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Zusammenfassung:'

Die intelligente Informationsgewinnung wird ein immer wichtigeres strategisches Erfolgs-
kriterium fiir Unternehmen, da Daten in immer gréfferem Umfang vorhanden sind und
sich die Software und Hardware zu ihrer Verarbeitung drastisch verbessert hat. Die unter
Schlagworten wie ”Data-Mining” oder ”"Knowledge Discovery in Databases” zusammen-
gefassten Verfahren liefern jedoch nur dann wirklich unternehmerischen Nutzen, wenn
sie voll in die betrieblichen Prozesse eingegliedert werden. Hierfiir entwickeln wir in der
vorliegenden Arbeit ein umfassendes, in sich geschlossenes Prozessmodell. Dieses Kreis-
laufmodell betont insbesondere den zyklischen Charakter des zugrunde liegenden Pro-
zesses. Das Modell verbindet dabei die bisher in der Literatur diskutierten Aspekte der
Datenanalyse mit einer detaillierten Beschreibung der Einbindung derartiger Prozesse in
das betriebliche Umfeld unter konsequenter Nutzung von Kosten-Nutzen-Analysen. Unser
Modell verwendet mehrere Abstraktionsebenen und eignet sich als generisches Referenz-
modell fiir Unternehmen im Allgemeinen. Dariiber hinaus zeigen wir an einem spezifischen
Beispiel aus der Versicherung, wie das Modell an eine konkrete Situation angepasst und

in der Praxis angewendet werden kann.

Schlagworte:
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Abstract:

The intelligent extraction of information from data is an increasingly important strategic
success criterion for businesses, since a steadily increasing amount of data is available
and both software and hardware for the processing of data have improved dramatically.
However, the methods summarized by terms like ”data mining” or ”knowledge discovery
in databases” only provide benefits in a business context if they are completely inte-

grated into the business processes. In this paper, we are developing a comprehensive,
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self-contained process model for this purpose. It is a cyclical model that emphasizes the
cyclical character of the underlying process. The model combines the aspects of data
analysis discussed in the literature with a detailed description of the integration of these
processes in the business environment under consistent usage of cost-benefit-analyses. Our
model uses different levels of abstraction and is suited as a generic reference model for
businesses in general. In addition, we are illustrating how the model can be adapted to
a specific situation and applied in practice by referring to a specific example from the

insurance sector.

Keynotes:
Data Mining, Knowledge Discovery in Databases, Cancellation Prophylaxis, Accident

Insurance
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1. Einleitung

Versicherungsunternehmen besitzen eine Fiille von Daten, die vielfiltige Informationen
iiber das Unternehmen und seine Kunden enthalten. Damit werden diese Daten zu ei-
ner wichtigen Quelle zur Verbesserung der Produkte und Prozesse im Unternehmen und
somit zur Generierung von Wettbewerbsvorteilen. Dies setzt allerdings voraus, dass die
Unternehmen die strategische Bedeutung der in diesen Daten verborgenen Informationen
erkennen und Prozesse der intelligenten Informationsgewinnung aus Daten initiieren so-
wie geeignet strukturieren. Gerade an letzterem hapert es in der Praxis jedoch oft. Und
interessanterweise zeigt sich, dass auch die in der wissenschaftlichen Literatur diskutier-
ten Prozessmodelle nicht alle aus betriebswirtschaftlicher Sicht relevanten Aspekte der
Datenanalyse im betrieblichen Umfeld umfassen, insbesondere im Hinblick auf die Bewer-
tung und Nutzung der mithilfe der Datenanalyse gewonnenen Erkenntnisse. Diese Liicke
versuchen wir mit der vorliegenden Arbeit zu schliefen, indem wir ein in sich geschlos-
senes Gesamtmodell vorstellen, mit dem Data-Mining-Analysen in die Geschéftsprozesse

insbesondere auch bei Versicherungsunternehmen eingebettet werden kénnen.

Der Begriff Data-Mining bezieht sich dabei nur auf einen Teilschritt dieses Prozesses,
namlich auf die Anwendung moderner datengetriebener Analyseverfahren zur Erkennung
von Mustern in Daten. Bereits seit langem ist in der wissenschaftlichen Literatur dis-
kutiert worden, dass dies nur ein, wenn auch ganz wesentlicher, Schritt eines umfassen-
deren Prozesses ist. So gehoren z. B. die Interpretation der Ergebnisse und die Aspekte
der Datenaufbereitung als unverzichtbare Bestandteile dazu. Fiir diese erweiterte Verfah-
rensklasse hat sich der Begriff Knowledge Discovery in Databases (KDD) entwickelt. Fiir
KDD existieren eine Reihe von Modellen in der Literatur, fiir die mit CRISP-DM? ein
Obermodell entwickelt wurde, das alle wesentlichen, bis dato in der wissenschaftlichen
Literatur diskutierten Aspekte umfasst. Allerdings fokussiert dieses Modell eindeutig auf
den Aspekt der Datenanalyse und beschéftigt sich nur rudimentér mit der Umsetzung der
Ergebnisse im betrieblichen Umfeld. Insbesondere wird in diesem Modell kaum aufgezeigt,
welche Phasen und Schritte notwendig sind, um die Ergebnisse in der betrieblichen Praxis
einzusetzen. Zu dieser Einbindung des KDD-Prozesses in das betriebliche Umfeld gibt es

in der Literatur den Ansatz von Berry und Linoff?, welcher von Knobloch? erweitert wur-

2Cross-Industry Standard Process for Data Mining, vgl. Chapman/Clinton/Kerber/Khabaza/
Reinartz/Shearer/ Wirth (2000).

3Vgl. Berry/Linoff (1997) und Berry/ Linoff (2000).
4Vgl. Knobloch (2001) und Knobloch (2004).
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de. Allerdings sind diese Ansétze nur sehr wenig konkret und enthalten keine detaillierte

Beschreibung der Aufgaben, die den einzelnen Schritten des Prozesses zugeordnet sind.

In der vorliegenden Arbeit stellen wir ein Modell vor, das all diese Anséitze umfasst und
eine vollstandige, in sich geschlossene Beschreibung des Prozesses liefert, wie Data-Mining
sinnvoll im betrieblichen Umfeld eingesetzt werden sollte. Es handelt sich dabei um ein
allgemeines, brancheniibergreifendes Modell, welches jedoch insbesondere fiir den Einsatz

in Versicherungsunternehmen geeignet ist.

Entsprechend diesem Ziel der vorliegenden Arbeit geben wir im zweiten Abschnitt
zuniichst einen Uberblick iiber die Einordnung der Begriffe Data-Mining und Knowledge
Discovery in Databases, ehe wir im dritten Abschnitt die wissenschaftliche Literatur zu
Prozessmodellen fiir KDD und deren Einbindung in das betriebliche Umfeld zusammen-
fassen. Im Hauptteil der vorliegenden Arbeit, dem vierten Abschnitt, stellen wir das von
uns entwickelte Modell vor und beschreiben detailliert die einzelnen Stufen des Kreislaufs.
Auf Basis der Analysen des vorhergehenden Abschnitts zeigen wir dabei, dass es die bis-
herigen in der Literatur diskutierten Anséitze umfasst und gleichzeitig deren wesentliche
Defizite behebt. Zur Veranschaulichung unseres Modells und zum Nachweis seiner Praxis-
tauglichkeit beschreiben wir anschlieffend im fiinften Abschnitt eine konkrete Anwendung

unseres Modells auf die Bestandssicherung in der Unfallversicherung.

Mit dem von uns entwickelten Modell stellen wir einen Ansatz vor, der wesentliche
Defizite bisheriger Modelle beseitigt und damit eine theoretisch fundierte und praktisch
handhabbare Basis liefert, um Data-Mining systematisch als strategisches Instrument zur

Verbesserung der Wettbewerbsfiahigkeit von (Versicherungs-)Unternehmen einzusetzen.

2. Einordnung des Data-Mining-Begriffs

Zunichst wollen wir den Begriff Data-Mining néher erliutern und einordnen.® Hierzu ist
eine Unterscheidung zwischen zwei Grundtypen von Datenanalyseproblemen hilfreich. Als
Unterscheidungsmerkmal dient dabei der Grad der Hypothesenfreiheit, also das Ausmaf,

in dem Hypothesen des Anwenders eine Rolle spielen.

Bei der Analyse des Stornoverhaltens in einem Unfallversicherungsbestand kénnen sich

beispielsweise folgende Fragestellungen ergeben:

e "Nimmt die Stornowahrscheinlichkeit mit zunehmender Vertragslaufzeit ab?”

°Die Ausfiihrungen dieses Abschnitts orientieren sich an Knobloch (2001), S.67-72, sowie den dort
angegebenen Quellen.
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e "Welche Kombinationen von Vertragsmerkmalen fithren zu einer hohen Stornowahr-

scheinlichkeit?”

Bei der ersten Fragestellung handelt es sich um eine typische hypothesengetriebene
Fragestellung. Dabei gibt der Anwender eine Hypothese vor, die anschlieBend mit Hilfe
der vorhandenen Daten iiberpriift wird, sodass der Anwender schliellich die Ergebnisse
interpretieren kann. Hier steht also die Hypothesenverifikation im Vordergrund und man

spricht in diesem Zusammenhang auch von einem Top-Down-Problem.

Bei der zweiten Fragestellung hingegen ist keine zu iiberpriifende Hypothese vorgege-
ben; es handelt sich also um eine hypothesenfreie Fragestellung. In diesem Fall werden
vielmehr aus dem Datenbestand selbsténdig Hypothesen generiert, welche anschlieend
vom Anwender interpretiert werden. Deshalb spricht man in diesem Zusammenhang auch
von einen Bottom-Up-Problem, also von der datengetriebenen Aufdeckung bisher unbe-

kannter Muster und Beziehungen.®

Fiir die Beantwortung der ersten Fragestellung kommen grundsétzlich die traditionel-
len Verfahren der Statistik zur Anwendung. Die zweite Fragestellung erfordert hingegen
eine neue Art von Analyseverfahren, welche meist unter dem Schlagwort Data-Mining
zusammengefasst werden. Ein zentrales Merkmal des Data-Mining ist also die Hypothe-
senfreiheit und die damit verbundene datengetriebene Analyse mit dem Ziel der Daten-

mustererkennung.”

Im Idealfall wiirde also ein Data-Mining-System vollkommen autonom aus einem belie-
ben Datenbestand die fiir den Anwender interessanten Auffilligkeiten herausfiltern. Diese
héufig mit dem Schlagwort Data-Mining verbundenen Erwartungen kénnen zumindest mit
den heute bekannten Methoden nicht erfiillt werden.® Vielmehr miissen vor Beginn der
Analyse zumindest der Anwendungsbereich und die Art der erwarteten Ergebnisse spe-
zifiziert werden. Knobloch bemerkt hierzu auBlerdem, dass ”eine vollig freie Suche nach
"irgendwelchen’ Auffilligkeiten in den Daten im Allgemeinen als unsinnig erachtet” wird.’
Diese Feststellungen gelten u.E. insbesondere im betrieblichen Umfeld. Entscheidend ist
also die Tatsache, dass keine Hypothesen vom Anwender vorgegeben werden, sondern

vielmehr Hypothesen datengetrieben generiert werden.!’

5Vgl. Bigus (1996), S.9.
"Vgl. Knobloch (2001), S. 69.
8Vgl. Kiippers (1999), S. 92.
9 Knobloch (2001), S. 70.
OVel. Kiippers (1999), S.51.
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Man spricht im Zusammenhang mit Data-Mining heute deshalb von tendenziell hypo-
thesenfreien Fragestellungen. Dies zeigt sich auch im obigen Beispiel: dort wird vorge-
geben, dass die Daten im Hinblick auf Unterschiede in der Stornowahrscheinlichkeit zu
untersuchen sind. Als Ergebnis werden Kombinationen von Vertragsmerkmalen erwartet,

die zu einer besonders hohen Stornowahrscheinlichkeit fiithren.

