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1 Einleitung

1 Einleitung

Ich habeim Jahr2017 die erste Auflage dieses Buches geschriebenjcheil
meinen Job im Softwavertrieb fur ein kleineres USoftwarainternehmen
gekiindigt hatte und mich als DeBaientist selbistandig machen wollte. Ich

hatte keine Referenzen und Kunden und dachtedags man einem Autor
eines Fachbuches die Kompetenz fir das Fachgebiet unterstellen kann und ich
so den Eintritt in die Welt der Freelancer und vor allermeine ersten Pro-

jekte finden kann.

Spoiler: Es hat funktioniert und ich arbeite seit nunns@trenJahren in un-
terschiedlichen Projektdiir unterschiedliche Kundetilfrigenshei Vollaus-
lastung undor allembeio&vo |l | zuf ri edenheit o) .

Nach drei Jahrewar es Zeit fur ein Updatsodass im Jal2020 eine zweite
aktualisierte Auflage des Buchesroffentlicht wurde

Die Grinde fir die Erstellung der hier vorliegendeitten Auflage sind:

1 DataScience und vor allem die dazugehérende Softwaretechnologie
haben sich weiterentwickelt.

9 Spatestens mit der Veroffentlichung von ChatGPT ist das Thema
kunstlicre Intelligenz in aller Munde und eine Einordnwa Data
Science Machine Learningund Artificial Intelligence scheint drin-
gend notwendig.

1 Mit der Projekterfahrung der letzten sechs Jahre wirddasBuch
heute anders gestalteBie Grundstruktur undler Aufbau passen,
aber an vielen Stellen wiirde ich heute deutlichere Aussagen machen.
Weniger Abwégen und wissenschaftliches Erarbeiten und mehr deut-
liche, pragmatische Empfehlunggeben
Also habe ich mich hingesetzt und das Buch aufgefrischt. Wenn ma
so will, ist es nun polemischer geworden, da ich in allen Kapiteln
dme i n u n guenddeulichkKkemmentare eingefligt hab&beres
istauch pragmatischer, da es nun GBaéspiele in Python bzw. SQL
enthaltund einige Cheabheets angefligt wurden.



1 Einleitung

Bedanken mdchte ich micn dieser Stellbei allen Kunden und Kollegen,

die mir das Vertrauen geschenkt und mir so ermdglicht habebata Scien-

tist zu arbeitenAuRerdem mdchte ich midleimeinerFrau und meiner Toch-

ter bedankenOhne meiné-amilie ware zwar dieses Buch wahrscheinlich ei-
nenoder zwei Monate friiher fertig geworden, aber mein Leben wére sinnloser
gewesen.

Gliederung des Buches

Das Buch ist folgendermalRen gegliedert:

Datenanalyse - Prozess

Technik - IT Praxis

H Theorie H

2 3 { 3 3 { 3 { 5 3 { 6 3
Analyse-
Datenquellen we':':z‘;zege ﬁ/ Verfahren Vorgehen \H/Anwendung

+ DB « KI /Al * Beispiele
* Sprachen . * Vorgehen

+ Data-Wareh. P , * Machine- & * Use Cases ML
+ Data-Science- . * Analyseprozess

* NoSQL DB Learning * Use Cases

Plattformen . * Modell-
* Hadoop / SPARK « ML Libraries * Deep Learning Management genAl
* Cloud * Modellierung g * Branchen

Nachder Einfuhrung inKapitel 1 orientiert sich die Gliegkung des Buches

am Prozess der Datenanalyse. Von der Datenquelle geht es Uber die verwen-
deten Werkzeuge und die eingesetzten Verfahren bis hin zum konkreten Vor-
gehen und Beispielen in der Praxis.

Kapitel 2 enthélt Erlauterungen aiendatentopfedauseiner technischen
PerspektiveWo und wie werden die Daten bereitgestellt, die als Quelle fur
die Datenanalyse herangezogen werden? Konkret werdeamdigeitesten
verbreiteterArten von Datenbanken vorgestellt:
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Flatfiles,

ODBC-Datenbanken
DataWarehousg
NoSQL-Datenbanken

Hadoop und SparkPlattformensowie
1 CloudSpeicher

=A =4 =4 =4 4

In Kapitel 3 wird auf die Werkzeugé d. h. die Softwarelésungeh einge-
gangen, mit denen die Daten analysiert werden. Dabei wird zwischen den
wichtigsten Sprachen (SQL, PythdR), den DateSciencePlattformen und
denMachine Learning-ibrarys unterschiede@u diesen Softwareanwendun-
gen gibt es sowohl OpebBource als auch kommerzielle Angebote.

In Kapitel 4 wird auf die gebrauchlichsten Analyseverfahren eingegangen.
Dabei handk es sich um Verfahren aus den Bereichen Statistik, Mathematik,
Machine Learningktnstliche Intelligenz und CompuiBcience. Es wird ver-
sucht, die Verfahren zu strukturieren und im Einzelnen so darzustellen, dass
ein Grundverstandnis fiinre Mdglichkeiten und Grenzen aufgebaut werden
kann.

Kapitel 5 ist der Praxisgewidmet, indenerlautertwird, wie AnalyticsPro-

jekte in Unternehmen oder Forschungseinrichtungen durchgefihrt werden.
Die bewahrten Vorgehensmodelle werden vorgestellt. AuRerdem wird auf das
Thema Modelnanagement eingegangen. Dies ist vor allem dann wichtig,
wenn in gréReren Teams zusammengearbeitet wird und tber die Zeit eine
Vielzahl von Analysemodellen erstellt, getestet, angepasst und wieder ver-
worfenwird.

In Kapitel 6 werden UseCased d. h. Anwendungsfallé fur die besproche-

nen Verfahren und Techniken vorgestellt. Dabei geht es nicht nur um konkrete
Einzelfalle, sondern auch um den Versuch, ein Bild Glber mdgliche Einsatz-
szenarien zu geben. Die USases werden vorgestellt und die @ederheiten
ausgewahlter Branchewverdendiskutiert.
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2 Daten bereitstellen

Technik - IT H Theorie H Praxis
2 ) ( 3 ) [ 4) { 5 ) { 6 )
Analyse-
Datenquellen Y Verfahren ﬁ/ Vorgehen \H/Anwendung
werkzeuge
+ DB « Sprachen « KI/JA « Voreehen * Beispiele
+ Data-Wareh. . [)lll“\,r: i * Machine o " * Use Cases ML
* NoSQL DB P‘L'_;rf;;n:;: Learning . }\’;ll ;;[prubj * Use Cases
* Hadoop /SPARK | | | M‘ k * Deep Learning F\,ﬂw sement genAl
* Cloud frares * Modellierung Janagemen * Branchen

DataSciencebezeichneden Prozess, duratie Analyse von Daten mdge-
eignetervVerfahren Erkenntnisse zu gewinn&ie erste Fragedie sich stellt,

ist digenigenachder Quelle der Daten. Woher kommen die zu analysierenden
Daten und wo und wie werden sie bereitge&éiit Folgenden wird auf diese
Datenquelleméaher eingegangeKonkret handelt es sich dabei um

1
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Flatfiles

Relationale Datenbanken
DataWarehouses
NoSQL-Datenbanken
Hadoop
Cloud-Datenbanken

2.1 Flatfiles

Die einfachste Form der Datenbereitstellung sind Flajfdl® Tabellen und
strukturierte Textdateien, die man aus operativen Systemen ®BieERR
Systemen exportiert ed Gber Befragungen gewonnen hat. Die Dateien wer-
den in unterschiedlichen Formaten zur Verfligung gestellt. Die gebrauchlichs-
ten sind:

10
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T csv
M1 xls
T xml
9 produktspezifische Formate (SPSS, SAS, Stata, ARFF, DBase

Bei dieser Form der Datenanalyse handelt esmigist nicht umBig Datad

(auch wenn die GroRRe der Files grundsatzlich nahezu unbegrenzt sein kann),
aber dennoch spielen Flatfiles nach wie vor eine wichtige Rolle in$xita
enceProjekten. Es muss z.B. kein Zugang zur Datenbank eines Produktivsys-
tems éngerichtet werden, was meist eithdheren Aufwand im Bereich Be-
rechtigungen und Netzwerkzugang bedeutet. Stattdessen werden die Daten
aus dem Quellsystem exportiert und dann in das Analysesystem eingelesen,
wo die eigentliche Analyse bzw. Modellierungitsfindet. Liegt eine sehr

hohe Anzahl an Flatfiles vor, bietet es sich an, den Prozess des Einlesens und
Zusammenfassen der DaterBz durch ein Programm in Python zu automati-
sieren.

2.2 Relationale Datenbanksysteme

Relationale Datenbanksysteme dienenRigienverwaltung und beruhen auf
einem tabellenbasierten, relationalen Datenbankmodell. Sie werden auch als
RDBMS (Relational Database Management System) bezeichnet. Zum Abfra-
gen und Manipulieren der Daten wird Uberwiegend die Datenbanksprach
SQL (Structured Query Language) eingesetzt.

Relationale Datenbanken folgen einem grundsatzlichen Schema. Daten wer-
den in Tabellen gespeichert, wobei die Spalten die Variablen darstellen und
die Zeilen die einzelnen Datenséatze. Datenbanken werden daukietio-

nald dasses Relationeifi also Verbindungeii zwischen den Tabellen gibt.
Diese werden eingefihrt, um eine redundante Speicherung der gleichen Daten

11
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zu vermeiden. Damitird Speicherplatz gespart und inkonsistente Datenhal-
tung vermieden. Beispieleise werden bei einer DatenbankKiumdennicht

fur jeden einzelnen Kunden die Unternehmensdaten angegeben, sondern die
KategorieUnternehmerwird als eigenstandige Tabelle ausgelagert und tber
eine Relation den einzelnen Kunden zugeordnet. Anderttsies @n der Ad-

resse des Unternehmens, muss dies nur an einer Stelle geandert iwerden
durch die Relation wird den einzelnen Kunden automatisch das entsprechende
Unternehmen zugeordnet.

Tabelle Kunde Tabelle Unternehmen

Name Vorname Unternehmen UntNr Unternehmen |Strasse Ort

Karl Mustermann (U1 Ul ACME Goethestr. 1 _[Berlin
Peter Mdller U2 'u2 Miller GmbH [Haupttsr. 2 [Hamburg
Claudia Maier Ul | u3 ABC AG Schillerstr. 1 _|Essen

X | X

Trotz neuerer Entwicklung (siehe den folgenden Abschnitt) stellatioedle
Datenbanken nach wie vor die grof3e Mehrzahl der Datenspeicher in Unter-
nehmen dar und sind zentraler Bestandteil der meisten operativen Anwendun-
gen (ERP, CRM, HCM, SCM, Fachsyste&gng .

Die wichtigsten Anbieter sind:

1 Oracle (Marktfuhrer nach Umsatz)

1 Microsoft SQL Server (Marktfihrer in bestimmten Markten und auf
bestimmten Plattformen)

1 MySQL (Open Source, von Oracle erworben, hochste Anzahl an Im-

plementierungen)

PostgreSQLOpen Source)

IBM DB2

SAP Adaptive Server / SQL Anywhere / SAP MaxDB

Amazon RDS (Cloughngebot fir RDBS)

= =4 =4 =4

12
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2.3 Data-Warehouse

Ein DataWarehouse (DW oder DWH) ist eine zentrale Sammlung von Daten,
die sich aus verschiedenen Quellen speist und vor allem fiir den Zweck der
Analyse undder betriebswirtschaftlichen Entscheidungshilfe dauerhaft ge-
speichert wird.

Meistens wird ein Dat&Varehouse aus zwei Griinden aufgebaut:

1 Es soll eindntegration von Daten aus verteilten und unterschiedlich
strukturierten Datenbestanden erfolgen. Im B&frehouse kdénnen
die Daten konsistent gesichtet und datenquellentbergreifend ausge-
wertet werden. Die zeitaufwendigen und technisch anspruchsvollen
Aufgaben der Datenextraktion unihtegration aus verschiedenen
Systemen erfolgt damit (im Ideal) einmaligduan zentraler Stelle.

Die Daten stehen dann fur Analysen und Reporting fir die Fachabtei-
lungen&konsumberedzur Verfligung.

9 Durch eineTrennung der (oftsensibled Daten in den operativen
Systemen von den fur das Reporting genutzten Daten im\Wata
rehouse soll sichergestellt werden, dass durch die Datenabfragen fur
Analysen und Reporting keine operativen Systégestorbwerden.
Niemand moéchte, dass der Azubi in der Vertriebsabteilung durch eine
Abfrage der kompletten, weltweiten Produktverkaufeshn@/ochen
und Postleitzahl gegliedert, das Buchhaltungssystem fiir eine halbe
Stunde lahmlegt.

13
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S ETL OLAP
Eh “ Server - %
Data Marts
Dokumente M @ D
Extraktion Reports
(Wrappen) OLAP-Abfragen
Dashboards
Trans- > %
formation ]
Warehouse P tw
- . Text Mining
(Fiepl|21leren, Data Mining
Externe i?cggﬁflgel?;lf:l} - Reposi_ Web Mlnlng :
Datenquellen torium Ad-hoc explorative
Datenanalyse

Abbildungl: Architektur eines Data Warehouses (Muller & Lenz, 2013, S. 19)

Technisch gesehen sithta\WarehouseSysteme eine Sammlung von Soft-
warekomponenten, die die Umsetzung des Dés@ehousdonzeptes er-
moglichen. Sie bestehen aus:

1 ETL-Komponenten die den ETEProzess (also die Extraktion,
Transformation und das Loading der Datenktsititzen,

1 demCore-Data-Warehousg also einer Sammlung von gemanagten
Datenbanksystemen, die auf Parallelisierung und Performance fur das
Handling riesiger Datenmengen optimiert sind,

1 dendvorbereiteted Aggregationen (StarSchemas), die Auswertun-
gen beskleunigen.

1 einemUser Interface, das die Verwaltung und die Auswertung der
Datenbestande erméglicht.

Die wichtigsten Anbieter von Daté&/arehousesystemen sind:

i Oracle
1 Teradata

14



2 Daten bereitstellen

1 Microsoft

1 IBM

1 SAP
Data Lake

In letzter Zeit wird immer haufiger der BegridData Laké verwendet. Es
handelt sich dabei um ein Konzept, das als eine Erweiterung des\@ata
rehouseGedankens gesehen werden kann, der dann aber technisch mit Ha-
doop oder NoSQEMitteln umgesetzt wird (ghe die folgenden zwei Ab-
schnitte).

Im Unterschied zum Dat&/arehouse, wo die Daten aus verschiedenen Quel-
len bezogen und dann so aufbereitet werden, dass sie vergleichbar sind und
damit aggregiert werden kdnnen (EPozess), werden beim Data Lake die
Daten erst einmal im urspriinglichen Format und unbearbeitet gesammelt.
Eine Bearbeitung bzw. Transformation der Daten erfolgt dann erst bei Bedarf
vor der eigentlichen Analyse (EEFrozess). Diese Vorgehensweise eignet
sich also vor allem fur

1 eher unstrukiierte Daten, zB. aus sozialen Medien, Blogbeitragen,
Bild- und Videodateien,

9 strukturiertere XML bzw. HTML-Daten,

9 oder fiir Sensebaten.

Damit sind wir nun wirklich im Bereich Big Data angekommen. Die grof3e
Herausforderung ist es an dieser Stellesefieerstmal unbearbeiteté@aten-
sedtatsachlich fur Analysen und damit einhergehend fir den Erkenntnisge-
winn zu nutzen. Ein Datentiimpel, der standig mit unntitzen Datenmengen er-
ganzt wird und wachst und wachst, ist wertlos.

Die klassischen Analyseverfainrésiehe Abschnit#.5) sind fur strukturierte
Daten konzipiert. Eine Analyse der unstrukturierten Daten setzt also voraus,
dass diese in irgendeiner Form strulduriverden, um sie im Anschluss mit

15



2 Daten bereitstellen

den vorhandenen Verfahren analysieren zu kdénnen. Nur durch eine integrierte
Datenstrategie, die die strukturierten und unstrukturierten Daten miteinbe-
zieht, kbnnen die Schétze des Big Data tatsachlich gehoben werden.

2.4 NoSQL

Unter dem Begriff NoSQlwerden unterschiedliche Arten von Datenverwal-
tungssystemen zusammengefasst. Ganz wichtig vorneweg: NoSQL steht
nicht fur éno SQLH alsodkein SQLA DasdNobdbedeutet vielmehinot onlya
NoSQL ist also keinéAnti-SQL-Bewegung, sondern soll eine Alternative
bzw. Bereicherung zur SQWelt darstellen.

Den unterschiedlichen Auspragungen von NoS@gtenbanken ist gemein-
sam, dass sie fur Anwendungsfalle geschaffen wurden, in denen die verfug-
baren SQtbasierten Datdranken an ihre Grenzen stie3en und daher nicht
oder nur mit sehr groRem Aufwand einsetzbar waren.

Die Architektur vieler NoSQtDatenbanken setzt auf den Einsatz einer gro-
Ben Anzahl kostengunstiger Rechnersysteme zur Datenspeicherung, wobei
die meisten Knn gleichrangig sind. Eine Skalierung erfolgt dann einfach
durch Hinzufligen weiterer Knoten.

NoSQL-Datenbanken unterscheiden sich hinsichtlich der Artderschliis-
selun@ Es gibt&Key-Value-Store$oder komplexere, dokumentenorientierte
Ansétze, die asatzlich zu Dokumenten noch Verknipfungen zwischen Do-
kumenten bieten.

NoSQL-Datenbanken werden vor allem dann eingesetzt, wenn[3pn-
banken an ihre Grenzen stoRen. In NoSE)istemen lassen sichE. wesent-

lich gréRere Mengen an Daten performant adrbegnd aufrufen. Bei komple-

xen Abfrageanforderungen, etwa im Bereich unstrukturierter Daten wie Vi-
deo, Audio- oder Bilddateien, erlauben einige NoSQhatenbanken baum-
férmige Strukturen der Metadaten ohne ein fest definiertes Datenschema und
deren flexibleAbfrage. Bei Daten mit schwankendem Typ und Inhalt eignen

16



2 Daten bereitstellen

sich NoSQLDatenbanken besser, weil sich die Daten nicht langer in das
@BQL-Korsetbvon Tabellen und Relationen pressen lassen mussen.

Man muss sich aber bewusst dariiber sein, dass die Verfatitelgnen aus

Daten Erkenntnisse flr eine Prognose gewonnen werden, auf strukturierte Da-
ten angewiesen sind. Das bedeutet nicht, das&@asKorsetbfur die Roh-

daten eingehalten werden muss, aber die Aufbereitung vor der Analyse erfor-

dert eine Struktuerung. Bei der Verwendung von NoS@latenbanken mis-

sen daher die jaimmer vorhandenen Strukturen der Datenhaltung beachtet und
die entsprechende Aufbereitungsschritte angewendet werden.

Wichtige Anbieter von NoSQiDatenbanken sint:

1 MongoDB

Cassandra

Redis

HBase

Couchbase

NoSQL-Angebote der Cloudanbieter wie AWS und MS Azure

=A =4 =4 =4 4

2.5 Hadoop /Spark

Apache Hadooyist ein Softwarg-ramework, mit dessen Hilfe recheninten-
sive Prozesse mit grof3en Datenmengen auf S@istern bearbeitet werden
kénnen. Anwendungen kénnen nagér UnterstitzundHadoos komplexe
Aufgaben aufTausende von Rechnerknoten verteilen und meti@mina im
PetabyteBereich verarbeiten. Es basiersprunglichauf dem MapReduee
Algorithmus und Grundideen des Goofateisystemgdadoopwird von der
Apache Software Foundatiagneing Gemeinschaft von Entwicklern, d@-
penSourceSoftwarepradukte entwickelri als TopLevelProjekt vorange-
trieben.

1vgl.: http://noscidatabase.org/

17



2 Daten bereitstellen

Hadoop besteht auger Kernmodulen und weiteren Komponenten, die zum
HadoopEcosystem gerechnet werden.

‘@Hadoop Ecosystem

Hue/Ambari/Cloudera Manager

N 13 Spark o

& Spork
%ﬁl a saL Streaming

HSASE
@ storm
Solr -

Execution .
Engine Spark® Data Processing

@ YARN Resource Manager (Core Hadoop)

(o ﬁ}’adﬂmﬁl Distributed Filesystem (Core Hadoop)
=)

'«‘ Management and Monitoring

( APACHE FaLCON
‘?‘:‘ Zoo keeper

Die vier Kernmodule sind

1 Hadoop Common Hilfswerkzeug, das die Hadodfomponenten
verwaltet bzw. unterstitzt.

1 Hadoop Distributed File System(HDFS):HDFSist ein hochverflig-
bares Dateisystem zur Speicherung sehr grol3er Datenmengen auf den
Dateisystemen mehrerer Rechner (€&m). Dateien werden in Daten-
blocke mit fester Lange zerlegt und redundant auf die teilnehmenden
Knoten verteilt. Dabei gibt es Mastend SlaveKnoten. Ein Maste
Knoten, der sogenannte NameNode, bearbeitet eingehende Datenan-
fragen, organisiert die Ablagvon Dateien in den Slaaénoten und
speichert anfallende Metadaten. HDESterstltzt dabei Dateisys-
teme mit mehreren 100 Millionen Dateien

1 Hadoop YARN: Eine Softwarelésung, digie Verwaltung der Res-
sourcen glsodas db-Scheduling eines Clusters Gbernimmt

18



2 Daten bereitstellen

1 Hadoop MapReduce Ein aufYARN basierendes System, das paral-
lelesProzessieren grofl3er Datenmengen realisiert. Halleoghaltet
den MapReduc@lgorithmus,diesergilt aber zunehmend als veraltet
und wird durchgraptenbasierte VerfahrefSpark, Tezprsetzt.

Insbesonderé&park hat mittlerweile die groRere Verbreitung im Hadeop
Umfeld und hatMapReducals Prozes&ngineabgelost

Im Rahmen von Apache werden weitBrejektealszumHadoop Ecosystem
zugehoig gezahlt

1 Ambari: Ambari ist éne Managementplattforndje die Verwaltung
(Provisionierung, Management, Monitoring) der Had@lpster ver-
einfachen soll.Unterstitzt weden: HDFS, Hadoop MapReduce,
Hive, HCatalog, HBase, ZooKeeper, Oozie, &gl Sqoop.

9 Avro: Avro ist én System zur Serialisierung von Daten.

1 Cassandra Cassandr#st ein skalierbares N8QL-Datenbanksystem
fur HadoopCluster.

1 Chukwa: Chukwa ermdglicht die Datensammlung und Echifibeit-
wachung sehr grol3er verteilter Systeme.

1 HBase HBaseist eine skalierbare Datenbank zur Verwaltung grof3er
Datenmengen innerhalb eines Haddipsters. Die HBas®aten-
bank basiert auf Googles BigTable. Diese Datenstruktur ist fir Daten
geeignet, die selten verandert, daftir aber haufig erganzt werden. Mit
HBase lassen sich Milliarden von Zeilen verteilt und effizient verwal-
ten.

