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Tom Alt-Jy

WEBANALYSE: Wie aus
Daten Taten folgen, Teil I

Im ersten Teil wurden die ersten beiden Schritte der Datenanalyse beleuchtet, die
Definition des Geschédftsproblems und die Akquise der Daten. In diesem Teil geht es

y um die Analyse selbst.

Sind die Ziele bestimmt und die Daten
erfasst, die fiir das Messen der Zielerreichung
notwendig sind, so ist in einer idealen Welt gar
keine Analyse notwendig. Ein Dashboard oder
ein Report zeigt an, dass der eingeschlagene
Weg zur Zielerreichung der richtige ist und dass

das Ziel mit hoher Wahrscheinlichkeit in der avi-

sierten Zeitspanne erreicht wird.! Diese ideale
Welt ist wahrscheinlich eher die Ausnahme als
die Regel?, doch schon dieser Teil der Analyse
birgt Fehlerpotenzial.

Deskriptive Analytik:
Daten richtig beschreiben

Nachdem es im ersten Teil darum ging, ob
die richtigen Daten gesammelt werden, dreht
sich jetzt alles zundchst darum, dass diese
erfassten Daten richtig beschrieben werden.
Eine Diagnose, warum etwas von den Erwartun-
gen abweicht, findet hier noch nicht statt. Das
klingt zundchst einmal trivial und langweilig,
aber Uberraschenderweise bekommt bei der
korrekten Beschreibung von Daten keines der
gangigen Analytics-Produkte eine gute Note.
Ganz im Gegenteil.

Das verstandliche Beschreiben von Daten
ist Aufgabe der deskriptiven Statistik. In einem
Report oder einem Dashboard werden Daten
zusammenfassend beschrieben, sodass ein
schneller Uberblick und somit eine einfache

,Einschatzung der Lage® moglich sind. Genau
das bieten Adobe Analytics, Google Analytics
und Co: Eine einfache und mehr oder weniger
attraktiv gestaltete grafische Benutzerober-
fladche mit Beschreibungen der Daten. Damit ein
solches Tool fir moglichst viele Nutzer funktio-
niert, werden Standard-Darstellungen genutzt,
die fiir die Mehrheit der Nutzer versténdlich
sind. Ein hdufiges Beispiel ist die Verwendung
des arithmetischen Mittels, auch einfach
,Durchschnitt” genannt. Der Durchschnitt ist
deshalb attraktiv, weil er Informationen in einer
Zahl verdichtet und der Allgemeinheit geldufig
ist. Allerdings, und das ist den meisten Anwen-
dern nicht bewusst, gibt ein Durchschnitt allein
nur dann einigermalen verldssliche Informatio-
nen tber die Daten, wenn eine Normalverteilung
vorliegt. Der Durchschnitt gibt dann ndmlich
auch den haufigsten Wert (Modus) und den Wert
genau in der Mitte (Median) wieder. Liegt keine
Normalverteilung vor, so kann es sein, dass der
haufigste Wert woanders liegt und der Durch-
schnitt verzerrt und somit nicht mehr aussage-
kraftig ist. Oder, wie ein alter Statistiker-Witz
lautet, man kann auch in einem See mit einer
durchschnittlichen Wassertiefe von 20 Zentime-
tern ertrinken.

Ein Beispiel fir eine Normalverteilung ist
in Abbildung 1 zu sehen. Hier wurde ein soge-
nanntes Histogramm als Darstellung gewahlt,

! Die smarte Erstellung von Reports und Dashboards wird in einem weiteren Teil behandelt.
2 Wahrscheinlich, denn sicher kann man nicht sein, weil man nur von den Féllen erfahrt, wo es nicht funktioniert ©.
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Abb. 1: Histogramm von Daten in einer Normalverteilung
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Abb. 2: Die durchschnittliche Anzahl der Seiten pro Session liegt hier Giber 2

da diese Art der Datenvisualisierung
ideal ist fuir eine Haufigkeitsverteilung.
Jeder Balken zeigt, wie haufig jeder
Wert einer Variablen vorkommt (siehe
Info-Kasten).

Dieses Problem einer fehlenden
Normalverteilung und der Auswirkung
auf den Durchschnitt soll an einem
Beispiel aus der Webanalyse verdeut-
licht werden. Die Anzahl der besuchten
Seiten pro Sitzung wird héufig als Indi-
kator dafiir gesehen, wie interessant
Nutzer die besuchten Seiten fanden.
Abbildung 2 zeigt eine Statistik aus
Google Analytics, in der ein Durch-
schnitt als Malzahl verwendet wird.

