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15 2.0 BIG DATA

Zirive2i IN DER WEBANALYSE . b

;@ @S @@ @ & Die Aussage ,Gott wiirfelt nicht”, welche Albert Einstein zugeschrieben wird, ist sicher ge- @
? o wagt, dennoch zeigt sie, welche mdchtigen Moglichkeiten der Statistik seit jeher zugeschrie- ln@ C
g

ben werden. Aufgrund einer kontinuierlichen Entwicklung der technischen und statistischen
, Moglichkeiten erschlief3en sich durch Big Data fiir die Webanalyse ungeahnte Einblicke in die ﬂ E63)
- Kunden bzw. potenziellen Kunden. Sei es die Optimierung von Marketingausgaben, die Prog- w ‘

nose von Zahlungsstérungen oder das frithzeitige Erkennen und Bewerten von einschneiden-

m@)m% den Verdanderungen: Big Data kann hierfiir eine ausgezeichnete Quelle sein. '\j 4

l Webanalyse ist seit Jahren die Basis aller lich, wenn nicht nur iber die Vergangenheit be-
E-Commerce-Aktivitdten und ihr Detaillierungs- richtet wird, sondern im Idealfall Erklarungen
grad bietet einen groBen Vorteil gegeniiber der moglich sind und Prognosen erstellt werden kon-

) traditionellen Werbung via Katalog oder Zei- nen. Analysten haben in den Unternehmen die
tungsanzeige. Mittels technischer Systeme las- Moglichkeit, aus Tausenden von Interaktionen
sen sich Online-Marketing-MaBnahmen sehr gra-  wie bspw. Einkdufen Profile abzuleiten und an-

. nular messen. Jede Mausbewegung, jeder Klick schlieBend sehr passende, personalisierte An-
bzw. jedes ausgespielte Banner (View) kann auf-  gebote zu unterbreiten. So wusste der Ana-
gezeichnet werden und liefert dadurch eine um-  lyst eines Einzelhandlers noch vor dem Vater,

fassende Erfolgshetrachtung sowie die Basis fiir ~ dass dessen Tochter schwanger war. Basie-
zukiinftige Entscheidungen. Dennoch wird in vie-  rend auf einer Verdnderung ihres Einkaufver-

" len Unternehmen nur ein Bruchteil der zur Ver- haltens (v. a. unparfiimierte Seife, viele Watte-
TR L elle e i fligung stehenden Daten genutzt und schwache billchen) konnte ihre Schwangerschaftswoche
senschaftlicher Mitarbei- ) ) ) ) ) o )
A R M= Signale, welche in den Daten versteckt sind, blei-  relativ genau prognostiziert werden. Sie bekam
ARTEMG (= Hommaee ben unerkannt. anschlieRend automatisch iiber den Algorithmus r
an der Hochschule
M Wiirzburg-Schweinfurt passende Gutscheine fiir Babyprodukte zuge- \
f;“c’;]eK%itﬁ’n:ap”Sic‘l:”oE’e Analysten erzeugen aus Daten sendet. Der Vater beschwerte sich beim Handler
) gie an der University of g Erklirungen iber die sehr unpassende Werbung. Zu Unrecht,
Gloucestershire. Die besondere Macht von Daten wird deut- wie sich flir ihn spater herausstellte. Tipp: Wei- y <>
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eb
Analytics 2.0

(kontinuierliche
Optimierung mittels
quantitativer und

Descriptive qualitativer Daten)

Analytics

(Reporting)
Abb. 1: Reifegrad der Wehanalyse

tere interessante Einblicke zur Vorher-
sage von Kundenverhalten siehe http://
einfach.st/nyt3.

Wie jede Technologie unterliegt die
Webanalyse ebenfalls einem Wandel
bzw. einer Reifung (siehe Abb. 1). In-
folge der Vielfaltigkeit verfiigbarer Da-
tenquellen sowie des technischen Fort-
schritts hat sich in den letzten Jahren
die Webanalyse massiv verandert. Diese
Entwicklung soll im weiteren Verlauf
kurz beleuchtet werden. AnschlieRend
wird auf die erweiterten Méglichkeiten
durch Big Data eingegangen.

Reifegrad der Webanalyse
Die E-Commerce-Welt wird immer
komplexer. Neue Online-Marketing-Mog-
lichkeiten erblicken in immer kirze-
ren Zyklen das Licht der Welt. Damit
wird die Chance, das Geld ohne um-
fassende Datenanalyse ,richtig® zu in-
vestieren, statistisch gesehen immer
geringer. Kommen durch Multi-Chan-
nel-Organisation noch Kataloge und Fi-
lialen ins Spiel, wird es fir den Handler
interessant: In welchen Kanal investiere
ich welchen Anteil meines Budgets? Wo
erreiche ich meine Zielgruppe am bes-
ten? Welchen prozentualen Anteil mei-
ner Zielgruppe erreiche ich derzeit tiber
welchen Kanal? Und anschlieRend die
finale Frage im E-Commerce: Welcher
Anteil des Budgets entféllt auf die Teil-
funktionen CRO, SEA, SEO, RTB etc.?