Auf die Vielzahl der im Zusammenhang mit Data-Mining in der wissenschaftlichen Lite-
ratur verwendeten Begriffe sowie deren Entwicklung gehen wir an dieser Stelle nicht n&dher
ein, sondern verweisen auf die entsprechende Literatur.! Wir mochten jedoch festhalten,
dass sich aus der Vielzahl von Begriffen zwei Begriffe durchgesetzt haben: ”Data-Mining”
und ”Knowledge Discovery in Databases” (KDD).'? Eine grundlegende Definition der

Begriffe wird deshalb an dieser Stelle vorgestellt und erldutert:!?

e " Knowledge discovery in databases (KDD) is the non-trivial process of identifying

valid, novel, potentially useful, and ultimately understandable patterns in data.”

e 7 Data mining is a step in the KDD process consisting of particular data mining algo-
rithms that, under some acceptable computational efficiency limitations, produces

a particular enumeration of patterns.”

Data-Mining bezeichnet also hier die Anwendung von Algorithmen zur Extraktion von
Mustern aus Rohdaten. Fayyad et al. weisen jedoch darauf hin, dass die blinde Anwendung
von Data-Mining-Algorithmen gefihrlich sein kann.'* KDD hingegen umfasst zusétzliche
Schritte, die notwendig sind, um sicherzustellen, dass tatsdchlich giiltige, neuartige, niitzli-
che und verstandliche Informationen generiert werden. Hierzu gehoren die Einbindung von
vorhandenem Fachwissen sowie die Interpretation der Ergebnisse, aber auch die gesam-
te Vor- und Nachbereitung der Daten. Diese Definition von KDD als komplexer Prozess
bestehend aus einer Reihe von Aktivitdten neben der eigentlichen Datenanalyse wird im

Folgenden verwendet und durch die Vorstellung zugehoriger Prozessmodelle konkretisiert.

Auf eine Beschreibung der vorhandenen Data-Mining-Verfahren und eine Systematisie-
rung der Verfahren verzichten wir mit Verweis auf die vorhandene Literatur zu diesem
Aspekt.'® Das im Folgenden zu entwickelnde Prozessmodell soll jedenfalls so flexibel und
allgemeingiiltig ausgestaltet sein, dass die Beriicksichtigung unterschiedlicher vorhandener

oder kiinftig entwickelter Data-Mining-Verfahren moglich ist.

1Vel. Kiippers (1999), S.17-28.

12Knobloch (2001), S. 63-64.

13Vgl. Fayyad/Piatetsky-Shapiro/ Uthurusamy (1996), S. 6-9.
14Vgl. Fayyad/Piatetsky-Shapiro/ Uthurusamy (1996), S. 4.
15Vgl. Kiippers (1999), S.51-80, und Knobloch (2001), S. 80-85.
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Bei der Anwendung von Data-Mining-Methoden im betrieblichen Umfeld (beispielswei-
se in Versicherungsunternehmen) ist die Datenmustererkennung alleine nicht ausreichend;
reine Analysetitigkeiten generieren nimlich keinen betriebswirtschaftlichen Nutzen.'® Um
den Aufwand fiir die Analysen aus betriebswirtschaftlicher Sicht zu rechtfertigen, ist es
vielmehr notwendig, wie von Berry und Linoff gefordert, Daten in Informationen, In-
formationen in Handlungen und Handlungen in Ertrige umzusetzen. Berry und Linoff
verwenden fiir diesen Ansatz den Begriff des "virtuous cycle of data mining”.'” Diesen

Ansatz diskutieren wir in Abschnitt 3.2.1 genauer.

In jiingster Zeit hat sich in diesem Umfeld ein weiterer Begriff entwickelt, der Begriff
t:18

des ”Organizational data mining” (ODM), welcher wie folgt definiert is
e " Organizational data mining (ODM) is defined as leveraging data mining tools and
technologies to enhance the decision making process by transforming data into va-

luable and actionable knowledge to gain a competitive advantage.”

Hier steht also der Einsatz von Data-Mining-Methoden zur Entscheidungsunterstiitzung
im Vordergrund. Zentral ist dabei, wie schon bei Berry und Linoff, die Generierung von

Wissen, welches in konkrete MaBnahmen umgesetzt werden kann (”actionable knowled-

ge”).

Aus den hier aufgefithrten Definitionen von Data-Mining, KDD und ODM ergeben sich

unmittelbar folgende Fragen:

e Wie kann der KDD-Prozess geeignet strukturiert werden, um mit Hilfe von Data-

Mining tatséchlich umsetzbares Wissen zu generieren?

e Wie kann der KDD-Prozess in andere Geschéftsprozesse eingebettet werden, um
eine wirkungsvolle Umsetzung des generierten Wissens in konkrete Mafinahmen im

Sinne des ODM zu erméglichen?

Die in der wissenschaftliche Literatur diskutierten Anséitze zur Beantwortung dieser Fra-
gen werden im folgenden Abschnitt vorgestellt und gehen anschlieend in die Entwicklung
eines allgemeinen Modells zur Einbettung von Data-Mining-Analysen in Geschéftsprozes-

se ein.

16Vgl. Knobloch (2001), S.103.
17Vgl. Berry/Linoff (1997), S. 17f.
18Vgl. Nemati/Barko (2004), S. 2.
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3. Ubersicht iiber Prozessmodelle fiir Data-Mining

In der wissenschaftlichen Literatur zu Data-Mining und KDD finden sich zahlreiche Vor-
schlige fiir Modelle zur Strukturierung des KDD-Prozesses. Sauberlich gibt eine Uber-
sicht iiber fiinf Prozessmodelle, die allesamt in Jahren 1996-1998 publiziert wurden, und
fasst die Hauptschritte in einem eigenen, verallgemeinerten Ansatz zusammen.'® In die-
sem Zeitraum wurden noch einige weitere Modelle publiziert, die interessante Aspekte
des KDD-Prozesses beleuchten.?’ Als Ansatz zur Vereinheitlichung und Standardisierung
der unterschiedlichen Ansétze unter Berticksichtigung praktischer Erfahrungen mit Data-
Mining-Projekten ist schliellich das CRISP-DM Modell (Cross-Industry Standard Process
for Data-Mining) zu sehen, welches im Jahr 2000 publiziert wurde.?! Dieses wird, wie Um-

fragen zeigen, auch hiufig in der Praxis angewendet.??

Im Folgenden erldutern wir zunéchst die wichtigsten Aspekte dieser Prozessmodelle fiir
KDD. Anschlieend gehen wir auf die Einbettung des KDD-Prozesses in die

Geschéftsprozesse eines Unternehmens ein.

3.1 Prozessmodelle fiir KDD

Grundsétzlich ist festzuhalten, dass sich der KDD-Prozess in mehrere Phasen unterteilen
lasst, die sukzessive zu durchlaufen sind. Der Output einer Phase dient dabei als Input
fiir die darauf folgenden Phasen. Dabei werden die Phasen in der Regel nicht einmalig
linear durchlaufen und fithren sofort zum gewiinschten Ergebnis. Vielmehr ist héufig ein
Zuriickspringen auf eine frithere Phase notwendig. Es handelt sich also insgesamt um einen

komplexen iterativen Prozess.?

Eine weitere wichtige Feststellung ist die Tatsache, dass trotz des technologischen Fort-
schritts vollstéindig autonome KDD-Systeme (noch) nicht existieren.?* Vielmehr handelt
es sich bei KDD um eine Aufgabe, die aus komplexen Interaktionen zwischen einem Men-

schen und einer Datenbank besteht, wobei der Mensch sich geeigneter Methoden bedient.

19Vgl. Siuberlich (2000), S.22-33.

20Vgl. Adriaans/Zantinge (1996), S.37-78, und Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998),
S.41-59.

21Vgl. Chapman/Clinton/Kerber/ Khabaza/Reinartz/Shearer/ Wirth (2000).
22Vgl. Piatetsky-Shapiro (2002).

23Vgl. beispielsweise Adriaans/Zantinge (1996), S.37f., Berry/Linoff (1997), S. 22f., Brachman/Anand
(1996), S. 52, Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998), S. 42, Fayyad (1996), S. 23, John (1997),
S.5, und Knobloch (2001), S.87f.

24Vgl. Abschnitt 2.
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Dies hat zur Folge, dass den am Prozess beteiligten Personen eine entscheidende Rol-
le zukommt und dass ein KDD-Prozess mit erheblichem Arbeitsaufwand verbunden ist,
welcher insbesondere fiir die betriebswirtschaftliche Bewertung zu beriicksichtigen ist.?

Besondere Beachtung verdienen somit die in den Prozess involvierten Personen sowie de-
ren evtl. unterschiedliche Interessen und Vorkenntnisse. Grundsatzlich kann zwischen zwei
beteiligten Personengruppen unterschieden werden, die im Rahmen des KDD-Prozesses
eng zusammenarbeiten miissen: zum einen sind das Experten fiir das jeweilige Anwen-
dungsgebiet, zum anderen Experten fiir Data-Mining-Analysen. Gelegentlich werden auch
Spezialisten fiir Datenmanagement als dritte Gruppe genannt.?®

In den KDD-Prozess fliefit somit sowohl Fachwissen iiber den Anwendungsbereich also
auch Wissen iiber KDD- und Data-Mining-Methoden ein. Dem Hintergrundwissen aus
dem konkreten Anwendungsgebiet kommt dabei eine wichtige Rolle zu.?”

Adriaans und Zantinge weisen auflerdem darauf hin, dass Data-Mining sinnlos ist,
wenn nicht auf Basis der Ergebnisse der Analysen auch geeignete Mafinahmen ergriffen
werden.?® Allerdings gehen sie nicht niher auf die Vorgehensweise bei der Nutzung der
Ergebnisse im betrieblichen Umfeld ein. Auflerdem sehen Adriaans und Zantinge Data-
Mining idealerweise als fortlaufenden Prozess: Organisationen sollten sténdig mit den
Daten arbeiten, neue Informationsbediirfnisse identifizieren, und die Daten zu verbessern

versuchen, um die gesetzten Ziele besser zu erreichen.?

Cabena et al. betonen, dass Ausgangs- und Endpunkt des KDD-Prozesses die unterneh-
merischen Ziele sein miissen. Diese Ziele sollten auflerdem in allen Phasen des Prozesses
als Orientierung dienen. Der Prozess selbst ist iterativ, wobei Riickkopplungen zwischen
den einzelnen Phasen explizit vorgesehen sind. Trotz technologischem Fortschritt ist der

Prozess nicht autonom, sondern erfordert erheblichen Arbeitsaufwand.?°

Auf Details der einzelnen Modelle gehen wir mit Ausnahme von CRISP-DM hier nicht

niher ein. Wir verweisen vielmehr auf die jeweils angegebene Literatur.

25Vgl. Brachman/Anand (1996), S. 38, und Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998), S. 42.
26Vgl. John (1997), S.5f., und Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998), S. 44f.

27Vgl. Brachman/Anand (1996), S.47 und S. 51f.

2Vgl. Adriaans/Zantinge (1996), S. 81.

2Vgl. Adriaans/Zantinge (1996), S. 38.

30Vgl. Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998), S. 42.
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Abbildung 1: Das CRISP-DM Modell von Chapman et al. (Quelle: Chapman/Clinton/
Kerber/Khabaza/ Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S.13)

3.1.1 Prozessmodell von Chapman et al. — CRISP-DM (2000)

CRISP-DM unterteilt den KDD-Prozess in sechs Phasen3!: "business understanding”,
"data understanding”, "data preparation”, "modeling”, ”evaluation” und ”deployment”.
Diese werden wiederum in generische Aufgaben unterteilt. Im Gegensatz zu den oben
genannten Modellen wird bei CRISP-DM eine sehr detaillierte Beschreibung der in den
jeweiligen Phasen auszufithrenden Téatigkeiten gegeben. Diese Beschreibung erfolgt auf

generischer Ebene, wodurch eine Anpassung auf die jeweilige Analysesituation moglich

ist.

