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Kurzfassung

Die Menge an weltweit generierten Daten, sowohl im privaten, als auch vor allem im wirtschaftlichen
Umfeld wichst stetig. Daraus entsteht einerseits eine grofle Nachfrage nach Methoden, um das
Volumen der Daten zu verarbeiten und schlieBlich daraus Wissen zu gewinnen. Andererseits bendtigt
es auch technologische Konzepte, um diese Daten schnell und kostengiinstig speichern zu konnen.
In diesem Bereich hat sich Data Science als Wissenschaftszweig etabliert, mit dem Ziel, Methoden
aus verschiedenen Bereichen der Mathematik und Informatik zu nutzen, um fundiertes Wissen aus
den zugrundeliegenden Daten zu extrahieren. Im Umfeld von Big Data gewinnen dagegen Data
Lakes an Bedeutung, da sie es ermoglichen, (unternehmensweite) Daten zentral zu sammeln und
in ihrem rohen, unverarbeiteten Zustand zu speichern. Durch die Erhaltung des urspriinglichen
Zustands der Daten werden keine Informationen eingebiifit. Jedoch ist diese Art der Datenhaltung
ineffizient.

Aus diesem Grund wurden Zonenmodelle entwickelt, um Daten innerhalb eines Data Lakes in
unterschiedliche Bereiche nach ihrem jeweiligen Verarbeitungsgrad zu unterteilen. Data Scientisten
werden hierbei oftmals als Experten im Bereich der Datenanalyse einbezogen. Viele der vorhandenen
Zonenmodelle stellen ihnen daher isolierte Bereiche fiir die Erprobung ihrer Methoden zur Verfiigung.
Jedoch gibt es wenig Forschung, welche die praktischen Anforderungen von Data Scientisten bei
der Arbeit mit zonenbasierten Data Lakes betrachtet.

Diese Arbeit befasst sich daher mit der Umsetzbarkeit von Data-Science-Anwendungsfillen in
zonenbasierten Data Lakes. Hierfiir werden sowohl allgemeine Anforderungen fiir Data Science,
als auch charakteristische Beispiele anhand des Produktlebenszyklus, definiert. Im Anschluss
wird daraus ein konzeptionelles Vorgehen fiir den Prozess der Datenanalyse abgeleitet, welches
mittels einer prototypischen Implementierung erprobt wird. Bei der Evaluation der gewonnenen
Erkenntnisse wird zudem zwischen der Nutzung einer zonenbasierten und einer zonenlosen
Data-Lake-Architektur unterschieden.

Es stellt sich heraus, dass durch die Einfiihrung einer klaren Struktur und der konsequenten
Speicherung der Daten in ihren jeweiligen Verarbeitungsgraden zusitzlicher Speicherplatz erfor-
derlich wird. Jedoch profitiert die explorative Datenanalyse signifikant von der Nutzung der vorab
berechneten Ergebnisse, was in messbar kiirzeren Rechenzeiten resultiert. Dieser Effekt verstirkt
sich mit zunehmendem Umfang des Data Lakes und wirkt sich somit auch positiv auf zukiinftige
Anwendungsfille aus.

Zudem wird auf die Rollen der unterschiedlichen Data-Science-Spezialisten in der Praxis eingegan-
gen und ein Konzept zur Erweiterung der Zonenmodelle hinsichtlich eines optimierten, kooperativen
Ansatzes vorgeschlagen.
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1 Einleitung

In den letzten Jahren ist speziell im industriellen und wirtschaftlichen Umfeld die Menge der laufend
generierten Daten signifikant angestiegen [1]. Daraus entstand sowohl die Suche nach Methoden
zur effektiven Verarbeitung von groen Datenmengen, als auch ein Bedarf an Konzepten, um diese
Daten dauerhaft und kostengiinstig in groBem Umfang speichern zu konnen.

Im Bereich der Methoden etablierte sich Data Science als Wissenschaftszweig, der sich mit der
Datenanalyse und der Extraktion von Wissen beschiftigt. Durch die zunehmende Signifikanz in
Wissenschaft und Praxis riickt Data Science aktuell vermehrt in den Fokus, sodass Data Scientist
inzwischen oftmals auch als ,,sexiest job of the 21st century* [2] bezeichnet wird. Trotz der
steigenden Popularitiit besteht das Ziel von Data Science dennoch im Kern in der Gewinnung von
nicht-trivialem Wissen aus der Menge an (heterogenen) Informationen.

Im Bereich der Datenhaltung werden klassischerweise Data-Warehouse-Systeme eingesetzt. Jedoch
stoBen diese durch Volumen, Geschwindigkeit und der oftmals fehlenden Struktur der anfallenden
Daten heutzutage an ihre Grenzen. Daher gewinnen Data Lakes im Umfeld von ,,Big Data* seit
ihrer Entwicklung im Jahr 2010 [3] zunehmend an Popularitit. Sie ermoglichen die Speicherung
aller Daten - unabhéngig von Format und Struktur - in ihrem rohen, unveridnderten Zustand.
Dadurch bieten sie die Moglichkeit, jederzeit auf den Ursprungszustand der Daten zuzugreifen, ohne
(Meta-)Informationen zu verlieren. Diese Art der Datenhaltung ist jedoch ineffizient. Infolgedessen
entstanden Zonenmodelle, welche Daten innerhalb eines Data Lakes in unterschiedliche Bereiche
nach ihrem jeweiligen Verarbeitungsgrad unterteilen. Durch die zusitzliche Speicherung von
vorverarbeiteten Daten kann eine signifikante Steigerung der Effizienz erreicht werden.

Die Relevanz von Data Scientisten im Umfeld von Big Data wird hierbei hervorgehoben, da sie
von den verschiedenen Modellen als Experten fiir Datenanalyse einbezogen werden. Dariiber
hinaus stellen ihnen die bestehenden Zonenmodelle oftmals isolierte Bereiche zur Erprobung ihrer
Methoden und zur Durchfiihrung aufwindiger Analysen bereit.

Durch das gesteigerte Interesse aus Wirtschaft und Industrie nach derartigen Technologien wurden
sie vor allem in Anlehnung an die praktischen Bediirfnisse vorangetrieben und dahingehend
entwickelt. Dies fiihrt dazu, dass viele vereinzelte Modelle existieren, jedoch nur wenige Ansétze
fiir ein allgemeines Konzept erarbeitet wurden.

Im Verlauf dieser Ausarbeitung wird daher auf das Zonenreferenzmodell [4] zuriickgegriffen,
welches durch Giebler et al. systematisch aus existierenden zonenbasierten Modellen hergeleitet
wurde. Die beschriebenen Konzepte gelten ebenfalls fiir eine Vielzahl von weiteren Zonenmodellen
und fungieren folglich an verschiedenen Stellen als Bezugspunkt fiir zonenbasierte Data-Lake-
Architekturen.
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1 Einleitung

Die Datenexploration und die Anwendung von Data-Science-Methoden zédhlen zu den Hauptan-
wendungsbereichen eines Data Lakes. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit untersucht, inwiefern
ein zonenbasierter Data Lake in Verbindung mit Data Science verwendet werden kann und welche
Vor-/Nachteile sich gegeniiber der Nutzung eines zonenlosen Konzepts ergeben.

Der weitere Aufbau der Ausarbeitung setzt sich wie folgt zusammen. Kapitel 2 stellt einen Uberblick
iber die thematischen Grundlagen dar. Dieser wird durch eine Beschreibung verwandter Arbeiten
und deren Forschungsliicken in Bezug auf Data Science in Kapitel 3 erginzt. AnschlieBend
beschreibt Kapitel 4 eine Definition allgemeiner Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille,
sowie charakteristischer Praxisbeispiele anhand des Produktlebenszyklus. In Kapitel 5 werden
daraufhin allgemeine Konzepte erortert, welche die Grundlage fiir die folgende prototypische
Implementierung in Kapitel 6 und deren Evaluation in Kapitel 7 bilden. Dieser Abschnitt wird
durch eine allgemeine Bewertung des Zonenreferenzmodells hinsichtlich der Umsetzbarkeit von
Data-Science-Anwendungsfille erginzt. AbschlieBend fasst Kapitel 8 die Ergebnisse der Arbeit
zusammen und bietet einen Ausblick fiir die Moglichkeiten zukiinftiger Forschung.
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2 Grundlagen

Dieses Kapitel beschreibt verschiedene Konzepte, deren Verstidndnis die Grundlage fiir die folgende
Ausarbeitung bildet. Zunichst wird einleitend der Begriff Big Data (Abschnitt 2.1), anschlieend das
verbreitete Apache Hadoop Framework und dessen Analyse-Werkzeug Apache Spark (Abschnitt 2.2)
erldutert. Darauf aufbauend skizziert Abschnitt 2.3 das Berufsbild von Data Scientisten in der
modernen Wirtschaft.

Abschnitt 2.4 stellt das Konzept von Data Lakes vor. Dabei wird auf den Grundgedanken in
der Entstehung von Data Lakes eingegangen, sowie deren Potentiale im Vergleich zu klassischen
Data-Warehouse-Systemen kurz diskutiert. Nach der Beschreibung des Aufbaus und des allgemeinen
Konzepts (Abschnitt 2.4.1) von Data Lakes, folgt eine Erlduterung des Zonenreferenzmodells fiir
Data Lakes (Abschnitt 2.4.2). Dieses Modell erweitert die bestehenden Data-Lake-Architekturen
um ein einheitliches Konzept zur zonenbasierten Datenhaltung.

Abgeschlossen werden die Grundlagen durch eine kurze Einfiihrung in die Analyse von Twitterdaten
mithilfe von Python in Abschnitt 2.5.

2.1 Big Data

Big Data wird heutzutage in vielen Zusammenhingen als eine Art universeller Begriff genutzt. Ziel
dieses Abschnittes ist es deshalb, Big Data zu charakterisieren und eine allgemeine Beschreibung
zu liefern.

Ausgehend von der Namensgebung liegt es nahe, dass es sich um iiberaus gro3e Mengen von Daten
handelt. Laut Miloslavskaya und Tolstoy [5] zeichnet sich Big Data vor allem dadurch aus, dass
riesige Datenmengen, oder auch unendliche Datenstrome, in beliebiger Form vorliegen. ,,Beliebige
Form* umfasst hierbei sowohl beliebig strukturierte Daten (strukturierte, semi-strukturierte und
unstrukturierte Form), als auch Daten beliebiger Formate (beispielsweise JSON, CSV, PDF,
etc.). Diese Fiille iibersteigt hdufig die Moglichkeiten der traditionellen Datenspeicherung und
-verarbeitung, da trotz kontinuierlichem Zufluss an Daten stets eine schnelle Antwortzeit des Systems
(oft anndhernd Echtzeit) erwartet wird.

McAfee und Brynjolfsson [6] stellen das Potential der Nutzung von Big Data im wirtschaftlichen
Umfeld in den Vordergrund. Sie betonen, dass (Management-)Entscheidungen auf Basis einer
fundierten Datengrundlage schlicht zu besseren Entscheidungen fiihren, da Entschliisse nicht mehr
ausschlieBlich auf der Intuition der jeweiligen Entscheider beruhen.
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2 Grundlagen

Sowohl in der Wissenschaft, als auch in der Wirtschaft werden die charakteristischen Eigenschaften
von Big Data oft als ,, Big V’s“ [6] beschrieben. Gemeint sind hiermit prignante Merkmale, welche
in Englisch mit ,,V* beginnen. Die Anzahl der ,,V’s“ kann je nach Fokus der Ausarbeitung variieren,
dennoch gibt es einige wiederkehrende, zentrale Kriterien, die regelméBig in Zusammenhang mit
Big Data genannt werden [5, 6, 7, 8]: Volumen (volume), Geschwindigkeit (velocity) und Vielfalt
(variety).

McAfee und Brynjolfsson [6] betonen, dass trotz der ,,Macht von Big Data* das menschliche
Verstindnis notig ist, um die vorliegenden Daten effektiv nutzen und daraus das erhoffte Wissen
gewinnen zu konnen. In diesem Umfeld besteht eine fundamentale Aufgabe von Data Scientisten
darin, die Wertigkeit der vorliegenden Daten auszuschopfen. Diese Wertigkeit der Daten (engl.
., value “) wird daher hiufig als ein weiteres ,,V* von Big Data definiert [5, 6, 7].

Daraus ergibt sich die in Abbildung 1 skizzierte Zusammenstellung der zentralen Charakteristiken
von Big Data.

Volumen Geschwindigkeit Vielfalt Wertigkeit

(volume) (velocity) (variety) (value)

Abbildung 1: Charakteristiken von Big Data (,, Big V’s“)

2.2 Apache Hadoop und Apache Spark

Wie bereits in Abschnitt 2.1 beschrieben, {ibersteigt das Volumen von Big Data oftmals die Mog-
lichkeiten von klassischen Modellen der Datenverarbeitung. Fiir diesen Fall wurden spezialisierte
Systeme zur Handhabung von Daten dieses Umfangs entwickelt. Ein Beispiel hierfiir ist das weit
verbreitete Open Source Hadoop Project' der Apache Foundation. Ein zentraler Vorteil von Hadoop
besteht darin, dass auf die Nutzung kostspieliger und spezialisierter (Hochleistungs-)Technik
verzichtet werden kann. Stattdessen ermoglicht es die Nutzung beliebiger (Standard-)Hardware zur
verteilten Speicherung und Verarbeitung von Daten. Dies senkt die initialen Kosten ungemein und
erlaubt somit, in Kombination mit der stufenlosen Skalierbarkeit des Systems, die Arbeit mit Big
Data fiir eine Vielzahl an Unternehmen [9].

Das Hadoop Framework setzt dabei auf ein eigenes Dateisystem zur verteilten Datenspeicherung
auf Clustern, das Hadoop Distributed File System> (HDFS). Eine zentrale Bedeutung nimmt
ebenfalls das MapReduce-Verfahren [10] ein, da es effiziente, nebenldufige Berechnungen im HDFS
ermoglicht. Hierbei werden die bendtigten Daten partitioniert und iiber das Cluster verteilt berechnet.
Das HDFS stellt sowohl die Grundlage fiir den gemeinsamen Datenaustausch dar, als auch die Basis,
um die Teilergebnisse im Reduce-Schritt [10] wieder zusammenzufiihren.

1https://hadoop.apache.org/
2https://hadoop.apache.org/doc s/r1.2.1/hdfs_design.html
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2.3 Data Science

HDEFS und MapReduce bilden den Kern des Hadoop-Projekts. Zusitzlich existieren weitere
Komponenten, welche den Funktionsumfang ergéinzen. Hier sind unter anderem HBase, Pig, Hive
oder Spark zu nennen [11]. Im Zuge dieser Arbeit wird ausschlieBlich auf Spark detaillierter
eingegangen, da es eine einfache und leistungsfiahige Grundlage fiir die spéteren Berechnungen
bietet.

Apache Spark® verbindet einfach zugingliche Programmierbibliotheken mit michtigen Datenana-
lysewerkzeugen. Damit schafft es eine universelle Umgebung, um effiziente Berechnungen auf
den umfangreichen Datenmengen in verteilten Hadoop-Clustern zu ermoglichen. Spark erweitert
den Funktionsumfang von Hadoop um Maoglichkeiten, sowohl grofe Mengen an ruhenden Daten
(,,data at rest®), als auch den kontinuierlichen Zufluss an Daten einfach und schnell zu verarbeiten.
Hierbei nutzt Spark eigene Funktionsbibliotheken, wodurch der aufwéandige Entwurf individueller
MapReduce-Algorithmen entféllt. Weiterhin ermoglicht Spark die Nutzung von SQL-Funktionen,
DataFrame- & Graph-Strukturen, sowie die Anwendung von Machine-Learning-Algorithmen im
Big-Data-Umfeld. Da Spark fiir die parallele Ausfiihrung auf einem (Hadoop-)Cluster spezialisiert
und optimiert ist, ergibt sich eine hohere Leistungsfahigkeit bei gleichzeitig geringerer Laufzeit der
Algorithmen im Vergleich zur alleinigen Nutzung des MapReduce-Paradigmas.

2.3 Data Science

Durch das stetige Wachstum der weltweit anfallenden Datenmenge [12] steigt ebenfalls das Interesse
an Experten, die den versteckten Wert in der Menge an oftmals rohen, heterogen strukturierten
Daten herausarbeiten konnen [2].

Um aus der Masse an Daten gewinnbringende Erkenntnisse ziehen zu konnen, bedarf es einiger
spezifischer Fahigkeiten. Davenport und Patil sehen beispielsweise in Data Scientisten eine seltene
Mischung aus Hackern, Analysten, guten Kommunikatoren und vertrauenswiirdigen Beratern [2].
Als Ergebnis einer systematischen Auswertung der Fachliteratur beschreiben Schumann et al. [13]
ein sehr breites Spektrum an moglichen Fahigkeiten von Data Scientisten, sodass sie ebenfalls als
begehrte ,,Allrounder* angesehen werden konnen. Um die gefundenen Kompetenzen zu einem
Profil zu biindeln, gruppieren sie diese in soziale, fachliche und selbststindige Bereiche. Sie betonen
hierbei jedoch auch, dass alle erforderlichen Kompetenzen praktisch nicht durch eine Person zu
verkorpern sind und empfehlen die Entwicklung von individuellen Kompetenzprofilen anhand der
konkreten Aufgabengebiete. In der Praxis kann diese Entwicklung bereits beobachtet werden, da
sich beispielsweise Abgrenzungen in den Anforderungen zwischen Data Scientists, Data Engineers,
Data Analysts, etc. [14, 15] ausprigen.