Prescriptive

redictive
Analytics

inhaltliche Bewertung
der Vorhersagen)

(Vorhersagen durch
Data-Mining und
Simulation)

Es stellt sich die Frage, ob in all die-

ser Komplexitdt das eingesetzte Busi-
ness-Intelligence- oder Webanalyse-Tool
die einzige Quelle der Wahrheit ist bzw.
sein kann. Eher nicht, da das Bild des
Kunden nur klarer wird, wenn er aus
verschiedenen Blickwinkeln betrach-
tet wird. Google Analytics zeigt nur, wel-
che Seiten aufgerufen wurden, jedoch
nicht, was der Kunde gern aufgerufen
hatte und was er in Zukunft voraussicht-
lich erwartet.

Multiplicity - Datenvielfalt
als Schliissel der Erkenntnis

Die (Daten-)Vielfalt - Multipli-
city - ist nach Avinash Kaushik, Autor
der Pflichtlektiire Web Analytics 2.0,
das Zauberwort. Dieser Ansatz steht
inhaltlich als krasser Gegensatz zum
klassischen Data-Warehouse, bei dem
versucht wird, alles zentral in einer
Datenbank zu speichern. Fiir E-Com-
merce-Verantwortliche sind insbeson-
dere unstrukturierte Daten anderer
Quellen (Facebook, Twitter, Blogs, Be-
wertungen) von besonderer Bedeutung,
da sie in groBem MaRe qualitative Aus-
sagen zum Unternehmen bzw. zur eige-
nen Person treffen bzw. offenbaren. In
den klassichen ERP-Systemen sind hier-
fir meist keine Eingabefelder vorgese-
hen ;-)

Nach Kaushik ist das Ziel klar: Im
Idealfall wollen erfolgreiche Webseiten-

betreiber zwei Fragen an den Besucher
positiv beantwortet haben und ihn damit
zufriedenstellen bzw. zum Kunden kon-
vertieren:
1. Warum bist du hier?
2. Warst du in der Lage, dein Anlie-
gen/deinen Wunsch zu erfiillen?
Wenn nein, warum nicht?

That”s it! Wenn das gelingt, hat
die Webseite die Aufgabe zu 100 % er-
fullt Um dies tun zu kénnen, miissen die
Handler die Kunden verstehen: Sie mis-
sen mit ihnen statt zu ihnen sprechen.
Dieser Unterschied beeinflusst den Er-
folg maRgeblich. Hier bedarf es der Ana-
lyse, der qualitativen Befragung und des
Testens. Darliberhinaus sind ,leider” die
Mitbewerber permanent zu beriicksich-
tigen, da sie selbst mit proaktiv an Opti-
mierungen arbeiten. Um erfolgreich zu
sein, bedarf es damit der Analyse/Be-
riicksichtigung vieler Daten aus mog-
lichst vielen unterschiedlichen Quellen.

Die Elemente und Denkweise
der Webanalyse 2.0

Waren es zu Beginn die Klicks, die
fir die Webanalysten als alleiniger Indi-
kator galten, sind es heute Erkenntnisse
aus sowohl quantitativen als auch quali-
tativen Daten. In einem kontinuierlichen
Prozess versuchen die Unternehmen, so
viel wie moglich von der Zielgruppe, den
Menschen, zu erfahren und ihre Aktivi-
taten auf deren Bedirfnisse auszurich-
ten. Mittels klassischer Tracking-Tools
wie Google Analytics, der Beriicksichti-
gung vorhandener Kundendaten aus dem
ERP bzw. Data-Warehouse sowie Befra-
gungen und Webseiten-Tests wird ver-
sucht, tiefe Einblicke in den (potenziel-
len) Kunden zu bekommen. Idealerweise
stehen dem Unternehmen Personas bzw.
Erkenntnisse aus dem Neuromarketing
als hilfreiche Hypothesengeneratoren fir
Test zur Verfligung. Tools wie bspw. Sis-
trix und Searchmetrics bieten eine her-
vorragende Datengrundlage, die Ent-
wicklung des Marktes/der Mitbewerber
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Abb. 2: Web Analytics 2.0 (Bildquelle: www.kaushik.net)

und damit den eigenen relativen Stand-
ort zu bestimmen. Kaushik spricht hier
von Webanalye 2.0, der datengetriebe-
nen, kontinuierlichen Weiterentwick-
lung der Unternehmensaktivitaten, bei
der die Kunden den Ton angeben (siehe
Abb. 2). Unternehmen, die den Sprung in
die Denkweise von Webanalyse 2.0 noch
nicht gewagt haben, verschenken mit
groBer Wahrscheinlichkeit ein enormes
Potenzial.