Abbildung 1 zeigt den Lebenszyklus eines KDD-Projekts nach CRISP-DM. Die Dar-
stellung der Phasen und Aufgaben in einer festen Reihenfolge ist dabei eine idealisierte
Darstellung des KDD-Prozesses. In der Praxis lassen sich die einzelnen Phasen nicht strikt
voneinander trennen. Zudem handelt es sich auch hier um einen iterativen Prozess, bei
dem immer wieder Riickkopplungen zwischen den einzelnen Phasen vorgesehen sind. Die

wichtigsten Riickkopplungen sind in Abbildung 1 ebenfalls aufgefiihrt.?

31Bei CRISP-DM wird Data-Mining als Synonym fiir KDD verwendet. Im Folgenden soll dennoch stets
der Begriff KDD im Sinne der Definition aus Abschnitt 2 verwendet werden.

32Vgl. Chapman/ Clinton/Kerber/Khabaza/Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S. 13.
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"Data” in der Mitte der Abbildung verdeutlicht, dass die Daten im Mittelpunkt des Pro-
zesses stehen. Der duflere Kreis veranschaulicht die zyklische Natur des KDD. Ein KDD-
Projekt ist nicht zu Ende, wenn einmal Daten ausgewéhlt, analysiert und die Ergebnisse
angewendet wurden. Gerade bei mehrfacher Anwendung ergibt sich eine (kosten-)effiziente
Nutzung der dabei gewonnen Kenntnisse fiir das Unternehmen. Gleichzeitig erlaubt dies,
die Modelle in regelméfligen Abstdnden anzupassen und stetig zu verbessern. Auflerdem
ergeben sich aus einem konkreten Projekt oft weitere Fragestellungen. Erfahrungen aus

fritheren Projekten kénnen und sollten dabei genutzt werden.?

3.1.2 Fazit

Die in der Literatur diskutierten Prozessmodelle unterteilen den KDD-Prozess jeweils
in mehrere Phasen. Die Aufteilung sowie die Benennung der Phasen unterscheidet sich
dabei von Modell zu Modell. Dennoch lésst sich bei genauerem Vergleich feststellen, dass
die inhaltlichen Unterschiede recht gering sind. Dariiber hinaus zeigt sich, dass das als
Referenzmodell konzipierte CRISP-DM tatséchlich den iiberwiegenden Teil der von den
anderen Autoren identifizierten Aspekte des KDD-Prozesses abbildet.

Dariiber hinaus liegt CRISP-DM eine wegweisende und praxistaugliche Methodik zu-
grunde, die vier Abstraktionsebenen vorsieht. Vom Allgemeinen zum Speziellen sind dies:

Phasen, generische Aufgaben, spezialisierte Aufgaben und Prozessinstanzen.?*

Auf der obersten Ebenen wird der Prozess in mehrere Phasen unterteilt. Jede die-
ser Phasen wiederum besteht aus einer Reihe generischer Aufgaben. Hierbei soll es sich
um Aufgaben handeln, die allgemein genug sein sind, um moglichst alle denkbaren Ana-
lysesituationen abzudecken. Die ersten beiden Abstraktionsebenen beschreiben also das

grundlegende Prozessmodell.

Die dritte Ebene beschreibt, wie die in der zweiten Ebene spezifizierten Aufgaben in
bestimmten Situationen ausgefithrt werden. Die vierte Ebene, die Prozessinstanz, stellt
eine Abfolge von Handlungen, Entscheidungen und Ergebnissen eines konkreten KDD-
Prozesses dar. Die dritte und vierte Abstraktionsebene beschreiben also einen konkreten

KDD-Prozess.

Diese Methodik erlaubt also die systematische Abbildung des generischen Modells auf

konkrete Analysesituationen. Dies ist u.E. fiir die praktische Umsetzung im durch vielfélti-

33Vgl. Chapman/ Clinton/Kerber/Khabaza/Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S. 13.
34Vgl. Chapman/Clinton/Kerber/ Khabaza/ Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S. 9-11.
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ge denkbare Analysesituation gekennzeichneten betrieblichen Umfeld sehr hilfreich und
erlaubt ein zielgerichtetes und auf die konkrete Analysesituation angepasstes Durchlau-
fen des KDD-Prozesses. Eine solche Methodik fehlt bei den Beschreibungen der anderen
genannten Prozessmodelle. Diese beschrinken sich vielmehr auf eine grobe Beschreibung

der Tétigkeiten in den einzelnen Phasen bzw. auf konkrete Anwendungsbeispiele.

Insgesamt ist CRISP-DM als Referenzmodell fiir den KDD-Prozess gut geeignet und
dient deshalb als Ausgangspunkt fiir die weiteren Analysen in Abschnitt 4. Soweit weitere
zuséitzliche Aspekte anderer Autoren relevant sind, werden sie dort entsprechend gekenn-

zeichnet.

Abschlieend moéchten wir festzuhalten, dass einige der bisher genannten Prozessmodel-
le die Wichtigkeit der Umsetzung der Ergebnisse der Analysen in konkrete Mafinahmen
durchaus betonen. Jedoch wird bei keinem der bisher vorgestellten Prozessmodelle ndher
auf die hierzu notwendigen Prozess-Schritte eingegangen. Diesen aus betriebswirtschaftli-
cher Sicht entscheidenden Schritt der Einbettung des KDD-Prozesses in die Geschéftspro-

zesse des betrachteten Unternechmens beleuchten wir im nachsten Abschnitt néher.

3.2 Einbindung des KDD-Prozesses in das betriebliche Umfeld

Als erster konkreter Ansatz zur Einbettung des KDD-Prozesses in die Geschéftsprozesse
eines Unternehmens kann der von Berry und Linoff entwickelte ”virtuous cycle of data
mining” genannt werden.?> Dieser Ansatz wird sowohl von Thuraisingham als auch von

Knobloch aufgegriffen und konkretisiert.3¢

3.2.1 Ansatz von Berry und Linoff (1997, 2000)

Dem Modell von Berry und Linoff liegt die Erkenntnis zugrunde, dass die Extrahierung
interessanter Informationen aus Daten allein nicht geniigt. Vielmehr miissen aus den In-
formationen geeignete Mainahmen abgeleitet werden, die dem Unternehmen Ertrag brin-
gen. Um dies zu erreichen, muss der Data-Mining-Prozess in andere Geschéftsprozesse
eingebettet werden. Das Hauptaugenmerk liegt hier somit nicht auf der Datenanalyse mit
Data-Mining-Methoden sondern vielmehr auf den Mainahmen, die auf Basis der mit Hilfe

von Data-Mining-Methoden gewonnenen Erkenntnisse durchgefiihrt werden.3”

35Vgl. Berry/Linoff (1997), S.22-33, und Berry/Linoff (2000), S. 39-64.
36Vgl. Thuraisingham (1999), S.93-103, Knobloch (2001), S. 103108, und Knobloch (2004), S. 340-342.
3"Vgl. Berry/Linoff (1997), S. 18.
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Als Rahmen fiir die Einbettung von Data-Mining-Analysen in Geschiéftsprozesse dient
der so genannte ”virtuous cycle of data mining” Dabei handelt es sich um ein Kreislauf-
Modell bestehend aus vier Stufen. Die einzelnen Stufen h&ngen insofern voneinander ab,

dass der Output einer Stufe als Input fiir die folgende Stufe dient.?®

In der ersten Stufe werden zunéchst Fragestellungen identifiziert, bei denen Daten-
analyse mit Data-Mining-Methoden von Nutzen sein kann. Anschliefend werden Data-
Mining-Methoden eingesetzt, um die Daten in unternehmerisch nutzbare Informationen
zu transformieren. Die Informationen sollten dabei so ausgeprigt sein, dass sich geeig-
nete Mafinahmen ableiten lassen (”actionable information”). In der dritten Stufe werden
aus den extrahierten Informationen geeignete Mafinahmen abgeleitet und durchgefiihrt.
Hierbei ist sicherzustellen, dass eine Bewertung der Mafinahmen méglich ist. Schliellich
werden in der vierten Stufe die Ergebnisse der Maflnahmen gemessen, um herauszufin-
den, ob und ggf. wie die vorhandenen Daten optimal ausgeschopft werden konnen. Dies
ist eine wichtige Voraussetzung fiir eine schrittweise Verbesserung der Ergebnisse, wird
jedoch in der Praxis héufig vernachlissigt. Idealerweise handelt es sich insgesamt um einen

fortlaufenden Prozess im Sinne eines Kreislaufs.3?

Der von Berry und Linoff beschriebene Ansatz wird u. a. von Thuraisingham aufgegrif-

fen. Die einzelnen Schritte werden in der Beschreibung jedoch nur wenig konkretisiert.*°

3.2.2  Ansatz von Knobloch (2001, 2004)

Knobloch beschreibt auf Basis des ”virtuous cycle of data mining” ein Handlungsschema
fiir betriebswirtschaftliche Datenanalyseprozesse, welches genau die von Berry und Linoff
vier Stufen umfasst: ” Spezifikation der Fragestellung”, ” Durchfiihrung der Untersuchung”,
"Umsetzung der Untersuchungsergebnisse” und ”Evaluierung der Untersuchungssituati-

on”. Die einzelnen Stufen werden dabei etwas konkretisiert.*!

Knobloch weist aulerdem auf einige wichtige Aspekte hin: so ist beispielsweise in der
ersten Stufe insbesondere auch eine Beurteilung der zu erwartenden Wirtschaftlichkeit
des Vorhabens dringend geboten. Dariiber hinaus ist zu analysieren, inwiefern das Vorha-

ben in die Unternehmensorganisation einzubetten ist und ob die datenschutzrechtlichen

38Vgl. Berry/Linoff (1997), S.23.

39Vgl. Berry/Linoff (1997), S.23-30.

40Vgl. Thuraisingham (1999), S.98-100.

41vel. Knobloch (2001), S.103-108, und Knobloch (2004), S. 340-342.
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Rahmenbedingungen die Durchfithrung der Analysen erlauben.*?

3.2.3 Fazit

Die beiden vorgestellten Ansétze identifizieren und beschreiben die grundlegenden Phasen
eines Prozessmodells, das die Einbettung von Data-Mining-Analysen in Geschéftsprozesse
ermoglicht. Dabei werden auch einige in den einzelnen Phasen durchzufithrenden Tétigkei-
ten erlautert. Die Beschreibung der Phasen ist dabei teilweise sehr grob bzw. exemplarisch
und somit nicht im Sinne eines Referenzmodells verwendbar, da eine systematische Zu-
sammenstellung aller Aufgaben einer Phase auf generischer Ebene nur teilweise gegeben

ist.

Ein weiterer wichtiger und u.E. unbedingt zu beriicksichtigender Aspekt ist die durch-
gehende Ausrichtung des Prozesses auf die zu Grunde liegenden betriebswirtschaftlichen
Fragestellungen. Data-Mining ist dabei nur als Mittel zum Zweck zu sehen und darf des-
halb nicht der Hauptfokus des Prozessmodells sein. Dariiber hinaus ist die Integration
einer 6konomischen Kosten-Nutzen-Analyse in die einzelnen Phasen eines solchen Prozes-

ses aus betriebswirtschaftlicher Sicht dringend geboten.

Im Folgenden werden nun das CRISP-DM als Referenzmodell fiir den KDD-Prozess
einerseits und die Ansétze von Berry und Linoff bzw. Knobloch zur Einbettung des KDD-
Prozesses in die Geschéftsprozesse andererseits kombiniert und als Grundlage fiir ein um-
fassendes Prozessmodell verwendet. Anschlieend wird das Modell um bisher nicht oder
nur unzureichend beriicksichtigte Aspekte erweitert und entsprechend weiterentwickelt.
Ferner werden einige bisher nicht ausreichend prézisierte Teilprozesse detaillierter ausge-
arbeitet. Ziel ist es dabei, ein Prozessmodell zu beschreiben, welches alle in der Literatur
als wichtig erachteten Aspekte beriicksichtigt und in einem konsistenten Modellansatz
vereinigt. Dies umfasst sowohl die in Abschnitt 3.1 aufgefiihrten Prozessmodelle fiir KDD
als auch die in Abschnitt 3.2 diskutieren Ansétze zur Einbettung des KDD-Prozesses in
das betriebliche Umfeld. Dabei werden sowohl die einzelnen Phasen des Prozesses als auch

die generischen Aufgaben prézisiert und vollstdndig beschrieben.

