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. . Karlsruher Institut far Technologie
Sortieral go rithmen Sortier-, Such- und Optimierungsalgorithmen T
Wozu braucht man diese Algorithmen? s
r ® 25% der Computer auf der Welt verbringen ihre Zeit mit Sortieren und Suchen!
. B u bb I e SO rt ® Durch einen sortierten Datenbestand kann eine Abfrage deutlich schneller bearbeitet werden!
j:]_ j:2 j:3 j:4 j:5 ® Beim Einfugen der Daten

C-> ®  Aufrdumen” der bestehenden Daten
5 3 1 4 2 ® Durch geeignete Suchalgorithmen kann beispielsweise der kirzeste Pfad gefunden werden r :
L~om ITIV bis zum Kaffee* . Q u I C k S O rt

3 @ 4 ® Durch Optimierungsalgorithmen kénnen diese Abfragen noch effizienter gestalten werden
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m Merge Sort ® Insertion Sort
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Wiederholung Ubung 2

Suchalgorithmen

m Lineare Suche und Binare Suche
Finding Book #75

LINEAR SEARCH

www.petsintech.com

ilustrator: Don Suratos

m Dijkstra Algorithmus

K&D HHO

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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INHALT UBUNG 3
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Optimierungsalgorithmen ﬂ(IT

. . Karlsruher Institut far Technologie
Motivation

® Problemstellung: grol3e Menge maoglicher Lésungen, exakte Losung nicht mdglich oder sinnvoll
® Bewertungs- / Kostenfunktion notig, damit jede Losung bewertbar und somit vergleichbar ist
B Bsp. Parameteroptimierung: alle Parameterwerte und Kombinationen durchprobieren dauert zu lange

® LOdsungsidee: Heuristische Verfahren
® nicht ewig nach der perfekte L6sung suchen, wenn eine schnelle, gute Losung ausreichend ist

Naherun
Gewinnung einer J Abbruch nach
Anfangslosung endlicher Zeit

lterative Verbesserung

® In IT behandelte Verfahren:
Anlagerungsverfahren (fur Anfangslésung)
Random Interchange

Kernighan-Lin

Greedy

Simulated Annealing

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data, Data Mining und Prozesse
Schlagwort, Sammelbegriff oder Synonym? Und wozu das Ganze?

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

® Big Data steht fur grol3e Menge an digitalen Daten, sowie deren Erfassung und Analyse

Big Data ist ein Synonym fur die Bedeutung grol3er Datenvolumen in verschiedensten

Anwendungsbereichen sowie der damit verbundenen Herausforderung, diese verarbeiten zu kdnnen.
~ Hasso Plattner

Datenmenge — wann ist eine Datenmenge ,Big Data™?:
Bis 2003 wurden insgesamt 5.000 Milliarden GB Daten erzeugt - 2011 gleiche Menge in 48h

Algorithmen entwickeln sich stetig weiter
Problemstellungen werden stetig abstrakter
Losung uber ,,codieren” nicht mehr effizient

Big Data als Prozess
Beinhaltet mehr als nur die Datenmenge und
den Algorithmus!

ALGORITHMS
BY (OMPLEXITY
HORE. (OMPLEX ————> | | |
LEFTPAD QUCKSORT GO  SELF  GOOGLE SPRALILING EXCEL SPREADSHEET

MERGE DRIVNG SEARCH

CAR  BACKEND

BUILT UP OMER 20 YEARS BY' A
CHURCH GROUP IN NEBRASKA TO
COORDINATE THER SCHEDULING

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Ziele der heutigen Ubung

® Nach der heutigen Ubung kénnen Sie....

* ... bekannte Optimierungsalgorithmen gegenuberstellen ]

und demonstrieren

* ... Charakteristika, Notwendigkeit und Vorgehensweisen
zur Analyse grofRer Datenbestande beschreiben

* ... gangige Prozessablaufe zur Analyse von Big Data
Problemstellungen beschreiben )

8 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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TEIL 1:
OPTIMIERUNGSALGORITHMEN
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Optimierungsalgorithmen _\\!(IT

. . Karlsruher Institut far Technologie
Motivation

® Optimierung findet man tberall — sie ist allgegenwartig

® Allgemein: Suchen eines Zustandes, welcher optimale Eigenschaften besitzt
(Wirtschaft, Wissenschaft, Gesellschatft, ...)

® Mathematisch betrachtet ist die Optimierung ein Minimierungs- bzw. Maximierungsproblem mit
den zwei grol3en Herausforderungen:
® Eine geeignete Kosten- bzw. Bewertungsfunktion f(i) zu entwickeln
® Das globale Minimum bzw. Maximum flr den Losungsraum S finden

® Numerische Losungsverfahren (Losen des gesamten Losungsraumes)
® Vorteil: Finden des globalen Optimums
® Nachteil: Rechenaufwand meist gigantisch bzw. nicht praktikabel

® Heuristische Losungsverfahren (Finden einer Losung ohne Betrachtung des gesamten
Losungsraumes, mit Hilfe von Vereinfachungen bzw. dem Zufall)
® Vorteil: Finden einer akzeptablen Losung in annehmbarer Zeit
® Nachteil: Nicht zwingendes Auffinden des globalen Optimums (ggf. sogar beliebig ,schlecht®)

Ubung zu Informationstechnik 1l und Automatisierungstechnik Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Optimierungsverfahren Q(IT

P artltl O N I e ru N g Karlsruher Institut far Technologie

® Alg. Aufgabe: Finde eine Partition P der Modulmenge M ={ m,, ..., m;, ....m_ } aus Blocken B
® Vereinfachung: Finde eine Bi-Partition P = { B;, B, } mit minimaler Kostenfunktion

® Heuristische Verfahren:

W Konstruktive Methoden:
® Anlagerungsverfahren Beispiel: Kernighan-Lin /T
W [teratives Verbessern: T
® Random Interchange 1.
® Kernighan-Lin
B Greedy
® Simulated Annealing

Kostengewinn

=

Konfiguration

11 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



12

Optimierungsalgorithmen ﬂ(IT

Ke rn i g h an L i n Karlsruher Institut fur Technologie

® Optimierung durch Vertauschen von immer zwei Knoten (m;, m;) aus unterschiedlichen
Partitionen

® Kostenveranderung durch Tausch von (m;, my):
D(m;,m;) = E(m;) — I(m;) + E(m;) — |(m;) — 2 ¢;;
f Kante zwischen m,,

Externe Kosten Interne Kosten m; bleibt extern,
darf also nicht

gezahlt werden

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fur Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Optimierungsalgorithmen Q(IT

Travelling Salesman Problem (TSP)

® Problemstellung: Ein Handlungsreisender muss n Stadte auf einer Rundreise so besuchen,
dass er versucht dem ktrzesten Weg dabei zu folgen.

