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1 Big Data

1.1 Einleitung

Das Datenaufkommen in der Informationstechnik ist in der letzten Zeit ra-
sant gestiegen und produziert eine Menge und Vielfalt an Daten, die es er-
forderlich gemacht haben, mit neuen Werkzeugen und Algorithmen an das
Problem der Informationsgewinnung heranzugehen. Dieses Phidnomen ist
mit dem Begriff , Big Data“ klassifiziert, dessen Eigenschaften Volume, Ve-
locity und Variety im 3-V Modell [12] beschrieben werden. Es bezeichnet die
enorme Grofie der Datenmenge und ihr stetiges Wachstum (Volume), die
Geschwindigkeit der Verarbeitung und Informationsgewinnung um zeitna-
he Analysen zu finden (Velocity) und die vielen verschiedenen Datentypen
und Datenstrukturen (Variety), die verarbeitet werden miissen.

Anwendungen im Einsatzgebiet von ,,Big Data“ haben das Ziel, mit Hilfe
der Analyse und in Kombination mit anderen Datenquellen in einem Pro-
zess der Informationsgewinnung neue, wertvollere Informationen zu erschaf-
fen, sogenannte ,Smart Data“.

Die ,,Big Data“-Strategien sollen es ermoglichen, kosteneffizienter, schnel-
ler und besser skalierend Daten zu verarbeiten, als es mit den bisherigen
Herangehensweisen der Fall war.

Es gibt keine Grenze, ab welcher Datenmenge der Ubergang zur ,, Big Data“
verlduft, aber wenn die Menge der Daten nicht mehr in den Arbeitsspeicher
oder Festplattenspeicher passen und es einen schnellen Eingangstrom neuer
Daten gibt, kann die Verarbeitung der Daten auf einer verteilten und skalie-

renden , Big Data“-Plattform davon profitieren. Der Einsatz eines verteilten
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Systems mit vielen Rechnern in einem Cluster und der Parallelisierung der

Datenverarbeitung kann ,,Big Data“ wieder verarbeitbar machen.

1.2 Datenquellen

Es besteht die Moglichkeit, dass Unternehmen noch nicht alle Datenquellen
fiir sich erschlossen haben, aus dem Grund, dass sie wegen der anfallen-
den Menge an Daten nicht gespeichert oder nicht weiter verarbeitet werden
konnen. Um den eigenen Datenbestand zu erweitern und mit anderen In-
formationen zu verschmelzen, kann eine Vielzahl von neuen Datenquellen
erschlossen werden.

Als Quelle kann beispielsweise das Social Web (Twitter, Facebook, Goog-
le+) herangezogen werden, um zum eigenen Datenbestand relevante Infor-
mationen zuzuordnen. Aus diesem kontinuierlichen Strom an Daten, der ei-
ne zeitliche Komponente und eventuell auch Geodaten enthilt, konnen in
Kombination wertvolle Informationen gewonnen werden.

Der verbreitete Einsatz von Smartphones bietet ein neue Datenquelle, die
Mobilitdtsdaten und Nutzungsprofile direkt von den Nutzern liefern kann.
Das Anbieten von Anwendungen fiir Smartphones bietet einem Unterneh-
men die Moglichkeit das Nutzungsprofil seiner Kunden auszuwerten. Dies
kann intransparent fiir die Nutzer geschehen, aber es bietet auch die Mog-
lichkeit, dass Nutzer freiwillig Daten preisgeben und in einer Art ,,Crowd
Sourcing® als Datenquelle zur Verfiigung stehen. Anwendungen sind zum
Beispiel die Auswertung von Bewegungsdaten im Straflenverkehr um das
Verkehrsaufkommen zu bestimmen.

Es bietet sich auch die Auswertung von Sensormessdaten an, die bisher
zwar schon erfasst wurden, aber wegen der Menge des Datenstroms nicht
gespeichert und analysiert wurden. Ein Beispiel sind Stromzédhlerdaten, de-
ren Werte zu Stichtagen erfasst werden und damit nur in geringer zeitlicher
Auflosung gespeichert werden.