Predictive Analytics - der
Blick in die Zukunft

Die Vergangenheit kann gut durch die
deskriptive Webanalyse dargestellt wer-
den. Die Webanalyse 2.0 er6ffnet durch
die bessere Kenntnis der Zielgruppe und
des Marktes Indizien, was auch in Zu-
kunft bedeutsam wird. Schwierigkei-
ten bereitet immer der méglichst exakte
Blick in die Zukunft. Im E-Commerce stel-
len sich hierzu bspw. Fragen nach der
Kaufwahrscheinlichkeit neuer Artikel, der
Zahlungswahrscheinlichkeit des Kunden,
der moglichen Abwanderungsgefahr zum
Mitbewerber. Neben der Zuverldssig-
keit der Prognose werden diese Fragen
im Idealfall in sehr schneller Zeit beant-
wortet. Wenn der Kunde am Telefon ist,
sollte das System in Realtime Empfeh-
lungen bzw. Angebote unterbreiten, um
bspw. den Wechsel zum Mitbewerber zu

verhindern oder ein Up-selling zu ermég-

lichen. Um Erfolg zu haben, ist Relevanz
in kurzer Zeit gefragt.

Fir statistisch valide Vorhersagen zu-

kiinftiger Entwicklungen werden meist
Algorithmen/Methoden aus dem Bereich
des Data-Minings eingesetzt. Klassische
Beispiele sind Regressionen, Entschei-
dungsbdume oder neuronale Netze. Ge-
meinsam ist diesen Methoden, dass die
Maschine mittels historischer Daten ver-
sucht, ein Muster zu erkennen, welches
bspw. einen Kéufer vom Nichtkgufer un-
terscheidet/diskriminiert. Diese Mus-

ter miinden in ein Modell. Das Modell be-

kommt in Trainingsdaten Informationen
zu Kunden und jeweils die Information,

ob der Kauf stattfand oder nicht. Die Ma-

schine lernt selbststandig und entwi-
ckelt schlussendlich das Modell sukzes-
sive weiter.

TIPP

Die kostenlosen Open-Source-Softwares
R (http://www.r-project.org/) oder
RapidMiner (http://rapid-i.com/) kénnen
interessante Alternativen zu kosten-
pflichtigen statistischen Programmen

wie SPSS sein.

Des Weiteren stellt die beriihmte
Universitat von Stanford ein kostenloses
umfassendes E-Book ,,Mining of massive
Datasets* zur Verfiigung (http://einfach.
st/ilab5).

Neuronale Netze als
Moglichkeit der
Prognostizierung

Unternehmen setzen neuronale
Netze bspw. zur Absatzprognose je Ar-
tikel, Adressselektion fiir Print-An-
stoRe oder Personaleinsatzplanung im
Call-Center bzw. in der Filiale ein. Neu-
ronale Netze bilden die Funktionsweise
des menschlichen Gehirns nach und su-
chen nach Verbindungen, die fir einen
Kauf/Nichtkauf sprechen. Hierbei wird
das System mit einer Vielzahl histori-
scher Daten (Variablen) gespeist. Uber
ein Training ergibt sich eine modell-
technisch optimale Topologie, d. h. eine
Struktur des Netzwerkes mit einer oder
mehreren verdeckten Schichten und
den jeweiligen Gewichten der Einfluss-
variablen (siehe Abb. 3). Wendet man
anschlieBend neue, unbekannte Daten
an, kann eine statistische Zielprognose
iber Kauf/Nichtkauf abgegeben werden.

Was ist Big Data und welche
Moglichkeiten ergeben sich
daraus?

Wie bereits angesprochen, entwi-
ckelt sich die Webanalyse kontinuier-
lich weiter und bekommt durch Big
Data kompetente Unterstiitzung, inshe-
sondere fiir den Bereich der Prognosen.
Leider nutzen nur wenige Firmen in-
tensiv die Méglichkeiten von Big Data.
Doch was bedeutet Big Data, das der-
zeit euphorisch als ,das neue Ol (Clive
Humby) bezeichnet wird? ,Big data is
like teenage sex: everyone talks about
it, nobody really knows how to do it,
everyone thinks everyone else is doing
it, so everyone claims they are doing it
.. (Dan Ariely).

