukturen im Data-Warehouse hat insgesamt ca. 40 Stunden bendtigt.

Wir haben in diesem Projekt die Werkzeuge MySQL Server, Mondrian OLAP Server und Penta-
ho BI-Server sowie einige Verwaltungswerkzeuge, z.B. MySQL Workbench und Pentaho Schema

Workbench verwendet.

6.5.1 ER-Modell

Aus den bisher erhaltenen Informationen haben wir ein Entity-Relationship-Modell entwickelt,
das die Objekte und Attribute enthélt, die in den Anforderungen aus dem Business-Case verlangt

sind.
In Abbildung wird das ER-Modells als Klassendiagramm dargestellt.

Im Folgenden werden die enthaltenen Objekte beschrieben. Es werden insbesondere abgeleite-
te Attribute erkldrt; Nicht-abgeleitete Attribute haben wir direkt aus bestehenden Attributen

iibernommen und wurden bereits zu einem fritheren Zeitpunkt beschrieben.

6.5.1.1 Fallbearbeitung

Eine Fallbearbeitung besitzt eine Zeit, zu der sie gestartet wurde. Fiir die Anforderung aus
Tabelle interessiert nur das Startdatum, ohne genaue Uhrzeit. Wir haben sie jeweils aus
dem Attribut ,,gettimeServer* der ersten Kontinuierlichen Fallbearbeitung einer Fallbearbeitung
erhalten — mittels Funktionen ,,min“ und ,,group by in einer einfachen Abfrage mit SQL. Dieses
Attribut ist z.B. fiir die Tabellen und notwendig.

Die Gesamtdauer gibt den Zeitpunkt des AbschliefSens oder Abbruchs einer Fallbearbeitung an
und entspricht dem grofiten Wert des Attributs ,,evtime® aller relevanten Events einer Fall-
bearbeitung. Falls kein Event empfangen wurde, ist dieser Wert ,,0¢. Die Bearbeitungsdauer
entspricht entweder dem Wert des Attributs ,,endetime® oder, falls dieser null ist, der Gesamt-

dauer. Gesamtdauer und Bearbeitungsdauer werden laut Anforderung aus Tabelle benotigt.
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Abb. 6.13: CaseTrain ER-Modell

Das Attribut ,,isAbbruch® gibt mit dem Wert ,,0“ an, wenn kein Abbruch, mit dem Wert ,, 1%,
wenn ein Abbruch vorliegt. Letzteres ist dann der Fall, wenn das Attribut ,,endetime“ den Wert
null besitzt. Wir haben nicht den Gesamtscore als Kriterium verwendet, weil es Fallbearbeitun-

gen gibt, die fiir den Gesamtscore null erhalten, allerdings korrekt beendet worden sind. Dieses
Attribut ist z.B. fiir Tabelle [6.3] notig.

Die Bearbeitungsnummer, wie sie in den Tabellen und gefordert wird, wird mit Hilfe
des Startdatums jeder Fallbearbeitung erhalten. Da die Bearbeitungsnummer eine Reihenfolge
ausdriickt, wird fiir die Kodierung ein Integer verwendet: Erstbearbeitungen (1), Zweitbearbei-
tungen (2), mittlere Bearbeitungen (55) und Letztbearbeitungen (99). Fiir die Umsetzung haben

wir die Moglichkeit von SQL verwendet, zwei Datumswerte mittels Operator ,,=% zu vergleichen.

Zu einer Fallbearbeitung gehoren ein Lernender, ein Fall, eine FEvaluation und eine
Priifungsleistung; aulerdem eine beliebige Anzahl an Scores und Fallbearbeitungsaktionen. Sie

werden in den néchsten Abschnitten beschrieben.
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Die Verbindung zu diesen Objekten wird mittels Fremdschliisseln umgesetzt. Fiir den Lernenden
besteht der Fremdschliissel aus dem Attribut ,,userid“. Fiir den Fall besteht der Fremdschliissel
aus den Attributen ,caseid“ und ,casev“. Die Verbindung zur Evaluation, zu den Scores und
zu den Fallbearbeitungsaktionen erfolgt tiber das Attribut ,,sessionid®; dieses stellt gleichzeitig
den Primdrschlissel der Fallbearbeitungstabelle dar. Auch fiir die Priiffungsleistung besteht der

Fremdschliissel ,,sessionid“.

6.5.1.2 Lernender

Hier wird das Attribut ,,userid“ fast unverdndert iibernommen; lediglich bei Fallbearbeitungen,
bei denen es null, leer oder ,,0* ist, erhélt es den Wert ,,anonym*. Das Attribut ,,userid® stellt
auch den Primdrschliissel dar, der zum Fremdschliissel aus der Tabelle der Fallbearbeitungen

korrespondiert.

6.5.1.3 Fall

Die Attribute ,,caseid“ und ,casev* aus der Tabelle ,logs* stellen einerseits den Primdrschliissel
der Falltabelle und die Verbindung zum Fremdschliissel der Fallbearbeitungen dar. Andererseits
konnen mit ihnen fiir jeden Fall die Attribute ,,eval* und , autordauer“ aus der Tabelle ,,cases®
ausgelesen werden. Allerdings hat sich herausgestellt, dass solche Meta-Informationen nicht fiir

alle Félle vorhanden sind; dann sind ,,eval® und ,,autordauer” null.

6.5.1.4 Evaluation

Jede Evaluation besteht aus Fallnote, Bediennote und Feedbacktext, die jeweils auch null
sein konnen. Genauso auf null gesetzt werden Evaluationen von Fallversionen, die nicht stan-
dardmiflig evaluiert werden, deren Wert ,eval® also nicht ,,1“ entspricht. Der Primdrschlissel
besteht aus dem Attribut ,,sessionid“, das auch die Verbindung zum Primérschliissel ,,sessionid“

aus der Tabelle der Fallbearbeitungen herstellt.

6.5.1.5 Fallbearbeitungsaktion

Hier werden die extrahierten Events ,,Bild“, ,, Fallverlauf*, ,, Hintergrundinfo“, , Introinfo*, , Pau-

se“ und ,, Link“ zu Fallbearbeitungsaktionen vereinheitlicht.

Aus dem Event ,Pause“ wird neben der Fallbearbeitungsaktion ,Pause“ eine weitere Aktion
abgeleitet: die ,,Bearbeitung“. Im Gegensatz zur Pause, die den Zeitpunkt einer Unterbrechung
der Fallbearbeitung angibt und die Dauer 0 besitzt, stellt die Bearbeitung den Startzeitpunkt

einer Kontinuierlichen Fallbearbeitung dar und gibt deren Dauer bis zum Abschlieflen, Abbruch
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oder einer Pause der Fallbearbeitung an. Die Information iiber Kontinuierliche Fallbearbeitun-
gen wurde im Data-Assay zeitweise ignoriert, um eine globale Sicht auf Fallbearbeitungen zu
erhalten. Dennoch ist es notig, diese Informationen zu erhalten, um die Anforderung aus Ta-
belle zu bearbeiten; mittels eines SQL-Ausdrucks haben wir fiir jede Fallbearbeitung aus
den Zeiten zwischen dem Start oder der Wiederaufnahme einer Fallbearbeitung und entweder
einer Pause, dem Abschluss oder dem Abbruch der Fallbearbeitung eine Instanz ,,Bearbeitung®
erstellt.

In Abhéngigkeit des Attributs ,,type* des Event erhilt das Attribut ,,Feature* den Wert ,,Bild“,

,Fallverlauf”,  Hintergrundinfo*, , Introinfo“, ,Pause“, ,Link®“ oder , Bearbeitung®.

Das Attribut ,,Zeit* entspricht dem Zeitpunkt, an dem die Aktion begonnen wurde, dem Wert
des Attributs ,,evtime® des Event bzw. des 6ffnenden Event bei 6ffnenden und schlieSenden

Fallbearbeitungsaktionen.

Neben der ,,Pause® gibt es auch fiir ,,Link“ und ,,Hintergrundinfo* jeweils nur ein Event, weshalb
die Dauer den Wert ,,0¢ erhalt.

Fir ,Bild“, ,,Fallverlauf“ und , Introinfo* gibt es ¢ffnende und schliefende Aktionen. Um dar-
aus die Nutzungsdauer zu berechnen, wurde fiir jeden 6ffnenden Event eines Typs die Zeit des
néichsten schlieBenden Event desselben Typs bestimmt. Beide Events werden zu einer Fallbear-
beitungsaktion zur Zeit des 6ffnenden Event zusammengefasst, die Differenz zwischen der Zeit
des 6ffnenden und des schliefenden Event ergibt die Dauer. Quellcode zeigt den verwendeten

SQL-Ausdruck zur Kombination von 6ffnenden und schlieenden Aktionen.

select

opent . sessionid

, opent.evtime as opentime

, opent.type

, opent.evfolge as ordering

, min(closet .evtime) as closetime

, (min(closet.evtime) — opent.evtime) as dauer

from rohdaten_logs_filtered_-norm_nornr_event_fbaktion_open as opent left join
rohdaten_logs_filtered_norm_nornr_event_fbaktion_close as closet on
opent . sessionid = closet .sessionid and

opent .type = closet.type and

opent . evfolge < closet.evfolge left join
rohdaten_logs_filtered_norm_nornr_event_fallb_zeit as zeitt on
opent.sessionid = zeitt.sessionid

where not exists (

select sessionid

from ermodell_logs_sessions_ung_-manifest_table

where sessionid = opent.sessionid

)

group by opent.sessionid , opent.evfolge

Quellcode 6.6: SQL-Ausdruck zum Errechnen der Dauer
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Der ,,Bearbeitungsstatus® ist fiir die Tabellen[6.4 und [6.7] von Bedeutung. Um ihn zu bestimmen,
haben wir den Aktionszeitpunkt mit den Attributen , mittetime* und ,,endetime* verglichen, die
wir in Abschnitt aus den Events ,,Beginn Fallbearbeitung® und ,,Ende Fallbearbeitung*
erhalten. Dafiir haben wir den Step ,,Formula“ aus Pentaho Data Integration mit einer Formel
verwendet, die in Quellcode dargestellt wird. Wir haben das Attribut ,, Bearbeitungsstatus*
als Integer kodiert, da es eine Reihenfolge angibt: Eine Fallbearbeitungsaktion kann demnach
am Anfang (1), in der Mitte (2) und am Ende (3) auftreten.

if (
isblank ([mittetime]) ;1;if (
([mittetime] —[opentime]) > 0;1;if (
isblank ([endetime]) ;2; if (([opentime] —[endetime]) > 0;3;2)
)
)
)

Quellcode 6.7: Formel zum Bestimmen des Bearbeitungsstatus

Eine Fallbearbeitungsaktion besitzt zusétzlich noch den Fremdschlissel ,sessionid“, iiber den

die Verbindung zur zugehtrigen Fallbearbeitung geschehen kann.

6.5.1.6 Score

Hier werden die Scoreevents zusammengefasst. Wenn das Attribut ,,score“ des Event kleiner als
Null bzw. grofler als Eins war, hat es sich um einen ungiiltigen Score gehandelt und das Attribut

wurde auf null gesetzt.

Es kommt einige wenige Male vor, dass wihrend einer Fallbearbeitung eine Frage mehrmals
beantwortet und ein Score vergeben wird; dies darf in unseren Féllen, die keine Priifungen

beschreiben, nicht sein, weshalb diese Fallbearbeitungen verworfen werden.

Der Fremdschliissel zur Fallbearbeitung besteht aus der ,,sessionid*“. Daneben besitzt ein Score
eine beliebige Anzahl an Scoreaktionen — ein Fremdschliissel, bestehend aus den Attributen

»sessionid“, ,fragInfo* und ,nummer®, ermoglicht die Verbindung.

