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Vorwort

Nach aktuellen Schitzungen verzehnfachen sich die im Internet anfallenden Datenmengen
alle fiinf Jahre. Das Informationsuniversum (,,Big Data“) dehnt sich in alle Bereiche aus
wie z.B. Handels-, Finanz- und Energiesektor, Telekommunikation, Gesundheitswesen,
Automotive, Verkehrsiiberwachung und Soziale Netzwerke. Die Datenflut stellt eine grofe
Herausforderung dar, sie bietet aber auch grofle Chancen, daraus ,,neues Wissen“ zu machen.
Dabei kommt es entscheidend auf die Fahigkeit an, die Datenvielfalt — unter Beriicksichti-
gung der Datenrechte und gesetzlichen Vorgaben — effizient, vielfach sogar in Echtzeit, zu
verarbeiten und auszuwerten (,,Analytics®), um mit dem daraus gewonnenen Wissen dem
Anwender Nutzen zu stiften, Wettbewerbsvorteile zu verschaffen und neue Geschéftsfelder
zu erschlieBen. Existierende Technologien und Konzepte stolen aufgrund ihrer Komplexitét
und Verarbeitungsgeschwindigkeit an Thre Grenzen.

Neue adaptive Prozesse, Losungsansitze und Strategien gewinnen an Bedeutung, die iiber
intelligente Verfahren und lernende Systeme die automatische und schnelle Auswertung von
,,Big Data“ erlauben. Dieser Einsatz neuer Losungsansitze wird nicht nur zu einer Optimie-
rung der Technologien, Prozesse und Betriebsmodelle innerhalb groer Unternehmen fiihren,
sondern insbesondere bei KMU’s eine engere Zusammenarbeit zwischen den Unternehmen
erfordern, da einzelne Unternehmen aufgrund der Komplexitdt diese Herausforderungen
allein nicht meistern kdnnen. Hier miissen neue Wege beschritten werden, ohne die viele
Investitionen in die digitale Infrastruktur iiberhaupt nicht nutzbar sind und der erwiinschte
technische und 6konomische Fortschritt ausbleibt. Ein wichtiger Punkt ist hierbei auch der
Austausch und die Nutzung von Daten und die damit zusammenhéingende Frage der Daten-
Governance von 6ffentlichen, privaten sowie vertraulichen Daten.

Der Miinchner Kreis hat in seiner Fachkonferenz das Thema mit seinen technischen,
6konomischen und gesellschaftlichen Aspekten zusammen mit Fachleuten aus Industrie
und Wissenschaft diskutiert und die Chancen wie auch die Grenzen ausgelotet, die dabei
zu erkennen sind. Das Thema wurde von den Experten aus unterschiedlichen Perspektiven
beleuchtet, es wurden Losungskonzepte vorgestellt und diskutiert insbesondere wobei der
Nutzen fiir die Gesellschaft sowie die Verdnderungen der Unternehmenslandschaft und die
Chancen fiir KMU?’s, kleine und mittelstdndische Unternehmen, herausgestellt wurden.

Der vorliegende Tagungsband enthilt die Vortrdge sowie die iiberarbeiteten Mitschriften der

Diskussionen. Allen Referenten und Diskutanten sowie allen, die zum Gelingen der Konfe-
renz und zur Erstellung dieses Buches beigetragen haben, gilt unser herzlicher Dank!

Jorg Eberspacher Otto Wohlmuth
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1 Begriilung und Einfiihrung

Prof. Arnold Picot, Ludwig-Maximilians-Universitdt Miinchen

Heute behandeln wir ein sehr wichtiges, spannendes und unser aller Zukunft prigendes
Thema. Zu Beginn mochte ich einige wenige Bemerkungen zu der Thematik machen, um in
sehr allgemeiner Weise einzufiihren.

Es geht um Daten. Daten sind Zeichen, die auf irgendetwas hinweisen konnen. Dieses
Hinweisen geschieht in der Regel durch eine Zuordnung einer Bedeutung zu diesen Zeichen.
Hiufig nennt man dieses auch Semantik. Diese Daten, die eine Verbindung herstellen zu
irgendetwas, was uns bekannt zu sein scheint, konnen sich auf alle Arten von Objekten
beziehen, nicht lebende oder auch lebende Objekte, also auch auf Menschen, sowie auf alle
Arten von Konstrukten, mit denen wir uns in der Welt zu orientieren versuchen, also auf
mehr oder weniger anerkannte gedankliche Konstrukte oder Interpretationsmuster, mit denen
wir uns umgeben.