B TSP beschreibt sehr gut die grof3e Klasse der Optimierungsprobleme, da es:
® Aulerst einfach formuliert ist und
® sehr schwierig (effizient) zu l6sen ist

B Frage: bei nur 4 Stadte, wie viele Losungskandidaten mussen per (,klassischem®) numerischem
Algorithmus berechnet werden, um die optimale Losung zu finden?

j 4(\E 41/ﬁ 4(4*&\53
- ZUS:lt_ZlEfagf;wie viele bei 50 Stadten? W W W

. o 300 Dezillionen Losungen = 3 * 1062 Losungen (Sonne besteht aus ca. 10°” Atomen)
(3*100 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000)

13 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Optimierungsverfahren .\ﬂ(IT

G re e dy Karlsruher Institut far Technologie

B Mit Greedy-Algorithmen ist eine Familie bzw. Klasse an Algorithmen gemeint, welche dem
Grundprinzip folgen in jedem Verfahrensschritt diejenige Entscheidung zu treffen, die in diesem
Moment am besten ist (ohne Bericksichtigung zuktnftiger Schritte)

B Beispiele von Greedy-Algorithmen:
® Prim Algorithmus
m Kruskal Algorithmus Suchalgorithmen - kiirzester Pfad ;\t_.‘m(ll
m Dijkstra Algorithmus Dt Algerthmes

Folie zu Dijkstra aus Ubung Nr. 2

B 5 B £l

S S

%0

E

n%:u

o
=

7

: ()
(&

}e °
°m
o

[+

Kirzester Pfad von S nach E:
S2>A=>C->D=>E
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Optimierungsverfahren ﬂ(IT

G re e dy Karlsruher Institut far Technologie

B Mit Greedy-Algorithmen ist eine Familie bzw. Klasse an Algorithmen gemeint, welche dem
Grundprinzip folgen in jedem Verfahrensschritt diejenige Entscheidung zu treffen, die in diesem
Moment am besten ist (ohne Bericksichtigung zukunftiger Schritte)

® Problem von Greedy-Algorithmen bezogen auf TSP mit 21 Stadten (2°%'/, =~ 1,2 * 102! Moglichkeiten):

Fuhren Sie einen Greedy-Algorithmus auf das unten gezeigte TSP mit 21 Stadten mittels einer
Nearest-Neighbor Heuristik durch! (Beginnen Sie bei der roten ,Stadt®)

Ergebnis nach Nearest-Neighbor Heuristik Optimale Losung

15 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Optimierungsverfahren .\ﬂ(IT

S i m u Iate d An n e aI i n g Karlsruher Institut fur Technologie

® Durch das integrierte Zufallsprinzip wird dem Simulated Annealing erlaubt lokale Optima zu

uberwinden (,Hill Climbing®) und somit das globale Optimum zu finden.
. Gru ndStrU ktur deS Algorlthmuses: Generate an initialrlutionxrandomly
1. Lege eine Initiallosung fest (erster lokaler Suchraum) Generate a candidate solution y randomly

based on current solution x and a specified
neighbourhood structure

2. Wahle im Umkreis des Zentrums (lokaler Suchraum)
einen Lésungskandidaten aus Y“S =

3. Entscheidung ob der Lésungskandidat die neue L6sung werden soll p = exp( LL=SD)

®m Besser Losung in jedem Fall ibernehmen S R ey

® Schlechtere Losung wird nur Gbernommen wenn

Yes

r<p?

No

p(AE,T) = random|0, 1) ist, wobei p(AE,T) = e="F/r ist o
4. Bestimmung des neuen Zentrums und Abkihlung . e W Moo No
® Verschiebung des Zentrums (oder eben nicht) Yes
® Abkihlung: T = a * T, wobei @ € [0,1) Decreasethe emperature
5. Weiter bei 2. bis Abbruchkriterium erfullt No
» Am Anfang der Optimierung - Suche eines ,guten” lokalen Suchraums =
> Am Ende der Optimierung = Suche des Minimums im lokalen Suchraum | O‘ul

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Optimierungsalgorithmen &(IT

Ve rg I e i C h Karlsruher Institut fir Technologie

® Vergleich der Verfahren am ,Travelling Salesman Problem® (TSP)
B Beispiel TSP mit 50 Stadten (= 3*10%2 mogliche Lésungen)

® Numerisches Verfahren:

® Bei 10° Losungen pro Sekunde (1us / Losungskandidat)
waren ca. 9*10% Jahre Berechnungszeit notig
um perfekte Losung zu finden

B selbst bei ,nur” 21 Stadten sind es ca. 38.573 Jahre
® Nearest-Neighbor-Alg. (Greedy Algorithmus)

B 50+ (49448 + -+ 1) = 50«22+ _ 61250
Ldsungskandidaten abgesucht
® Gefundene L6sung nach 3 Sekunden Rechenzeit
W Simulated Annealing
® mit Initiallosung E = 11603
W Parameter T,=10; a = 0,999
B 36.188 Losungskandidaten abgesucht
® Gefundene Losung nach 60 Sekunden Rechenzeit

B Optimale L6sung: unbekannt!

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Optimierungsalgorithmen
Beispiel aus der Praxis

® Verfahrewege bei einer Frasmaschine zur Platinenherstellung

SKIT
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Vorher

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

Nachher

Institut fur Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Ziele der heutigen Ubung

® Nach der heutigen Ubung kénnen Sie....