Data Science definiert sich allerdings nicht ausschlieBlich tiber die Fihigkeiten von Data Scientisten
im Umgang mit Daten, sondern es schlieit auch die dazugehorigen Technologien und Anwendungen
ein. Erst dadurch wird es ihnen moglich die Menge der Daten zu ,,zihmen* [2] und daraus
Erkenntnisse zu gewinnen.

3https://spark.apache.org/
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2 Grundlagen

Hierzu zéhlen beispielsweise Programmiersprachen fiir die einfache und effiziente Verarbeitung von
Daten, wie Python* und R, oder auch die bereits beschriebenen Big-Data-, Werkzeuge* Hadoop
und Spark (Abschnitt 2.2). Eine zunehmende Bedeutung erhalten ebenfalls Data Lakes, da sie die
immensen Mengen an Daten unterschiedlicher Formate unkompliziert zur Verfiigung stellen. Das
Konzept von Data Lakes wird im folgenden Abschnitt 2.4 erldutert.

2.4 Data Lakes

In Abschnitt 2.2 zu Hadoop und Spark wird beschrieben, wie traditionelle Systeme zur Verwaltung
und Verarbeitung von Daten im Umfeld von Big Data an ihre Grenzen stoen konnen. Eine
Limitierung dieser Systeme besteht darin, dass sie typischerweise ausschlieBlich mit strukturierten
Daten arbeiten. Jedoch sind die anfallenden Daten im Umfeld von Big Data hidufig heterogen
und besitzen kein einheitliches, vordefiniertes Format. Data Lakes hingegen ermoglichen die
Speicherung von Daten unterschiedlicher Typen und Formate, da sie in ihrem ,,natiirlichen Zustand®,
also im Rohformat, abgelegt werden. Dies war der zentrale Punkt von James Dixon, als er im Jahr
2010 zum ersten Mal das Konzept eines Data Lakes in seinem Blog vorstellte [3]. Durch dieses
Konzept findet vorab keine Manipulation statt und die ,,unterste Ebene der Sichtbarkeit* bleibt
erhalten [3]. Das Prinzip der ,,data at rest* ist von elementarer Bedeutung fiir das Verstidndnis von
Data Lakes, weshalb Daten stets in ihrem Rohformat erhalten bleiben miissen [16]. Daher diirfen sie
nicht verschoben werden, nachdem sie endgiiltig abgelegt wurden [5]. Dixon wahlt den Terminus
Data Lake hierbei bewusst, da er sich die Menge an verfiigbaren Daten als See vorstellt, in den
verschiedene Nutzer ,,eintauchen‘ oder auch Proben entnehmen konnen.

Das Konzept von Data Lakes findet speziell in Bereichen mit hohem Datenaufkommen und erhebli-
chem Informationsgehalt innerhalb der Daten steigendes Interesse. Daher ist es aus wirtschaftlicher
Sicht von Vorteil, die unternehmensweiten Daten an einem zentralen Ort sammeln zu konnen.
Traditionell wird dies iiber grof3e Datenbanksysteme oder Data Warehouses realisiert. Analog zu
strukturierten Data Warehouses biindeln Data Lakes viele unternehmensweite Quellen und ermog-
lichen es dadurch befugten Nutzern, zu jeder Zeit ihre Analysen auf dem gesamten verfiigbaren
Bestand der Daten ausfiihren zu konnen [17].

Die Lagerung der unverinderten Rohdaten bietet zusitzliche Perspektiven fiir die Datenanalyse.
Beispielsweise konnen somit unkompliziert Analysen fiir differenzierte Ansichten eines Problems
betrachtet werden, indem neu gewonnene Erkenntnisse in Retrospektive mit den historischen
Datensitzen verkniipft werden. Diese Moglichkeiten entfallen bei der Nutzung eines klassischen
Data-Warehouse-Systems, da hierbei ein anwendungsfallspezifisches Schema bereits beim Import
der Datenbasis fest vorgegeben wird. Die dabei verlorenen Informationen konnen nicht nachtréiglich
wiederhergestellt werden und stehen somit auch fiir spitere Fragestellungen nicht zur Auswahl.

Im folgenden Abschnitt wird der konzeptionelle Aufbau von Data Lakes geschildert, gefolgt von
einer Beschreibung zonenbasierter Data-Lake-Architekturen am Beispiel des Zonenreferenzmodells
von Giebler et al. [4]. Dieses Modell stellt die thematische Grundlage fiir die weitere Ausarbeitung
dar.

4https://www.python.org/
5https://www.r—project.org/
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2.4 Data Lakes

2.4.1 Konzeptioneller Aufbau

Da sie eine grofe, stetig wachsende Menge an Daten umfassen, sollen Data Lakes konzeptionell
analog zu Hadoop durch kostengiinstigen Speicher aufgebaut werden. Jedoch stellt Dixon in einer
spateren Ausfithrung klar, dass sie nicht als ,,Data Warehouses in Hadoop* zu verstehen sind
[18]. Giebler et al. [16] empfehlen deshalb, in Abhéingigkeit des jeweiligen Anwendungsfalls und
der zugrundeliegenden Daten, angemessene Konzepte beim Aufbau des Data Lakes einzusetzen
(beispielsweise MongoDBS als dokumentenorientierte Datenbank oder neo4;” als Graphdatenbank).
In der Literatur wird darauf hingewiesen, dass fiir gewisse Anwendungsfille ebenfalls mehrere solcher
Konzepte kombiniert werden konnen [5]. In der Praxis ist es oftmals unumgénglich verschiedene
Konzepte einzusetzen, da sie jeweils spezifische Zwecke erfiillen. Dies gilt beispielsweise auch fiir
die gleichzeitige Nutzung von Data Lakes und Data Warehouses [19, 20].

Durch die praxisorientierte Entwicklung des Data-Lake-Konzepts existiert heutzutage kein verbrei-
tetes, allgemeingiiltiges Schema zum Aufbau von Data Lakes mit wissenschaftlicher Grundlage.
Dies zeigen Giebler et al. nach umfassender Literaturrecherche [16] auf. In ihrer Ausarbeitung
sammeln und bewerten sie bisherige Konzepte und praktische Ansitze. Daraus resultieren vier
zentrale Aspekte fiir die Realisierung von Data Lakes:

* Data Lake Architekturen
* Data Lake Modellierung
* Metadaten Management

* Data Lake Verwaltung

Unter Data-Lake-Architekturen fallen grundsitzlich zwei verschiedene Konzepte der Datenhaltung
und -organisation innerhalb eines Data Lakes: Zonenbasierte Architekturen und Teich-Architekturen
(engl. ,,pond*). Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschlieBlich zonenbasierte Architekturen
betrachtet. Diese werden im nachfolgenden Abschnitt 2.4.2 anhand des Zonenreferenzmodells fiir
Data-Lake-Management [4] detailliert besprochen.
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Abbildung 2: Zonenreferenzmodell nach Giebler et. al. [4]

6https://www.mongodb.com/de
7https://neodj.com/
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2 Grundlagen

2.4.2 Zonenreferenzmodell

Zonenbasierte Modelle zihlen zu den zentralen Konzepten der Architektur von Data Lakes. Die Idee,
alle eingehenden Daten in ihrer Rohform zu speichern, bietet den Vorteil keine Informationen zu
verlieren und zu jeder Zeit auf ihren urspriinglichen Zustand zugreifen zu konnen. Durch die Nutzung
von kostengiinstigem Speicher ist dies kein negativer wirtschaftlicher Faktor, die resultierende
Ineffizienz durch Wiederholung regelmifliger Verarbeitungsschritte auf denselben Rohdaten jedoch
schon [4].

Das Konzept von zonenbasierten Architekturen behebt diesen Nachteil und kombiniert die positiven
Effekte, indem die vorliegenden Daten basierend auf ihren verschiedenen Verarbeitungsstufen
gruppiert und strukturiert abgelegt werden. Verschiedene Ansétze hierzu werden beispielsweise von
Gorelik [21] oder Ravat und Zhao [22] beschrieben. Somit bleiben die abgelegten Daten dauerhaft
und unveridndert erhalten, wihrend bereits transformierte oder anderweitig verarbeitete Datensétze
ebenso in ihrer neuen Form separat gesichert werden konnen. Benotigte Daten konnen dadurch in
jedem ihrer Zustdnde schnell und ohne weitere Berechnungen abgerufen werden - falls sie zu einem
fritheren Zeitpunkt bereits préapariert wurden. Dementsprechend wird beim Abruf dieser vorab
berechneten Datensitze der andernfalls anfallende Rechenaufwand eingespart. Diese Ersparnis
summiert sich mit jeder Nutzung weiter auf und demonstriert den Vorteil in der Anwendung von
zonenbasierten Architekturen.

Das steigende Interesse fiir Data Lakes in der Wirtschaft fiihrt zu einer Vielzahl an existierenden
individuellen Modellen. Jedoch fehlt es an einem systematischen, allgemeingiiltigen Konzept
fiir (zonenbasierte) Data-Lake-Architekturen. Giebler et al. [4] widmen sich dieser Thematik
und stellen die Eigenschaften verschiedener Konzepte gegeniiber, mit dem Ziel ein universelles
Zonenreferenzmodell fiir Data-Lake-Architekturen zu entwickeln. Ihr resultierendes Modell ist
schematisch in Abbildung 2 skizziert.

Dabei kombinieren sie die Anforderungen an den Funktionsumfang eines Data Lakes (siche
[4]) mit den Erkenntnissen der bestehenden Konzepte (u.a. [21, 22]), um ein allgemeingiiltiges
Modell als praxistaugliche Grundlage zu entwickeln. Das Zonenreferenzmodell umfasst sechs
eigenstindige Zonen, wovon ausschlieBlich die Rohdatenzone nicht optional ist. Eine Ubersicht
iiber die Charakteristiken der einzelnen Zonen ist in Tabelle I dargestellt.
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2.5 Twitterdaten-Analyse mit Python

Landezone Rohdatenzone | Harmonisierte | Reduktions- Explorative Auslieferungs-
Zone zone Zone zone
Original- Landing Zone Raw Zone Harmonized Distilled Zone Explorative Delivery Zone
bezeichnung Zone Zone

Eigenschaften

Zwischenstation

Datengrundlage

Kopie/Sicht ei-

Aggregierte

Testsystem fiir

Schnittstelle

fiir eintreffende | des Data Lakes, | ner Teilmenge | und anwen- | Data Scien- | zwischen
Daten, Lo- | verschiedene der Rohdaten, | dungsfall- tisten, hohe | Data Lake
schung nach | Speicher- umfasst eine | spezifische Flexibilitit, und externen
Weitergabe an | systeme Struktur meh- | Daten wenig Vorga- | Anwendungen,
Rohdatenzone, | konnen kombi- | rerer  (Teil-) ben an die | hochgradig
Input-Schema niert werden, | Schemas, Datencha- anwendungs-
bleibt erhalten anonymisierte nachfrage- rakteristiken, fallspezifische
Personendaten orientiertes Loschung von | Daten, ver-
Konzept nicht beno- | schiedene
tigten Daten | Darstellungen
erlaubt eines Datensat-
zes moglich
Funktionen Verarbeitung Dauerhafte Erstellen einer | Datenprépara- Test beliebiger | Bereitstellung
eintreffender Speicherung harmonisierten | tion zur Effizi- | Analysen und | von anwen-
Daten(-Strome), | aller eingehen- | und  konsoli- | enzsteigerung, Modelle, Suche | dungsspezifi-
automatisierte den Rohdaten, | dierten Sicht | komplexere nach neuen schen Daten
Weiterleitung Loschung auf die Daten Anderungen und  gewinn- | fiir externe
der Daten an | generell nur an Semantik/ | bringenden Anwendungen
die Rohdaten- | durch rechtli- Syntax moglich | Erkenntnissen,
zone, simple | che Vorgaben, Zugriff auf Da-
syntaktische Historisierung ten aller Zonen
Anpassungen zur  Nachver- fir Analysen
moglich folgung  von moglich
Anderungen
Zugriff System- und | System- und | System- und | System- und | Data Scientisten | System- und
Prozessebene Prozessebene, Prozessebene, Prozessebene, Prozessebene,
Data Scientisten | Data Scientisten | Data Scientisten, beliebige
Doménen- Nutzer
experten

Tabelle I: Ubersicht der Zonen des Zonenreferenzmodells nach Giebler et al. [4]

2.5 Twitterdaten-Analyse mit Python

Angesichts ihrer starken Prisenz im Alltag und der dauerhaft wachsenden Menge an weltweiten
generierten Daten stoBen soziale Netzwerke und Mikroblogging-Dienste, wie Twitter®, in den
Bereichen Data Science und Data Analytics auf grof3es Interesse. Diese Plattformen stellen eine
grofle Anzahl heterogener Daten zur Verfiigung, welche sowohl in der Forschung, als auch aus
wirtschaftlicher Sicht von Interesse sind (Evaluation von Kundenzufriedenheit & Marketingerfolgen,
etc.). In der Literatur beschéftigen sich deshalb verschiedene Ausarbeitungen mit der Extraktion
und Auswertung solcher Daten. In diesem Kapitel wird eine kurze Einfiihrung in die Analyse von
Twitterdaten gegeben und beschrieben wie deren Verarbeitung mithilfe von Python realisiert werden

kann.

8https://twitter.com/home
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2 Grundlagen

Hierbei wird beispielhaft auf die Ausfiihrung von Wisdom und Gupta [23] eingegangen. Die
vorgestellten Vorgehensweisen konnen jedoch auch allgemeingiiltig, zum Beispiel durch Nutzung
unterschiedlicher Programmbibliotheken, angewendet werden.

Nach Wisdom und Gupta [23] kann die Verarbeitung von Twitterdaten in vier wesentliche Schritte
eingeteilt werden:

* Datenbeschaffung

* Datenaufbereitung

* Datenanalyse

* Visualisierung der Ergebnisse

Sie empfehlen zur Realisierung der einzelnen Schritte die Nutzung von vorhandenen Python-
Bibliotheken, wodurch viele der benétigten Funktionalititen unkompliziert abgebildet werden
konnen. Fiir die Beschaffung der Daten bietet sich beispielsweise die Python Twitter-API Tweepy
an. Diese ermoglicht die automatisierte Abfrage von Twitterdaten, um sie im Anschluss wahlweise
direkt weiterzuverarbeiten oder zwischenzuspeichern.

Zur Vorbereitung der spiteren Analysen ist es vorteilhaft den Textanteil der gewonnenen Daten
entsprechend aufzubereiten. Dazu bieten sich Methoden aus dem Bereich des Information Retrieval
& Text Mining (IRTM) an, beispielsweise die Anwendung von Tokenization und die Entfernung
hiufiger Stop-Words [23]. Dieses Vorgehen wird in der Praxis genutzt, um die Effektivitit der
Analyse von textuellen Daten zu steigern. Dabei werden Zeichenfolgen in Wortblocke aufgetrennt,
um anschlieBend haufig auftretende Worte mit geringer Aussagekraft zu entfernen. Durch die
Reduzierung einer Zeichenfolge auf ihre einzigartigen, definierenden Worte wird der extrahierte
Informationsgehalt prézisiert. Fiir die praktische Anwendung existieren hierfiir spezialisierte
Funktionen, beispielhaft empfehlen Wisdom und Gupta die NLTK-Bibliothek fiir Python.

Im Bereich der Datenanalyse raten Wisdom und Gupta [23], in Bezug auf die vorliegenden Textdaten,
zu einer Kombination aus IRTM-Methoden und weiterfithrenden Analysefunktionen. So konnen
grundsitzliche Schritte, wie beispielsweise die Haufigkeit bestimmter Terme oder die Generierung
von bigramm-Termen, ausgefiihrt werden. Die Generierung von bigramm-Termen ist im Bereich von
IRTM ein gingiges Verfahren, welches die Zerlegung von Termen innerhalb eines Textes in jeweils
zwei aufeinanderfolgende Fragmente beschreibt. Die Untersuchung der Beziehungen zwischen
verschiedenen Fragmenten ermdoglicht folglich die Analyse ganzer Sitze oder Texte. Auf dieser Basis
konnen daraufhin Analysen mithilfe von Machine Learning und Advanced-Analytics-Methoden
erstellt werden.

Je nach betrachtetem Anwendungsfall bieten sich verschiedene Arten zur Visualisierungen der
Analyseergebnisse an. Bei der Verarbeitung von geographischen Daten liegt die Nutzung einer
Karte als visuelle Darstellung nahe. Wisdom und Gupta [23] wenden in ihrer Vorlage die geoJSON-
Bibliothek in Verbindung mit der Leaflet-Kartenbibliothek an.

Neben der allgemeinen Analyse von Twitterdaten konnen weitere, ausfiihrlichere Analysen durchge-
fiihrt werden. Exemplarisch hierfiir wird die Meinungsanalyse von Social-Media-Daten am Beispiel
von Twitterdaten kurz erlédutert.
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2.5 Twitterdaten-Analyse mit Python

Meinungsanalyse von Twitterdaten

Die Meinungsanalyse stellt ein gidngiges Mittel in der Auswertung von Social-Media-Daten dar.
Sie beschiftigt sich mit der Frage, wie die Ansicht des Verfassers einer Nachricht beziiglich
bestimmter Themen kategorisiert werden kann. Géangige Klassen zur Einordnung von Mitteilungen
sind beispielsweise [24, 25]:

* positiv,
* negativ, oder
* neutral.