Daten konnen sich auf Zustinde zu bestimmten Zeitpunkten beziehen (sogenannte Bestands-
daten). Sie kdnnen sich aber auch auf Verdnderungen beziehen, sogenannte Bewegungsdaten,
die im Zeitablauf stattfinden. Beides gehort meistens zusammen, d.h. dynamische und
zeitpunktbezogene Betrachtungen werden verkniipft.

Daten dienen der Dokumentation, d.h. sie sollen uns helfen zu zeigen, was ist oder was war.
Insofern dienen Sie der Beschreibung und Erforschung von Gegenwart und Vergangenheit.

Daten werden haufig fiir bestimmte Zwecke, fiir bestimmte Problemlosungen eingesetzt.
Aus urspriinglich mehr oder weniger zweckneutralen Daten werden dann zweckbezogene
Verwendungen, und diese zweckbezogene Verwendung von Daten nennt man auch sehr
hiufig Information. Wenn man Daten zweckbezogen biindelt und verarbeitet, werden diese
Informationen oftmals benutzt, um Entscheidungen zu fundieren und Prognosen zu stellen.
Solche Daten gestiitzten Informationen, Analysen und Entscheidungen ermdglichen den
Aufbau von Erfahrung, also eine Erfahrungsbasis, die uns hilft, die Welt moglicherweise
besser zu verstehen. Deswegen spricht man dann auch von verbessertem Wissen, das durch
diese Vernetzung von Informationen entstehen kann.

Wenn Daten untereinander verwandt sind, also etwas Gemeinsames haben — diese Verwandt-
schaft kann sich auf formale oder auf inhaltliche Aspekte beziehen —, werden sie hiufig in
Dateien oder auch in Datenbanken zusammengefasst und dort organisiert und verwaltet.
Typischerweise werden Daten mit Hilfe von Programmen und Algorithmen inhaltlich analy-
siert und verwaltet. Hier kommen dann natiirlich die Informatik im engeren Sinne und die
Mathematik sehr massiv zum Einsatz.

Die Analyse von Daten geschieht bislang typischerweise offline, also losgeldst vom aktuellen
prozesshaften Geschehen, aber zunehmend auch online, d.h. integriert in aktuelle Prozesse
und damit in Echtzeit.

All das ist nicht neu. Menschliche Orientierung und menschliches Handeln griinden sich von
jeher zu einem erheblichen Teil auf Daten. Die Menschen haben immer versucht, sich
irgendwie ein Bild zu machen von dem, was war oder was ist und sich bemiiht daraus
zusammen mit anderen Faktoren Folgerungen zu ziehen. Allerdings war es in der



Vergangenheit so, dass die Gewinnung interessierender Daten oftmals nur mit sehr groem,
ja prohibitiv hohem Aufwand machbar war, wenn sie iiberhaupt moglich erschien. Das
Gleiche gilt fiir die Analyse gesammelter Daten, die oftmals schwer oder nur mit extrem
groflem Aufwand moglich war.

Die Digitalisierung nun, die wir alle kennen und mit der wir uns intensiv beschéftigen, hat
im Verbund mit den erheblichen technischen Fortschritten in der Informationsverarbeitung
und in der Informationsiibertragung die Verfiigbarkeit von Daten flir Wirtschaft und Gesell-
schaft in einem bislang unvorstellbaren Ausmalf gesteigert. Der Grund dafiir, dass nun diese
Daten so iiberaus zahlreich und vielféltig verfiigbar und dann auch analysierbar sind, liegt
nicht nur allein in der Technik an sich, die uns das er6ffnet, sondern er liegt vor allen Dingen
in dem enormen Absinken der Kosten, die zur Gewinnung und zur Analyse der Daten
aufzuwenden sind. Wir haben es mit einem exponentiellen Riickgang der Kosten zur Gewin-
nung, Verarbeitung, Speicherung und Ubertragung von Daten zu tun und damit wird die
Schwelle der Verfiigbarkeit dieser Daten immer niedriger gesetzt.