42ygl. Knobloch (2001), S. 105.
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4. Generisches Kreislaufmodell zur Einbettung von Data-Mining-Analysen

in die Geschiftsprozesse von Unternehmen

Hinsichtlich der Beschreibung des Prozessmodells orientieren wir uns an der bei CRISP-
DM verwendeten Methodik.#* Im Folgenden beschreiben wir zunichst die ersten beiden
Abstraktionsebenen (Phasen und generische Aufgaben). Auf die dritte und vierte Ebene
(spezialisierte Aufgaben und Prozessinstanzen) gehen wir im Rahmen des Fallbeispiels in

Abschnitt 5 ein.

Als Ausgangspunkt fiir die Modellentwicklung wéahlen wir das CRISP-DM Modell. Die-
ses Modell erweitern wir nun, um eine Einbettung der Datenanalyse in die Geschéftspro-
zesse eines Unternehmens zu ermoglichen. Als Anhaltspunkt hierzu verwenden wir das von
Berry und Linoff entwickelte Konzept des ”virtuous cycle of data mining” und das dar-

auf aufbauende Handlungsschema fiir betriebswirtschaftliche Datenanalyseprozesse von

Knobloch.

4.1 Das generische Kreislaufmodell

Das Modell sieht grundsatzlich acht Phasen vor, wobei sich die einzelnen Phasen insgesamt
vier Stufen analog zum ”virtuous cycle of data mining” zuordnen lassen (vgl. Abbildung
2). Die Phasen orientieren sich an den Phasen des CRISP-DM Modells. Im Einzelnen
besteht das Modell aus den folgenden Phasen bzw. Stufen:

e [. Spezifikation der Fragestellung
— Spezifikation der Ziele und Rahmenbedingungen
— Analyse der Datengrundlage
e [I. Durchfiihrung der Data-Mining-Analysen
— Vorverarbeitung der Daten
— Analyse der Daten (Data-Mining)
— Evaluierung der Ergebnisse
e [II. Umsetzung der Erkenntnisse in Mainahmen
— Ableitung geeigneter Mafinahmen
— Implementierung der Mafinahmen

e [V. Messung und Bewertung der Ergebnisse

43Vgl. Abschnitt 3.1.2.
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Abbildung 2: Generisches Kreislaufmodell zur Einbettung von Data-Mining-Analysen in

die Geschéftsprozesse (Quelle: eigene Darstellung)

Die einzelnen Stufen bauen insofern aufeinander auf, dass der Output einer Stufe als
Input fiir die folgende(n) Stufe(n) dient. Die Phasen werden dabei in der Regel nicht
linear durchlaufen, vielmehr sind vielfiltige Riickkopplungen zwischen den Phasen vorge-
sehen. Dies gilt insbesondere fiir die einzelnen Phasen innerhalb einer Prozess-Stufe und
wird in Abbildung 2 durch Pfeile zwischen den Phasen einer Prozess-Stufe angedeutet.
Zusétzlich wird in der Abbildung die enge Verkniipfung zwischen der Spezifikation der
Ziele und Rahmenbedingungen in Stufe I und der Ableitung geeigneter Mafinahmen in
Stufe III durch einen gestrichelten Pfeil angedeutet. Hierdurch soll verdeutlicht werden,
dass zum einen bei der Ableitung der Mafinahmen die vorher ausgearbeiteten Ziele und
Rahmenbedingungen zu beriicksichtigen sind und zum anderen die gesamte Datenanalyse
in Stufe II letztlich Mittel zum Zweck ist, um moglichst gut geeignete Mafinahmen zur

Erreichung der betriebswirtschaftlichen Ziele zu konzipieren.

Das vorgeschlagene Modell geht dabei insbesondere in den folgenden Aspekten iiber die

bisher in der wissenschaftlichen Literatur diskutierten Ansatze hinaus:
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e Es ist als ein Kreislauf konzipiert, der vollstindig alle Phasen des Prozesses zur
systematischen Analyse von Daten und zur Einbindung derartiger Analysen in
Geschéftsprozesse beschreibt. Der Prozess ist dabei grundlegend auf die Frage ausge-
richtet, welchen Nutzen das Unternehmen aus derartigen Analysen zieht. Die Model-
lierung als Kreislauf ist dabei von grundsétzlicher Bedeutung, da die Nutzung intel-
ligenter Datenanalysen erst dadurch zu einem brauchbaren strategischen Werkzeug
wird, dass sie regelméaflig durchgefithrt wird. Dies ermoglicht es, die entwickelten
Modelle und angewendeten Mafinahmen auf ihre Wirksamkeit hin zu iiberpriifen,
und gleichzeitig ergeben sich erhebliche Einsparungspotenziale durch die wiederhol-
te Nutzung des vorher gewonnenen Know-hows und der im Rahmen des Prozesses

entwickelten Modelle und Mafinahmen.

e Unser Modell legt konsequent Wert auf den Einsatz geeigneter Kosten-Nutzen-
Analysen zur Uberpriifung der Wirksamkeit von Modellen und Mafnahmen. Hierzu
sehen wir den Einsatz monetéirer Kosten-Nutzen-Analysen in verschiedenen Pro-
zessphasen vor — ein Aspekt, der in allen bisherigen Modellen nur unzureichend

beriicksichtigt wird.

e Unser Modell enthélt neben einer generischen Beschreibung der einzelnen Modell-
phasen zusétzlich deren konkrete Ausformulierung in Form der einzelnen im Rahmen
der jeweiligen Phase durchzufithrenden Aufgaben. Erst hierdurch wird das Modell
konkret einsetzbar. Im Rahmen eines Fallbeispiels in Abschnitt 5 werden wir zei-
gen, wie das Modell auf versicherungsspezifische Fragestellungen angewendet werden

kann.

Die genannten Aspekte werden im folgenden Abschnitt im Rahmen einer detaillierten

Beschreibung der einzelnen Phasen verdeutlicht.

Voraussetzung fiir die Initiierung eines solchen Prozesses ist die Identifikation von
Geschéftsprozessen, bei denen mithilfe der zur Verfiigung stehenden Daten das Poten-
zial besteht, durch intelligente datengetriebene Datenanalyse (Data-Mining) Wissen zu
generieren, welches in konkrete Mafinahmen zur besseren Steuerung eines bestehenden
Geschéftsprozesses bzw. zum Aufsetzen eines neuen Geschéftsprozesses umgesetzt wer-
den kann. Ziel ist es hierbei, insgesamt betriebswirtschaftlichen Nutzen zu generieren und
zur besseren Zielerreichung des Unternehmens beizutragen. Wurde ein solches Potenzial

grundsétzlich erkannt, so kann die erste Stufe des Prozesses initiiert werden.

Mogliche Ansatzpunkte zur Identifikation des Potenzials von Data-Mining-Analysen

sind die Betrachtung von Geschéftsprozessen, die sehr stark auf Daten beruhen, das Sam-
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meln von Fragen und Beobachtungen, die im Unternehmen gemacht werden, und die

Befragung von Entscheidungstrigern im Unternehmen.**

Eine solche Potenzialanalyse ist mit dem Kreislauf insofern verkniipft, dass zum einen
ein konkreter Kreislauf durch eine derartige Potenzialanalyse initiiert wird und zum an-
deren die Ergebnisse eines konkreten Kreislaufs in zukiinftige Potenzialanalysen einflielen

sollten.

4.2 Die einzelnen Stufen des Kreislaufs im Detail

Im folgenden Abschnitt beschreiben wir die wichtigsten Aspekte der einzelnen Stufen

sowie die Interaktionen zwischen den Stufen.

4.2.1 Spezifikation der Fragestellung

Die in der Literatur diskutierten Prozessmodelle sehen als erste Stufe und grundlegende
Voraussetzung fiir den Gesamtprozess meist die eindeutige Spezifikation der Fragestellung

Vor.

Vor Beginn der eigentlichen Datenanalyse miissen insbesondere folgende Fragen beant-
wortet werden: Was wollen wir wissen und was wollen wir mit dem Wissen anfangen?
Notwendig ist also die Formulierung eines spezifischen Informationsbediirfnisses bezogen
auf eine spezifische Mafinahme. Dies unterstreicht die Tatsache, dass Data-Mining sinnlos

ist, wenn die Ergebnisse der Analysen nicht in geeignete Mafinahmen umgesetzt werden.*®

Eine ausfiihrliche Diskussion der Fragestellungen und Ziele ist insbesondere deshalb
notwendig, weil sichergestellt werden muss, dass nicht unnotig viel Zeit darauf verwen-
det wird, die falschen Fragen zu beantworten. Komplementér hierzu ist allerdings auch
eine grundlegende Analyse der Datengrundlage hinsichtlich Struktur, Umfang und Qua-
litéat erforderlich. Hierdurch wird sichergestellt, dass vorhandenen Daten grundsétzlich zur

Beantwortung der Fragestellungen geeignet sind.*6

Diese erste Stufe des Prozesses erfordert eine enge Zusammenarbeit zwischen den Exper-

ten aus dem Anwendungsgebiet, welche iiber das notwendige Hintergrundwissen verfiigen,

44Vgl. Berry/Linoff (1997), S.23-25.
45Vgl. Adriaans/Zantinge (1996), S. 81.
46Vgl. Brachman/Anand (1996), S. 48f.
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und den Datenanalysten, welche die Ziele in konkrete Anforderungen an die Data-Mining-
Analysen iibersetzen miissen. Evtl. vorhandene Missverstandnisse zwischen den Experten
aus dem Anwendungsgebiet und den Datenanalysten miissen moglichst frithzeitig beseitigt

werden.*?

Die Fragestellung muss dann (evtl. durch Zerlegung in Teilprobleme) prézise genug
formuliert werden, damit sie zu einem 16sbar ist und zum anderen die Ergebnisse messbar
sind. Dariiber hinaus sind auch realistische Erwartungen an das Projekt zu formulieren.

AuBerdem ist eine erste Kosten-Nutzen-Analyse von essenzieller Bedeutung.*®

Auf Basis der ausgearbeiteten betriebswirtschaftlichen Fragestellung muss dann die Fra-
gestellung fiir die Datenanalyse prizise formuliert werden, um sicherzustellen, dass sich
die Ergebnisse anschlieend auch implementieren lassen. Aulerdem muss die Vorgehens-
weise bei der Implementierung der auf Basis der Ergebnisse der Datenanalyse abgeleiteten

MafBnahmen ausgearbeitet werden.*’

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen schlagen wir analog zu CRISP-DM eine Aufteilung
der ersten Stufe in zwei Phasen vor.?® Die erste Phase umfasst die Spezifikation der Ziele
und Rahmenbedingungen, wohingegen die zweite Phase eine grundlegende Analyse der

Datengrundlage zum Inhalt hat. Die beiden Phasen sind eng miteinander verkniipft.®!

In der ersten Phase sind folgende generische Aufgaben vorgesehen:
e Sammlung von Hintergrundinformationen iiber die Ausgangslage des Unternehmens
e Ausarbeitung der betriebswirtschaftlichen Ziele
e Ausarbeitung der moglichen Mafinahmen zur Erreichung der Ziele
e Ausarbeitung der Vorgehensweise bei der Implementierung der Mafinahmen
e Festlegung von Erfolgskriterien aus betriebswirtschaftlicher Sicht
e Analyse der Rahmenbedingungen
e Analyse der zu erwartenden Wirtschaftlichkeit
e Ableitung der Ziele fiir die Data-Mining-Analysen

e Festlegung von Erfolgskriterien fiir die Data-Mining-Analysen

4TVgl. John (1997), S. 6f.
48Vgl. Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998), S. 45-47.
49Vgl. Pyle (1999), S.19-22.

50Vgl. Chapman/Clinton/Kerber/ Khabaza/ Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S.16-22 (Phasen ”busi-
ness understanding” und ”data understanding”).

1Diese Verkniipfung wird in Abbildung 2 durch Pfeile zwischen den beiden Phasen angedeutet.
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e Erstellung eines Projektplans

Die Aufgaben entsprechen im Wesentlichen den Aufgaben in der Phase ”business under-
standing” im CRISP-DM.%? Die einzelnen Aufgaben hiingen voneinander ab und miissen

deshalb evtl. mehrmals iterativ durchlaufen werden.