Einige Untersuchungen nutzen dariiber hinaus weitere Verfeinerungen der genannten Klassen [26].
Im Umfang dieser Arbeit wird darauf jedoch verzichtet.

In der Literatur thematisieren verschiedene Ausarbeitungen die Kombination der Meinungsanalyse
mit zusétzlichen Konzepten. Als Beispiel kann die Ausfithrung von Mane et al. [24] genannt
werden, welche das Hadoop-Framework zur Meinungsanalyse von Twitterdaten nutzt. Dadurch
ermoglichen sie die Echtzeitverarbeitung einer groBen Menge an Daten. Die Studie von Go et al.
[25] kann ebenfalls als Beispiel betrachtet werden, da sie die Klassifizierung von Tweets mithilfe
von Machine-Learning-Methoden aus dem Bereich des supervised learning darstellen.

Mit den Beschreibungen der Themenbereiche Big Data, Apache Hadoop, Data Science, Data
Lakes - insbesondere des Zonenreferenzmodells - sowie einer kurzen Einfithrung in die Analyse
von Twitterdaten mit Python endet das Grundlagenkapitel. Im Folgenden werden verwandte
wissenschaftliche Konzepte diskutiert, um dabei aktuelle Forschungsliicken zu identifizieren.
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3 Verwandte Arbeiten

Im Rahmen dieser Arbeit werden verschiedene Data-Science-Anwendungsfille in Kombination
mit dem Zonenreferenzmodell von Giebler et al. [4] beschrieben, um daraus Anforderungen an
das Modell abzuleiten. In diesem Kapitel wird deshalb untersucht, wie zonenbasierte Data Lakes
und Data Science in vorhandener Literatur zusammenspielen und welche Moglichkeiten in der
bisherigen Architektur ungenutzt bleiben.

Data Lakes sind ein recht junges Konzept, die darauf aufbauenden Zonenmodelle somit ebenfalls.
Daher existieren in der wissenschaftlichen Literatur nicht viele Informationen, wie und in wel-
chem Ausmalf} Data-Science-Anwendungen effektiv angewandt werden konnen. Giebler et al. [4]
beschreiben bei der Entwicklung ihres Modells an einigen Stellen, welche Funktionalitdten und
Moglichkeiten fiir Data Scientisten als Anwender gegeben sein sollen. Jedoch wird dies im Rahmen
der urspriinglichen Definition nicht weiter vertieft.

Bei der Beschreibung ihres Zonenreferenzmodells [4] betonen Giebler et al. etwa die Notwendigkeit
fiir Data Scientisten Daten zuriick in den Data Lake schreiben zu konnen. Dies kann beispielsweise
genutzt werden, um gespeicherte historische (Teil-)Ergebnisse fiir zukiinftige Auswertungen (wieder)
zu verwenden. Giebler et al. beschreiben dazu anhand ihrer prototypischen Implementierung des
Zonenreferenzmodells die Speicherung von aggregierten Werten in der Reduktionszone, sowie von
berechneten Ergebnissen in der Auslieferungszone. Dabei weisen sie auf die Wiederverwendbarkeit
dieser Daten bei zukiinftigen Auswertungen hin.

Viele existierende Zonenmodelle definieren eine isolierte Zone exklusiv fiir Data Scientisten.
Beispiele hierfiir sind die Transient Zone bei Madsen [27], die Sandbox bei Sharma [28] oder die
Explorative Zone bei Giebler et al. [4]. In dieser Zone konnen Analysen frei und flexibel auf beliebigen
Daten durchgefiihrt werden, wodurch eine uneingeschriankte Funktionalitét sichergestellt wird.
Die vorangehende Beschaffung der Daten, sowie die anschlieende Riickfiihrung der gewonnenen
Ergebnisse, wird dabei in Verbindung mit den weiteren Zonen realisiert. Der prototypische
Anwendungsfall von Giebler et al. verzichtet jedoch auf die Implementierung einer explorativen
Zone, weshalb die Optionen dieser Zone fiir Data Scientisten nicht praktisch untersucht werden
konnten. Insgesamt gibt es wenig Details zur praktischen Umsetzung in allen Arbeiten. Insbesondere
gibt es daher auch keine Informationen iiber die verschiedenen Nutzergruppen und deren Umgang
mit einer solchen Zone.

Ein weiterer Aspekt bei der Anwendung von Data Science in zonenbasierten Data Lakes liegt daher
in der Zugriffssteuerung der einzelnen Nutzergruppen auf Zonenebene. Der Zugriff auf die verschie-
denen Bereiche des Zonenreferenzmodells wird nach Giebler et al. [4] auf System- und Prozessebene,
sowie nach Anwendergruppen aufgeteilt. Bei den Anwendergruppen unterteilen sie hauptsichlich
nach Data Scientisten, Doménenexperten und beliebigen Nutzern. Fiir die Erstellung umfangreicher
Auswertungen bendtigen Data Scientisten entsprechend erweiterte Zugriffsmoglichkeiten, um die
zoneniibergreifende Beschaffung einer umfangreichen Datengrundlage zu ermoglichen.
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3 Verwandte Arbeiten

Die Definition der Zugriffsberechtigungen einzelner Nutzergruppen wurde in den Ausfiihrungen
der verschiedenen Zonenmodelle jedoch nicht detailliert in Bezug auf Data Science betrachtet.
Dabher existiert bisher keine Unterteilung der Zugriffs- und Nutzungsmoglichkeiten aus Sicht der
spezialisierten Data Engineers, Data Analysts oder Data Scientists (sieche Abschnitt 2.3).

Zusammenfassend lédsst sich festhalten, dass existierende Arbeiten das Thema Data Science in
zonenbasierten Data Lakes aufgreifen, jedoch die vorgestellten Eigenschaften und Ansétze nicht
den benotigten Detailgrad zur Verfiigung stellen.

Ziel dieser Arbeit ist es daher, an die existierenden Ansidtze anzukniipfen, daraus in Ab-
schnitt 5.4 eine konzeptionelle Vorgehensweise fiir die Realisierung von verschiedenen Data-
Science-Anwendungsfillen zu definieren und diese anhand einer prototypischen Implementierung
in Kapitel 7 zu evaluieren. Im Fokus stehen hierbei die Auswirkungen durch die Wiederverwendung
von vorab aufbereiteten Daten, sowie von Erkenntnissen aus historischen Analysen. Dies stellt eine
zentrale Motivation in der Entwicklung von zonenbasierten Data Lakes dar.

Hiermit schlieft der Abschnitt iiber literarische Grundlagen und offene Fragestellungen existierender
Forschung ab. Im Anschluss folgt eine Definition allgemeiner Anforderungen an Data-Science-
Anwendungsfille und die Beschreibung von konkreten, praxisnahen Anwendungsfillen, welche die
Grundlage fiir die anschlieende Implementierung bilden.
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4 Anwendungsfalle

Das Ziel dieses Kapitels besteht darin, Anforderungen verschiedener Data-Science-Anwendungsfille
im Zonenreferenzmodell zu untersuchen und einen Leitfaden fiir deren Umsetzung zu schaffen. Hier-
zu werden zunéchst in Abschnitt 4.1 allgemeine Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille
erhoben, um die Vorgehensweise bei der Datenanalyse darzustellen. AnschlieBend werden in Ab-
schnitt 4.2 charakteristische Anwendungsfille definiert, welche im Zonenreferenzmodell praktisch
umgesetzt werden konnen. Diese Beispiele sind an eine praxisnahe Anwendung angelehnt und
stellen typische Stationen der Produktentwicklung und Marktforschung dar. Ebenso bilden sie die
Grundlage fiir die prototypische Implementierung in Kapitel 6.

4.1 Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille

Der Bereich Data Science ist stark durch wirtschaftliches Interesse vorangetrieben und geprégt.
Infolgedessen wurden bei der Definition allgemeiner Anforderungen und Charakteristiken ebenfalls
Einfliisse aus Wissenschaft ([29]) und Wirtschaft ([30]) miteinbezogen.

Durch Biindelung der verschiedenen Einfliisse wurde eine Gruppierung in vier iibergeordnete
Bereiche mit einzelnen, feineren Unterteilungen erstellt. Diese werden in den folgenden Abschnitten
jeweils kurz beschrieben und anschlielend in einer Aufzéhlung zusammengefasst.

1 - Definition von Frage- und Problemstellungen

Zu Beginn einer Data-Sciene-Aufgabenstellung ist es essentiell, die zu untersuchende Fragestellung
des Problems klar zu definieren. Hieraus gilt es anschlieBend eindeutige Statements und Hypothesen
abzuleiten, an welchen sich der weitere Ablauf des jeweiligen Anwendungsfalls orientieren soll. Da
dieser Schritt jedoch nicht durch die Wahl der zugrundeliegenden Architektur beeinflusst wird, flie3t
diese erste Anforderung nicht in die Bewertung der Implementierung in Bezug auf die Nutzung
zonenbasierter Data-Lake-Architekturen ein.

Dennoch kann hierbei erwihnt werden, dass Data Lakes die Moglichkeit bieten, im Verlauf des
Projekts die Fragestellung fiir die jeweiligen Datensitze zu modifizieren. Dies wird durch die
Unabhingigkeit ihres konkreten Schemas vom jeweiligen Anwendungsfall und der Speicherung
der Daten in ihrem rohen, unveriinderten Zustand ermdglicht - im Gegensatz zu den starren, vorab
definiterten Strukturen von Data Warehouses.
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2 - Bereitstellung qualitativ hochwertiger Daten

Der zweite, grofle Bereich behandelt die Bereitstellung von qualitativ hochwertigen Daten (nach
Hardin et al. [29]), um eine fundierte Grundlage fiir die anschlieBenden Prozesse zur Analyse
und Wissensgewinnung bereitzustellen. Zur weiteren Abstufung wird zwischen der Datenakquise,
Datenstrukturierung und Daten(vor-)verarbeitung differenziert.

Die Datenakquise umfasst hierbei sowohl die Beschaffung, als auch die sichere und massenhafte
Speicherung von Daten (laut Tiedemann [30]). Diese gesicherten Daten gilt es anschlieBend in
einem einheitlichen und gut nutzbaren Schema zu organisieren, was die zentrale Herausforderung
bei der Datenstrukturierung darstellt. Durch die anschlieBende (Vor-)Verarbeitung der vorliegenden
Daten soll ein Verarbeitungsgrad erreicht werden, auf Basis dessen die anschlielenden Analysen
durchgefiihrt werden kdnnen.

3 - Explorative Datenanalyse

Die explorative Datenanalyse, einschlieBlich der zugehorigen Methoden, fillt in den dritten Anfor-
derungsbereich. In diesem Bereich wird das Ziel verfolgt, in den Daten Muster und Zusammenhinge
zu erkennen. Dabei wird das gesammelte Dominenwissen iiber die Problemstellung in den Ana-
lyseprozess eingebracht [29], um zur Studie der Daten Techniken aus dem Bereich der Advanced
Analytics anzuwenden oder Machine-Learning-Modelle zu trainieren.

4 - Wissensgewinnung und Visualisierung

Mit den Ergebnissen der durchgefiihrten Analysen kdnnen im letzten Bereich, der Wissensgewinnung
und Visualisierung, Antworten auf die anfianglichen Fragestellungen und Hypothesen gegeben
werden. Data Science schlieBt hierbei ebenso die Aufarbeitung und Darstellung des extrahierten
Wissens ein. Damit kann auf der abstrahierten Dominenebene (ohne das notwendige technische
Verstindnis), mithilfe der gewonnenen Erkenntnisse, der (wirtschaftliche) Entscheidungsprozess
unterstiitzt werden.
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4.2 Beispiel Produktlebenszyklus

Die Inhalte der Diskussion zu den allgemeinen Anforderungen und Charakteristiken von typischen
Data-Science-Anwendungsfillen konnen somit tibersichtlich zusammengefasst werden:

1 - Definition von Frage- und Problemstellungen
2 - Bereitstellung qualitativ hochwertiger Daten
2.1 - Datenakquise
2.2 - Datenstrukturierung
2.3 - Daten(vor-)verarbeitung
3 - Explorative Datenanalyse
3.1 - Anwendung des Doménenwissens
3.2 - Advanced Analytics & Machine Learning
4 - Wissensgewinnung und Visualisierung
4.1 - Aufarbeitung der Analyseergebnisse
4.2 - Unterstiitzung des Entscheidungsprozesses

In den folgenden Abschnitten werden nun nacheinander die betrachteten Anwendungsfille skizziert.
Diese sind als verstidndliche und praxisnahe Beispiele entlang des Produktlebenszyklus gewéhlt.

4.2 Beispiel Produktlebenszyklus

Fiir die Untersuchung der Anwendbarkeit von Data Science im Zonenreferenzmodell werden
drei Anwendungsfille aus dem Verlauf des Produktlebenszyklus (PLZ) genutzt. Dabei wird Wert
auf die Abbildung von praxisnahen Szenarien gelegt. Die hierfiir gewéhlte, einfache Darstellung
unterscheidet den PLZ in drei wesentliche Sektoren:

* Beginn der Lebensdauer (BLD)
¢ Mitte der Lebensdauer (MLD)
¢ Ende der Lebensdauer (ELD)

Diese Definition wenden ebenfalls Li et al. [31] in ihrer Arbeit zum Umgang mit Big Data im PLZ
an. Analog dazu werden Beispiele fiir Anwendungstfélle von Data Science aus den Sektoren von
Beginn und Mitte der Lebensdauer gewihlt. Das Ende der Lebensdauer wird von Li et al. [31]
iberwiegend durch Aufgaben im Bereich Produktrecycling dargestellt. Daher ist der letzte Abschnitt
des PLZ im Umfang dieser Arbeit (in Verbindung mit Social-Media-Daten) nicht von Relevanz.

Die folgenden Abschnitte beschreiben drei exemplarische Anwendungsfille, welche ein breites
Spektrum von typischen Praxisbeispielen reprisentieren sollen. Hierbei werden die Bereiche
Marktbeobachtung (Abschnitt 4.2.1), Marktforschung (Abschnitt 4.2.2) und die Prognose zukiinftiger
Entwicklungen (Abschnitt 4.2.3) thematisiert, um zentrale Schritte im Lebenszyklus eines Produktes
mit Bezug zur Datenanalyse abzubilden. Die Zuordnung der exemplarischen Anwendungsfille
innerhalb des vereinfachten Produktlebenszyklus nach Li et al. ist in Abbildung 3 dargestellt.
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4 Anwendungsfalle

Beginn der
Ende der Lebensdauer

Lebensdauer * Marktbeobachtung

Mitte der Lebensdauer

® Marktforschung

® Prognose zukinftiger
Entwicklungen

Abbildung 3: Produktlebenszyklus nach Li et. al. [31] mit Zuordnung der betrachteten
Anwendungsfille

4.2.1 Marktbeobachtung

Einer der initialen Schritte des Produktlebenszyklus besteht in der Marktbeobachtung wihrend des
Beginns der Lebensdauer. Dieser beinhaltet eine Sondierung des Marktes hinsichtlich aktueller
Trends, sowie die Identifizierung von Marktliicken mit Erfolg versprechendem wirtschaftlichem
Potential. Die Nutzung von Social-Media-Daten ermoglicht dabei eine anhaltende Ansammlung und
strukturierte Auswertung aktueller ,,Trending Topics*. Ein Beispiel hierfiir sind die tagesaktuellen
Twitter Trends’ .

Data Scientisten konnen im Sinne der Marktbeobachtung beispielsweise die Menge an Nachrichten
zu bestimmten Marken analysieren, um daraus den Verlauf aktueller Trends am Markt abzuleiten.
Dariiber hinaus konnte die Reichweite dieses Verfahrens zusitzlich durch Hinzunahme und
Auswertung weiterer Quellen (z.B. News-Feeds) beziiglich ihrer Trends zu den betrachteten Marken
erweitert werden. Diese Moglichkeiten werden jedoch aus Griinden des Umfangs im weiteren Verlauf
nicht beriicksichtigt, da der Fokus auf den Synergien zwischen den verschiedenen Anwendungsfillen
bei Nutzung einer zonenbasierten Architektur liegt.

Data Lakes eroffnen dabei die Moglichkeit, die eingehenden Twitter-Nachrichten als Datengrundlage
fiir die Analyse anzusammeln und dauerhaft in ihrem Rohzustand zu speichern, ohne Informationen
zu verlieren. Daneben bieten zonenbasierte Data-Lake-Architekturen mit einer Reduktionszone fiir
aggregierte Daten einen idealen Bereich zur regelmifigen Gruppierung der gewonnenen Daten,
beispielsweise innerhalb fester zeitlicher Intervalle. Diese konzentrierten Informationen kdnnen als
Zwischenergebnisse berechnet und abgelegt werden, um eine weitere Ebene der Abstraktion im
Verarbeitungsgrad hinzuzugewinnen.

Uhttps://twitter.com/i/trends
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4.2 Beispiel Produktlebenszyklus

4.2.2 Marktforschung

Ein charakteristischer Anwendungsfall in der Mitte der Lebensdauer liegt im Bereich der Markt-
forschung und behandelt die Auswertung von Kundenzufriedenheit und Produktperformance [32].
Dies kann gleichzeitig iiber mehrere Faktoren zum Unternehmenserfolg beitragen, da sowohl
Trends beziiglich der Reputation einer Marke festgestellt, als auch der Erfolg und die Qualitit einer
Produktneuerung gemessen werden konnen.