6.5.1.7 Scoreaktion

Vergleichbar mit einigen Typen von Fallbearbeitungsaktionen wurden Scoreevents unterschie-
den, die Features 6ffnen und schlieBen. Wir haben sie jeweils zu einer Scoreaktion mit Attributen
»Zeit* und ,,Dauer” zusammengefasst. Das Attribut ,Feature® enthélt je nach ,,type“ der Aktion
den Wert , Fragehinweis* oder ,, Losungskommentar®. Die Verbindung zum Score geschieht iiber

einen Fremdschliissel aus den Attributen ,,sessionid”, ,fragInfo“ und ,nummer*.
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6.5.1.8 Priifungsleistung

Eine Priifungsleistung entspricht der Leistung in der Priifung, fiir die in einer Fallbearbeitung

gelernt worden ist.

Mit einem SQL-Ausdruck (siehe Quellcode haben wir fiir jede Fallbearbeitung eine
Priifungsleistung bestimmt. In einer Fallbearbeitung wird auf eine Priifung gelernt, wenn fiir
den Lernenden und bearbeiteten Fall ein Priifungsergebnis vorliegt, dessen Zeitpunkt nach der
Fallbearbeitung liegt. Wenn kein Ergebnis vorliegt, sind die Werte null. Wenn mehrere mogliche
Priifungsergebnisse vorliegen, wird dasjenige verwendet, das zeitlich am nihesten zur Fallbear-

beitung liegt.

select ermodell_logs_session_user_case_table.sessionid

, startdatum as datum_fallb

, ermodell_logs_sessions_cases_manifest_table.caseid

, min(rohdaten_pruefungen .Datum) as min_pruef_datum

, count (rohdaten_pruefungen.Pruefung) as count_faelle

, rohdaten_pruefungen.Datum, rohdaten_pruefungen.Pruefung

, rohdaten_pruefungen.Note, rohdaten_pruefungen.Ergebnis

from ermodell_logs_session_user_case_table

left join ermodell_logs_sessions_cases_manifest_table

on ermodell_logs_sessions_cases_manifest_table.caseid =
ermodell_logs_session_user_case_table.caseid

and ermodell_logs_sessions_cases_manifest_table.casev =
ermodell_logs_session_user_case_table.casev

natural left join ermodell_logs_sessions_ende_start_-manifest_table

join rohdaten_pruefungen

on ermodell_logs_sessions_cases_manifest_table.caseid = rohdaten_pruefungen.Fall

and startdatum < rohdaten_pruefungen .Datum

and ermodell_logs_session_user_case_table.user_key = rohdaten_pruefungen .LOGIN

group by ermodell_logs_session_user_case_table.sessionid , startdatum

having min(rohdaten_pruefungen .Datum) = rohdaten_pruefungen .Datum

Quellcode 6.8: SQL-Ausdruck fiir Priifungsleistung

Anschlielend haben wir das ER-Modell mittels Pentaho Data Integration so umgesetzt, wie es

die Konzeption vorgibt.

6.5.2 MD-Modell

Wir haben drei Data-Cubes, jeweils mit Sicht auf Fallbearbeitungen, Fallbearbeitungsaktionen

und Scores modelliert. Die Data-Cubes werden in einem Klassendiagramm, siehe Abbildung

dargestellt.
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Die Data-Cubes teilen sich folgende Gemeinsame Dimensionen, {iber die sich Kennzahlen zu

mehreren Data-Cubes gleichzeitig abfragen lassen. Die Attribute ,,isAbbruch®, , Bearbeitungs-

nummer“, , Sessionid“, ,, Feedbackmode*, ,, Feedbacktext® werden direkt in Dimensionen, jeweils

ohne Hierarchie, umgewandelt. Das Attribut ,,userid* wird durch ein zusétzliches Attribut ,,isA-

nonym®“ beschrieben. Wenn ,,userid“ den Wert ,anonym* besitzt, wird der Wert von ,,isAnonym*

auf ,,1“, anderenfalls auf ,,0* gesetzt. Die Attribute ,,userid“ und ,,isAnonym* bilden eine Hierar-
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chie der Dimension ,,Lernender“. Eine Fallversion kann iiber die Hierarchie der Attribute ,,eval®,
ycaseid“ und ,casev® erreicht werden. Fiir das Startdatum wird eine eigene Dimension und
zwel Hierarchien erstellt. Eine Hierarchie nennt direkt das Startdatum, eine andere teilt das
Startdatum in die Attribute ,,Jahr“, ;Monat“ und , Tag“ auf.

6.5.2.2 Fallbearbeitung

Neben den Gemeinsamen Dimensionen besitzt dieser Data-Cube eine eigene Dimension
,Priiffung®. Damit wird fiir jede Fallbearbeitung die Priifung beschrieben, die im ER-Modell
im Attribut ,,Pruefung® (ggf. null) der zugeordneten Priifungsleistung enthalten ist.

Uber diesen Datenwiirfel der Fallbearbeitungen werden folgende Kennzahlen direkt durch Ag-
gregation der Kennzahlattribute, z.B. ,,Sessionid*, ,, Gesamtdauer® oder ,,Pruefungsnote® einer

Fallbearbeitung errechnet:

Fallbearbeitungen Anzahl zihlt die Anzahl an gesetzten Attributwerten von ,sessionid“ und

benotigen wir fiir Tabellen 6.10 [6.11] und [6.12]

Gesamtscore Durchschnitt berechnet den Durchschnitt an gesetzten Attributwerten von , Ge-
samtscore” und wird in den Tabellen [6.4] und [6.5] genannt.

Gesamtscore Summe ist laut Tabelle [6.5] notig.

Bearbeitungsdauer Durchschnitt nennen die Tabellen [6.5] und
Bearbeitungsdauer Summe benétigen wir fiir die Tabelle
Gesamtdauer Durchschnitt ist fiir die Tabellen [6.4] und [6.5] verlangt.
Gesamtdauer Summe leitet sich aus Tabelle [6.5] ab.

Autordauer Durchschnitt verlangt die Tabelle Die Autordauer einer Fallbearbeitung
hangt nur von der Fallversion ab; daher ist dieses Multidimensionale Modell nicht in
der ersten Normalform (vgl. [44]). Solange wir fiir diese Kennzahl einzelne Fallversio-
nen betrachten, gibt der Durchschnitt die Autordauer der Fallversion selbst an, wie es die

Anforderung verlangt.
Fallnote Anzahl nennt Tabelle [6.1]
Bediennote Anzahl benétigen wir fiir die Tabelle
Fallnote Durchschnitt ergibt sich aus Tabelle
Bediennote Durchschnitt ergibt sich genauso aus 6.1

Priifungsnote Durchschnitt nennt Tabelle Das Attribut , Priifungsnote” ist bei einer

Priifung eines Lernenden fiir alle Félle identisch, weshalb der Durchschnitt die in der
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Anforderung notige Kennzahl ergibt.

Priifungsergebnis Durchschnitt bendtigen wir fiir die Tabelle Auch das Attribut
,Priffungsergebnis“ ist bei einer Priifung eines Lernenden fiir alle Fille identisch, wes-

halb der Durchschnitt die in der Anforderung nétige Kennzahl ergibt.

6.5.2.3 Fallbearbeitungsaktion

Neben den Gemeinsamen Dimensionen besitzt dieser Data-Cube zwei eigene Dimensionen: ,, Be-
arbeitungsstatus® und ,,Feature“, die aus dem ER-Modell bekannt sind. Jede ,,Fallbearbeitungs-

aktion® besitzt eine Dauer.

Folgende Kennzahlen lassen sich iiber Aggregation direkt errechnen:

Aktionen Anzahl z&hlt die Anzahl an Fallbearbeitungsaktionen und benétigen wir fiir die Ta-

belle [6.71
Dauer Summe bendstigen wir fiir die Tabellen [6.4 und

6.5.2.4 Score

Jedes Fakt ,Score“ besitzt einen Score; aulerdem werden durch Abfrage des ER-Modells fiir die
zugehorigen Scoreaktionen , Fragehinweis“ und ,,Losungskommentar® die Dauern aufsummiert
und dem Fakt als Kennzahlattribute hinzugefiigt. Die Information dariiber, wie hiufig ein Fea-
ture jeweils fiir einen Score angezeigt wurde, ist nicht n6tig und wird verworfen. Falls ein Feature

nie verwendet wurde, ist die jeweilige Kennzahl null.

Folgende Kennzahlen lassen sich iiber Aggregation direkt errechnen:

Score Anzahl zihlt die Anzahl an gesetzten Scores und bendétigen wir fiir die Tabelle

Score Durchschnitt benétigen wir fiir die Tabelle Leere Scores werden im Durchschnitt
nicht beriicksichtigt.

Fragehinweis Summe summiert die Dauer der Anzeige des Fragehinweis und benétigen wir fiir
die Tabelle 6.8

Fragehinweis Durchschnitt berechnet den Durchschnitt der Dauer der Anzeige des Fragehin-
weis und benétigen wir fiir die Tabelle

Lésungskommentar Summe benétigen wir fiir die Tabelle

Lésungskommentar Durchschnitt bendtigen wir fiir die Tabelle

Speziell fiir Tabelle benétigen wir sowohl die Kennzahlen , Fallbearbeitungen Anzahl“ und

,Gesamtscore Durchschnitt® des Data-Cube ,,Fallbearbeitung*, als auch die Kennzahlen ,, Dauer
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Summe® des Data-Cube , Fallbearbeitungsaktion“ — und zwar fiir den Fallverlauf am Ende. Auch
dies kénnen wir erreichen, da beide Data-Cubes iiber die gemeinsame Dimension , Lernender*

verbunden sind.

Das MD-Modell haben wir mit einem Job in Pentaho Data Integration umgesetzt. Jeder Data-
Cube wird darin in einer eigenen Transformation so erstellt, wie es das Modell vorgibt. Das Vor-
gehen fiir einen Data-Cube besteht aus der denormalisierten Abfrage aller relevanten Attribute
(Dimensions- und Kennzahlattribute) des Fakts mittels SQL bzw. dem Step ,,Merge Join“ und
dem Eintragen von Attributen in die Dimensionstabellen mit dem Step ,,Dimension lookup /up-
date“, mit dem gleichzeitig Fremdschliissel fiir die Faktentabellen erstellt werden. Attribute der
Kennzahlen und die Fremdschliissel werden anschliefend jeweils in eine Faktentabelle eingege-
ben. Bei dem Erstellen von Dimensionen ist darauf zu achten, dass die Attribute, die einen
Dimensionseintrag eindeutig identifizieren, nicht null sind, weshalb diese, z.B. ,,Feedbackmode*

vor dem Eintrag in einen String, z.B. ,,unbekannt“ umgewandelt werden.

6.6 Reporting

Ziel des Reporting sind die Berichte, die in den Anforderungen des Business-Case genannt wer-

den. Fiir das Reporting im Projekt CaseTrain haben wir insgesamt ca. 15 Stunden aufgebracht.

Wir haben die Inhalte jedes Berichts mittels eines SQL- bzw. MDX-Ausdrucks aus dem Data-
Warehouse abgefragt. Den eigentlichen Bericht haben wir anschlieend jeweils mit einem Port-
folio an Werkzeugen erstellt und auf dem Data-Warehouse-Server vertffentlicht. Anschliefend
war es jederzeit moglich, Ausziige des Berichts als PDF-; CSV- oder Excel-Datei zu erstellen. So-
weit nicht anders beschrieben, haben wir Standard-Funktionen von Pentaho BI-Server, Pentaho

Report Designer und Pentaho Design Studio verwendet.