Im betrieblichen Umfeld sind dabei zwei Aspekte besonders hervorzuheben. Zum einen
betrifft dies die Spezifikation moglicher Malnahmen, die auf Basis des generierten Wissens
ergriffen werden konnten. Hierzu ist ein Katalog moglicher Mainahmen zu erarbeiten.
Auflerdem ist zur Vorbereitung von Phase 7 die Implementierung der Mafinahmen zu
diskutieren. In Anlehnung an Pyle konnen hier fiinf der sechs W’s als Orientierung dienen:

wer, wie, was, wann, wo.”?

Zum zweiten kommt im betrieblichen Umfeld der Wirtschaftlichkeitsanalyse besonde-
re Bedeutung zu. Diese umfasst eine erste Abschidtzung von potenziellem Nutzen sowie
von entstehenden Kosten und soll die Frage beantworten, ob bei den gegebenen Daten,
Rahmenbedingungen und méglichen Mafinahmen eine sinnvolle Zielerreichung moglich er-
scheint. Hierzu sind zum einen die Kosten fiir die Datenbeschaffung und die Durchfithrung
der Analysen sowie die Kosten fiir die Ableitung und Durchfiihrung der Mafinahmen zu
prognostizieren. Diesen wird dann eine monetére Bewertung des Nutzens durch die Umset-
zung der Mafinahmen gegeniibergestellt. Aus dieser Kosten-Nutzen-Analyse ergeben sich
Anforderungen sowohl an die Genauigkeit der Ergebnisse der Datenanalyse als auch an
die Wirksamkeit der Mafinahmen. Diese konnen beispielsweise in Form von Benchmarks
festgehalten werden. Verschiedene Ansétze zur Wirtschaftlichkeitsbetrachtung werden von

t54

Kiippers vorgestellt®®. Die Wirtschaftlichkeitsanalyse wird in Phase 7 aufgegriffen und ver-

feinert sowie schliefllich in Phase 8 auf Basis der tatsiachlichen Kosten und des tatsachli-

chen Nutzens aktualisiert.

Die zweite Phase (” Analyse der Datengrundlage”) umfasst folgende generische Aufga-

ben:
e Beschaffung der vorhandenen Daten
e Anreicherung mit externen Daten
e Beschreibung der vorhandenen Daten

e Exploration der vorhandenen Daten

52Vgl. Chapman/ Clinton/Kerber/ Khabaza/ Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S. 16-19.

53Vgl. Pyle (1999), S.22. Das sechste w (warum) wurde bereits bei der Ausarbeitung der betriebswirt-
schaftlichen Ziele behandelt.

%Vgl. Kiippers (1999), S.117-121.
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e Uberpriifung der Datenqualitit

Diese Aufgaben entsprechen im Wesentlichen den Aufgaben in der Phase ”data understan-
ding” im CRISP-DM.%® Lediglich die Beschaffung externer Daten wird hier als separate
Aufgabe aufgefiihrt. Dies geschieht in Anlehnung an Adriaans und Zantinge, die der An-
reicherung der vorhandenen Daten mit externen Daten besondere Bedeutung beimessen.%
Der Aufwand fiir diese Phase darf im betrieblichen Umfeld nicht unterschétzt werden. Dies
gilt insbesondere dann, wenn die Daten urspriinglich nicht zum Zweck der Datenanalyse

erfasst wurden und bisher nicht weiter aufbereitet wurden.

Zwischen diesen beiden Phasen bestehen vielfaltige Abhéngigkeiten, die ein streng linea-
res Durchlaufen der Phasen nicht méglich machen. Ergebnis der ersten beiden Phasen und
somit der ersten Stufe des Prozesses ist eine auf der Spezifikation der betriebswirtschaft-
lichen Ziele und Rahmenbedingungen sowie auf der Analyse der Datengrundlage basie-
rende, klar definierte und auf die Datengrundlage abgestimmte Aufgabenstellung fiir die
Datenanalyse. Aulerdem wird bereits in der ersten Stufe die Ableitung und Durchfiithrung
von Mafinahmen, sowie die Messung der Ergebnisse inkl. der Wirtschaftlichkeitsanalyse

vorbereitet.

4.2.2 Durchfiihrung der Data-Mining-Analysen

Grundlage fiir die Durchfithrung der Data-Mining-Analysen sind die in der ersten Stufe
klar definierte Aufgabenstellung und Zielsetzung sowie die darauf abgestimmte Daten-

grundlage.

Die Durchfiihrung der Data-Mining-Analysen unterteilen wir hier in drei Phasen, wobei
sich die Phasen am CRISP-DM-Modell orientieren. Den Mittelpunkt bildet dabei die
eigentliche Data-Mining-Analyse. Sie wird umrahmt von der notwendigen Vorverarbeitung
der Daten sowie von der Evaluierung der Ergebnisse. Wie schon in der ersten Stufe sind

vielfiltige Iterationen zwischen diesen drei Phasen notwendig.®”

Im Folgenden stellen wir die in der jeweiligen Phase durchzufithrenden generischen
Aufgaben dar. Details zu den einzelnen Aufgaben finden sich bei CRISP-DM sowie bei
Knobloch.?® Aulerdem wird im Rahmen des Fallbeispiels in Abschnitt 5 auf einige wichtige

Vgl. Chapman/ Clinton/Kerber/Khabaza/ Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S.20-19.
56Vgl. Adriaans/Zantinge (1996), S. 38.
5TDiese Verkniipfungen werden in Abbildung 2 durch Pfeile zwischen den drei Phasen angedeutet.

%8Vgl. Chapman/Clinton/Kerber/Khabaza/Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S.48-59, und Knobloch
(2001), S.87-103.
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Aspekte nidher eingegangen.
Phase 3: Vorverarbeitung der Daten
e Selektion (Datensitze, Felder)
e Bereinigung (Datenqualitét)
e Manipulation (abgleitete Attribute, abgeleitete Datenséitze)
e Integration (Zusammenfiithrung verschiedener Datenquellen, ggf. Aggregation)
e Formatierung (Anforderung des Software-Tools)

Phase 4: Analyse der Daten (Data-Mining)
e Auswahl der Modellierungsmethode(n) (Festhalten der zugrunde liegenden Annah-
men)
e Festlegung des Test-Designs (Validierung und Test des Modells)

e Modellkalibrierung (Parametereinstellungen, Beschreibung der jeweiligen Modelle)

e Technische Evaluierung (Genauigkeit und Generalisierbarkeit, Parameteroptimie-

rung, dabei Beriicksichtigung der Data-Mining-Ziele)

Phase 5: Evaluierung der Ergebnisse

e Bewertung der Ergebnisse (Abgleich mit Data-Mining-Zielen)
e Review des Analyseprozesses

e Bestimmung der nichsten Schritte (Umsetzung der Ergebnisse in Mafinahmen oder

Versuch der Verbesserung der Ergebnisse)

Besonders hervorzuheben ist die Tatsache, dass hierbei ein Abgleich mit den in der ers-
ten Stufe spezifizierten Zielen und Erfolgskriterien stattfinden muss. Ergebnis der zweiten
Stufe sind Ergebnisse, die anhand der in der ersten Phase spezifizierten Erfolgskriterien

bewertet wurden und zur Ableitung geeigneter Mafinahmen grundsétzlich geeignet sind.

4.2.3 Umsetzung der Erkenntnisse in Mafinahmen

Bei der nun folgenden dritten Stufe handelt es sich um eine entscheidende und keinesfalls
triviale Stufe im Prozess: die mit Hilfe der Data-Mining-Analysen gewonnenen Informa-
tionen miissen nun in den betrachteten Geschéftsprozess eingebracht werden. Denn nur
durch die Umsetzung der Erkenntisse in konkrete Mafinahmen kénnen durch die Daten-

analyse 6konomische Vorteile fiir das Unternehmen erreicht werden. Auflerdem darf bei
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der Planung hierfiir geeigneter Mafinahmen die Frage der Messung der Ergebnisse nicht

vernachliissigt werden.®

Hieraus ergeben sich zwei zentrale Fragen fiir diese Phase:
e Welche Mafinahmen sollen basierend auf den Ergebnissen der Analysen eingeleitet

werden, um die Zielerreichung zu gewahrleisten?

e Wie miissen die MaBnahmen ausgestaltet werden, damit eine Uberpriifung der Wirk-
samkeit der Mafinahmen méglich ist?

Die hierfiir notwendigen grundlegenden Uberlegungen wurden bereits in ersten Stufe er-

arbeitet. Zu beachten ist jedoch, dass es aufgrund der Vielféltigkeit der mit Hilfe von

Data-Mining extrahierbaren Informationen viele mogliche, auf diesen Informationen ba-

sierende Mafinahmen gibt. Dariiber hinaus spielen die Ziele und Rahmenbedingungen

des Unternehmens eine entscheidende Rolle bei der Ableitung geeigneter Mafinahmen. In

dieser Phase sind deshalb die Experten aus dem Anwendungsgebiet sehr stark involviert.

Dariiber hinaus ist festzuhalten, dass das Vorhandensein eines fiir die Fragestellung
geeigneten Modells nicht notwendigerweise bedeutet, dass auf Basis der Erkenntnisse des
Modells sofort geeignete MaBnahmen durchgefiithrt werden kénnen.’® Im Folgenden wer-
den deshalb alle fiir die Ableitung geeigneter Mafinahmen notwendigen grundlegenden

Tatigkeiten dargestellt.

Grundsétzlich sollten die Ergebnisse der Datenanalyse und ihr Bezug zu den betriebs-
wirtschaftlichen Fragestellungen und Zielen zunéchst in Form eines Reports zusammenge-
fasst werden. Wichtig ist hierbei eine betriebswirtschaftlich orientierte Darstellung. Darauf
aufbauend sollten Wege aufgezeigt werden, wie die gewonnenen Erkenntnisse bestmoglich
betriebswirtschaftlich genutzt werden kénnen.%! Hierzu sind insbesondere folgende mogli-
che Mafinahmen zu nennen: die Durchfithrung einmaliger Mafinahmen (z. B. gezielte Mar-
ketingmaBmahmen), die Modifikation operativer Geschéftsprozesse (z. B. Einteilung neu-
er Kunden in Kundenklassen), die Einrichtung eines auf den Erkenntnissen beruhenden

Frithwarnsystems sowie Verbesserungen der Datenhaltung.5?

Die Tétigkeiten dieser Stufe sind teilweise vergleichbar mit den Tétigkeiten in der Pha-
se ”deployment” in CRISP-DM.% Im betrieblichen Umfeld ist jedoch eine Konkretisie-

rung notwendig. Hierzu werden die Tétigkeiten zwei Phasen zugeordnet: zunéchst gilt

®Vgl. Berry/Linoff (1997), S.27f., und Knobloch (2001), S. 106.

60Vgl. John (1997), S. 22f.

61Vgl. Cabena/Hadjinian/Stadler/ Verhees/ Zanasi (1998), S.59.

62Vgl. Brachman/Anand (1996), S.47f., und Knobloch (2001), S. 106.

63Vgl. Chapman/Clinton/Kerber/ Khabaza/Reinartz/Shearer/ Wirth (2000), S. 60-62.
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es, geeignete Maflnahmen abzuleiten. AnschlieBend miissen diese gewdhlten Mafinahmen

implementiert werden.

Im Einzelnen umfasst Phase 6 (”Ableitung geeigneter Mafinahmen”) folgende Tétig-

keiten:

e Zusammenstellung moglicher Mafinahmen:
Grundlage sind die Ergebnisse der ersten Phase (betriebswirtschaftliche Ziele, Ka-
talog moglicher Mainahmen, Erfolgskriterien) sowie die evaluierten Ergebnisse der
Datenanalyse aus der zweiten Stufe (insbesondere hinsichtlich der Genauigkeit und

Validitdt der gewonnennen Erkenntnisse).