Auf diese Art und Weise stehen die elektronischen Repréasentationen der Welt - d.h. der
Zustinde, der Prozesse und der Verdanderungen dieser Welt, sowohl der physischen Welt wie
auch der kulturellen und gedanklichen Konstrukte, mit der wir diese Welt erfahrbar machen
- in fast vollstindiger bzw. immer vollstdndigerer Form zur Verfiigung.

Die Fruchtbarmachung dieser Potentiale Gesellschaft und Wirtschaft ldsst sich m. E. mit dem
Schlagwort Big Data belegen, und damit sind wir bei der Uberschrift unserer Konferenz: Es
geht um die Fruchtbarmachung dieser enorm gesteigerten Potenziale an Daten und ihrer
Analysemdglichkeiten.

Big Data stellt natiirlich neue Anforderungen etwa an Datenbanksysteme und Algorithmen
sowie an die Vernetzung diverser Teilsysteme und Technologien.

Big Data eroffnet neue Optionen der Online- und Offlinegestaltung von Verwaltungs- und
Geschiftsprozessen. Man spricht auch von Business Analytics und Business Intelligence.
Das alles zunehmend online, also in real time, aber auch natiirlich nach wie vor und in
vielfiltigen Varianten offline.

Big Data gibt Raum fiir neue Services und neues Unternehmertum, das dazu dient, diese
Daten und ihre Analyse und Verwaltung bereitzustellen. Gerade die komplexen und extrem
volumindsen Datenmengen kénnen auf diese Art und Weise von Spezialisten in der
gewiinschten Form verfiigbar gemacht werden.

Big Data wirft Fragen auf hinsichtlich der Verfiigungsrechte iiber diese Daten auf, z.B.:
Unter welchen Voraussetzungen sind Daten Privatsache? Wann diirfen sie kommerziell
gesammelt und verwertet werden? Unter welchen Bedingungen muss Dritten Zugang zu
Daten oder auch zu ihren Verarbeitungsstufen gegeben werden? Welche Daten und deren
Analyse haben hoheitlichen Charakter und sind insofern ein 6ffentliches Gut? Welche Daten
bediirfen besonderer Sicherheitsvorkehrungen und wie sind diese zu bewerkstelligen?

Big Data ist letztlich eine Art Metapher, die fiir die fundamentalen Verdnderungen unserer
gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Daseinsbedingungen unter dem Einfluss der Digitali-
sierung steht. Daraus ergeben sich erhebliche Chancen zur Steigerung des Wissens, zur
Verbesserung des Wissenszugangs und zur Erhéhung der Qualitdt von Geschifts- und
Versorgungsprozessen aller Art. Aber es ergeben sich natiirlich auch neue Fragen und
Herausforderungen fiir Forschung, Wirtschaftspraxis und Politik im Allgemeinen.



Meine Damen und Herren, vor diesem Hintergrund mochte der Miinchner Kreis am heutigen
Tag die Phianomene, die verschiedenen Aspekte und Dimensionen des Themas aus techni-
scher, 6konomischer, gesellschaftlicher Sicht beleuchten und mit Ihnen diskutieren, vor allen
Dingen auch die Chancen ausloten, die zu erkennen sind, und die Punkte, die wir dabei
wachsam im Auge haben miissen, um die Chancen nachhaltig und sinnvoll zu heben. Dabei
geht es um Losungskonzepte, aber auch um Verédnderungen der Unternehmenslandschaft und
um Chancen, auch gerade fiir kleine und mittlere Unternehmen und fiir die Gesellschaft als
Ganzes.

Wir wollen nicht nur, aber auch, technische und theoretische Aspekte beleuchten, sondern
insbesondere konkrete Anwendungen und Beispiele zeigen. Zu all dem haben wir, meine ich,
ein sehr interessantes Programm zusammengestellt, fiir dessen Vorbereitung ich dem
entsprechenden Programmausschuss unter Leitung von Herrn Wohlmuth von IBM und Herrn
Kollegen Eberspécher von der TU Miinchen, aber auch anderen, die sehr engagiert im
Programmausschuss mitgeholfen haben, ganz herzlich danken.