Wir haben im Reporting mittels einfacher Abfragen auf dem Data-Warehouse unter anderem
die Anzahl an Fallbearbeitungen, Durchschnittsevaluationsnoten, die Abbruchquote aller Fall-
bearbeitungen oder den durchschnittlichen Gesamtscore abgefragt, um sie der Business-Story
hinzuzufiigen. Auflerdem wurden solche Zahlen mehrmals mit bestehenden Informationen aus

dem Data-Assay verglichen, um das ER-Modell und MD-Modell zu evaluieren.

6.6.1 Reporting auf ER-Modell: SQL

Bereits das ER-Modell hat mittels der Abfragesprache SQL die Umsetzung von Berichten

ermoglicht.
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6.6.1.1 Feedbacktexte

Quellcode zeigt den SQL-Ausdruck, der den Inhalt des Berichts abfragt, der in der An-
forderung aus Tabelle beschrieben wird. Zu beachten ist die Darstellung von ausschliefllich
nicht-leeren Feedbacktexten und pro Fallversion eine Sortierung nach Datum. Damit der Be-
richt auf eine DIN-A-4-Seite gepasst hat, war es notig, in der Spalte des Attributs ,,feedbacktext

Zeilenumbriiche zu erlauben.

select

ER_Fall. caseid

, ER_Fall.casev

, ER_Fallbearbeitung.startdatum

, ER_Evaluation. fallnote

, ER_Evaluation.bedienungsnote

, ER_Evaluation.feedbacktext

from ER_Fallbearbeitung left join ER_Fall on ER_Fallbearbeitung.case_key =
ER_Fall.case_key

left join ER_Evaluation on ER_Fallbearbeitung.sessionid = ER_Evaluation.sessionid

where ER_Evaluation.feedbacktext is not null and ER_Evaluation.feedbacktext != 7”7

order by ER_Fall.caseid asc, ER_Fall.casev asc, ER_Fallbearbeitung.startdatum desc

Quellcode 6.9: SQL-Ausdruck fiir Feedbacktexte

6.6.1.2 Losungskommentar und Score

Quellcode zeigt den SQL-Ausdruck, der den Inhalt des Berichts aus Tabelle abfragt. Zu
beachten ist die Filterung nach Losungskommentaren und beendeten Erstbearbeitungen' nach
dem 1. Juni 2009 sowie fiir jeden Score die Aufsummierung der Dauer des Losungskommentars?.
Fiir Scores, bei denen der Losungskommentar nicht angezeigt wurde, wird die Dauer Null
erginzt. Eine Typumwandlung von String zu Datumswert sowie ein mathematischer Ope-
rator haben es in SQL erlaubt, die Begrenzung des Startdatums zu realisieren. Dieser Be-
richt wurde im Rahmen des spéteren Data-Mining auch mit anderen Schwellen der Dauer des

Loésungskommentars erzeugt.

select

ER_Score.score

, if (sum(ER_Scoreaktion.dauer) is null, 0, sum(ER_Scoreaktion.dauer))

from ER_Score left join ER_Scoreaktion on ER_Score.score_key = ER_Scoreaktion.score_key
left join ER_Fallbearbeitung on ER_Score.sessionid = ER_Fallbearbeitung.sessionid

where (ER_Scoreaktion.dauer is null or ER_Scoreaktion.dauer < 7200)

and (ER_Scoreaktion.feature = ”Loesungskommentar”)

and (ER_Fallbearbeitung.isAbbruch = 0)

and (ER_Fallbearbeitung.startdatum > STR.TODATE( ’2009—06—01", *%Y-%m%d’))

!Das Attribut der Bearbeitungsnummer hie wihrend des Projekts ,,nummerLernerFall“, was in der Abfrage zur

besseren Lesbarkeit gedndert worden ist.
In der urspriinglichen Abfrage war ,Loesungskommentar® mit Umlaut geschrieben. Dies hat das verwendete

Textsatzsystem dieser Arbeit nicht unterstiitzt.
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and (ER_Fallbearbeitung.bearbeitungsnummer = 1)
group by ER_Score.score_key

Quellcode 6.10: SQL-Ausdruck Losungskommentar Score

6.6.1.3 Kontinuierliche Fallbearbeitung

Quellcode zeigt den SQL-Ausdruck, der den Inhalt des Berichts aus Tabelle abfragt.
Fallbearbeitungen besitzen neben dem Bearbeitungsstatus® immer eine Dauer, weshalb wir darin

null-Werte nicht beriicksichtigen mussten.

select ER_Fallbearbeitung.isAbbruch

, ER_Fallbearbeitung.bearbeitungsstatus

, ER_Fallbearbeitungsaktion .dauer

from ER_Fallbearbeitung

left join ER_Fallbearbeitungsaktion

on ER_Fallbearbeitung.sessionid = ER_Fallbearbeitungsaktion.sessionid

where ER_Fallbearbeitungsaktion.dauer < 7200

and (ER_Fallbearbeitung.startdatum > STR.TODATE(’2009—06—01", *%Y-%m%d’))
and (ER_Fallbearbeitungsaktion.type = ”Bearbeitung”)

Quellcode 6.11: SQL-Ausdruck Kontinuierliche Fallbearbeitung

6.6.2 Reporting auf MD-Modell: MDX

Es folgen Berichte, die wir mit Hilfe der Standard-Abfragesprache fiir Multidimensionale Modelle,
MDX, erstellt haben.

6.6.2.1 Evaluationsnoten

Quellcode zeigt den MDX-Ausdruck, der den Inhalt des Berichts aus Tabelle [6.1] abfragt.

select NON EMPTY

{[Measures].[ fallbearbeitungen count]

, [Measures].[ fallnote count]
fallnote avg]

]
, [Measures ]
]
]

a
, [Measures |.[ bedienungsnote count]
, [Measures ].[ bedienungsnote avg]} ON COLUMNS,
NON EMPTY
Order ({ Descendants ([ fall ].[1], [fall].[caseversion])}, [Measures].[fallnote avg], DESC)
ON ROWS

from [fallbearbeitung]

Quellcode 6.12: MDX-Ausdruck Evaluationsnoten

3Das Attribut der Bearbeitungsnummer hie wihrend des Projekts ,,nummerLernerFall“, was in der Abfrage zur

besseren Lesbarkeit geéindert worden ist.
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Zu beachten ist die absteigende Sortierung nach der durchschnittlichen Fallnote und die aus-
schlieflliche Nennung von standardméfig evaluierten Fallversionen durch den Attributwert ,,1¢

der Dimension ,fall®.

Die Evaluationsnoten haben wir in Pentaho Report Designer auf drei Nachkommastellen runden
lassen. Wenn fiir einen Fall keine Evaluationsnoten vorhanden waren, haben wir das iiber den
Wert ,,-“ gekennzeichnet, was der Lesbarkeit gedient hat und mo6glich war, da es nicht vorgesehen

war, diesen Bericht mittels Data-Mining-Werkzeugen einzulesen.

6.6.2.2 Abbruchquote

Fiir diesen Bericht aus Tabelle [6.3|haben wir eine Abgeleitete Kennzahl ,,Abbriiche Prozent aus
bestehenden Kennzahlen errechnet. Diese Kennzahl errechnet fiir einen Cube den prozentualen
Anzeil der Anzahl an Fallbearbeitungen, die abgebrochen wurden, von der Anzahl an allen

Fallbearbeitungen.
Quellcode zeigt den MDX-Ausdruck. Die Sortierung nach ,, Abbriiche Prozent“# soll fiir die

tatsdchlichen Versionen der Félle bestehen, was mit dem Ausdruck ,,BDESC* erreicht wird. Die

Abbruchquote wird bereits in der Abfrage als Prozentzahl ausgedriickt.

with member [Measures|.[Abbrueche Prozent |
as ' (([isAbbruch].[ All isAbbruchs].[1], [Measures].[fallbearbeitungen count])
/ [Measures|.[ fallbearbeitungen count])’

, FORMAT STRING = 7 #,###.00%"
select NON EMPTY

{[Measures|.[ fallbearbeitungen count], [Measures].[Abbrueche Prozent]} ON COLUMNS,
NON EMPTY
Order (Hierarchize ({ Descendants ([ fall |.[ All falls], [fall].[caseversion])})

, [Measures|.[ Abbrueche Prozent], BDESC) ON ROWS
from [fallbearbeitung]

Quellcode 6.13: MDX-Ausdruck Abbruchquoten

6.6.2.3 Fallverlauf am Ende

Fiir diesen Bericht aus Tabelle haben wir neben der Anzahl an Fallbearbeitungen (darunter
nur die, die nicht abgebrochen wurden), dem Durchschnitt des Gesamtscore und dem Durch-
schnitt der Gesamtdauer zusétzlich abgeleitete Kennzahlen benétigt. Diese verwenden neben
Kennzahlen aus dem Data-Cube ,,Fallbearbeitung” auch Kennzahlen aus dem Data-Cube , Fall-
bearbeitungsaktion“, weshalb wir fiir diese Abfrage beide Data-Cubes mit Mondrian Schema
Workbench in einem Virtuellen Data-Cube ,,AktionenGesamtScoreDauer® zusammengefasst ha-

ben. Die abgeleiteten Kennzahlen erklédren sich wie folgt:

4Das Textsatzsystem hat innerhalb des Quellcodes keine Umlaute ermdglicht, weshalb hier , Abbrueche Prozent*

verwendet wurde.
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Fallverlauf Ende Sum errechnet die Summe der Dauer des Fallverlaufs am Ende; wir haben

dazu die Dimensionsattributwerte ,, Fallverlauf“ und ,,3“ (entspricht Ende) verwendet.

Fallverlauf Ende Durchschnitt errechnet den Durchschnitt der Dauer des Fallverlaufs am Ende.
Hier haben wir zusétzlich leere Werte durch ,,0* ersetzt, damit alle Lernenden im Bericht

genannt werden.

Fallverlauf Prozent errechnet schlieflich aus ,,Fallverlauf Ende Durchschnitt“ und ,,Gesamtdau-
er Durchschnitt® das Verhéltnis, das zwischen der Dauer des Fallverlaufs am Ende und
der Gesamtdauer im Durchschnitt besteht. Des Weiteren wird der Anteil als Prozentzahl

angezeigt.

Es wurden nur beendete Fallbearbeitungen im Bericht beriicksichtigt. Quellcode zeigt die
Abfrage.

with member [Measures].[ Fallverlauf Ende Summe]

as ' ([typ].[All typs].[Fallverlauf], [status].[All statuss].[3], [Measures].[fbak_dauer
sum]) "’

member [Measures].[ Fallverlauf Ende Durchschnitt ]

as ’IIf (IsEmpty (([Measures].[ Fallverlauf Ende sum]| / [Measures].[fallbearbeitungen

count])),
0.0, ([Measures].[Fallverlauf Ende sum| / [Measures].[fallbearbeitungen count]))’
member [Measures].[ Fallverlauf Prozent]
as ’([Measures].[ Fallverlauf Ende Durchschnitt] / [Measures]|.[gesamtdauer avg])’

, FORMAT STRING = 7 # ###.00%"
select NON EMPTY

{[Measures].[ fallbearbeitungen count], [Measures].[gesamtscore avg],
[Measures | . [ gesamtdauer avg]

, [Measures|.[ Fallverlauf Ende Durchschnitt], [Measures].[Fallverlauf Prozent]} ON
COLUMNS,

NON EMPTY

Filter (Order ([lernender ].[ All lernenders].[0]. Children, [Measures].[Fallverlauf
Prozent ], DESC)

, (NOT IsEmpty ([ Measures].[ fallbearbeitungen count]))) ON ROWS

from [AktionenGesamtScoreDauer ]

where [isAbbruch].[All isAbbruchs].[0]

Quellcode 6.14: MDX-Ausdruck Fallverlauf am Ende

6.6.2.4 Priifungsergebnisse

Wir hatten die Priifungsergebnisse zunéchst fast ausschliefSlich manuell analysiert. Dabei haben
wir fiir jede Priifung einen einzelnen Bericht iiber Studenten und ihre Leistungen in relevan-
ten Féllen (damals noch ausschlieBlich der durchschnittliche Gesamtscore) erstellt und in einer
Transformation mit den Priifungsleistungen zusammengebracht. Dieses Vorgehen war aufgrund
der vielen manuellen Schritte fehleranfillig und unflexibel. So mussten wir, nachdem weitere

Attribute als Vergleichskriterien ausgewéhlt worden waren, den Grofiteil der Schritte zum Er-

6.6. Reporting 203




© 00 O Ot B~ W N

e e e e e
N O U W N = O

=W N

Kapitel 6. Ergebnisse der Einzelfallstudie: CaseTrain

stellen des Berichts wiederholen. Daher wurde entschieden, die Priifungsergebnisse in das ER-
und MD-Modell aufzunehmen, was ohne groe Anderungen der bestehenden Elemente moglich

war.