91 Hive: Hive ist eineDataWarehousédnfrastrukturkomponente, die
HadoopCluster umDataWarehousd-unktionalitaten erweiteriit
HiveQL wird eine SQLSprache zur Abfrage driVerwaltung der Da-
tenbanken bereitgestellt.

1 Mahout: Mahout ist éne skalierbaréMachine Learningund Data
Mining-Library, die aber nicht mehr weiterentwickelt wird.
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2 Daten bereitstellen

1 Pig: Pig ist einerseits einElochprachefir DatenflussProgrammie-
rung andererseits ein Framework, das die Parallelisierung der Re-
chenvorgange unterstuitzt.

1 Spark: Spark st eire performantdn-Memory-BatchProzess€Engine
fur HadoopDaten. Spark unterstitzt ETE, Machine Learning
Streaming und Graptenprozesse.

1 Tez Apache Tez ist ein allgemeines Datenfléissgrammieframe-
work. Die urspringlich von Hortonworks entwickelte Anwendung
unterstitzt Directed Acyclic Graph (DAG). Tez baut aRN auf
und wird auch durch XRN gesteuertTez kann jeden MapReduce
Job ohne Modifikationen ausfihren. MapReddobs kdnnen in ei-
nen TezJob Uberflhrt werden, was die Leistung steigert.

1 ZooKeeper. ZooKeeper ist i@ performantes System zur Koordina-
tion und Konfiguration verteilter Systeme.

Aus der Aldzahlung und kurzen Beschreibung der Had&omponenten

wird deutlich, dass es sich bei Hadoop nicht umegifaches Datenmanage-
mentTool handeltEs istvielmehr einkomplexes und sich dynamisch veran-
derndes Sammelsurium an Projekten und Softwareprodukten, die der Idee der
verteilten Datenhaltung von Big Data folgen.

Die unterschiedlichen Hadodfomponenten kénnen von der Homepage der
Apache Bundationkostenlos heruntergeladen werden. Unternehgneifien
aber bei Hadoop auf die Dienstleistungen kommerzieller HaBastpbuto-
renzurlick Diese bieten vorgefertigte Pakete mifTzzusatzlichen Kommo-
nenten anln der Regefallen keine lizenzkosteran es wird aber eine Sub-
scriptionFeeverlangt also einéMietgebuhr fur die Wartung, Pflege und den
Supportder SoftwareWichtige Anbieter sind:

1 ClouderaFusionert mit Hortonworksim Q1 2019)
T MapR
1 IBM

1 Pivotal
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Daneben haben die Cloudhbieter eigene Hadoefingebote:

1 Amazon Web ServicelsMW
1 Microsoft Azures HDInsight

Cloudera hat mit der Dafalatformein Angebot, das Uber die Distribution der
Apache Hadoop/Spaiikkomponenten hinausgeht (Ddtab) und diese mit
weiteren Komponenten zu einer integrierten Datenplattform bindelt. Die In-
stallation kanron-premises, in der Cloud odbybrid erfolgen.

—_— P CONTROL
N 1] N PLANE
==C > ( >
DATA CENTER & HYBRID MULTI @
PRIVATE CLOUD CLOUD PUBLIC CLOUD

DATA
CATALOG
CLOUDZ=RA D
SD\( METADATA / SCHEMA / MIGRATION / SECURITY / GOVERNANCE
REPLICATION
MANAGER
i
HY4E
o Gt = D =
WORKLOAD
T_R= D MANAGER
DATA DATA FLOW & DATA DATA OPERATIONAL MACHINE
HUB STREAMING ENGINEERING WAREHOUSE DATABASE LEARNING =

MANAGEMENT
) CONSOLE
CLOUDERA RUNTIME  |-eCe)

Abbildung2: ClouderaData-Platform

Im vorangegangenen Abschnitt zum Thema BRatike wurde schon auf die
Herausforderung eingegangen: Fir die exponentiell wachsende Datenmenge
an strukturiert@ undunstrukturierte Daten soll eineritegrierte technische
Plattform bereitgestellt werden. Sowohl strukturierte (HBatepauch weni-

ger strukturierte Daten (HDFS, Cassandra) konnen mit extremer Skalierbar-
keit in einem gemeinsamen Framework verwaltet und bereitgestellt werden.
Daher istHadoopdie ideale technische Plattfoynmm eine integrierte Daten-
strategie des Unternehmens umzusetzen.
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2 Daten bereitstellen

Das Theméatin den letzten JahrezinenHypeerfahren, wobei einigieereits
das Ende klassischBataWarehousdProduktevorhersagtenDie Grunde zu
diskutieren, warum das schnelle Ende klassischer-WatghouseSysteme
nicht bevorsteht, wiirde den Rahmen dieses BudbeschreitenEtwas ver-
einfacht kann das Thenaderwie folgt zusammengefasst werden:

1 Aufgrund der Komplexitéat und Dynamik der HadeBmjekte ist eine
Hadooplnstallation alles andere df®stenlos. Auch wenn keine Li-
zenzkosten anfallen, sind. B. Wartung, Hardware, Personal und
Schulung mit hohem Aufwand verbunden.

91 Die Installationen kénnen als laufende Projekte gesehen werden, da
die HadoopKomponenten einem dauernden Wandel unterzogen sind.
Was heutangesagist, kann morgen schon wieder als veraltet gelten.

9 Die Performance fir bestimmte Arten von QueriesDiata\Wa-
rehouseSystemenist mit HadoopKomponenten nicht erreichbar.
Denkommerziellen DatdVarehouséProdukterdiegenHunderte von
Entwicklerjahrenzugrunde die fir die @timierung der verteilten
Speicherung und Abfrage von Daten verwendet wurden. Unterneh-
menmussergenau definieren, wo und wie sie ihre Daten speicher
wollen. Busineskritische strukturierte Dateisind wahrscheinlichin
einem DataWarehouseam besten aufgehobehlingegen kénnen
grol3e Mengemon unstrukturierten Faceboaknd TwitterDaten, bei
denen noch gar nicktar ist, wie sie verwendet werdesollen in ei-
nemHadoopLakeabgelegt werderks zeigt sich, dass fur Unterneh-
men éne umfassende Datenstrategie notwergtig

Ein Bruckenschlag zwischen démmstruktiertedData Lake und denmistruk-
turierten® DataWarehouséAnsatz kommt z.B. vom Anbiet Databricks,
dersein Konzept unter dem Begrifata Lakehousevermarktet

Ein Data Lakehouse ist ein Datenarchitekfonzept, das Elemente eines
Data Lakes und eines Datdarehous vereint. Es integriert die Flexibilitat und
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Skalierbarkeit eines Data kes mit der Struktur und Leistung eines Data Wa-
rehous. Daten werden zuerst im Rohformat im Data Lake gespeichert und
dann in einem Zwischebayer strukturiert und optimiert, um sie in einem
Data Warehouséhnlichen Format zu organisieren. Abfragen aufdiian
strukturierten Daten kdnnen dann in einer strukturierten Spiaztg Hive

SQL erfolgen.

2.6 Cloud -Computing

In den vorangegangenen Abschnitten wurden die unterschiedlichen Daten-
guellen vorgestellt. Beim Clou@omputinghandelt es sich nicht um einen
eigenen Typ von Datenquelle, sondern dim Art der Bereitstellung von
ComputingServicesEs ist hier also von einer anderen EbdigRede. Die
vorher beschriebenen Datenquellen kbnnen grundsathdremises (also

in den eigenen Raumlichkeitgnder in der Cloud betrieben werden. Dennoch
soll in diesemAbschnitt auf das Clou@omputing eingegangen werden, da
diesesderzeit in der betrieblichen Praxis haufig zeitgleich mit Bagadis-
kutiertwird.

Der unklare Begriff Cloud-Computing wirdvon der Offentlichkeitmittler-
weile mehr und mehr verstanden und die Diskussionen entspreahged
messemyefihrt. Beim Thema Clou@omputingi also der Bereitstellung von
ComputinglLeistung tber das Internietassen sicldrei Arten vonAngeboten
unterscheiden:

1 laaS (Infrastructure as a Service): Der CloudDienstleister stellt
die Server samt Netzwerk, Speicher, Virtualisierungstechnalogie
gegebenenfalls inkl. Betriebssystem zur Verfligung. Der Kuede
waltetdie Anwendungen und die Daten in eigener Regie.

1 PaaS(Platform as a Service)Hier stellt der Dienstleister zusatzlich
Betriebssystem, Middware und Laufzeitumgeburayr Verflgung,
wahrend der Kunde siagtur noch um Anwendungssoftware und Da-
ten kimmert.

23



2 Daten bereitstellen

1 SaaS(Software as a Service)Bei SaaS wird die gesamte Anwen-
dung inclusive der Datenhaltung als Service bereitgestellt.

Traditional IT

Applications Applications Applications ' Applications
Data Data Data Data
Runtime Runtime 4 Runtime u Runtime
Middleware Middleware ‘C Middleware i Middleware
oS ot ors ii o/s f:' o/s

Q <
Virtualization i Virtualization H Virtualization ; Virtualization
L] 2 g
Servers j Servers i Servers a Servers
Storage g*; Storage “:: Storage Storage
E
Networking ‘ Networking v Networking v Networking

Source: Microsoft.

Darliber hinaugst zuunterscleiden, wer die Clouldsung betreibt. Bei einer
Public Cloud wird also diedffentlichelnfrastrukturdes CloudAnbieters ge-
meinsam von den unterschiedlichen Kunden genutzt. Biivate Cloud

nutzt die Technologien des Clo@bmputing, aber die Infrastruktur wird ex-
klusiv fuir einen Kunden zur Verfiigung gestellt oder sogar aufgebauf\b-
grenzung zu einem traditionellen @Pnemise-Betrieb mit flexiblen Virtuali-
sierungsTechnologien ist nicht immer ganz klar und manchmal auch eher
marketing denn technologiegetrieben.

Eine Zwischenform ist dielybrid -Cloud, in derTeile der Computing.eis-
tung on-premises durchgefuhrtwerden wahrend die anderen Teile adie
(Public)Cloud ausgelagert werden.

Die bekanntesten und gro3tAnbieter von CloueDienstleistungen sind:

1 AWS (amazon cloud services)
1 Microsoft Azure
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2 Daten bereitstellen

1 Google
1 IBM

Auch die Anbieter von Hadoepistributioneni allen voran Claderai er-
ganzen ihre Angebote um Clodienstleistungen.

Die unterschiedlichen Arten von Datenquellen, wie sie in den vorangegange-
nen Abschnitten beschrieben worden sind, kdnnen auf dem-lattformen
betrieben werden. Egal ob Oraflatenbank,MongoDB, HadoopCluster

oder TeradatdataWarehousgall diese Produkté und noch viele mehir

sind auf den Marketplaces der grol3en Cléuntbieter als SaaBngebot ver-
fugbar oder kdnnen bei eineaas oder laaSCloud-L6sung alselbst mitge-
brachteSoftware installiert werden.

Dartber hinaustellendie CloudAnbieter auch eigene Datenbangebote
zur Verfigung

Zu den AWSDatenbankservices gehder Amazon Relational Database Ser-
vice (Amazon RDPmit Unterstitzung von haufig verwendeten Datenbank
Enginesz. B:

1 Amazon Aurora, eine MySQkompatible relationale Datenbgnk
1 Amazon DynamoDB, ein NoSQDatenbankservice,

1 Amazon Redshift, ein WarehouService

1 Amazon EMR das eirnverwaltetes Hadoeprameworkbietet.

Das entsprechende Micros@zure-Angebotbesteht audenfolgenden Ele-
menten

T Azure SQl-Datenbank

1 Document DB, eine NoSQDatenbank

1 Azure SQLDataWarehouse

1 Microsoft Azure Datd_ake Store eineHadoopAnwendung
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2 Daten bereitstellen

Die Cloud-Anbieter konkurrieren mit den etablierten DatenbaskngsAn-
bietern auf ihrerMarktplatzen, was zu ungewohnten Konkurrelozw. Ko-
operationssituationefiihrt. Es wird spannend sein, inwieweit es den Cloud
Anbietern (allen voran AWS und Azure) gelindaraus Kapital zu schlagen
und ihren Marktanteil in den Softwarebereichen auszubauen.

Bei der Einrichtungospw eines HadoojClusters werden die Vorteile der
Cloud-Technologie deutlich. Ohne sich Gedanken tber Hardwaren Kn-
figurationen und Betrieb, Kongpibilitaten von Softward& omponenten, Ska-
lierung und Nutzungsprognosen .erti machenkann mit wenigen Maus-
klicks ein HadoogCluster eingerichtet werden

Irprrr— |- o x
« © | @ Sicher [oR- 20 I

W Services - ResourceGroups - | %

Create Cluster - Advanced Options  eo o quck sptions

| Step 1: Software and Steps Software Configuration
Stop 2: Haroware Vendor @ Amazon || MapR
Rolease [ii 540 e

¥ Hatoopz73 Zeppein 0.7.0 Tez084

Step 3: General Clusies Setlings

Slep 4: Securlly Firi 1.20 Gangia 372 HEssa 13.0
v Pgosee v vt Piesio 0166

Zookeeper 4.8 Soap 146 Mahout 0.12.2
v Heano Phoaniz 490 Gazie 430
v Spak210 HCatalog 2.1.1

Edit software ssitings {optional) @
Entor configuranon @ Load JSON #om 53

3 s hogs 864124405256 us ot Lslastcmaprod B

Add steps (oplicnal) &
Staptype. (S sppicaen 7] ((conigure

Ausoterminate cluster aftes the last step s compieterd

Das Einrichtendes HadoopClusters stellt sictdabeizunachst in etwao
schwierigdarwie eine Pizzhestellung auf lieferandde Aus einem Meni an
Optionenlasst sickeinindividuellesClusterkonfigurieren.

26



2 Daten bereitstellen

Die monatlichen Kosten konne&abei im \braus geschatzt werden.

webservices SIMPLE MONTHLY CALCULATOR

Get Started with AWS: Learm more sbout gus Free Tie
FREE USAGE TIER: Mew Customers get free wsage ter for first 12 months
B AL Services Estimate of your Monthly Bill {$ 400.41)
Choose reglond | US-East/ US Standant (vrgnia) v
ﬂ Aragon Elasic MapReduce is a web service that enables businesses, ressarchers, dma anatysts, and developens to easdy |

Cluster Skre:

Cluster Hame | Instances |Usage Hadoop Distribution Tee |
Q| Froa s | 8| 100 % LRizedda: ¥ | Amazon Standaid * | msma .|
g Prosa_EiiE | 3 100 % Lmegzegiac v | Amazon Standard v | mi mediom Ll |

O |Add new Row

Die entsprechenden Softwake@mponenten werdedamit tatsdchlich zum
Service, der nach Bedarf eingerichtet, skaliert, betrieben undetirela wer-
den kann.
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3 Datenanalys e

Technik - H Theorie H Praxis
2 ) / ! { 4 Y / ) { 6 )
Analyse-
Datenquellen Y Verfahren Vorgehen Anwendung
werkzeuge
* DB * Beispiele
. ::)meiu‘h,”‘ * Sprachen ) :f chin * Vorgehen Beispie
* NoSQL DB " Data-Science- Learning * Analyseprozess * Use Cases
P Plattformen _— Modell
* Hadoop / SPARK . . * Deep Learning genAl
- * ML Libraries ) Management
Cloud * Modellierung * Branchen

Im vorangegangenen Kapitel ging es um die Datenquelléndie Software-
komponenten, in denen die zu analysierenden Daten gespeichert werden.
diesemKapitel stehemundie Komponenterim Fokus mit denen die Analy-
sen durchgefiihrt werden kdnn&iesinddie wichtigsten Werkzeudér die
Arbeit der DataScientiss. Die Softwareprodukte undervices lassen sich un-
terscheiden in:

1 Programmiersprachen

1 DataSciencePlattformen

1 Machine LearningBibliothekenbzw. -Librarys sowie
1 Machine LearningAngebote der Cloudnbieter.

3.1 Programmiersprachen

Im Jahr 2018 hat Python Java als beliebteste Programmiersprache uberholt.
Das ist praktiscHiir DataScientiss, denn Python ist dimeistgenutzt&pra-

che furMachine Learninginddie bedeutendst8chnittstelle zu allen relevan-
tenLibrarys. Alle anderen Sprachen kann man getrost vergessen!
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Rank Language Share
1 Python 28,1%
2 Java 15,8%
3 JavaScript 8,9%
4 C/C++ 6,8%
5 C# 6,6%
6 PHP 4,6%
7 R 4,5%
8 TypeScript 2,8%
9 Swift 2,8%
10 ObjectiveC 2,3%
11 Rust 2,1%
12 Go 2,0%
13 Kotlin 1,8%
14 Matlab 1,7%
15 Ada 1,0%
16 Ruby 1,0%
17 Dart 1,0%
18 Powershell 0,9%
19 VBA 0,9%
20 Lua 0,7%
21 Abap 0,6%
22 Scala 0,6%

Abbildung3: PYPL PopularitY of Programming LanguaBez. 2023

Kurz vor der Rente stehendPataMiners @erden hier widersprechen und
irgendwas vorR faseln. Das Thema kann man aber aussigesei denrim

Unternehmerexistiertnoch ein Schrank voller Disketten mit geschéftskriti-
schem RCode. Dann sollte man den schleunigst in Python tberfiihren, so-
langenocheiner der AngestellteR-Kenntnisseaufweist
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Den historischen Verdienst von R als herstellerunabhangige Spradie-fur
chine Learningnochte ich damit nicht verleugnen, aber in die Zukunft gerich-
tet ist Rder Programmierspracti®ython beWeitem untdegen und wird da-
hernochan Bedeutung verlieren.

Rust wird derzeit (1. a.von Elon Musk) gehypt, aber ich wage die Prognose,
dass e$ ahnlich wieScalazuvori in einer Tehie-Nische verbleiben und im
Machine LearningMainstreamnie hohe Bedeutungrreichen wird Matlab

ist eineherstellerexklusive Sprachend wird im Beliebtheitsranking mit Si-
cherheit nicht signifikanaufsteigen.

Nichtim PYPL-Ranking enthalten ist die StandarddatenisardcheSQL. In

der praktischen Arbeit ider Datenanalyse ist SQL aber wahrscheinlich sogar
wichtiger als PythorEtwa95 % des Zeitaufwandes in anag¢henAufgaben
entstehen durctie Vor und Aufbereitung der Daten, die meist SQuers
erfordert.

Fazit: Als DataScientist muss man SQL ungtRon kénnen. Basta!

Im Folgenden soll Ubersichtsartig auf Python, R und SQL eingegangen wer-
den.

3.1.1 Python

Pythonist eine allgemeine héhere Programmiersprache, die seit Anfang der
1990er Jahre entwickelt wirdas Ziel dabeiwar es, eineinfachzu erler-
nende, klar strukturierte, funktionale und objektorientierte Programmierspra-
che zu schaffen. Python ist weitgehend plattformunabhangig und als Open
SourceProdukt kostenlos verfligbar.

Die Strukturierung des Quellcodes erfolgt dut€imriickungen und nicht
durch Klammern, wodurch eine Ubersichtlichkeit des Programmcodes gege-
ben ist. Es handelt sich um eine Interpr&grache, sodass einerseits die Ent-
wicklung von Programmcode schnelédaiduft(dakein Compiling notwendig
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ist), die Peformance aber andererseits etwas geringer ausfallt als bei Compi-
ler-Sprachen bzw. nur tber Umwege verbessert werden kann.

Die Sprache kommt mit relativ wenigen Schllsselwortern aus und die Syntax
ist vergleichsweise minimalistisch auf Ubersichtlichkein hoptimiert.
Dadurch lassen sich Pyth&togramme oft knapper formulieren als in ande-
ren Sprachen. Von der Idee her ist Python eine kompakte Sprache, die durch
Bibliotheken Ubersichtlich aber funktional praktisch unbegrenzt erweitert
werden kann.

Genau dan liegt einmalgeblicheGrund, warum Python eine so grol3e Be-
deutung im Rahmen der DaBziencebesitzt Es sind dieProgramm- und
Funktionsbibliotheken, die aus Python ein universelles Werkzeug fur Data
Scientiss machen. Durch die hohe Verbreitung von Python bieten auch viele
der Standarsbftwarepakete ein8chnittstelle zu Pythonan. Dadurch lassen
sich PythoAProgramme als Module in DagciencePlattformen einbinden.
Apache Sparknutzt zur Steuerung und Paranmséerung neben seinéut-
terspracheScala noch Java und Python. Auch dadurch wird die Bedeutung
von Pythorbetont

Python-Bibliotheken flir Data-Science

Es gibt allgemeine Programmbibliotheken mit den grundlegenden mathema-
tischen und datenmanipulierendéarfahren. Dazu zahlen vor alledie Fol-
gende:

1 NumPy ist eéne Programmbibliothek fur die Handhabung von Vekto-
ren, Matrizen oder generell groRen multidimensionalen Arrays. Ne-
ben den Datenstrukturen bietet NumPy auch Funktionen fir numeri-
scheBerechnungen.

1 SciPyist dne PythonrBibliothek mit mathematischen Werkzeugen
wie Algorithmen zur numerischen Integration und Optimierung.
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1

Matplotlib ist @ne PlottingLibrary, die die grafische Darstellung
mathematische=unktionen erlaubt.

Neben diesen allgemeineren Bibliotheken sind zahlreiche Module speziell fur
die Bereiche Datdining bzw. Machine Learning/erfiigbar. Oft setzen die
Module eine der grundlegenden Bibliotheken vord&exdeutendn diesem
Bereich sind:

T
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Pandas (Python Data Analysis Library) umfasst Funktionen zur
Manipulation und Analyse von Daten.

Scikit-learn umfasst Klassifikations Regressionsund Clustering
Algorithmen. Unterstiitzt werden B. RandomForests,Gradient
Boosting, kMeans und DBSCAN.

TensorFlow ist eine as einem Googkrojekt entstandene Pro-
grammbibliothek fur Graphenalgorithmemd neuronale Netze(s.
Kapitel 3.3.7).

Keras ist @ne OpenSourceBibliothek zum Themd®eepLearning,
einerseits eine eigenstandige Bibliothek aber alielh der Ten-
sorFow-CoreAPI.

PySpark ist eineBibliothek undgleichzeitig dieSchnittstelle zum
SparkUniversum, mit dem die Vorteile déZarallel Computing in
Spark genutzt werden kénnen.

Mlpy (Machine Learning Python) umfasstMachine LearningAl-
gorithmen ua. fir Regression, Klassifikation, Clustering und Dimen-
sionsreduzierung.

Statsmodelshietet grundlegende statistische Funktionen wie Tests,
Datenexploratiound Gutekriterien.

NetworkX istein Softwarepaket fur die Erstellung, Manipulation und
Analyse konplexer Netzwerkstrukturen und Graphen.

PyBrain unterstitztdie Erstellung neuronal®&letzwerke.