Meine Damen und Herren, ich hoffe, damit den Boden etwas vorbereitet zu haben fiir unser
Programm und mdchte nun in unseren Eréffnungsblock einsteigen. Wir haben es mit drei
Vortragen zu tun. Der eine, der starker die Geschéftsmodelle, die Anwendungen, die strategi-
schen Perspektiven aus wirtschaftlicher Sicht aufzeigt. Der andere, der die technischen
Herausforderungen und Entwicklungen in diesem Feld uns aus der Sicht eines Wissenschaft-
lers vorstellt. Und der dritte, der uns die rechtliche Verkniipfung mit der Gesellschaft und
ihrem Regelwerk nahebringt. Ich glaube, das sind sehr wichtige Keynotes, um damit den
Rahmen abzustecken, den wir fiir die folgenden, starker anwendungsbezogenen Beispiele,
Detailanalysen und Diskussionen bendtigen



2 Big Data & Analytics — Herausforderungen und Geschiftsmodelle
in einer digitalen Welt

Christian Klezl, IBM, Armonk NY, USA

Ich freue mich sehr als Européer in New York Gelegenheit zu haben, nach Miinchen zu
kommen, und auf Deutsch iiber ein Zukunftsthema zu sprechen. Es ist bei IBM Referenten in
den letzten Monaten sehr beliebt geworden, den Zeitrahmen iiber die letzten 100 Jahre
auszurollen. Sie alle wissen wahrscheinlich, dass wir letztes Jahr unser 100jahriges
Bestandsjubildum feiern konnten. Ich will aber gar nicht iiber IBM sprechen. Ich mochte
eingangs zum Thema Big Data eine Analogie aus dem Bereich der Rohstoffe, aus dem
Bereich der Erdolindustrie strapazieren.

“Data is the new Oil.
Data is just like crude. It's valuable, but if unrefined it
cannot really be used.”
— Clive Humby, DunnHumby

“We have for the first time an economy based on

a key resource [Information] that is not only renewable,
but self-generating. Running out of it is not a problem,
but drowning in it is.”

— John Naisbitt

Bild 1

Erdol in seiner bekannten Form ist iiber viele Millionen Jahre entstanden und trotzdem hat es
die Menschheit erst in den letzten hundert Jahren verstanden, die richtigen Technologien, die
richtigen Prozesse, die richtigen Werkzeuge zu entwickeln, um aus einem eigentlich relativ
unbrauchbaren Rohmaterial, nimlich Erd6l-Rohdél, einen sehr wesentlichen Grundstoff fiir
Gegenstiande des tdglichen Lebens zu produzieren. Denken wir an die Kosmetikindustrie, an
die Kunststoffindustrie und letztendlich an Rohdl als einen fossilen Brennstoff, der so viele
Annehmlichkeiten des tiglichen Lebens wie Fahrzeuge bis Mobilitét, Heizung usw. antreibt.
Ich darf mich den Zitaten hier auf diesen Eingangschart (Bild 1) durchaus anschlieen. Ich
glaube, die Analogie, die wir hier von Rohol hin zu einem so wertvollen Grundstoff in
unserer heutigen Gesellschaft ziehen konnen, ist eine sehr grof3e, eine sich fast aufdringende
Parallele zu dem, was wir heute rund um Daten, um das Wachstum und die Explosion der
Daten, erleben und wie wir, wie Herr Prof. Picot schon sehr gut darstellt hat, diese Daten
letztendlich zu relevanter Information transportieren konnen.
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The potential for insight is there ...

New wave of opportunity ... ... However, there are challenges
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Bild 2

Noch interessanter ist aber vielleicht das zweite Zitat auf diesem Chart (Bild 2), denn auch
hier ldsst sich eine sehr gute Parallele darstellen. Wenn wir iiber Daten sprechen, dann
sprechen wir im Gegensatz zu Rohdl iiber einen erneuerbaren Rohstoff. Noch viel span-
nender als erneuerbar ist, dass es ein sich selbst erneuernder Rohstoff ist. Wie John Naisbitt
schon sehr schon dargestellt hat: die Gefahr, die wir beim Rohstoff Daten sehen, ist weniger
die Gefahr, dass uns der Rohstoff ausgeht — bekanntlich produzieren wir derzeit alle zwei
Jahre das gleiche Datenvolumen, das die Menschheit bisher produziert hat —, sondern die
Gefahr ist, dass wir in dem Volumen dieser Daten ertrinken.