Big Data ist dadurch gekennzeich-
net, dass es sich um sehr grol3e Daten-
mengen handelt, die aus vielen Quellen
in strukturierter und unstrukturierter
Weise vorliegen und schnell erhoben
bzw. verarbeitet werden. Der Begriff
ist damit relativ gemeint, da es keine
definierte GréRe an Tera- oder Peta-
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byte gibt, ab wann von Big Data gespro-

chen wird. Gekennzeichnet ist Big Data
durch die 3V - Volume, Variety und
Velocity. Die Herausforderung ist dabei
nicht die Speicherung der Vielzahl

von Daten, welche in den letzten Jah-
ren deutlich kostengtinstiger moglich
wurde, sondern Methoden zu finden,
welche schwache Signale aus der Viel-
zahl an Daten extrahieren. Bestehende
Daten werden dariber hinaus sukzes-
sive erweitert (bspw. Wetter, Kaufkraft,
Social Media). Dieser Prozess sollte
dabei moglichst in Echtzeit stattfinden.

Kontinuierliche
Erweiterung der
Datenbasis, insbeson-
dere durch unstrukturierte
Daten

Unternehmen haben in Thren ERP
bzw. Shopdatenbanken meist sehr
strukturierte Daten vorliegen, auf die
in den Analysen zurtickgegriffen wird.
Strukturierte Daten folgen einem defi-
nierten Format, wohingegen unstruk-
turierte Informationen inhaltlich nicht
klassifiziert sind. Dies bedeutet, dass
zusdtzlich zur eigenen Webseite einem
Unternehmen sehr viele Informatio-
nen vorliegen (bspw. aus Social Medjia,
Kundenbriefen, Befragungen, statisti-
schen Amtern, Public Data), deren In-
halt bislang nicht in der klassischen
Analyse berilicksichtigt wurde. Es muss
im ersten Schritt die technische Grund-
lage bei den Unternehmen geschaffen
werden, damit auch sehr grolle Men-
gen von unstrukturierten Daten sinnvoll
verarbeitet werden konnen. Gleichzei-
tig missen umfassende Berechnungen
zeitkritisch durchfiihrbar sein, was im
Normalfall durch eine parallele Verar-
beitung und Virtualisierung der techni-
schen Infrastruktur gewdhrleistet wird.
Im Hinblick auf (Web-)Analyse hat sich
die Technologie in den letzten Jahren
massiv gedndert. Folgende Entwicklun-
gen begilinstigen den derzeitigen Fort-
schritt mittels Big Data:

1. Cloud Computing und giinstig wer-
dende Hardware. Unternehmen kén-

nen eine flexible Infrastruktur kosten-

glinstig mit hoher Ausfallsicherheit
nutzen und dabei nahezu beliebig
skalieren. Amazon und Google bieten
hier umfassende Services an.

2. Nicht-relationale Datenbanken.
Diese Datenbanken folgen nicht der
klassischen Tabellen und Schlis-
sel-Logik und verarbeiten damit die
Daten schneller und skalieren bes-
ser. Beispiele sind MongoDB und
CouchDB (jeweils Open Source)
sowie HBase.

3. Hadoop. Hadoop ist ein Open-Sour-
ce-Framework (http://hadoop.apache.
org/), welches groBe Datenmengen

(strukturiert und unstrukturiert) iiber

verteilte Cluster mittels des MapRe-
duce-Algorithmus berechnen kann.
Server konnen durch Redundanzen
flexibel hinzugefiigt bzw. entfernt
werden.

4. Open Source. Es gibt sowohl fiir Da-

tenbanken/Systeme als auch fiir Ana-

lysezwecke den Trend zur ,kostenlo-
sen“ Software, die von einer riesigen
Anzahl von Entwicklern, der Commu-
nity, permanent erweitert und ver-
bessert wird.

Welche Vorteile bietet Big
Data fiir die (Web-)Analyse
1. Schnelle Verarbeitung mit
Rohdaten/beliebigen Segmenten
Ad-hoc-Auswertungen und spezielle
Fragestellungen gehoren zur taglichen
Arbeit von Webanalysen. Um sinnvolle
Aussagen (iiber die Zukunft) treffen zu
kénnen, sollten zum einen viele Daten-
quellen und zum anderen immer die je-
weilige Nutzungssituation des Besu-
chers beriicksichtigt werden (bspw.
mobil, wiederkehrend). Segmente bzw.
Filter fihren zu sehr performanceinten-
siven Auswertungen bzw. mit der gro-
Ren Anzahl an Daten kommen viele
Analysesysteme nicht zurande und be-
rechnen entweder Gber Stichproben

Kauf-
prognose

Verdeckte
Schicht

Eingabeschicht
(\fariablen)

Ausgabe-
schicht

Abb. 3: Schematischer Aufbau eines neurona-
len Netzes

bzw. mit extrem langen Verarbeitungs-
zeiten. Aufgrund der technologischen
und algorithmischen Weiterentwicklun-
gen kann durch Big Data auf alle Daten
zuriickgegriffen werden, was zu tiefe-
ren Einblicken fihrt. Gleichzeitig er-
halt man breitere Einsicht, da neue Da-
tenquellen in Betracht gezogen werden
konnen.