MDP 3.5 ist @ne Bibliothek verbreiteter MiAlgorithmen, die als
Module fiir Pipelines (Prozessketten) bzw. als Knoten eines Netzwer-
kes genutzt werden kénnen.
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T
T

Theanound Caffe sind DeepLearningBibliothekenflr Python.
Pattern ist @ne Bibliothek, die Funktionalitaghn in den Bereichen
Web-Mining, Spracherkennung, Sentimeialyse undMachine
Learningbietet.

Vaex ermoglichtdie Visualisierung, EXpration, Analyse undva-
chine LearnindabellarischeDatensatze, dieicht von der Grof3e des
Arbeitsspeichers, sondejenerderFestplattedbegrenzt sindDadurch
kénnen also auf eineifitblichenArbeitsplatzrechner Datensatast
einem Umfangdn der GréRenordnungpehrererHundert Ggabytein
vertretbarer Geschwindigkeit verarbeitet werden.

Eine derbedeutendsteArbeitsumgebungen fir Datcientiss ist dasJupy-
ter-Notebook

~ Jupyter covid_19_dashboard Last Checkpoint: Last Friday at 11:45 PM (unsaved changes) . A Logout

File  Edit

In [14]):

In [15]:

In [16]:

In [17):

In [18]:

i
View  Insert  Cell  Kernel  Widgets  Help . Trusted  # | Python3 O
B+ x & B 4 ¢ MWRn B C W Code t @ Vol /’F\
4

In [13]:

# importing libraries

from _ future_ import print_function
from ipywidgets import interact, interactive, fixed, interact_manual e
from IPython.core.display import display, HTML J u py r
import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import plotly.express as px -

import folium

import plotly.graph_objects as go

import seaborn as sns e

import ipywidgets as widgets

# loading data right from the source:

death_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/master/csse_covid_19_data/csse_covid
confirmed_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/master/csse_covid_19_data/csse_cc
recovered_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/master/csse_covid_19_data/csse_cc
country_df = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-19/web-data/data/cases_country.csv')

confirmed_df.head()
recovered_df.head()
death_df .head ()

country_df.head()

Ein JupyterNotelook ist ein versionierbare®okument, das Eingabellen
(PythonProgrammiercodesowie Beschreibungstextjund Ausgabezellen
(z. B. Graphen Diagrammeund Ergebnissekombiniert und sich daher fir
das iterative Vorgehen bei analytischen Aufgaben hervorragjgndt.

2 Jovan VeljanoskiHow to analyse 100 GB of data on your laptop with Python
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In Kapitel 5.4 sind beispielhafte Pythe@nippets aufgefihrt unch iKapitel
5.5 wird anhand eines JupytBlotebooks ein typischedachine Learning
Projekt skizziert.

312 R

R ist eine Programmiersprache fir statistische Berechnungen und Grafiken,
diesowohl in der Wissenschatt als auch in der InduatsbedeutendstStan-
dardsprache fir statistische Problemstellurggdn Sieist Teil des GNUPro-

jekts und als OpeourceLdsung fur Windows, Mac OS, Linuxnd Unix
erhaltlich.Es handelt sich umine InterpreteSprache, die nicht kompiliert
werden muss.

Die einfachste Datenstruktim R istein Vektor. Die Elemente vodektoren
(eindimensional)Matrizen (ein- oder zweidimesional) undArrays (belie-

big dimensional) mussestengleichen Datenty@ufweisen, damit auf diese
Rechenoperationen angewendet werlénnen Neben diesen homogenen
Datenstrukturen werden dbata-Framesverwendet, um Daten als Daterrsat
darzustellenSiesind matrizenférmig, kbnnen jedoch aus Spalten unterschied-
licher Datentypen bestehen. Darliber hinstederListen zur Verfigung, in
denenDaten beliebiger FStrukturen und Datentypen enthal®gin kdnnen
Objekte verschiedener Datengtturen kbnnen gemeinsam in der Arbeitsum-
gebung existieren und gleichzeitig in Analysen verwendet werden.

Der Funktionsumfang wird durch eigandardbibliothek erweitert die aus

29 Paketen besteht. Dartber hinaxistierenTausende weitere Packageig, d

den Funktionsumfang fast beliebig ergénzen. Allein auf CR@dimprehen-

sive R Archive Network) waren irbezember2023 tber20.200 Packages
verfuigbar. Eine strukturierte Ubersicht Gber die in den Packages enthaltenen
Verfahren findet siclebenfalls auf CRAN.

3 https://cran 1project.org/web/views/MachineLearning.html
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Damit ist R die Software mit dem b@leitem grof3ten Funktionsumfarfigy
DataScience Schnittstellen von Ru dengangigen Datenquellen, Program-
men und Sprachen sind vorhanden.

Informationen zu debeliebtesten Paketéimden sich aufvww.rdocumenta-
tion.org/trends oder auf wwwpkg.org/downloaded.

Der wohl wesentlichste Nachteil von R ist im Bereich der Performance insbe-
sondere flBig Datazu sehen. Grundséatzlich werden in R die Daten in den
Hauptspeicher geladewo auchdie Prozese durchgefiihrtverden Daraus
ergeben siclRestriktionerder Anzahl der Variablen und Datensatdéee ver-
arbeitet werden kdnnen

AuRRerdensindR als Interprete6prachensgesamt undinzelne Algorithmen
im Speziellemicht auf das Maximum an Performaraiesgelegt.

3.1.3 SQL

SQL steht fur&tructured Query Langua@éstrukturierte Abfragesprache)

und ist eine Programmiersprache, die fur die Verwaltung und Abfrage relati-
onale Datenbanken entwickelt wurdeetzteresind eine effiziente Mdglich-

keit, strukturiete Daten zu organisieren und zu speichern. SQL ermdglicht es,
Daten in diesen Datenbanken zu erstellen, abzufragen, zu andern und zu 16-
schen.

SQL bietet eine standardisierte Mdglichkeit, auf Datenbanken zuzugreifen,
unabhéngig von der spezifischen Datersaftware. E®xistierenverschie-
dene Implementierungeater SprachederenSyntax i d. R. &hnlich ist,wah-

rend Unterschiede in den unterstiitzten Funktionen und spezifischen Eigen-
schaften auftretekbnnen

Die am haufigsteivei der Auswertung von Datererwendeten SQlAnwei-
sungersind
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1 Die grundlegend&SELECT-Anweisung wird verwendet, um Daten
aus einer oder metan Tabellen abzurufen.

9 DISTINCT wird verwendet, um eindeutige Werte in einer Spalte aus-
zuwdéhlen.

1 Mit JOIN kdnnenZeilen ausnindestengwei Tabellen basierend auf
einer verwandten Spalk®mbiniert werden

1 Die WHERE-Klausel wird verwendet, um die Ergebsesbasierend
auf bestimmten Bedingungen zu filtern.

1 Durch ORDER BY werdendie Ergebnisse nacmindestensiner
Spalte aufsteigend oder absteigsndiert

1 Mit GROUP BY kénnendie Ergebnisse basierend auf den Werten in
mindestenginer Spaltgruppiert weden.

In Kapitel5.4ist eine Listevon SQL-Befehlan aufgefiihrt, diém Rahmen der
Datenbeschaffung fur eMachine LearningProjekthilfreich sein kbnnen

3.2 Data-Science -Plattformen

Als DataSciencePlattformen werden Softwarepakedezeichnet die die
Prozesse der Datenanalysed desMachine Learning unterstiitzenMeist
enthalten die Plattformen Funktionen

9 zurExtraktion, Aufbereitung und Manipulation von Daten aus unter-
schiedlichen Quelleand

9 bieten eine Bibliothek an Algorithmesew. Funktionen fir dieDa-
tenanalyse.

Es bestehensowohl lommerziele Angeboteund lizenzkostenfreieOpen
SourceProdukteals auclgemisché AngeboteZ. B. eine eingeschrankte kos-
tenlose Version und eine lizenzkostenpflichtRyefessionalVersion)
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Gartnerhatim Jahr2021 seineEinschatzungen zu den PlattformenForm

einesMagic Quadrantveroffentlicht.
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Abbildung4: www.gartner.corfdoc/reprints
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Im Folgenden werdedie fuhrenderDataSciencePlattformenkurz vorge-
stellt und im Anschluss wird eingé auf den praktischen Erfahrungen beru-
hendei subjektive Empfehlung des Autors gegeben.

3.2.1 SAS Institute

SASist dieMutter, wenn nicht sogar di€rolmuttemaller DataSciencePlatt-
formen. Erste Entwicklungen erfolgt&é866 an der North Carolina State Uni-
versity undfiihrten1976zur Grindung des SAS Institute durch Anthony Barr
und James Goodnight. Auf den Umsatz bezogen ist SAS klarer Marktfiihrer
im Bereich analytischer DataciencePlattformen.

SAS bietet tber 200 Swfareprodukte bzwkomponenten an. Kernbereich
ist die SAS Software Suite, die um zahlreiche branched funktionsbezo-
gene Module bzw. eigenstandige Produkte erganzt wird.

Als DataSciencePlattform kénnen der SAS Enterprise Miner und die SAS
VisualData-Mining-andMachine Learninf/DMML) -Produktreiheund seit
einigen Jahren die viya Plattforgenannt werden. Der Enterprise Miner ist
das urspriinglichere Produkt, das neben einer grafischen Benutzeroberflache
auch Uber eine eigene, befehlsorientierte @@ averfigt, die lange Zeit (vor

dem Aufkommen von R) als der Daining-Standard galt. Daher ist dden-
zahlder Nutzemit SAS-Kenntnissen noch grofber im auf dem absteigen-

den Ast
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Resson for retuming produsts Exshonge Orly Pask retim manthi in relation 10 urvey s<eres

 C— - s —
 —— ) N -

Die Starken von SAS liegegindeutigim Funktionsumfang und dem Min
Share der Produkte, der auf der langen Geschichte des SAS Irisdiige.

Die Fahigkeiten des Produkts, nicht nur in der eigentlichen Modellerstellung,
sondern auch in den vorbereitenden Aufgaben (Datenextrakianejnigung,
-qualitatssicherungsaufbereitung etc.), setzen den BrancBeandard. Mit

der viya Plattfom 6ffnet sich SASyegenlber open source Technologien und
den aktuellen Herausforderungen aus Claudl verteilten OpessourceAr-
chitekturen.

Kritisch werden haufig die Lizenzkosten @ in Hinblick auf die aufkom-
mende OpeiSourceKonkurrenz) und die apruchsvolle Systemverwaltung

und -pflege gesehen. Auch sind die Nutzer (und manchmal auch die eigene
Vertriebsmannschaft) von dgroRenMenge an sich teils funktional tGber-
schneidendeRrodukten schlicht Gberfordert.
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3.2.2

IBM

IBM wird als fuhrendr Anbieter von Dat&ciencePlattformenangesehen,
hat aber in den letzten Jahren etwaMarktanteilverloren. Das Produktport-
folio umfasst dabei neben Bihwendungen von Cognos vor allem die fol-
genden Dat&ciencePlattformen bzw. analytischen Anwendyem:

T

1
T
1

IBM SPSS Statistics
IBM SPSS Modeler
IBM Watson Studio
IBM WatsonDiscovery

IBM SPSSStatisticsist das Urgestein der Analytidnwendungen und exis-
tiert seit 1968. Dakook and Feeérinnert auf den ersten Blick an Excel. Aus-

gangspunkt ist eine Datentabelle mit den zu analysierenden Daten, auf die die

Verfahren angewendet werden kdnnen. Der Umfiergenthaltenen Verfah-

ren ist grof3, wobei diese in unterschiedlichen Bundles angeboten werden. Der

Ursprung der Anwendungegt in dersozialwissenschaftlichen Forschung, bei

der Daten aus Befragungen ausgewertet wurden. Mittlerweile wird das Pro-
dukt jedo® auch im unternehmerischen Umfeld eingesetzt. SPSS lauft als
Einzelplatzversion auf unterschiedlichen Betriebssystemen und bietet auch

eine ClientServerVersion, die fiir gréliere Datenmengen geeignet ist und die
Performance erhoht. Der Datenanalgezes kann tibeein Menl oder Uber
eine ScriptingSprache gesteuert werden. Eine Schnittstelle zu R existiert.
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L *stroke_survival.sav [DataSet2] - IBM SPSS Statistics Data Editor =<
File Edt View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utiies Add-ons Window Help
== P Reports » b [A] (>
= H 1 &y D;:ripﬁve Statistics 3 m ﬁ [@ % g-‘;l E [ald @ Q iBé
( | Tables 3 [\isibie: 42 of 42 variables
| patid [ ompats e " | | gender | active | obesity | diabetes | bp |
1 9735702127 29 General Linear Model boleg Female Yes No Mo Hypotension [£]
2 4852351830 E| el T Male Yes Yes Mo Hypertension
3 3434994266 7q  MixedModels L7 Female Yes Yes Yes Hypertension
4 6053971728 gy Lomelale e Male Yo No No Normal
5 9370757269 pq  Begressin * | [E automatc Linear Wodeing No No Hypertension
6 | 3637185320 = ' e Yes No Normal
7 0275365329 83 2;::' 2 : B8] curve Estimatioh. No Yes Normal
3906583332 79 Dw'gm Recucton N Partal Least Squares Na No. Normal
9 4785366661 8 . s | I Bnory Logic. No No. Normal
1:’ z:g:zg‘i z NonparametricTests b Nutinomsal Logistic YN" :” HVF'E‘“;”E“’”I
es o jormal
12 3629441662 79 Z:ﬁ::!mg : £ orgow No No Normal
13 5307816588 70 ke Response , | Bl No No Hypotension
14 | 5357069859 82 [ wissing Value Analysis E noninear... Yes No. Normal
15 5132742071 29 pulipl knpuistion v | A weight Estimation. Yes Yes Normal
16 | 2660586207 29 Complex Samples » | E2-stage Least Squares Yes No Hypertension
L 5408312498 79 Quality Control 3 Optimal Scaing (CATREG)... No No Hypertension
13 9069087682 29 ROC Curve. B W Tex No! No Hypertension
19 8173197592 79 -64 Female No! No No' MNormal
20 8808732689 822929 83 754 Male Yes Na No Hypotension
21 5666440246 822229 67 65-74 Female Yes Yes No Normal [&
O — ¥
Data View Variable View
[Linear... [BM SPSS Statistics Processorisready | | | | |

IBM SPSS Modeler (friher SPSS Clementipést eine DateSciencePlatt-

form, mit der der gesamte analytische Prozess in eiaéisginen Benutzer-
oberflache gesteuert werden kann. Die Oberflache bzw. Herangehensweise
kann als Vorbild fur &hnliche Plattformen B.KNIME, Rapid Miner) gese-

hen werden.
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Als Datenquellen kénnen unterschiedliche Quellen (Relationale DB, Hadoop,
NoSQL, Flatfiles) angebunden werden. Die Funktionen im Bereich Datenauf-
bereitung undqualitat sind sehr umfangreich. Die enthaltenen analytischen
Verfahren sind ein Ausschnitt aus den SFE$&isticsFunktionalitaten, er-
ganzt um neuronale Netze und bestimmiesEheidungsbaume.

IBM Watson Studio ist ein Projekt, dessen erste Produktversion 2016 (unter
dem Namen Dat&cienceExperience) verotffentlicht wurde. Es kann als
IBMs Antwort auf die Herausforderung der OpgaurceAktivitaten rund um
Hadoop und Sparkegehen werden. EBsndelt sich uneine offene Plattform,
die im FreemiurrModell (Teile sind lizenzkostenfreidermit Lizerzkosten
verbundej angeboten wird. Sie bietet eine Umgebung, die es-Bantis-
tenermoglicht, unterschiedliche Tools aus O8uce-Paketen und propri-
etdren Losungen einzusetzéndemunterstitztie Plattforndie Zusammen-
arbeit bei Analyseprojekite Ziel ist es, als zentrale Drehscheibe fiir alle Arten
von DataScienceWerkzeugen zu dienen und den Workflow der Projekte zu
unterstitzen.
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IBM Watson ist ein Oberbegriff fir das Angebot im Bereich des kognitiven
Computings. Bekanntheit erlangte IBM Watson 2011 durch die erfolgreiche
Teilnahme am Quiz Jeopardy, als Watson in der Lage war, Fragen in naturli-
cher Spache zu verstehen und die richtige Antwort zu finden. Das Angebot
umfasst heute Dienstleistungen, die im Paket mit der Leistung des Watson
Rechenzentrums angeboten werden. Fir den Anwender stellt Watson eine
Black Box dar, die Ergebnisse liefert, aber wgenis keine Einflussund Ein-
sichtnahme in die zugrundeliegenden Verfaheemdglicht Es kann daher
nicht als DateSciencePlattform gesehen werden, sondern ist eher eire Kl
Cloud-L6sung.

Andererseits wird mit Watson Analytics ein Softwarepaket bzw.cdtware-
gestltzter Service angeboten. Watson Analytics ist ein Service fir intelligente
Datenanalyse undvisualisierung, mit dem Muster und Erkenntnisse in Daten
gefunden werden sollen. Zielgruppe ist dabei nichPadeverData-Scientist
sondern der versiteBusinesdUser. Der Service fuhrt durch die Datenermitt-
lung, automatisiert Vorhersageanalysen und bietet kognitive Funktionen, z. B.
fur einen Dialog in natirlicher Sprache.

Das Gesamtangebot von IBM ist umfangreich, wobei die Zielgruppen und
Anwenduwngsfalle unterschiedlich sind. Marktanalysten, die IBM als Lieferant
von DataSciencePlattformen betrachten, richten also ihr Augenmerk vor al-
lem auf SPSS und auf Watson. Als positiv werden die Marktstarke und die
hohe Kundenzahl von IBM gesehen. AulRercemt mit Watson Studio eine
vielversprechende Plattform zur Verfigung. Damit beweist IBM ein starkes
Engagement gegenliber der Of@ourceCommunity.

SPSS wird fur seinen Funktionsumfang, die grol3e Erweiterbarkeit, die um-
fangreichen Anbindungsmaéglichkeit an Datenquellen und seine Fahigkei-
ten im Bereich ModelManagement gelobt.
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Als negativ werden bei IBM oft die Burokratie und das Pricing bemangelt.
AulRerdem werden die Marktkommunikation, Prodiakbernund unterschied-
lichen Angebote als verwirrend uni¢it immemachvollziehbawahrgenom-
men.

3.2.3 MathWorks 7 Matlab

Matlabist eine kommerzielle Software des{d®erikanischen Unternehmens
MathWorkszur Losung mathematischer Probleme und zur grafischen Darstel-
lung der Ergebniss Matlab ist vor allem fir numerische Berechnungen mit-
hilfe von Matrizen ausgelegt und verfligt Uber eigene Programmiet
Scriptsprachen. Die VerbreitungiimgenieurnaherKreisen ist sehr grof3 und

die Software wird vor allem in den Bereichen SimulgtiDatenanalyse, ma-
thematische Ldsungsalgorithmen und Prototyping eingesetzt. Die Anzahl der
vorhanderen DataScienceMethoden ist begrenzt, da der Schwerpunkt eher
auf den obengenannten Bereichen liegt. Die Relevanz von Matlab im Data
ScienceBereich ergib sich also hauptséchlich aus der grof3en Verbreitung
und Bekanntheit des Produktes und der Programmiersprache aus dem Ingeni-
eurbereich heraus sowierdgroRenAnzahlan Simulations Signalverarbei-
tungs, Kontroll- undMachine LearningOptimierungsverfahre

3.2.4 TIPCO Statistica

Statisticast eine Software fur statistische und grafische Datenanalyse, die seit
Mitte der 80er Jahre von StatSoft entwickelt wird und daméch SAS und
SPSSi zu den Pionieren im Bereich Datenanalyse geli&tbedarf schon
eines gewisselsplrsinns, um zu verstehen, wer aktuell der Eigentimer der
Software ist. StatSoft wurde 2014 von Dell aufgekauft. Schon 2012 hatte Dell
die Softwarefirma Quest ibernommen und die Softwareaktivitaten im Bereich
Dell Software msammengefasst. 2016 erfolgte der Verkauf von Dell Software
an eine Investorengruppe, die den Bereich als Quest Software wiederbelebte.
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Dieser Teil wurde mittlerweile an TIBCO weiterveraufert, das sich damit ein
umfangreiches Blund AnalyticsPortfolio zisammengekauft hat.

Statistica ist eine Dat8ciencePlattform fur Windows, die neben ETL, Da-
tenvisualisierung uneaufbereitung auch zahlreiche statistische und analyti-
sche Verfahren enthélt. Eine grafische Oberflache unterstitzt derSBata
enceProzess.
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Die Plattform ist flexibel und erweiterban. B. durch Schnittstellen zu R, Py-
thon und zu MEBibliotheken wie HO. lhre Fahigkeiten im Bereich Modell
Management und Deployment von Modellen werden gelobt.

Als kritisch werden zT. die Erlernbarkeit, Performance und mangelnde Un-
terstiitzung von Spark gesehen. Durch den mehrmaligen Managementwechsel
in den letzten Jahren und dieddachhervorgerufene Unsicherheit beziiglich

der Weiterentwicklung des Produktes wurde Statistica schon 2016 von
Gartner vonmd_eadebzumChallengedherabgestuft.
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3.2.5 Dataiku

Dataikuwurde 2013 in Paris gegriindet und hat seinen Hauptsitz mitidlerwe

in New York. Das Hauptprodukt ist das DataiRataScienceStudio (DSS),

das in einer kostenlosen Ausflhrung und einer erweiterten kommerziellen
Ausgabe (inkl. MuliUserZusammenarbeit und Realtirseoring) angebo-

ten wird. Das DSS bietet eine flexihlad offene Plattform und unterstiitzt:

9 Proprietare Dataikiverfahren
1 Machine LearningBibliotheken (zB. H.O.ai, MLIib)
1 SprachPlugins (R, Python, Scala)

1 Spark
D A | FLOW  RECIPES
O\
14 recipes and 16 datasets.
. 1)
1=l \ T
- =
=1 | |~
=
_ et ore
LI\ ¢ =
-
@ Default -

Aufgrund seiner Offenheit und Flexibilitat hat Datailk$S schnell eineohe
AufmerksamkeiunterDataScientiss erlangt

Neben Lob fur die Unterstitzung der Kollaboration, die Benutzerfreundlich-
keit und leichte Erlernbarkeit wurde allerdings auch Kritik beztiglich des ge-
ringen funktionalen Umfangs im Bereich Datagriff und Datenaufbereitung
geaullert. Auerdem sind die fur sehr junge Unternehmen tblichen Probleme
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(wenige Partnerschaften mit Sysiategratoren, Supportmangeid Wachs-
tumsschmerzgrzu erwarten.

3.2.6 Databricks

Databricks ist ein Unternehmen, das von den Entwicklern von Apachk Spar
gegrindet wurde und Kunden bei atwudbasierten Verarbeitung von Big
Data mithilfe von Spark unterstutzen soll. Databriclketeteine webbasierte
Plattform fir die Arbeit mit Spark, die automatisiertes Clubtanagement
und Notebooks im IPytheStil enthalt

Mit Databricks ist es maglictApacheHadoop und SparkKomponenten un-

ter einer Oberflache zu nutzen. Es unterstitzt beim Aufbau eines Hadoop
Clusters, bei der Vorbereitung, bei der Auswertung der Datebeindér Pro-
duktivsetzung der Losung. beh die Kooperation mit den zwéihrenden
Cloud-Anbietern AWS und Azure wird das Management der Infrastruktur in
die Plattform miteinbezogen.