Daraus ldsst sich aber nicht schlie-
Ren, dass die meisten Nutzer zwei Sei-

ten sehen. Denn die Verteilung der Sei-

ten pro Session zeigt ein ganz anderes

Bild, wie in Abbildung 3 zu sehen ist.
Hier handelt es sich wieder um

eine Art Histogramm, nur dass es um

INFO

Die Normalverteilung heift tibrigens
nicht deswegen so, weil nur sie Nor-
malitat darstellt. Tatsdchlich sind auch
andere Verteilungen ,,normal”. Thren
Namen hat die Normalverteilung nur
darum erhalten, weil Adolphe Quetelet

durch die Messung der Brustumfange
von Tausenden Soldaten eine solche
Verteilung erhielt und sie deshalb

fur normal hielt. Bereits Jahrzehnte
zuvor erwahnte Gauf diese Verteilung,
sodass sie auch manchmal Gaul3-Ver-
teilung genannt wird.

90 Grad nach rechts gedreht wurde.
Ganz offensichtlich existiert hier keine
Normalverteilung, die Verteilung ist
rechtsschief. Die meisten Nutzer sehen
sich nur eine Seite an.? Der Durch-
schnitt ist deutlich verzerrt. Es sollte
daher immer zundchst die Verteilung
angesehen werden (die bei Google
Analytics & Co meistens im Interface
versteckt ist), bevor eine Zahl kom-
muniziert wird. Der Median, also die
Mitte der Werte, wenn alle sortiert in
einer Reihe aufgelistet wiirden, und der
Modus (der haufigste Wert) liegen beide
bei 1. Die Aussage ,,Die meisten Nutzer
schauen sich eine Seite an“ hat eine
ganz andere Wirkung als ,Im Durch-
schnitt schauen sich die Nutzer etwas
mehr als zwei Seiten an“ (wobei sich
hier schon die Frage stellt, was ,.etwas
mehr® als zwei Seiten sein soll). Bei der

Page Depth Sessions Page Views
<1 66 | 0
1 10,005 10,005
2 2,465 4,930
3 1,425 Il 4,275
4 742 0 2,968
5 495 | 2475
6 288 || 1,728
7 201 | 1,407
8 134 | 1,072
9 110 | 990
10 96 | 960

Abb. 3: Die Verteilung der Anzahl der Seiten pro Sitzung, recht versteckt im Google Analytics Interface

3 Und seltsamerweise existieren Sitzungen ohne Pageviews, aber das ist ein anderes Thema.
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Die Verteilung
der Daten zu
verstehen, ist die

Grundlage fiir eine

korrekte Analyse.”

ersten Aussage ,fihlt“ man bereits die
nachste Aktion, bei der zweiten spiirt
man eher ein ,Na und?“.

Der Durchschnitt der Seiten pro Sit-
zung ist nicht der einzige Durchschnitt
in Abbildung 2. Und fiir jeden dieser
Werte ist auf den ersten Blick nicht klar,
ob eine Normalverteilung vorliegt oder
nicht. Durchschnittliche Sitzungsdauer?
Durchschnittliche Anzahl von Sitzun-
gen? Kaum ndtzlich, um daraus eine
Aktion abzuleiten. Und selbst wenn
eine Normalverteilung vorlage, so ware
die ndchste Frage, wie grol3 die Streu-
ung um den Mittelwert ist. Je breiter die
Streuung, desto weniger ist der Durch-
schnitt geeignet, etwas tiber die Daten
auszusagen.

Auch wenn fraglich ist, ob die
Anzahl besuchter Seiten pro Sitzung
iberhaupt ein guter KPI ist, so wird an
diesem Beispiel deutlich, dass, auch
wenn schlaue Menschen Werkzeuge
wie Google Analytics & Co bauen, dies
einen nicht davon befreit, das eigene

Gehirn anzustrengen, um die Daten bes-

ser zu verstehen. Gleichzeitig wére die
Mehrzahl der Benutzer verwirrt, wenn
sie einen Median und Quartile neben
dem Durchschnitt im Dashboard séhen.
Es ist sicherlich keine bose Absicht der
Tool-Anbieter, dass sie das in ihre Inter-
faces integrieren, was fiir die meisten
Anwender einen leichten Einstieg in
die Webanalyse bedeutet. Fiir eine
fundierte Analyse reicht das aber in der
Regel nicht aus.
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Acquisition
Browser