19

« ... Charakteristika, Notwendigkeit und Vorgehensweisen zur Analyse ]

grof3er Datenbestande beschreiben

.. Notwendigkeit zur Analyse grol3er Datenbestande nennen

.. Charakteristika zur Abgrenzung von Big Data nennen

.. Grundbegriffe im Bezug zu Big Data nennen

.. den Begriff des ,Maschinelles Lernens” abgrenzen

.. den Begriff und das Vorgehen beim ,Trainieren” abgrenzen+

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fur Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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TEIL 2:

CHARAKTERISTIKA ZUR ANALYSE
GROSSER DATENMENGEN
TEIL A — DIE 5V*S

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data - Charakteristika ...\g(IT

SChlag\Nort, Sammelbeg”ff, Synonym Karlsruher Institut fir Technologie

® Erstmalige Publikation des Begriffes ,Big Data“ im Jahre 1997
Definition damals: Daten die nicht mehr in den Hauptspeicher oder einen Massenspeicher passen

B Begriff selbst wird allerdings friihzeitig kontrovers diskutiert

Erster Artikel auf Wikipedia (2009) wurde prompt geléscht, mit folgender Begrindung:
,Delete as per nome — it is simply a combination of big and data, dictionary words which have no place here.
I’'m not even sure jt's a neologogism, and even if it was it doesn‘t need an article” ~ John Blackburne

Akzeptanz erst nach Aufnahme des Begriffes von grof3eren IT-Hausern wie IBM, SAP oder Oracle
® Anstieg der Begriffsnennung von 2009 bis 2012 um 1211%

Interesse in Deutschland an ,Big Data“ im zeitlichen Verlauf

Begriff muss abgrenzbar und
bewertbar sein
-> Die V's von Big Data!

A s
! ﬁh A — " . Hinweis

21 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data - Charakteristika __\ﬂ(l.r

B e g riffs e r kI éru n g Karlsruher Institut fur Technologie

® Definitionsversuche von ,Big Data“:

® Der Begriff ,Big Data” bezeichnet eine Datenmengen, welche beispielsweise zu grol3, zu komplex, zu
schnelllebig oder / und zu schwach strukturiert sind, um sie mit manuellen und herkdbmmlichen
Methoden der Datenverarbeitung auszuwerten [Wikipedia]

B Es bezeichnet also nicht die DatenMENGE alleine, sondern gleichbedeutend auch die
Herausforderung Datenmengen zu sammeln, zu speichern und gewinnbringend auszuwerten
® Aufgabe / Frage:
® Bennen und beschreiben Sie DIE V's von ,Big Data”
W |st das alles was ,Big Data“ ausmacht? Fallen Ihnen noch weitere V's ein?
® Warum andert ,Big Data“ die Analyse von Daten?

22 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data - Die drei grundlegenden V's
Volume und Velocity

® Wie grol3 ist grof3?

Volume ® Buyte: 1 Reiskorn
Data Size ® KB: 1 Tasse Reis
" MB 8 Reissacke
Velocity ' m GB 3 Trucks voll Reis
Speed of " TB 2 Containerschiffe
Change ® PB bedeckt Karlsruhe
® EB: bedeckt Deutschland
mn ZB: fullt den Pacific
" YB: Erdgrol3er Reisball

® Anderung der Definition von ,vielen Daten*
andert sich stetig

W 1992 :100GB/Tag
2018: 50.000GB/Sekunde

® Big Data passt sich der Datenproduktion an

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

What Happens Online in 60 Seconds?
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Managing Content Shock in 2016

YOUTUBE [T

FACEBOOK
posts

WHATSAPP [/(®
messages sent | s

WORDPRESS

posts GOOGLE

searches

INSTAGRAM
photos uploaded

TWITTER
tweets

smartinsights

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Big Data - Die drei grundlegenden V's &(IT

Variety — Am Beispiel Fahrzeug
® Daten werden auf einer Vielzahl von unterschiedlichen Quellen produziert und
Variety im Anschluss oft fusioniert
Different ® Herausforderungen
Forms of o
Data ® unterschiedliche Datenquellen
Sources ® unterschiedliche Datentypen

B unterschiedliche Datenformen

. R s Ll
1 ' 1 :
| ! [
1 |

1 1
1 laa ! [
1 1 |

\ DSRC

1

ITS
Operator
i

® Vom Fahrzeug aufgenommene und teilweise m
Ubertragene Daten
® GPS-Daten
Kilometerstand
Verbrauch
Gurtstraffungen
Reifendruck
Und vieles mehr

CIEE -

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data - Charakteristika
Die 5 V's

T T

1
Volume
g D )
Data ata Size
| Variety
Value Different
Business Forms of
Value Data
Sources
. ~_ ,
Veracity Velocity
Uncertainty Speed of
of data Change

\/\/

>

>

SKIT
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Volume:

Bezeichnet schlicht die enorme Menge an Informationen. Mit der
Speicherung, aber vor allem mit der Verarbeitung, sind die meisten
Datenbanksysteme (aktuell im Petabyte-Bereich) tiberfordert
Variety:

Damit ist die Vielfalt der zur Verfligung stehenden Daten und -
qguellen gemeint. Hier kann man z.B. unterscheiden zwischen
Unternehmens- und Fremddaten oder zwischen Bild und Textdaten.
Velocity:

Geschwindigkeit mit der Daten generiert, ausgewertet und
weiterverarbeitet werden sollen.

Veracity:

Zuverlassigkeit, Sinnhaftigkeit, Vertrauenswiurdigkeit: Veracity
beschreibt das Problem, dass das Ergebnis einer Big-Data-Analyse
stark davon abhéangt, welche Qualitat die Daten haben.

Value:

Fur sich gesehen besitzen Daten keinen Wert. Value meint den
wirtschaftlichen Wert von Big Data flr ein Unternehmen oder
Nutzer, der durch geeignete Analysen gewonnen werden kann.

25 Ubung zu Informationstechnik 1l und Automatisierungstechnik Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data - Charakteristika
weitere V's

Volume
Data Size

Variety
Different
Forms of

Data
Sources

Value

Business
Value

Veracity Velocity
Uncertainty Speed of Validity
of data Change

Versed Volatility

Voodoo Vault

SKIT
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Validity or Vagueness:

Die Aussagen der Big Data Losungen basieren nur auf den
verwendeten Daten, weswegen die Aussage flr weitere Daten nicht
mehr valide sein muss oder vage bleibt.

Volatility:

Damit ist das Problem gemeint, wie lange die Daten noch Gililtigkeit
haben und somit nitzlich und gespeichert bleiben missen bzw.
eben nicht mehr verwendet werden durfen.

Vulnerability or Vault:

Viele Big Data Losungen basieren auf sensiblen, personenbezogen
Daten, welche gesondert abgesichert werden mussen.
Visualization or Voodoo:

Damit ist die Herausforderung gemeint den Lésungsweg von Big
Data Anwendungen ftr den Menschen nachvollziehbar bzw.
interpretierbar darzustellen.