Data Scientisten gewinnen hierbei durch Auswertung von Social-Media-Daten ein direktes, unver-
schleiertes Bild der Kundenmeinung beziiglich eines Produktes oder einer Marke. In Kombination
mit der bereits in Abschnitt 2.5 vorgestellten Meinungsanalyse ist es moglich, eine Methode zu
entwickeln, um die aktuelle Kundenzufriedenheit eines Produkts am Markt auszuwerten. Der Einsatz
eines zonenbasierten Data Lakes kann hier ebenfalls helfen, die generierten Daten strukturiert
abzulegen und somit spétere Prozessschritte zu vereinfachen.

4.2.3 Prognose zukiinftiger Entwicklungen

Ein weiterer, bedeutender Bereich in der Mitte der Lebensdauer besteht in der Prognose zukiinftiger
Entwicklungen, basierend auf den historischen Daten und Erkenntnissen vorheriger Produkte.
Dieser Lern- und Vorhersageprozess wird heutzutage oftmals iiber Training und Optimierung von
Machine-Learning-Modellen abgebildet und kann fiir ein breites Spektrum an Themengebieten
angewandt werden.

Gingige Anwendungsbeispiele fiir Data Science sind die Erkennung von Produktfehlern bzw. die
Vorhersage der Restlebenszeit eines Produkts im Bereich der Zuverlidssigkeitsanalyse. Dabei wird
anhand von automatisch erkannten (,,gelernten) Mustern in der jeweils vorliegenden Datengrundlage
die zukiinftige Entwicklung des aktuellen Verlaufs prognostiziert. Dies kann durch die Auswertung
von Nutzerberichten hinsichtlich Produktfehlern realisiert werden, um Riickschliisse iiber das
spezifische Ausfallgeschehen eines Produkts zu ziehen.

Hierbei ermoglichen zonenbasierte Data-Lake-Architekturen verschiedene Vorteile. Zum einen
bietet die separierte explorative Zone Spielraum fiir Tests und Analysen, sodass Data Scientisten nicht
durch vorgegebene Strukturen oder die Limitationen einzelner Zonen beschrénkt sind. Die daraus
resultierenden Modelle, sowie das neu gewonnene Wissen iiber die Daten konnen anschlieSend
zuriick in die Reduktionszone innerhalb der Data-Lake-Struktur geschrieben werden. Dadurch wird
sichergestellt, dass diese Ergebnisse fiir zukiinftige Analysen wiederverwendet werden konnen.
Ebenfalls ist es moglich, die generierten Resultate iiber die Auslieferungszone bereitzustellen,
sodass Doménenexperten direkt in ihren Entscheidungsprozessen auf diese Informationen zugreifen
konnen.

Die Beschreibung der betrachteten Anwendungsfille wird in Tabelle II iibersichtlich zusam-
mengefasst. Hiermit schlie3t das Kapitel zum Thema Data-Science-Anwendungsfille und deren
Anforderungen anhand praktischer Beispiele ab. Nachfolgend werden allgemeine Konzepte erdrtert,
welche als Basis fiir die anschlieende Implementierung sowie deren Evaluation dienen.
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4 Anwendungsfalle

Marktbeobachtung

Marktforschung

Prognose zukiinftiger Entwick-
lungen

Beispielhafter
Anwendungsfall

Analyse von Nachrichten tiber
bestimmte Marken, um aktuelle
Trends abzuleiten

Meinungsanalyse von Social-
Media-Daten zur Auswertung
von Kundenzufriedenheit und
Produktperformance

Erkennung von Mustern in Pro-
duktfehlern, um das spezifische
Ausfallgeschehen zu bestimmen

Stellung im Produkt-
lebenszyklus

Beginn der Lebensdauer

Mitte der Lebensdauer

Mitte der Lebensdauer

Beispieldaten aus
Social Media

Nachrichten zu bestimmten The-
men/Marken, Twitter Trends,
News-Feeds

Meinungsanalyse von Nachrich-
ten zu Marken & Produkten

Auswertung von Nutzerberichten
tiber Produktfehler

Vorteile zonen-
basierter Data Lakes

Regelmiflige Aggregation in Re-
duktionszone, Nutzung vorhan-
dener historischer Daten

Regelmifige Aggregation in Re-
duktionszone, Nutzung vorhan-
dener historischer Daten

Nutzung vorhandener histori-
scher Daten, unabhingige Analy-
se in explorativer Zone, direkte
Bereitstellung der Resultate iiber
Auslieferungszone

Tabelle IT: Ubersicht der betrachteten Data-Science-Anwendungsfille (inkl. praktischer Beispiele)
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5 Allgemeine Konzepte

In diesem Kapitel werden allgemeine Hintergriinde und Konzepte vorgestellt, welche im Rahmen der
Ausarbeitung von Relevanz sind. Hierfiir wird in Abschnitt 5.1 der KDD-Prozess [33] als schemati-
sche Vorgehensweise zur Wissensgewinnung aus Datenquellen eingefiihrt und die Verbindung zu
Data Science und deren Fachbereiche betrachtet. Im Abschnitt 5.2 folgt eine Gegeniiberstellung von
Data Lakes und Data Warehouses als Architekturstile fiir zentralisierte Datenhaltung hinsichtlich
ihrer Moglichkeiten zur Datenanalyse. Anschlielend befasst sich Abschnitt 5.3 mit den individuellen
Anforderungen von Data-Science-Spezialisten im Zonenreferenzmodell und beschreibt einzeln deren
unterschiedliche Arbeitsweisen in ihrem jeweiligen Umfeld. Abgeschlossen werden die allgemeinen
Konzepte in Abschnitt 5.4 mit der Beschreibung eines Leitfadens fiir die Implementierung von
Data-Science-Anwendungsfillen in zonenbasierten Data Lakes. Dieser bildet die konzeptionelle
Grundlage fiir die anschlieende prototypische Implementierung in Kapitel 6.

5.1 Knowledge Discovery in Databases

Das allgemeine Schema zur Wissensgewinnung (in Datenbanken), woran sich auch typische Data-
Science-Anwendungsfille orientieren, wird als KDD-Prozess (engl. ,, Knowledge Discovery in
Databases ““) beschrieben [33]. Es bildet iiber verschiedenen Stationen die Extraktion von Wissen aus
einer zentralen Datenquelle ab. Durch Selektion, Aufbereitung und Transformation der vorliegenden
Daten wird die Erkennung von Mustern mittels Data Mining ermdglicht. Die Interpretation dieser
entdeckten Muster fiihrt zu neuen Erkenntnissen und weiterfiihrenden Informationen iiber die
zugrundeliegenden Daten. Dieser Prozess von Quelldaten hin zu extrahiertem Wissen wird im
oberen Teil in Abbildung 4 abstrakt abgebildet.

Die bereits definierten, typischen Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille (Abschnitt 4.1)
lassen sich ebenfalls anhand dieses Schemas abbilden. Die Bereitstellung qualitativ hochwertiger
Daten deckt hierbei einen groflen Anteil des KDD-Prozesses ab. So stellen die Zwischenschritte
Datenakquise, Datenstrukturierung und Daten(vor-)verarbeitung die Stationen der Selektion, Aufbe-
reitung und Transformation der Daten dar. Die explorative Datenanalyse wird dabei analog durch die
Station des Data Minings im KDD-Prozess beschrieben. Die abschlie3ende Interpretation mit dem
Ziel der Wissensgewinnung entspricht schematisch der gleichnamigen Anforderung. Die definierte
Anforderung aus Abschnitt 4.1 thematisiert dariiber hinaus ebenfalls Schritte zur Visualisierung
und Unterstiitzung von wirtschaftlichen Entscheidungsprozessen.
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5 Allgemeine Konzepte

In Kapitel 3 wurde die Frage eroffnet, inwiefern sich die Vorgehensweise bei der Datenanalyse
unterscheidet, wenn zwischen den verschiedenen Data-Science-Spezialisten differenziert wird.
Dabei kann es von Interesse sein, das schematische Konzept des KDD-Prozesses hinsichtlich der
Aufgabengebiete von Data-Science-Spezialisten zu untersuchen (siehe Abschnitt 2.3). Somit lésst
sich bestimmen, ob gegebenenfalls eine Unterteilung des Schemas in mehrere Teilabschnitte anhand
der jeweiligen Fachbereiche mdoglich ist.

Durch ihren starken Fokus auf die Beschaffung und Organisation von Datenquellen wirken Data
Engineers liberwiegend im Bereich der Selektion und Aufbereitung von benétigten Daten. Dariiber
hinaus sind sie oftmals fiir die Bereitstellung von bereinigten oder aggregierten Daten zustindig,
welche fiir die weiterfiihrenden Analysen der spezialisierten Data Scientisten herangezogen werden
konnen. Die Zuordnung der spezialisierten Data Scientisten ist weniger trivial, da ihre Aufgaben-
gebiete iiber die gesamte Kette der Datenverarbeitung zu finden sein konnen. In Abhingigkeit
von den jeweiligen Anforderungen konzentrieren sie sich in der Regel auf die detaillierte Analyse
versteckter Muster innerhalb der vorliegenden Daten. Die Interpretation der gefundenen Muster
wird dabei oftmals durch Data Analysts durchgefiihrt, da sie eine stirkere Fokussierung auf die
wirtschaftlichen Zusammenhinge in der zugehorigen Doméne besitzen.

Eine mogliche Unterteilung der Stationen des KDD-Prozesses wird anhand der beschriebenen,
typischen Aufgabengebiete der einzelnen Spezialisten im unteren Bereich von Abbildung 4
dargestellt.

Interpretation /
Auswertung
Data
Mining
Transformation @
Aufbereitung /‘ 1 =
all | .
Selektion - | | Wissen
- I
| } Muster } }
> H I
! 0! I
| } I } } I
I
EQN . : I Transformierte } | I
: | Vorverarbeitete : } Daten } } } }
i Daten | ! |
N . |
(Data Warehouse / Zieldaten : : : | } ‘ | }
Data Lake) I I 1 i
,,,,,,,,,,,,, ] L,,,,,,,,,,L_,,,,,,,,,,V\,f
Datenquelle
Data Engineer
Data Analyst
b Gl O G G Data Scientist

Abbildung 4: KDD-Prozess nach Fayyad et. al. [33] mit Erweiterung der Data-Science-Fachbereiche
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5.2 KDD-Prozess in Data-Warehouse- und Data Lake-Architekturen

5.2 KDD-Prozess in Data-Warehouse- und Data Lake-Architekturen

Um die Moglichkeiten von Data-Science-Anwendungsfillen im Zonenreferenzmodell fundiert
bewerten zu konnen, wird im folgenden Abschnitt diskutiert, in welchem Umfang die Stationen des
KDD-Prozesses in den verschiedenen Architekturen (Data-Warehouse-Systeme, allgemeine Data
Lakes, zonenbasierte Data Lakes) realisiert werden konnen und inwiefern diese durch die jeweiligen
Konzepte profitieren.

Sowohl Data Warehouses, als auch Data Lakes zeichnen sich dadurch aus, dass sie als unterneh-
mensweite, zentrale Datenbasis fiir die Datenanalyse dienen. Dennoch unterscheiden sie sich bereits
fundamental in ihrem Einsatzzweck: Data Lakes sammeln alle Arten von Daten in ihrem rohem
Zustand, wahrend Data Warehouses ein vorab definiertes Zielschema besitzen. Die Selektion und
Extraktion von Daten steht bei beiden Architekturen im Mittelpunkt, jedoch unterscheiden sie sich
bereits im Schritt der Datenaufbereitung.

Im Data Warehouse wird schon wéihrend des Imports neuer Datenquellen das vorgegebene Zielschema
angewandt. Somit ist eine nachgelagerte Anderung der Struktur der benétigten Daten nicht
ohne aufwindige Anpassungen der Extraktionsschritte moglich. Data Lakes hingegen erfordern
durch die Lagerung von Rohdaten (ohne einheitliches Format oder Struktur) eine wiederholte
Aufbereitung der Datensitze fiir jede anschlieBende Nutzung. Bei der Unterscheidung zwischen
Data-Lake-Architekturen mit und ohne Zonen-Strukturen, ldsst sich jedoch anmerken, dass durch
die Anwendung von zonenbasierten Architekturen (wie beschrieben durch das Zonenreferenzmodell
in Abschnitt 2.4.2) redundante Bereinigungsschritte mittels separater Speicherung der Daten in
ihren einzelnen Verarbeitungsschritten ersetzt werden konnen. Weitere Vorteile dieser Methodik
sind im Grundlagenkapitel in Abschnitt 2.4 erldutert.

Die Schritte zur Datentransformation konnen sowohl durch Data-Warehouse-Systeme, als auch
durch Data Lakes abgebildet werden, da sie essentielle Vorginge im Datenanalyseprozess darstellen.
Data Marts im Bereich der Core-Data-Warehouses beinhalten transformierte Daten und fungieren als
Schnittstelle fiir die weiterfiihrenden Prozesse. In einer strikt zonenlosen Data-Lake-Struktur existiert
wiederum kein separater Bereich fiir die Lagerung aufbereiteter Daten. Deshalb konnen diese im
Verlauf der Datenanalyse entweder nicht zwischengespeichert werden, oder durch unstrukturierte
Speicherung innerhalb des Data Lakes zu einer chaotischen Datenhaltung fiihren. Mittels einer
zonenbasierten Data-Lake-Architektur wird diesen Problemen entgegengewirkt, indem isolierte
Bereiche zur strukturierten Speicherung von aufbereiteten Daten eingefiihrt werden (beispielsweise
die Reduktionszone des Zonenreferenzmodells). Diese bilden analog zu Data Marts die Grundlage
fiir die folgenden Prozessschritte.

Die Schritte zu Data Mining und der Interpretation der gefundenen Ergebnisse stellen im KDD-
Prozess die zentralen Schritte der Datenanalyse dar. Sie kdnnen ebenfalls in jeder der genannten
Architekturen abgebildet werden. Hierfiir bieten Data-Warehouse-Systeme die Unterstiitzung fiir
OLAP- & Data-Mining-Methoden an, welche auf den bereitgestellten Daten der Data Marts aufbauen
und die anschlieSende Interpretation der Resultate durch die jeweiligen Nutzer ermoglichen. In
zonenlosen Data Lakes wird auf den Zwischenergebnissen der Datentransformation aufgebaut.
Jedoch kann die Beschaffung dieser Daten durch die fehlende Struktur in der Datenhaltung
erschwert oder eingeschrénkt sein. Hier erdffnet ein zonenbasierter Data Lake weitere Vorteile, da
die bendtigten Zwischenergebnisse strukturiert nach ihrem Verarbeitungsgrad abgelegt und damit
leicht zu beschaffen sind.
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Zusitzlich bieten viele Zonenmodelle einen isolierten Bereich fiir die Datenanalyse durch Data
Scientisten an (wie in Kapitel 3 beschrieben). Die resultierenden Ergebnisse konnen den jeweiligen
Nutzern auBlerhalb des Data Lakes iiber eine Schnittstelle (beispielsweise die Auslieferungszone)
zur Verfiigung gestellt werden, um eine Interpretation im jeweiligen Umfeld zu ermoglichen.

Die Diskussion hinsichtlich der Umsetzbarkeit des KDD-Prozesses anhand der unterschiedlichen
zugrundeliegenden Architekturen wird in Tabelle III zusammengefasst. Volle Funktionalitét eines
Teilprozesses wird hierbei durch ,,v/* abgebildet, eingeschriankte Funktionalitét durch ,,(v/)*.

KDD-Prozess H Data Warehouse ‘ Data Lake (ohne Zonen) ‘ Zonenbasierter Data Lake

Selektion v v v
Aufbereitung ) ) v
Transformation Vv ) v
Data Mining Vv ) v
Interpretation v v v

Tabelle III: KDD-Prozess in Data-Warehouse-Systemen und zonenlosen/-basierten Data Lakes
volle Funktionalitit = ,,v', eingeschrinkte Funktionalitit = ,,(v'), fehlende Funktionalitit = ,, -

5.3 Data-Science-Spezialisten im Zonenreferenzmodell

Um ein besseres Verstindnis fiir die verschiedenen Tatigkeiten von Data Scientisten im Umfeld von
zonenbasierten Data Lakes zu erhalten, werden im folgenden Abschnitt die Aufgabengebiete der
einzelnen Data-Science-Spezialisten betrachtet. Hierfiir werden die Uberlegungen aus Abschnitt 5.1
und Abschnitt 5.2 mit der Definition des Zonenreferenzmodells hinsichtlich der Zugriffsverwaltung
einzelner Nutzergruppen aus Abschnitt 2.4.2 kombiniert. Auf dieser Basis kann das Zonenmodell
in Bezug auf die Arbeitsgebiete von Data-Science-Spezialisten untersucht werden. Dies wird
abschliefend in Tabelle IV zusammengefasst.

Aus den unterschiedlichen Herangehensweisen und Aufgabenstellungen lassen sich ebenfalls
individuelle Anforderungen fiir die einzelnen Gruppen ableiten, was in Tabelle V dargestellt
wird. In den folgenden Abschnitten wird auf die einzelnen Experten im Detail eingegangen, um
daraus unterschiedlichen Anforderungen hinsichtlich ihrer jeweiligen Rolle im Umgang mit einem
zonenbasierten Data Lake abzuleiten.