€ Azure Databricks

)
a
= @

Explore the Quickstart Tutorial [} Import & Explore Data Create a Blank Notebook

Common Tasks Recents Documentation

(£ Datatricks Guide

g'p HEE !E

(' Pyinon, R, Scala, SaL

(4" importing Data

a7


https://docs.azuredatabricks.net/_images/landing-azure.png
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Die Architektur ist dreigeteilt

1. Der Workspacé d.h. das Benutzerinterfacé nutzt die APIsdie
Uber Python, R, Scala, SQL oder Java aufgerufen werden kénnen.

2. Die Analyseplattform nutzt die Spakomponenten und erganzt
diese um die popularsteviachine Learning.ibrarys (TensorFlow,
Keras, XGBoost, PyTorch, scikigarn) und weitere Datenkompane
ten (mliflow).

3. Die Infrastruktur wird von Azure oder AWS bereitgestellt und per
DBU (Datéricks-Unit) i d.h. der sekundengenau abgerechmete
Prozessorleistungbepreist.

Kernelement der Philosophie von Databricks ist das KonzepbDdtsLa-
kehouse Dies stellt einen Brickenschlag zwischen démmstruktrierterd
DatalLake und demdstrukturierten @ataWarehouséAnsatz dar. Ein Data
Lakehouse ist ein Datenarchitektfonzept, das Elemente eines Data Lakes
und eines Data Warehaigereint. Es integriert die Flexibilitat und Skalier-
barkeit eines Data Lakes mit der Struktur und Leistung eines Data Warehouse.
Daten werden zuerst im Rohformat im Data Lake gespeichert und dann in ei-
nem ZwischerLayer strukturiert und optimiert, um sie einem Data Wa-
rehousedhnlichen Format zu organisieren. Abfragen auf die dann strukturier-
ten Daten kénnen dann in einer strukturierten SpraahB. Hive SQL erfol-

gen.

3.2.7 Anaconda

Anaconda ist vor allem eine DaSxienceEntwicklungsumgebung fiiPy-
thon-User und weniger eine DagciencePlattform wie die anderen Soft-
warelésungen, die von Gartner den Quadrantemufgenommen wurae
Anacondeaermdglicht die komfortable Verwaltung von IDBsw. Notebooks
basierend auf Pythofund R)und den dazugehdrenddPackages/Libraries.
Insbesondere die Unterstiitzung im Upeatezess bei den Libraries wird von
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den Nutzern geschétzt. Agniind des OpeiSourceAnsatzes und der mit der
Installation verbundenen Arbeitserleichterung beim Dioath der Libraries
konnteAnacondaasch eine hohe Nutzerzahl gewinnen

[ XoX ) ) Anaconda Navigator
{D ANACONDA NAVIGATOR (I s o roconc o
Update button used to show around here
ﬁ Home
‘ Search Environments Q ‘ ‘ Installed |V‘ Channels Update index... Search PackagesQ
&9 Environments root > Name v T Description Version
widgetsnbextension {2 Ipython html widgets for jupyter A 200 ~
e Pyt Module For decorators, wrappers and
=a Projects (beta) wrapt O monkey patching. A 1108 ]
.~ Extrect data from microsoft excel .
N Lesrning xrd Q' gpreadsheet files A 100
ssuriter ¢y Apython madulefor creating excelxsx o ¢
. i
an Community ~
2 vings o l{r\elresrsttwwthex(elfrnmuylhnnandw(e 5 &R
Writing data and formatting infermation .
K O ko encel Fles ¢ 2 120
Documentation .~ Datacompression sftware with high .
<z O compression ratio ol and
Developer Blos
P 9 yaml £ Yamlain't markup language 0.1.6
Feedback 2lib 2 Unobtrusive compression library A 128
zope.interface @ Interfaces for pythan 443
You = v
Yy & & L] a ]
Create Clone Import Remove 241 packages available

Neben der lizenzkostenfreien Distribution gibt es eine Enterpiéssion die
im Bereich ModelManagement, Teaillooperation und ModeDeployment
zusatzliche Funktionen bietet.

3.2.8 KNIME

KNIME, der Konstanz Information Minerist eine OperSourceSoftware
Plattform fur die Analyse von Daten. KNIME ermdglicht durammiodulares
Konzept die Integration zahlreicher Verfahren des maschinellen Lernens und
des DataMining. Die grafiscte Benutzeroberflache ermdglicht das einfache
und schnelle Aneinandersetzen von Modulen fir die Datenvorverarbeitung
(ETL: Extraction, Trangfrmation, Loading), Modellierunginalyse und Vi-
sualisierung.
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KNIME wurde2004 von einer Gruppe von Softwanéwicklern aus dem Si-
licon Valley unter der Leitung von Prof. Dr. Michael Berthold an der Univer-
sitdt Konstanz konzipiert und entwickelt. Mitte@erschien die erste offent-
liche Version. Seit Juni 2008 bietet die in Zlrich ansassige Firma
KNIME.com GmbH SupportLeistungen fiir das OpeBourceProdukt, li-
zenzpflichtige Erweiterungen und Beratungsdienstleistuagen
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Die KNIME-Plattform wird in unterschiedlichen Branchen genutzt, die
starkste Verbreitung ist abier denBereicten derFertigungs und Pharmain-
dustrieauszumachen

Die Starken der Plattform liegen in ihrer Beliebtheit in der Exd@ntistU-
serCommunity. AlsOpenSourceSoftware sind die Eintrittsbarrieren nied

ger, was zur Verbreitung der Software beigetragen hatgiiiésche Benut-
zeroberflache unterstiitzt den kompletten Analyseprozess. Dieser wird als
Workflow aus einzelneKnotendargestellt. Die Knoten stellen dalokée ein-
zelnen Analyseverfahren dar, die in der internen Bibliothek bereitgestellt wer-
den und durch zahlreiclextensiongrganzt werdekdnnen
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Schwachpunkte von KNIME werden in den Bereichen Nlelanagement,
Skalierbarkeiund PerformancgesehenAuch die Bereiche der Datenexplo-
ration und-visualisierung werden nicht als Starken von KNIl#&rachtet

3.2.9 Rapid Miner

RapidMinerist eine DateScienceSoftwarePlatform, die von einem Unter-
nehmen gleicheNamers entwickelt, vertrieben und supported wird. Der Pro-
grammcode ist quelloffen, es gibt eine im Datenumfang beschrankte kosten-
lose Version (Basic Edition) und Versionait Supportohne Datelimits fir

den kommerziellen Einsatz.

Das Vorgangerprodukt von Raidliner mit dem Namen YALEvurde2001

am Lehrstuhl fur kinstliche Intelligenz der Technischen Universitat Dort-
mund entwickelt. Mittlerweile hat das Unternehmen RapidMiner seinen Sitz
in Boston.

(J

I 7 Y @ o

Data Access Data Data Blending Data Cleansing Modeling Validation

Exploration

Connect to any data Create the optimal data Expertly cleanse data Efficiently build and Confidently &

source, any format, at Quickly discover set for predictive for advanced delivers better models accurately estimate
any scale patterns or data quality analysis algorithms faster model performance
issues

Als Produkte werden das RapidMiner Studio (EinzelplatzveysiodderRa-
pidMiner Server (Server Version) angeboten. RapidMiner unterstitzt alle
Schritte des DatemalyseProzesses mit mehr als 1.500 Operatoren.

Der RapidMiner verfugt Uber eine gische Oberflache, die den Datea-
lyse-Prozess unterstutzt und eifProgrammierung nicht notwendig macht.
Programmierer und fortgeschrittene User kbnnen aber eine Sci§jinaghe
verwenden.
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Die Starken des RapidMiners liegen

1 inder GréRRe der Us€@ommunity

1 im Umfang der Plattformspwohlwas die Anzahl der enthaltenen
Verfahrenbzw. Modelleals auchdie Unterstiitzung der vorbereiten-
den Aufgaben im Analygrozess wie Datenaufbereitungd Quali-
tatsprifungen etdetrifft),

1 in derergleichsweise leichteErlernbarkeit

9 in der quten Einbindung von Datenquellen (Cloud uaatpremises)
sowie

9 in derEinbindung von Opet$ourceRessourcen und Programmier-
sprachen wie R, Python oder Weka.

Uber eine Erganzung (RapidMiner Radoop) ist es méglich, die im RapidMiner
kreierten Workflows in einein derHadoopUmgebung lauffahigen Code zu
Ubersetzen. Dabei werden Hi@peratoren und SpaiMLlib -Algorithmen
genutzt.

Kritisch angemerkt wit, dass einige Schwéchen im Bereich der Dokumenta-
tion besteherund dort nurwenige Beispiele gezeigt werden. Ine@gnsatz
zur grolen Use€ommunity ist das Unternehmen RapidMiner relativ klein
und besitzeinegeringe Marktprasenz (nur ein Biro in den USA und drei in
Europd, was die Supportfahigkeit fir globale Unternehmen begrenzt.

3.2.10 DataRobot

Bei DataRobot hande#ts sich um eine Plattforrmit derdas Ziel verfolgt

wird, die Arbeit von Date5cientisén zu industrialisieren also zu automati-
sierenEs ist daher keine DatciencePlatform, wie sie die in den vorange-
gangenen Abschnitten vorgestellt wurden, sondern vielmehr eine tbergeord-
nete Schichtdie beimErstellen voriMachine Learningvlodellen unterstitzt.
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Abbildung5: Beispiel DataRobot

Insbesondere die Aeitsschritte

1 Auswahl der Zielvariablen
1 Modellbildung mit verschiedenen Modellen und Softwaretsolgie
1 Hyperparametefuning

kénnen automatisiert werden und erhéhen dadurch die Produktivitat des Data
Scientiss. Ebensaverdendas Deployment und dielBfe des Modells unter-
stitzt.

3.3 Machine Learning -Bibliotheken

Bei denMachine LearningBibliotheken handelt es sich nicht um D&ei-
encePlattformen, sondern um Sammlungen von Algorithntk@ Machine
LearningFunktionalitdten bereitstellamd iber eineAPI ausgefiihriverden
konnen. Die mit Abstancheistgenutzté\Pl ist bei fast allen Bibliotheken die
jeweilige PythonAPI, was die herausragende Bedeutung von Python weiter
unterstreicht
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3.3.1 Tensor Flow

TensorFlowist eine OpefSourcePlatt-
form flr Machine Learningind neuronale
Netzwerke, die von der GoogRrain-
Abteilung entwickelt wurde. Es ermog-
TenSOI'F|0W licht Entwicklern, komplexe Machine
LearningModelle zu erstellen und zu
trainieren, um Aufgaben wie Bilderken-
nung, $rachverarbeitungder natiirliche Sprachverarbeitung zu [6s8eit
November2023 ist TensorFlow in de¥ersion 215 verfiigbar.

TensorFlow ist besonders bekannt fir seine Unterstiitzung bei der Entwick-
lung neuronaler Netzwerke. Es bietet Funktionen und Tadiir den Aufbau
kunstliche neuronale Netzwerke verschiedener Komplexitéatsgrade.

Keras ist seitder TensorFlowVersion 1.10die bevorzugte HigkLevelAPI

fur die Definition neuronaleNetzwerke Sie bietet eine benutzerfreundliche
Schnittstelle fur das Erstellen, Trainieren und Auswerten neuroNale-
werke. Es erm@glicht Entwicklern, Modelle mit wenigen Codezeilen zu er-
stellen, ohne sich um die komplexen Details tieferliegenderEbenen von
TensorFlow kiimmern zu mussekm nacHolgende PythorrCodeBeispiel
kanndie EinfachheitderDefinition eines neuronalen Netzwerkes verdeutlicht
werden.
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import tensorflow as tf
mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y_train),(x_test, y_test) = mnist.load_data()
X_train, x_test = x_traih255.0, x_test / 255.0

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation="relu"),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax")])

model.compgie(optimizer="adam’,
loss='sparse_categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy'])

model.fit(x_train, y_train, epochs=>5)
model.evaluate(x_test, y_test)

TensorFlow unterstitainterschiedliche Plattformen (Windows, LindMa-
cOSund Android) und Prozessortypen (neben CPUs auch GPUs von NVI-
DIA). Insbesondere die Anwendung auf GPUs mit zahlreichen Prozessorker-
nen ermdoglicht eine Parallelisierung der Prozesse und darbitinden eine
hohe Zeitersparnjsnsbesonderéeim Trainhg von Modellen. Erst dadurch
wird es moglich DeepLearningAnwendungeri d. h. neuronale Netze mit
vielen Layes und Knoteri in annehmbarer Zeit Zuerechnen.

3.3.2 H0.ai

H,O.aiist ein 2011 in Mountain View, Kaliforniemegrindetes Unterneh-
men, das OpeBourceSoftware fir BigDataAnalysen entwickelt. kD bie-
tet Algorithmen aus den Bereichen Statistik, Erdiaing und maschinelles
Lernen mit dem Ziel, analytische Algorithmen und Modg@kerformant auf
dem Hadoop Distribted File System auszuftihren.
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Die wichtigsten Produkte sind:

1 H20-3ist ein OperSourceFramework fir maschinelles Lernen, das
Funktionen fur die Datenanalyse, Modellentwicklung treteitstel-
lung bereitstellt. Es untersttitzt eine Vielzahl von Algorithrfig Su-
pervised und Unsupervised Learning und ist auf die Verarbeitung von
grol3en Datensatzen ausgelegt.

1 Driverless Al ist eine automatisierte Plattform fir maschinelles Ler-
nen, die von H20.ai entwickelt wurde. Diese Plattform ermdglicht es
Benutzern, komlexe maschinelle Lernmodelle ohne tiefgreifende
Kenntnisse der Algorithmen oder Programmierung zu erstellen. Dri-
verless Al automatisiert viele Aspekte des maschinellen Lernens, ein-
schlie3lich Feature Engineering, Modellauswahl und Hyperparame-
ter-Optimierwung.

1 H20 Sparkling Water ist die Integration von H20 mit Apache
Spark.

1 H20-4GPU: Diese Version ist darauf ausgerichtet, maschinelles Ler-
nen auf Grafikprozessoren (GPUs) zu beschleunigen, um die Verar-
beitungsgeschwindigkeit von Modellen zu erhéhen.

Schnittsellen zu PythonR, Java, Scala, Excel a. existieren.

3.3.3 Spark ML

Spark ML (friher als MLIlib oder Spark MLIlib bekannt) ist eine Komponente
des Apache Spatkrameworks, das fir die Verarbeitung von Big Data entwi-
ckelt wurde. Spark ML bietet eine skabare, verteilte Maschinenlernbiblio-
thek, die darauf abzielt, die Entwicklung vidlachine LearningMlodellen auf
groBen Datensatzen zu erleichteBpark ML bietet eine standardisierte
Schnittstelle fur eine Vielzahl von maschinellen Lernalgorithmen, eiefchl
lich Klassifikation, Regression, Clustering und Dimensionalitatsreduktion.
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Spark ML ist darauf ausgelegtjachine LearningModelle auf verteilten
SparkClustern auszufuhren, um die Verarbeitung von Big Data zu ermdgli-
chen.

Beispiele furAlgorithmen, die in Spark ML enthalten sind, umfassen lineare
Regression, logistische Regression, Entscheidungsbdume, Random Forests, k
MeansClustering und mehr.

3.3.4 PySpark

PySpark ist die PytheBibliothek fir Apache Spark und ermdglicht Spark
Funktionalititen von der PytheRrogrammiersprache aus zu nutzen.

PySpark erméglicht damit die Verarbeitung von Daten in gro3em Mal3stab auf
verteilten SparClustern. Es ist nahtlos in das breitere Apache SQ#dk
system integriert, und erméglicht so die Nutzungateteren SparkKompo-
nenten wie Spark SQL, Spark MLIib (Machine Learning), Spark Streaming
und Spark GraphX.

3.3.5 MXNet

MXNet ist eine OpenSourceBibliothek, die DeeplLearningModelle wie
neuonale Netzwerke mit Faltungscodierung (Convolutionauhal Networks

T CNNs) und Lang oder Kurzzeitgedachtnisnetzwerke (Long Shddrm
Memory Networkd LSTMSs) unterstiutztDie Softwareist skalierbaunder-

laubt dadurch eine schnelle Erstellung von Modellen. Es werden unterschied-
liche Programmschnittstellen unterstitzt (C++, Python, Julia, Matlab, Ja-
vaScript, Go, R, Scala).

Das Framework hat seinen Ursprung in der akademischen Welt und ist das
Ergebnis dr Zusammenarbeit von Wissenschaftlern verschieddgmigersi-
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taten. Es wurde entwickelt, uwma.in den BereicheBilderkennung Sprach-
verarbeitung undverstandnisLésungen bereitzustelleMittlerweile sind
zahlreiche Unternehmen an der Weiterentwiclldes Frameworkiseteiligt.

Mithilfe von MXNet kdnnen Netzwerke in vielen verschiedenen Anwen-
dungsbereichen definigttrainiet und bereigestelt werden Eine Skalierung
Uber mehrer®rozessore(sowohl CPUs als aucBPUs) und Maschinen hin-
weg ist mdaglit. Amazon Web Services hsith fiirMXNet alsbevorzugte
DeepLearningFrameworkentschieden undlietet de entsprechenden Ser-
vices an.Auch in Microsoft Azure ist MXNet verfligbar.

3.3.6 Weitere Deep-Learning -Frameworks

Neben den oben aufgefiihrten BibliothekiénDeeplLearningexistieren noch
weitere Softward.dsungen bzw. Bibliotheken, meist als Open Source Soft-
ware.
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Software Year Platform Interface

BigDL 2016 Apache Spark Scala, Python

Caffe 2013 Linux, macQOS, Python, MATLAB,
Windows C++

Chainer 2015 Linux, macOS Python

Deeplearning4j 2014 Linux, macOS, Java, Scala, Clojure,
Windows, Android | Python Kaotlin

Dlib 2002 CrossPlatform C++

Intel Data Analytics | 2015 Linux, macOS, C++, Python, Java

Acceleration Library Windows

Keras 2015 Linux, macOS, Python, R
Windows

Microsoft Cognitive | 2016 Windows, Linux Python (Keras), C++,

Toolkit (CNTK) Command line,

BrainScript

Apache MXNet 2015 Linux, macQOS, C++, Python, Julia,
Windows, AWS, Matlab, JavaScript, Go
Android, iOS, Ja- | R, Scala, P&
vaScript

OpenNN 2003 Crossplatform C++

PyTorch 2016 Linux, macOS, Python, C++
Windows

Apache SINGA 2015 Linux, macOS, Python, C++, Java
Windows

Theano 2007 Crossplatform Python (Keras)

Tablel: https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of_deep_learning_software

3.4 Cloud -Angebote

In den vorangegangenen Abschnitten wurden Softwarelésungen (Plattformen
und Bibliotheken) vorgestellt, didutzerherunterladen und auf einem eige-
nen System betreibd&®nnen Manche der Losungen siidartber hinaus auch

als CloudAngebot verfugbarDartberhinaus bieten die ClouénbieterSer-
vices furMachine Learningind kiinstliche Intelligenan, die out of the box
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genutzt werden kénnen. Die Angebote bieten in der Regel wdaPagamet-
risierungsMdglichkeiten zgunsten einer einfachen Handhabung.

Neben AN'S, Microsoft Azure und IBMtellenauchz. B. Google oder Oracle
Machine LearningAngebote aus der Clouzereit

3.4.1 Amazon Web Services AWS
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Amazon Web Services (AWS) bietet eine breite PaletteMachine Learn-
ing-Komponenten und Diensten, die es Entueck ermdglichen, maschinel-
les Lernen und kunstliche Intelligenz in ihren Anwendungen zu integrieren.
Hier sind einige wichtigdachine Learningomponenten von AWS:

1 Amazon SageMakeitist eine vollstandig verwaltete Plattform fir das
Endto-EndManagement von maschinellen Lernmodellen. Es er-
maoglicht das Trainieren, Bereitstellen und Skalieren von Modellen in
der AWSCloud.

1 Amazon Machine Images (AMIs)bietet vortrainierten Deepearn-
ing-Frameworks wie TensorFlow, PyTorch, Apache MXNet und an-
dere. Diese AMIs erleichtern die Einrichtung und Verwendung von
DeepLearningPlattformen in der Cloud.
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1 Amazon Comprehend Ein Dienst fur naturliche Sprachverarbei-
tung, der Texte analysiert und Eirdile in Stimmung, Schlisselphra-
sen, benannte Entitdten und mehr bietet.

1 Amazon Polly. Ein Textto-SpeeckDienst, der Text in naturliche
Sprache umwandelt, sodass Anwendungen Sprachausgabe generieren
konnen.

1 Amazon Rekognition Ein Dienst fur Bild und Videoverarbeitung,
der Objekterkennung, Gesichtserkennung, Texterkennung und wei-
tere Funktionen bietet.

1 Amazon Forecastist ein Service fur maschinelles Lernen, der auf
Zeitreihendaten spezialisiert ist. Er ermdglicht Vorhersagen und
Prognosen flr zukinftiger&gnisse.

1 Amazon Personalizeermdglicht die Erstellung von personalisierte
Empfehlungen fir Benutzer basierend auf ihren Aktivitaten und Pra-
ferenzen.

1 Amazon Lexunterstitz digentwicklung von Chatbots und Konver-
sationsanwendungen mit automatischer Sppd@nnung und natir-
licher Sprachverarbeitung.

f Amazon Augmented Al (A2l)ist ein Serviceder menschliche Uber-
prifungen in maschinellen Lernmodellen integriert, um die Genauig-
keit und Qualitat der Modelle zu verbessern.

3.4.2 Microsoft T Azure

Microsoft Azure bétet eine Vielzahl von Diensten und Komponenten im Be-
reich maschinelles Lernen und kinstliche Intelligenz. Wichtigste Komponen-
ten sind:

1 DerAzure Machine Learning Serviceist eine umfassende Plattform
fur das Entwickeln, Trainieren und Bereitstellen vonsamgnellen
Lernmodellen. Es bietet Tools fir Datenwissenschaftler, Entwickler
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62

und Ingenieure, um Erm-EndWorkflows fir maschinelles Lernen
zu erstellen.

DasAzure Machine Learning Studioist eine webbasierte integrierte
Entwicklungsumgebung (IDE) fiir reahinelles Lernen. Es ermog-
licht das Erstellen, Trainieren und Bereitstellen von Modellen ohne
Programmierkenntnisse.

Azure Cognitive Services Diese Dienste bieten vorgefertigte-KI
Funktionen, darunter Bilderkennung, Sprachverarbeitung, Uberset-
zung, Textaalyse und mehr. Sie ermdglichen es Entwicklern, kogni-
tive Funktionen in ihre Anwendungen zu integrieren, ohne tiefgrei-
fende Kenntnisse in maschinellem Lernen zu haben.