Versed:

Big Data LOsungen setzten Wissen in unterschiedlichen
Fachgebieten (Mathematik, Datenbanken, Statistik,
Programmierung, Business- und Datenverstandnis etc.) voraus.
Expterten missen als Team zusammenarbeiten.

26 Ubung zu Informationstechnik 1l und Automatisierungstechnik Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Big Data - Potential
Hypothese vs. Schlussfolgerung

® Hypothesengestutzte Erkenntnisgewinnung
Kausalitat: auf der Annahme einer Hypothese/Grundannahme werden die daftir benétigten
Daten aufgenommen und ausgewertet

Hypothese wird gestellt

® Schlussfolgerungen werden auf Korrelationen aufgebaut
Fragestellung zu Anfang darf sehr grob gehalten werden

Echtzeitfahigkeit moglich/zu erreichen

Grobe Fragestellung

Genau Messdaten

(Fachwissen) werden aufgenommen

Grol3e Datenmenge
(wachst meist wahrend
Bearbeitung weiter an)

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Wissenschatftlicher
Beweis folgt

Erkenntnisse aus
Korrelationen

Institut fur Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Big Data - Hypothese vs. Schlussfolgerung ﬂ(l'l‘
Zwischentibung Karraer st o Technolgie

B Gegeben sind folgende Hypothesengestitzte Annahmen. Diskutieren Sie wie man eine
jewellige grobe Fragestellung fir einen Big Data Ansatz formulieren konnte und wie die drei
grundlegendes V's darin enthalten sein konnten:

Hypothese

1. Wer einen Golf fahrt, wird wieder einen Golf kaufen

2. Werden die Oliven dieses Jahr wieder so gut wachsen, wie letztes Jahr?

3. Wird sich die Schweinegrippe die Florida ausbreiten?

4. Werden vermehrt Taschenlampen kurz vor einem Hurricane gekauft?

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Big Data - Hypothese vs. Schl S(IT

ZWISChenUbung _ LSg (VO rSChIag 2004 UnterSUChte Walmart dle Karlsruher Institut far Technologie
Kundendaten nach Auffalligkeiten im

: Verkaufsmuster wahrend einer - . . .
B Gegeben sind folgende Hypot Hurricanewarnung, Erkenntnis war l_Jtleren Sie wie man eine

jeweilige grobe Fragestellung | ein enormer Anstieg an ,Strawberry lig
grundlegendes V's darin entha

Klimaveranderungen der letzten Jaka
zugrunde liegende Daten ergeben BEAEUEN
Vorhersagen tber Ernteverhalten jacer
verschiedener Obst-/Gemlisesorters

Italien geht das Olivenol aus

Italien wird in Sachen QOlivendl bald von Importen abhdngig sein. Italien gehe bereits im
April das Olivendl aus, so der italienische Klimaforscher Riccardo Valentini, Chef des
Europa-Mittelmeer-Zentrums fiir Klimawandel in Italien. Der Ernteertrag ist um 57 Prozent
gefallen, die 5aison 2018/19 gilt in Italien bereits jetzt als schlechteste Saison seit 25
Jahren.

Hypothese / grobe Fragestellung

1. Wer einen Golf fahrt, wird wiede
Gibt es Auffalligkeiten bezuglich d€

2. Werden die Oliven dieses Jahr
Wie wird sich die Olivenernte |

50 gut wachsen, wie |g
ster Zeit verhalten?

Google konnte im Jahre 2009 die Verbreitung der
Schweinegrippe durch Untersuchung der Suchanfragen
der Nutzer vorhersagen

' die Florida ausbreitep
fInegrippe aus?

3. Wird sich die Schweinegg
Wie breitet sich die Sci

Without Containment

Velocity

Such-
anfragen

4. Werden vermehrigfaschenlampen kurz vor einem Hurrica
Welche Produkte werden im Bezug auf Hurricanewarnung
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® V's of Big Data

Volume
Variety
Velocity
Veracity
Value

® Hypothesengestutzt vs. Schlussfolgerungen

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Karlsruher Institut far Technologie

TEIL 2:

CHARAKTERISTIKA ZUR ANALYSE
GROSSER DATENMENGEN

TEIL B — GRUNDLAGEN

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Big Data
Bendotigte Grundlagen

® Big Data als umfassender Begriff
® Es werden unterschiedliche Grundlagen und
Begriffe benotigt

Wahrscheinlichkeits Datensammiung
-theorie ==
] ‘ Hypthesen vs.
*hlussfolgerungen
Data Minino .
gorithme _ Datenverarbeitung
2 f Definition des
5y Data Begriffs
® Sclence ) o~ Bysiness Analytics
O

Lineare
Algebra

Visualisierung

{ Ziel in IT2 diese und weitere Grundlagen zu vermitteln ]

—
———
4 ¥
——
o

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Big Data - Grundlagen
Unterschiedliche Zielsetzungen von Big Data

B Es geht darum Daten zu analysieren, um
daraus Erkenntnisse zu gewinnen.

® Erkenntnisse dienen als Grundlage einer
Entscheidung und I6sen Handlungen aus.

® Aufteilung Analytics in
1. Descriptive Analytics

2.
3.

Auswertung von zur Verfligung stehender Daten

Diagnostic Analytics
Analyse der Hintergriinde des Ereignisses

Predictive Analytics
Vorhersage zukuinftiger Ereignisse auf Basis historischer

Wirkungszusammenhange (Korrelationen)

Prescriptive Analytics
Zur Ableitung von Handlungsempfehlungen

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

Daten

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

Analytics Menschlicher Anteil

Descriptive
.Was ist passiert?”