2. Generierung von Wissen durch
inhaltliche Textanalyse/Muster
Ein groRer Teil der gespeicherten
Daten liegt unstrukturiert in textuel-
ler Form vor (Social-Media-Daten, Kun-
denbewertungen, Briefe etc.). Mittels
Algorithmen konnen die relevanten In-
formationen extrahiert und inhaltlich
bewertet werden. Den Unternehmen
steht damit eine Vielzahl zusétzlicher
Informationsquellen zur Verfiigung, die
bislang noch nicht bzw. ungeniigend in
die Analysen einflossen. Insbesondere
die Daten und die Verarbeitungsge-
schwindigkeit von Social Media (,Wer
spricht wie Giber mich?“) sind fiir ein
Unternehmen von groBer Bedeutung.
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3. Frithwarnsystem

Durch die Vielzahl zur Verfiigung
stehender Daten konnen schwache Si-
gnale aus den Daten besser abgelei-
tet bzw. Giberhaupt entdeckt werden.
Teilweise sind Verdanderungen erst
sichtbar, wenn sie iiber a) einen lan-
gen Zeitraum und b) aus verschiede-
nen Perspektiven betrachtet werden.
Durch die Méglichkeit, auf eine weite
Zeitstrecke in Kombination mit Visua-
lisierungstechniken von Big Data zu-
riickzugreifen, werden positive und ne-
gative Entwicklungen sichtbar, die mit
der herkommlichen Technologie nicht
erkannt wiirden.

4. Optimierung Predictive
Analytics hin zu Prescriptive
Analytics

Data-Mining und Predictive Ana-
lytics sollten in keiner Toolbox von
(Web-)Analysten fehlen. Die Kombina-
tion mit Big Data bietet die Mdglich-
keit, noch bessere Ergebnisse zu erlan-
gen, da deutlich mehr Daten im Modell
eingesetzt werden kénnen. Dariiber hi-
naus konnen diverse analytische Mo-
delle und Berechnungen kombiniert
werden, was zu einer weiteren Steige-
rung der Qualitat der Vorhersage fiihrt.
Der nachste grofRe Schritt der Analyse,
Prescriptive Analytics, wird maBgeblich
durch Big Data erdffnet. Es geht hierbei
nicht mehr nur darum, die Zukunft vor-
herzusagen, sondern die Ergebnisse der
Vorhersage und deren Auswirkungen zu
beurteilen. Im Idealfall stehen als Er-
gebnis der Vorhersage/Simulation meh-
rere Moglichkeiten zur Verfiigung, die
es inhaltlich zu bewerten gilt. Prescrip-
tive Analytics liefert damit Antworten
auf die Frage: Was ist die beste Losung?
Was ware die beste Wahl unter den
moglichen? Welche Vorteile und Risiken
sind jeweils damit verbunden?

Umsetzung
Big Data und die erweiterten Mog-
lichkeiten der Analyse kénnen mittels

TIPP

Der BITKOM-Ar-
beitskreis Big
Data bietet als
Ausgangspunkt
einen kosten-

losen Leitfaden
mit Praxisbei-
spielen auf

82 Seiten an
(http://einfach.
st/bitkom3).

(& Bitkom

einer Vielzahl von Open-Source-Syste-
men/-Software betrieben werden. Ein
effizienter und effektiver Einsatz setzt
umfassendes technisches und statis-
tisches Wissen voraus. Das bedeutet,
jedes Unternehmen muss fir sich ent-
scheiden, ob, wann und wie es sich mit
den Méglichkeiten von Big Data be-
schéaftigt. Neben unzéhligen Quellen im
Netz bieten diverse Anbieter die Mog-
lichkeit, bei der individuellen Big-Da-
ta-Implementierung bzw. Strategiefin-
dung zu beraten.

An dieser Stelle ein kurzer Hin-
weis zum Datenschutz: Nicht jede Da-
tenquelle, die verarbeitet werden kann,
darf nach deutschem Recht verarbeitet
werden. Eine rechtliche Prifung, welche
Daten erhoben und wie sie verarbeitet
werden sollen, ist damit unerlésslich.