Azure Databricks ist eine AnalyticsPlattform, die auf Apache Spark
basiert. Es bietdnhtegrierte Tools flr maschinelles Lernen und fort-
schrittliche Analyse in einer kollaborativen Umgebung.

Azure Cognitive Searchermdglicht die Integration von Suche in An-
wendungen mit maschinellem Lernen, um Inhalte zu verstehen und
relevante Informationen zu extrahieren.

Azure Computer Vision erméglicht die Integration von Bilderken-
nungsfunktionen in Anwendungen, um Objekte, &retind Text in
Bildern zu identifizieren.

Azure Speech Servicedbietet Sprachverarbeitungsfunktionen, da-
runter Spracherkennung und Sprachsynthese.

Azure Text Analytics erméglicht die Analyse von Texten, ein-
schlie3lich Sentimentanalyse, Erkennung von Seklpsrasen und
benannten Entitaten.
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3.4.3 Google

DasMachine LearningAngebot von Google lasst sichdie folgenderBerei-
che unterteilen:

91 Die Google Cloud Al Platform ist eine umfassende Plattform fur das
Entwickeln, Trainieren, Bereitstellen und Verwalten von maschinel-
len Lernmodellen. Sie unterstiitzt gangige Frameworks wie Ten-
sorFlow und scikdearn.

1 Google Cloud AutoML ermdglichtes maschirlle Lernmodelle zu
erstellen, ohne tiefgreifende Kenntnisse im Bereich des maschinellen
Lernens zu haben. Es gibt spezifische AuteRtodukte fur Vision,
Natural Language, Tables und Video.
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1 Google Cloud Vision APt ist eén Dienst fir die Bildverarbeitung,
der Funktionen wie Bilderkennung, Objekterkennung und Texterken-
nung bietet.

1 Die Google Cloud Natural Language APIstellt Funktionalitatfir
die naturliche Sprachverarbeitung, der Funktionen wie Sentimentana-
lyse, Entitatsanalyse und Syntaxanalyse bereit.

1 Google Cloud Translation API ist der Servicefir maschinelles
Ubersetzen von Texten in verschiedene Sprachen.

1 Google Cloud Speecito-Text und Text-to-Speech Die Umwand-
lung von gesprochener Sprache in Text und umgekehrt.

1 Google Cloud Video Intelligence AP1Ein Dienst zur Analyse von
Videos, der Funktionen wie Objekterkennung, Aktivitatserkennung
und Texterkennung in Videos bietet.

1 Google Cloud Al Building Blocksist eine Sammlung von vorgefer-
tigten Kl-Bausteinen, die spezifische Aufgaben wie Bildklassifizie-
rung, Objekterkennung, Spracherkennung und mehr erleichtern.

3.5 Entscheidungshilfe flr die Softwareauswahl

In den vorangegangen Abschnitten wurde deutlich, dass es nicht an Ange-
boten von Softwatésungen fiir die Arbeit eines Dazientisenmangelt. Im
Gegenteil stellt @ wachsendé\uswahlan DataSciencePlattformen, Data
Mining-Softwareund ML-Libraries eine Herausforderung dawelche Lo-
sung ist die vielversprechendgt®#ie kbnnen Nutzesichestellen den zu-
kinftigen Aufgaben gewachsen seir?

In den friheren Auflagen dieses Buches folgte an dieser Stelle eine langere
und ausgewogene Abwéagung der Entscheidungskriterien mitGeorsichti-

gend Empfehlung. Mittlerweile ist mei
deutig:

Databricks!
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Werfen sie alle Vertriebler der kommerziellen Softwareanbieter raus. Das
fuhrt Sie nur in eine technische Sackgasse und lizenzgebihrentechnische Ab-
hangigkeit. Die Softwareldsungen der hier genannten Hersteller sind allesamt
gut und brauchbar, aber sie sind mégfer ihrer eigened. e gacy 6 . Pr c
tare Verfahren der Analyse und Datenhaltung leiden unter ihrer technologi-
schen Vergangenheit. Und die Offnung gegeniiber Open Source Komponen-
ten manifestiert eigentlich nur das Eingestandnis dieser Unterlegenheit.

Vereinfacht gesprochen bestehen alle hier besprochenen Plattformen aus zwei
Komponenten.

1 Komponente 1: Datenhaltung
1 Komponente 2: Datenanalyse und Ergeldhigsentation.

Bei der Datenhaltung ist Spark allen proprietéaren Technologien, was Skalier-
barkeit undParallelisierungsmoglichkeiten Uberlegerund das mit Open
Source Technologie.

Bei der AnalyseKkomponente gibt es ebenso keinen Grund auf ein proprieta-
res System zu setzen. Es kann nur Python geben. Python idflaihine
LearningSprache und gleichzéjtproduktive Programmiersprache in einem.
99% derernsthafterData Scientisten nutzen Python.

Der Ansatz von Databricks ist es, die Datenhaltung auf Sparks mit all seinen
Vorteilen direkt mit SQL und Python flr die Analyse nutzbar zu machen und
das innehalb eines Frameworks, umsetzbar-Bnemises oder direkt auf
Azure oder AWS.

Disclaimer

Nein, ich arbeite nicht fiir Databricks und werde fir diese Empfehlung hier
auch nicht bezahlt. Und ja es stimmt, fir Databricks fallen ebenso Lizenzge-
bihren an und nmabegibt sich in eine Abhangigkeit von einem kommerziel-
len Anbieter.
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Es ist einfach eine personliche Empfehlung basierend auf der Erfahrung aus
zwanzigJahren Analyticsrojektan, in denen IBM SPSS, SAS, KNIME, Ra-
pid-Miner, Teradata, Oracle, Microsoft, 8A Hadoop, Spark, Databricks,
Azure ML, AWS ML etc. eingesetzt wurde.

Es handelt sich hier also um eine subjekBvepfehlung die abemanderege-
eigneteLdsungemicht ausschlieén soll
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4 Verfahren der Datenanalyse
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Der Begriff DataScienceenthalt den Anspruglilass es sich bei diesem Fach-
gebiet um ein&Vissenschafhandelt. Die in den vorangegangenen Kapiteln
beschriebenen Aspekitearenjedocheher praxisorientiertm Fokus standie
Technik insbesonderdie Software, die Dat&cientiss bei ihrer Arbeit ein-
setzen bzw. von denen sie abhangig sind (Datenlieferanten).

Im folgenden Kapitel wird nuderwissenschaftlich&ern betrachtetind die
wichtigsten Verfahren im Rahmen deraschinellenDatenanalyse werden
vorgestellt. Dabei ist das Zjebeim Aufbau eines Verstandnisses fiir den
@Geistder Verfahren zu helfen. Die statistischen und mathematischen Grund-
lagen undbesonderglie Feinheitersowie dieAuspragungen der Methoden
kénnen im Rahmen dieses Buches nicht ausfuhrlich behandelt wBedlem.

die Verfahrenn Kapitel 4.4 dargestellt werdearfolgt zuersderenEinord-

nung in den Gesamtzusammenhatgy kinstliche Intelligenz. AuRerdem
sollenzentraleBegriffe und Grundlagen erlautert werden.

4.1 Kinstliche Intelligenz

Seit ChatGPT inNovenber 2022 wie aus derichtsin den Fokusier Of-
fentlichkeit geriicktist, ist der Begriffkiinstliche Intelligenz bzwArtificial
Intelligencein aller Munde. Die Diskussion nimmt fast schon hysterische For-
men anin derentweder die baldige Weltherrschaft Bénstlichen Intelligenz
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bzw. der Verlust aller Arbeitsplatze prophezeit wird oder aber sehr lautspre-
chendedCryptoB r oasifneinerLinkedIn-Timeline erklaren, wie ich dank
kinstlicherinnerhalb von einem Monat zumillbnar werde.

Eine sachliche Beschreibung des Konzepteskdestlichen Intelligenz ist
notwendig, um die Chancen und Gefahren fundierter einschatzen zu kénnen
und dartber hinaus zu verstehen, die Aufgaben eines Datacientiss und

somit der Inhaltieses Buches in den Gesamtkontext einzuordimeh

4.1.1 Abgrenzung kunstlicher Intelligenz

Esbestehemnterschiedliche Ansétze, wie die Konzeptekinstliche Intel-
ligenz abgegrenzt werden, wobei mir die folgende hierarchische Darstellung
am meisten zusag

Al Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Generative Al
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4 Verfahren der Datenanalyse

Kinstliche Intelligenz (englisch:Artificial Intelligence, Al) ist ein Teilgebiet
der ComputesScience bzw. Informatikind ein Oberbegriff, der sich auf die
Fahigkeit von Maschinen bezieht, menschenahnliche Aufgabepvaeh-
erkennung, Bilderkennung und Entscheidungsfindauggufiihren

Machine Learning ist einTeilbereichvonkinstlicher IntelligenzUnter An-
wendung fortschrittlicher Algorithmen salusgrof3enDatermengengelernt
werden, indem Muster erkannt werdBrasZiel ist es Vorhersagen zu treffen
und damit Entscheidungen zu unterstitzen.

Deep Learningbezieht sich auf einen Ausschnitt ddéachine LearningVer-
fahren,insbesonderauf die neuronalen Netze mit melmerHidden Layers
(s. Kapitel 4.4.7) und Grapheserfahren (z. B. MultClass Logistic Regres-
sion). Es sind Verfahren, die der Grundidee die Arbeitsweise des mensch-
lichen Gehirns simulieren urmesonderin den Bereichen Bildund Sprach-
erkennung eingesatwerden

Generative Artificial Intelligenceist eine Teilmenge von Dedpearning
Modellen, die dazu verwendet werden, eigenstandig Content wie Texte, Bil-
der, Videos oder Programméade anhand eines gegebenen Inputs zu gene-
rieren. Sie werden an riesigBatenmengen trainiert und bedtirfen keiner be-
sonderen Instruktion.

Wenn in der Presse vddiinstlicher Intelligenzlie Rede ist, mussomit dif-
ferenziert werden, ob damit die Gesamtheit der computergestitzten Lernme-
thoden (dagGe s a mt k 2 sldrabibee Abldildunghoder der Einsatz von
Generative Atificial Intelligencegemeint ist (das inners®& 2 st chenod) .

In den folgenden Abschnitten werden die VerfahrenGiererative Atificial
Intelligence(genAl) erlautert.

69



4 Verfahren der Datenanalyse

4.1.2 ChatGPT und LLMs

Der Ausloser fur den Hype uikiinstliche Intelligenz war die 6ffentliche Ver-
fugbarkeit von ChatGPT ilNovember2022. Die Qualitat der Antworten auf
frei formulierte Fragen bzw. Aufforderungen stellte alles in den Schatten, was
vergleichbare Sprachmelie zuvor leisten konnten

ChatGPT ist eingon OpenAlentwickelteChatbotSoftware, die auf kinstli-
cher Intelligenz basiert und mit Menschen kommunizieren k8imberuht
aufeinemModell fir Machine Learningdas Texte verarbeitet und Vorhersa-
gen mach ChatGPT lernt aus den Gesprachen mit den Nutzern undoeutzt
reits gelesengéexte, um Antworten zu generieren.

Um die Grundlagen von ChatGPT zu verstehemasBegriff _arge Langu-
ageMo d egtoesSprachmode)lzu klarenChatGPT beruht aginemGPT
(Generative Prérained Transformeryjjerdie Fahigkeitaufweist grof3e Men-

gen an Textdaten zu verstehen und darauf basierend qualitativ hochwertige
Texte zu generieren.

TransformetModelle ermdglichen es, komplexe Abhangigkeiten in Daten zu
modellieran und sind besonders effektiv bei der Verarbeitung laBgquen-
zen, wie sie in Texten vorkommen.

Wer die grundsatzliche Arbeitsweise vbransformerModellen detaillierter
verstehen mdchte, sei auf diesfihrliche/Vebseite der Financial Times ver-
wiesen:ig.ft.com/generativai.
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Abbildung7: Auszug aug.ft.com/generativai.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Dort werden die grundlegenden Konzepte der Transformier Token,Em-
beddingsyVectorund lf-Attention) anschaulich erklart.

Ein entscheidender Aspekt von ChatGPT ist das Konzept des unuberwachten
Lernens. Das Modell wird mit riesigen Mengen an Textdaten vortrainiert,
ohne dabei spezifische Anweisungen fiir eine bestimmte Aufgabe zu erhalten.
Durch dieses Verfahren kann ChatGRledreite Vielfalt von Sprachmustern

und Kontexten erlernen.

ChatGPT zeichnet sich durch seine Fahigkeit aus, kontextsensitive Vorhersa-
gen zu treffen. Das bedeutet, dass es nicht nur auf den vorherigen Satz eines
Textes reagiert, sondern auf den gesarnigimerigen Kontext. Dadurch kann

das Modell prazisere und koharentere Antworten generieren und Informatio-
nen Uber lange Textabschnitte hinweg bertcksichti§emit werden kom-

plexe Zusammenhange verstanden und darauf basierend adéquate Antworten
generiert.

Durch adaptives Lernen kann ChatGPT wéhrend der Interaktion mit Benut-
zern neue Informationen aufnehmen und in den Kontext einbiAdéliese
Weise istdas Modell flexibel und anpassungsfahig.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Weitere Large LanguageM odels

ChatGPTist der prominenteste Vertreter der Transforin@sed Large Lan-
guageModels aber nicht deeinzige. Der zeitliche Verlauf der Entwicklung
und die Verwantschaft debedeutendeModelle sindnachfolgendn einem
Stammbaum dargesdlt.

Evolutionary b ~ _
= BardG @FT-4G 4 [Claude&
Tree Lkl
2023 !
C :) oPT-TMLIEN) ] o g
@ [ChatePT@ LoovzZ]#ll (Galactica[sy] |
i SparroW @
S BLOOM
Open-Source (BLOOH[# T Fmas
Closed-Source ULZle) Da OPT[ey] =
' Chinchilld® B
T
SETE]C LaDAG
@ CoieX® FLaiG\,_[Gophen© N [ERNIES. 03T )Y
Li g
H MT-NLG
Durassic-14&
GpT-3[a}
GPT-Neols]
2021
GPT-3 &
2020
LI [
ER XLNetfed open source 119
T Iclosed source LufEm
| PT-2]5) e
2019 ‘.\ .
GPT-1[5) 3 O,__
e o1 s A=
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Fig. 1. The evolutionary tree of modern LLMs traces the development of language models in recent years and highlights some of the
most well-known models. Models on the same branch have closer relationships. Transformer-based models are shown in non-grey
colors: decoder-only models in the blue branch, encoder-only models in the )in« branch, and encoder-decoder models in the srecn
branch. The vertical position of the models on the timeline represents their release dates. Open-source models are represented by
solid squares, while closed-source models are represented by hollow ones. The stacked bar plot in the bottom right corner shows the
number of models from various companies and institutions.

Abbildung8: https://samim.io/p/20284-30-evolutionarytree-of-llms/.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Die Wurzeln reichen zurtick zu friiheren Modellen wie &GRInd GPT2 von
OpenAl Diese bildeten den Grundstein fir die Entwicklugigtungsstarkr
Sprachmodelle.

GPT-3, die dritte Iteration der Generative Prained TransformeModelle,
wurde im Jahr 2020 von OpenAl vorgestellt. Mit 175 Milliarden Parametern
ist GPT-3 das bisher gré3te und leistungsfahigste Sprachmodell. Seiige F&h
keit, komplexe Zusammenhange zu verstehen und qualitativ hochwertige
Texte zu generieren, bildete die Grundlage fur die Entwicklung von ChatGPT.

ChatGPT entstand durdfine-Tuning von GPT3 fur die spezielle Anwen-
dung im Dialog. Die Idee war, ein Spracbaell zu schaffen, das naturliche
und kolérente Gesprache mit Benutzern fiihkamn

Die flUhrenden Marktteilnehmém BereichLarge Languagdlodelssindne-
benOpenAl Microsoft(das an OpenAl beteiligt istMeta und Google.

Eine Ubersicht Uber dibedetendsten_arge Languagdlodels findet sich
auf Wikipedia. Die Entwicklung ist dynamiscéodassnonatlich neue Versi-
onen oder Modelle vertffentliciierden
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4 Verfahren der Datenanalyse

Name Release date Developer Number of parameterg Notes
GPT-1 June 2018 OpenAl 117 million First GPT model, decoder-only transformer.
BERT October 2018 Google 340 million An early and |nY.Iuent|aI language model, buF encoder-on
and thus not built to be prompted or generative.
XLNet June 2019 Google 340 million An alternative to BERT; designed as encoder-only.
GPT-2 February 2019 OpenAl 1.5 billion general-purpose model based on transformer architecturs
A fine-tuned variant of GPT-3, termed GPT-3.5, was mad|
GPT-3 May 2020 OpenAl 175 billion available to the public through a web interface
called ChatGPT
GPT-Neo March 2021 EleutherAl 2.7 billion ;r:uilhrzt:: aseries of free GPT-3 alternatives released b
GPT-J June 2021 EleutherAl 6 billion GPT-3-style language model
Megatron-Turing NLG ~ |October 2021 |Microsoft and Nvidia530 billion Srandard architecture but rained on a supercomputing
Ernie 3.0 Titan December 2021 |Baidu 260 billion Chinese-language LLM. Emie Bot is based on this mode
Claude[144] December 2021 | Anthropic 52 billion Fine-tuned for behaviorin ¢ i
GLaM (Generalist Languag - Sparse mixture of experts model, making it more expens|
Model) December 2021 Google 1.2 rillion to train but cheaper to run inference compared to GPT-3.
Gopher December 2021 |DeepMind 280 billion Further developed into the Chinchilla model.
LaMDA (Language Models -
X (Lang . g B January 2022 Google 137 billion Specialized for response generation in conversations.
for Dialog Applications)
GPT-NeoX February 2022 EleutherAl 20 billion based on the Megatron architecture
Chinchilla March 2022 DeepMind 70 billion Reduced-parameter moc.iel tralngd on more dgla. Used ir
the Sparrow bot. Often cited for its neural scaling law.
PaLM (Pathi L
M?:del)( athways Languagq April 22 Google 540 billion Trained for ~60 days on ~6000 TPU v4 chips.
OPT (Open Pretrained
©p ! May 2022 Meta 175 billion GPT-3 architecture with some adaptations from Megatron
Transformer)
YalLM 100B June 2022 Yandex 100 billion English-Russian model based on Microsoft's Megatron-L|
Minerva June 2022 Google 540 billion Minerva is based on PaLM model, further trained on
mathematical and scientific data.
Lart llaboration - - - 3
BLOOM July 2022 arge co al?o atio 175 billion Essgntlally GPT 3but tralneq on a multi-lingual corpus (3
led by Hugging Face English excluding programming languages)
Galactica November 22 Meta 120 billion Trained on scientific text and modalities.
AlexaTM (Teacher Models)November 22 Amazon 20 billion ional sequence-to-sequence re
Neuro-sama December 2022 |Independent Unknown A language model designed for live-streaming on Twitch
LLaMA (Large Language - Trained on a large 20-language corpus to aim for better
Model Meta Al) February 2023 Meta 65 billion performance with fewer parameters.
GPT-4 March 2023 OpenAl Exact number unknow ngaﬂ:ll‘a:: for ChatGPT Plus users and used in several
Cerebras-GPT March 2023 Cerebras 13 billion Trained with Chinchilla formula.
Falcon March 2023 Techno!ogy . 40 billion
Innovation Institute
BloombergGPT March 2023 Bloomberg L.P. 50 billion LLM trained on financial data from proprietary sources.
t I yDdzimy March 2023 Huawei 1.085 trillion
OpenAssistant March 2023 LAION 17 billion Trained on crowdsourced open data
Jurassic-2 March 2023 Al21 Labs Exact size unknown  |Multilingual
PalLM 2 (Pathways Langua| -
( ¥ 9 May 2023 Google 340 billion Used in Bard chatbot.
Model 2)
Llama 2 July 2023 Meta 70 billion Successor of LLaMA.
Claude 2 July 2023 Anthropic Unknown Used in Claude chatbot.
Technolo -
Falcon 180B September 23 X o . 180 billion
Innovation Institute
Mistral 7B September 23 Mistral Al 7.3 billion
Claude 2.1 November 23 Antl‘erpiC Unknown Used in Claude chatbot. Has a context window of 200,000
tokens, or ~500 pages.
Grok-1 November 23 XAl Unknown Used in Grok chatbot. Grok-1 has a context length of 8,19
tokens and has access to X (Twitter).
Gemini December 2023 |Google DeepMind |Unknown g}ﬂ:gfdal medel, comes in three sizes. Used in Bard
Mixture of experts model, outperforms GPT-3.5 and Llam|
Mixtral 8x7B December 2023 [Mistral Al 46.7B total, 70B on many benchmarks. All weights were released vial
torrent.
So-called small language model, trained on "textbook-
Phi-2 December 2023 |Microsoft 2.7B quality" data based on the paper "Textbooks Are All You

Need".

Abbildung9: https://en.wikipedia.org/wiki/Large_language_madel
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4 Verfahren der Datenanalyse

Auf den Punkt gebracht si@hatGPT und vergleichbatearge Language
Models lediglichSprachmodelledie in einer bisher nicht gekannten Qualitat
auf sprachliche Eingabenbasierendesprachliche Ausgaben erzeugen kén-
nen. Sie basieren auf Methoden, deéem f 2 | | i ig der Wissenscleafh

der Begriff kiinstliche Intelligenzugewiesen wurdeSie sind aber keine in-
telligenten Wesen. Sie haben keine kinstliche Intelligenz, sie verfligen tber
kein Bewusstsein und sie sind nicht zu echter Kreativitat fahegiildér den
vorgegebenen Rahmen hinaus geht.

Hier ein ustiges Beispielwaspassiertwenn ein Bildredakteur durakiinst-
l' iche Intelligenzo ersetzt wird:

»m MUSIK AKTUELL COMEDY EVENTS WIR

tere Wohnungen.

Schimmel: Darf der Vermieter sagen, es liege am wenigen
Liiften?

Sagen darf er natirlich viel, aber diese Argumentation muss man sich nicht einfach so gefallen
lassen. Denn dringt beispielsweise von auBen Feuchtigkeit in die Wohnung, ist der Vermieter
schuld und haftet. Ebenso, wenn die Ursache des Schimmels grundsatzlich an der Bausubstanz
liegt, beispielsweise bei sehr kleinflichigen, kalten Stellen.