Data Scientisten, welche sich auf Datentransformation und Data Mining konzentrieren, verfolgen den
wissenschaftlichsten Ansatz unter den verschiedenen Ausprigungen. Sie befassen sich hauptséchlich
mit der Datenanalyse und der Suche nach nicht-trivialen Mustern in Datensédtzen. Zu diesem
Zweck existiert im Zonenreferenzmodell ein separater Bereich - die explorative Zone - exklusiv
fiir Data Scientisten. Darin konnen sie ohne Einschrinkungen Machine-Learning-Modelle testen,
verschiedenste (iiber den Data Lake verteilte) Datensiitze miteinander verkniipfen oder weitere
unterschiedliche Arten von Auswertungen erstellen. Zur Sicherstellung bestmdglicher, umfassender
Analysen werden Data Scientisten daher erweiterte Freiheiten und Zugriffsmoglichkeiten eingerdumt,
wodurch sie iiber fast alle Zonen des Data Lakes verfligen konnen.

36 Anforderungen von Data-Science-Anwendungsfallen im Zonenreferenzmodell



5.3 Data-Science-Spezialisten im Zonenreferenzmodell

Zonenreferenzmodell H Data Scientist ‘ Data Engineer ‘ Data Analyst

Landezone - V) -
Rohdatenzone ) v -
Harmonisierte Zone v v -
Reduktionszone Vv ) v
Explorative Zone v - -
Auslieferungszone v ) v

Tabelle IV: Arbeitsgebiete der Data-Science-Spezialisten im Zonenreferenzmodell
Hauptarbeitsgebiet = ,,v, vereinzelte Titigkeiten = ,,(v')“, keine Titigkeiten = ,, - «

Data Scientisten kombinieren diese umfassenden Zugriffsmoglichkeiten mit dem Ziel der detaillierten
Datenanalyse. Dadurch kdnnen sie ein unverfélschtes Resultat sicherstellen, sowie alle definierten
Anforderungen aus Abschnitt 4.1 bei der Bearbeitung ihrer jeweiligen Anwendungsfille beachten.
Dies variiert jedoch bei Betrachtung der beiden weiteren Expertenrollen.

Die Rolle von Data Engineers kann hierbei in zwei Fille unterteilt werden: Einen systemseitigen und
einen datenfokussierten Einsatzzweck. Data Engineers konnen einerseits durch ihre Erfahrungen
auf Systemebene, sowie der Titigkeit bei der Beschaffung von Datenstromen, beim Aufbau
eines Data Lakes involviert sein und somit auch Zugriff auf die Lande- und Auslieferungszone
besitzen. Hierbei kann es beispielsweise in ihrem Aufgabenbereich liegen, sicherzustellen, dass
das System zur automatisierten Verarbeitung eintreffender Daten(-strome) korrekt arbeitet und die
weitergeleiteten Daten an die Rohdatenzone liefert. Dafiir benotigen sie jedoch unabhingig vom
jeweiligen Anwendungsfall weitere Anforderungen auf Sicherheits- und Systemebene.

Andererseits kann die Tétigkeit von Data Engineers auch darin bestehen, vorverarbeitete Daten
fiir die Analysen von Data Scientisten bereitzustellen. Hierfiir arbeiten sie hauptsichlich in der
Rohdatenzone (zur Sammlung der benétigten Daten), der harmonisierten Zone (zur Erstellungen
einer einheitlichen Struktur der Daten) und - je nach Aufgabe - auch in der Reduktionszone
(zur Bereitstellung von vorab aggregierten Daten). Daher liegt bei der Auswahl der notigen
Anforderungen der Fokus auf den Bereichen zum Verstindnis der aktuellen Fragestellung und der
Bereitstellung qualitativ hochwertiger Daten (einschlieBlich der Datenakquise, Datenstrukturierung
und der Datenverarbeitung).

Wie in Abschnitt 5.1 beschrieben konzentrieren sich Data Analysts auf die Interpretation der gefun-
denen Muster und Resultate von Data Scientisten. Sie greifen auf ihr ausgeprigtes Domidnenwissen
zurilick, um die Erkenntnisse der vorliegenden Auswertungen mit den wirtschaftlichen Vorgéngen zu
verbinden. Dabei erstellen sie verstindliche Handlungsempfehlungen und Entscheidungsgrundlagen,
welche sie anschliefend der Managementebene présentieren. Hierfiir arbeiten sie hauptsichlich mit
den vorliegenden Ergebnissen in der Auslieferungszone oder bei Bedarf auch mit aggregierten Daten
aus der Reduktionszone. Ein tieferes Verstdndnis fiir die Vorgénge wihrend der Analysen oder dem
Aufbau der Datenstruktur des Data Lakes werden daher nicht bendtigt. Somit leiten sich hauptséch-
lich Anforderungen beziiglich der Frage- & Problemstellung, der Anwendung des Doménenwissens
und der Aufarbeitung der Analyseergebnisse zur Unterstiitzung von Entscheidungsprozessen ab.
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Anforderungen H Data Scientist ‘ Data Engineer | Data Analyst
Definition von Frage- & Problemstellungen v v v
Bereitstellung qualitativ hochwertiger Daten V) v -
- Datenakquise ) v -
- Datenstrukturierung ) v -
- Daten(vor-)verarbeitung V) v -
Explorative Datenanalyse v - -
- Anwendung des Doménenwissens v - v
- Advanced Analytics & Machine Learning v - -
Wissensgewinnung und Visualisierung v - v
- Aufarbeitung der Analyseergebnisse v - v
- Unterstiitzung des Entscheidungsprozesses ) - v

Tabelle V: Anforderungen der Data-Science-Spezialisten an ihre jeweiligen Anwendungsfille
Anforderung: relevant = ,,v/“, teilweise relevant = ,,(v')*, nicht relevant = ,, -

5.4 Leitfaden fiir die Implementierung von
Data-Science-Anwendungsféllen

Bei genauerer Betrachtung der verschiedenen Zonenmodelle fiir Data Lakes ([4], [21], [22], etc.)
orientiert sich die Aufteilung der einzelnen Zonen aus funktionaler Sicht an den allgemeinen
Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille aus Abschnitt 4.1. Dies kann durch den Einfluss
der praktischen wirtschaftlichen Ablidufe bei der Entstehung der Modelle begriindet werden.

In diesem Kapitel wird daher ein Konzept diskutiert, welches als Leitfaden fiir die Umsetzung von
Data-Science-Anwendungsfillen in zonenbasierten Data Lakes herangezogen werden kann. Dabei
wird aufgezeigt, wie die gestellten Anforderungen durch Anwendung des Zonenreferenzmodells von
Giebler et al. aus Abschnitt 2.4.2 adressiert werden konnen. Die néchsten Abschnitte diskutieren
daher die Anforderungen aus Abschnitt 4.1 und beschreiben darauthin Vorgehensweisen fiir mogliche
Umsetzungen.

Die Definition von Frage- und Problemstellungen (Anforderungsbereich 1) besitzt keinen direkten
Einfluss auf die Wahl der zugrundeliegenden Big-Data-Architektur. Jedoch kénnen die notwendigen
Schritte des Datenanalyseprozesses durch Voriiberlegungen zur Frage-/Problemstellung selektiert
und je nach Anforderungen auch reduziert werden. Dies kann beispielweise durch Wiederverwertung
von bereits bestehenden Daten geschehen oder durch den Wegfall von nicht relevanten Prozessen,
falls beispielsweise in einem konkretem Fall keine visuelle Aufbereitung der Ergebnisse benotigt
wird.

Die Bereitstellung qualitativ hochwertiger Daten wird durch die jeweiligen Zonen abgebildet, da
diese die verschiedenen Grade in der Verarbeitung der Daten abbilden. So beinhaltet der Prozess der
Datenakquise beispielsweise den initialen Schritt der Ankunft der Daten in der Landezone. Hierbei
werden direkt eventuelle syntaktische Anpassungen zur Erfiillung von rechtlichen und ethischen
Vorgaben zum Datenschutz eingeschlossen. Dieser Prozessschritt wird im Anschluss durch die
Weiterleitung der Daten, zur dauerhaften Speicherung in der Rohdatenzone, abgeschlossen.

38 Anforderungen von Data-Science-Anwendungsfallen im Zonenreferenzmodell



5.4 Leitfaden fUr die Implementierung von Data-Science-Anwendungsfallen

Ein zentraler Aspekt bei der Datenanalyse ist die Aufbereitung der Daten, was die Strukturierung
und (Vor-)Verarbeitung einschlieBt. Im Zuge der Strukturierung werden die vorliegenden Daten
in der harmonisierten Zone in ein einheitliches Format iiberfiihrt, um anschlieend eine einfach
handzuhabende Grundlage fiir die weiteren Schritte zu schaffen. Auf dieser Basis kann die anschlie-
Bende Weiterverarbeitung durchgefiihrt werden. Sie umfasst insbesondere die Vorverarbeitung und
Aggregation, also die Zusammenfiihrung und Gruppierung der Daten anhand bestimmter Krite-
rien. Die Anforderungen fiir die Aggregationsschritte variieren spezifisch nach Anwendungsfall.
Die resultierenden Datensitze werden nach Abschluss zur spiteren Nutzung gesammelt in der
Reduktionszone abgelegt.

Ein zentraler Bereich von Data Science wird durch die Anforderungen an die explorative Daten-
analyse beschrieben. Bei der Umsetzung des jeweiligen Anwendungsfalls ist es essentiell, durch
die Anwendung des Domdnenwissens ein Verstandnis der Problemstellung zu erhalten. Somit kann
die Vorgehensweise fiir die Methoden der Advanced Analytics und Machine Learning koordiniert
werden. Dies kann beispielsweise durch die Untersuchung von (fiir die Fragestellung) relevanten,
aggregierten Daten geschehen, um in der explorativen Zone des Data Lakes aussagekriftige Analysen
und Auswertungen erstellen zu kdnnen.

Die daraus entstandenen Resultate konnen anschlieBend entweder fiir zukiinftige Zwecke in der
Reduktionszone gesichert werden, oder auch fiir die folgende Aufarbeitung der Analyseergebnisse
in die Auslieferungszone verschoben werden. Dort wird durch die Interpretation der generierten
Informationen Wissen gewonnen. Dies stellt somit den vierten Bereich der Anforderungen an
Data-Science-Anwendungsfille dar.

Abgeschlossen wird die Aufarbeitung der Daten durch die Unterstiitzung des Entscheidungsprozesses.
Hiufig geschieht dies mithilfe einer geeigneten Visualisierung und der Ubergabe von abstrahierten
Daten fiir technik- oder doménenfremde Gremien und Kunden. Im finalen Schritt werden die
Resultate iiber die Auslieferungszone des Data Lakes (als Schnittstelle zur Auenwelt) zur Verfiigung
gestellt.

Damit schlieft die Diskussion iiber die definierten Anforderungen aus Abschnitt 4.1 und ihren
konzeptionellen Moglichkeiten in der Implementierung, bei Nutzung eines zonenbasierten Data
Lakes, ab. Hierbei wurde insbesondere auf die Analogien zwischen dem schematischen Aufbau des
Zonenkonzepts und den allgemeinen Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille eingegangen.
Inwiefern sich in der Praxis bei der Umsetzung von Data-Science-Anwendungsfillen jedoch Vorteile
durch zonenbasierte Data Lakes gegeniiber einer zonenlosen Architektur ergeben, ist bisher noch
unklar.

Um die Anwendbarkeit dieses Konzepts zu demonstrieren und eine Unterscheidung zwischen
den betrachteten Architekturstilen von Data Lakes zu untersuchen, wird im folgenden Kapitel die
praktische Umsetzbarkeit anhand einer prototypischen Implementierung betrachtet.
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6 Implementierung

Im vorherigen Abschnitt wurde ein konzeptioneller Ansatz diskutiert, welcher die Umsetzung
von Data-Science-Anwendungsfillen mithilfe von zonenbasierten Data Lakes behandelt. Die
dargestellten Abldufe sollen nun im Rahmen einer prototypischen Implementierung erprobt werden,
um Wissen iiber die praktische Anwendbarkeit zu gewinnen. Hierfiir wird zuerst die genutzte
Testarchitektur in Abschnitt 6.1 beschrieben, gefolgt von der konkreten Implementierung der
Anwendungsfille aus Kapitel 4.

6.1 Aufbau der Testarchitektur

Zur Simulation einer Big-Data-Umgebung wurde lokal ein HDFS (Hadoop-Version 3.2.1, siche
Abschnitt 2.2) aufgesetzt. Durch die Limitationen der eingesetzten Hardware besteht das Hadoop-
Cluster aus einer lokalen Instanz mit einem einzelnen Knoten. Dieser stellt die Nutzung von 8
CPU-Kernen, 2GB Hauptspeicher und einem separatem Festplattenlaufwerk mit 256GB Speicher
bereit. Im Rahmen dieser Implementierung wird stellvertretend fiir zonenbasierte Data Lakes das
Zonenreferenzmodell von Giebler et al. [4] zugrunde gelegt. Daher wurden die Verzeichnisse im
HDFS analog zu den definierten Zonen des Modells gewéhlt. Dies ist in Abbildung 5 dargestellt.
Durch Anderungen an der Verzeichnisstruktur kann diese Herangehensweise unkompliziert auf
weitere Zonenmodelle iibertragen werden. Somit ist eine Allgemeingiiltigkeit gewéhrleistet. Fiir
den Vergleich der unterschiedlichen Architekturstile von Data Lakes wurde ein Verzeichnis
,,XX_Zoneless erstellt, welches einen Data Lake mit zonenloser Architektur simuliert.

Zur Durchfiihrung des Datenanalyseprozesses wird die Data-Science-typische Anwendung Jupyter-
Lab' in Verbindung mit PySpark® als Python-Schnittstelle zu Spark (Spark-Version 3.1.1, siche
Abschnitt 2.2) genutzt. Sie stellen verbreitete Werkzeuge bei der Softwareentwicklung im Data-
Science-Umfeld dar und ermdglichen eine einfache, effiziente Verarbeitung grofler Datenmengen
mithilfe von Python (Version 3.7.0). Hierdurch bieten sich umfassende Moglichkeiten fiir Data
Science im Kontext von Data Lakes und anderen Big-Data-Strukturen.

Um einen replizierbaren Ablauf sowie eine identische Datengrundlage zwischen den unterschiedli-
chen Architekturen sicherzustellen, wird in der Implementierung auf die Nutzung der Twitter-API
verzichtet. Anstelle dessen dienen Datensitze zum Thema ,,Tweets iiber die Top-Unternehmen des
NASDAQ von 2015 bis 2020* als Basis. Diese sind frei verfiigbar auf der bekannten Data-Science-
Plattform kaggle® und werden initial in der Landezone des zonenbasierten Data Lakes bzw. direkt
im Verzeichnis des zonenlosen Data Lakes abgelegt.

Thttps://jupyter.org
2https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html
3https://www.kaggle.comlomerrnetinn/tweets-about-the-top-companies-ﬁrom-ZO 15-t0-2020
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/HDFS/DL/

01_Landing
Company.csv
Company_Tweet.csv
Tweet.csv

02_Raw

03_Harmonized

04_Distilled

05_Explorative

06_Delivery

XX_Zoneless
Company.csv
Company_Tweet.csv
Tweet.csv

Abbildung 5: Verzeichnisstruktur des HDFS zu Beginn der Implementierung (vereinfacht)

Auf dieser Grundlage wird die praktische Umsetzung der Anwendungsfille aus Kapitel 4 betrachtet.
Aus Griinden des Umfangs werden die Beispiele aus den Bereichen Marktbeobachtung und
Marktforschung konkret realisiert. Die Umsetzbarkeit der Prognose zukiinftiger Entwicklungen wird
auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse in Abschnitt 6.4 konzeptionell betrachtet. Die Beispiele aus
den Bereichen Marktbeobachtung und Marktforschung konnen auflerdem sinnvoll auf Basis des
eingesetzten Testsystems und der zugrunde liegenden Datengrundlage umgesetzt werden. Dariiber
hinaus versprechen sich zwischen diesen beiden Anwendungsfillen hohe Synergieeffekte durch die
Wiederverwendung der jeweiligen (Zwischen-)Ergebnisse.

In den folgenden Abschnitten werden die praktischen Implementierungen unter Beriicksichtigung der
verschiedenen Architekturstile gegeniibergestellt, um zu beschreiben, welche Vor- und Nachteile eine
Realisierung mittels eines zonenbasierten/-losen Data Lakes bietet. Dabei wird mit der detaillierten
Betrachtung des Anwendungsfalls der Marktforschung aus Abschnitt 4.2.2 begonnen, gefolgt von
der Marktbeobachtung aus Abschnitt 4.2.1.
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6.2 Anwendungsfall 1: Marktforschung

Die Definition der Fragestellung wurde bereits in Abschnitt 4.2.2 bei der Beschreibung des
Anwendungsfalls erfiillt. Das Ziel dieses Anwendungsfalls besteht also darin, die Zufriedenheit
der Kunden mit einer Marke und der Untersuchung der Performance eines speziellen Produkts zu
erarbeiten. Hierfiir wird die Marke Apple und deren Produkt, das Macbook, im gewihlten Datensatz
ausgewertet. Fiir die geplante Meinungsanalyse werden sowohl die harmonisierten Rohdaten, als
auch aggregierte Werte benotigt. Da das Ergebnis nach der explorativen Datenanalyse an die
Auslieferungszone iibergeben wird, beansprucht dieses Beispiel bei der Datenanalyse alle Zonen
des Data Lakes.