Diagnostic
+~Warum ist es passiert?“

. dun
Predictive 9
.Was konnte passieren?“

Entschei-

Prescriptive dungshilie
.Was soltle passieren?“
Entscheidungsautomation

Entschei-

Aktionen

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Motivation: Maschinelles Lernen ﬂ(lT

Klassische Entwicklung / Analyse vs. Maschinelles Lernen

W Klassische Entwicklung / Analyse

:.:

c\qv
‘t'/\""

Eingabe / & -+ Programm /
Daten n Algorithmus
Berechnung klassisch
. Die wirklichen Zusammenhéange
W Kausale Uberlegung, welcher . )
2 sind nicht bekannt
Zusammenhang existiert :
: Zu viele Zusammenhange /
® Zusammenhang wird als o L
: ) Abhangigkeiten / Variationen /
Funktion programmiert .
N _ Ausnahmen um effizient zu
® Verifikation dlese_rAnnahmen programmieren
m Ausgabe / anhand neuen Eingaben / Daten
| }(r EIgebnis | @ Zielgerichtet
DS & Domanenwissen notwendig
& Keine neuen Zusammenhéange
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Motivation: Maschinelles Lernen ﬂ(lT

Klassische Entwicklung / Analyse vs. Maschinelles Lernen

W Klassische Entwicklung / Analyse ® Maschinelles Lernen
- “AeY D5
a qa.,: -
. “' ng
Eingabe / cj‘f\\_ > Programm / aq@” Eingabe /
Daten

n Algorithmus H \ Daten

N ¢ N ¢

Maschinelles Lernen .CD)
Berechnung ® ML erlernt Funktion der @%ﬁ. J Berechnung
gefundenen Zusammenhange )
® Fokus auf Identifikation von
neuen Zusammenhangen ohne
sie zu programmieren
=2\ Ausgabe / (= Vielg Trainingsd.aten erforderlich Modell /
p_mm AW/ Ergebnis @ Auffinden von nicht vermuteten Funktion
( Zusammenhangen
| @ Automatisierung der Verfahren
auf weitere gleichartige Daten
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Maschinelles Lernen ﬂ(IT

MOde”e bZW_ ML-MOde” Karlsruher Institut far Technologie

® Was ist ein Modell?
B Eine Spezifikation zwischen mathematischen Beziehungen zwischen verschiedenen Variablen

® Modellbegriff nach Stachowiak durch drei Merkmale
® Abbildung: Ein Modell ist eine Abbildung/Reprasentation eines Originals
® Verkirzung: Ein Modell umfasst in der Regel nicht alle Attribute des Originals
® Pragmatismus: Modelle sind den Originalen nicht eindeutig zugeordnet, sie erflillen eine Ersetzungsfunktion

o ’ ® Erstellung und Verwendung von Modellen, welche aus Daten
””"tl'\'/la"(;“*l'lrtes gelernt werden
ode .o . .
W Ziel ist aus vorhandenen Daten Modelle zu entwickeln, mit
TR Maschinelles Lernen welchen verschiedene Ergebnisse fur neue Daten vorhergesagt
information T EEAE werden konnen

(+ evtl. Antworten) - Muster

- Cbhé';ngli(gtkeiten ® Ergebnisse, die eventuell vorhergesagt werden kdnnen
= ersteckie
trukturen ® Neue E-Mail als Spam erkennen
Werbung anzeigen, auf welche der Nutzer am ehesten klicken wird

[
Trainiertes / B Kreditkartenmissbrauch erkennen
Gelerntes . .
® Vorhersage welches Footballteam den Superbowl gewinnen wird

Modell
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Maschinelles Lernen ﬂ(IT

Le rn e n u n d T ral n I e re n Karlsruher Institut fir Technologie

® Lernen und Trainieren am Beispiel der ,Klassifikation®
Klassifikation (Vorgriff): Die Klassifizierung versucht flr ein zur Grundgesamtheit gehdrendes
Individuum vorherzusagen zu welchen (einigen wenigen Klassen) dieses Individuum gehort.

B Def. Klassifikations-Modell: Allgemeine Beschreibung der Regeln oder Zusammenhéangen aus

Trainingsdaten zur Klassifikation neuer Instanzen Testdaten
(" 4 ) Merkmale
Grafik [
\_ - 3 ) Trainingsdaten [

Klassifikations- ] Gass 2
verfahren o f] Class3

Merkmale | Label Klassifikations-
T T cmscr | ™ | oo =) | Modell

Testdaten

~N e - N Label
Class 1
Kein Class 2
Class 3
Husky
AN J
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Maschinelles Lernen ﬂ(IT

Beispiel eines erlernten Modells

® Condition Monitoring of a Complex Hydraulic System (CMOCHS)
® Aufgezeichnete Daten eines Hydraulikpumpen Systems (z.B. Temp., Druck, Leistung, etc.)
® Fragestellung: Diagnose von 5 Fehlern (z.B. Kiuhlerzustand in gut, mittel, schlecht)

_—— e - .= - —a—
. Date A1 AZ A3 .! :\o\>‘— Z
\t1 uz V3 va v S X s \\ RN
- Ir l Ps1 Ps2 TS1 | T i 'rgan ' N
‘
L1

P é ? ¢
Orz] 'vﬂ‘ﬁ rJIl}‘ DSE‘ V10 Bsp. Kilhlerzustand gut
3 v7 vg Vo

Bsp. Kihlerzustand schlecht

(@0 B

7.038 Messwerte pro V«

b) PS4
PS5 TS3  pse Tsa

]g colour
289,59 ;
= e

CE
— cP

— EPS1
— Fs2

| i P33
| “ Wm i Mﬂ |
Schematischer Aufbau des Hydraulik-Systems [1] H

a) Arbeitskreislauf mit Hauptpumpe MP1 3 251
b) Kihl- und Filterkreislauf mit Kithler C1 0 2000 4000 6000 2000 4000 6000

Zeitin 10ms Zeitin 10ms

Q0

-
w
N

normalisierte Signahwerte
L =] L
.

|
L

E_

[1] Helwig, Nikolai, et al.. "Condition monitoring of a complex hydraulic system using multivariate statistics.” I2MTC. IEEE, 2015
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Maschinelles Lernen .&‘(IT

Beispiel eines erlernten ML-Modells

® Condition Monitoring of a Complex Hydraulic System (CMOCHS)
® Aufgezeichnete Daten eines Hydraulikpumpen Systems (z.B. Temp., Druck, Leistung, etc.)
® Beispiele anhand Kuhlerzustand eines Hydrauliksystems in 3 Klassen (gut, mittel, schlecht):

Erlerntes Modell:
ee ©®
3 100 o0
20 33 .33 34 L
100 100%
o~ CE < 32-{no }—
5 £
3 Kiihlerzustand: = 20
QU', . gut (volle Effizienz) .50 .50 .00 'Y X ) L] o
c . 0,
S : @® mittel (reduzierter ¢ ° 66%# ¢ ) L)
8 'y Wirkungsgrad) . ® ° .
schlecht (kurz vor L]
Totalausfall y . ° o ® Mkm.2 >y
3 * 20 100]
4.00 .00 .00||.00 1.00 .00 |[.00 JOO 190 ®
33% 33% 4~ o4
X Mkm.1
Erreichte Genauigkeit:
o-