War for Talents - der Data
Scientist

Mit Big Data kénnen Unternehmen
sehr viel Geld einsparen bzw. verdienen,
am Ende bzw. am Anfang sind es jedoch
immer Menschen, die die Intelligenz in
die Systeme einbringen bzw. umsetzen.
Big Data bzw. moderne (Web-)Analyse
bendtigt Menschen, die einen bunten
StrauB an Féhigkeiten mitbringen.

Das sind sowohl technische, be-
triebswirtschaftliche als auch mathe-
matische Facetten, die ein idealer ,Data
Scientist” zeigen sollte, in dem lt. Har-
vard Business Review ,sexiest job of the
21st century®. Diese Spezialisten wer-
den in der Zukunft sicher sehr gesucht
und daher besteht dringender Hand-
lungsbedarf in den Unternehmen, diese

Menschen zielgerichtet zu suchen und
zu entwickeln. Kaushik forderte bereits
2006 die 10/90-Regel. Fiir jeweils 10 €,
die die eingesetzte Analysetechnik kos-
tet, sollten zusétzlich 90 € in ,intelli-
gente Ressourcen/Analysten® investiert
werden. Im Zeitalter von Big Data und
Predictive Analytics mag dies zwar ver-
altet klingen, da viele Entscheidungen
durch maschinelles Lernen vorbereitet
werden. Schlussendlich sind es immer
die Menschen, die Algorithmen aufstel-
len, modifizieren und die Analysen be-
werten.

Fazit:

Durch die neuen Technologien be-
steht die Méglichkeit, umfassend Daten
aller Art relativ kostengtinstig und
schnell zu generieren, auszuwerten und
fir die Unternehmensentwicklung ein-
zusetzen. Chancen und Risiken kénnen
frithzeitig erkannt werden und damit
kann ein enormer Wetthewerbsvorteil
generiert werden. Die Kombination des
Wissens und der Fahigkeiten der IT, des
Analysebereiches und der Vertriebswelt
kann Zusammenhange offenbaren, was
das Unternehmen nachhaltig positiv be-
einflusst. Schafft es das Unternehmen,
nicht nur die Zukunft abzusehen, son-
dern kundenindividuelle Strategien der
Kundeniiberzeugung zu schaffen (pre-
dictive persuasion), sieht es positiven
Zeiten entgegen. Dass dies keine Fiktion
ist, hat Obama in seinem Wahlkampf ge-
zeigt, der maBgeblich durch Big Data
beeinflusst wurde. Hier wurde nichts
dem Zufall tiberlassen.

In diesem Sinne: Uberlassen auch
Sie nichts dem Zufall. Befassen Sie sich
mit der Zukunft. Jetzt.

In der nichsten Ausgabe werden die
umfassenden Méglichkeiten der Prognose
mittels Excel mit praktischen ,,Hands-on*
Tipps aufgezeigt: ,Predictive Analytics
mit Excel - einfach wirkungsvoll.“
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RapidMiner -

Data-Mining ohne Programmierkenntnisse

... 50 beschreibt sich die Open-Source-Software selbst, was nach einiger Ubung auch

tatsachlich moglich ist.

Neben dem Download der Software
gibt es unter http://rapid-i.com viele In-
formationen zum Programm (Hand-
biicher, E-Books, Videos), welche den
Einstieg erleichtern. Nach dem Pro-
grammstart und der einmaligen Anlage
eines Repository, d. h. einer Arbeitsum-
gebung, kann es mit der Analyse schon
losgehen. Die Funktionsweise von Ra-
pidMiner ist zweistufig aufgebaut. Im
ersten Schritt wird der Analyseprozess
vom Anwender designt, d. h. die logi-
sche Abfolge wird festgelegt. Auf dieser
Basis wird dann im zweiten Schritt das
berechnete Analyseergebnis in diver-
sen Formaten ausgegeben. Diese bei-
den Schritte sowie der Starthildschirm
werden Uber die drei Schaltflachen
im Bereich Perspektive erreicht (siehe
Abb. 1).