Zunéchst wird in Form eines Reports der Bezug zwischen den Ergebnissen der Da-
tenanalyse und den betriebswirtschaftlichen Fragestellungen hergestellt. Dabei sind
insbesondere alle grundsétzlich in Mainahmen umsetzbare Erkenntnisse zu ermit-
teln und im Hinblick auf Rahmenbedingungen und Restriktionen des Unternehmens

zu bewerten. Auch auf mogliche Schwierigkeiten bei der Umsetzung ist einzugehen.

e Wirtschaftlichkeitsanalyse:
Anschliefend werden alle denkbaren Mafinahmen hinsichtlich der zu erwartenden
Wirtschaftlichkeit bewertet. Hierzu wird die bereits in der ersten Stufe durchgefiihrte
monetire Kosten-Nutzen-Analyse auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse aktuali-

siert und ggf. verfeinert.

e Auswahl der Mafinahmen:
Auf Basis der Wirtschaftlichkeitsanalyse moglicher Mafinahmen werden dann un-
ter Beriicksichtigung aller anderen relevanten Restriktionen die durchzufithrenden

Mafinahmen ausgewéhlt.

e Strukturierung der Mainahmen:
Die Mafinahmen miissen anschlieffend geeignet strukturiert werden, um eine hinrei-
chend detaillierte Auswertung der Ergebnisse zu ermoglichen. Dabei soll zum einen
eine Uberpriifung der mit den Data-Mining-Analysen gewonnenen Informationen
moglich sein. Zum anderen wird auch eine (monetire) Bewertung des Erfolgs der
Mafinahmen sichergestellt und vorbereitet.

Die sich anschlieBende Phase 7 (”Implementierung der Mafinahmen”) umfasst folgende
Tétigkeiten:

e Planung der Durchfithrung und Uberwachung der Mafinahmen:

Bei der Planung der Durchfithrung der Mafinahmen ist besonderes Augenmerk dar-

auf zu legen, dass alle fiir die spétere Bewertung notwendigen Daten erfasst werden.
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AuBlerdem muss sichergestellt werden, dass bei der operativen Umsetzung die Maf3-
nahmen tatséchlich wie geplant durchgefiihrt werden und die Ergebnisse erfasst

werden.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die Analyse der dynamischen Aspekte bei der Um-
setzung, also die Frage inwiefern sich Rahmenbedingungen dndern kénnen, sodass
entweder die Ergebnisse der Data-Mining-Analysen nicht ldnger giiltig sind oder
die gewidhlten Mafinahmen nicht weiter sinnvoll erscheinen. Hierzu sind geeignete

Vorgehensweisen zur fortlaufenden Uberwachung der MaBnahmen zu definieren.

e Durchfithrung und Uberwachung der MaBnahmen:
Hierzu sind zunéchst alle fiir die Mafinahmen notwendigen Vorarbeiten abzuschlie-
Ben. AnschlieBend kann dann die planméBige Durchfithrung und Uberwachung der

Mafinahmen sowie die Erfassung der Ergebnisse beginnen.

4.2.4 Messung und Bewertung der Ergebnisse

Die Bewertung sowohl der Qualitit der gewonnenen Erkenntnisse als auch des Erfolgs der
daraus abgeleiteten Mafinahmen stellt ein wichtiges Feedback dar, welches Grundvoraus-
setzung fiir eine schrittweise Verbesserung der Zielerreichung ist. Die Bewertung bezieht
sich dabei auf die in der ersten Phase erarbeiteten Ziele und Erfolgskriterien. Erst durch
diese Stufe wird also der Kreislauf geschlossen. Die detaillierte Analyse der Ergebnisse
kann dabei sowohl Ansatzpunkte fiir zukiinftige Verbesserungen liefern als auch weitere
interessante Fragen aufwerfen. Hierzu sollten die Ergebnisse auch im Unternehmen kom-

muniziert werden, um die Potenziale von Data-Mining-Analysen zu verdeutlichen.®*

Trotz der essenziellen Bedeutung dieser Stufe wird der Messung und Bewertung der
Ergebnisse oft nicht ausreichend Aufmerksamkeit geschenkt. Dies zeigt sich z. B. darin,
dass dieser Schritt bei den in Abschnitt 3 aufgefiithrten Prozessmodellen entweder gar

nicht explizit beriicksichtigt wird oder nur sehr grob erldutert wird.

Im Einzelnen sind in dieser Stufe folgende Téatigkeiten vorgesehen:

e Bewertung der Erkenntnisse der Data-Mining-Analysen:
Die mithilfe der eingesetzten Analyseverfahren abgeleiteten Erkenntnisse werden
anhand realer Daten validiert. Hierdurch lésst sich feststellen, ob die eingesetzten
Modelle angemessen sind. Dabei erfolgt nochmals ein Abgleich mit den in der ersten

Phase formulierten Zielen der Datenanalyse.

64Vgl. Berry/Linoff (1997), S.28-30, und Knobloch (2001), S.106-108.



Ein generisches Kreislaufmodell zur Einbettung von Data-Mining-Analysen in die
Geschiftsprozesse von Unternehmen — mit einem Fallbeispiel aus der Versicherung 27
AuBlerdem wird durch die Validierung iiberwacht, ob Modelle und Erkenntnisse ver-

altet sind und aktualisiert werden miissen.

e Bewertung der Mafinahmen:
Hierbei wird analysiert, welche Riickschliisse sich aus den Ergebnissen der Maf3-
nahmen ziehen lassen. Wesentlicher Aspekt ist dabei eine monetéire Kosten-Nutzen-
Analyse, d.h. eine Quantifizierung des betriebswirtschaftlichen Nutzens der Maf3-
nahmen und eine Gegeniiberstellung des Aufwands. Wiederum erfolgt ein Abgleich

mit den in der ersten Phase formulierten betriebswirtschaftlichen Zielen.

o Gesamtbewertung des Kreislaufs in einem abschlieSenden Report:
Abschlieflend sind die einzelnen Stufen des Kreislaufs zu bewerten. Dazu gehort die
Frage, ob die Zielsetzung sinnvoll und erreichbar war, ob die Datenbasis geeignet
war, ob die Erkenntnisse aus der Datenanalyse zufriedenstellend waren und ob die

ergriffenen Mafinahmen erfolgreich waren.

Dabei ist insbesondere zu analysieren, inwiefern die Ergebnisse der Datenanalyse
und die Mafinahmen aufeinander abgestimmt waren und zueinander gepasst haben.
Es sind durchaus Situationen denkbar, in denen die Ergebnisse der Datenanaly-
se auflerst zufriedenstellend sind, die anschlielend ergriffenen Mafinahmen jedoch
nicht den gewiinschten Erfolg bringen. Diesen Interaktionen zwischen Modellen und

Mafinahmen ist besondere Aufmerksamkeit zu schenken.

Die so gewonnenen Erkenntnisse und erkannten Verbesserungsmoglichkeiten werden
in einem abschliefenden Report zusammengefasst. Alle Erfahrungen im Prozessverlauf
sollten ebenfalls erfasst werden. Darauf basierend kann dann ein weiterer Zyklus initiiert

werden.

4.3 Die Anwendung des Kreislaufmodells

Das im vorherigen Abschnitt dargestellte Modell sieht die Einbettung von Data-Mining-
Analysen in Geschéftsprozesse nicht als einmalige Tétigkeit an. Vielmehr sollte es es
sich um einen kontinuierlichen Prozess handeln, bei dem der Kreislauf immer wieder
durchlaufen wird. Jeder Zyklus liefert dabei Riickschliisse auf die Wirksamkeit der Modelle
und Mafinahmen und damit zum Potenzial von Data-Mining-Analysen. Diese Erfahrungen
sind bei einem erneuten Durchlauf unbedingt zu beriicksichtigen. In Abbildung 2 wird dies

durch den gestrichelten Pfeil zwischen Stufe IV und Stufe I angedeutet.
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Ein erneuter Durchlauf des Kreislaufs ist dabei i.d. R. viel einfacher und kostengiinsti-
ger als der erste Durchlauf, da auf den (bei korrekter Anwendung des Modells) gut doku-
mentierten Erfahrungen der bisherigen Durchldufe aufgebaut werden kann. Insbesondere
bleiben die betriebswirtschaftlichen Fragestellungen oft iiber einen ldngeren Zeitraum im
Wesentlichen unveréndert und gleichermaflen relevant. Gerade dann eignet sich das Kreis-
laufmodell besonders, da hierdurch sowohl die Effizienz der Analysen als auch die Qualitét
der Ergebnisse schrittweise gesteigert werden kann. Dabei sollte eine weitgehende Standar-
disierung der Vorgehensweise angestrebt werden, insbesondere im Hinblick auf die oftmals
besonders zeitaufwandige Datenaufbereitung. Aus den Ergebnissen konnen sich aber auch
ganze neue Fragestellungen ergeben, die wiederum zur Initiierung eines komplett neuen

Kreislaufs fithren konnen.

5. Anwendung des Modells auf die Bestandssicherung in der

Unfallversicherung

Das im vorherigen Abschnitt auf generischer Ebene beschriebene Modell zur Einbindung
von Data-Mining-Analysen in Geschéftsprozesse wird nun anhand eines praxisorientierten
Fallbeispiels ndher erldutert. Dabei gehen wir auf die konkrete Ausgestaltung der im Mo-
dell generisch beschriebenen Aufgaben und deren konkrete Abfolge in einer Prozessinstanz
ein. Hierzu werden im Folgenden fiir jede Phase des in Abschnitt 4 entwickelten Modells
einige Anmerkungen zu konkreten Realisierung im Kontext der Bestandssicherung in der
Unfallversicherung gemacht.% Die Darstellung ist dabei nicht vollstindig, sondern dient

vornehmlich dazu, die besonders wichtigen Aspekte hervorzuheben.

Beim betrachteten Versicherungsunternehmen, einem grolem deutschen Unfallversiche-
rer, gab es schon seit lingerer Zeit Uberlegungen und auch konkrete MaBnahmen zur
Bestandssicherung in der Unfallversicherung. Hierzu wurden ausgewéhlte Kunden, deren
Unfallversicherungsvertrag ablief, mit speziellen Direktmarketingmafinahmen angespro-
chen, um die Kunden zu einer Verldngerung ihres Vertrags zu bewegen. Die Auswahl der
anzusprechenden Kunden basierte dabei im Wesentlichen auf allgemeinen Restriktionen
von Direktmarketingmafinahmen sowie auf Erfahrungswerten der beteiligten Fachberei-

che.

Da diese Direktmarketingmafinahmen in der Vergangenheit oft nicht den gewiinschten

Erfolgt gebracht hatten, entwickelte sich die Idee, die Mafinahmen gezielter auf diejenigen

65Vgl. hierzu auch die Ausfithrungen in Reuss/Zwiesler (2004).
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Kunden auszurichten, welche besonders stornogefdhrdet sind. Da umfangreiche Daten
iiber in der Vergangenheit stornierte und verldngerte Vertrége vorlagen, bot sich hierzu
die Anwendung von Data-Mining-Verfahren an, um geeignete Modelle zur Prognose des

Stornoverhaltens zu entwickeln.

Hier wurde also mit der Bestandssicherung in der Unfallversicherung durch Direktmar-
ketingmafinahmen ein Geschéftsprozess identifiziert, bei dem die Einbettung von Data-
Mining-Analysen deutliches Verbesserungspotenzial versprach. Auf Basis dieser grundle-

genden Ideen wurde die erste Stufe des Prozesses initiiert.

5.1 Spezifikation der Fragestellung

Zunichst galt es, die Ausgangslage des Unternehmens zu analysieren und die betriebs-

wirtschaftlichen Ziele auszuarbeiten.

Bei der Unfallversicherung handelt es sich um eine Sparte, die sowohl durch hohe Ren-
tabilitdt als auch durch hohen Wettbewerbsdruck gekennzeichnet ist. Dies zeigt sich ei-
nerseits durch branchenweit niedrige Schadenquoten, andererseits jedoch auch durch eine
hohe Anzahl von Vertrigen, die nach Ablauf der vereinbarten Mindestlaufzeit storniert
werden. Die hohe Stornoquote fiihrte beim betrachteten Unternehmen dazu, dass trotz
erfolgreichen Neugeschéfts der Marktanteil in den letzten Jahren nicht gesteigert werden

konnte.

