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Was ist Data Science?

Maschinelles Lernen + CRSIP-DM

Software und Tools

Zusammenfassung
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« 240 Sensoren, teilw. hohe Sampling Raten
« ATLAS Funksystem fur Echtzeitdaten

. Regeliberwachung (FIA)

. Datenanalyse der Rennstalle (Echtzeit)

- >2 GB Daten pro Auto pro Runde

https://www.computerwoche.de/a/it-in-der-formel-13213160

https://gigaom.com/2013/05/29/formula-1-racing-changes-pose-big-data-challenge/
https://www.intel.co.uk/content/www/uk/en/it-management/cloud-analytic-hub/big-data-powers-f1.ntml



« 240 Sensoren, teilw. hohe Sampling Raten
« ATLAS Funksystem fur Echtzeitdaten

. Regeliberwachung (FIA)
. Datenanalyse der Rennstalle (Echtzeit)

- >2 GB Daten pro Auto pro Runde

. Vorhersage: Reifen/Material-Ermidung
« Erkennung von Leistungsverlust
lyse!
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« Klassische Warenkorbanalyse: Was wird
zusammen gekauft?

. Echtzeiterkennung: Wieviel Kunden im Laden?

« Beacon-Technik: Wo halten sich welche Kunden
auf?

« Cross-Channel: Welche Interessen haben die

Kunden? (Kundenkarten)

o




ece G hugo boss bottled - Google-S. X +

& https://www.google.com/search?q=h b bottl hugo+b . a % &0 % £ = 0 [+]
hugo boss bottled 4 Q
Alle  Shopping  Bider  Videos  News  Mehr Einstellungen  Tools

Ungefahr 6.320.000 Ergebnisse (0,47 Sekunden)

HUGO BOSS - BOSS Bottled | Duft fir Herren | HugoBoss.com
www.hugebess.com/ v

4,9 dededekok Bewertung fir hugoboss.com

BOSS Bottled, die Verkdrperung von BOSS in einem Duft. Der Kult-Klassiker! Kostenloser Versand.
Kestenlose Rilcksendung. Offizielle HUGO BOSS Site. Typen: Deo-Spray, Deo-Stick, Geschenk-Set.
HUGO BOSS Dilfte - Difte fiir Damen - 80SS The Scent Intense

Hugo Boss bei Douglas | 2 Gratis-Proben Ihrer Wahl | douglas.de
www.douglas.defHugo-Boss v

4,7 wkk k4 Bewertung fir douglas.de

Versandkastenfrei ab 25€ / Gratis Geschenkverpackung / Beauty Card Pramien. Gratis-Versand ab
25€. 2 Gratis-Proben. Kauf auf Rechnung. Uber 40.000 Markenartikel. 1-3 Tage Lisferzeit
Dauerhalt reduziert % - Douglas Collection: -20% - Happy Women's Day - Douglas Beauty Card

Hugo Boss Bottled Parfum kaufen » bis zu -58% sparen
www.easycosmelic.de/ ¥

Markenkosmetik reduziert & schnell - Trusted-Shops Garantie - Retour gratis

Boss Boltled fir Herren bei Flaconi kaufen - flaconi.de
www flaconi.de/ v
Schnelle Lieferung in 1-2 Tagen. Jetzt bestellen und zwei Gratisproben sichern! Kauf auf Rechnung

Boss Bottled Eau
de Toilette ...
4,8 dkAAk (5745) F

Einkaufen Anzeigen

200 mi ¥

64,95 € - Douglas.de - Von Adference
Shopoing
32,48 €/ 100 ml, versand gratis

. J

64,95 € - Flaconi.de - Von Google
32,48 €/ 100 ml, versand gratis

39,99 € - Sephara.de - Von Google
Versand gratis

53,99 € - easycosmetic.DE - Von Google
27,00 € /100 mi, +3,99 € versand



hugo boss bottled - Google-5. x4

& https://www.google.com/search?q=hugo+boss+bottied&og=hugo+boss+.. & ¥ 'ﬂ I I O] [+]
hugo boss bottled 4 Q 0 g
Alle  Shopping  Bider  Videos  News  Mehr Einstellungen  Tools

Ungefahr 6.320.000 Ergebnisse (0,47 Sekunden)

Wieviel € bieten Sie fiir Platz 1?