Design der Analyse

Das zentrale Element von RapidMi-
ner ist die Gestaltung des Analysepro-
zesses. Hierzu bedarf es der logischen
Aneinanderreihung von Operatoren (Ar-
beitsschritten). Diese Operatoren haben
jeweils eine spezifische Funktion wie
bspw. einen Entscheidungsbaum abzu-
arbeiten oder zwei Excel-Dateien zu ver-
binden (Join). In Abb. 1 wurde bspw.
nach der Zusammenfiihrung von zwei Da-
teien ein neues Attribut ermittelt (Ge-
nerate Attributes). Dieses neue Feld (At-
tribut) kann bspw. das Ergebnis der
Multiplikation von Preis aus Excel-Da-
tei 1 und Mengeninformation aus Datei 2
sein. AnschlieBend wurde Uber Select At-
tributes eine Auswahl an Feldern getrof-
fen, welche fiir den Entscheidungsbaum
verwendet werden sollen. Der Entschei-

dungsbaum ist schlussendlich das opti-
mierte Modell. Die Operatoren erhalten
tiber Verbindungslinien die Information,
woher die Daten kommen (links) und

an wen die Ergebnisse abgegeben wer-
den (rechts). Jeder Operator hat zur in-
haltlichen Definition diverse Parameter,
die definiert werden missen. Dies kann
bspw. der Speicherort der Excel-Datei
sein oder das gewiinschte Konfidenzlevel
des Entscheidungsbaumes (siehe Bereich
Parameter in Abb. 1). Die anschlieBende
Berechnung des Modells erfolgt tiber das
groBe blaue Play-Icon.

Tipp: Sofern ein komplexer Prozess
definiert wird, kann mittels Breakpoints
das Ergebnis Schritt fiir Schritt ermittelt
werden. Besonders bei der Fehlersuche
ist dies absolut hilfreich.

RapidMiner bietet in seinen Opera-
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Abb. 1: Definition des Analyseprozesses in RapidMiner
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Abb. 3: Beispiel einer Umsatzanalyse nach Segment

toren eine Vielzahl von Modellen an, die
statistische Vorhersagen treffen kén-
nen. Neben den Entscheidungshdumen
sind dies bspw. Regressionen, Diskrimi-
nanzanalysen und neuronale Netze. (ber
die Hilfe werden die jeweiligen Metho-
den und Parametereinstellungen sehr gut
erlautert. Einfach mit einigen Testdaten
ausprobieren, kann sehr verbliffende Er-
gebnisse liefern.

Umfassende Ausgabemog-

lichkeiten der Ergebnisse
Nach der Berechnung stehen die Er-

gebnisse entweder als (interaktives) Mo-

dell, als Diagramm oder in Form von
Zahlen zur Verfiigung. Selbstverstand-
lich kann auch eine Datei, bspw. im For-
mat .csv, als Ausgabe definiert werden
und von anderen Systemen anschlieBend
weiterverarbeitet werden.

Besonders hervorzuheben sind die
Moglichkeiten, die Ergebnisse in unter-
schiedlichsten Diagrammen darzustellen.
Die einzelnen Achsen bzw. Diagrammele-
mente sind per Drop-down-Felder sehr
einfach festzulegen (Abb. 2).

Weitere Diagrammtypen eréffnen die
Méglichkeit, sehr umfassend Daten zu
analysieren und dennoch die Zusammen-

hange stark reduziert visuell darzustel-
len (Abb. 3).

RapidMiner ist ein hervorragendes
Programm, um Daten mittels diverser
Data-Mining-Techniken granular zu ana-
lysieren. Die grafischen Ausgaben sind
ebenfalls sehr weitreichend und hel-
fen, das groBe Bild aus den Daten aufzu-
bauen. Durch die intuitive Bedienerfiih-
rung kénnen nach etwas Ubung bereits
einfache Analysen erfolgen. Hier gilt es,
beharrlich zu bleiben und kontinuierlich
die eigenen Analysen zu verfeinern. Es
lohnt sich.q
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Das erste Mal mit R wird nicht einfach,
Ausdauer wird sich langfristig bezahit machen

[1]1 &
> sgrt(16)
[11 4

> paare
alt.M gr.M alt.W gr.W

1 50 181.%8 44 160.
2 24 183. 27 155.
3 41 166. 31 162.
4 51 177. 56 153.
5 59 162 53 143
& 31 16B. 26 165.
7 44 173. 53 161.
8 41 174 WA 163

] 48 175.
10 30 16€7.
11 27 174
12 39 170.
13 36 174.
14 44 170.
15 36 180.
1e 34 17B.
17 48 176
is 37 171.
1s 34 172. 33 172.
20 31 180. 29 173.
> mean (paare$alt.W, na.rm = TRUE)
[1] 36.72222

> sd{paare$alt.W, na.rm = TROUE)
[1] 10.15646

> cor (paare$alt.M, paare$alt.W)
[1] N2

44 159.
22 160.
159
36 160.
33 171.
NA 151.
36 16B.
32 167.
44 164
34 156.