99,81%

Coolinéﬂ Efficiency
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Maschinelles Lernen
Beispiel auf andere Fragestellung bei gleichen Daten

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

® Condition Monitoring of a Complex Hydraulic System (CMOCHS)
® Aufgezeichnete Daten eines Hydraulikpumpen Systems (z.B. Temp., Druck, Leistung, etc.)
® Beispiele anhand Ventilzustand eines Hydrauliksystems in 4 Klassen:

Efficiency

Ventilzustand:

optimales Schaltverhalten
kleine Verzdgerung
schwerwiegende Verzdgerung

kurz vor Totalausfall

Pressure 2

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

Erlerntes Modell:

Erreichte Genauigkeit:
83,19%
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Kinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen ﬂ(IT

Einordnung und Anwendungsbeispiele

Kunstliche Intelligenz (KI)

(Alle Aspekte, die es Computern erméglichen, menschliche Intelligenz nachzuahmen)

Kunstliche Intuition Menschliche Bewegungen Naturliche Sprache Soziale Intelligenz

I I I |
Probabilistisch-basierte _ 1 Logik-basierte
Mechanismen Maschinelles Lernen (ML) Mechanismen

(Teilmenge der KiI, die statistische Techniken beinhaltet, die es Maschinen ermdglichen,
sich bei der Aufgabe zu verbessern, ohne dies explizit zu programmieren)

A
[ 4
Untberwachtes Lernen Uberwachtes Lernen Bestarkendes Lernen
Alle ML-Techniken, die nicht auf Alle ML-Techniken, die auf Alle ML-Techniken, die auf
Annotation basieren Annotation basieren Belohnungsfunktionen basieren
| [
v 4 v v Spiel-KI
Clustering Dim. Reduktion Klassifikation Regression Roboter-Navigation
Lernaufgaben
Kundensegmentierung Kompression Diagnostik Prognosen
Strukturfindung Visualisierung Betrugserkennung Prozessoptimierung

Bildklassifizierung
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Maschinelles Lernen S(IT

Lernen und Tralnleren anhand KlﬁSSlflkathn Karlsruher Institut fiir Technologie

® Daten sind vorhanden, aber wie trainiert man nun?

Ein-Klassen Klassifikation Zwei-Klassen Klassifikation Multi-Klassen Klassifikation

® Anomalie — Erkennung ® Erkennung ,Gut” vs. ,alle bekannten ®  Erkennung ,Gut" vs. ,Fehler-klasse 1°
(”Gut“ VS. ”a”es andere“) Fehlerklassen“ VS. ,,Fehlerklasse 2“vs. ,,Fehlerklasse
3“ etc.
.Fehlerklassen®
,Fehlerfrei . ,Fehlerfrei . ,Fehlerfrei
.Fehlerklassen .Fehlerklassen
30% 70% 100% 30% 70%  30% 30% 70%
<« je 70%
Modellbildung Modellbildung Modellbildung
je 30%
a v v
»  Evaluation »  Evaluation < »  Evaluation <

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fur Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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® Data Science
® Artificial Intelligence
® Data Mining
® Maschinelles Lernen

® Overfitting/Underfitting

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Wiederholung

Charakteristika zur Analyse grol3er Datenbestande - Big Data

m Die drei grundlegenden V's
Die 5V's

Volume

Data
Size

Variety

Different
Forms of
Data
Sources

Value

Business
Value

Veracity Velocity
Uncertaint Speed of
y of data Change

> Volume:
Daten die aufgrund ihrer Menge bisher als kaum speicherbar,
geschweige denn als auswertbar galten

>~ Variety:
aus verschiedene Datenquellen stromen sortierte und unsortierte
Datenmengen durch die Netze

> Velocity:
Ergebnisse sollen mdglichst schnell zur Verfiigung stehen
> Veracity:
Anspruch an hohe Datenqualitat und Verlasslichkeit der Daten

> Value:
Verwertbarkeit der gewonnen Erkenntnisse

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

m Hypothesengestiitzte Erkenntnisgewinnung
Beruht auf kausalem Ansatz

Genau
Messdaten
werden
aufgenommen

Hypothese wird

Wissenschaftlic

gestellt her Beweis folgt

(Fachwissen)

® Schlussfolgerung durch grobe Fragestellung
Beruht auf Auffinden von Korrelationen

Grolie
Datenmenge
Grobe (wachst meist

wahrend
Bearbeitung

Erkenntnisse
aus
Korrelationen

Fragestellung

Institut fur Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Wiederholung ﬂ(IT

Data Science, Data Mining, Maschinelles Lernen und Trainieren

m Zielsetzungen von Big Data m Modelle im Bezug auf Maschinelles Lernen

® Erstellung und
Modell Verwendung von
Modellen, welche

Analytics Menschlicher Anteil

Descriptive
.Was ist passiert?”

,suntrainiertes

Diagnostic input - Daten N aus Daten gelernt
- ,Warum ist es passiert?“ Entschei- % (+ Jctffm'ﬁ?ten) ) Baeszcierllzigzz . haben
2 Prediciive dung S ~ : g&’ﬁ;irgigkenen ~ " Modelle nutzen um
a ,Was konnte passieren?* T | Versteckte Strukturen Ergebnisse far neue
Entschei- < Daten voraussagen
dungshilfe

Prescriptive
sWas soltle passieren?“

Trainiertes / zu kbnnen
Gelerntes Modell

Entscheidungsautomation

m Unterschiedliche ML-Lernverfahren

Maschinelles Lernen (ML)
(Teilmenge der Kl, die statistische Techniken beinhaltet, die es Maschinen ermdglichen,
sich bei der Aufgabe zu verbessern, ohne dies explizit zu programmieren)

A
I's \
Unuberwachtes Lernen Uberwachtes Lernen Bestarkendes Lernen
Alle ML-Techniken, die nicht auf Alle ML-Techniken, die auf Alle ML-Techniken, die auf
Annotation basieren Annotation basieren Belohnungsfunktionen basieren
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Ziele der heutigen Ubung

Karlsruher Institut far Technologie

® Nach der heutigen Ubung kénnen Sie....