Hugo Boss bei Douglas | 2 Gratis-Proben Ihrer Wahl | douglas.de
www.douglas.defHugo-Boss ¥

4,7 wkk k4 Bewertung fir douglas.de

Versandkostenfrei ab 25€ [ Gratis Geschenkverpackung / Beauty Card Pramien. Gratis-Versand ab
25€. 2 Gratis-Proben. Kauf auf Rechnung. Uber 40.000 Markenartikel. 1-3 Tage Lieferzeit.
Dauerhalt reduziert % - Douglas Collection: -20% - Happy Women's Day - Douglas Beauty Card

Hugo Boss Bottled Parfum kaufen » bis zu -58% sparen
www.easycosmetic.de/ ¥

Markenkosmetik reduziert & schnell - Trusted-Shops Garantie - Retour gratis

Boss Boltled fir Herren bei Flaconi kaufen - flaconi.de
wuow.flaconi.de/ ¥
Schnelle Lieferung in 1-2 Tagen. Jetzt bestellen und zwei Gratisproben sichern! Kauf auf Rechnung

I B =ik

Boss Bottled Eau [w
de Toilette ... |
4.8 Jededoddk (5745)

Einkaufen Anzeigen

200 mi ¥

64,95 € - Douglas.de - Von Adference
Shopping
32,48 €/ 100 ml, versand gratis [

64,95 € - Flaconi.de - Von Google
32,48 €/ 100 ml, versand gratis

39,99 € - Sephara.de - Von Google
Versand gratis

53,99 € - easycosmetic.DE - Von Google
27,00 € /100 mi, +3,99 € versand



Was wissen wir iiber die Besucher/Kunden?

€12M Budget

948.33 10 €

402.25 5€

1210.89 20€

423.43 5€

89.99 o€

12537 0€
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Data Science bzw. Advanced Analytics als Weiterentwicklung von
Business Intelligence
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What might
happen?

Why dit
it happen?

What
happend?
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Data Science bzw. Advanced Analytics als Weiterentwicklung von
Business Intelligence

A How can we

make it happen?

What might
happen?

Why dit
it happen?

What
happend?

1- Einfat
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Maschinelles Lernen ist Teilgebiet der kunstlichen Intelligenz

Kunstliche
Intelligenz

Einfihrung
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Wo ist ChatGPT?
Kiinstliche Intelligenz Ein Programm, dass Proble-
me zu losen lernen kann
Maschinelles Lernen Algorithmen, die sich

durch Daten verbessern

Multi-Layer Neuronale Netze
auf sehr grofRen Daten
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Wo ist ChatGPT?
Kiinstliche Intelligenz Ein Programm, dass Proble-
me zu losen lernen kann
Maschinelles Lernen Algorithmen, die sich

durch Daten verbessern

Multi-Layer Neuronale Netze
auf sehr grofRen Daten
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Maschinelles Lernen ist Teilgebiet der kunstlichen Intelligenz

Maschinelles

Lernen

l

Uberwachtes Unuberwachtes

Lernen Lernen

Lernaufgaben

Klassifikation Clustering

1- Einfu
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Maschinelles Lernen ist Teilgebiet der kunstlichen Intelligenz

Maschinelles

Lernen

Uberwachtes Unuberwachtes

Lernen Lernen

Lernaufgaben

ifikation Clustering

e Decision Trees « Linear Regression o kMeans e Isolation Forests
 Naive Bayes « Logistic Regression « DBScan « Local Qutlier Factor
o SVM o kNN * Birch

EinfUhrur
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Lernaufgaben definieren Ein- und Ausgabe, sowie das Ziel der
Modellierung, z.B.

“Entscheide fur einen Text x ob er zur Klasse Spam
oder zur Klasse KeinSpam gehort”

Einfihrung
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Lernaufgaben definieren Ein- und Ausgabe, sowie das Ziel der
Modellierung, z.B.

“Entscheide fur einen Text x ob er zur Klasse Spam
oder zur Klasse KeinSpam gehort”

Eingabedaten werden typischerweise in einen Merkmalsraum X
der Dimension d abgebildet

XxcXx CcRr?

Die Ausgabemenge )Y kann eine Menge von Klassen oder eine
reelle Zahl sein, z.B.