Um das Gleiche zu bewerkstelligen, was die Menschheit iiber die letzten 100 Jahren bei der
Entwicklung von Rohdl hin zu einem so wertvollen Grundstoff fiir unsere Wirtschaft, fiir
unser tigliches Leben, fiir unsere Gesellschaft geschaffen hat, miissen den gleichen Evoluti-
onsgang in einer viel intensiveren dichteren Zeitspanne verfolgen, bis es letztendlich
gelungen ist im Rohdlbereich, um aus Daten Information und Mehrwert zu generieren und
nicht in dem sich stdndig erneuernden Prozess der Datenflut zu ertrinken, mit der wir heute
auseinander gesetzt sind.

Ich habe das Potenzial angesprochen, das Wachstum angesprochen. Man kann Daten heute
aus verschiedenen Gesichtspunkten betrachten. Es gibt natiirlich unzéhlige Marktforschungs-
institute und Managementconsultingfirmen, die sich mit dem Wachstum dieser Datenmenge
auseinandersetzen. IDC ist vielleicht in der starksten Begrifflichkeit hier prigend geworden
mit dieser Verdoppelung des Datenvolumens im Schnitt alle zwei Jahre. Alles, was an Daten
in der Menschheit bis 2010 produziert wird, hat sich bis zum Jahr 2012 verdoppelt, wird sich
in den néchsten zwei Jahren noch einmal verdoppeln und steigt fast schon exponentiell an
iiber die ndchsten Jahre — ein ungeheures Datenwachstum. Es sind Milliarden, eine Billion
von USB Sticks im Umlauf, die Daten generieren. Wir generieren taglich iiber Sensoren, liber
das Internet der Dinge, wie wir die Begrifflichkeit so schon verwenden, neue Daten, die in
irgendeiner Form strukturiert oder unstrukturiert heute vorhanden sind.
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Das heift, das Wachstum dieser Daten, die die Billion an Endgeriten, die heute bereits
weltweit wie Fahrzeuge, Haushaltsgerite, natiirlich auch die Informationstechnologie,

Biiroautomation, Geréte des tiglichen Lebens, unsere Mobiltelefone, mit dem Internet
kommunizieren — all das integriert, aber auch generiert tagtiglich Daten.

Das Potenzial, das Sie auf der linken Seite dieser Folie dargestellt haben, korrespondiert auf
der anderen Seite mit grolen Bedenken. Sie haben hier drei verschiedene Umfragequellen,
sehr plakativ zusammengefasst. Zum einen die grofie Sorge von Entscheidungstrigern in der
Wirtschaft. Einer von drei Entscheidungstragern sagt: ich vertraue der Qualitdt der Daten,
mit denen ich tagtéglich zu tun habe, nicht oder nicht ausreichend. Vertrauen in Daten ist
aber eine wesentliche Grundvoraussetzung, um qualitative Entscheidungen zu féllen anhand
von Daten, die mir zur Verfligung gestellt werden. Noch schlimmer ist es, dass jeder zweite
CEO sagt, dass er die Daten hat, die er zu dem Zeitpunkt, wo er eine Entscheidung féllen
mochte, nicht hat. Der schlimmste Parameter ist hier vielleicht der ganz rechts unten,
wonach 60 % der CEOs sagen, dass sie im Wesentlichen wahrscheinlich mehr Daten zur
Verfiigung haben, als sie fiir ihre Entscheidungen tiberhaupt brauchen. Sie kommen genau in
die Theorie von Naisbitt hinein, dass sie in ihren Daten ertrinken und eigentlich den Wald
vor lauter Bdumen in unserem téglichen Entscheidungsfindungsprozess nicht mehr sehen.

Srreries hrashytho THM o
And the rewards are compelling...