H Company.csv Company_Tweet.csv | Tweet.csv

Attribute || ticker_symbol tweet_id tweet_id
company_name | ticker_symbol writer
post_date
body

comment_num
retweet_num
like_num

Tabelle VI: Schema der Inputdaten

Verarbeitungsschritt 1: Beschaffung der Daten

Die Verarbeitung der Daten in der Landezone stellt den initialen Schritt dar. Da die bendtigten
Daten bereits im Vorfeld in den Data Lake geladen wurden, beginnt der Datenanalyseprozess somit
mit der Untersuchung der vorliegenden Daten und deren Attribute. Die Schemas der Inputdaten
sind in Tabelle VI dargestellt. Im Attribut writer wird der Benutzername des Verfassers im Klartext
angegeben. Diese Personendaten bediirfen jedoch besonderem Schutz und werden daher durch
Anwenden der ,,SHA-256-Hashfunktion anonymisiert. Dieser Schritt ist in Quelltext 1 beschrieben
und erhélt durch die kryptografischen Eigenschaften der Hashfunktion (Kollisionsresistenz) ebenfalls
die Eindeutigkeit der Zuordnungen der Verfasser zu ihren gesendeten Nachrichten.

from pyspark.sql.functions import sha2
anonymous_tweets = tweets.withColumn("anonymous_tweets"”, sha2(tweets.writer, 256))

Quelltext 1: Anonymisierung der Nachrichtenverfasser

Weitere Anderungen der Daten werden in diesem Fall in der Landezone nicht vorgenommen. Daher
folgt die Weitergabe an die Rohdatenzone. PySpark ermoglicht durch einfache Methoden den Import
und Export von Datensétzen in bzw. aus dem Data Lake. Dieser Exportschritt ist beispielhaft in
Quelltext 2 dargestellt und findet in den folgenden Verarbeitungsschritten beim Export analog statt.
Entsprechend der Beschreibung des Zonenreferenzmodells von Giebler et al. [4] werden die Daten
nach Abschluss dieses Verarbeitungsschritts aus der Landezone geloscht, da sie ausschlieBlich als
eine Art Pufferzone fiir die Rohdatenzone fungiert.

anonymous_tweets.write.csv('hdfs://localhost:9820/DL/02_Raw/Tweet.csv', header='true')

Quelltext 2: Export der anonymisierten Daten in die Rohdatenzone
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Verarbeitungsschritt 2: Normalisierung und Aufbau einer einheitlichen Struktur

Nach der Beschaffung der Datengrundlage werden die Daten durch Normalisierung in das Ziel-
schema fiir die weitere Analyse gebracht und in die harmonisierte Zone exportiert. Dieser Schritt
dient dem Aufbau einer Struktur und der Reduktion von Varianz zwischen den Schemas und
Formaten der vorliegenden Datensitze. Hierfiir wird normalerweise ein gemeinsames Zielformat
gewdhlt (CSV, JSON, SQL-Datenbank, ...). Da im betrachteten Anwendungsfall alle Daten bereits
einheitlich im CSV-Format vorliegen, ist hier keine Konvertierung notwendig. Die Datensétze
»Company.csv* und ,,Company_Tweet.csv* bediirfen keiner weiteren Aufbereitung an dieser Stelle
und konnen somit direkt an die harmonisierte Zone weitergeleitet werden. Aus der Untersuchung
der bereits anonymisierten ,,Tweet.csv* ergibt sich, dass ebenfalls Nachrichten ohne hinterlegten
Verfasser existieren. Des Weiteren sind die gegebenen Informationen im Attribut ,,post_date* nicht
menschenlesbar dargestellt. Daher werden die vorliegenden Nachrichten in ,,Tweet.csv* gefiltert,
weiter aufbereitet und auf die bendtigten Dimensionen reduziert.

Im ersten Schritt werden die vorhandenen statistischen Attribute (Anzahl an Kommentaren, Re-
Tweets und Likes - siche Tabelle VI) von der Nachricht selbst abgespalten und separat abgelegt.
Hierbei bietet PySpark Werkzeuge zur Selektion von Datensatzen an (siehe Quelltext 3).

tweet = anonymous_tweets.select('tweet_id', 'writer', 'post_date', 'body')
tweet_stats = anonymous_tweets.select('tweet_id', 'comment_num', 'retweet_num', 'like_num')

Quelltext 3: Unterteilung des Datensatzes durch Selektion

Im Anschluss daran folgt die Konvertierung des nicht lesbaren Unix-Timestamps in ein menschen-
lesbares Format. Dies wird im Beispiel durch zeilenweise Anwendung der PySpark-SQL-Funktion
~from_unixtime* erreicht und ist in Quelltext 4 dargestellt.

from pyspark.sql.functions import from_unixtime
tweet = tweet.withColumn(”post_date”, from_unixtime(col("post_date")))

Quelltext 4: Konvertierung der Datumsangabe in menschenlesbares Format

Die bereits angesprochenen Nachrichten ohne Verfasser werden nun aus den vollstandigen Daten-
sdtzen extrahiert und fiir eine mogliche zukiinftige Nutzung getrennt abgelegt. Diese eindeutige
Separation fiihrt zu einer hoheren Qualitét der einzelnen Datensitze und reduziert deren Hetero-
genitit. PySpark bietet hierfiir die ,.filter*“-Funktion an, welche in Quelltext 5 beispielhaft gezeigt
wird.

tweet_clean = tweet.filter(tweet.writer.isNotNull())
tweet_null = tweet.filter(tweet.writer.isNull())

Quelltext 5: Extraktion der Nachrichten ohne Verfasser

Da bei der Bearbeitung von Anwendungsfillen im Umfeld eines zonenbasierten Data Lakes
ein wichtiger Punkt in der zukiinftigen Wiederverwendbarkeit der Datensétze liegt, werden die
selektierten, konvertierten und gefilterten Daten separat in die harmonisierte Zone exportiert. Somit
ist es moglich, bei zukiinftigen Aufgabenstellungen wiederholte Berechnungen zu vermeiden und
die bereits vorhandenen Datensitze wiederzuverwenden.
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Verarbeitungsschritt 3: Aggregationen

Zur Vorbereitung der anschlieBenden Analysen werden nach der Normalisierung und Strukturierung
der Daten aggregierte Zwischenergebnisse als Basis fiir die anschlieBende Datenanalyse berechnet.
Hierfiir wird zuerst ein Gesamtdatensatz mit allen Nachrichten und ihren zugehorigen Firmennamen
generiert. Dieser wird darauthin gruppiert und aggregiert, um konzentrierte Werte auf monatlicher
Basis zu erhalten. Der Gesamtdatensatz wird in PySpark mithilfe der Funktionen ,,union‘ und
»join® (Quelltext 6, Zeile 1-4) konstruiert und anschlieBend durch die PySpark-SQL-Funktionen
»groupBy* und ,,count* aggregiert (Quelltext 6, Zeile 6-11). Die neu erstellten Datensitze werden
zum Abschluss des Aggregationsschrittes in die Reduktionszone exportiert.

tweets = tweet_clean.union(tweet_null)

1
2 joinCompanyTweets = tweets.join(compTweet, 'tweet_id')

3 joinALL = joinCompanyTweets. join(comp, 'ticker_symbol').select('tweet_id', 'writer',
4 'post_date', 'body', 'ticker_symbol', 'company_name')

5

6 from pyspark.sql.functions import year, month, count

7 aggregate = joinALL.groupBy(year('post_date').alias('year'),

8 month('post_date').alias('month'), 'company_name')

9 .agg(count('company_name').alias('number_of_tweets'))

11 aggregate = aggregate.orderBy(["year”, "month”, "company_name”], ascending=True)

Quelltext 6: Erzeugen eines zusammengesetzten Datensatzes und anschlieBende Aggregation der
monatlichen Tweetzahlen

Verarbeitungsschritt 4: Explorative Datenanalyse

Die explorative Datenanalyse am Beispiel der Kundenzufriedenheit und Produktperformance kann
in drei wesentliche Teilschritte unterteilt werden: Die Meinungsanalyse der Tweets, die Aggregation
der Ergebnisse, sowie deren Visualisierung.

Diese Teilprozesse werden jeweils unter Betrachtung der Marke ,,Apple* und dem Produkt
~Macbook* durchgefiihrt, um aus der Meinungsanalyse Riickschliisse auf Kundenzufriedenheit und
Produktperformance ziehen zu konnen.

Fiir die Meinungsanalyse wird initial der im vorherigen Verarbeitungsschritt erstellte Gesamt-
datensatz geladen. Im Anschluss wird eine benutzerdefinierte Funktion mithilfe der Bibliothek
,Textblob“* bestimmt, welche bei zeilenweiser Anwendung die Meinungsanalyse auf dem Nach-
richtentext durchfiihrt. Die angesprochene Funktion zur Meinungsanalyse bestimmt die Polaritéit
einer Nachricht (Positiv= 1, Neutral= 0, Negativ= —1) im Intervall [1, —1]. Dieser Vorgang wird in
Quelltext 7 beschrieben und liefert die Gesamtdatei mit einer neuer Spalte ,,sentiment zuriick. Das
generierte Ergebnis wird wiederum in der explorativen Zone gesichert.

4https://textblob.1readthedocs.io/en/dev/
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from textblob import TextBlob
sentiment = udf(lambda x: TextBlob(x).sentiment[0@])
sparkSession.udf.register("sentiment”, sentiment)

sentiment = joinALL.withColumn('sentiment', sentiment('body').cast('double'))

Quelltext 7: Meinungsanalyse der Twitter-Nachrichtentexte

In diesem Fall wird die Aggregation der Ergebnisse der Meinungsanalyse als separater Schritt
betrachtet, weshalb hierfiir die exportierten Daten erneut eingelesen werden. Daraus ergibt sich
bereits ein Vorteil: Da die Aggregation sowohl fiir die Marke ,,Apple®, als auch das Produkt
,.Macbook* analog durchgefiihrt wird, kann der eingelesene Datensatz fiir beide Fille unveridndert
verwendet werden.

Mittels der bereits beschriebenen ,.filter*-Funktion wird der Gesamtdatensatz in jeweils zwei
Teilmengen unterteilt:

* Nachrichten iiber die Marke ,,Apple* (Quelltext 8, Zeile 1)

* Nachrichten zu ,,Apple®, welche ,,Macbook* im Nachrichtentext enthalten
(Quelltext 8, Zeile 2).

Die gefilterten Datensétze werden ebenfalls fiir die Moglichkeit der zukiinftigen Wiederverwendung
in die explorative Zone exportiert.

sentiment_apple = sentiment.filter(sentiment.company_name=="apple"')
sentiment_macbook = sentiment_apple.filter(lower(sentiment_apple.body).rlike( 'macbook'))

Quelltext 8: Extraktion der Nachrichten iiber ,,Apple* sowie mit Inhalt ,,Macbook*

Im Folgenden wird nun die Vorgehensweise fiir die Visualisierung der Ergebnisse fiir die Marke
,Apple beschrieben. Fiir das Produkt ,,Macbook* gilt das Verfahren analog.

Die gefilterten Daten zu den Nachrichten iiber ,,Apple* werden zu Beginn neu importiert und
anschliefend in Monatsintervallen aggregiert. Dabei wird je Intervall die Anzahl der Nachrich-
ten aufsummiert und deren durchschnittliche Polaritit ermittelt. Dies ldsst sich durch PySpark
ebenfalls sehr kompakt mittels der ,,groupBy*“-SQL-Funktion durchfiihren (siehe Quelltext 9).
Der resultierende Datensatz stellt das Ziel des Anwendungsfalls dar und wird daher sowohl als
Ergebnis in der Auslieferungszone bereitgestellt, als auch zur zukiinftigen Wiederverwendung in
der Reduktionszone gesichert.

apple_agg_sentiment = sentiment_apple.groupBy(year('post_date').alias('year'),
month('post_date').alias('month'), 'company_name')
.agg(count('company_name').alias('number_of_tweets'),
mean('sentiment').alias('mean_sentiment'))
.orderBy(["year”, "month"], ascending=True)

Quelltext 9: Aggregation der Meinungsanalyse iiber ,,Apple“-Nachrichten

Zur Unterstiitzung des Entscheidungsprozesses werden die berechneten Ergebnisse abschlieBend
visualisiert. Hierfiir werden die Resultate erneut eingelesen, um sie fiir die Darstellung mittels der
gingigen Python-Bibliothek ,,matplotlib* aufzubereiten. Dieser Programmablauf ist in Quelltext 10
dargestellt. Dabei wird zuerst in Zeile 1-5 das Label fiir die Zeitachse zusammengesetzt, um es
danach in eine Python-Liste als Basis fiir die X-Achse des Diagramms umzuwandeln.
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Im Anschluss werden in Zeile 7-8 die aggregierten Werte fiir die beiden Y-Achsen ebenfalls in
Python-Listen iiberfiihrt. Nachdem alle benétigten Daten im gewiinschten Format vorliegen, kann
mithilfe von ,,matplotlib® unkompliziert ein Diagramm erstellt werden. Dieses Diagramm ist in
Abbildung 6 dargestellt, das Ergebnis fiir das Produkt ,,Macbook* in Abbildung 7.
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Abbildung 6: Anzahl Tweets iiber ,,Apple* Abbildung 7: Anzahl Tweets zu ,,Macbook*
und deren Polaritit und deren Polaritit

Eine Analyse auf der betriebswirtschaftlichen Doménenebene wiirde an diese Auswertungen
ankniipfen, um die Fragestellung beziiglich Kundenzufriedenheit und Produktperformance zu
erortern. Dies wird im Rahmen der Arbeit aus Griinden des Umfangs und des inhaltlichen Bezugs
nicht weiter vertieft.

mergeCols = udf(lambda year, month: str(year) + ' / ' + str(month))
apple_date = apple_agg_sentiment.withColumn("date”, mergeCols(col("year"”), col("month")))
.select('date"')

dates = apple_date.select("date"”).rdd.flatMap(lambda x: x).collect()

numTweets = apple_agg_sentiment.select("number_of_tweets”).rdd.flatMap(lambda x: x).collect()
meanSent = apple_agg_sentiment.select("mean_sentiment”).rdd.flatMap(lambda x: x).collect()

Quelltext 10: Aufbereitung der Ergebnisse zur Erstellung einer Visualisierung

Datenanalyseprozess im zonenlosen Data Lake

Wird der beschriebene Anwendungsfall auf Grundlage eines zonenlosen Data Lakes aufgebaut,
so ergibt sich prinzipiell derselbe Ablauf. Dennoch gilt es wichtige Punkte zu unterscheiden. In
diesem Beispiel wird ein zonenloser Data Lake als génzlich strukturloses Schema definiert und
praktisch durch ein einzelnes Verzeichnis ,,XX_Zoneless* im HDFS abgebildet. Ebenfalls wird
auf die Speicherung von Zwischenergebnissen verzichtet. Dies fiihrt zu einem analogen Ablauf
im Vergleich zum zonenbasierten Data Lake aus Abschnitt 6.2. Jedoch werden ausschlieBlich
die Eingangsdaten initial importiert und anschlieBend alle folgenden Verarbeitungsschritte durch
sequentielle Ausfiihrung berechnet. Diese Herangehensweise fiihrt zu demselben Ergebnis, welches
in Abschnitt 6.2 vorgestellt wurde.
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Diese Ausfiihrung er6ffnet Spielraum fiir Optimierungen gegeniiber der wiederholten Speicherung
der Zwischenergebnisse im zonenbasierten Data Lake. Somit fallen beispielsweise keine zusitzlichen
Im-/Export-Schritte bis hin zum finalen Ergebnis an. Dadurch wird die Speichernutzung und die
Komplexitit des Codes signifikant reduziert. Kapitel 7 geht dabei néher auf die Bewertung der
unterschiedlichen Herangehensweisen ein. In diesem Anwendungsfall gibt es ansonsten keine
gravierenden Unterschiede im allgemeinen Ablauf der Verarbeitungsschritte.

Nach Abschluss des Anwendungsfalls der Marktforschungs stellt sich der Inhalt des HDFS wie
folgt dar:

/HDFS/DL/
| _01_Landing
| 02_Raw
Company.csv
Company_Tweet.csv
Tweet.csv
| 03_Harmonized
Company.csv
Company_Tweet.csv
Tweet.csv
Tweet_Writer_null.csv
| 04_Distilled
Tweets_Apple_Sentiment_Aggregated.csv
Tweets_Apple-Macbook_Sentiment_Aggregated.csv
Tweets_Companies_Joined.csv
Tweets_per_Company_per_Month.csv
| 05_Explorative
LA,Tweets_Companies_Sentiment.csv
| 06_Delivery
Tweets_Apple_Sentiment_Aggregated.csv
Tweets_Apple_Sentiment_Plot.csv
Tweets_Apple-Macbook_Sentiment_Aggregated.csv
Tweets_Apple-macbook_Sentiment_Plot.csv

| _XX_Zoneless

Company.csv

Company_Tweet.csv

Tweet.csv
Tweets_Apple_Sentiment_Aggregated.csv
Tweets_Apple_Sentiment_Plot.csv
Tweets_Apple-Macbook_Sentiment_Aggregated.csv
Tweets_Apple-macbook_Sentiment_Plot.csv

Abbildung 8: Verzeichnisstruktur des HDFS nach Abschluss der Marktforschung (vereinfacht)
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6.3 Anwendungsfall 2: Marktbeobachtung

Nun wird der Anwendungsfall ,,Marktbeobachtung* beleuchtet. Dieser beschiftigt sich mit der
Analyse von Marktstellung und Popularitit einer Marke gegeniiber ihrer Konkurrenz. Um die
Moglichkeiten eines wachsenden Data Lakes mit vorhandenen historischen Daten zu simulieren
wird hierbei angenommen, dass diese Analyse nach Abschluss der Marktforschung aus Abschnitt 6.2
stattfindet. Nachfolgend riicken die Unterschiede in den Verarbeitungsschritten in den Fokus, da die
technische Durchfiihrung der Herangehensweise des vorherigen Abschnitts analog folgt.