Y = {Spam, KeinSpam}

Einfihrung
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Das Ziel besteht darin, eine Funktion (Modell) f : X — Y zu lernen,
mit

| 41, fallsx Spam Nachricht
fx) = { —1, sonst

Einfihrung
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Das Ziel besteht darin, eine Funktion (Modell) f : X — Y zu lernen,
mit

| 41, fallsx Spam Nachricht
Jx) = { —1, sonst

Bei der binaren Klassifikation wird haufig ¥ = {—1, +1} gewahlt.

Einfihrung
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Das Ziel besteht darin, eine Funktion (Modell) f : X — Y zu lernen,
mit

| 41, fallsx Spam Nachricht
fx) = { —1, sonst

Bei der binaren Klassifikation wird haufig ¥ = {—1, +1} gewahlt.

Fur die Regression gilt Y = R.

Einfihrung
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Lern-Algorithmen erwarten Daten haufig in Form einer Tabelle:

d Merkmale
ID | a1 | @ Qg -
1 0 o} 1 -1
2 0 1 1 +1
3 1 0 1 -1

]

LJLJ
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Lern-Algorithmen erwarten Daten haufig in Form einer Tabelle:

d Merkmale
ID | a1 | @ Qg -
1 0 o} 1 -1
2 0 1 1 +1
3 1 0 1 -1

Be\Sp\el x2 = (XG17X027 e 7Xa47y)
=(0,1,...,1,+1)
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Lern-Algorithmen erwarten Daten haufig in Form einer Tabelle:

d Merkmale

ID | a1 | @

g

1 ] o]

1

-1

2 ] 1

1

+1

3 1 0

1

-1

BeiSpiel X = (Xa17X027 .. 7X047y)

=(0,1,...,1,+1)

e Beispiele werden auch examples oder instances genannt

o Merkmale (engl. features) werden auch attributes oder
Variablen (Statistik) bezeichnet




ML - MODELL TRAINING

a,|a,|---|aq
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o1 1
110 1

m Algorithmus/
n Optimierung

Trainingsdaten

1 - Einfut
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Modell
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f:X—=>Y
O 1|1 m Algorithmus/
N n Optimierung
Trainingsdaten Modell
a | a aq
1 1 0 ?

Neue Daten X/,
y unbekannt

Einfuhrung
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ai|a|---|aq

o o] ][] > XY
Ol ] m Algorithmus/

N n Optimierung

Trainingsdaten Modell
a | a |- | aq Vorhersage
e g =£(x)

Neue Daten X/,
y unbekannt
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Definition von Lernaufgaben

Im Folgenden werfen wir einen genaueren Blick auf
die Definition von Lernaufgaben, die wir in den nachs-
ten Vorlesungen behandeln:

Uberwachtes Lernen
e Klassifikation
e Regression

Uniiberwachtes Lernen
e Clustering
o (Outlier-Detection)
e Frequent Itemsets / Frequent Patterns
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Klassifikation ordnet Beispielen diskrete Klassen zu

» Vorgegebene Klassen Y = {Gy,...,Cx}

» Gegeben Menge X xy C X x Y bel der jedem Beispiel x; die
zugehorige Klasse zugeordnet ist: (x;, ;)

e Qualitatsfunktiong: (X x V) x (X = Y) =R
Ziel:

e Finde Modell
f:X=Y,

das die Qualitatsfunktion optimiert.

Lernen als Optimierungsproblem!

1 - Einfuhrung
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

>

.
o ° o
e
% e *
o oo
— . °
= ) ::: o. °
| o o0 o° . % o

—~ o oo [
© oo oo ® 00 0 0 oo
a ° og ege o o
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%e H .

° L)
.

sepal_length

1 - Einfut
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

>

sepal_width

sepal_length

1 - Einfut
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Regression liefert reellwertige Vorhersagen
e FUr Regression gilt Y =R
o Menge X xy, d.h. jedem Beispiel x; ist ein y; € R zugeordnet
e Qualitatsfunktion g : (¥ x V) x (¥ - Y) =R

Ziel:

e Finde Modell
f:xX—=Y,

das die Qualitatsfunktion optimiert.

1 - Einfuhrung
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Regression liefert reellwertige Vorhersagen
e FUr Regression gilt Y =R
o Menge X xy, d.h. jedem Beispiel x; ist ein y; € R zugeordnet
e Qualitatsfunktion g : (¥ x V) x (¥ - Y) =R

Ziel:

e Finde Modell
f:xX—=Y,

das die Qualitatsfunktion optimiert.