Analytically sophisticated companies outperform their competition

Respondents who say analytics
creates a competitive advantage

2010

Source: The New Intelligent Enterprise, a joint MIT Sfoan Management Review and IBM Institute of Business Value analytics research
partnership. Copyright © Massachusetts Institute of Technology 2011

4 © 2012 IBM Corporation

Bild 3

Wir haben also auf der einen Seite ein grofles Potenzial, diese Explosion an Rohstoff, an
Datenmaterial, und auf der anderen Seite ein sehr hohes Maf} an Unzufriedenheit, ein sehr
hohes Maf3 an suboptimalem Zugang, wie wir als Gesellschaft, als Vertreter von Akademien
und der Wirtschaft mit diesen Daten im Wesentlichen umgehen. Dabei sollte der Vorteil einer
guten produktiven, konstruktiven Nutzung dieser Daten eigentlich auf der Hand liegen. Wir
haben hier als IBM und den vielen anderen Instituten, gemeinsam mit dem IMT, schon iiber
mehrere Jahre eine Untersuchung gestartet. Sie sehen hier sehr dramatisch, dass der Glaube
und die Zuversicht bei Entscheidungstrigern, dass die richtige Anwendung von Daten im
Unternehmen effektive Wettbewerbsvorteile erschliel3t, sehr stark gestiegen ist (Bild 3). Um
60 % ist von 2010 auf 2011 die Zunahme an Befiirworter gestiegen, dass Wettbewerbsvorteile
erschlossen werden, wenn ich meine Daten im Unternehmen richtig nutze. Da geht es nicht
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um ein Mehr an Daten. Da geht es um ein besseres effizienteres Nutzen der Daten, die ich
heute im Unternehmen bereits zur Verfligung habe.

Oder auch 2.2x, sprich eine Verdoppelung des Wettbewerbsvorteils, der durch diese Daten
entsteht. In einer anderen Studie geht man davon aus, dass 5 bis 6 % Produktivititssteigerung
durch den effizienten Einsatz von Daten moglich ist. Sie kennen viele Branchen, so wie ich,
in denen 5 bis 6 % Produktivititssteigerung letztendlich iiber Verlieren oder Gewinnen am
Markt oder auch Uberleben am Markt, eine sehr starke Aussage in einer sehr margendiinnen
Industrie treffen. Hier gibt es eigentlich keine Zweifel, dass wir als Gesellschaft ein Mandat
haben fiir die Wettbewerbsfahigkeit unserer Wirtschaft, Gesellschaft entsprechend der
Nutzung, um diese Vorteile der Nutzung fiir uns als Gesellschaft und Individuen wirklich zu
erschlieen.

SrrorierAaniyiio IEM &
And they can even be touching...
What if... What if... What if...
You could detect a neonatal You could reduce crime by You could affect whether a young
infections sooner? directing police resources? person contributes society or not?

24 hour 30 percent 50 percent
earlier detection of infections reduction in serious crime success rate with
intervention cases
5 © 2012 IBM Corporation
Bild 4

Lassen Sie mich drei Beispiele nennen, die genau in diesen gesellschaftlichen Nutzen hinein-
spielen (Bild 4). Ich mdchte gleich am Anfang postulieren, dass Big Data kein Technologie-
thema ist. Ich glaube, dass Big Data aus dem Stallgeruch der Festplattenindustrie hinaus
muss. Wenn wir als IBM iiber Big Data sprechen, dann sprechen wir nicht iiber Wunsch-
traume und Werbeslogans der Harddisk Industrie vor zehn Jahren. Wenn wir tiber Big Data
sprechen, dann sprechen wir iiber die effiziente Nutzung vorhandener Ressourcen und iiber
den Mehrwert, der iiber die Verkniipfung und die Analyse dieser Daten entstehen.

Ich zeige Thnen drei Beispiele aus sehr unterschiedlichen Industrien, aus sehr unterschiedli-
chen Liandern weltweit, wo solche Big Data Losungen eingesetzt werden.