Das Ziel dieses Anwendungsfalls besteht in der Aggregation der monatlichen Anzahl an Nachrichten,
jeweils gruppiert nach Unternehmen, um den zeitlichen Verlauf des Marktgeschehens nachzustellen.
In den beiden Unterkapiteln wird auf die Unterschiede bei Nutzung eines zonenbasierten oder
zonenlosen Data Lakes eingegangen.

Datenanalyseprozess im zonenbasierten Data Lake

Wird nun angenommen, dass im zonenbasierten Data Lake die gespeicherten Zwischenergebnisse
(siehe Abbildung 8) der vorherigen Analyse bereits vorhanden sind, so konnen erhebliche Optimie-
rungen im Ablauf des Datenanalyseprozesses angewendet werden. Fiir die gewéhlte Fragestellung
sind keine zusitzlichen Datensétze notig. Daher konnen sdmtliche Zwischenergebnisse der vorheri-
gen Analyse wiederverwendet werden. Der Datensatz der monatsweise aggregierten Nachrichten
kann somit direkt aus der Reduktionszone importiert werden. Mithilfe weniger Filter-Operationen
wird unkompliziert und schnell die geforderte Unterteilung der verschiedenen Marken erreicht. Die
erhaltenen Ergebnisse werden wiederum fiir mogliche zukiinftige Zwecke in der Reduktionszone
gesichert. Beispielhaft sind die notigen Schritte zur Aggregation der Nachrichten iiber ,,Amazon® in
Quelltext 11 zusammengefasst.

aggregate = sparkSession.read.csv('hdfs://localhost:9820/DL/@4_Distilled/
Tweets_per_Company_per_Month.csv', header='true', inferSchema='true")
.orderBy(["year"”, "month"], ascending=True)

aggAmazon = aggregate.filter(aggregate.company_name=="Amazon.com")

aggAmazon.write.csv('hdfs://localhost:9820/DL/@4_Distilled/
Tweets_Amazon_Aggregated.csv', header='true')

Quelltext 11: Filterung der Nachrichten iiber ,,Amazon*

Diese Vorgehensweise wird fiir die restlichen Marken analog durchgefiihrt, wodurch bereits das
gewiinschte Ergebnis der Analyse erzielt wird. Damit schliet sich direkt eine Visualisierung
entsprechend des Prozesses aus Abschnitt 6.2 an. Das resultierende Diagramm ist in Abbildung 9
dargestellt.

Es kann bereits festgehalten werden, dass der Datenanalyseprozess in diesem Anwendungsfall
signifikant durch die Wiederverwendung von vorhandenen Daten profitiert. Hierzu stellt der
zonenbasierte Data Lake durch seinen schematischen Aufbau entlang des Datenanalyseprozesses
eine ideale Umgebung zur Verfiigung. Eine detaillierte Diskussion folgt in Kapitel 7.

Anforderungen von Data-Science-Anwendungsfallen im Zonenreferenzmodell 49



6 Implementierung

—— Apple
Amazon
—— Google
—— Microsoft
—— Tesla

60000

50000

40000

30000

20000

Anzahl an Tweets pro Monat

10000

2015/1
2015/7
2016 /1
2016 /7
2017 /1
2017 /74
2018/1
2018/7
2019/1
2019/7
2020/1

Abbildung 9: Anzahl Tweets zu den ,,Top-Companies* des NASDAQ

Datenanalyseprozess im zonenlosen Data Lake

Wird dieser Anwendungsfall durch einen Data Lake mit zugrundeliegender zonenloser Architektur
realisert, so ergibt sich ein signifikanter Unterschied im Ablauf des Datenanalyseprozesses. Wie
bereits in Abschnitt 6.2 beschrieben, wurde auf die Speicherung von Zwischenergebnissen in
der zonenlosen Struktur verzichtet. Somit ist es hier nicht moglich direkt auf den aggregierten
Daten aufzubauen. Daher ist es notig, alle Verarbeitungsschritte von der Beschaffung bis hin zur
Aggregation der Daten erneut sequentiell durchzufiihren. Erst danach kann analog zu Abschnitt 6.3
die geforderte Unterteilung der Daten anhand der verschiedenen Marken erstellt werden.

Somit zeigt sich, dass vor allem die konsequente Speicherung der berechneten Zwischenergebnisse
die Umsetzung von zukiinftigen Anwendungsfillen durch Wiederverwendung der historischen Daten
enorm unterstiitzen kann. Das Fehlen solcher Zwischenergebnisse fiihrt dazu, dass bei Nutzung
einer zonenlosen Data-Lake-Architektur oftmals redundante Berechnungsschritte notwendig sind.
Eine detaillierte Evaluation der Unterschiede zwischen den Architekturstilen wird in Kapitel 7
durchgefiihrt.
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6.4 Anwendungsfall 3: Prognose zukiinftiger Entwicklungen

Der dritte beschriebene Anwendungsfall aus Abschnitt 4.2.3 wurde aufgrund des Umfangs nicht prak-
tisch implementiert. Dennoch kann eine konzeptionelle Vorgehensweise mithilfe der Erfahrungen
aus den realisierten Anwendungsfillen der vorherigen Abschnitte abgeleitet werden.

Sollen auf dieser Basis Aussagen iiber die Ausfallwahrscheinlichkeit eines Produktes getroffen
werden, so konnen beispielsweise die Auswertungen beziiglich der Kundenzufriedenheit bei
Macbooks (siehe Abschnitt 6.2) erneut herangezogen werden. Hierbei konnen die Nachrichtentexte
detailliert betrachtet werden, um Informationen iiber Defekte und Fehler zu finden. Dieses Wissen
konnte wiederum mit Daten zu Produktneuheiten und deren produzierten Einheiten verglichen
werden, um damit Muster beziiglich des Ausfallgeschehens einzelner Produkte zu erkennen.

Dieses Szenario wiirde analog zum Anwendungsfall der Marktforschung von bereits vorhandenen
Daten innerhalb des zonenbasierten Data Lakes profitieren. FlieBen zudem die Produktionsdaten
in den Data Lake ein, so werden diese in der Praxis im Sinne des innerbetrieblichen Reportings
monatsweise aggregiert. Unter der Annahme, dass bei Nutzung einer zonenbasierten Architektur
diese Ergebnisse wieder in den Data Lake zuriickgeschrieben werden, sind alle benétigten Daten
fiir das beschriebene Szenario bereits vorhanden und konnen fiir die Analyse genutzt werden. Wird
ein zonenloser Data Lake ohne Zwischenergebnisse angenommen, so sind fiir alle Teilschritte
(Verarbeitung der Produktionsdaten, Analyse der Social-Media-Daten iiber das jeweilige Produkt,
etc.) die separaten Vorarbeiten notig, bevor der Anwendungsfall konkret analysiert werden kann.

Unter dem Gesichtspunkt der Arbeitsteilung und Kooperation verschiedener Fachbereiche ist es
ebenfalls denkbar, dass die einzelnen Teilergebnisse durch unterschiedliche Spezialisten erarbeitet
werden. So konnten beispielsweise die Ergebnisse der Marktforschung durch einen weiteren Data
Scientisten berechnet werden, wihrend die Vorverarbeitung der Produktionsdaten von einem
Data Engineer ausgefiihrt wird. Dabei unterstiitzt die Struktur eines zonenbasierten Data Lakes
diese kooperative Herangehensweise. Die Informationen iiber den Zustand der bendtigten Daten
werden dabei bereits anhand der Unterteilung nach den jeweiligen Verarbeitungsgraden innerhalb
der Zonen impliziert. Ein zonenloser Data Lake ohne klaren Aufbau und Struktur erschwert
den Informationsaustausch jedoch erheblich. Hier wiren zusitzliche Absprachen zwischen den
beteiligten Spezialisten und Fachbereichen notig.

Der Beschreibung der prototypischen Implementierung der verschiedenen Anwendungsfille schlief3t
sich eine Diskussion zur Bewertung der gewonnen Erfahrungen in Kapitel 7 an. Hierbei wird der
Fokus auf die Vor- und Nachteile bei der Nutzung von zonenbasierten und zonenlosen Data Lakes
gelegt, um die Vorziige beider Architekturstile bei der Umsetzung von Datenanalysen herauszustellen.
Vorab fasst Tabelle VII die Vorgehensweise bei der Umsetzung der Anwendungsfille kompakt
zusammen. Sie stellt dabei ebenfalls gegeniiber, inwiefern die prototypische Implementierung sich
an den definierten allgemeinen Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfille aus Abschnitt 4.1
und dem Leitfaden fiir die Implementierung aus Abschnitt 5.4 orientiert.
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Anforderungen
an Data-Science-
Anwendungsfille

Leitfaden fiir die
Implementierung

Anwendungsfall 1:
Marktforschung

Anwendungsfall 2:
Marktbeobachtung

Definition  von
Frage- & Problem-

Selektion der notigen Schritte
durch Voriiberlegungen

Auswertungen von Twitter-
Nachrichten zu Marke ,,Apple*

¢ Aggregation der monatlichen
Anzahl an Nachrichten je Un-

stellungen und Produkt ,,Macbook* ternehmen
* Durchfiihrung einer Meinungs- | ¢ Auswertung des Marktverhal-
analyse tens
— Alle Zonen des Data Lakes wer- | ¢« Annahme: Analyse im An-
den benotigt! schluss an Anwendungsfall 1
— Nutzung vorheriger Ergebnisse,
somit nicht alle Verarbeitungs-
schritte erneut benotigt
Bereitstellung ¢ Bereitstellung durch die Zonen | ¢ Benoétigte Daten in Landezone | ¢ Nutzung des vorliegenden

qualitativ  hoch-
wertiger Daten

je nach Verarbeitungsgrad

Ankunft der Daten in Lande-
zone

Minimale Anderungen méglich
vor Weiterleitung in Rohdaten-
zone

Uberfiihrung in einheitliches
Format in harmonisierter Zone,
als Grundlage fiir die weiteren
Schritte

Zusammenfiihrung und Grup-
pierung der Daten in der Reduk-
tionszone

vorab geladen

Anonymisierung der Personen-
daten vor Export in Rohdaten-
zone

Konvertierung des Datums-
formats

Aufspaltung der Datensitze zur
Normalisierung

Export an harmonisierte Zone

Erstellung eines Gesamtdaten-
satzes

Aggregation auf monatlicher
Basis

Export an Reduktionszone

Gesamtdatensatzes

« Filterung nach den betrachteten
Marken

e Export der Ergebnisse an die
Reduktionszone

Explorative Daten-
analyse

Verstehen der Problemstellung,
Koordination der Vorgehens-
weise, Untersuchung relevanter
Daten

Erstellung  aussagekriftiger
Analysen

Riickfiihrung der Ergebnisse in
Reduktionszone und Bereitstel-
lung iiber Auslieferungszone

Durchfiihrung der Analysen fiir
Marke ,,Apple” und Produkt
,.Macbook*

Meinungsanalyse der Nach-
richten und Bestimmung der
Polaritit

Filterung der Ergebnisse nach
,Apple* und ,,Macbook*

Export der Ergebnisse in Reduk-
tionszone und Auslieferungs-
zone

¢ Durchfiihrung der Analysen fiir
Marken ,,Amazon*, ,,Google*,
,.Microsoft®, , Tesla®

¢ Wiederverwendung der Ergeb-
nisse fiir Marke ,,Apple* aus
Anwendungsfall 1

Wissensgewinnung
und Visualisierung

Gewinnung von Wissen durch
Interpretation der erhaltenen In-
formationen

Erstellen einer Visualisierung
und Ubergabe der abstrahierten
Daten an Domiinenexperten

Aggregation der Resultate der
Meinungsanalyse

Erstellung  aussagekriftiger
Diagramme zur Unterstiitzung
anschlieBender Entscheidungs-
prozesse

Bereitstellung der Diagramme
und Ergebnisse in der Ausliefe-
rungszone

¢ Aggregation der Marktbeobach-
tungsdaten

e Erstellung  aussagekriftiger
Diagramme zur Unterstiitzung
anschlieBender Entscheidungs-
prozesse

* Bereitstellung der Diagramme
und Ergebnisse in der Ausliefe-
rungszone

Tabelle VII: Gegeniiberstellung zwischen Leitfaden und konkreter Implementierung der Anwen-
dungsfille
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In Kapitel 6 wurde anhand einer prototypischen Implementierung die Umsetzbarkeit von Data-
Science-Anwendungsfillen in zonenbasierten Data Lakes untersucht. Hierbei wurden zwei An-
wendungsfille praktisch umgesetzt, um die Vorziige und Potentiale gegeniiber einer zonenlosen
Architektur ohne Speicherung von Zwischenergebnissen herauszustellen.

Es zeigt sich, dass der zugrundeliegende Architekturstil des Data Lakes Anzahl und Umfang der
notwendigen Verarbeitungsschritte im Datenanalyseprozess maB3geblich beeinflusst. Der Aufbau
einer umfangreichen Datengrundlage im zonenbasierten Data Lake kostet Zeit und Ressourcen,
vor allem hinsichtlich Speicherkapazitit und Rechenzeit beim Im- & Export. Jedoch kénnen
zukiinftige Analysen durch die Nutzung dieser vorhandener Daten in hohem Maf profitieren. Durch
den Import bereits bestehender Daten konnte bei der Marktbeobachtung (Abschnitt 6.3) auf die
vorgelagerten Schritte der Datenbeschaffung und -vorverarbeitung verzichtet werden. Dadurch ergibt
sich eine signifikante Verringerung des Gesamtaufwands fiir die Analyse des Anwendungsfalls bei
Nutzung der zonenbasierten Architektur. Zur Validierung der erkannten Muster wurden die realen
Rechenzeiten des Testsystems bei der Ausfithrung der verschiedenen Verarbeitungsschritte erfasst
und in Tabelle VIII dokumentiert.

Bei Betrachtung der Laufzeitanalyse lassen sich mehrere Punkte hervorheben:

1. Die Gesamtlaufzeiten der implementierten Anwendungsfille sind jeweils bei Nutzung einer
zonenbasierten Data-Lake-Architektur niedriger als bei einer zonenlosen Struktur.

2. Die Verarbeitungsschritte von der Beschaffung bis einschlieBlich der Aggregation der Daten
werden bei Nutzung einer zonenlosen Architektur insgesamt - aber auch jeweils einzeln -
schneller berechnet.

3. Die Durchfiihrung der explorativen Datenanalyse ist jeweils deutlich performanter unter
Nutzung eines zonenbasierten Data Lakes

4. Besonders auffillig ist, dass in Anwendungsfall 2 (Abschnitt 6.3) wahrend der Beschaffung,
Normalisierung und Aggregation keine Zeit fiir Berechnungen benétigt wird.

Diese Beobachtungen erdffnen verschiedene Vor- und Nachteile der verglichenen Architekturstile.
Wie in Punkt 2 beschrieben, zeigt sich, dass die einzelnen Schritte der Datenverarbeitung und
-aufbereitung bei Nutzung einer zonenlosen Architektur schneller durchgefiihrt werden konnen.
Hierbei fiihrt die Reduzierung der notwendigen Transformationsschritte sowie insbesondere die
Ersparnis der Im- & Exportschritte fiir die berechneten Zwischenergebnisse zu einer signifikanten
Verkiirzung der Laufzeit gegeniiber einer zonenbasierten Architektur.
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Laufzeit [sek.] Anwendungsfall 1 Anwendungsfall 2

Zonenbasiert | Zonenlos || Zonenbasiert | Zonenlos

1. Beschaffung 111,6 58.8 0 59,1
2. Normalisierung 105,2 37,6 0 32,6
3. Aggregation 300,0 97,0 0 97,6
4. Datenanalyse 1.022,2 3.061,2 352,2 4971
Gesamtlaufzeit || 1.539,0 | 3.254,6 || 3522 | 6864

Tabelle VIII: Laufzeitanalyse der betrachteten Anwendungsfille nach Architekturstil des Data
Lakes

Der aufgebrachte Mehraufwand wihrend diesen Verarbeitungsschritten resultiert jedoch in einem
deutlich niedrigeren Rechenaufwand bei der explorativen Datenanalyse in zonenbasierten Data
Lakes (Punkt 3). Aufgrund des Imports vorab erstellter Zwischenergebnisse kann bei der Nutzung
dieser Daten wihrend des Analyseprozesses auf erneute Berechnungen verzichtet werden. Aus den
zeitlichen Einsparungen bei der Datenanalyse folgt schlielich die kiirzere Gesamtlaufzeit (Punkt 1)
im Vergleich zur zonenlosen Architektur.