Quellcode zeigt diesen Bericht aus Tabelle Man betrachte, dass ausschliellich nicht-
anonyme Lernende aus den vorhandenen Priifungen ,,QMA*“, ,QMA-Pre* und ,,Wiwi2“ ausge-

geben werden.

select NON EMPTY

{[Measures].[ fallbearbeitungen count]
, [Measures|].[ gesamtscore avg]

, [Measures|].[ gesamtscore sum]

, [Measures|.[ bearbeitungsdauer avg]

, [Measures|].[ gesamtdauer avg]

, [Measures|.[ pruefungsnote avg]|

, [Measures|.[ pruefungsergebnis avg]
, [Measures|.[ bearbeitungsdauer sum]
, [Measures |.[ gesamtdauer sum]

, [Measures|.[ gesamtscore max|} ON COLUMNS,
NON EMPTY

Crossjoin ({[pruefung].[ All pruefungs].[QMA]

, [pruefung].[ All pruefungs].[QMA-Pre]

, [pruefung].[ All pruefungs].[Wiwi2]}

, [lernender ].[ All lernenders].[0]. Children) ON ROWS
from [fallbearbeitung]

Quellcode 6.15: MDX-Ausdruck Priifungsergebnisse

6.6.2.5 Fallbearbeitungsaktionen Frequenztabelle

Fiir diesen Bericht aus Tabelle haben wir drei abgeleitete Kennzahlen verwendet:

Anzahl Fallbearbeitungen gibt die Anzahl aller Fallbearbeitungen an.

Dauer Durchschnitt errechnet die durchschnittliche Dauer von Fallbearbeitungsaktionen pro

Fallbearbeitung.

Anzahl Durchschnitt errechnet die durchschnittliche Anzahl von Fallbearbeitungsaktionen pro

Fallbearbeitung.

Fiir jede Kennzahl gilt die Filterung nach beendeten Fallbearbeitungen. Die verwendeten Kenn-
zahlen stammen aus den Data-Cubes ,,Fallbearbeitung® und , Fallbearbeitungsaktion®, weshalb

wir wieder den Virtuellen Data-Cube ,,AktionenGesamtScoreDauer” verwendet haben. Quellco-
de zeigt die Abfrage.

with member [Measures].[Dauer Durchschnitt |

)

as ' ([Measures|.[fbak_dauer sum]| / [Measures].[Anzahl Fallbearbeitungen])

member [Measures].[Anzahl Durchschnitt ]
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as ’([Measures].[aktionen count] / [Measures]|.[Anzahl Fallbearbeitungen])’

member [Measures].[ Anzahl Fallbearbeitungen |

as ' ([status].[ All statuss], [typ].[All typs], [Measures].[fallbearbeitungen count])’
select

{[Measures ].[ Anzahl Fallbearbeitungen |

, [Measures |.[ fbak_dauer sum]
, [Measures].[aktionen count]
, [Measures].[Dauer Durchschnitt]

, [Measures].[ Anzahl Durchschnitt]} ON COLUMNS,
Crossjoin ({[typ].[ All typs].[Bearbeitung]
, [typ].[All typs].[Bild]

, [typ].[All typs].[Fallverlauf]

, [typ].[All typs].[Hintergrundinfo |
, [typ].[All typs].[Introinfo]

, [typ].[All typs].[Link]

, [typ].[All typs].[Pause]}

, {[status].[All statuss].[1]

, [status].[All statuss].[2]

, [status].[All statuss].[3]}) ON ROWS
from [AktionenGesamtScoreDauer ]

where [isAbbruch].[All isAbbruchs].[0]

Quellcode 6.16: MDX-Ausdruck Fallbearbeitungsaktionen Frequenztabelle

6.6.2.6 Scoreaktionen Frequenztabelle

Auch fiir diesen Bericht aus Tabelle [6.8 waren zusiitzlich Abgeleitete Kennzahlen notig.

Fragehinweis Dauer Avg berechnet die durchschnittliche Dauer des Fragehinweis pro Score.

Fragehinweis Anzahl Avg errechnet, wie hoch der Anteil der Haufigkeit des Fragehinweises an
der Zahl der Scores ist.

Lésungskommentar Dauer Avg berechnet die durchschnittliche Dauer des Losungskommentars

pro Score.

Lésungskommentar Anzahl Avg errechnet, wie hoch der Anteil der Haufigkeit des

Losungskommentars an der Zahl der Scores ist.

Quellcode zeigt den MDX-Ausdruck, der den Inhalt des Berichts generiert. Man beachte,
dass die Kennzahlen jeweils fiir abgebrochene und nicht-abgebrochene Fallbearbeitungen insge-

samt und nach einzelnen Bearbeitungsnummern getrennt genannt werden®.

with member [Measures|.[Fragehinweis Dauer Avg]

as ’([Measures|.[fragehinweis sum] / [Measures].[score count])’

5Das Attribut der Bearbeitungsnummer hie wihrend des Projekts ,,nummerLernerFall“, was in der Abfrage zur

besseren Lesbarkeit geéindert worden ist.
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member [Measures|.[ Fragehinweis Anzahl Avg]

as ’([Measures].[fragehinweis count] / [Measures].[score count])’
member [Measures |. [ Loesungskommentar Dauer Avg]

as ’([Measures]|.[loesungskommentar sum| / [Measures].[score count])’
member [Measures].[Loesungskommentar Anzahl Avg]

as ' ([Measures|.[loesungskommentar count] / [Measures]|.[score count])’

select NON EMPTY

{[Measures].[score count]

, [Measures|.[score avg]

, [Measures|].[ fragehinweis avg]

, [Measures|.[loesungskommentar avg]

, [Measures|.[ Fragehinweis Dauer Avg]

, [Measures|.[ Fragehinweis Anzahl Avg]

, [Measures].[Loesungskommentar Dauer Avg]

, [Measures].[Loesungskommentar Anzahl Avg]} ON COLUMNS,

NON EMPTY Hierarchize (Union(Union(Crossjoin ({[isAbbruch].[ All isAbbruchs].[0]}
, {[bearbeitungsnummer].[ All bearbeitungsnummers]})

, Crossjoin ({[isAbbruch].[ All isAbbruchs].[0]}

, [bearbeitungsnummer].[ All bearbeitungsnummers]. Children))

, Union(Crossjoin ({[isAbbruch].[ All isAbbruchs].[1]}

, {[bearbeitungsnummer |.[ All bearbeitungsnummers]})

, Crossjoin ({[isAbbruch].[ All isAbbruchs].[1]}

, [bearbeitungsnummer |.[ All bearbeitungsnummers]. Children)))) ON ROWS

from [score]

Quellcode 6.17: MDX-Ausdruck Scoreaktionen Frequenztabelle

6.6.2.7 Autordauer

Auch fiir diesen Bericht aus Tabelle haben wir Abgeleitete Kennzahlen bendtigt:

Bearbeitungsdauer (Min) berechnet die durchschnittliche Bearbeitungsdauer in Minuten.

Differenz berechnet die absolute Differenz zwischen ,,Bearbeitungsdauer (Min)* und ,,autordau-

er avg®. Wenn keine Autordauer angegeben ist, wird null ausgegeben.

Daneben ist die Filterung nach beendeten Fallbearbeitungen und eine absteigende Sortierung
nach der Differenz zu beachten. Die Funktion ,,Descendants“ hat es uns erlaubt, die Dimension
Hfall“ direkt auf der Granularitdt der Fallversionen zu betrachten, siehe Quellcode

with member [Measures|.[Bearbeitungsdauer (Min) ]

as ’([Measures|.[ bearbeitungsdauer avg| / 60.0)’

member [Measures]. [ Differenz |
as 'IIf (IsEmpty ([ Measures].[autordauer avg])
, NULL, Abs(([Measures].[Bearbeitungsdauer (Min)] — [Measures].[autordauer avg])))’
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select NON EMPTY {[Measures].[ fallbearbeitungen count]

, [Measures].[ Bearbeitungsdauer (Min) ]

, [Measures|.[autordauer avg]

, [Measures |.[ Differenz]|} ON COLUMNS,

NON EMPTY Order ({ Descendants ([ fall ].[ All falls], [fall].[caseversion])}

, [Measures|.[ Differenz], BDESC) ON ROWS
from [fallbearbeitung]
where [isAbbruch].[All isAbbruchs].[0]

Quellcode 6.18: MDX-Ausdruck Autordauer

6.6.2.8 Bearbeitungsspitzen

Auch die Berichte aus Tabelle und haben wir mit einer MDX-Abfrage erstellt. Erstere
Abfrage wird in Quellcode genannt, die zweite Abfrage ist vergleichbar aufgebaut.

select NON EMPTY Crossjoin ({[Measures].[ fallbearbeitungen count]}

, {[isAbbruch].[ All isAbbruchs].[0], [isAbbruch].[All isAbbruchs].[1]}) ON COLUMNS,
NON EMPTY {(Descendants ([time].[ All times],[month]))} ON ROWS

from [fallbearbeitung]

Quellcode 6.19: MDX-Ausdruck Bearbeitungsspitzen Abbriiche

6.7 Data-Mining

Ziel des Data-Mining ist es, die geforderten Muster aus dem Business-Case zu entdecken. Wir

haben insgesamt ca. 15 Stunden mit Data-Mining verbracht.

6.7.1 Evaluationsnoten

Das Data-Mining hat sich hierbei darauf beschrankt, Fallversionen nach der Fallnote absteigend

sortiert darzustellen, damit besonders schlecht bewertete Félle an sichtbarer erster Stelle stehen.

6.7.2 Feedbacktexte

Bei den Feedbacktexten handelt es sich um einen textuellen Bericht. Die Betonung von rele-
vanten Feedbacktexten hat sich darauf beschrankt, diese fiir jede Fallversion nach dem Datum
absteigend zu sortieren, damit aktuellere, und damit relevantere Feedbacktexte, an erster Stelle

stehen.
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6.7.3 Abbruchquote

Um Fallversionen, die besonders hiufig abgebrochen werden, sichtbar zu machen, haben wir den

Bericht nach der Abbruchquote absteigend sortiert.

Zur Evaluation haben wir stichprobenartig die Abbruchquote mittels SQL auf den Rohdaten im
Data-Assay iiberpriift.