Auch hier wieder: Lernen als Optimierungsproblem!

1 - Einfuhrung
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Beispiel: Regression

A
f(x) = 0.22 - x +2.87

err(xs f(xs))

>

Qualitatsfunktion:
Summe der Abstande von f(x) zu den “richtigen” Werten

aX.f)= > (v—f(x)* = RSS(X.f)

(x,y)ex

1 - Einfuhrung
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Beispiel: Regression

A
f(x) = 0.22 - x +2.87

err(xs f(xs))

>

Qualitatsfunktion:
Summe der Abstande von f(x) zu den “richtigen” Werten

ax.f)= > (v f(0))2 =[RsS(X.f) |

(x.y)ex Residual Sum of Squares

1 - Einfuhrung
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Clustering sucht Aufteilung von Daten in dhnliche Gruppen

« Datenmenge X von Beispielen (keine Klassen gegeben!)
e Parameter k zu findender Gruppen

e Abstandsmalld: X x X - R

 Qualitatsfunktion q

Ziel:
e Abstand innerhalb der Gruppen soll minimiert, Abstand
zwischen den Gruppen soll maximiert werden

1 - Einfuhrung
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Beispiel: Clustering
Sei€C=0G,...,Ck eine Aufteilung der Daten X (ein Clustering)

Qualitatsfunktion: (Innere Abstande)

k
Qinner(€C) = Z Z d(x,¢;) , mit¢; Zentrum von C;

i=1 xeC;
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Beispiel: Clustering
Sei€C=0G,...,Ck eine Aufteilung der Daten X (ein Clustering)

A Clustering auf Datenpunkten
mit kR = 4. Die schwarzen Krei-
se markieren jeweils das Zen-

ter, -, trum ¢; des jeweiligen Cluster
:'.“'gé:". C:
.*::‘:a'} i
>

Qualitatsfunktion: (Innere Abstande)

k
Qinner(€C) = Z Z d(x,¢;) , mit¢; Zentrum von C;

i=1 xeC;
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Beispiel: Clustering

e Clustering unter mehreren Qualitatsaspekten:

kR
qinner(c) = Z Z d(X,E,-) — Minimieren

i=1 XEC,‘

kR
Gouter(C) =3 > d(X,Ej) —P Maximieren

i=1x€Cjj#i
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Outlier-Detection sucht nach isolierten Punkten

e Gegen ist Datensatz X (keine Label)
e 1.d.R noch AbstandsmalRd: X x X - R

Ziel:
e Finde Punkte, die weit weg von allen anderen Punkten liegen

Einfihrung
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Beispiel: Outlier-Detection
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Beispiel: Outlier-Detection

A

. ® Die rot markierten Punkte

oo sind Ausreifier die im Ab-
. :..'{.';'?':-. stand von d = 0.35 keine
LS L Nachbarpunkte haben.

IR
®
|
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| ERNAUFGABE: OUTLIER-DETECTION e

Beispiel: Outlier-Detection

A

. ® Die rot markierten Punkte

".. :. sind AusreiBer die im Ab-
Y ¥ SN stand von d = 0.35 keine
‘e P Nachbarpunkte haben.

Tl e,
®
|

Unterschiedliche Ansatze fiir Ausreier-Erkennung:
* Vorgabe des minimalen Abstandes zu Nachbarn (siehe oben)
e Dichte-basiert - Verteilung der Abstande
o Uber Mini-Clustering (ganz viele kleine Cluster finden)
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Frequent Itemset Mining sucht haufige Muster

o Gegeben ist Menge S von Symbolen (z.B. Artikel)
e Eingabe ist Menge X von Transaktionen (Einkaufe) Gber S

X={x|xCS}

Ziel:
e Fragestellung: Welche Symbole tauchen haufig zusammen
auf?