46

* ... gangige Prozessablaufe zur Analyse von Big Data
Problemstellungen beschreiben
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TEIL 3:
BIG DATA ALS PROZESS
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Wir wollen eine Anomalie erkennen ﬂ(lT

ZWi S C h e n U b u n g Karlsruher Institut fur Technologie

SepaILengthCm SepalWidthCm | PetalLengthCm PetaIWidthCm
35 14

1 51 2lIris-setosa hierarchical cluster analysis
2 49 30 14 2lris-setosa
3 47 32 13 2Iris-setosa DBSCAN
4 46 31 15 2lris-setosa
5 50 36 14 2 Iris-setosa One Class Support Vector Machine
6 54 39 17 4]ris-setosa .
7 46 34 14 3 Iris-setosa Isolation Forest
8 50 34 15 2lris-setosa
9 44 29 14 2Iris-setosa
10 49 31 15 1lris-setosa = o .
T = = T 7 [Emm— (kiinstliche) Neuronale Netze
12 48 34 16 2Ir!s—setosa Suppoﬂ Vector Machine
13 48 30 14 1lris-setosa
14 43 30 11 1lris-setosa Decision Tree
15 58 40 12 2lris-setosa
16 57 44 15 4 Iris-setosa Bayes_KlaSSlﬂka‘non
17 54 39 13 4lris-setosa
18 51 35 14 3lris-setosa Random Forest 1
19 57 38 17 3lris-setosa R eg reSS I O n
51 70 32 47 14 Iris-versicolor Multivariate Adaptive Regressions-
52 64 32 45 15 Iris-versicolor Splines CI uste rl n
53 69 31 49 15 Iris-versicolor g
54 55 23 40 13 Iris-versicolor I_()gistic Regression L. .
55 65 28 46 15 Iris-versicolor Kl aSS|f| ka‘“ on
56 57 28 45 13 Iris-versicolor Linear Regression
57 63 33 47 16 Iris-versicolor
58 49 24 33 10 Iris-versicolor Harmonic Regression
59 66 29 46 13 Iris-versicolor ) o
60 52 27 39 141ris-versicolor Diskriminanzanalyse
61 50 20 35 10Iris-versicolor
62 59 30 42 Il vatlr Né&chste-Nachbar-Klassifikation
63 60 22 40 10Iris-versicolor . .
o4 61 29 4 14 risverscolor Lasst uns eine Anomalie erkennen!
65 56 29 36 13 Iris-versicolor
66 67 31 44 14 Iris-versicolor I h I 1 h n d 1 h d
= e — - T Welchen Algorithmus wirdet ihr verwenden?
68 58 27 41 10Iris-versicolor
69 62 22 45 15 Iris-versicolor
70 56 25 39 11 Iris-versicolor
71 70 32 47 14 Iris-versicolor
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Wir wollen eine Anomalie erkennen ﬂ(lT

ZW|SC h en U b un g — LSQ * oder eben nicht... e

SepaILengthCm SepalWidthCm | PetalLengthCm PetaIWidthCm
35 14

1 51 2lIris-setosa hierarchical cluster analysis
2 49 30 14 2lris-setosa
3 47 32 13 2lris-setosa DBSCAN
4 46 31 15 2 Iris-setosa
5 50 36 14 2 Iris-setosa ne Class Support Vector Machine
6 54 39 17 4lris-setosa .
7 46 34 14 3lris-setosa Isolation Forest
8 50 34 15 2 Iris-setosa
9 44 29 14 2Iris-setosa
10 49 31 15 1lris-setosa . .
T = = T 7 [Emm— (kiinstliche) Neuronale Netze
12 48 34 16 2Ir!s—setosa Support Vector Machine
13 48 30 14 1lris-setosa
14 43 30 11 1lris-setosa Decision Tree
15 58 40 12 2Iris-setosa
16 57 44 15 4 Iris-setosa Ba yes_Kla SSIfI ka‘“ on
17 54 39 13 41Iris-setosa
18 51 35 14 3lris-setosa Random Forest 1
19 57 38 17 3lris-setosa R eg reSS I O n
51 70 32 47 14 Iris-versicolor Multivariate Adaptive Regressions-
52 64 32 45 15 Iris-versicolor Splines I
53 69 31 49 15 Iris-versicolor CI USte rl ng
54 55 23 40 13 Iris-versicolor Logistic Regression . .
55 65 28 46 15 Iris-versicolor KI aSSIfI ka‘tl O n
56 57 28 45 13 Iris-versicolor Linear Regression
57 63 33 47 16 Iris-versicolor
58 49 24 33 10 Iris-versicolor Harmonic Regression
59 66 29 46 13 Iris-versicolor ) o
60 52 27 39 14 Iris-versicolor Diskriminanzanalyse
61 50 20 35 10Iris-versicolor
62 59 30 42 Il vatlr Nachste-Nachbar-Klassifikation
63 60 22 40 10Iris-versicolor . .
o4 61 29 4 14 risverscolor Lasst uns eine Anomalie erkennen!
65 56 29 36 13 Iris-versicolor
66 67 31 44 14 Iris-versicolor I h I 1 h o d 1 h d
— = — — —H— Welchen Algorithmus wirdet ihr verwenden?
68 58 27 41 10Iris-versicolor
69 62 22 45 15 Iris-versicolor
70 56 25 39 11Iris-versicolor
71 70 32 47 14 Iris-versicolor
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Big Data als Prozess ﬂ(IT

Stru ktu rl e rte VO rg e h e n Swe |Se Karlsruher Institut far Technologie

® Simpel einen beliebigen Maschinellen Lernalgorithmus auf vorliegende Daten anzuwenden ist
nicht zielfthrend!
» Strukturelle Vorgehensweise wird bendtigt!