Users ¥ New Users
21,234 18,498
f Total % of Total
100 21,234) 00.20% (18,461)
1. Chrome 14,324 (67.53%) 12,360 (66.82%)

2. Safari 2,516 (11.86%) | 2,304 (1
3. Edge 1,223 (577%) | 1,084 (559%)
4. Firefox 1,111 (5.24%) 960 (519%)

5. Internet Explorer

6. Opera Mini 2115 (1.01%) 194 (1.05%)

7. Android Webview 211 (0.99%) 209

8. Samsung Internet 190 (0.90%) 160 (0.86%)

9. Opera 185 (0.87%) 161 (0.87%)
10. UC Browser 97 (0.46%) 91 (0.49%)

1,100 (5.19%) 988 (534%)

Behaviour

Bounce Rate  Pages/Session Avg. Session
Sessions DANatin
28,062 13.13% 1.23 | 00:03:25
al | Avgf : Avg

19173 (68.32%) 9.74% 123 00:03:44
3,099 (11.04%) 33.20% 125 00:02:07
1,862 (6.64%) B8.27% 121 00:03:06
1433 (511%) 9.42% 119 00:03:16
1,359 (4.84%) 8.02% 1.26 00:03:06

239 (0.85%) 74.06% 1.49 00:02:04
226 (081%) 37.61% 1.05 00:01:18
245 (087%) 9.80% 1.23 00:03:42
264 (0.94%) 18.18% 1.20 00:03:46
113 (0.40%) 39.82% 1.15 00:01:35

Abb. 4: Browser-Report in Google Analytics

Woran liegt’s?
Die diagnostische Analytik

Zeigen die korrekt beschriebenen
Kennzahlen Abweichungen auf dem
Weg zur Zielerreichung an, so ist die
Frage, was die Treiber dafiir sind. Aus
den korrekt beschriebenen Daten
soll nun ermittelt werden, was getan
werden muss, um die Abweichung in
Zukunft zu verhindern, oder, sollte die
Abweichung positiv sein, wie man mehr
davon haben kann. Gegen eine hohere
Conversion-Rate hat kein Online-Shop
etwas. Dadurch, dass zunachst das
Hauptziel in Unterziele aufgeteilt
wurde, sollten schon Ankniipfungs-
punkte fiir eine weitergehende Analyse
vorhanden sein.

Aber auch wenn alle Ziele erreicht
werden, lohnt es sich immer, zu fragen,
ob durch Optimierungen nicht noch
mehr herausgeholt werden kann. Um
bei dem vorherigen Beispiel zu bleiben:
Jeder Besucher, der sich nur eine Seite
ansieht, wird bei einem E-Commerce-
Shop zumindest in dieser Sitzung nichts
kaufen. Bei einer Content-Website mit
Werbung kann ein Single-Page-Visit gut
sein, wenn Nutzer die Seite verlassen,
weil sie auf eine Werbung geklickt
haben. In beiden Féllen ist es aber not-
wendig, die Zahl nicht isoliert zu sehen,
denn so kann keine Aktion von ihr abge-

leitet werden (im Denglischen auch:
,Sie ist nicht actionable.“). Wie auch
im ersten Teil dieser Serie brauchen
wir einen Bezug. Entweder existieren
Kenntnisse, welcher Wert gut ist, oder
aber es werden Segmente unterein-
ander verglichen. Der erste Ansatz ist
schwierig, da wenige Websites wirk-
lich gut miteinander vergleichbar sind.
Der zweite Ansatz dagegen ist einge-
schréankt, denn wenn die Website ins-
gesamt ein Problem hat, so wiirde dies
nicht deutlich werden, weil ja jedes
Segment unter diesem allgemeinen
Problem ,leiden” wiirde. Dennoch ist
dieser Ansatz haufig zielfiihrend.
Segmente sind so was wie die Kil-
lerapplikation in der Webanalyse. In
der Statistik ist dies seit jeher ein tbli-
ches Vorgehen: Die zu untersuchende
Population wird in Teilpopulationen
aufgeteilt, die sich je nach Fragestel-
lung in ihren Merkmalsauspragungen
unterscheiden. Ein Beispiel ist die
Aufteilung von Wahlergebnissen in
Teilpopulationen nach Bundeslandern,
Stadt versus Land, Geschlecht, Alters-
klasse oder Einkommensgruppe. Kommt
zum Beispiel bei einer Analyse heraus,
dass die Jungwéhler eher griin wahlen,
so ldsst sich daraus konkret ableiten,
welche Schwerpunkte bedient werden
missen, um auch dieses Segment
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Abb. 5: Impressionen von Seiten auf der x-Achse und die Haufigkeit ihres kompletten Konsums
(,zu Ende gelesen®) auf der y-Achse; jeder Punkt im Plot ist eine Seite

ansprechen zu kénnen.
Nicht anders verhélt es sich in der

Webanalyse. So kann segmentiert wer-

den anhand:

» Akquise-Kanal (Suche versus direkt
zum Beispiel)

» Browser

» Betriebssystem

» Gerdtekategorie (Mobil, Telefon,
Tablet)

» Neuer versus wiederkehrender
Nutzer (wobei diese Einteilung mit
viel Vorsicht zu genieBen ist, da nur
Browser und nicht Nutzer erfasst
werden)

» Vieler weiterer Teilpopulationen
Auf den ersten Blick kénnen hier

allerdings auch verwunderliche Daten

zutage gefordert werden, wie in Abbil-
dung 4 zu sehen.

Safari hat eine vielfach héhere
Absprungrate (,,Bounce-Rate®) als
der am haufigsten genutzte Browser
Chrome. Gleichzeitig sind die Anzahl
Seiten pro Sitzung (,,Pages/Session®)
geringfiigig hoher. Entweder haben
die Nutzer des Safari-Browsers bei
der Anzahl der Seiten pro Besuch
eine andere Verteilung erzeugt oder
hier stimmt etwas anderes nicht. Tat-
sdchlich handelt es sich hier um eine
angepasste Absprungrate, das heift,
dass ein Absprung als solcher gezahlt

wird, wenn der Nutzer keine Inter-
aktion zeigt, sie oder er also weder
scrollt noch einen Link anklickt usw. Im
ndchsten Schritt wiirde zunéchst einmal
dieses Phanomen genauer untersucht
werden. Von den ,,groBen” Browsern
sticht nur Safari hier heraus. Die ,klei-
neren“ Browser haben zwar auch hohe
Absprung-Raten, werden aber auch von
viel weniger Nutzern verwendet, sodass
erst einmal der grélte Abweicher in
Bezug auf Nutzer analysiert wird.

Ein anderes Beispiel in der Analyse
sind Zusammenhdnge zwischen einzel-
nen Merkmalen. Oft mochte man wis-
sen, ob man etwas an einem Ergebnis
andern kann, wenn eine Variable, auf
die man Einfluss hat, verdndert wird.
Wer eine Seite mit Werbung betreibt,
ist zum Beispiel daran interessiert,
die Werbeeinnahmen zu erhéhen, und
sucht nach Variablen, die das Ergebnis
positiv beeinflussen. Allerdings bedeu-
tet ein Zusammenhang in den Zahlen
nicht immer auch, dass dieser Zusam-
menhang tatsdchlich existiert. Daher
wird auch von einem statistischen
Zusammenhang gesprochen, wenn von
einer Korrelation die Rede ist. Eine
Korrelation ist keine Ursache-Wirkung-
Beziehung.

Hohe Korrelationen sind relativ
einfach in einer Visualisierung erkenn-

bar, da die geplotteten Datenpunkte
an einer imagindren Linie ausgerichtet
sind wie in Abbildung 5 (hier am Bei-
spiel eines positiven Korrelations-
koeffizienten von 0,98; 1 wére das
Maximum). Man kdnnte das auch so
ausdricken: ,,Je mehr x, desto mehr y*,
beziehungsweise: ,Je weniger x, desto
weniger y“, oder, bei einer negativen
Korrelation: ,Je weniger x, desto mehr
y“, beziehungsweise: ,,Je mehr x, desto
weniger y.“

In diesem Fall wird die Zahl der
Impressionen einer Seite mit der Hau-
figkeit, dass sie zu Ende gelesen wurde,
in Relation gesetzt. Offensichtlich kann
hier ein Zusammenhang erwartet wer-
den, denn je ofter eine Seite besucht
wird, desto haufiger sollte sie auch die
Chance haben, bis zum Schluss gelesen
zu werden; zu wissen, welche Variable
eine andere beeinflusst, ist allerdings
nicht die Regel bei einer Korrelation.
Interessant ware nun noch zu schauen,
ob auch die Lénge eines Textes einen
Einfluss auf die Wahrscheinlichkeit hat,
dass ein Text zu Ende gelesen wird. Zu
wissen, dass es einen Zusammenhang
gibt, ist aber nicht unmittelbar hand-
lungsrelevant. Um daraus eine Aktion
abzuleiten, werden weitere Analyse-
schritte benotigt.