6.7.4 Fallverlauf am Ende

Wir haben den Bericht als CSV-Datei exportiert und direkt mit RapidMiner eingelesen. Darin
lie} sich ein Scatter-Plot erstellen, der das Muster sichtbar gemacht hat, welches im Business-

Case in Tabelle gefordert wird. Das Diagramm wird in der Business-Story gezeigt, siehe
Abbildung [6.3]

Das Ergebnis, bestehend aus Bericht und Muster, wurde durch Stichproben evaluiert; auffillige
Werte bei zwei Lernenden wurden mit SQL-Ausdriicken auf die im Data-Assay vorverarbeiteten

Daten iiberpriift.

6.7.5 Priifungsergebnisse

Wir haben den Bericht als CSV-Datei exportiert und in Rattle eingelesen. Damit liefl sich die
Korrelationstabelle der numerischen Attribute errechnen und in einer Visualisierung darstel-
len; diese ist in der Business-Story in Abbildung enthalten. Wieder mit Rattle wurde ein
Scatter-Plot erstellt, um die Korrelation zwischen Gesamtscore und Priifungsergebnis weiter zu
untersuchen, sieche Abbildung in der Business-Story. Auflerdem haben wir in diesem Zusam-
menhang die Gesamtdauer ndher behandelt und mit Rattle einen Box-Plot anzeigen lassen, der
auch in der Business-Story zu finden ist, siche Abbildung

6.7.6 Kontinuierliche Fallbearbeitung

Den Bericht haben wir zunéchst als CSV-Datei exportiert. Rattle hat darin alle Attribute als nu-
merisch erkannt; da wir jedoch die Dauer in Abhéngigkeit der Abbruchinformation und Bearbei-
tungsnummer untersuchen wollten, mussten diese als kategorische Attribute verwendet werden.
In einer ARFF-Datei konnen solche Informationen hinzugefiigt werden. Deshalb haben wir die
CSV-Datei mit Notepad++ gedffnet, manuell solche Informationen hinzugefiigt und die Datei
anschliefend mit der Endung ,,arff“ gespeichert. Quellcode zeigt die manuell hinzugefiigten
ersten Zeilen der neuen ARFF-Datei. Diese Datei haben wir mit Rattle eingelesen und jeweils
zwel Box-Plots und Verteilungen erstellt, siche Abbildungen und in der Business-Story.
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Qrelation default

Q@attribute isAbbruch {0,1}

@attribute nummerLernerFall {1,2,55,99}
@attribute dauer numeric

Qdata

1,99,3

0,2,25

Quellcode 6.20: ARFF-Header fiir Kontinuierliche Fallbearbeitungen

6.7.7 Fallbearbeitungsaktionen Frequenztabelle

Dieser Bericht hat vor allem der Evaluation des ER- und MD-Modells gedient. Zum Beispiel
wurde der Fallverlauf zeitweise bereits am Anfang einer Fallbearbeitung angezeigt, was technisch
nicht moéglich war. Der Grund lag darin, dass das zugehorige Event nur einmal erwartet wurde,
jedoch mehrmals pro Fallbearbeitung auftreten kann; dies erklirt auch die drei Anzeigen der
Introinfo in der Mitte einer Fallbearbeitung. Der Bericht wurde in die Business-Story eingefiigt,
siehe Abbildung

6.7.8 Scoreaktionen Frequenztabelle

Auch hier hat sich das Data-Mining auf die blofle Betrachtung und den Vergleich mit vorhan-
denem Wissen beschrénkt.

6.7.9 Losungskommentar und Score

Der Bericht wurde in Rattle und in RapidMiner eingelesen. Mit Ersterem wurde der Korrelati-

onskoeffizient bestimmt sowie ein Box-Plot erstellt. RapidMiner liefl uns das geforderte Muster

mit einem Scatter-Plot erstellen und einen Jitter einfiigen. Die Diagramme finden sich in der
Business-Story in Abbildungen und

6.7.10 Autordauer

Das Data-Mining auf diesen Bericht hat sich auf eine Sortierung und das Betrachten der erst-

genannten Félle beschrankt.
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6.7.11 Bearbeitungsspitzen

Fiir beide Berichte wurden direkt im Pentaho BI-Server zwei Sdulendiagramme erstellt, die
die Anzahl an abgebrochenen und nicht-abgebrochen Fallbearbeitungen bzw. Fallbearbeitungen
mit einer bestimmten Bearbeitungsnummer aufeinander gestapelt visualisieren. Wir haben diese
Diagramme in die Business-Story aufgenommen, siehe Abbildungen und
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In diesem Kapitel sollen die Stidrken und Schwichen der in dieser Arbeit vorgestellten Metho-
dologie aufgezeigt werden. Es wird begriindet, weshalb sie allgemein anwendbar ist auf beliebige
Problembereiche. Dazu werden die einzelnen Teile der Methodologie betrachtet und anhand der

beiden Einzelfallstudien bewertet.

7.1 Business-Case

Die Hauptaufgabe des Business-Case bestand darin, die Kommunikation zwischen Entschei-
dungstriager und Team bei der Verfeinerung von Anforderungen zu unterstiitzen. Er ist allgemein
verwendbar, weil er sich auf zwei Konzepte stiitzt: Berichte aus Tabellen und die Beschreibung

der Tabelleninhalte in natiirlicher Sprache.

Der Business-Case hat einen Rahmen iiber die Projekte gespannt. Die Entwicklung der Ergeb-
nisse iiber Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining, bis hin zur Prasentation

in der Business-Story werden durch ihn vorgegeben:

e Fiir jede Anforderung werden die Datenquellen, die das Team zur Umsetzung einer Losung
benétigt und die der Entscheidungstriger zur Verfiigung stellt, als Eingaben genannt. Die
initiale Vorbereitung der Rohdaten im Data-Assay hingt von diesen Datenquellen ab.
Wenn z.B. ein kontinuierliches Data-Mining mit aktuellen Daten anvisiert wird, muss das

beim Einlesen der Datenquellen bedacht werden.

e Jeder Bericht einer Anforderung besteht aus Tabellen, diese wiederum aus Zeilen und Spal-
ten. Ihre Inhalte beschreiben Objekte und Attribute. Um im Reporting, Data-Mining und
letztendlich in der Business-Story behandelt zu werden, miissen diese Objekte und Attri-
bute im Data-Warehouse abgebildet sein, zumindest im ER-Modell, meist aber auch im
MD-Modell. Die Abfragesprachen SQL und MDX kénnen grundsétzlich jede Information
im Data-Warehouse abfragen, besitzen jedoch Einschrinkungen, was die Struktur der Aus-
gabe anbelangt. So kann SQL z.B. keine dynamische Anzahl an Spalten abfragen. MDX
kann in jeder Spalte (bzw. Zeile, wenn die Kennzahlen in den Zeilen vorgegeben werden)
nur eine Kennzahl berechnen lassen, iibereinanderstehende Zellen (bzw. nebeneinander

stehende bei zeilenweisen Kennzahlen) der ausgegebenen Tabelle miissen also eine identi-
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sche Semantik besitzen. Wenn die Inhalte der Zeilen und Spalten direkt mittels SQL oder
MDX abgefragt werden kénnen, kann der Bericht direkt im Reporting umgesetzt werden.
Fiir Berichte, die eine aufwandigere Struktur besitzen kann es sein, dass diese nicht mittels
Reporting, sondern im Rahmen der Business-Story umgesetzt werden miissen. So lassen
sich Ausgaben des Reporting z.B. in Tabellenkalkulationsprogrammen einlesen und nach

Belieben verandern.

Das Muster einer Anforderung wird mittels Data-Mining-Techniken entdeckt, die auf einen

Bericht ausgefiihrt werden. Je nach Technik muss der Bericht vorher angepasst werden.

Letztendlich wird auch die Darstellung der Ergebnisse in der Business-Story im Business-
Case festgelegt. Jeder Entscheidungstriger hat seine eigenen Vorlieben, wie ausfiihrlich

und mit welchen Schwerpunkten die Business-Story umgesetzt werden soll.

Mit den Anforderungen aus der ersten Version des Business-Case wurden auch die Entwick-

lungsprozesse gestartet und erste Ausgaben im Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und

Data-Mining erstellt. Aus ihren Ergebnissen haben sich Anderungen an den Anforderungen er-

geben, insbesondere wurden diese immer spezifischer, aber auch neue Anforderungen sind dabei

aufgetreten. Mit Kenntnissen zu den Abhéngigkeiten zwischen Business-Case und der Umsetzung

kann der Aufwand fiir eine gedinderte Anforderung abgeschétzt werden. Dabei ist der Aufwand

umso grofler, je mehr Schnittstellen zwischen einzelnen Teilen der Umsetzung betroffen sind:

Wenn die Datenquellen neue bzw. aktualisierte Daten enthalten, die in die Analysen einbe-
zogen werden sollen, impliziert das normalerweise keine Anderungen an den Entwicklungen.
Stattdessen werden die aktualisierten Daten genau so analysiert, wie es die herausgearbei-
teten Entwicklungsprozesse vorgeben. Dazu gehort: Das Einlesen der Daten im Data-Assay,
die Integration der Daten im Data-Warehouse, das Erstellen von Ausziigen der Berichte

im Reporting und das Finden von konkreten Mustern im Data-Mining.

Bei einer strukturellen Anderung der Datenquellen muss das Data-Assay abgedndert wer-
den. Wenn die Bedeutung dieser Datenquellen unverdndert bleibt, werden keine weite-
ren Modifikationen der Entwicklung impliziert. Eine strukturelle Anderung stellt z.B. ein

verandertes Passwort zum Zugriff auf eine Datenquelle dar.

Werden neue Muster in bestehenden Berichten verlangt, erfordert das ausschliellich

Anderungen im Data-Mining.

Werden neue Berichte und Muster iiber die abgebildeten Objekte und Attribute im Data-

Warehouse verlangt, impliziert das Anderungen im Reporting und Data-Mining.

Werden neue Berichte und Muster iiber andere Objekte und Attribute im Data-Warehouse
verlangt, werden Anderungen im Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining notwen-
dig. Falls es sich um neue Objekte und Attribute handelt, konnen bestehende Berichte
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und Muster unverdndert bleiben. Falls es sich jedoch um abgeédnderte Objekte und At-
tribute handelt, kann es erforderlich sein, jegliche vorhandenen Berichte und Muster zu

aktualisieren.

FEin wichtiges Kriterium zum Bewerten eines Vorgehens zum Data-Mining ist die Zeit, die
zum Losen eines Problems bendétigt wird. Tabelle gibt eine Ubersicht iiber den zeitlichen
Aufwand des Teams wihrend der Data-Mining-Projekte. Die Zeitaufwinde des Data-Mining-
Experten konnten durch das KDDM-Wiki abgeschéitzt werden, in dem die nétige Anzahl an
Stunden fiir Aufgabendurchfithrungen dokumentiert wurde. Der Aufwand der Doménen- und
Daten-Experten wurde anhand der Gesamtdauer der Teambesprechungen abgeschéitzt und aus-
schliefflich als zusétzliche Stunden dem Data-Assay hinzugefiigt. Das Herausarbeiten der Anfor-
derungen im Business-Case und das Zusammenstellen der Ergebnisse in der Business-Story sind
nicht Teil der Entwicklung, ihre Aufwéinde wurden nicht vollstindig dokumentiert und waren

daher nicht abzuschéitzen.