® Data Mining erfordert die Anwendung von betrachtlichen wissenschaftlichen und technischen
Kenntnissen
® Es wird ein wohlverstandenes Verfahren fur die Strukturierung bendétigt, welches
® Einheitlichkeit
® Reproduzierbarkeit
® Objektivitat

sicherstellt |
Interpretation/
i Evaluation !
» Big Data als Prozess Transfor. Data-Mining = e
vorverar: mation *5 ‘
‘®‘ Selektion eltun ; ' ’ L Pl e
| - Wissen
of? ‘ d ‘>’ -
@ é normalisierte
bereinigte Daten
selektierte Daten Daten
Alle Daten
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Big Data als Prozess S(IT

Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Karlsruher Institut far Technologie

5.
2. 3. 4. ;
. : o Interpretation und
Vorverarbeitung Transformation Data-Mining =
* Erstellung eines * Vorverarbeitung der  Datenreduktion und » Suchen nach * Visualisierung der
Quelldatensatzes Daten (Entfernung Datenprojektion Mustern gefundenen Muster
« Auswahl eines von Rauschen, - Dimensionalitéts- (Klassifizierung, « Evaluation der
Datensatzes Umgang mit reduktion Regression, gefundenen Muster
fehlenden Clustering)

Datenfelder, etc.)

Interpretation/

@
Evaluation o 8
\Vorverar- Transfor- Data-Mining !‘,
mation ‘ )
e . Selektion beitung Cra .Fg a e
? d b‘ Wissen
?le é & bereinigte norrgzltlzlr(]arte
‘\' H \ | " selektierte Daten Daten
Alle Daten
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Big Data als Prozess S(IT

Knowledge Discovery in Databases (KDD) als iterativer und zyklischer Prozess

5.

2. 3. 4, :
: : o Interpretation und
Vorverarbeitung Transformation Data-Mining Evaluation

Quelldatens Daten (Entfer
« Auswahl eines von Rauschen, _
Datensatzes Regression, enen Muster

fehlenden Clustering)
Datenfelder, etc.)

Interpretation/

Y
Evaluation e
Transfor- Data-Mining e
Vorverar- mation e
Selektion beitung Cra ﬁg d .
Wissen

’ é @ | normaI|S|erte
1 bereinigte

Daten
selektierte Daten Daten

Alle ‘Daten
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Big Data als Prozess S(IT

Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

W Iterationen sind keine Ausnahmen, sondern die Regel
® erster Durchlauf dient meist der Erkundung der Daten

http://crisp-dm.eu/

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparatlon
Deployment E
Data Modeling

Evaluation

® Zyklischer Charakter ist im CRISP-DM enthalten

® Phasen nehmen unterschiedlichen Arbeitsaufwand in
Anspruch
B 20-30% Data Understanding
® 50-70% Data Preparation
® 10-20% Modeling and Evaluation
B 5-10% Deployment
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Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ﬂ(IT

Business- and Data Understanding

® Aufgabenverstandnis: ,Formulierung der Aufgabe“

B Aufteilung des Aufgabenstellung auf verschiedene Data-
Science-Aufgaben

. .. . . Busi Dat
B Kenntnisse von Data Mining hilfreich
® Erkenntnisse von denkbaren Anwendungsfeldern
Data
Preparation

http://crisp-dm.eu/

® Datenverstandnis

® Daten sind selten genau auf die Aufgabenstellung
zugeschnitten (Datensammlung meist generell oder
urspringlich zu anderem Zweck)

W Kosten-Nutzen bei Beschaffung neuer Daten beachten

® Durch Zunahme des Datenverstandnisses kann sich das
Aufgabenverstandnis wiederum andern

Deployment

i
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Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) Q(IT

D a‘ta P re p aratl O N Karlsruher Institut far Technologie

® Datenaufbereitung

® Daten mussen bestimmte Voraussetzungen erfillen
® Konvertierung der Daten

. “ Business Data
® ,Glatten” der Daten Understanding Understanding

B Aul¥reil3erdetektion
® Normalisierung, Skalierung, etc.
Data
ih Preparation
% |
Data Modeling

Evaluation

http://crisp-dm.eu/

~Im Allgemeinen miissen Data Scientists anfangs betrachtliche
Zeit dafur aufwenden, die Variablen zu definieren, die spater
verwendet werden. Gerade hier kommen die menschliche
Kreativitat, der gesunde Menschenverstand und das
Fachwissen ins Spiel. Die Qualitat einer Data-Mining-L6sung
beruht oft darauf, wie gut die Analysten die Aufgabenstellung
strukturieren und die Variablen gestalten [...]" ~ Tom Fawcett
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Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) A7
Modeling

® Modellbildung
® Anwendung von ML-Algorithmen

http://crisp-dm.eu/

® Suche nach Modellen, Mustern oder GesetzmafRigkeiten B — .
in d l d Dat Business Data
In den voriiegenaen baten Understanding Understanding

Data
Preparatlon
Deployment E
nata Modeling

Evaluation
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Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ﬂ(IT

Eval u atl oNn un d De p I Oym e nt Karlsruher Institut far Technologie

® Beurteilung

B Bewertung der Ergebnisse der Modellbildung
(Zuverlassigkeit, Giltigkeit, etc.)

. . Busi Dat
B Erfillung der Aufgabenstellung prifen
W Testen der Praxistauglichkeit
® Einsatz
Data
Preparation

http://crisp-dm.eu/

® Anwenden der Ergebnisse der Modellbildung

® Implementierung eines Vorhersagemodells fir
Informationssysteme/Geschaftsvorgange

Deployment

i

® Haufig wird nach Durlaufens des Deployment nun wieder bei
Phase des Aufgabenverstandnisses begonnen. Eine weitere
Iteration kann eine verbesserte Losung hervorbringen
(Zykluseigenschaft des CRISP-DM)

Evaluation
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CRISP-DM und kdd

Was sagt ,die Industrie” dazu?

® CRISP-DM ist eine Beschreibung des ,Workflows" in Data-
Mining-Projekten

Jthe first step towards defining a data science methodology*

~ Saltz J.

B Kdd-Ansatze konzentrieren sich auf die Schritte der
Durchflihrung von Data Mining als auf die Beschreibung
eines umfassenden Projektmanagement-Konzepts

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie
http://www.datascience-pm.com

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200

votes total]

2014 poll e 2007 poll
CRISP-DM (86)

My own (55)

SEMMA (17)

Other, not domain-specific (16)
KDD Process (15)

My organizations' (7)

A domain-specific methodology (4)

None (0)

» CRISP-DM ist der am haufigsten in der Industrie genutzte Standard

SEMMA
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® Big Data als Prozess
® KDD und CRISP-DM

Business Understanding
Data Understanding
Data Preparation
Modeling

Evaluation

Deployment

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

Ziele der heutigen Ubung

® Nach der heutigen Ubung kénnen Sie....
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