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HANDS-ON „DATA PREPARATION“
Die Veränderungen im Zuge der Digitalisie-
rung führen zu einem exponentiellen 
Wachstum der verfügbaren Daten und er-
möglichen Unternehmen durch deren Nut-
zung einen entscheidenden Wettbewerbs-
vorteil. Die Zunahme der verfügbaren Daten 
geht einher mit der verstärkten Nutzung cy-
ber-physischer Systeme (CPS) in produzie-
renden Unternehmen. 

Aus prozesstechnischer Sicht wird die Da-
tenanalyse nach dem branchenüber-greifen-
den Prozessmodell CRISP-DM (CRoss-In-
dustry Standard Process for Data Mining) in 
sechs Phasen eingeteilt. Wenn das aktuelle 
und zukünftige Geschäftsmodell verstanden 
ist, geht es darum, die dafür notwendigen 
Daten zu identifizieren und zu verstehen. 
Die Daten müssen zunächst semantisch ver-
standen werden (hier ist oft Domänenfach-
wissen erforderlich) und potenzielle Defizite 
müssen identifiziert werden – das ist die 
Grundlage für die Integration und Aufberei-
tung der Daten. Für die Integration stehen 

vielfältige Technologien zur Auswahl – wo-
bei es nicht „eine für alles“ gibt. Analyse-
ziele und  
-verfahren (Modeling) beeinflussen die Wahl 
der Technologie ebenso wie die bestehende 
Infrastruktur. Die Analyse stellt konkrete An-
forderungen an die vom Algorithmus zu ver-
wendenden Daten. Die Aufgabe der Daten-
aufbereitungsphase (Data Preparation) ist 
es, aus den vorhandenen Daten durch ent-
sprechende Datenaufbereitungsschritte 
(Transformationen, Bereinigungen, Filterun-
gen, Ersetzen fehlender Werte etc.) die vom 
Analyseverfahren benötigten Daten zu ext-
rahieren. Der explorative Charakter von Da-
tenanalysen und der starke Einfluss, den Da-
tenaufbereitungsverfahren auf die Analy-
seergebnisse haben können, führen zu wie-
derholt zu durchlaufenden Datenaufberei-
tungsschritten, in denen die verwendeten 
Parametrisierungen evaluiert und ggf. ange-
passt werden müssen. Zudem wird aufgrund 
des explorativen Charakters oftmals erst im 
Laufe einer Analyse ersichtlich, welche Da-
ten tatsächlich wichtig bzw. unwichtig sind, 
wie Daten aufzubereiten sind und welche 
Daten zu einem besseren Analyseergebnis 
beitragen. So verbringen Analyseexperten 
sehr viel Zeit allein mit der Datenaufberei-
tung. 

Die Entwicklung und Anwendung komple-
xer maschineller Lernverfahren hängt von ei-
ner effektiven und zielgerichteten Datenauf-
bereitung und der Sicherstellung einer guten 
Datenqualität ab. Viele Analysemethoden 

benötigen z.B. zwingend vollständige Da-
ten. Deshalb muss ein Analyst neben der Da-
tenqualität z.B. auch die Vollständigkeit der 
Daten überprüfen und fehlende Werte ggf. 
ergänzen (Missing Data Imputation). Wei-
tere Datenaufbereitungsschritte wie z.B. 
Normalisieren, Balancieren, Feature/Instanz-
Auswahl, Noise-Filtering, Sampling oder Dis-
kretisieren können notwendig sein. Die Aus-
wahl, Kombination und parametrische An-
passung dieser Verfahren hängt vom ge-
planten Analyseverfahren ab und ist oft ein 
zeitintensiver, iterativer Prozess. 

In diesem Hands-on-Seminar zeigen wir 
Ihnen an konkreten Beispielen, wie Sie die 
Datenvorbereitung angehen und worauf Sie 
achten müssen. Dazu verwenden wir Frage-
stellungen aus dem Bereich der Prozessver-
besserung. In praktischen Übungen (z.B. 
Jupyter Notebooks) vertiefen Sie Ihre Lerner-
fahrungen. 

Sprache: Englisch oder Deutsch 

Zielgruppen: Unternehmen, die Daten aus 
Prozessen verwenden, um besser zu wer-
den, oder die schon Erfahrung mit Daten-
qualitätsproblemen gemacht haben. 
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