LI L B N = I LI =T- AT IT O VS
(8
o

N o O hinh Owhinoooinooinoo

[1] 0.8944403

[R Reui G2-bit - '
Datei Bearbei Anseh Verschied Pakete  Wind Hilfe

> paare <- read.csv2("C:/ absolute Pfadangabe (bspw.: R/files/Rohdaten) /paare.csvm)

> cor (paare$alt.M, paare$alt.W, use = "complete.obs")

m

Abb. 1:Befehle fir die Verarbeitung in R

R ist genau genommen eine Pro-
grammiersprache. Die Oberflache ist flr
Programmierer intuitiv, fiir Nicht-Pro-
grammierer aus Usabilitysicht eine Ka-
tastrophe (Abb. 1). Gerade durch die Of-
fenheit mittels Programmierung ist R
unglaublich machtig, was es zugleich
komplex gestaltet. Unter http://einfach.st/
rload kann die aktuelle Version 3.0.1 kos-
tenfrei heruntergeladen werden und ist
nach der Installation sofort einsatzbereit.

Uber die Konsole miissen nun die ge-
winschten Befehle eingeben werden. R
funktioniert u. a. wie ein Taschenrech-
ner, d. h. die Berechnung von 3 + 5 oder
die Wurzel aus 16 erfolgt einfach per Di-
rekteingabe. Das Besondere an R ist die
Méglichkeit der Nutzung von Objekten.
Sobald einem Objekt ein Ergebnis zuge-
wiesen wurde (iiber den Befehl <-), kann
es im Folgenden immer wieder heran-
gezogen werden. In Abb. 1 wurde bspw.
dem Objekt ,paare” mittels der Funktion
read.csv2 der Inhalt der CSV-Datei zu-
gewiesen, welche auf ,,.C:/R/files/Rohda-

] o
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<< 7 o
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Abb. 2: Plot-Diagramm in R

ten/paare.csv* liegt. In diesem Beispiel
sind es das Alter und die KorpergrélRe
von Ehepaaren. Sobald im weiteren Ver-
lauf das Objekt ohne Parameter aufgeru-
fen wird, erscheint der Inhalt dieses Ob-
jektes.

Nachfolgend kénnen dann samtli-
che statistischen Auswertungen angesto-
Ren werden. Die Funktion mean() liefert
bspw. den Mittelwert, sd() die Stan-
dardabweichung von Datensétzen. Die zu
analysierenden Felder werden mit ,,0b-
jekt$Feldname” angesprochen. Da in
diesem Beispiel zwei Frauen kein Alter

angaben, wird ,NA“(not available) aus-
gegeben. Damit die Berechnung mit den
restlichen Daten erfolgt, muss den bei-
den Funktionen der Parameter ,na.rm =
TRUE® mitgegeben werden. Spannend
ist bspw. die Frage, ob es beim Alter und
der GroRe einen Zusammenhang zwi-
schen den Ehepaaren gibt (Korrelation).
Die Funktion cor() ermittelt beim Alter
einen Wert von 0,89 und bei der GréBe
von 0,37 (Attribut use = ,,complete.obs*
reduziert wieder auf vollstandige Da-
tensatze). Das heift, es gibt einen sehr
starken Zusammenhang zwischen dem
Alter der Paare, bei der GréBe nur einen
schwachen. Ist demnach ein Alter be-
kannt, so kann das Alter des Partners gut
vorhergesagt werden. Interessant, oder?

Dieses Ergebnis kann selbstverstand-
lich auch grafisch mit einer Vielzahl von
Darstellungsmoglichkeiten ausgegeben
werden. Hierzu ist bspw. die Funktion
plot() mit den gewiinschten Feldern und
Beschriftungen zu versehen (Ergebnis
siehe Abb. 2).

Dieses Beispiel zeigt nur einen
Bruchteil der Funktionen und Méglich-
keiten, welche R bietet. Durch die Pro-
grammiersprache kénnen eigene Funkti-
onen, Schleifen und Diagramme definiert
werden. Es gibt damit fast nichts, was
in R unmoglich ist. Dartiber hinaus exis-
tiert eine grole Community, welche R
kontinuierlich weiterentwickelt. Unter
dem Mentpunkt Hilfe gibt es umfassende
Handbiicher. Neben vielen Fachbiichern
gibt es auch ein umfassendes kostenlo-
ses E-Book als PDF in deutscher Spra-
che unter http://einfach.st/rhandb. Die
Hauptseite www.r-project.org ist eben-
falls versehen mit Hinweisen, Leitfaden,
Wikis und Ideen zu R. Der Start wird si-
cher holprig, die Ergebnisse/Erkennt-
nisse werden dafiir belohnen. Halten Sie
durch!q
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