-

Wenn der Schimmel zu groR wird, kann er in der Wohnung schnell gefahrlich werden,

Abbildungl0: https://www.swr3.de/aktuell/schimmeatrmietermietwohnug-rechte108.html
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4 Verfahren der Datenanalyse

Cheat-Sheetzu ChatGPT

Nach meiner Meinung bestetamitnicht die Gefahr, dasfie &instliche In-
telligenadin Zukunft samtliche Aufgaben UbernehmemsMenscherersetz-

bar und damit arbeitslos machen widthbestreitbar wirgichdurch den Ein-

satz vonGenerative Atificial Intelligencedie Produktivitatin zahlreichen
Brancherdeutlich erhobn lassenSomit werderMenschen, die Tools auf Ba-

sis von Generative wificial Intelligenceintelligent nutzenPersoen erset-

zen, die diese Tools nicht bedienen kénnen. Es ist daher sinnvoll, sich mit den
Eigenheiten der Tools vertraut zu machen erster Stelle ish diesem Kon-
textChatGPT zu nenneks folg dahereine Anleitung, wie Fragen bzw. Auf-
forderungeri sogaannte Prompts an ChatGPTormuliert werden kdnnen

Grundsatzlich kann man in naturlicher Sprache mit ChatGPT spredhen (
wie meine Mutter schon seit Jahren Google Suchen formuliert). Sowohl die
Prompts als auch die Ausgaben kénhexuch unabhéngig voneinanddn
zahlreichen Sprachen erfolgen.

Da die Sprachmodellgrimar mit englischsprachigen Textgainiert wurden,

wird bei einer Ausgabe in einer anderen Sprache eine Ubersetzung integriert.
Damit dieserSchritt fiir die Eingabaicht notwendig ist, habe ich es mir an-
gewdhnt, die Promptsauf Englisch zu formulieren und als Ausgabesprache
ggf. Deutsch zu wahlen. Ob dadurdie Ergebnisse tatsachlich besser werden,
kannich nichtbeurteilen aber auf Englisckst eine gro3ere Anzahl dBei-

spielen und Tutorials verfugbar.

Bei der Formulierung eines Promgannmarn

i eineRolle benennen,

denBedarf formulieren,

die Aufgabe spezifizierenauch mitDetails,

und dasAusgabeformatfestlegen.

Man kannDinge ausschliel3en

undBeispielefur die gewlnschte Ergebnisse anfiigen.

=A =4 4 =4 4
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4 Verfahren der Datenanalyse

Act like a[ROLE], | need §NEEDS], you will[TASK], in the process, you
should[Detailg, [DO NOT..], presentthe resultas[FORMAT]. Here is an

example]Examplg.

{ROLE}

This is a crucial aspect if you want a the
maost out of ChatGPT, always asign it to
a role

+ Expert Accountant

« Skilled Software Developer

» Seasoned Teacher

« Accomplished Sales Representative

« Competent Project Manager

= Proficient Lawyer

« Qualified Engineer

« Experienced Architect

« Competent Marketing Manager

+ Knowledgeable Financial Analyst

* Creative Graphic Designer

« Seagsoned Human Resources Manager|
Trusted Consultant

Skilled Doctor

Licensed Psychologist

Dedicated Researcher

« Analytical Data Analyst

» Astute Economist

« Journalistic Reporter

« Professional Pharmacist

» Compassionate Social Worker
« Tech-savvy IT Specialist

« Insightful Business Analyst

« Seasoned Operations Manager
« Strategic Event Planner

» Expert Real Estate Agent

« Seasoned Investment Banker
» Proficient Web Developer

* Certified Fitness Trainer

» Professional Executive Coach
« Agile Scrum Master

« Cybersecurity Analyst

+ User Experience (UX) Researcher
« Blockehain Developer

« Artificial Intelligence (AI) Engineer
= Environmental Consultant

« Data Privacy Officer

« Virtual Reality (VR) Developer
« Ethical Hacker

1.Don’t do {thing}.
2.Avoid {thing}, please.
5. Restrict that {action}.
4.Disallow that {action}.
5. Refrain from {action).
&.No, don't do {action}.
7.Avoid that {behavier).
8.You should not
{action}.
9.5tay clear of {action).
10.Don't engage in

= Ifchatzpt stopped in
the middle of answer,
type ‘continue’.

= Always try explaining
all details.

+ Try using two Als, a
one’s result is your
message to the other.

= "Please”is a pood word,
even for Al, our
kindness is what makes

{action}. us human.
0
"7 choterr atematives ||| [Froverosmassss ||
Cadent FlawerT
FrompiBase
Foe.com
Youcom
L
bard zo0gle.com remprehn
‘Writesanic Frompt Fera
Jasper Chat MidLibrary

| {TASK} | |  (FormaT} |

« Translate simulate * Plain text * RSS

= Calculate Facilitate + JSON . ZIP

+ Summarize Automate « HTML « TAR

= Predict Monitor . CSV = SQL

= Identify Detect » XML « JavaSeript

* Generate Convert « Markdown * CSV

» Classify Customize « PDF *« MP3

» Analyze Personalize » Image - WAV

- Optimize Enhance * Audio * MP4

« Diagnose Discover « Video + JSON-LD

+ Recommend Streamline « Excel

= Validate Adapt « PowerPoint

» Simulate Stream * Word

» Generate Filter * LaTeX

* Detect Track * GIF

» Convert Plan * VG

= Recognize Design s RTF

« Personalize Collaborate * YAML

= Rank Debug « Binary \

= Automate Improve » Tabular —ol~

Y

{l_i_[[:o NOT} “, }r‘ OTHER TIPS B

“ USEFULL PLUGINS I;

+ WeatherBot + Dreaminterpreter
+ MovieFinder  + FitnessTracker

= LanguageTranslator
+ BudgetPlanner
Game
Recommendations
» HomeDecorator

+ TechNewsUpdater
* Songlyrics « MeditationGuide
GrammarPro « GardeningAssistant
TravelPlanner + DIYProjects
SportsScore

PoetryWriter

StockTracker

HealthAdvisor

PetHelper

CodeGenius

= RecipeMaster
« QuizMentor
« LanguageDetect ~
+ JokeGenerator
» NewsTracker

.

.

FashionTrends

= BookReviewer

Abbildungl1: gptai.gumroad.com

Hinweise und Beispieleu ChatGPTPrompts in deutscher Sprache finden

sichz. B. aufblogkurs.de/chatggirompts/

¥
S
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4.1.3 Weitere GenAl-Anwendungen

ChatGPT ist der prominenteste Vertreter der neuartigen irod&reich der
kunstlichen Intelligenzmitnichtenedochdereinzige.Seitder Zugriff auf das
OpenALGPT-Sprachmodell Uber eine offene API auch Drittentwicklern zur
Verfligung stehtwerdentéglich neue Toolserdffentlicht Diese Drittanwen-
dungennutzen digText-in-Text-o u-Fudktionalitdt der OpenAAPI, umei-
nen Mehrwerzu generierenSo schnell wie sie entstehgeraten jedochuch
viele dieser Anwendungen wiederVergessenheivermutlichda der ange-
strebte Mehrwert nicht so nachhaliggwie versprochen.

Um einen Uberblick Uiber die tatsachlich niitzlichen Tools zu behalten, ist es
sinnvoll, diese nach ihrer grundsatzlichen Aufgabe zu gruppidnenin-
schluskonnen diebedeutendsteXertreter der Klassen beleuchtet werden.

@ Multiple

Generative Al
Tools

Visual Audio Text Generators| | Code Generators

Voice Generators

Music Generators

Image Generators

Video Generators

Design Generators

Abbildung12: aimultiple.com
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4 Verfahren der Datenanalyse

Die & r z e u g n iGererativeArtifiaat -IntelligenceTools kdnnen fol-
gendeFormen annehmen

9 visuell, in Form vorBildern, Videos oder Designelementen
9 Audio, d. h.gesprochene Sprache oder Musik

9 Textoder

1 Code in einer Programmiersprache.

Visuell

Midjourney kreiert aus Textbeschreibungen Bilderd wird durch Befehle
an einen DiscorBot gesteuertDasProgrammerschafft zunachst eine Vor-
schau mit vier moglichen Entwirfedie zurWeiterverarbeitung genutzt wer-
den kdnnen

Ein von OpenAl entwickelte vergleichbares Programist DALL -E. Hier
werden ebenso Bildaus Textbeschreibungenzeugt

CleanupPicturesféllt in die Kategorie Fotobearbeitungpeziell in den Be-
reichFotobereinigung. Benutzer konneit dieser Anwendungnerwiinschte
Elemente wie Wasserzeichen oder Mangel automatisiert aus Fotos entfernen.

Zum Erstellen von Prasentationegreet sichTome. Darinkdnnen Templates
ausgewahlt werdemaus denen anhand der Anweisungate Prasentatioer-
zeugt wird. FUr die Texterstellung wird ChatGPT, fur die Bebilderung DALL
E 2 genutzt.

Der VideogeneratdRunway Gen-1 erzeugt aubochgeladeBildern, Video-
dateien und Tegptompts Videos
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4 Verfahren der Datenanalyse

Videobearbeitunguf der Basis kunstlicher Intelligerrmdglicht Pictory.

Das Tool verhilft zu einer schnellen Nachbearbeitung von Videos einschliel3-
lich dem Herausschneiden unliebsamer Sequenzen odemg@érzuAus lan-

gen Videos lassen sich auf Knopfdruck kurze Trailer generieren, die die High-
lights des Videos aufgreifeBskénnen auch Skripte oder Blogposts in Videos
umgewandelt werdeund Texte automatisiert in Vide@ngeblendet werden.

Audio

Das Nase-CancellingTool Krisp kannstérende Hintergrundgerdusche in Vi-
deokonferenzen mRrogrammen wi&kype, Microsoft TeamsndZoom per
Mausklick herausfiltern. In puncto GoogBuchvolumen kann Krisp zwar
nicht mit ChatGPT oder Copy.ai mithalt&asrangiert aber immerhin im Mit-
telfeld derzehnpopularsten KinstlichelntelligenzTools.

Mit otter.ai kann gesprochene Sprache ixiTeanskribiert werden. Dadurch
kénnen zB. in Videos automatisch Untertitel bzw. Texte zu Podcasts erzeugt
werden. AufRerdem koénnen damit die Inhalte Vaundiodateien fur die
Textanalyse zuganglich gemacht werden.

Die umgekehrteRichtungder Umwandlung/on Textin Spracheermoglicht
z.B. Lovo.ai.

VocalRemoverist in der LageStimme und Musik zu trennen, beispielsweise
zur Erstellung voriRemixes odeKaraokeversionen eines Songs.
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4 Verfahren der @tenanalyse

Text

Nebendem PlatzhirsciChatGPTbhestehen weitere nutzlicAeols zur Text-
verarbeitung mit kiinstlicher Intelligenz, die nachfolgend genannt werden.

Google Bardist ein von Google entwickelter Chatlantf der Basis von kiinst-
licher Intelligenz der alsdirekte Reaktion auf den Erfolg von ChatGPT ent-
wickelt und im Marz 2023 in eingeschrankter Kapazitat veroffentichtie
bevor er im Laufe des Sommers in weiteren Landern verfligbar wurde.

Character.ai ist ebenfalls eine Cha&nwendung, die eine groRexerbrei-
tung gefunden hat.

QuillBot ist eineim Jahr2017 entwickelte Software, die kiinstliche Intelli-
genz nutzt, um Texte neu zu schreiben und zu paraphradiamiit lassen
sich beispielsweise-Kails, SocialMedia-Posts und Essays automatisiert er-
stelen und Texte umschreiben. Quillbot.ai nutzt daza. eine Grammatik-
prifung und Funktionen fur die Zusammenfassung von Tekestellt sich
hier die Frage, ob es mdglich,istB. Referatdur das FaclGeschichten der
neunten Klasseuerst in ChatGP zu erstellen und danach in QuillBot umfor-
mulieren zu lassen, um sie damit flr automatiggmd\l-Erkennungssoftware
unverdachtig zu machen

Copy.ai wird von Unternehmeals Texgenerator eingesetzt, beispielsweise
fur Blogs, SociaMediaPosts oder #ails.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Generierung vorProgrammierode

Zur Erzeugung von Programmiercodestehen neben ChatGBfezialisierte
Anwendungen

OpenAl Codexist der auf OpenAlGPTbasierende Programmierce@Gene-
rator, der anhand von Milliarden Camden trainiert wurde underzeit 14
Programmiersprachen unterstitzt

Copilot verwendet 6ffentlich verfigbaren Code aus GitHRépositoys. Das
Tool erkennt Fehler im Code und empfiehlt Anderungspilot kann in die
Ublichen Programmierumgebungen inieg werden.

Der von Google unterstitzédphaCode von DeepMindermaoglichtEntwick-
lern Zugriff auf Quellcode aus Sprachbibliothekitit AlphaCode kdnnen
Tausende vorgefertigte Bibliothekgenutztund soSchnittstellen ztAPIs
von Drittanbietern schnell und einfaehstellt werden

GenAl Stackist ein Framework fir die Integration vormilgeLanguageMo-
dels in jede Anwendund@amit kdnnen eigene Anwendungen schnellden
renmachtige Funktionalitaten erweitert werden.

Ein Blick auf die Haufigkeit der WebsiBesuche der GemativeArtificial -
IntelligenceAnwendungn hilft, die Ubersicht zu bewahren und diedeu-
tendstenTools zu identifizieren.
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4.2 Weitere Begriffe im Rahmen der Dat enanalyse

Neben den im vorangegangenen Abschnitt beschriebenen Begriffen gibt es
weitere Ausdriicke, die immer wieder auftauch2awird von Big Data Ana-
lytics, DataMining, Predictive AnalyticsBI etc. gesprochen. Anbieter von
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4 Verfahren der Datenanalyse

Dienstleistungen und Softwareldsungen tragen mit immer neuen Buzz Words
auch nicht gerade dazu bei, das begriffliche Durcheinander zu vereinfachen.
Im Folgenden solledaherdie unterschiedlichen Begriffe anhand des Daten-
analseProzesses eingeordnet und erklart werden.

Bei dem Prozess geht es darum:

1. Daten zu analysieren,

2. um daraus Erkenntnisse zu gewinnen.

3. Diese Erkenntnisse dienen dann als Grundlage (oder Unterstiitzung)
einer Entscheidung und lésen

4. Handlungen aus.

Gartne hat den Prozess im Zusammenhang mit unterschiedlichen Begriffen
in folgender Grafik zusammengefa$st.

Analytics Human Input

Descriptive
What happened?

Diagnostic
Why did it happen?

Predictive

What will happen? Decision

Decision Support
Prescriptive
What should | do?

Decision Automation

Source: Gartner (September 2013)

Werden Daten zusammengefasst und mit deskriptiven statistischen Methoden
(also Summieren, Gruppieren, Teilen etc.) dargestellt, spricht man von
Descriptive Analytics. Die Blickrichtung ist also auf die Vergangenheit ge-

4 Gartner (2013)
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4 Verfahren der Datenanalyse

richtet und beschreibt, was passiert ist. Der Anteil, den ein Mensch noch bei-
tragen muss, um zu einer Entscheidung und einer Handlung zu kommen, ist
grof3.

Eine Bank analysiert die Daten von Kunden, die ihre Kreditraten nicht
bezahlt haben. Sie gruppiert sie vielleicht oder ordnet sie geografischen
oder sozio6konomischen Faktoren zu.

Diagnostic Analytics Will man diagnostiziergnwieso bestimmte Sachver-
halte eingetreten sind, kénnen mit der Anwendung entsprechender Verfahren
(Kausalanalysen) die Griinde gesucht werden. Die Blickrichtung ist zwar im-
mer noch auf die Vergangenheit gerichtet, aber das Ziel ist es, nicht nur Sach-
verhate darzustellen, sondern auch Griinde fur deren Eintreten zu finden. Der
menschliche Anteil bei der Entscheidungsfindung ist schon etwas geringer, da
die Analyse eine weitere Entscheidungsgrundlage liefert.

Durch die Analyse der Kreditausfalldaten erkedigt Bank, welche Fak-
toren die Zahlungsausfalle begunstigt haben.

Die Predicitve Analytics nutzt die Erkenntnisse aus der Datenanalyse, um
eine Prognose fur zukinftige Félle zu geben. Die Blickrichtung ist also auf die
Zukunftgerichtet.

Die Bank erstellt anhand der vorangegangenen Analysen ein Sddang
dell. Ein neuer Kreditantragsteller wird mit diesem Modell bewertet. Der
Scoringwert ist ein Entscheidungskriterium fur die Frage, ob und zu wel-
chen Konditionen der Kunde dendglit bekommt. Es muss aber nicht un-
bedingt das einzige Kriterium sein. idas@édes Antragstellers wird bei
einem personlichen Gesprach mit dem Bankmitarbeiter eventuell auch
noch bewertet.

Die Prescriptive Analytics geht roch einen Schritt weiter und lasst den
menschlichen Anteil an einem Entscheidungsprozess Uberflissig werden. Es
werden anhand der Daten automatische Entscheidungen oder sogar Handlun-
gen ausgelost.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Fir kleinere Konsumentenkredite bietet die Bank im Welkatiglette
Abwicklung eines Kreditantrages an. Anhand der eingegebenen und vor-
handenen Daten tber den Antragsteller fallt die Kreditentscheidung au-
tomatisch und die Auszahlung wird veranlasst.

Im Hinblick auf die hier vorgenommene Einordnung des AnahBiegriffes
sollen auch die weiteren Begriffe, die im Zusammenhang mit dem Thema
Data Science haufig fallen, definiert werden. Es geht dabei nicht um eine wis-
senschatftlich korrekte Definition der Begriffe, sondern es sollen die Unter-
schiede und Gemeinsamkeitder Termini verdeutlicht werden.
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1 Business IntelligenceDer Begriff Business Intelligence (Bl) wurde

in den 1990er Jahren populér und bezeichnet Verfahren und Prozesse
zur systematischen Analyse (Sammlung, Auswertung undté&a
lung) von Daten. Ziel ist die Gewinnung von Erkenntnissen, die in
Hinsicht auf die Unternehmensziele bessere operative oder strategi-
sche Entscheidungen ermdglichen. In der Praxis handelt es sich bei
BI-Systemen in der Regel um Software, die es Busidssrn ermdg-
lichen soll, schnell und einfach auf aggregierte Zahlen zugreifen zu
kénnen. Der vorausschauend analytische Teil spielt eine untergeord-
nete Rolle und wir bewegen uns im Bereich dieskriptivenAnaly-

tics, also auf der ersten Stufe der obereggen Abbildung. Mit In-
telligenz (im Sinne von Verfahren der kinstlichen Intelligenz) hat das
noch wenig zu tun.

Knowledge Discovery Als man damit begann, systematisch Daten
zu analysieren, um damit Erkenntnissegawinneni also ab den
1980er Jahrein wurde oft noch der Begriff Knowledge Discovery
(Process) verwendet. Damit wurde der gesamte analytische Prozess
des Erkenntnisgewinns aus Daten gemeint, deDdignostic und
PredictiveAspekte miteinbezog. Eine dbekanntesten und altesten
DataSciencénformationsseiten im Web (kdnuggets.com) hat die Ab-
kirzung KD (Knowledge Discovery) noch in ihrem Namen.



4 Verfahren der Datenanalyse

1 Data-Mining: Eng verbunden mit der Knowledge Discovery ist der
Begriff @ataMi n i n g das Schillfem aach Goldschatzen in Da-
tensatzen. Damit sind vor allem diéagnostic und PredictiveVer-
fahren gemeint, aber auch der gesamte analytische Prozes#ibata
ning ist damit eigentlich nur eifancyd Begriff fur die Knowledge
Discovery und wird am Teil synonym, zum Teil nur auf den eigent-
lichen, analysierenden Teil des Gesamtprozesses bezogen, verwendet.

1 Advanced Analytics Um sich gegeniber den meist deskriptiven
Verfahren im Rahmen von BusindsgelligenceSystemen lazu-
grenzen, haben wa. die DataMining-SoftwareAnbieter den Begriff
Advanced Analytics gepragt. Auch hier bewegen wir uns im Bereich
der diagnostizierenden und vorhersagenékadictive) Verfahren.

1 Big Data Analytics: Mit diesem Begriff soll dem exponentiell wach-
senden Datenaufkommen Rechnung getragen werden. Die analyti-
schen Verfahren und Vorgehensweisen sollen also auch auf Big Data
angewendet werden. Und mit Big Data sind neben den strukturierten
Daten (zB. Sensordaten)ugh die &unstrukturierted oder weniger
strukturierten Daten (B. Texte aus sozialen Medien, Spracind
Bilddateien etc.) gemeint.

4.3 Datentypen und Skalentypen

Da es bei den in den folgenden Abschnitten beschriebenen Verfahren von Be-
deutung ist, vomvelchem Typ die Daten sind, werden an dieser Stelle die un-
terschiedlichen Datentypen und deren Skalen kurz vorgestellt. Es gibt drei
bzw. vier Skalentypen:

T Nominalskala

1 Ordinalskala

1 Kardinalskala mit den Auspragungen Intervallskala und Verhéltnis-
skala
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4 Verfahren der Datenanalyse

Die Unterschiede sind in folgender Tabelle aufgefuhrt:

einen Nullpunkt

besitzen

Datentyp/Skala | Beschreibung | Beispiele Messbarkeit

Nominal Rein qualitative | Geschlecht, Haufigkeit
Merkmalsaus- | Berufsstatus,
pragungen ohne ja/neinFragen
naturliche Ord-
nung

Ordinal Qualitative Benotung (sehr | Haufigkeit,
Merkmalsaus- | gut, gut, mittel, Reihenfolge
pragungen mit | schlecht, sehr
natirlicher Ord- | schlecht)
nung

Kardinal Merkmalsaus- | Datum Haufigkeit,

- Intervallskala | Pragungen, die Reihenfolge,
in einer Zahl be- Abstand,
stehen und eine
Dimension be-
sitzen

Kardinal Merkmalsaus- | Einkommen in Haufigkeit,

- Verhaltnisskala pragungen, die | Euro, Reihenfolge,
in einer Zahl be-| Alter in Jahren Abstand,
stehen und eine natarlicher
Dimension und Nullpunkt
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4 Verfahren der Datenanalyse

4.4 Einordnung der Verfahren

Fur die Gewinnung von Erkenntnissen aus Daten werden unterschiedliche
Methoden verwendet. Diese stammen aus den Bereichen der kiinstlichen In-
telligenz, des masatellen Lernens, des DaMining, der Statistik und der
Mathematik.