Von der Statistik lernen:
Die explorative
Datenanalyse

Wie an diesen Beispielen zu sehen
ist, besteht bei einer tiefergehenden
Analyse die Gefahr, dass man schnell
vom Hundertsten ins Tausendste
kommt, sich in dem Datenwust verliert
und am Ende nicht mal mehr erinnert,
welche Fragestellung eigentlich ver-
folgt wurde. So findet man manchmal
etwas, verliert das kleine Goldstiick-
chen dann aber wahrend der Analyse,
weil weitere Gold-Nuggets woanders
vermutet werden und dafiir zwischen-
durch so viele Schritte unternommen
werden, dass eine Reproduzierbarkeit
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des ersten Goldstlckchens schwie-
rig bis unmaoglich ist. Auch ist es fir
andere Analysten, die auf den Ergeb-
nissen aufbauen, nicht immer einfach,
die Gedanken zu reproduzieren. Und
selbst als Einzelkampfer erinnert man
sich nicht immer, was man vor drei
Wochen herausgefunden hatte. Auch
dafiir existiert eine Losung, wenn-
gleich sie erfordert, zunachst einmal
von den Interfaces, die Google & Co
bieten, Abstand zu nehmen.

Im Data-Science-Bereich hat sich
der Ansatz der explorativen Daten-
analyse (EDA) als extrem niitzlich
erwiesen. Eingefiihrt wurde der Begriff
bereits in den 1960er-Jahren durch
John Tukey, der von der Statistik eine
starkere Beschaftigung mit Daten
forderte. Dank der Vielfalt frei verfiig-
barer Programmier-Entwicklungsum-
gebungen sowie leistungsfahiger Rech-
ner kann heute jeder mit einfachen
Mitteln Daten systematisch explorativ
analysieren. Dazu werden sogenannte
Notebooks verwendet, die fiir ver-
schiedene Programmiersprachen zur
Verfligung stehen.

Das Besondere an den Notebooks
ist, dass sowohl die Gedanken als
auch der Code sowie die Ergebnisse
des Codes und deren Interpretationen
zusammengefiihrt werden. Der Autor
eines Notebooks fiihrt die Leser durch
seine Gedankenwelt, zeigt den Code,
der fiir den Ausdruck seiner Gedanken
verwendet wurde, und erldutert auch
seine Interpretation der Ergebnisse.
Andere Analysten kénnen sehen, ob
der Code korrekt ist, und missen
sich nicht allein auf die Aussagen des
Analysten verlassen. So kann auch zu
einem spateren Zeitpunkt, wenn der
Analyst vielleicht nicht mehr an Bord
ist, alles nachvollzogen werden.

Patrick Lirwer hatte R-Notebooks
bereits mit seiner Reihe ,,R fiir SEO*
in vorherigen Website-Boosting-Aus-
gaben vorgestellt und diese fir das
Erstellen eines Reports verwendet.* In

it

hbline(im(new_ga_datascy ~

plot(new_ga_data$n,new_ga_datascv, xlab = "Impressions”, ylab = "Read until the end")
new_ga_data$n, data = new_ga_data))

Read until the end
200 400 600 800 1000
|

0
l

I | |
1000 1500 2000

Impressions

Abb. 6: Plot einer Regressionslinie in dem zuvor diskutierten Plot

der explorativen Datenanalyse werden
Notebooks weniger fir ein regelmaRi-
ges Reporting, sondern, wie der Name
schon sagt, zur Dokumentation der
Exploration verwendet. Profi-Tipp:
Gleich oben im Notebook das Ziel der
Analyse definieren und dann bei jedem
Abschnitt die Frage beantworten, ob
die Frage beantwortet werden kann.

In den folgenden Abschnitten soll
eine kurze Analyse vorgestellt werden.
Wie bei Patrick wird auch hier das
Package tidyverse von Hadley Wick-
ham verwendet. Der Vorteil des tidy-
verse ist, dass mit wenigen Befehlen
eine komplette Analyse durchgefiihrt
werden kann und die analytischen Vor-
gehensweisen in einfache Programm-
befehle tibersetzt werden. Die fol-
genden Beispiele stammen aus einem
Notebook, das unter https://alby.link/
websiteboostingnotebook zusammen
mit den Daten zur Verfiigung gestellt
wird. Die HTML-Version findet sich
unter https://alby.link/websiteboosting-
beispieleda. In beiden Versionen wer-
den die einzelnen Schritte des Codes
ausfihrlich erldutert.