 Finde die Muster p € P(S) die in X am haufigsten vorkommen

1 - Einfuhrung
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Beispiel: Frequent Itemsets auf Einkaufen

ID | Artikel

1 |{A,B,F}
2 {B,D, E, F}
3 [{c,E}

4 {B, E, F}
5 |{A,B,E}
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Beispiel: Frequent Itemsets auf Einkaufen

ID | Artikel

1 |[{A,B, F}
2 {B,D, E, F}
3 [{c,E}

4 {B,E, F}
5 {A,B,E}

e Artikel B = Muster { B } taucht in 4/5 der Einkaufe auf

Einfihrung
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Beispiel: Frequent Itemsets auf Einkaufen

ID | Artikel

1 |[{A,B, F}
2 {B,D, E, F}
{C,E}
{B,E, F}
{A, B, E}

v | B~ w

e Artikel B = Muster { B } taucht in 4/5 der Einkaufe auf
e Muster { B, F } tauchtin3/s aller Einkaufe auf

Einfihrung
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Beispiel: Frequent Itemsets auf Einkaufen

ID | Artikel
1 |{A, B, F}

2 [{B,D, E F}
{¢ E}
{B,E, F}
{A, B, E}

v | B~ w

e Artikel B = Muster { B } taucht in 4/5 der Einkaufe auf
e Muster { B, F } tauchtin3/s aller Einkaufe auf

Welche Artikel werden haufig zusammen gekauft?

Einfihrung
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Wie kommen wir zu einer Datenanalyse in einem Unternehmen?
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Wie kommen wir zu einer Datenanalyse in einem Unternehmen?
e Daten meist in verschiedenen Fachabteilungen verteilt
 Unterschiedliche Datenformate / Datenbanken
« verschiedene Granularitaten / unterschiedliche Qualitat

Standardisierter Prozef flir die Datenanalyse notwendig.
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CRISP-DM - CRoss Industry Standard Process for Data Mining

e Standardisierter Prozess zur Datenanalyse

e Initiative von Data Mining Anbietern (IBM, SPSS), Beratern (Cap
Gemini,..) und Anwendern (Daimler AG,..)

e Daten Mining Prozess in Phasen zerlegt
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Prozef3 erlaubt Iterationen/Ruckspringe

Business
Understanding

E

Data
Understanding

Preparanon

Modelmg

Abbildung: Das CRISP-DM Phasen-Modell

1- Einfu
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Business Understanding:
o Definition des Geschaftsziels
e Definition des Analyse-Ziels
o Festlegen von Erfolgskriterien

Data Understanding
e Datenerhebung verstehen, Merkmale verstehen
e Datenqualitat untersuchen

Einfihrung
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Data Preparation
e Daten sammeln und zusammenfihren (Daten-Silos)
o Normalisieren, Data Cleaning
e ggf neue Merkmale definieren Feature Engineering

1 - Einfut
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Data Preparation
e Daten sammeln und zusammenfihren (Daten-Silos)
o Normalisieren, Data Cleaning
e ggf neue Merkmale definieren Feature Engineering

Data Preparation nimmt bis zu 90% des Aufwandes ein
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Modelling
e Modell-Wahl / Algorithm Selection
e Modell Training
e Iterativer Prozess, Kreuzvalidierung(!)

Evaluation
e Evaluation des Modells auf Test-Daten
e Fehlermald ggf. anwendungsspezifisch
e Interpretation des Modells

Einfihrung
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Deployment
e Modell in Geschaftsprozesse integrieren

o Offline-Vorhersage
e Integration in online-Prozesse
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Weiterentwicklung von CRISP-DM

e Keine weitere Entwicklung

e Immer noch am meisten verbreitetes Prozess-Modell fur Data
Mining

e IBM veroffentlichte 2015 Analytics Solutions Unified Method
for Data Mining - ASUM-DM

o ASUM-DM erweitert/verfeinert CRISP-DM in einigen Bereichen

Einfihrung



Hochschule Bochum ™™\ ™)

SOFTWARE UND TOOLS Bochum Unversty 1 |

of Applied Sciences ~ lusd

Graphische Tools
e RapidMiner, http://rapidminer.com
e Knime, http://www.knime.com
e R-Studio, http://rstudio.com
o WEKA, MOA, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka

Programmiersprachen
e Julia, http://julialang.org

e Python mit Pandas, SciKit Learn
http://scikit-learn.org

e R http://www.r-project.org

1 - Einfuhrung
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Werkzeuge um Prozesse mit graphischen Elementen zu entwerfen:
e Symbole fur ausfuhrbare Operationen
e Verbindungen zu Ubergabe von Ergebnis-Objekten
e Einfache Start/Stopp Funktionen, Anhalten von Prozessen
e Moglichst ohne Programmierung auskommen
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Werkzeuge um Prozesse mit graphischen Elementen zu entwerfen:
e Symbole fur ausfuhrbare Operationen
e Verbindungen zu Ubergabe von Ergebnis-Objekten
e Einfache Start/Stopp Funktionen, Anhalten von Prozessen
e Moglichst ohne Programmierung auskommen

o= |
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Werkzeuge um Prozesse mit graphischen Elementen zu entwerfen:
e Symbole fur ausfuhrbare Operationen
e Verbindungen zu Ubergabe von Ergebnis-Objekten
e Einfache Start/Stopp Funktionen, Anhalten von Prozessen
e Moglichst ohne Programmierung auskommen
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eoce pr - Rapi Free 9.
=E- > IE views: [ Design | Resuts | Tubobrep | Auomodel | Deplomens
Reposiory Process
B imporpan - @ Process £ P P % @ i | Mol ainiwn Oedsion Tree
aterion ot v|©
» & Traing Resources (cnneced gans
» 25 Communy Samples (v
Communy Sample maximaldeptn |10
» 2 samples
» B Local Repository (01 enen mronng 5
» B 08 ey
—— contdence 01 o
? par| /| apply prepruning ®
v momaigin 001 ®
Modell anwenden _Petormance
mod bl minimal leaf size 2 @
v
Operators
pertormarce x
» £ Modeing 3)
» " Validation (20) & show advanced parameters.
» vy )
'/ Change compatibilty (9.7.002).
Help
Decision Tree
Leverage the Wisdom of Crouds t gt peratr recommendatons Based on your process desigt
We found Mol Management i the
@ Jarepiace. Soowmel  Acate Wisdom of Crowds This Operator generates adedsontree

Abbildung: Die graphische Schnittstelle von RapidMiner.
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Prozesse werden als Graph mit vordefinierten
Operator-Bausteinen gebaut

Modell trainieren

Daten Laden Daten aufteilen
C out exa Y parp—/
par

par

v
v

| Modell anwenden Performance

| \
\ ~ mod lab lab per
_ J %
— unl mod per exa
v v

Abbildung: tin ProzeR als Graph in RapidMiner.
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RapidMiner wurde als OpenSource Tool am Lehrstuhl fur
kunstliche Intelligenz der TU Dortmund entwickelt

o Prozess-Definition fur ETL, Modellierung und Auswertung

Einfaches Inspizieren / Exploration von Daten

Enterprise Version fur Unternehmen verfugbar

e Wisdom of the crowds Ansatz fur schnellen Start

Marktplatz mit Vielzahl von Erweiterungen
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KNIME ist ebenfalls ein graphisches Tool fur Prozess-Design

KNIME Analytics Platform - [Users/chris/ knime-workspace
=]

Q
£ @ -0 A = =0
Be
[ RT—— i —
* & bxauetes o
Dboue-cick aseen = o -
¥ 4, LOCAL (Local Workspace. -Prove e peln - Fiter cobumrs and fows. |
et ( B
=it [
P s comarme rowrn | .
Sty
B
o || ot pummacrn
- o st sonarmmey,  Enrons
A g g . e s L @k
A = .
roin Ssonycouny
> o wLun,
> Ehenouiion
> QVm
» @ Analytics.
Tsoe
S om—
¥ Srendowe
¥ o son
> ok Sorices
» rame Labs 25 Outine 3 £ D Console 53 Ly Node Monitor WP @O-0-=0
» Lo Cone
>3 oo osvacion o cone
> Shesortng Welcone to KNIME Analytics Platfors vi.2,2.v202009250802
= Copyriohe by KUDNE AG, Zorich, Seiiseriond

WARN  Color Manager

Log il is"ocated at: /Users/chris/ knise-sorkspace/ setadata/knine/hane. Log
302 ol

WARN Decision Tree Predictor 3:4
WARN Decision Tree Predictor 3i4
WARN Decision Tree Predictor 3:4

ome" has o nos

Datacolumspec already contains  colo
atacolumspec al,

DataColumSpec already contains a colo

al values set

ready contains a colo

Abbildung: Die graphische Schnittstelle von KNIME.
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Data Visualization
- Show sales by time and country

Data Access Data Preprocessing Stacked Area Chart
- Provide file path - Filter columns and rows

File Reader Column Filter Row Filter [ ]
P Sales by time
E g
L] L) (] Color Manager Pie/Donut Chart
Read Select "country”, Exclude rows
sales_2008-2011.csv "date" and "amount"  where country
columns unknown
L] L]
Assign colors Sales by country

based on country

Abbildung: Ein Prozess zur Visualisierung mit KNIME.
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Programmiersprache R fur Statistik Aufgaben

Showing 1t 11 of 150 entries, 5 total columns.