Eine wichtige Komponente bei der Erschlieffsung der Datenquellen ist die
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Verlasslichkeit und Qualitat der Daten. Gerade das Socialweb bietet nicht
unbedingt einen reprasentativen Ausschnitt aller Nutzergruppen.

Eine qualitativ hochwertige Datenquelle kann in Zukunft mit dem Einzug
von ,,Open Data“ und ,,Open Government® [9] entstehen, wenn 6ffentliche
Verwaltungen dazu verpflichtet werden, 6ffentliche Daten den Biirgern zur
Verfligung zu stellen. Die Aufbereitung und Verarbeitung dieser Daten stellt
eine grofie Herausforderung dar, kann aber zu einer wertvollen Ressource
werden. ,,Data is the new raw material of the 21st century.“ (Nigel Shadbolt,

Tim Berners-Lee)

1.3 Big Data Werkzeuge

Die Software Komponenten, die eingesetzt werden, um ,,Big Data“ zu ana-
lysieren bestehen hdufig aus ,Open Source“-Projekten, die auch von grofien
Firmen wie Facebook, Twitter oder Yahoo eingesetzt und unterstiitzt wer-
den.

Als Grundlage einer ,,Big Data“-Plattform dient hdufig Apache Hadoop
[3], ein Java-Software-Framework, das die verteilte Verarbeitung von Daten
auf hochskalierenden PC-Clustern erméglicht.

Bestandteile von Hadoop sind:

* Hadoop File System (HDFS): Fehlertolerantes verteiltes Dateisystem,
dass darauf optimiert ist, einen hohen Datendurchsatz beim Lesen von
grofien Dateien und Datenkonsistenz beim Schreiben zu ermdoglichen.
Hohe Verfiigbarkeit und Schutz gegen Datenverlust wird durch Repli-
kation auf mehreren Rechner-Knoten gewéhrleistet.

* Hadoop MapReduce: System zur parallelen Verarbeitung von grofien
Datensdtzen. Ein MapReduce Auftrag teilt die Datensédtze in unabhén-
gige Teile auf, die im ,,Map“-Verarbeitungsschritt auf verschiedenen

Knoten parallel verarbeitet werden. Danach werden im ,,Reduce® Ar-
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beitsschritt die Ergebnisse gesammelt und zu einem Ergebnis zusam-
mengefasst. Durch die Verteilung tiber HDFS kann eine hohe Verarbei-
tungsgeschwindigkeit erreicht werden, da nach dem Prinzip der Da-
tenlokalitdt die Algorithmen zur Datenanalyse auf den Knoten ausge-

fuhrt werden, die die Datensétze vorhalten.

* Apache Hive: Data Warehouse System fiir Hadoop, das eine SQL dhn-
liche Sprache bietet, um ad-hoc Anfragen an ein Hadoop System zu
stellen.

¢ Apache Pig: High-Level Sprache zur Analyse von Datensitzen, mit der

verteilte und parallelisierte MapReduce Auftrdge erstellt werden.

¢ Apache Mahout: Library mit Algorithmen fiir Data Mining und ma-

schinelles Lernen, die gut skalierbar sind.

Das Open Source Projekt , Apache Spark*“ [4] ist eine Alternative zu Ha-
doop, das eine modernere Entwicklung darstellt. Es baut ebenfalls auf der
Grundlage HDFS auf, arbeitet im Gegensatz zu Hadoop aber mit einer ,,In-
Memory“-Datenbanktechnik, die eine hohere Verarbeitungsgeschwindigkeit
verspricht. Die Vorteile von ,,Spark* liegen in der Verarbeitung und der Ana-
lyse von Stream-Daten. Spark ist in der Programmiersprache Scala entwi-
ckelt und bietet den Vorteil, dass Auftrdge fiir die verteilte Analyse auch
in Scala programmiert werden kénnen. Einen weiteren Vorteil bietet das
Caching der Daten, denn um Algorithmen der Datenanalyse zu verfeinern,
stehen die Daten bei mehreren Durchldufen bereits im Speicher zur Verfii-

gung.
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1.4 Data Scientists

Fiir die Bewdltigung von ,,Big-Data“ sind nicht nur neue Werkzeuge nétig,
sondern auch neue Spezialisten, die diese einsetzen kénnen. Es hat sich die
Berufsbezeichnung des ,,Data Scientist” fiir Spezialisten entwickelt, die ih-
re Fihigkeiten in Mathematik, Statistik, maschinellem Lernen und , Natu-
ral Language Processing“ bendtigen und verbinden. Um aus ,Big Data“-
Datensédtzen neue Erkenntnisse zu ziehen ist ein spielerischer Umgang mit
den Daten und Algorithmen notwendig.