Aus betriebswirtschaftlicher Sicht war deshalb eine Senkung der Stornoquote anzustre-
ben, um den Bestand und die damit verbundenen Ertrége zu sichern. Hierzu sollten geeig-
nete Direktmarketingmafinahmen durchgefiihrt werden. Um Streuverluste zu vermeiden,
sollten die Mafinahmen auf die besonders stornogefahrdeten Vertridge ausgerichtet wer-
den. Hierzu war grundsétzlich vorgesehen, den Kunden, deren Vertriage zur Verlangerung
anstanden, per Brief oder Telefon verschiedene Angebote zu unterbreiten. Dabei standen
Angebote zur Umstellung auf neue Versicherungsbedingungen (mit entsprechend giinsti-
geren Préamien) bzw. Angebote zum Einschluss zusétzlicher Leistungen sowie allgemeine
Informationen zur Unfallversicherung zur Auswahl. Bei der Implementierung der Maf-
nahmen war die Bildung geeigneter Kontrollgruppen zu beachten, um eine Messung des

Erfolgs der Mafinahmen zu ermoglichen.

Entscheidend war an dieser Stelle, dass eine Verbindung zwischen den betriebswirt-
schaftlichen Zielen einerseits (hier: Reduktion der Stornoquote) und den moglichen Ma$-

nahmen zur Erreichung der Ziele andererseits (hier: Direktmarketingmafinahmen zur Sen-
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kung der Stornoquote) hergestellt wurde. Darauf aufbauend wurden die Ziele fiir die Da-

tenanalyse erarbeitet.

Hierbei war es wichtig, zunéchst den Begriff ”Storno” im Hinblick auf die geplanten
Mafinahmen exakt zu definieren: unter ” Storno” sollte hier die Kiindigung durch den Versi-
cherungsnehmer zum Ende der vereinbarten Mindestlaufzeit verstanden werden. Kiindigt
der Versicherungsnehmer nicht bis spéatestens 3 Monate vor Ablauf, so verlingert sich der
Vertrag automatisch um ein weiteres Jahr. Andere Stornogriinde, wie z. B. die Kiindigung
durch den Versicherer im Schadenfall oder die Kiindigung wegen Tod des Versicherungs-
nehmers haben nur untergeordnete Bedeutung und wurden bei den folgenden Analysen

nicht betrachtet.

Dies hatte erhebliche Auswirkungen auf die Spezifikation der Aufgabenstellung fiir die
Datenanalyse. Hierzu sollten zunéchst alle innerhalb eines gewissen Zeitraums (1 Jahr)
ablaufenden Vertrige betrachtet werden. Da dieser Zeitraum in der Vergangenheit lag,
konnte fiir jeden dieser Vertrége festgestellt werden, ob er verldngert oder durch den Ver-
sicherungsnehmer storniert wurde. Durch eine Gegeniiberstellung von verléingerten und
stornierten Vertriage sollten Kombinationen von Vertragsmerkmalen identifiziert werden,
die Vertrdge mit besonders hoher Stornogefiahrdung kennzeichnen. Aus fachlicher Sicht
war dabei eine Beschreibung bzw. Interpretation der so identifizierten Bestandssegmente

winschenswert.

Solche Analysen sind aus betriebswirtschaftlicher Sicht nur dann sinnvoll, wenn dem
Aufwand fiir die Analysen und die daraus abgeleiteten Mafinahmen auch entsprechen-
de Ertrédge gegeniiber stehen. Bereits in dieser ersten Phase soll deshalb eine grobe Ge-
geniiberstellung der zu erwartenden Aufwiande und Ertrige durchgefiihrt werden. Hieraus
lassen sich dann Erfolgskriterien in Form von Benchmarks sowohl fiir die Datenanalyse

als auch fiir die Mainahmen ableiten.

Um den Erfolg der geplanten Direktmarketingmafinahmen messen zu kénnen, war es
notwendig, den monetiren Wert eines verldngerten Vertrags zu bestimmen. Hierzu musste
also ein geeignetes Kundenwert- bzw. Vertragswertmodell vorhanden sein. Dann konn-
te analysiert werden, wie stark die Stornoquote durch die MaBlnahmen gesenkt werden
miisste, damit die Ertrdge aus den zusétzlich verlangerten Vertrdgen die Aufwénde fiir
die Mafinahmen iibersteigen. Fiir diese Analyse musste ferner abgeschétzt werden, wie
gut die Mafinahmen dabei auf besonders stornogefihrdete Segmente ausgerichtet werden
kénnen. Da die Auswahl der Segmente auf den Modellen beruhen sollte, war dabei also

die Giite der Modelle relevant. Basierend auf dieser Analyse konnten geeignete (realis-
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tische) Benchmarks fiir Datenanalyse und Mafinahmen festgelegt werden. Die Giite der
mit Hilfe von Data-Mining-Verfahren entwickelten Modelle wurde dabei durch Lift-Werte

beschrieben.6

In der zweiten Phase (”Analyse der Datengrundlage”) wurde analysiert, ob die oben
formulierten Ziele fiir die Datenanalyse mit Hilfe der vorhandenen Daten erreichbar schei-
nen. Dabei stellte sich beispielsweise die Frage, ob ausreichend historisierte Datenbesténde
vorliegen, anhand derer festgestellt werden kann, welche Vertrédge innerhalb eines gewis-
sen Zeitraums in der Vergangenheit zur Verlangerung anstanden und ob diese verlédngert
oder durch den Versicherungsnehmer storniert wurden. Auflerdem war zu priifen, ob fiir
jeden dieser Vertrige ausreichend viele Vertragsmerkmale vorlagen, wobei diese ebenfalls
moglichst historisiert sein sollten, um den Status des Vertrags zum Zeitpunkt des Ablaufs
rekonstruieren zu konnen. Ein weiterer wichtiger Aspekt war die Qualitéit der Daten, also
die Frage inwiefern fehlerhafte oder fehlende Werte enthalten sind. Erste explorative Ana-
lysen gaben dabei Aufschluss dariiber, ob die vorhandenen Daten diesen Anforderungen

geniigen.

Die beiden ersten Phasen wurden mehrmals iterativ durchlaufen, um eine Ubereinstim-

mung der Ziele, der geplanten Mainahmen und der vorhandenen Daten sicherzustellen.

5.2 Durchfithrung der Data-Mining-Analysen

Zur Bestimmung der stornogefdhrdeten Bestandssegmente wurden so genannte Entschei-
dungsbdume eingesetzt, da diese eine Beschreibung und Interpretation der Bestandsseg-
mente ermdglichen.5” Die Auswahl der Modellierungsmethode orientierte sich also an den

betriebswirtschaftlichen Zielen, und nicht umgekehrt.

Zunéachst wurden alle innerhalb eines Beobachtungszeitraums von 12 Monaten ablau-
fenden Vertrage selektiert. Die in diesem Zeitraum vom Versicherungsnehmer zum Ablauf

stornierten Vertrage wurden dann mit den nicht stornierten Vertréagen verglichen.

Der Vergleich basierte auf den zur Verfiigung stehenden Vertragsmerkmalen, wobei

einige Merkmale aufgrund der fehlenden Historisierung bzw. wegen fehlender und fehler-

66Unter dem Lift versteht man dabei das Verhéltnis zwischen der Stornoquote in den durch das Modell
als stornogefihrdet identifizierten Segmenten und der durchschnittlichen Stornoquote in allen Segmenten
zZusammengenomimen.

67 Auf eine detaillierte Beschreibung der eingesetzten Verfahren sowie der zugehérigen Terminologie
muss hier aus Platzgriinden verzichtet werden. Einen grundlegenden Uberblick iiber diese Themen enthiilt
Breiman/Friedman/Olshen/Stone (1984); auBlerdem mochten wir auf die weitere, einschlégige Literatur
zu Entscheidungsbdumen, beispielsweise auf Berry/Linoff (1997), verweisen.
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hafter Werte nicht zur Analyse herangezogen werden konnten.®® Zeitabhingige Merkmale

wie Geburtsdatum und Datum des Vertragsbeginns wurden dabei geeignet transformiert.

Aus den Rohdaten wurden auflerdem weitere aussagekriftige Vertragsmerkmale abge-
leitet: beispielsweise konnte aus der Tarifkennziffer, die mehr als 1.000 mogliche Aus-
priagungen hat, eine sinnvolle Einteilung der Vertrédge in Tarifgruppen abgeleitet werden.
Auch die Anzahl der versicherten Erwachsenen bzw. Kinder sowie die gesamte versicherte
Invaliditdtssumme ergaben sich durch Kombination verschiedener Merkmale. Zur Ablei-
tung geeigneter Vertragsmerkmale waren detaillierte Kenntnisse der Funktionsweise sowie
der Tarifkalkulation der Privaten Unfallversicherung erforderlich. Werden die den Daten
zu Grunde liegenden versicherungstechnischen Zusammenhénge nicht beachtet, so kann
dies erhebliche Auswirkungen auf die Qualitit und Akzeptanz der Ergebnisse haben. Dies

zeigt, wie wichtig die Einbeziehung des vorhandenen Fachwissens ist.

Fiir die Data-Mining-Analyse wurde im konkreten Fall aus der Vielzahl der zur Verfiigung
stehenden Entscheidungsbaum-Algorithmen der fiir die Fragestellung geeignete CART-
Algorithmus (Classification and Regression Trees) ausgewihlt.®® Zur Beurteilung der
Giite der damit erzeugten Modelle wurde der Datensatz in einen Trainings- und einen
Validierungs-Datensatz aufgeteilt. Mit Hilfe des Trainings-Datensatzes wurde ein Ent-
scheidungsbaum aufgebaut, der anschlieBend mit Hilfe des Validierungs-Datensatzes be-
wertet wurde. Diese Vorgehensweise stellte sicher, dass das Modell sich nicht zu gut an
die Trainingsdaten anpasste (so genanntes ” Overfitting” ) und somit auch bei Anwendung

auf neue Daten zu optimalen Ergebnissen fiihrte.

Um ein moglichst gutes Modell zu finden, wurden die Parametereinstellungen geeignet
variiert. Auflerdem wurde versucht, durch Modifikationen des Datensatzes (z.B. durch
Hinzunahme weiterer abgeleiteter Merkmale) eine Verbesserung des Modells zu erzielen.
Die Parametrisierung ist auch bei dieser Art von Modellen eine komplexe Aufgabe, die
ein grundlegendes Versténdnis der Funktionsweise der zugrunde liegenden Algorithmen

und somit erhebliches Know-how beim Umgang mit Data-Mining-Verfahren erfordert.

Die Modelle wurden auf Basis des Lifts in einem Segment verglichen, das 5% des Be-
stands entspricht. Diese iterative Vorgehensweise fiihrte letztlich zu einem Baum, der aus

28 Bliittern besteht™ und einen Lift von etwa 3,4 aufweist, d. h. dass bei gezielter Anspra-

68Die Analyse erlaubt damit auch Riickschliisse auf mégliche sinnvolle Verinderungen der Datenhal-
tung.

89Vgl. Breiman/Friedman/Olshen/Stone (1984).

"ODies bedeutet, dass der Bestand an ablaufenden Vertrigen in 28 Segmente mit unterschiedlich hoher
Stornoquote aufgeteilt wird.



Ein generisches Kreislaufmodell zur Einbettung von Data-Mining-Analysen in die

Geschiftsprozesse von Unternehmen — mit einem Fallbeispiel aus der Versicherung 33
che von 5% der Kunden mit ablaufenden Vertrdgen ca. 3,4 Mal mehr stornogefahrdete
Vertrage erreicht werden als bei zufalliger Auswahl. Falls nun mit einer Marketingmaf-
nahme eine gewisse Anzahl stornogefahrdeter Kunden erreicht werden soll, so kann durch
Anwendung des Modells die Anzahl der hierfiir anzusprechenden Kunden gegeniiber einer

zufélligen Auswahl um ca. 70% reduziert werden.