Console  Terminal - Jobs
-/

> sunmary(iris)

Sepal.length  Sepal.Width  Petal.length  Petal
Min.  :4.300 ML 2.000 i

2.800

> ViewCiris)
> View(iris)

_Width

ece RStudio
© - ox = 23 | A Goto feffunction " - Addins -
iris
£ 7 Fier
* Sepallength ~ SepalWidth ~ Petallength  PetalWidth  Species
1 51 35 14 02 setosa
2 a9 30 14 02 setosa
3 a7 32 13 0.2 setosa
a a5 31 15 0.2 setosa
s 50 36 14 0.2 setosa
6 54 39 17 0.4 setosa
7 as 34 14 03 setosa
B 50 34 15 0.2 setosa
° a4 29 14 0.2 setosa
10 a9 31 15 01 setosa

Species
0

=0

=0

% Project: (None) =

Environment  History  Connections  Tutor (7]

[ P import Dataset -+ o

% Global Environment -

Data
Diris 150 obs.
Files Plots  Packages

@ New Folder | @ Delete
)4 Home - Documents
& Name

T

=ust- | @-

of 5 variables

Help | viewsr | ()
1 Rename | & Wore -
r-workspace

size

Abbildung: RStudio Umgebung fur die Sprache R.
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import pandas as pd

# read data from csv
table = pd.read_csv(’'daten.csv')

# select columns
table = table[['cola’, ’'col2’, ’colY']]

# split data into two sub-tables

# (first 50 row and remaining rows)
tab1 = table[:50]

tab2 = table[50:]
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Warum wird im Data Science Kurs Python benutzt?
e Leicht erlernbare Sprache
e Universell einsetzbar
o Hersteller unabhangig
o Welit verbreitete Sprache fur Rapid Prototyping

Viele etablierte Data Science Module:
e NumPy
e Pandas
e SciKit-Learn

Einfihrung
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65.8 %

Python
RapidMiner

R Language
Excel
Anaconda
SQL Language

Tensorflow

W 2019
2018
2017

Keras
scikit-learn

Tableau

Apache Spark

>
Abbildung: KDNuggets Umfrage der beliebtesten DataScience Tools
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Python ist eine Skript-Sprache
Datel HelloWorld. py

# Ein Beispiel fuer eine einfache Funktion
#
def greeter(name="World"):

print("Hello, " + name + "!")

greeter(’World’)

Starten eines Skripts, z.B. mit

python3 HelloWorld.py
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Jupyter Notebooks bieten Python-Umgebung im Browser:

® 0 ® 5 seispiel - Jupyter Notebook X+

G O A Nichtsicher | datascience.hs-bochum. Q% ® 900 »@:
B Machine Leaming B HS-BO B Kafka/Big Data [ Raspberry Pl @ Douglas B Spark X Linux/Centos
a Logout  Control Panel

» | B Andere Lesezeichen

~ Jupyterhub Beispiel asosaes
Trusted | Python3 ©

File  Edit  View Insert  Cell  Kernel  Widgets  Help

+ % @ B 4+ ¥ PRn B C M Code

In [1]: def greeter(name="World"):
print("Hello, " + name + "1")

In [2]: greeter('World')

Hello, World!

In [ ]:
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Jupyter Notebooks bieten Python-Umgebung im Browser

https://jupyter.hs-bochum.de/

Demo: Python Jupyter Notebook

1 - Einfuhrung
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e Beispiele fUr Data Science / ML

Uberblick ML: Lernaufgaben, Datenreprasentation,
Modell-Training

Prozess-Modell fur Datenanalyse (CRISP-DM)
Uberblick uber Software / Tools fur Data Science und ML

Einfihrung