Nachdem die Libraries und die
Daten geladen und transformiert

“ Es existieren sog. Notebooks auch fiir Python, siehe zum Beispiel https://jupyter.org/.

wurden, wird der zuvor in Abbildung
5 verwendete Plot der Impressio-

nen im Verhdltnis zu den zu Ende
gelesenen Texten zusatzlich mit einer
Regressionslinie versehen (siehe
Abbildung 6). Eine solche Analyse wird
iblicherweise dazu verwendet, eine
Prognose zu erstellen: ,Wenn x, wie
viel ist dann y?* Zuvor wurde bei der
Korrelation nur der Zusammenhang
festgestellt, nun wird der Wert der
abhéngigen Variablen beim Eintreten
eines Werts der unabhdngigen Variab-
len vorhergesagt. An der Regressions-
linie ist erkennbar, welche Texte unter
oder (iber der Regressionslinie, also
dem zu erwartenden Wert, liegen.

Fr die weitere Analyse wird nun
ein kleiner Trick verwendet: Anstatt
der Datenpunkte selber werden Resi-
duen angesehen. Da meistens nicht
alle Beobachtungen auf einer Regres-
sionslinie liegen, werden die vertika-
len Absténde der Beobachtungspunkte
von dem zu erwartenden Wert gemes-
sen. Dies sind die Residuen. Der Punkt
ganz rechts oben hat einen geringeren
Abstand zur Regressionslinie als der
Punkt links daneben; das Residuum
des ganz rechten Punkts betrédgt
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ir}
library(modelr)
mod <- lm(new_ga_datascv ~ new_ga_data$n, data = new_ga_data)
tada <- new_ga_data %%
add_residuals(mod)
tada =%
filterin > 58) %>%
mutate(myPagePath = str_trunc(pagePath, 3@)) %%
ggplot{aes(myPagePath, resid, group = 1)) +
theme(axis.text.x - element_text(angle = 98)) +
geom_ref_linech = @) +
geom_line( )
rxn
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Abb. 7: Plot der Residuen

28,58, das des Punktes links daneben
77,04. Werden die Residuen geplottet,
ergibt sich eine Visualisierung wie in
Abbildung 7. Um in diesem Beispiel noch
etwas lesen zu kénnen, wurden nur Seiten
mit mindestens 50 Aufrufen in dem Beob-
achtungszeitraum einbezogen.

Anders als in dem vorherigen Plot
sind die Werte nun nicht mehr nach
einem numerischen Wert sortiert; auf der
x-Achse sind die einzelnen Seitenpfade
abgebildet. Somit kann einfach abgelesen
werden, welche Seiten besonders stark
von dem zu erwartenden Wert abwei-
chen.”> Interessant ist hier, dass auch
Seiten mit nur wenigen Hundert Aufrufen
hohe Residuen haben kénnen. Diese Ana-
lyse ist unmittelbar handlungsrelevant:
Die Seiten mit hohen positiven Residuen
haben etwas, was Seiten mit hohen nega-
tiven Residuen nicht haben. Die Texte
konnen genauer analysiert werden, auch
in Bezug darauf, mit welchen Suchbegrif-
fen die Nutzer kommen, ob ihre Intention
hier befriedigt wird. Sind Scroll-Daten
vorhanden, so kdnnte zusatzlich nach-
gesehen werden, bis wohin die meisten
Nutzer scrollen.

Ein Beispiel fur eine langere EDA zum
Thema SEO und Data Science kann unter
https://alby.link/eda angesehen werden.
Dieses Notebook wurde im Anschluss an
einen kontrovers diskutierten Vortrag
auf einer SEO-Konferenz zur Verfligung
gestellt. Gerade im Bereich Suchmaschi-
nenoptimierung, in dem viele Meinungen
existieren, aber selten Fakten tiber anek-
dotische Evidenz hinaus geteilt werden,
sind solche Ansétze zielfiihrend.

In der ndchsten Ausgabe lesen Sie
dann, wie man weitere Analyse-Ansdtze
nutzen kann und wie dazu passende A/B-
Tests aufgesetzt werden konnen.

> Normalerweise wird nun auch ein Histogramm der Residuen erstellt, das eine Normalverteilung zeigen sollte.
Dieser Schritt wurde ausgelassen, dem Leser sei aber versichert, dass eine Normalverteilung der Residuen

vorliegt.
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