Unterteilung nach Aufgaben

Die Verfahren lassen sich nach ihren Aufgaben bzw. deren Absicht unter-
scheiden. Die Abgrenzung ist zwar nicht immer eindeutig, aber sie hilft dabei,
grundsatzliche Unterschiede der Verfahren zu beriicksichtigen:

Klassifikation Zuordnung zu vorgegebenen Klassen

Berechnung von unbekannten Werten

Prognose/ Vorhersage anhand bekannter Werte

Bildung von méglichst gleichartigen

Segmentierung Gruppen anhand von Ahnlichkeiten

Assoziationsanalysen: Entdeckung und
Quantifizierung von Abhingigkeiten

Abhangigkeitsanalyse

Abweichungsanalyse Entdecken von ,AusreiRern”

Bei derKlassifikation werden vor der Datenanalyse Klassen oder Kategorien
festgelegt, denen dann einzelne Elemente zugeordnet werden. Dies geschieht
aufgrund von Vergleichen zwischen Klasseneigenschaften und Objektmerk-
malen. Als Beispiel kann das Thema Kreditwrdigkeit heraogen werden.
Anhand von Ausprégungen verschiedener Variablen (Einkommen, Alter,
Wohnort, Familienstand, Bildung etc.) kann eine Zuordnung zu den beiden
Klassenkreditwirdigdoderdicht kreditwirdigpvorgenommen werden.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Die Vorhersage oder Prognoseines Wertes (einer abhangigen Variablen)
auf Basis der Werte anderer Merkmale (unabhangiger Variablen), bzw. an-
hand von Werten der gleichen Variable aus friiheren Perioden, wird als Prog-
nose bezeichnet. Streng genommen kann die Klassifikaticim @ne Prog-

nose sein, da ja die Zuordnung zu einer Klasse anhand der Werte der unter-
suchten Variablen eine Prognose bedeuten kann (ob der Kunde kreditwirdig
ist). Der Unterschied der Vorhersaifethoden ist der, dass dabei eine Be-
rechnung eines stetigélertes vorgenommen wird. Der exaktere Begriff fur
diese Art der Verfahren wére daher die Vorhersageberechnung. Telefonge-
sellschaften prognostizieren beispielsweise den jahrlichen Umsatz eines Kun-
den mit den entsprechenden Vorhersagemodellen.

Bei derSegmemnierung werden Objekte in Gruppen zusammengefasst. Die
Gruppen sind im Unterschied zur Klassifizierurignicht vorgegeben oder
bekannt. Es ist vielmehr die Aufgabe der Segmentierung, die Gruppen (Clus-
ter) herauszuaiten, mit dem Ziel, die Ahnlichkeit der Gruppenmitglieder
maoglichst grol3 und die Gruppen untereinander maoglichst unterschiedlich zu
wahlen. Konsumguterhersteller versucheB.ahre Kunden zu segmentieren,

um sie dann unterschiedlich anzusprechen.

Die Abhangigkeitsanalysehat das Ziel, Beziehungen zwischen verschiede-
nen Objekten oder zwischen Merkmalen eines Objektes zu finden. Dies kann
sich auf einen bestimmten Zeitpunkt oder verschiedene Zeitpunkte beziehen.
Haufig wird dasz. B. in der Warenkorbanalyse eingesetzt, um Abhangigkei-
ten, also Assoziationen zwischen Produkten, aufzudecken, um entsprechend
darauf reagieren zu kénnen.

Bei derAbweichungsanalysesollen Ausreil3er identifiziert werden, deiein
genschaften von denen der anderen Objekte signifikant abweichen. Ziel ist es,
die Ursachen fir diese Abweichungen auszumachen. Dies k&nrinzder
Qualitatskontrolle in der Fertigung eingesetzt werden.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Einteilung nach Lernmethode

Eine weitere Dimesion, nach der die Verfahren eingeteilt werden kdnnen, ist
die Frage, ob es sich bei dem VerfahrendiberwachteSoderduniberwach-
tesdLernen handelt (Supervised Learning versus Unsupervised Lgarnin

Uberwachtes Lernen Lernen aus ,gelabelten” Daten

Uniiberwachtes Lernen Lernen aus ,ungelabelten” Daten

Der Begriff stammt aus dem Bereich des maschinellen Lernens. Dabei unter-
scheidet man hauptsachlickaber nicht ausschlie3lithzwischen zwei Arten

von Lernmethoden: Supervisétiberwachtes) und Unsupervised Learning
(untberwachtes Lernen).

Beim Uberwachten Lernen haben wir Daten vorliegen, die schon ein Ergebnis
oderd_abebenthalten. In anderen Worten: jeder Datenpunkt in der vorhande-
nen Datenmenge besteht aus Eingab®l AusgabewerterBeim uniber-
wachten Lernen handelt es sich um das allgemeine Verstehen der vorliegen-
den Daten und die Entdeckung versteckter Strukturen. Die Daten sind also
nicht durchd_abel$gekennzeichnet.

Die Frage nach Uberwachtem oder uniiberwachtem Lernen ist atsgew
&ramatischals es die Begriffe vermuten lassen. Es geht nicht um eine echte
Uberwachung des Lernprozesses (als Vater denke ich da unwillkiirlich an die
Hausaufgabenliberwachung meiner Tochter in der ersten Klasse), sondern le-
diglich darum, ob die Daten gelabelt simdieo nicht. Gibt es in der Datenta-
belle eine Spalte mit Ergebniswerten Bz Betrugsfall ja/nein oder ein Um-
satzwert, der prognostiziert werden soll) oder soll aus der Gesamtheit der Da-
ten ein Ergebnis ermittelt werden B.verschiedene Cluster oder Alpigég-
keiten)?
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4 Verfahren der Datenanalyse

Auch wenn es nicht immer ganz eindeutige Zuordnungen gibt, kann man sa-
gen, dass sich die Klassifikationsd Vorhersageverfahren dem tiberwachten
Lernen zuordnen lassen. Segmentierung, Abhangigkeitsanalyse und Abwei-
chungsanalyse gehdren dgga meist zum uniiberwachten Lernen.

Klassifikation

Uberwachtes Lernen
Prognose / Vorhersage

Segmentierung

Uniiberwachtes Lernen Abhangigkeitsanalyse

Abweichungsanalyse

Die hier beschriebenen Verfahrensarten beziehen sich grundsatzlich auf Ver-
fahren flr strukturierte Daten. Bildlich gesprochen sind das also Daten, die
man in Form einer Tabelle darstellen kann, wobei die Spalten die Variablen
und die Zeilen die einzelnefalleddarstellen.

Daneben gibt es im Rahmen der kinstlichen Intelligenz noch weitere Verfah-
ren bzw. Konzepte, die sich auf eher unstrukturierte Daten beziehen. Unter
dem Begriff Struktub kann man hier die Mdglichkeit verstehen, die Daten
z.B. in der Fom einer Tabelle darzustellen. Unstrukturierte Détalso z.B.

Bild- und Sounddateien oder FlieR3tekthaben nattrlich auch in irgendeiner
Form eine Struktur, diese lasst sich aber nicht direkt in Tabellenform Uberfih-
ren.

Die weiteren Gebiete im Rahmeler kinstlichen Intelligenz beziehen sich
vorwiegend aufunstrukturierté Daten. Im Folgenden wird auf funf dieser
Begriffe kurz eingegangen:
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4 Verfahren der Datenanalyse

Entdeckung von Bedeutungs-
strukturen aus Textdaten

Text Mining

Erkennen und Verarbeiten
nattrlicher Sprache

Sprachverarbeitung NLP

Erkennen und Verstehen von

Bllderkennung Bildinformationen

Blndelung von Spezialwissen zur

Expertensysteme Entscheidungsunterstiitzung

Ohne menschlichen Input sich selbst

Selbstlernende Systeme
verbessernde Systeme

Beim Text Mining handeltes sich um ein Verfahren, ddas Ziel hatBedeu-
tungen und Bukturen von Texten zu entdecken.i&ndelt sichdabei in der
Regelum ein zweistufiges/orgehen In einem ersten Schritt werden die-
strukturiertenTexte strukturiertDies kann durch das Erzeugen von soge-
nannte Tokers erfolgen. Dabei wird der Text in logisch zusammenhangende
Tokens, alsd exteinheiten (zB. Worter oder auch zusammenegeate Aus-
driicke) zerlegt, die dann weiterverarbeitet werden kénnen. Bei der Weiterver-
arbeitung werden B. Worthaufigkeiten oder dierEfernung von Wortpaaren
bzw. -gruppen ermittelt. Die Texte werden quantifiziert und struktursert,
dassim zweiten Schritt diklassischemmultivariaten Verfahrerir struktu-
rierte Daten (siehe detbérte Beschreibung der Verfahren im folgenden Ab-
schnit) angewendet werden kénndeliebteLibraries sind in Python NLTK
oder text.tokenizer in Keras.

Um naturliche Spracheerarbeiten zu kdnnemeicht die Strukturierung der
Texte nicht aus. Es muss der Sinn des Textes verstanden werd8prdzib-
verarbeitung naturlicher SpracheNLP=Natural Language Processiny

setzt also voraus, dass die Bedeutung von Worten und Sétzen trainiert wurde.
Da dies ein extrem aufwendiges Vorhaben ist und gioBeMenge an Trai-
ningstexten voraussetzt, empfiehlt es sidPls mit trainierten NLFModellen

zu verwenden bzw. auf diesen aufzubalZie. APIs haben unterschiedliche
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4 Verfahren der Datenanalyse

Schwerpunkte (Ubersetzung, Sentimentanalyse, Textzusammenfa§sting
pic Taggingetc.) und gd oft frei verfigbar. Beispielsweise konnehgende
APls genannt werden:

1 Systran.io API

Aylien API

Text Summarization API

Twinword Text Analysis Bundle API
IBM Watson Alchemy API

RXNLP API

9 Linguakit API

= =4 =4 =4 =4

Google verfugt mit BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)iberein vortrainiertesSprachversteheModul, das den Sinn
von ganzen Satzen erkennen soll. Google setgedlr Suchanfragen in der
GoogleSuchmaschine ejistellt aber auch eine ARIs OperSourceModel
zur Verfigung

Ist der Ausgang der Sprache kein geschriebener Text, sondern gesprochene
Sprache, so muss dem NEPozess eine Speech2T-a@xansformation vorge-
schaltet sein. Aus ein€ounddatewird also eine Textdatei erzeugt. Auch
dafiir empfiehlt es sictauf vorhandene APIs zurlickzugreifen. Anbieter sind

v. a. die BIGAI-Player:

Google Speechio-Text
Microsoft Cognitive Services
Dialogflow

IBM Watson

Speechmatics

=A =4 =4 -4 4

In derBilderkennung wird versucht, Objekte in einem Bild zu erkennen und
dieseneine Bedeutung zuzuordneDabei kann es sich um Gesichtserken-
nung, ldentifizierung von Gegenstanden, Erkennen von ZustandBndin
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Nudity-Detectorbei Facebook Texten oder I@immterMusterhandeh. Bil-

der vonTexten kbnnen einem Texterkennungsprozess (OCR=optical charac-
ter recognition) unterzogen werden, daraus Text extrahiert, ddannwei-
tergehend analysiert werden kann.

Auch bei der Bilderkennung empfiehlt es sieuf vortrainierte APIs zuzu-
greifen.Bedeutenddénbieter sind:

1 Google CloudVision API
Amazon Rekognition

IBM Watson Visual Recognition
Microsoft Image Processing API
Clarifai

Imagga

=A =4 =4 =4 =4

In Expertensystemerwerdendas Spezialwissen und die S@¥olgerungs-
fahigkeit qualifizierter Fachleute auf einem eng begrenzten Anwendungsge-
biet im Computer nachgebildet. Die so entstandenen Systeme sollen Fachleute
bei ihren Entscheidungen unterstutzen.

Bei selbstlernenden Systmen geht es darug(Computes)Systeme zu ent-
wickeln, die in der Lage sind, durch dMerarbeitung von riformationen
neues Wissen zyenerieremund vorhandenes Wissen zu verbessern, ohne dass
ein programmierendeEingreifen eines Menschen notwendig wére.
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4 Verfahren der Datenanalyse

4.5 Analyseverfahren 1 Machine Learning -Algorithmen

In diesem Kapitel werden die wichtigen Verfahren vorgestellt. Es kann zwar
keine detaillierte Beschreibung der Verfahren erfolgenagiikhnrauch nicht

auf jede (statistische) Feinheit eingegangen werdm,dieser Abschnitt soll
zumindest als Einstieg dienen und é@efuhb fur die Moglichkeiten und
Grenzen der einzelnen Verfahren vermitteln. Die Abbildung stellt zusammen-
fassend die im Folgenden beschriebenen Verfahren, in Zusammenhang mit
den Gliederungn aus dem vorangegangenen Kapitel, dar. Diese Zuordnungen
sind nicht immer eindeutig. In der Abbildung wurden die wichtigsten bzw.
diblicherbZusammenhange zwischen Verfahren und Zweck abgebildet.

a | Klassifikation Diskriminanzanalyse
c N .
= | Support Vector Machines
c | Prognose / Vorhersage - il
E} ~{ k-nearest-neighbors
Segmentierun ™ P
E | g g Bayes-Klassifikation
= s . R . =
. S | Abhéngigkeitsanalyse Entscheidungsbiume
c = X -
& | Abweichungsanalyse |\ \ Bagging / Boosting / Ensemble
3 i Neuronale Netze
t | Text Mining |
I Regression
Q \
S P | Sprachverarbeitung | Zeitreihenanalyse
% 395
5 S b | Bilderkennung | ' | Kollaboratives Filtern
x = R> -
£ %ﬁ 2 | Expertensysteme | R
2o = Assoziationsanalyse
T SelbsllernendeSvsleme|
= zE Faktorenanalyse
c 5 W\
< = \ | Hauptkomponentenanalyse
| Local Outlier Factor

In den folgenden Unterkapiteln wird jeweils &arfahren besprochen. Dabei
wird am Anfang jedes Abschnitts in einer Grafik das entsprechende Verfahren
einer der oben vorgestellten Aufgaben und L&rten zugeordnet.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Verfahrensname: Unterschiedliche Auspragungen des Verfahrens, ...

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation

Uberwachtes Nominalskala Nominalskala
Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala

i Uniiberwachtes
Abhangigkeitsanalyse Lernen

Abweichungsanalyse

Die Anforderung an das Skalenniveau der Variablen (unabhéngige Variablen)
der untersohten Daten ist angegeben. Bei Verfahren, bei denen auch abhan-
gige Variablen existieren (Uberwachtes Lernen), wird das Skalenniveau des

Ergebnisses (der abhangigen Variable) angegeben, ansonsten die Art des Er-
gebnisses.
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45.1 Diskriminanzanalyse

Diskriminanzanalyse: Allgemeine lineare Diskriminanzanalyse,
Fischersche Dka, Quadratische Dka, Regularisierte Dka

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation ., Nominalskala Nominalskala

Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
. Unlberwachtes

Abhédngigkeitsanalyse Lernen

Abweichungsanalyse

Die Diskriminanzanalyse ist ein Verfahren zur Analyse von Gruppenunter-
schieden. Es werden ddiskriminierenden Variablen erkannt, die fur die
Gruppenzugehorigkeit sorgen. Dadurch kann anhand der vorliegenden Aus-
pragung der unabh&ngigen Variablen auf die Gruppiesteangbhangigen Va-
riable geschlossen werden Bz.bei der Kreditwirdigkeitspriifung).

Die Diskriminanzanalyse erstellt ein Vorhersagemodell fur Gruppenzugehd-
rigkeiten. Dieses Modell besteht aus einer Diskriminanzfunktion (oder bei
mehr als zwei Gruppenrem Set von Diskriminanzfunktionen), die auf der
Grundlage derjenigen linearen Kombinationen der Pradiktorvariablen be-
stimmt wird, die die beste Diskriminanz zwischen den Gruppen ergeben. Die
Funktionen werden aus einer Stichprobe der Félle generiertieben die
Gruppenzugehorigkeit bekannt ist. Diese Funktionen kénnen dann auf neue
Falle mit Werten fur die Pradiktorvariablen zur Bestimmung der Gruppenzu-
gehdrigkeit angewandt werden.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Unabhéngige Variablen Abhédng.
Variable
Einkommen Alter Wertpapier- Kunde seit Kreditausfall
bestand Jahren
45.000 58 50.000 25 ja
28.888 27 232.000 5 ja
26.000 31 0 1 nein

Die Bildung der Diskriminanzfunktioarfolgt unter folgenden Bedingungen:

1 Die Varianz zwischen den Gruppenmittelwerten (Intergruppenvari-
anz) sollte moglichst grof sein.

9 Die Varianz innerhalb einer Gruppe (Intragruppenvarianz) sollte
mdoglichst klein sein.

9 Die sichdiberlappend&Flache (diecine Falschklassifikation bedeu-
tet) sollte moglichst klein sein.

Intergruppenvarianz
cv\ﬂ—bl“\
/ \ /4 \
! \ |7 \
/] \|17 \
] \(1 \
' ‘ ' +— >\
I Intragruppenvarianz
1 1
I \
I i
! i
I & \‘
— >
Falsche
Zuordnung Trennwert
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4 Verfahren deDatenanalyse

Neben derllgemeinen linearen Diskriminanzanalysg/Annahme Gleich-
verteilung, gleiche Gruppengro3e) werden weitere Arten der Diskriminanz-
analyse verwendet. Die unterschiedlichen Ausprggnrder Diskriminanz-
analyse unterscheiden sich bezuglich ihrer Annahmen (Normalverteilung,
gleiche Haufigkeit der Gruppenmitglieder), der Anzahl der Gruppen, der An-
zahl der eingeschlossenen Variablen, der Art der Diskriminanzfunktion und
dem Vorgehen zur éswahl der Variablen.

Weitere Beispiele fur wichtige Verfahren sind:

1 Bayessche Diskriminanzanalyg&eine gleiche Gruppengrof3e)

9 Fische@sche Diskriminanzanalyg€iel der Dimen®nsreduktion)

1 Quadratische Diskriminanzanalysginterschiedliche Erwartungs-
werte in den Gruppen und unterschiedliche Kovarianzmatrizen)

1 Regularisierte Diskriminanzanalyg&kegularisierungs oder Glat-
tungsmethoden zur Verringerung der zu schatzenden Parameter)

45.2 Support Vector Machine 1 SVM

Support Vector Machine (SVM):

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation Uberwachtes Nominalskala Nominalskala
Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
Uniiberwachtes
Abhangigkeit I
angigkeitsanalyse Lernen
Abweichungsanalyse
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4 Verfahren der Datenanalyse

Support Vector Machinesind statistische Verfahren, die vor allem zur Klas-
sifizierung von Datenobje&n verwendet werden. Bei dem Verfahren geht es
darum, eine Grenzflache zu finden, die einen maoglichst breiten Bereich zwi-
schen den Grenzen der einzelnen Klassen bildet. Dazu wird eine Trainingsda-
tenmenge bendtigt, bei der die Klassenzugehorigkeit beksinnt

Klasse 1 Klasse 2

Die Grenzflache kann entweder einer linearen Funktion folgen, oder auch von
nicht linearem Charakter sein. Dazu werden die Datdargge in einen ho-
herdimensionalen Raum transformiert, bis eine lineare Trennung méglich ist.
Diese lineare Trennuraus einem héherdimensionalen Raum wird dann wie-
der in die Ausgangsdimension zurticktransformiert und erscheint dann als
&rumme Linié) die die Gruppen trennt. Zur Verringerung des Rechenauf-
wandes konnen dabei diverse VerfahrerB(ZernelTrick) Anwendung fin-

den.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Da in der Praxis meist keine vollstandige, eindeutige Klassifizierung moglich
ist, werden sog. Schlupfvariablen eingefuhrt. Diese bewerten einZdine
weichle®aus den Gruppen, ermdglichen so ein einfacheres Klassifizeerung
model und vermeiden Uberqualifizierung.

4.5.3 Nachste -Nachbar -Klassifikation - k-Nearest Neighbor

Nichste-Nachbar-Klassifikation / k-Nearest Neighbor

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation Uberwachtes Nominalskala Nominalskala
Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
. Unlberwachtes i
Abhangigkeitsanalyse Transformation
Lernen nominal oder
. ordinal skalierter
Abweichungsanalyse Daten méglich

Der nachste Nachbar (Nearest Neighbor) ist ein Maf3 der Entfernung multidi-
mensionaler Datenpunkte mit kardinalen Variablenwerten. Ordinale und no-
minale Daten komen transformiert werden, um so die Entfernung zu ermit-
teln. Die Entfernung kann gewichtet oder ungewichtet berechnet werden.

Dieses Entfernungsmal ist die Grundlage fir die NadiaohbarKlassifi-
kation k-Nearest Neighbarderk-NN), ein Verfahren, das vor allem als Klas-
sifikationsverfahren Anwendung findet.

Die NéachsteNachbarAnalyse ist eine Methode fir die Klassifikation von
Fallen nach ihrer Ahnlichkeit mit anderen Fallen. Es handelt sich um eine
Vorgehensweise fiur die Mustererkennung in Daten, ohnefglelsbelté Da-

ten vorliegen. Ahnliche Falle liegen nah beieinander und Falle mit geringer
Ahnlichkeit sind weit voneinander entfernt. Der Abstand zwischen zwei Fal-
len kann als MaR fur ihre Unahcltikeit herangezogen werden. Félle, die nahe
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4 Verfahren der Datenanalyse

beieinanderliegen, werden als Nachbarn bezeichnet. Ein neuer Fall wird ent-
sprechend seinem Abstand zu den Fallen im Modell berechnet. Der Fall wird
in die Kategorie eingeordnet, die die gréf3te Anzahl an nachgeyetn Nach-

barn aufweist. Der Wert k bedeutet die Anzahl der Nachbarn.

E ‘r most likely class
8 ® °
& &
o .. °
® o ©
( s5ee
T d- e @
o O
o 00
Oop O
o o0°o0
O OO
FBmUI"&‘l:

Abbildungl4: Quelle: https://mayuresha.wordpress.com/category/uncategorized/page/3/

Das Verfahren ist eine vergleichsweise einfache Methode der Klasisifik

Es wird kein Wissen (gelabelte Daten) Uber die Auspragung der Trainingsda-

ten bendtigt. Das Verfahren liefert die Klasse, wobei diese Einordnung einer

Interpretation durch den Nutzer bedarf. Bei groRen Datensatzen steigt der Re-

chenaufwand exponentieivas zum Einsatz von vereinfachenden Algorith-
men gefihrt hat.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Eine Anmerkung zur Begrifflichkeit: Nearest Neigbor wird auch in Regressi-
ons und Clusterverfahren eingesetzt, dabei aber als Mal? der Distanz. Es han-
delt sich dann logischerweise nicht mehr ein kNN-Klassifikationsverfah-

ren, sondern entsprechend um Regressionen bzw. Clusterverfahren.

4.5.4 Bayes -Klassifikation

Bayes-Klassifiaktion: Optimale-Bayes-Klassifikation, Naive-Bayes-Klassifikation

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation Tarreeies Nominalskala Nominalskala
Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
Abhéangigkeitsanalyse Unuklierwachtes
ernen Texte
Abweichungsanalyse

Die BayesKlassifikationist eine statistische Klassifikationsmethode, die die
Wabhrscheinlichkeit vorhergt, mit der ein Objekt zu einer bestimmten
Gruppe gehort. Sie basiert auf der Formel von Bayes, mit der die bedingte
Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses unter Bedingungen berechnet werden
kann.

BayediKlassifikationsverfahren gehéren zu den UberwacKtassifikatoren,

da sie erst durch Trainingsdaten mit bekannter Klassifikation trainiert und
dann auf neue Instanzen angewendet werden kdnnen. Die Entscheidungsregel
funktioniert nach dem Prinzip, eine neue Instanz der Klasse zuzuordnen, bei
der die berdunete Wahrscheinlichkeit fur diese Klasse am grof3ten ist.