DA DW RP DM
Bachelor (60) 39% | (50) 32% | (40) 26% | (5) 3%
CaseTrain (100) 59% | (40) 23% | (15) 9% | (15) 9%

Tab. 7.1: Fiir die Entwicklungsteile Data-Assay (DA), Data -Warehouse (DW), Reporting (RP)
und Data-Mining (DM) grobe Abschéitzung der Ein-Mann-Stunden sowie des prozen-

tualen Anteils an der Entwicklungszeit

Die Lebenszyklen der beiden Data-Mining-Projekte haben aus kontinuierlich spezifizierten An-
forderungen bestanden. Bei einer Anderung der Anforderungen musste iiberpriift werden, welche
Teile der Entwicklungsprozesse zu modifizieren waren. Der Lebenszyklus wurde daher jeweils von
vorne gestartet und neue Meilensteine fiir Data-Assay, Data-Warehouse, Reporting und Data-
Mining erstellt. Aufler dieser ,, Wasserfallmethode“ [48] sind weitere Lebenszyklen denkbar; Le-
benzyklen aus der Software-Entwicklung kénnen als Vorlage dienen (vgl. [30]), miissen jedoch
erweitert werden, um die hohe Iterativitdt und Interaktivitit von Data-Mining-Projekten zu
beriicksichtigen. Unnotiger Aufwand fiir Projekte ldsst sich vermeiden, wenn die Anforderungen
immer so konkret wie moéglich formuliert werden. Eine Anforderung an die Data-Mining-Projekte
in Form eines Berichts und Musters war grundsétzlich versténdlich fiir den Entscheidungstriger.
Auch war es fiir den Entscheidungstriger teilweise moglich, eigene Anforderungen zu bilden
oder vorhandene zu verfeinern, dies allerdings hiufig nur dann, wenn ihm gleichzeitig eine erste
Umsetzung der Anforderung gezeigt wurde. Moglicherweise hilft es dem Entscheidungstriger,
Anforderungen spezifischer zu formulieren, wenn Berichte und Muster nicht textuell in einer
Tabelle beschrieben, sondern in Konzeptmodellen dargestellt werden, dhnlich den Use-Case-
Diagrammen der Unified-Modeling-Language (vgl. [48]). Aggregation Workflows [19] und Werke
von Zubcoff und Trujillo (vgl. [72]; [73]) bieten dazu erste Ansitze.
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7.2 Business-Story

Auch die Business-Story stiitzt sich auf die natiirliche Sprache und stellt keine Einschrénkung fiir
den Problembereich dar. Der Nachteil besteht darin, dass das Zusammenstellen der Ergebnisse
hauptséchlich ein aufwéndiger manueller Prozess ist. Langfristig konnte sich eine alternative

Moglichkeit zur Présentation der Ergebnisse empfehlen:

Dabei werden die Ergebnisse nicht in einer Business-Story zusammengefasst, sondern in gemein-
samen Sitzungen zwischen Entscheidungstriger und Team erarbeitet. Dazu sind laut Kohavi
[39] folgende Voraussetzungen nétig, die von der vorgestellten Methodologie in Ansétzen erfiillt

werden.

e Die Daten sind in Form von Berichten {iber eine webbasierte Benutzerschnittstelle erreich-

bar.

e Die Berichte sind parametrisierbar, damit dem Entscheidungstréiger individuelle Fragen

yout-of-the-box“ [39] beantwortet werden kénnen.

e Die Berichte sind von technisch versierten Personen jederzeit frei modifizierbar.

Allerdings sind fiir diesen Ansatz noch zu viele manuelle Arbeiten notwendig, als dass effiziente
Sitzungen realistisch erscheinen. Eine nachtrégliche Anpassung der Berichte wére z.B. zu zeit-
aufwindig; Diese ist bisher hiufig nétig, damit die Berichte von einem Data-Mining-Werkzeug
gelesen werden konnen. Zudem ist der Funktionsumfang von Reporting- und Data-Mining-
Werkzeugen noch nicht ausreichend, um individuelle Bediirfnisse von Entscheidungstrigern zu

erfiillen.

7.3 Data-Assay

In den Einzelfallstudien war es jeweils moglich, die Rohdaten in Tabellarische Form umzuwan-
deln. Davon kann man nicht immer ausgehen: Daten kénnen auch als Streams, Zeitreihen oder
Sequentielle Date sowie qualitative Texte oder mediale Daten (Musik, Bilder, Videos) vorliegen.
Diese konnen entweder in Tabellarische Form transformiert werden und nach der vorgestellten
Methodologie analysiert werden, oder bediirfen einer anderen Herangehensweise. In dieser Ar-
beit konnte bestétigt werden, dass die Tabellarische Form sehr allgemein anwendbar ist und
auch geniigend Flexibilitdt bietet, um ausgefallenere Daten zu analysieren. So handelte es sich
beispielsweise bei den Logdaten im Projekt CaseTrain um annidhernd sequentielle Daten, die sich

durch Vorverarbeitung in Tabellarische Form bringen lielen und analysiert werden konnten.

Das Data-Assay war fiir die Evaluation von grofler Bedeutung. Aussagen der Experten, aber

auch Ergebnisse aus Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining wurden immer wieder direkt
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anhand der Rohdaten iiberpriift, da in diese stets das grofite Vertrauen bestand.

Allerdings kann nicht alles anhand des Data-Assay evaluiert werden. Aufwindig abgeleitete
Kennzahlen auf spezielle Teilmengen des MD-Modells lassen sich beispielsweise nicht so einfach
mittels SQL auf die Rohdaten wiederholen. Stattdessen miissen die Ergebnisse in Data-Assay,
Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining jeweils davon ausgehen, dass die vorherigen Er-
gebnisse korrekt sind. Dies kann nur durch Tests und dem Hintergrundwissen der Daten- und
Doménen-Experten sichergestellt werden. Im Projekt Bachelor wurde beispielsweise mit SQL
auf die Rohdaten, mit SQL auf das ER-Modell und mittels MDX auf das MD-Modell die An-
zahl an Studenten abgefragt, miteinander verglichen und so das Vertrauen in die Ergebnisse
gestarkt. In diesem Zusammenhang hat sich die Frage gestellt, ob im Data-Mining &hnliche
Konzepte wie die JUnit-Tests in der Java-Programmierung moglich sind. Durch solche Tests
konnten Standard-Ausgaben aus Data-Warehouse, Reporting und Data-Mining mit Ausgaben

aus dem Data-Assay verglichen und Fehler bei Anderungen automatisch erkannt werden.

7.4 Data-Warehouse

Waéhrend der Entwicklung von ER-Modell und MD-Modell fiir beide Projekte sind keine Ein-
schrankungen aufgetreten, um Objekte aus der Realitdt in der Datenbank abzubilden. Zudem
wurde die Erfahrung gemacht, dass das Multidimensionale Modell mit Datenwiirfeln und einer
multidimensionalen Abfragesprache sehr gut geeignet ist, um nicht nur innerhalb des Teams iiber
die Daten, sondern auch mit einem Entscheidungstréiger {iber die Umsetzung von Anforderungen

zu sprechen.

Nach der Konzeption der Modelle war die Umsetzung relativ fest vorgegeben, z.B. die Erstellung
von eigenen Fremdschliisseln fiir das ER-Modell aus fachlichen Fremdschliisseln der Rohdaten.
Dies hatte zum Vorteil, dass dabei grundsétzlich wenig Fehler aufgetreten sind. Trotz der fes-
ten Vorgaben aus der Konzeption war es jedoch meist eine aufwéndige manuelle Arbeit, ER-
Modell und MD-Modell zu erstellen, auch aufgrund umsténdlicher Bedienung der entsprechenden
Werkzeuge. Die Erfahrungen wihrend der Projekte geben den Eindruck, dass der Entwicklungs-
aufwand deutlich vermindert werden kénnte, wenn Teile der Umsetzung automatisiert werden
wiirden. So gibt es bereits erste Ansétze, um ein MD-Modell automatisch aus einem ER-Modell

zu erstellen (vgl. [64]).

7.5 Reporting und Data-Mining

Diese Arbeit hat das Reporting als essentiellen Teil der Entwicklungsprozesse gesehen. Berich-

te bieten eine versténdliche Sicht auf die Rohdaten. Dabei erlauben es die Abfragesprachen,
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jede Art der Information aus den Rohdaten zu extrahieren. Im Data-Mining lassen sich an-
schlieflend eine Vielzahl an verborgenen Informationen aus den Berichten extrahieren. In der
Business-Story kénnen dann die Informationen in beliebigen Darstellungsformen présentiert
werden. Daher besitzen auch Reporting und Data-Mining keine Einschriankungen fiir andere
Anwendungsbereiche. Zudem wurde die Erfahrung gemacht, dass die strikte Trennung von Re-
porting und Data-Mining zum Versténdnis des Entscheidungstrigers beitrdagt. Allerdings ist
sie mit hoherem Aufwand verbunden, insbesondere wenn Berichte manuell angepasst werden
miissen, um von den Data-Mining-Werkzeugen eingelesen werden zu koénnen. Technisch lassen
sich die Funktionen des Reporting, Data-Mining und der Ergebnisdarstellung besser intergrieren.
Ein vielversprechender Ansatz ist das Online-Analytical-Mining (OLAM), das Han bereits 1997
beschrieben hat [31], dessen Méglichkeiten jedoch bisher weitgehend unbeachtet geblieben sind.
Im OLAM werden Ergebnisse des Data-Mining zusammen mit den analysierten Daten in ei-
nem Data-Cube angezeigt. Ramakrishnan hat ,,Prediction Cubes® [18] vorgestellt, bei denen die
Vorhersage eines Wertes direkt im Data-Cube vorgenommen wird — fiir interaktiv bestimmbare
Teilmengen oder Granularitétsstufen. Ein einfaches Beispiel fiir OLAM im Deskriptiven Data-
Mining sind Diagramme, wenn z.B. die ECTS-Punkte-Verteilung der betrachteten Studierenden
direkt im Bericht oder im OLAP angezeigt wird.

7.6 Dokumentations- und Wissensmanagementsystem

Das KDDM-Wiki und Versionierungssystem wurden exzessiv wihrend der Projekte verwen-
det, das Erstgenannte enthélt bereits 161 Inhaltsseiten, das Zweitgenannte ca. 2 GB an Daten.
Héufige Seiten des Wikis sind Aufgaben, Durchfithrungen, Artefakte und Todos, sehr selten
erstellt wurden Resultate und Evaluationen, die stattdessen meist direkt auf den Ziel- oder
Aufgabenseite beschrieben wurden. Wenn auch zum Mehrbenutzerbetrieb ausgelegt, wurde das
Dokumentations- und Wissensmanagementsystem bisher hauptséchlich im Einzelbenutzerbe-
trieb verwendet. Daher konnen keine empirisch unterstiitzten Aussagen zur Eignung fiir das

Wissensmanagement innerhalb einer Organisation gemacht werden.

Jedoch hat sich auch im Einzelbenutzerbetrieb bestétigt, dass genaue Dokumentation
unerldsslich ist. So war es innerhalb der Projekte hiufig notig, Aufgaben anzupassen
oder Durchfithrungen zu wiederholen — Informationen aus vergangenen Aufgaben oder
Durchfiihrungen waren dabei hilfreiche Ankniipfungspunkte. Beispielsweise wurden die SQL-
und MDX-Abfragen mit kurzen Erklarungen im Wiki notiert und konnten als Vorlagen fiir
weitere Abfragen verwendet werden. Die beiden Projekte — parallel durchgefiihrt — profitierten
dabei nicht nur von ihren eigenen Dokumentationen, sondern auch von der Dokumentation des
jeweils anderen Projekts. Insbesondere Lessons-Learned konnten grundsétzlich in beiden Pro-

jekten beriicksichtigt werden, z.B.: ,,Die Benennung der Tabellen in der Datenbank sollte so
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geschehen, dass zugehorige Tabellen ein gemeinsames Prifix erhalten und in einer alphabeti-
schen Liste nebeneinander stehen. Dies erhoht die Wartbarkeit.“ Der Wissensimport geschah
auch nicht nur zu Beginn eines Projekts (vgl. [48]), sondern iiber das gesamte Projekt hinweg —

von Planung im Business-Case, iiber die Entwicklung, bis hin zur Présentation der Ergebnisse.