Das durch Modifikation der Parameter sowie der verwendeten Vertragsmerkmale be-
stimmte "optimale” Modell erlaubte die Identifikation der wichtigsten Vertragsmerkmale
fiir die Prognose des Stornoverhaltens. Dies waren insbesondere die bisherige Vertrags-
laufzeit, die Tarifgruppe, die versicherte Invaliditétssumme und das Alter des Versiche-

rungsnehmers.

Ferner erlaubte das Modell eine Beschreibung der stornogefihrdeten Bestandssegmente.
Zum Beispiel ergab sich ein Segment, welches ca. 0,15% des Bestands umfasste und in dem
ca. 72% der Vertrige storniert wurden. Dieses Segment war durch bestimmte Tarifgrup-
pen, eine bisherige Laufzeit von genau 10 Jahren und eine versicherte Invaliditdtssumme
im Bereich von 82.000€ bis 86.000€ gekennzeichnet. Dariiber hinaus ergaben sich weitere
Segmente mit {iberdurchschnittlich hoher Stornoquote. Bei der Analyse der Segmente war

das Zusammenspiel der verschiedenen Vertragsmerkmale von besonderem Interesse.

Ein Vergleich der erzielten Ergebnisse mit den in der ersten Phase definierten Data-
Mining-Zielen zeigte, dass das Modell insgesamt gesehen als fachlich plausibel und mit
einem Lift von 3,4 bezogen auf 5% des Bestands als geeignete Grundlage fiir eine zielge-

richtete Marketingaktion anzusehen war.

5.3 Umsetzung der Erkenntnisse in Mainahmen

Auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse wurde nun eine zielgerichtete Direktmarketing-
mafinahme konzipiert mit dem Ziel, stornogefahrdete Vertrage von einer Stornierung ab-
zuhalten. Die hierfiir in Phase 6 (” Ableitung geeigneter Mafinahmen”) notwendigen Tétig-

keiten bauten auf den Ergebnissen von Phase 1 auf.

Zur Selektion der anzusprechenden Kunden wurde das in der Data-Mining-Stufe ent-
wickelte Modell auf alle innerhalb eines gewissen Zeitraums ablaufenden Vertrdge an-
gewendet. Der Zeitraum war so gewahlt, dass ausreichend Zeit fiir die Durchfithrung
der Mafinahmen blieb. Hierbei war insbesondere die Kiindigungsfrist von 3 Monate zu
beriicksichtigen. Abhéngig von der Anzahl der so selektierten Vertriage lief§ sich die Giite
der Selektion mit Hilfe von Lift-Werten abschétzen.
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Aus betriebswirtschaftlicher Sicht waren eine ganze Reihe méoglicher Mafinahmen zur
Erreichung des Ziels der Senkung der Stornoquote denkbar. Diese Mafinahmen wurden
nun zundchst mit den Beschreibungen der selektierten Bestandssegmente abgeglichen,
wobei analysiert wurde, ob die geplante Mafinahme fiir das jeweilige Segment geeignet
erscheint. Dies erforderte Fachwissen sowohl aus dem Fachbereich Unfall als auch aus

dem Direktmarketing und zusétzlich auch ein gewisses Maf§ an Kreativitét.

Anschliefend wurde die zu erwartende Wirtschaftlichkeit der méglichen Mafinahmen
analysiert und verglichen. Dabei spielte sowohl die Giite der durch das Modell gegebenen
Selektion als auch die zu erwartende Wirksamkeit der Mafinahme eine wichtige Rolle. Die
hier unterstellte zu erwartende Wirksamkeit der Mafinahmen stellte eine Benchmark fiir

die mit der Durchfithrung der Mainahmen betrauten Personen dar.

Unter Beriicksichtigung sonstiger Rahmenbedingungen (u.a. des Gesamtbudgets der
MarketingmafBnahme) wurden dann die Mafinahmen ausgewihlt. Hinsichtlich der Struk-
turierung der Mafinahmen ist anzumerken, dass jeweils ausreichend grofie Kontrollgruppen
gebildet werden miissen. Diese Kontrollgruppen weisen grundsétzlich die gleiche Struk-
tur wie die mit Marketingmafinahmen kontaktierten Segemente auf, werden jedoch nicht
angesprochen. Durch Bildung ausreichend grofler Kontrollgruppen konnte spéter analy-
siert werden, inwieferen die Manahmen zu einer (statistisch) signifikanten Reduktion
der Stornoquote gefithrt haben. Auflerdem konnte durch einen Vergleich der selektierten
Segmente mit dem restlichen Bestand die Giite der verwendeten Modelle anhand realer
Daten analysiert werden. Dies erlaubte ferner eine Abschétzung dariiber, ob das Modell

veraltet ist und deshalb auf Basis neuerer Daten aktualisiert werden sollte.

Die so geplante Direktmarketingmafinahme wurde in der folgenden Phase (”Implemen-
tierung der Mafinahmen”) operativ umgesetzt. Dabei wurde sichergestellt, dass fiir alle
innerhalb des gewéhlten Zeitraums ablaufenden Vertréige alle relevanten Daten erfasst
werden. Dies umfasste beispielsweise alle Vertragsmerkmale zu Beginn und Ende des
Zeitraums sowie Angaben dariiber, ob und ggf. aus welchem Grund der Vertrag nicht
verlangert wurde. Aulerdem wurde festgehalten, ob der Kunde iiberhaupt erreicht wur-

de.

Hinsichtlich der operativen Umsetzung sind geeignete Kontrollmechanismen notwendig,
um sicherzustellen, dass die Mainahmen wie geplant durchgefiihrt werden. Dazu gehorte
beispielsweise die laufende Uberwachung des Stornoverhaltens in den betrachteten Seg-
menten, welches Hinweise auf evtl. Fehlsteuerungen liefern kann. Vor der Durchfiithrung

waren die Mitarbeiter ggf. geeignet zu schulen.
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5.4 Messung und Bewertung der Ergebnisse

Die Messung und Bewertung der Ergebnisse lasst sich in drei Abschnitte untergliedern.

Zunéchst wurde durch Betrachtung aller nicht kontaktierten Vertrédge eine Bewertung
des entwickelten Prognosemodells vorgenommen. Dies geschah durch eine Gegeniiber-
stellung des geméfl Modell zu erwartenden Lift-Werts mit dem real beobachteten Lift-
Wert in den jeweiligen Segmenten und mit einer Analyse der statistischen Signifikanz
der beobachteten Unterschiede. An dieser Stelle wurde also endgiiltig festgestellt, ob die
Data-Mining-Analysen eine Fokussierung auf die tatséchlich stornogefihrdeten Segmen-
te ermoglicht haben und ob bzw. zu welchem Grad somit die in Phase 1 formulierten

Data-Mining-Ziele erreicht wurden.

Aus diesen Analysen ergaben sich zusammen mit den Erkenntnissen der Data-Mining-
Analysen selbst (Stufe 2 des Kreislaufs) wichtige Anhaltspunkte fiir eine Verbesserung der
Modelle. Beispielsweise kann sich die Hinzunahme weiterer Daten, die genauere Betrach-
tung gewisser Vertragsmerkmale oder auch die Anwendung alternativer Data-Mining-

Verfahren als sinnvoll erweisen.

Im zweiten Abschnitt erfolgte eine detaillierte Bewertung der Mafinahmen. Hierbei wur-
de analysiert, in welchem Segment welche Mafinahmen zu einer signifikanten Verénderung
der Stornoquote gefithrt haben. Hierdurch liel sich feststellen, ob die Mafilnahmen insge-

samt bzw. in den einzelnen Segmenten erfolgreich waren.

Eine umfassende Bewertung der Mainahmen erfordert jedoch zusétzlich eine monetére
Kosten-Nutzen-Analyse. Die in Phase 6 verfeinerte Kosten-Nutzen-Analyse wurde des-
halb fiir jedes Segment und jede Mainahme aktualisiert. Diese Analyse lieferte wichtige

Anhaltspunkte fiir Verbesserungen der Marketingmafinahmen.

Im dritten Abschnitt wurden schlieflich die im Prozessverlauf gewonnenen Erkenntnisse
systematisch zusammengefasst. Als Fazit lie3 sich hierbei festhalten, dass mit den durch-
gefithrten Data-Mining-Analysen und den daraus abgeleiteten Mainahmen der Einstieg
in einen Kreislauf mit dem Ziel der mittelfristigen Bestandssicherung gelungen ist. Fiir
zukiinftige Mafinahmen ist dabei eine erhebliche Effizienzsteigerung durch eine Standar-
disierung der Vorgehensweise anzustreben. Auflerdem soll das erkannte Verbesserungspo-

tenzial systematisch genutzt werden.
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5.5 Weitere Vorgehensweise

Um eine schrittweise Verbesserung des Prozesses der Bestandssicherung zu erreichen, wur-

den nach einem ersten Durchlauf des Kreislaufs folgende Mafinahmen diskutiert.

Auf Basis der Erkenntnisse kann die Vorgehensweise bei der Data-Mining-Analyse ver-
feinert werden. Dies betrifft sowohl die Datengrundlage als auch die angewendeten Ver-
fahren. Um eine genauere Bewertung des Erfolgs der Mafinahmen zu erméglichen, wird
auferdem eine Verfeinerung des Modells zur monetéren Bewertung derartiger Mafinah-
men angestrebt. Dies umfasst insbesondere die Einbeziehung des sparteniibergreifend er-
mittelten Kundenwerts. Auf Basis der so verbesserten Modelle kénnen auch die Direkt-
marketingmafinahmen geeignet modifiziert werden. Insbesondere soll in Zukunft genauer

untersucht werden, welche Kunden auf welche Mafinahme besonders gut reagieren.

All diese Ideen konnen durch die Initiierung eines weiteren Kreislaufs umgesetzt werden.

6. Zusammenfassung und Ausblick

Das in den vorangegangen Kapiteln von uns vorgestellte Modell liefert eine theoretisch fun-
dierte und praktikable Basis fiir die systematische Anwendung von Data-Mining-Analysen
im betrieblichen Umfeld. Gerade vor dem Hintergrund der bis dato in der Literatur ana-

lysierten Modelle sind uns folgende Aspekte besonders wichtig:

e Das Hauptaugenmerk liegt stets auf den Mafinahmen, nicht auf der Datenanalyse;

Data-Mining ist lediglich Mittel zum Zweck.

e Ein weiterer Schwerpunkt ist die Messung der erzielten Ergebnisse; dadurch wird
die Grundlage fiir eine schrittweise Verbesserung der Mainahmen sowie der Modelle

gelegt.

e Fine durchgehende monetdare Kosten-Nutzen-Betrachtung ist notwendig; hierzu
miissen geeignete Modelle vorhanden sein. Die Kosten-Nutzen-Analyse erfolgt dabei
an drei Stellen: vor Beginn der Analysen, vor der Ableitung der Mafinahmen und

schlieflich bei der Bewertung der Ergebnisse.

e Fiir den Erfolg sind sowohl Fachwissen und Datenwissen aus dem Anwendungsbe-
reich als auch Data-Mining Know-how erforderlich. Nicht zuletzt ist jedoch auch ein

gewisses Mafl an Kreativitdt notwendig.
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e Es handelt sich um ein Kreislaufmodell, bei dem durch einen kontinuierlichen Pro-
zess eine schrittweise Verbesserung angestrebt wird; Data-Mining ist somit als re-

gelméfBiger Prozess anzusehen und nicht als einmalige Aktivitét.

Zur konkreten Anwendung dieses Modells in einem Versicherungsunternehmen bedarf
es jeweils einer systematischen Potenzialanalyse. Dabei wird untersucht, bei welchen
Geschiéftsprozessen der Einsatz von Data-Mining-Analysen besonders Erfolg versprechend
ist. Auf Basis einer derartigen Potenzialanalyse kann das Versicherungsunternehmen dann
eine entsprechende Prioritatenliste aufstellen, fiir welche Prozesse derartige Analysen in-
itiiert und evtl. anschliefend regelméfig durchgefithrt werden sollen und wie diese sys-
tematisch und iiberpriifbar in erfolgssteigernde Mafinahmen umgesetzt werden. Hierfiir

liefert das vorgestellte Modell eine umfassende strukturelle Basis.
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