Dabei wird eine Apriori-Wahrscheinlichkeit mit den gewichteten bedingten
Wabhrscheinlichkeiten berechnet.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Bei vielen Variablen wird die Berechnung der (optimalen) Ba§lassifika-

tion sehr aufwendigsodass als Naherung daive BayesKlassifikation als
Verfahren angewendet werden kann. Alle Attribute werden dabei so behandelt
als waren sie statistisch unabhangig. Damit entfallt die Notwendigkeit der Be-
rechnung debedingten&Kreuzwahrscheinlichkeité&rund der Berechnungs-
aufwand steigt nicht exponentiell mit der Anzahl der Variablen. Obwohl die
Annahme der Unabhangigkeit der Variablen in der Praxis haufig verletzt wird,
liefert die Naive Baye&lassifikation trotzden gute Ergebnisse (zumindest

fur den Fall, dass sich die Korrelationen in Grenzen halten).

Die Funktion sieht dann so aus:
argmaxc P(C=cCFa®ki =1P(Fi =1

Da so eine Formel kein Mensch versteht, soll das Prinzip der Naiven-Bayes
Klassifikation an einem Bspiel erlautert werdeh.

Wir haben Friichte, die mit drei Variablen beschrieben werden (Lange, Ge-
schmack, Farbe). In der Tabelle sind die 1.000 Trainingsdaten dargestellt, mit
denen das Klassifizierungsmodell erstellt werden soll.

Lange Geschmack Farbe Gesamt
lang | kurz | siR nS'EEt gelb Iggr(tja.e
Banane 400 | 100 | 350 | 150 450 50 500
Orange 0 300 | 150 | 150 300 0 300
Sonst. Fruchf 100 | 100 | 150 50 50 150 200
Gesamt 500 | 500 | 650 | 350 800 200 1000

5 In Anlehnung an http://stackoverflow.com/questions/1005958iple-explana-
tion-of-naivebayesclassification

105



4 Verfahren der Datenanalyse

Die A-priori-Wahrscheinlichkeiten sind:
P(Banane)= 0,5 P(Orange)z 073 P(Sonst)= 0’2

Pgang)= 0,5 Psigy= 0,65  Pgeiny= 0,8

Likelihood1 Auspragungswahrscheinlichkeiten:
Plang | Bananei= 0,8 (400/500)  Pyang | oranger O (€S gibt keine langen Orangen)
é .

I:)(and. Farbe | Orangey 0 P(and. Farbe | Sonsty 0,75 (15(200)

Soll nun eine neue Frucht klassifiziert werden,ldigy, st und gelldst:

1. So berechnet man zuerst die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass die
Frucht eine Banane, eine Orange oder eine andere Frucht ist:

P(Banane | lang, siiR, gef) 0,252
P(Oranga | lang, suR, gelby 0
P(Sonst. | lang, siiR, gelt) 0,01875

Die Formel fur die Berechnung ist das Produkt aus den Auspragungs-
wahrscheinlichkeiten mit der -Ariori-Wahrscheinlichkeit, geteilt
durch die Apriori-Wahrscheinlichkeiten der Variablen. Mussma
nicht verstehen, sieht aber&.fir die Banane so aus:

P(Banane | lang,suR,gelby (P(Iang | Bananesk P(SUB | Bananeﬁ P(gelb | Bananeic P( Banane))
I (Pang)* Pesigy* Pget))

2. Danach wahlt man den wahrscheinlichsten Wert aus, sofern man mit
dem Unterschied der Wahrscheinlichkeit zufrieden ist. Da die lange,
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4 Verfahren der Datenanalyse

sufRe, gelbe Frucht mit dem Wert 0,252 mehr aléa&h so wahr-
scheinlich eine Banane als eine sonstige Frucht ist (0,018&5i)

man die unbekannte neue Frudiiiten Gewisseldsls Banane klas-
sifizieren.

Die naive BayeKlassifikation wird haufig fur die Klassifikation von Texten
verwendet, beispielsweise in Spdiitter, die EMails als Spam bzw. kein
Spam kategorisieren.

455 Entscheidungsbdaume

Entscheidungsbaum: Klassifikationsbdume, Regressionsbaume,
Entscheidungswalder

Absicht / Zweck Analys. Daten

Klassifikation Bl wedies Nominalskala Nominalskala
Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
L Unlberwachtes
Abhangigkeitsanalyse Lernen Entscheidungs-
Abweichungsanalyse regeln/-baum

Entscheidungsbdume sind Baumstrukturen, die der Darstellung von Entschei-
dungsregeln dienen. Sie veranschaulichen hierarchisch aufeinanderfolgende
Entscheidungen. lhre Anwendungsgebiete umfassen dabei die automatische
Klassifizierung und die Herleitung vdormalen Regeln aus Erfahrungswis-
sen. Ein Entscheidungsbaum besteht immer aus einem Wurzelknoten und be-
liebig vielen inneren Knoten sowie mindestens zwei Blattern. Dabei reprasen-
tiert jeder Knoten eine logische Regel und jedes Blatt eine Antwort auf das
Entscheidungsproblem.
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4 Verfahren der Datenanalyse

O Increased revenue
60% - : £92.10 Million
Successful Product

Launch

Mo Market Testing

£30.26 Million —
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Launch
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Successful Product
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- Launch
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-
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Launch
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Market Testing
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Negative Market
Testing

-
-£16.16 Million W% Unsuccessful Product
Launch

Abbildung15 Quelle: http://mosaic.cnfolio.com/B302CW2011B135

Grundsatzlich lassen sich Entscheidungsbaume in zwei Varianten unterteilen:
die Klassifikationsbaume und die Regressionsbaume.

1 Klassifikationsbdume zeigen eine Auswahl von diskreten Klassen
und deren Beziehungen untereinander.

1 Regressionsbaumalienen der Prognose eines stetigen Wertes der
abhangigen Variable.

Entscheidungsbaume kénnen entweder von Experten manuell aufgestellt wer-
den oder sie erden mit Techniken des maschinellen Lernens automatisch aus
gesammelten Daten erstellt. Hierzu gibt es unterschiedliche Algorithmen.

1 CHAIDs (Chi-square Automatic Interaction Detectors) konstruieren
Entscheidungsbdume anhand von diskretenbitien. Fiur die Wahl
der Attribute wird beim CHAIDRAIgorithmus der ChiQuadratUnab-
hangigkeitstest verwendet. CHAIDs kommen zur Anwendung, wenn
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4 Verfahren der Datenanalyse

eine Aussage Uber die Abhangigkeit zweier Variablen gemacht wer-
den muss. Zur Begrenzung der Gré3e der BaumerkanPruning
Verfahren (zurechtstutzen) zum Einsatz. Die Erstellung der Baume
kann BottormUp oder TopDown erfolgen.

CART s(Classification and Regression Trees) erzeugen Bindrbaume,
d. h. bei den Verzweigungen gibt es immer genau zwei Abaweig
gen. Bei den CARENtscheidungsbaumen sind die Attribute mit dem
hdchsten Informationsgehalt in Bezug auf die Zielgrol3e am weitesten
oben im Baum zu finden. Die Entscheidungsschwellwerte ergeben
sich jeweils durch die Optimierung der Entropie (Informatigehalt)

der Spalte.

ID3 wird verwendet, wenn bei grof3er Datenmenge viele verschiedene
Attribute von Bedeutung sind und deshalb ein Entscheidungsbaum
ohne groRRe Berechnungen generiert werden soll. Somit entstehen
meist einfache Entscheidungsiode. Das Attribut mit dem hochsten
Informationsgewinn bzw. der kleinsten Entropie wird gewéhlt und da-
raus ein neuer Bawiinoten generiert. Das Verfahren endet, wenn
alle Trainingsinstanzen klassifiziert wurdenhdwenn jedem Blatt-
knoten eine Klassifik&in zugeordnet ist.

C4.5 und C5.0sind Nachfolger des ID3Igorithmus. Die Algorith-

men sind vergleichbar mit dem CARZerfahren, es ist aber moglich,
die Baume in mehr als zwei Abzweigungen zu unterteilen. Dadurch
werden die Baume breiter (mehr Aste) und weniger tief (weniger
Knoten).

Die Vorteile der Entscheidungsbaume liegen darin, dass sie in der Regel gut
zu verstehen und zu interpretieren sind. Beispielsweise kann der Entschei-
dungsbaum zu einer Kreditentscheidung in Flie3text interpretiert werden: Ei-
nem nicht berufstatigen Studentder keine Blrgschaft seiner Eltern vorwei-
sen kann, wird kein Kredit gewahrt.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Berufstiitig?

30 = Alher < 507 Vermdgen?

Loy

Nein

| Einkommen < 100.0007
/ \ X Nein
| Schulden = 2500007 l wes [ Bilrgschaft der Eltern 7 |
y \\Lﬁ Ja Nein
] e

Abbildungl6: http://winf-wiki.fhslabs.ch/index.php?title=Data_Mining

Als Nachteil der Verfahren kann gesehen werden, dass Entscheidungsbaume
haufig zu schlechteren Klassifikationsergebnissen fihren als andere Verfah-
ren (z. B. neuronale Netzwerke). Die Verstandlichkeit der Regeln geht auf
Kosten der Klassifikationsgute. Auf3erdem bestejg nach Verfahren und

Art der Dateri die Gefahr, dass die Béne zu gro3 und damit schwerer ver-
standlich bzw. weniger aussagekratftig werden.

Eine Erweiterung der Entscheidungsbaume sind die Entscheidungswalder
(Decision Fores)s Dabei handelt es sich um den kombinierten Einsatz meh-
rerer Escheidungsbaume. Uber eine Kombination der Entscheidungsbiaume
anhand von Mehrheitsentscheidungen soll die Klassifikationsgute erhdéht wer-
den. Im folgenden Abschnitt wird auf diese kombinierten Verfahren genauer
eingegangen.
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4 Verfahren der Datenanalyse

45.6 Ensemble -Methoden

Ensemble-Methoden

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation Ghainedines Nominalskala Nominalskala

Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
.y Unitberwachtes

Abhéangigkeitsanalyse Lernen

Abweichungsanalyse

Bei den basembleMethodeli handelt es sich um keine eigenstandigen statis-
tischen Verfahren, sondern um die Zusammenfassung mehrerer Verfahren.
Ziel ist es aus mehreren (schwachen) Verfahren ein (starkes) Verfahren zu
kombinieren das bessefergebnisse liefert aldie einzelneProzessalleine

Die Grundidedasst sichz. B. arhand desJokes bei Wer wird Millionar?
verdeutlichen. Die Wahrscheinlichkeit einer richtigen Aortvwird dadurch
erhdht, dass der Meinung eines Einzelnen (des Kandidatekledieng von

vielen (Publikumsjoker) hinzufiuigird, wobeieventuell weitere Jokege-

nutzt werden.

Grundsatzlichassen sictEnsembleVerfahren fur alle Fragestellungen ein-
setzen aber meistenswerden sie fur Uberwachtes Lernen (Klassifikatio-
nen/Vorhersag® verwendet. Je nachdem, ob gleiche oder unterschiedliche
Verfahren kombiniert werdemst von homogenen oder heterogenen Verfah-
rendie Rede.

Die Ursache von falschen Ergebnissen von Modellen iinedereich Noise
(Rauschen), Variance und Bias (Verzerruer die Modelle funktionieren

8 Ein sehr guter Uberblick auhttps://www.datavedas.com/ensembiethods/
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4 Verfahren der Datenanalyse

zwar perfekbeiden Trainingsdatersind aber nicht fir die Tedbzw. Reali-
tatsdaten geeignet (Overfitting des Modells).

Sowohl n Theorieals auchPraxis hat sih gezeigt, dassichmit Ensemble
Methoden digErgebnisse deutlich verbesséarsenwenn auch nicht immer
fur alle Parameter gleichzeitig. Viele Gewinner WaggleWettbewerben
haben Ensembidlethoderi dabei vor allem XGBoost eingesetzt.

Die wichtigsten Ensembl&lethoden sind Bagging, Boosting und Stacking.

Baggin Methode, bei der mehrere Teilmengen von Daten aus dem Trainingssatz
EgINg nach dem Zufallsprinzip ausgewdhlt und gleichgewichtet bewertet werden.
Eine Variante des Bagging, bei der die Ausgabe des vorherigen Modells das
nachste Modell beeinflusst. Sequentielles lernen des Modells
Die Ergebnisse verschiedener Modelle warden auf einer Meta-Ebene durch
ein weiteres Modell kombiniert.

‘ Boosting |
‘ Stacking |

|
|
|

Bagging (Bootstrap aggregating): Beim Bagging werak@ Trainingsdaten
zuféllig in eine groRere Anzahl von Teilmengen an Trainingsdaten zerlegt,
wobd Zurlicklegenvorgesehetist, sodasslso Datensétze in mehreren Teil-
gruppender Trainingsdaten vorkomméknnen

Bag1l Bag 2 Bag 3 Bag4 Bag5
X1 | X2 X3 | X4 || X1 | X2 | X3 | X4 || XL | X2| X3 | X4 || XL | X2| X3 | X4 || XL | X2| X3 | X4
245| 26 |416| 5 ||564| 26 [131| 55 |(453| 67 |357| 15 ||453| 67 [357| 15 |[189] 47 | 251 45
453| 67 |357| 15 [|505| 39 |226| 50 |[803| 41 |188| 20 [|453| 67 |357| 15 ||505| 39 |226| 50
245| 26 |416| 5 ||564| 26 |131| 55 |[803| 41 |188| 20 ||245| 26 |416| 5 |[189 | 47 |251 45

Abbildungl7: vgl. https://www.datavedas.com/bagging/

Fir jede Teilmenge wird nun ein Modell trainiert und die Ergebnisse der Ein-
zelmodelle werden gleichgewichtzisammengefasdbies erfolgt lei Klas-
sifikationen per Mehrheitsentscheidumgd bei Regressionen B. durch das
arithmetische Mittel.
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4 Verfahren der Datenanalyse

Random Forestsind eine Variante des BaggiAdgorithmus, der speziell fur
Entscheidungsbaume entwickelt wurde. Es handelt sich um eine Kombination
aus Bootstrapping und zufélligem Teilen der Daten.

Boostingist eine Variante des Bag
gings, bei der die Ausgabe des vo

herigen Modells das nachste Mode
beeinflusst. Hierbei wird die Funk: l:?_'l
tion sequentielgelernt. Es gibt ver- L

schiedene Arten von Boosting, z. E
Adaptive Boosting, Gradient @

Boosting und Extra Gradién =

Boosting (XGBoost)Bei Adaptive
Boosting wird eine Reihe von @
schwachen Lernermerwendet bei

denen die Funktion nacheinandt
durch Zuweisen von Gewichten z..
den falsch vorhergesagten Werten gelernt wird. Gradient Boosting ist eine Er-
weiterung des Adapte Boosting, Extra Gradient eine weiterentwickelte Va-
riante von Gradient Boosting.

Stacking: Beim Stacking werden die Ergebnisse verschiedener Modelle auf
einer MetaEbene durch ein weiteres Modell kombiniert und zu einem Kom-

binationsergebnis zusammefagst. Durch Hinzufligen weiterer Ebenen und

Variation der Hyperpara
meter der einzelnen Mo
delle kbnnenbei denSta-

cking-Modellen dieKom- || uinear regression
plexitat und damiverbun- Linear Reg
den der Rechenaufwang Eyesvin
beliebigerhoht werden.

Random Forest

Gradient Boosting

ﬁ—JL_T_J

Level 0 Level 1
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4 Verfahren der Datenanalyse

Unter der Voraussetzung, dass die Trainingsdategengrold genug ist, fuh-

ren Ensembld/ethoden eigentlich immer zu einer Verbesserung der Modell-
gualitat, ohne dabei ein Overfitting einzugehen. Der wahrscheinlich grofdte
Nachteil der Verfahren ist der Verlust der Erklarbarkeit bzw. Nachvollzieh-
barkeit des Mdells. Ein einzelner Entscheidungsbaum kann als Regelsatz im
Flie3text interpretiert werden, ein Ensemble aus Entscheidungsbdumen (oder
auch aus anderen Modellen) wird zur Black Box.

4.5.7 Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (KNN):

Absicht / Zweck m Analys. Daten

Klassifikation e . Nominalskala Nominalskala

Prognose / Vorhersage Lernen Ordinalskala Ordinalskala
Segmentierung Kardinalskala Kardinalskala
. Uniliberwachtes

Abhéangigkeitsanalyse Lernen

Abweichungsanalyse

Jetzt erreichen wir den heiligen Gral der Verfahigir. DataScienceVer-
haltnisse wird es fast schon esoterisch, denn das Thema neuronale Netze
umgibt eine geheimnisvolle Aura der Macht, mit dem tatséachlich eine kiinst-
liche Intelligenz erschafft wird. Dabei sind neuronale Netze asitergel ba-

naler als es ihnen unterstellt wird. Es handelt sich lediglich um eine Kombi-
nation aus mathematischer Matrizenrechnung und einem Ablaufschema (Ler-
nalgorithmus), mit dem iterativ Verbesserungen ermdglicht werden sollen.

Ich wiederhole: Ein bishen Matrizenrechnung und einige Vorgehensregeln,
wie man die Matrizenrechnung anwendet. DagsvéteinedRocket Sciend@
und keine Frankenstésche Alchemie.

114



4 Verfahren der Datenanalyse

Auf der anderen Seite werden neuronale Netze aber tatsachlich im Bereich der
kinstlichen Intelligenz eingesetzt und ermdoglicliegerade in den letzten
Jahreri’ Entwicklungen, die zu Erstaunen gefiihrt haben.

Aus diesem Grund wird im folgenden Abschnitt etwas ausfuhrlicher auf das
Thema eingegangen, sodass die Moglichkeiten, alidr die Grenzen des
Verfahrens, richtig eingeordnet werden kénnen.

Mit kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN) wird versucht, mit Computern Me-
chanismen nachzubilden, wie sie im menschlichen Gehirn vorkommen. Ziel
ist es, dem Computer das Lernen beizubringem.@»mputer wird nicht pro-
grammiert, und folgt dann dem Programmablauf, sondern er soll selbstandig
lernen.

Das menschliche Gehirn besteht aus ca. 80 bis 100 Milliarden Nervenzellen
(Neuronen), die Uber sogenannte Synapsen verbunden sind und damit ein rie-
siges Netzwerk bilden. In einem KNN wird versucht, die Grundidee des Ge-
hirnsdm Kleinerbnachzubilden. Eine Definition des kiinstlichen neuronalen
Netzes lautet:

AEin Neuronales Netz ist ein sortiertes Tripel (N, V, w) mit zwei Men-

gen N, V sowie einer Funktion w, wobei N die Menge der Neurone
bezeichnet und V eine Menge {(i, j)|¥ N} ist, deren Elemente Ver-
bindungen von Neuron i zu Neuron j heiBen. Die Funktion: VY F
definiert die Gewichte, wobei w((i, j)), das Gewicht der Verbindung

von Neuron i zu Neuron j, kurz mit wi,j bezeichnet \iird.

Alles klar? Sollte es doch noch nicht ganz klar sein, dann tasten wir uns an
das Thema langsam ran. Ein KNN besteht aus:

7Kriesel, S. 36
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4 Verfahren der Datenanalyse

Input Hidden Output

116

Einheiten (Units). Die Einheiten lassen sich in verschiedene Ebenen
(Layers) zusammenfassen. Neben den obligatorischen Input und Out-
put Layers gibt es oft noch einen oder mehrere Hidden Layers.

Verbindungen Kanten) der Einheiten. Die Starke der Vambung
wird durch einGewicht ausgedrickt.

Die Einheiten verfiigen Uber einen Wert déktivierung, der be-
schreibt, ob und wie aktiv eine Einheit ist. Das ist sozusagen der
Schaltzustand der Einheit. Der Aktivierungsgrad hat Einfluss darauf,
wie eine Einhdiauf den Input der anderen Einheiten reagiert und be-
stimmt den Output der Einheit.

Die Struktur des Netzwerkes wird dlspologie bezeichnet.

Die Aktivierungsfunktion beschreibt den funktionalen Zusammen-
hang zwischen dem Input und dem Output einer Einheit

Der gesamte Input einer Unit witdetzinput genannt. Dieser wird

uber die sogPropagierungsfunktion bzw. Ubertragungsfunktion
bestimmt. Die verbreitetste Ubertragungsfunktion ist eine Linearkom-
bination, bei der sich der Netzinput additiv aus samtligi@michte-

ten Inputs zusammensetzt, die das Neuron von anderen Neuronen er-
halt.



4 Verfahren der Datenanalyse

1 DasWissendes Netzwerks besteht aus der Gesamtheit der Gewichte
der einzelnen Kanten. Als Ausgangswerte werden in der Regel Zu-
fallswerte angenommen.

1 Lernen erfolgt durch iteraves Anpassen der Gewichtungen nach un-
terschiedlichen Lernalgorithmen.

Schauen wir uns dies zur Erlauterung einmal an einem Beispiel fiir eine belie-
bige Einheit an:

Gewichte Gewichte

+1,5

Aktivierung

Ausgangspunkt sind gegebene Werte fur die Gewichte der Kanten. Der Wert
fur die Aktivierung und den Output der Einheit in Abh&ngigkeit vom Input in
das Netzwerk ergibt sich Uber folgenden Zusammenhang:
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4 Verfahren der Datenanalyse

Gewichtungen

Eingaben
Xy
Aktivierungs-
funktion
% @ Netzeingabe
net;
2 — P 9
x; @ Aktivierung
Ubertragungs-
: . funktion
o)

Schwellwert

Abbildungl8: https://de.wikipedia.org/wiki/Kinstliches_neuronales_Netz

Der Input x bis x, entspricht dem Output der entsprechenden vorangegangen
Knoten. Dieser wird mit den Kantengewichten multipliziert und summiert (die
Ubertragungsfunktion ist also annahmegemameinélie Summe der gewich-
teten Eingabenpbis x,).

Im Beispiel sahe das so aus:

OUtP_Ut Ubertragungs Input
vorheriger -funktion Netzeingabe
Layer

Gewichte
1*1,5=15
+1,5
03
———>  09*(03)=-027 » =123

+0,7

@ 0*0,7=0
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4 Verfahren deDatenanalyse

Die Werte fur den Output der Einheiten des vorherigen Lasiadsim Bei-

spiel willktirlich gewahlt und sollen an dieser Stelle nicht interessieren. Die
Ubertragungsfunktion summiert hier die gewichteten Outputs und so erhalten
wir den Input (die Netzeingabe) fiir die Einheit in Héhe von 1,23.

Aus diesem Input wird idy dieAktivierungsfunktion der Aktivierungswert
berechnet. Es handelt sich um eine funktionale Zuordnung des Inputs mit der
Aktivierung der Zelle. Die Aktivierungsfunktion kann unterschiedliche Aus-

pragungen einnehmen:
Aktivierung /

———
Input

Aktivierung :

Input

9 Lineare Funktion

9 Lineare Funktiommit Schwellenwert

 Binare Funktion

1 —_—

Aktivierung

Input

Aktivierung /

——
Input

9 Sigmoide (zB. logistische) Funktion
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