Waéhrend der Projekte wurden mehrere Lessons-Learned gesammelt. Dabei ist aufgefallen, dass
Lessons-Learned immer nur in einem speziellen Kontext gelten. Nur wenn dieser Kontext vor-
handen ist, kann auch die Lesson-Learned hilfreich sein. Ein Beispiel fiir einen solchen Kontext
stellt die Visuelle Prozessmodellierung im ETL dar. Im Folgenden einige Beispiele fiir Lessons-

Learned:

e Das Einstellen von Primérschliisseln in der Datenbank, wenn auch aus Performanzgriinden
nicht immer zwingend notwendig, stellt einen sinnvollen Test dar, ob die Tabelle die er-

warteten Daten enthalt.

e Ungiiltige Werte in den Rohdaten, die keinerlei Bedeutung fiir die Anforderungen ha-
ben, sollten direkt gefiltert und nicht in ER- und MD-Modell aufgenommen und dort als
ungiiltig markiert werden. Ansonsten ist das Risiko grof}, dass sie versehentlich in Analysen

einfliefen.

e Auch wihrend des Projekts ist es wichtig, das Glossar aus dem Business-Case zu pflegen,

um mehrdeutige oder neue Begriffe fiir alle Beteiligten eindeutig zu definieren.

Eine Best-Practice kann als erweiterte oder kombinierte Lesson-Learned gesehen werden, die von
vielen Personen einer Organisation beriicksichtigt wird. Zwei Data-Mining-Projekte haben fiir
die Entwicklung von Best-Practices noch nicht ausgereicht, manche Lessons-Learned motivieren

jedoch mogliche Best-Practices:

e Trotz Visueller Prozessmodellierung kénnen ETL-Umsetzungen schnell uniibersichtlich
werden. Es ist zu empfehlen, diese moglichst stark in einzelne Aufgaben zu modularisieren,
z.B. sollte die Umsetzung des ER-Modells in separaten Dateien zur Umsetzung des MD-
Modells gespeichert werden. Solche Anderungen kénnen auch nachtriglich vorgenommen

werden, als Refaktorisierungsmafinahme zur verbesserten Wartung.

e Wenn eine Anforderungsinderung entweder Anderungen im Reporting oder im Data-
Warehouse impliziert, muss entschieden werden, wo die Anderungen durchgefiihrt wer-
den sollen. Anderungen am Data-Warehouse sind aufwiindiger, konnen sich aber schnell

amortisieren, wenn sie fiir mehrere Berichte notig sind.

e Es sind Situationen aufgetreten, in denen mehrere Versionen von ETL-Mafinahmen alter-
nativ verwendet wurden. So waren von den Bachelordaten teilweise bereits neue Daten
in einem anderen Format verfiighar und sollten eingelesen werden, gleichzeitig musste je-

doch sichergestellt sein, dass auch die &lteren Daten noch einlesbar waren. Es miissen
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Moglichkeiten gefunden werden, um solche Situationen effektiv zu organisieren, z.B. durch

Versionsverzweigungen, wie in der Software-Entwicklung.

e Viele Werkzeuge speichern ihre Arbeitsdateien in sog. Workspaces. Es hat sich als praktisch
erwiesen, fiir jedes Projekt und jedes Werkzeug einen eigenen Workspace-Ordner zu erstel-
len, der auch an das Versionierungssystem angebunden ist. Diese Ordner konnen normaler-
weise uneingeschrénkt anderen Personen zur Verfiigung gestellt werden, da die enthaltenen
Workspace-Dateien im Normalfall keine konkreten Daten sondern Meta-Informationen ent-
halten. Ein Beispiel sind die ETL-Werkzeuge, die in ihren Dateien beschreiben, wie die
Daten aufgebaut sind und verarbeitet werden, jedoch nicht, welche Inhalte die Daten be-

sitzen.

7.7 Software- und Hardware-Komponenten

Abgesehen von dem Betriebssystem Microsoft Windows XP wurden die Projekte ausschlief3-
lich unter Verwendung von Open-Source-Werkzeugen durchgefiihrt, auch das Betriebssystem
hétte durch eine freie Linux-Variante ersetzt werden kénnen, da die Werkzeuge fiir verschiede-
ne Plattformen geeignet waren. Selbst in einem kommerziellen Szenario wéren damit keinerlei
Lizenzgebiihren angefallen. Die Entscheidung, ein Werkzeug zu nutzen, wurde mafigeblich da-
von beeinflusst, ob mit dem Werkzeug bereits Erfahrungen gemacht worden sind. Verschiedene
Data-Mining-Werkzeuge sind unterschiedlich gut fiir spezielle Techniken geeignet, z.B. ist VI-
KAMINE spezialisiert auf die Subgruppenentdeckung, Rattle dagegen erlaubt die Erstellung von
verschiedensten Diagrammen; deshalb wurde jeweils ein Portfolio an Data-Mining-Werkzeugen
verwendet. Zusammenfassend kann man feststellen: Die etablierten, kommerziellen Hersteller
von Closed-Source-Werkzeugen haben es zwar geschafft, den gesamten KDDM-Prozess in ihren
Werkzeugen abzudecken. Dies war noch vor einigen Jahren nicht der Fall (vgl. [39]), als sie zwar
verschiedene Data-Mining-Algorithmen, aber keine Moglichkeiten fiir aufwéindiges ETL, Berich-
te oder Visualisierungen boten. Auf der anderen Seite bieten jedoch Open-Source-Werkzeuge
mittlerweile identische Funktionen, ohne finanzielle Anfangsinvestition. Daher kénnen sie zum

Data-Mining allgemein ohne Einschrinkungen eingesetzt werden.

Zwei Erfahrungen, die zu Open-Source-Werkzeugen gemacht worden sind:

e Die Entwicklungszyklen von Open-Source-Werkzeugen sind sehr kurz, ggf. mit grofien
Anderungen zwischen Versionen. Zum Beispiel war zu Beginn dieser Arbeit Business In-
telligence Server in der Version ,,2.0-stable®, bei Abschluss in der Version ,,3.5-stable“
verfiighar. Fiir eine Versionsdnderung war jeweils ein erneuter manueller Aufwand zur In-
stallation und Konfiguration notwendig; dieser Zusatzaufwand hat sich jedoch auf Grund

zahlreicher Neuerungen und Fehlerbehebungen stets gelohnt.
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e Open-Source-Werkzeuge erfordern keine finanzielle Anfangsinvestition, aber erhchten Auf-
wand. Wohingegen Closed-Source-Werkzeuge stets mit einer Dokumentation ausgeliefert
werden, muss diese bei Open-Source-Werkzeugen oft mit einigem Aufwand aus verschiede-
nen Quellen zusammengesucht werden. Beispielsweise diente fiir Werkzeuge von Pentaho
ein Forum, ein Wiki sowie mehrere verschiedene Projektwebseiten als Informationsquel-
le. Diese Informationen waren selten so aufbereitet, dass man sie ohne gréflere technische
Vorkenntnisse und Erfahrungen versteht. Der Zugang zu solchen Informationsquellen kann

als weiteres Auswahlkriterium fiir ein Open-Source-Werkzeug gelten.

Im Bezug auf die Hardware-Komponenten wurde es fiir wichtig empfunden, Hardware-Ausféllen
durch regelméflige Backups auf verschiedenen Medien vorzubeugen; insbesondere am Dokumen-
tationsserver und Data- Warehouse-Server konnen solche Ausfille Projekte deutlich verzogern.

Die Leistungskapazitdten der Rechner waren zur Durchfiihrung der Projekte ausreichend.
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8 Diskussion und Ausblick

Im folgenden Kapitel soll das Ergebnis dieser Arbeit diskutiert und ein Ausblick fiir vielverspre-

chende Fortfithrungen gegeben werden.

In Kapitel [3| dieser Arbeit wurde eine Data-Mining-Methodologie vorgestellt und behauptet,
dass sie allgemein anwendbar und Entscheidungstréger-versténdlich ist. Kapitel [7| begriindet die
Allgemeinheit durch eine Gesamtbetrachtung zweier Einzelfallstudien. Die Versténdlichkeit fiir
Entscheidungstriger wird durch Literatur zum Thema gestiitzt. Beide Data-Mining-Projekte
wurden aus Sicht der Entscheidungstriger erfolgreich durchgefiihrt. Allerdings besitzen die
Hauptentscheidungstriager einen technischen Hintergrund und werden daher nicht als re-
priasentativ genug gesehen, um eine formale Evaluation der Hypothese zu ermdéglichen. Die
Behauptung kann bestéirkt werden, indem weitere Data-Mining-Projekte mit représentativeren
Entscheidungstrigern mittels der Methodologie durchgefiihrt und in Fallstudien betrachtet wer-

den.

Stattdessen soll die vorgestellte Methodologie im Folgenden mit einem weiteren Ansatz vergli-
chen werden, der sich wiahrend der Data-Mining-Projekte angeboten hat: Anstatt ein vorgege-
benes Framework zur Umsetzung der Projekte zu verwenden, wird in diesem Ansatz besonderer
Wert auf Flexibilitéit gelegt und der Kern der technischen Durchfithrung durch ein individuelles

System realisiert. Dazu zunéchst eine kurze Definition der Ansitze:

Vorgegebenes Framework: Dieser Ansatz besteht aus einem Open-Source-Komponenten-
basierten System, das verschiedene bewihrte Konzepte (ER-Modell, MD-Modell) und
Standards (SQL, MDX) integriert. Es enthélt den technischen Teil der in dieser Arbeit

vorgeschlagenen Methodologie.

Individuelles System: Auch dieser Ansatz wird vorhandene Werkzeuge verwenden miissen, wenn
die Entwicklungszeit tiberschaubar gehalten werden soll. So werden zumindest fiir das ETL,
die Datenbank und das Data-Mining — wenn fiir die Analysen notwendig — bestehende
Systeme genutzt. Desweiteren wird ein eigenes System Software-Bibliotheken nutzen, um
allgemeine Funktionen, wie den Zugriff auf die Datenbank oder den Export von Daten als
PDF- oder XLS-Dateien nicht selbst implementieren zu miissen. Mittels einer Program-
miersprache, z.B. Java, wird nun ein System programmiert, das die Daten einliest, in eigene

Datenstrukturen iibersetzt, beliebig kombiniert und transformiert sowie als Berichte oder
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in Data-Mining-Werkzeuge exportiert.

Im Folgenden soll gezeigt werden, fiir welche Anwendungen die Ansétze geeignet sind. Da beide
Ansétze beim ETL, bei der relationalen Datenbank sowie beim Data-Mining vorhandene Werk-

zeuge und Bibliotheken nutzen, beschrinkt sich der Vergleich grofitenteils auf das Reporting.

8.1 Vorgegebenes Framework

Ein vorgegebenes Reporting-Framework basiert vollstdndig auf Open-Source-Werkzeugen und
ist damit grofitenteils von den Funktionen abhéngig, die von solchen Werkzeugen angeboten
werden. Grofitenteils deshalb, weil ein Open-Source-Werkzeug grundsétzlich auch selbsténdig
erweitert werden kann, was jedoch einen gewissen Einarbeitungsaufwand sowie die Kommunika-
tion mit anderen Entwicklern erfordert. Auch in den Data-Mining-Projekten dieser Arbeit war
es fiir einige Anforderungen nétig, die Standardfunktionen des Framework mittels einer Pro-
grammiersprache zu erweitern. Fiir manche Anderungen am Framework, z.B. zur Verbesserung
der Performanz, ist jedoch der Einarbeitungsaufwand zu hoch; spezielle Anforderungen lassen

sich daher nicht immer direkt umsetzen, sondern kénnen einen Kompromiss erfordern.