Diese Erkenntnis ldsst sich ebenfalls durch eine Charakteristik der genutzten Testumgebung
bestitigen. Die eingesetzte PySpark-Umgebung, welche auf Basis von Spark (siehe Abschnitt 2.2)
als Anwendung fiir die Verarbeitung von Big Data konzipiert ist, basiert auf dem Prinzip der
tragen Auswertung (engl. ,, lazy evaluation strategy“) [34]. Dieses besagt, dass Ausdriicke und
Programmteile erst ausgewertet und berechnet werden, sobald eine konkrete Aktion vorliegt. Dies
wird zur Optimierung des Zugriffs und der Nutzung vorhandener Ressourcen (Hauptspeicher,
Laufwerksspeicher, Prozessoren, etc.) angewandt und ermoglicht eine hohere Rechenleistung von
Spark gegeniiber einer naiven Implementierung des MapReduce-Paradigmas ([35]). Im Umfeld von
Big Data ist durch den Umfang der Datenmenge jedoch kein Caching eines gesamten Datensatzes
durch lokale, begrenzte Ressourcen moglich. Daher wurde bei der durchgefiihrten Simulation eines
solchen Umfelds ebenfalls auf Caching und weitere Optimierungen verzichtet.

Dies hat zur Folge, dass bei Nutzung eines zonenlosen Data Lakes, durch die fehlende Berech-
nung und Speicherung von Zwischenergebnissen, lange Berechnungsketten aufgebaut werden.
Diese rechenintensiven Anweisungen fiihren zu der beobachteten zeitintensiven Datenanalyse bei
zonenlosen Data Lakes.

Zusitzlich wurde bei der Marktbeobachtung im zonenbasierten Data Lake in Abschnitt 6.3 gezeigt,
dass durch die Speicherung von Zwischenergebnissen und der Einfiihrung einer Struktur innerhalb
des Data Lakes vor allem zukiinftige Anwendungsfille profitieren konnen. Durch den Import bereits
vorab aggregierter Daten konnte direkt im Schritt der explorativen Datenanalyse eingestiegen werden
(Punkt 4). Mit wachsendem Umfang des Data Lakes steigt somit auch die Wahrscheinlichkeit,
dass die benétigten Daten fiir die jeweiligen Auswertungen bereits fertig aufbereitet vorliegen und
genutzt werden konnen. Dies fiihrt letztendlich dazu, dass stetig wiederholte Berechnungen fiir
hiufig genutzte Daten durch einmalige Berechnung und Speicherung als Zwischenergebnis ersetzt
werden konnen. Hierbei iiberwiegt der Nutzen durch die Ersparnis an Rechenzeit den zusitzlichen
Aufwand an Speicherbedarf, da ebenfalls die Kosten fiir Speicher kontinuierlich sinken [36]. In den
implementierten Anwendungsfillen stellt sich dies wie in Tabelle IX beschrieben dar.
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Zonenbasiert Zonenlos

Ressourcenaufwand - - . :
Rechenzeit ‘ Speicherplatz || Rechenzeit ‘ Speicherplatz
Anwendungsfall | || 26min |  4.194 MB 54min | 736 MB
Anwendungsfall 2 ‘ 6min ‘ <1MB 11min ‘ <1MB
Gesamtaufwand || 32min | 4.195MB |  65min | 737 MB

Tabelle IX: Ubersicht der aufgewendeten Ressourcen der betrachteten Anwendungsfille

Aus der Nutzung von Daten mit verschiedenen, vorab berechneten Verarbeitungsgraden ergeben
sich ebenfalls weitere Moglichkeiten im Umgang mit zonenbasierten Data Lakes. In Abschnitt 5.4
wurde bereits diskutiert, dass zwischen dem schematischen Aufbau einer zonenbasierten Data-Lake-
Architektur und den allgemeinen Anforderungen an Data-Science-Anwendungsfillen Parallelen
bestehen. Daher ist es ebenfalls interessant die Anforderungen an zonenbasierte Data Lakes ebenso
in Bezug auf die verschiedenen Data-Science-Spezialisten zu betrachten, analog zu Abschnitt 5.3.

Hierbei wird ersichtlich, dass durch die Einfiihrung einer strukturierten Datenhaltung innerhalb des
Data Lakes, beispielsweise durch eines der Zonenmodelle, eine klare Unterteilung der einzelnen
Verarbeitungsschritte des Datenanalyseprozesses leicht moglich ist. Deshalb wurde wihrend der
prototypischen Implementierung der Anwendungsfille im zonenbasierten Data Lake bereits darauf
geachtet, jeden Verarbeitungsschritt separat zu isolieren. Auf dieser Basis wire es problemlos
moglich, die einzelnen Aufgaben entlang des Datenanalyseprozesses unter verschiedenen Data-
Science-Spezialisten aufzuteilen. Somit konnten zonenbasierte Data Lakes die Kooperation von Data-
Science-Teams unterstiitzen und eine verteilte Bearbeitung von Anwendungsféllen unkompliziert
ermoglichen.

Hinsichtlich der Kooperation verschiedener Spezialisten und unterschiedlichen Teams entlang
des Datenanalyseprozesses wiirden die verschiedenen Zonenmodelle dementsprechend von einer
erneuten Evaluation profitieren. Eine Moglichkeit zur Verbesserung des Informationsaustauschs
zwischen den verschiedenen Beteiligten besteht in der Einfithrung eines Transfer-Bereichs.

Im Rahmen laufender Analyseprozessen sind der stetige Austausch und die Kooperation zwischen
mehreren Spezialisten oder ganzen Teams gingig. Hierbei gilt hdufig, dass die berechneten
Zwischenergebnisse und Modelle noch keinen exportfihigen Zustand fiir die Reduktions- oder
Auslieferungszone erreicht haben. Anhand der bestehenden Gegebenheiten von Zonenmodellen
wire somit bei der Arbeit von einzelnen Data Scientisten ein einfacher Austausch zum Stand der
jeweiligen Arbeit nicht moglich. Daher wird an dieser Stelle ein zusétzlicher Bereich fiir den agilen
und ungebundenen Informationsfluss angedacht. Um einen derartigen Bereich zu integrieren sind
verschiedene Ansitze denkbar. Einerseits konnte die explorative Zone des Zonenreferenzmodells
durch eine untergeordnete Zone erweitert werden. Dadurch wird der unkomplizierte Austausch
aktueller Projektstinde zwischen Data Scientisten innerhalb der isolierten Zone ermoglicht. Dieser
Ansatz ist in Abbildung 10 dargestellt.
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Abbildung 10: Zonenreferenzmodell mit Transfer-Bereich in der explorativen Zone

Da in der explorativen Zone strikte Zugriffsbeschrinkungen gelten, wire andererseits die Definition
einer neuen, unabhingigen Zone denkbar. In einer moglichen Transferzone konnten demnach
alle Nutzer des Data Lakes die Zwischenstinde ihrer Arbeit untereinander austauschen. Ebenso
wiirden Dialoge zu Informationen, welche (noch) nicht den geforderten Grad der Verarbeitung
zur dauerhaften Speicherung innerhalb des Data Lakes erreicht haben, erleichtert werden. Dieser
Ansatz ist schematisch in Abbildung 11 skizziert. Damit wire es denkbar, dass durch die Einfithrung
eines Transfer-Bereichs nicht nur die Kooperation zwischen den verschiedenen Beteiligten gestarkt
wird, sondern auch die Datenanalyse von einer unkomplizierten Moglichkeit zum Austausch (bei
auftretenden Problemstellungen) profitiert.
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Abbildung 11: Zonenreferenzmodell mit zusitzlicher Transferzone

Es ldsst sich zusammenfassen, dass die Anforderungen von Data-Science-Anwendungsfillen
an zonenbasierte Data Lakes durch den starken Praxisbezug der Konzepte erfiillt sind. Die
prototypische Implementierung beispielhafter Anwendungsfille zeigt, dass zonenbasierte Data
Lakes ebenfalls Vorziige bei der Datenanalyse bieten. So ermdglichen sie es beispielsweise,
vorab berechnete Zwischenergebnisse fiir zukiinftige Auswertungen wiederzuverwenden, sodass
redundante Berechnungen reduziert werden konnen.

Das folgende Kapitel gibt abschlieBend einen Uberblick iiber die Erkenntnisse aus dieser Arbeit. Im
Ausblick werden dabei zudem offene Fragestellungen fiir zukiinftige Forschung diskutiert.
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8 Zusammenfassung

Durch die stetig wachsende Menge an verschiedensten Daten im privaten und speziell auch
wirtschaftlichen Umfeld sind in den vergangenen Jahren Data Lakes als Konzept zur flexiblen
Speicherung von Big Data entstanden. Durch ihre Eigenschaften als zentralisierter Knoten zur
Datenhaltung liegt ein besonderer Fokus auf der Strukturierung der beinhalteten Menge an
Daten. Mithilfe des Aufbaus einer geordneten Struktur bleibt auch bei steigendem Datenvolumen
die Ubersichtlichkeit iiber die gespeicherten Daten erhalten. Dies fiihrt zu einer Verbesserung
der Effizienz bei der Nutzung eines Data Lakes und hilft somit schlieBlich auch dabei, die
Analyseprozesse zu unterstiitzen. Hieraus haben sich mit dem Fokus auf die praktischen Ablédufe in der
Datenanalyse verschiedene zonenbasierte Architekturen gebildet. Sie unterteilen die Datenhaltung
innerhalb eines Data Lakes in verschiedene Bereiche (,,Zonen*) anhand des Verarbeitungsgrads der
jeweiligen Daten.

Da Data Lakes eine grofle Menge der unternehmensweiten Daten beinhalten, sind sie ebenfalls in
Bezug auf Datenanalyse und Data Science von Relevanz. Alle gingige Zonenmodellen fiir Data
Lakes thematisieren folglich die Rolle von Data Scientisten und stellen ihnen oftmals zusétzlich einen
isolierten Bereich zur freien Analyse von Daten bereit. Dennoch existiert wenig wissenschaftliche
Forschung in diesem Bereich. Daher wurden in dieser Ausarbeitung Anforderungen an Data-Science-
Anwendungsfillen im Zonenreferenzmodell definiert, um die Vorziige dieses Architekturstils in
Bezug auf Data Science zu untersuchen.

Diese Arbeit beschreibt daher grundlegende Konzepte im Bereich Big Data, Data Science und
Data Lakes. Neben Techniken und digitalen ,,Werkzeugen* zur effektiven Analyse von Daten in
Big-Data-Grofenordnung wurde ebenfalls der konzeptionelle Aufbau von Data Lakes skizziert.
Das Zonenreferenzmodell von Giebler et al. [4] charakterisiert hierbei stellvertretend zonenbasierte
Data-Lake-Architekturen. Dieses Modell legt einen besonderen Fokus auf die Rolle von Data
Scientisten und weist ihnen neben erweiterten Zugriffsmoglichkeiten auf die einzelnen Bereiche
des Data Lakes ebenfalls eine separierte Zone als Testumgebung fiir die explorative Datenanalyse
zu. Im Rahmen dieser Arbeit konnte hier angekniipft werden, um die praktischen Anforderungen
von Data Scientisten anhand der Durchfiihrung typischer Anwendungsfélle zu untersuchen.

Die definierten allgemeinen Anforderungen zur Realisierung von Data-Science-Anwendungsfillen
wurden in vier Bereiche unterteilt. Diese umfassen die Definition der konkreten Frage- und Problem-
stellung, die Bereitstellung qualitativ hochwertiger Daten, die explorative Datenanalyse, sowie die
Gewinnung von Wissen und der Visualisierung der Ergebnisse. Die praktische Umsetzbarkeit dieser
Anforderungen konnte anhand drei beispielhafter Anwendungsfille entlang des Produktlebenszyklus
untersucht werden. Diese Beispiele umfassen die Bereiche Marktbeobachtung, Marktforschung und
die Erstellung von Prognosen fiir zukiinftige Entwicklungen.
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8 Zusammenfassung

Um eine Basis fiir die spitere protoypische Implementierung und deren Evaluation zu schaffen,
wurden in Kapitel 5 allgemeinen Konzepte mit Bezug auf den betrachteten Datenanalyseprozess
diskutiert. Anhand des Prozesses zur Knowledge Discovery in Databases (kurz: KDD-Prozess)
konnte eine Vorgehensweise zur Gewinnung von Wissen aus Daten im Umfeld von Data Lakes
abgeleitet werden. Dabei zeigt sich, dass die einzelnen Schritte des Datenanalyseprozesses gut
durch die Zonenmodelle von Data Lakes, aufgrund ihrer Prigung durch praktische Einfliisse
in der Entwicklung, abgebildet werden konnen. Hierbei stellte sich zusétzlich heraus, dass sich
die Arbeitsgebiete der fachlichen Spezialisten im Bereich Data Science (Data Scientisten, Data
Engineers, Data Analysts) ebenfalls auf die Bereiche des Datenanalyseprozesses iibertragen lassen.
Die unterschiedlichen Rollen und Arbeitsweisen der Data-Science-Spezialisten im Umgang mit
zonenbasierten Data Lakes konnten daraus abgeleitet werden.

AnschlieBend wurden die vorab definierten Anforderungen und Konzepte anhand einer prototypi-
schen Implementierung betrachtet, um Erfahrungen zu ihrer Umsetzbarkeit sammeln zu kdnnen. Im
Rahmen der Umsetzung wurde zwischen einem zonenbasierten und einem zonenlosen Aufbau des
zugrundeliegenden Data Lakes unterschieden.

Zur Bewertung der Kundenzufriedenheit wurde im Anwendungsfall der Marktforschung als Si-
mulation des Datenanalyseprozesses eine schrittweise Durchfiihrung aller Verarbeitungsschritte
beschrieben. Die Speicherung der Zwischenergebnisse von einzelnen Verarbeitungsschritten be-
notigte zusitzlichen Rechen- und Speicheraufwand. Jedoch kénnen somit vor allem zukiinftige,
wiederholte Berechnungen und sogar vollstindige Prozessschritte profitieren, indem ohne zusétz-
lichen Rechenaufwand direkt auf die vorverarbeiteten Daten zugegriffen wird. Dies resultiert in
einer signifikant niedrigeren Laufzeit und der Reduktion der ndtigen Rechenleistung. Verstarkt
wurde dieser Effekt bei Durchfiihrung des zweiten Anwendungsfalls. Hierzu wurden zum Zweck
der Marktbeobachtung die Trends der monatlichen Twitter-Nachrichten iiber die Top-Unternehmen
des NASDAQ in Monatsintervalle gruppiert. Durch die Annahme, dass die berechneten Daten aus
der Marktforschung bereits im Data Lake vorliegen, konnte mittels dieser historischen Daten der
Datenanalyseprozess derart verkiirzt werden, dass direkt mit der explorativen Analyse eingestiegen
werden konnte.

Die geordnete Speicherung der Zwischenergebnisse fordert dariiber hinaus eine Struktur der
Zusammenarbeit, da die Bearbeitung der jeweiligen Fragestellungen unkompliziert auf die einzelnen
Data-Science-Spezialisten verteilt werden kann. Durch die Zuweisung der Zustdndigkeiten innerhalb
eines Projektes wiren die jeweiligen Rollen im Datenanalyseprozess klar aufgeteilt und der Austausch
der beteiligten Partien wiirde iiber die Bereitstellung der verarbeiteten Daten geschehen. Fiir diesen
Austausch der Zwischenstdnde konnte beispielsweise ein neuer, unabhéngiger Transfer-Bereich
definiert werden. Dieser wiirde die Zusammenarbeit erleichtern und konnte bei auftretenden
Schwierigkeiten wihrend der Datenanalyse zum unkomplizierten Austausch der Beteiligten genutzt
werden.

AbschlieBend lésst sich zusammenfassen, dass die gestellten Anforderungen an die Durchfiihrung
von Data-Science-Anwendungsfillen in zonenbasierten Data Lakes sowohl durch den Aufbau, als
auch ihre praktische Handhabung des Data Lakes vollumfanglich erfiillt sind. Im Folgenden wird ein
Ausblick iiber Themen gegeben, welche im Umfang dieser Arbeit nicht weiter untersucht wurden,
jedoch aus den gewonnenen Erkenntnissen hervorgehen.
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Ausblick

Die prototypische Implementierung im Rahmen dieser Ausarbeitung fokussierte sich auf Um-
setzbarkeit und die Anforderungen von Data-Science-Anwendungsfillen in zonenbasierten Data
Lakes. Daher wiirde zukiinftige Forschung davon profitieren, die Erkenntnisse dieser beispielhaften
Implementierung durch ein konkretes Praxisbeispiel mit Big-Data-Umfang zu evaluieren.

Dariiber hinaus gilt es, Rahmenbedingungen fiir die Kooperation der spezialisierten Anwender
wihrend der Datenanalyse zu untersuchen. Mogliche Vorteile durch den Aufbau einer strukturierten
Datenhaltung in zonenbasierten Data Lakes sowie dem Potential hinsichtlich der Zusammenar-
beit verschiedener Beteiligter entlang des Datenanalyseprozesses wurden bei der Evaluation der
Implementierung thematisiert. Dies konnte im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht weiter vertieft
werden. Daher wiirde das Thema von zusétzlicher Forschung in diesem Bereich profitieren. Eine
Erweiterung des Konzepts der Zonenmodelle, um eine Komponente der Zusammenarbeit in der
Anwenderebene, ist hierbei denkbar. Gerade in der modernen Wirtschaft konnte dieser Aspekt
durch den wachsenden Einfluss von agilen Arbeitsmethoden und der verteilten, teamiibergreifenden
Bearbeitung von Aufgaben auf Interesse stofien.

Zusitzlich wire es ebenfalls von Interesse, das Thema der Zugriffsbeschriankungen innerhalb
zonenbasierter Data Lakes fiir Data-Science-Spezialisten zu prézisieren. Auf diese Weise kann eine
striktere Handhabung der umfangreichen Berechtigungen von Data Scientisten, basierend auf den
jeweiligen Aufgabengebieten der Spezialisten, angewendet werden.
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