Mit ,Kaggle“ [5] ist eine Data Science Community entstanden, die Unter-
nehmen einen Marktplatz bietet, Problemstellungen und Datensétze zu ver-
offentlichen, fiir die die Community im Wettbewerb Losungen entwickeln
kann. Die besten Losungen werden mit Preisgeldern belohnt. Ein Vorteil fiir
die Teilnehmer sind die bereitgestellten Trainingsdaten und die Moglichkeit,
eigene Losungen mit anderen Teilnehmern vergleichen zu konnen. Ein Bei-
spiel ist die Problemstellung von General Electric zur Flugrouten Optimie-
rung basierend auf Wetter und Verkehrsdaten.

Aber nicht nur die Auswertung der Daten ist wichtig, auch die Visualisie-
rung der Ergebnisse ist ein wichtiger Bestandteil der Analyse. Zusammen-
hdnge komplexer Daten sind in Zahlenreihen und Tabellen nicht so leicht
erfassbar, wie in Grafiken. Ergebnisse miissen daher attraktiv und verstand-
lich aufbereitet werden, z.B. in Geovisualisierungen und Diagrammen. So

lassen sich visuell Muster und neue Zusammenhinge erkennen.
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1.5 Data Mining

Die Konzepte, die fiir das Auswerten der Datensitze nétig sind, stammen
aus der Kiinstlichen Intelligenz und dem Bereich des maschinellen Lernen.
Mit {iberwachtem maschinellen Lern-Algorithmen kénnen Modelle gebil-
det werden, die Datensédtze analysieren konnen, ohne alle Datensitze in den
Speicher laden zu miissen.

* Regression wird eingesetzt um Werte einer Variable vorhersagen zu
konnen, die tiber einen Zusammenhang basierend auf historischen Da-
ten berechnet werden konnen.

¢ Klassifizierung: Eine vorgebene Anzahl von Klassen wird anhand ei-
nes Merkmals den Datensdtzen zugeordnet. (z. B. Nearest Neighbour

Classification)

* (Clustering: Fiir eine vorgebene Anzahl von Clustern ermittelt der Al-
gorithmus Gruppen, die eine moglichst hohe Ahnlichkeit der Merkmal
Vektoren zueinander haben (z.B. K-Means Algorithmus).

1.6 Analyseprozess

Der Analyseprozess besteht in der Indentifizierung des Problems, dem Ent-
wurf und der Sammlung der Datenséitze, der Datenanalyse und der Aufbe-
reitung und Visualisierung der Ergebnisse.

Die Datensétze miissen formatiert und in die Big Data Plattform, z.B. Ha-
doop geladen werden.
Die Analyse kann mit verschiedenen maschinellen-Lern-Algorithmen oder
modellbasiert durchgefiihrt werden.
Die Ergebnisse miissen validiert werden und die Algorithmen und Modelle
Schritt fiir Schritt verfeinert werden.



1 Big Data

1.7 Forschung und Konferenzen

Die aktuellen Forschungsthemen in Big Data werden in den Gruppen ACM
SIGKDD Knowledge Discovery and Data Mining [1] und ACM SIGMOD
Management of Data [2] und auf Konferenzen wie BigMine [5] und ECML-
PKDD [6] behandelt.

Auf der KDD 2013 Konferenz war eines der aktuellen Paper eine Studie
tiber die Skalierung der Infrastruktur bei Twitter (,Scaling Big Data Mining
Infrastructure: The Twitter Experience“ [13]. Es gibt Einblicke in die Infra-
struktur und Erfahrungen im Einsatz der Analyse-Tools mit Twitter-Daten.
Es zeigt, dass die Werkzeuge noch nicht so weit sind, dass Mining-Algorithmen
einfach eingesetzt werden konnen und viel Aufwand bei der Datenvorberei-
tung und ihrer Modelle nétig sind.