Allerdings kann davon ausgegangen werden, dass die wichtigsten Funktionen in einem Framework
enthalten sind. Denn die Werkzeuge werden von einer Open-Source-Community gepflegt und
weiterentwickelt. Sie miissen verschiedene Parteien zufrieden stellen, werden daher von Beginn
an sehr allgemein gehalten, mit einer groffen Anzahl an unterschiedlichen Funktionen, die zudem
direkt aus der Praxis heraus gefordert wurden. Daher kann auch eine gewisse Qualitdt der

Funktionen angenommen werden.

Wenn man ausschliellich bereits vorhandene und getestete Funktionen nutzt, ergeben sich einige
Vorteile: Das Framework wird beinahe ausschliellich {iber festdefinierte Schnittstellen bedient
und konfiguriert. So ist z.B. MDX sehr gut dokumentiert und auch von einem Aufenstehenden
jederzeit erlernbar. Auflerdem kann einem Entscheidungstriger die Funktionalitéit meist anhand
von einfachen Beispielen demonstriert werden, das Ausarbeiten von speziellen Anforderungen
féllt leichter, genauso wie das Begriinden von Aufwandseinschatzungen. In dieser Arbeit wurde
die Erfahrung gemacht, dass der Aufwand einer Umsetzung anhand der Dokumentation und

eigenen Erfahrungen zu einfachen Beispielen grundsétzlich gut abgeschétzt werden kann.

Letztendlich bietet ein solches Framework den laut Kapitel [7] zum Wissensmanagement nétigen
Kontext fiir Lessons-Learned und eignet sich auf Grund der Lerneffekte insbesondere, wenn

mehrere Projekte in verschiedenen Doménen durchgefiihrt werden.
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8.2 Individuelles System

Ein individuelles Reporting-System erstellt die Berichte nicht direkt mittels SQL oder MDX,
sondern aus seinen eigenen Datenstrukturen heraus. Da das System sich nicht auf bestimmte

Datenstrukturen festzulegen hat, kann jede beliebige Anforderung umgesetzt werden.

Die Analyse, der Entwurf und die Umsetzung eines solchen Systems gleichen damit der reinen
Software-Entwicklung. Dort kann eine Anforderung meist durch viele verschiedene Losungen
erfiillt werden. In dieser Arbeit wird die Auffassung vertreten, dass Aufwandseinschitzungen

umso schwieriger sind, je allgemeiner das Spektrum an moéglichen Lésungen ist.

Die Datenstruktur kann genau an die Anforderungen angepasst werden. Zwei Beispiele:

e Optimierungen der Performanz sind direkt moglich.

e Das System kann iiber das Reporting heraus Teile des Data-Mining und der Ergeb-

nisprésentation integrieren.

Die individuelle Umsetzung der Anforderungen bringt jedoch auch Nachteile mit sich:

Jegliche Funktionen des Systems miissen explizit ergénzt werden. Auch unter Verwendung von
Bibliotheken besteht sicherlich ein hoherer Anfangsaufwand als mit einem bestehenden Frame-

work.

Nur wenn die Datenstrukturen so abstrahiert werden kénnen, dass sie ein Entscheidungstriager
versteht, kann das Team mit ihm auf Umsetzungsebene sprechen und Aufwandseinschiatzungen

begriinden, wie es z.B. bei Data-Cubes moglich ist.

Anderungen an den Anforderungen kénnen auch immer Anderungen an den Datenstrukturen
erforderlich machen. Bei groBeren Anderungen, die eigene Performanzoptimierungen erfordern,
kann es notig sein, neue Datenstrukturen zu definieren. Dies kann mit erheblichem Zusatz-
aufwand verbunden sein, der zudem wieder nicht sehr leicht abgeschéitzt oder begriindet werden

kann.

Genauso wenig wie die Datenstrukturen wird auch die Dokumentation des Systems vorgeschrie-
ben. Wenn diese vernachliissigt wird — was héufig der Fall ist — ist ein solches System schlecht
wartbar, insbesondere nach einem léngeren Zeitraum oder durch Personen, die nicht an der

Entwicklung beteiligt waren.

Insgesamt ist ein individuelles System auf den speziellen Anwendungsfall spezialisiert und auch
beschrankt. Gleichzeitig stellt die Software-Entwicklung einen sehr allgemeinen Umsetzungskon-
text dar, es ist daher unwahrscheinlich, dass Lessons-Learned auch in weiteren Projekten ihre

Anwendung finden.

Zusammenfassend kann man sagen, dass das vorgegebene Framework mit Sicherheit besser geeig-
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net ist, um mehrere verschiedene Data-Mining-Projekte durchzufiihren. Das individuelle System
dagegen kann besser geeignet sein, um spezielle Anforderungen eines Projekts zu erfiillen. In der
Praxis wird meist eine Kombination beider Ansétze auftreten: Der Grofiteil der Anforderungen
wird durch ausgereifte Funktionen eines Frameworks erfiillt, nur fiir spezielle Anforderungen
ist es notig, Teile der Losung selbst zu programmieren. Dabei bin ich der Meinung, dass die
Open-Source-Werkzeuge auf einem guten Weg sind, um in Zukunft auch sehr spezielle Data-
Mining-Projekte in einem vorgegebenen Framework mit deutlich weniger Aufwand als mit einem

individuellen System durchzufiihren.

Um diese Behauptung zu stirken, konnten weitere Data-Mining-Projekte — eine Hélfte durch
Anwendung eines vorgegebenen Frameworks, die andere Hélfte durch Entwicklung eines indivi-
duellen Systems — durchgefiihrt und ihr Aufwand in einer Mehrfachfallstudie verglichen werden.
Stattdessen halte ich es fiir vielversprechender, die Schnittstellen des Data-Mining genauer zu
untersuchen, z.B. zwischen Daten-, Doménen und Data-Mining-Experten, zwischen Endnutzer
und Team, zwischen einzelnen Techniken oder zwischen einzelnen Komponenten. Kenntnisse zu
den Schnittstellen werden Frameworks ermdoglichen, die auch die Flexibilitédt von individuellen

Systemen aufweisen.
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9 Zusammenfassung

Diese Arbeit stellt einen Ansatz zum Entscheidungstrager-verstéindlichen Deskriptiven Data-
Mining vor und bestétigt seine Allgemeinheit durch Anwendung in zwei Projekten. Denn héufig
nutzt die Wissensentdeckung in Daten ihr Potenzial nicht vollstindig aus. Als Hauptursache
gilt die Unzuginglichkeit von Data-Mining fiir den Endnutzer. Der Ansatz dieser Arbeit be-
schreibt in Form einer Data-Mining-Methodologie, dass die Erkldrung und Beschreibung von
Daten im Deskriptiven Data-Mining verstédndlich fiir den Endnutzer der Ergebnisse, den Ent-
scheidungstréger, ist, wenn es folgendermaflen durchgefiihrt wird: Das Entwicklerteam und der
Entscheidungstriager arbeiten gemeinsam Anforderungen heraus, die das Team in einem Projekt
erfiillen soll, um zur Losung eines Problems des Entscheidungstriagers beizutragen. Jede Anfor-
derung nennt einen Bericht mit verstédndlichen Informationen und ein Muster, das unter diesen
Informationen entdeckt werden soll. Um die Berichte und die Interpretationen ihrer Muster
schlieffilich zusammenhéngend prisentieren zu kénnen, erstellt das Team vier Ausgaben: Eine
Beschreibung der Daten unter Beriicksichtigung von Hintergrundwissen; ein Data-Warehouse,
fiir einen wohldefinierten Zugriff auf die Daten; aulerdem die in den Anforderungen genann-
ten Berichte und Muster. In der Arbeit werden ferner Komponenten definiert, mit denen diese
Ausgaben erzeugt werden konnen. Darunter wird auch eine Komponente beschrieben, die der
Dokumentation und dem Wissensmanagement in solchen Projekten dient. Die Komponenten

konnen vollstdndig durch frei verfiighare Open-Source-Werkzeuge abgedeckt werden.

Die Methodologie wurde in zwei Data-Mining-Projekten erfolgreich durchgefiihrt. Im ersten Pro-
jekt werden die im Rahmen des Bologna-Prozesses neu eingefithrten Bachelorstudiengéinge an
der Universitdt Wiirzburg mittels elektronisch erfasster Priifungsdaten bewertet. Die Ergebnisse
aus diesem Projekt, wenn auch aus datenschutzrechtlichen Griinden nicht vollstdndig offengelegt,
sind hochst relevant, was nicht zuletzt durch zahlreiche Bildungsstreiks in ganz Deutschland, dar-
unter auch in Wiirzburg, bestétigt wird. Im zweiten Projekt wird der Nutzen des fallbasierten
Lehrsystems CaseTrain, das den Studierenden von der Universitdt Wiirzburg iiber das Inter-
net angeboten wird, mittels Benutzungsdaten beurteilt. Jedes Jahr muss die Finanzierung des
Systems mittels Studiengebiihren erneut beantragt werden, weshalb auch die Ergebnisse dieser

Leistungskontrolle relevant sind.

Erfahrungen aus diesen beiden Data-Mining-Projekten belegen den Schluss, dass die Methodo-

logie auf beliebige Doménen iibertragbar ist. Eine Anwendung der Methodologie iiber mehrere
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Projekte hinweg bietet Lerneffekte mit zahlreichen Lessons-Learned bis hin zu Best-Practices.

Vorgehensweisen im Data-Mining, die fiir Entscheidungstrager versténdlich sind — das The-
ma dieser Arbeit in neuen Forschungsvorhaben weiter auszubauen, verspricht auch in Zukunft
besonders praxisrelevante Ergebnisse. Denn Data-Mining ist diskriminierend — eine hiaufige Auf-
gabe besteht darin, Unterschiede aufzudecken (vgl. [50, S. 32]). Eine Person, die ausgehend
von Daten anders behandelt wird, als eine andere Person, hat das Recht zu erfahren, was die
Daten sprechen, auch ohne technisches Versténdnis. Jeder, der dariiber zu entscheiden hat, per-
sonenbezogene Daten herauszugeben, ist ein Entscheidungstriger. Um Entscheidungen treffen
zu kénnen, muss ihm erklirt werden, wofiir seine Daten verwendet werden (vgl. [50} S. 33]), und

zwar in einer Sprache, die er versteht.
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A Anhang

Dieser gedruckten Ausgabe der Diplomarbeit ist eine DVD-ROM beigelegt. Sie enthélt die

Latex-Dateien sowie eine PDF-Version der Diplomarbeit. Auflerdem sind die Open-Source-

Werkzeuge aus den Data-Mining-Projekten der Einzelfallstudien enthalten. Des Weiteren ist
auf der DVD-ROM die Dokumentation der Projekte in Form eines Exports des KDDM-Wikis

sowie einer Kopie der erstellten Dokumente aus dem Versionierungssystem. Die Rohdaten

wurden anonymisiert und als Beispiele beigelegt.

Verzeichnisstruktur auf der DVD-ROM:

Latex
Werkzeuge
Bachelor
CaseTrain

KDDM-Wiki

Dateien der Diplomarbeit

Werkzeuge der Data-Mining-Projekte
Dokumente und Daten zum Projekt Bachelor
Dokumente und Daten zum Projekt CaseTrain

Export des KDDM-Wikis
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