Der Einsatz von Data Mining und maschinellem Lernen bei dem Video-
Ondemand Dienst Netflix wird in ,Mining Large Streams of User Data for
Personalized Recommendations® [10] beschrieben. Hier werden Techniken
dargestellt, mit denen Empfehlungen und Personalisierung des Webdienstes
realisiert werden. Insbesondere wird diskutiert, ob fiir die Verbesserung der
Empfehlungen mehr Daten oder bessere Modelle nétig sind.

»Predictive Analytics“ ist eine Technik, die durch die Verbindung eines
Modells und dem Einfluss von aktuellen Datenstrémen die Vorhersage von
Fragestellungen zur Entscheidungsfindung ermdoglicht. Dazu wird das Mo-
dell mit maschinellem Lernen und Data Mining auf historischen Datensét-
zen entwickelt.

Das Forschungsprojekt FuturICT [7] unter Leitung von Dirk Helbing, ETH
Ziirich ist eine Plattform fiir Simulation, Visualisierung und Partizipation
von sozialen Systemen, die auf einem ,, Predictive Analytics“ Ansatz aufbaut.
Das Ziel ist die Entwicklung einer Spiegelwelt zur Beantwortung von , Was
wiére, wenn ...7“ Fragen. Es soll aus den folgenden Komponenten bestehen:

¢ Planetary Nervous System: weltweit erfasste Sensordaten fiittern die
Modelle mit Daten
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¢ Living Earth Simulator: Modelle fiir Gesundheit, Energie, Infrastruk-
tur, Verkehr, Finanzen sollen erstellt werden, die auch auf die erfassten

Sensordaten zuriickgreifen.

Das Projekt soll eine globale Plattform bieten, die iiber ein offenes Frame-
work Biirgern, Unternehmen und Organisationen die Teilnahme ermdglicht,

Daten zu beziehen aber auch neue Daten bereitzustellen.

1.8 Privatsphdre

Ein wichtiges Thema im Zusammenhang mit Big Data ist der Umgang mit
der Privatsphére. Professor Alex Pentland, der Direktor des MIT Human Dy-
namics Laboratory und des MIT Media Lab ist ein fithrender Wissenschaft-
ler, der sich im Gebiet Reality Mining speziell mit der Auswertung und Nut-
zung von personlichen Daten befasst. Er fordert einen ,,New Deal on Data*“
[14], der die Rechte fiir den Datenbesitz eines Nutzers formuliert. Firmen
sollen Daten nur verwalten und entfernen wenn der Nutzer es will (immer
Opt-In). Der Datenbesitzer muss die volle Kontrolle tiber die Daten haben
und die Moglichkeit erhalten, dariiber zu bestimmen, wie die Firma die Da-
ten verarbeitet. Der Nutzer soll das Recht besitzen, Daten wiederzuerlangen,
zu 16schen oder woanders zu verwenden.

Das Ziel ist die Nutzung von Big Data im Einklang mit der Privatsphire,
um den positiven Nutzen der Allgemeinheit zu ermoglichen.

1.9 Herausforderungen

Die optimale Infrastruktur der Analyse-Architektur fiir die Auswertung von
Echtzeit-Daten ist noch nicht gefunden und die Anforderungen und die Men-
ge der Datenstrome steigt. Viele Algorithmen zum Data-Mining sind nicht
einfach parallelisierbar und eignen sich nicht auf verteilten Systemen, daher
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ist die Entwicklung neuer Techniken notwendig.

Um Speicherplatz zu sparen kénnten Daten komprimiert gespeichert wer-
den. Ansitze liegen darin, Datensdtze zu komprimieren, in Bereichen, die
nicht interessant sind, aber hochauflosendere Datensétze zu behalten und zu
untersuchen, die relevanter und reprisentativer sind. Der Ansatz von Core-

Sets konnte viel Speicherplatz einsparen [11].

1.10 Ausblick

Ich mochte mich weiter mit den Herausforderungen der verteilten Infra-
struktur befassen und Data-Mining-Algorithmen untersuchen, die sich par-
allelisieren lassen.
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