Vielleicht eines der emotional bewegendsten Beispiele ist das hier auf der linken Seite, das
Thema der Frithgeburten weltweit. Wenn man den Zahlen der WHO glaubt, passieren jedes
Jahr 10 % aller Geburten im so genannten Stadium einer Frithgeburt. 15 Millionen
Friithgeburten weltweit jedes Jahr. Eine Million davon endet leider tragisch tddlich zumeist
innerhalb von 30 Tagen ab dem Zeitpunkt der Geburt. Zumeist ist es so, dass im Fall einer
Frithgeburt der Sdugling in einen Brutkasten in eine intensivmedizinische Betreuung kommt,
wo in jeder Sekunde Hunderte Messdaten abgenommen werden. Wir haben hier ein Projekt
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gemeinsam mit Universitdt Ontario und einem kanadischen Krankenhaustrager gemacht und
festgestellt, dass 90 MB an Daten pro Patient und pro Tag generiert werden. Tragisch daran
ist, dass das meiste davon fiir den Krankenakt ist. Die wenigsten dieser Daten werden mitein-
ander in Konstellation oder Korrelation gebracht. Die wenigsten dieser Daten werden dazu
genutzt, vergleichende Parameter abzutesten und zu versuchen, Krankheitsbilder moglichst
frithzeitig zu erkennen.

In dem Projekt, das wir gemeinsam mit diesen beiden Tragern gemacht haben, ging es ganz
gezielt darum, diesen Sduglingen nicht zusitzliche Sensoren anzutun, nicht zusitzliche
Daten zu messen, nicht zusitzlich Arzte dazu zu zwingen, IT zu programmieren oder
IT-Systeme zu fiittern sondern Daten, die es bereits gibt, zu verwenden und in Beziehung zu
setzen, um sehr frithzeitig mogliche Probleme fiir den Sdugling im Brutkasten bereits zu
erkennen. Bis zu 24 Stunden friiher als in der traditionellen Behandlungsweise lieen sich
dadurch mit gezielten Therapiemdglichkeiten solche potenziellen Krisensituationen erkennen
und damit darauf reagieren. Sie kdnnen sich vorstellen, dass 24 Stunden in intensiv medizini-
scher Terminologie ein unglaublicher Wettbewerbsvorteil ist, um diesen Begriff hier etwas
zu missbrauchen, der im Endeffekt iiber Tod und Leben bei einem Sdugling entscheiden
kann. Das ist ein ganz maBigebliches gesellschaftliches Mehrwertphdnomen, das ich hier
herausstreichen mochte.

In einer ganz anderen Branche, auch am nordamerikanischen Kontinent, handelt mein
zweites Beispiel. Die Stadt Memphis hat eigentlich keine abweichenden Probleme von den
meisten Stadten in der industrialisierten Welt heute. Einen Ausgabenstopp im &ffentlichen
Bereich, gleichzeitig eine steigernde Kriminalitdt. In der Zahl der Polizeikréfte, im Kapital,
in den Assetts, die vorhanden sind, natiirlich nur sehr limitierte Ressourcen. Fiir mich und
fiir viele war neu, dass Kriminalitit nicht nach Zufall passiert. Kriminalitét passiert nach
statistisch erhebbaren Mustern, nach Paradigmen, die man durchaus messen und prognosti-
zieren kann. In einem Projekt mit der Stadtverwaltung von Memphis haben wir versucht,
gemeinsam zu realisieren, die bereits existierenden Daten — denken wir an Daten aus der
Verkehrsiiberwachung, Strafmandate, Meldedaten, Daten aus der leichten Kriminalitdt — in
Bezug zueinander zu bringen, mit Analysewerkzeugen zu veredeln, zu raffinieren und daraus
Problemzonen in der Stadt zu definieren. Mit dem gleichen Einsatz der gleichen Ressourcen
an diesen Problemzonen ohne deswegen mehr Polizisten auf die Straf3e zu bringen oder
anstellen zu miissen, aber sehr wohl mehr Polizisten weg von der IT hin zum Feldeinsatz auf
der Strafe zu bringen, konnte die kriminalitatsrate in der Stadt Memphis ganz substanziell
gesenkt werden. Wir sprechen dabei nicht von 2 oder 3 % sondern von zweistelligen Redukti-
onsraten in der Kriminalitdt, indem man Polizisten dorthin bringt, wo sie nach aller Analyse
vermutlich am meisten gebraucht werden.

Ein drittes Thema umfasst einen ganz anderen Bereich in Europa. In England gibt es eine
Organisation im Non-Profit-Bereich, die sich sehr intensiv in den industrialisierten Arbeiter-
stadten mit der Entwicklung von Jugendlichen auseinandersetzt, und die traditionell versucht
zu reagieren, wenn Jugendliche, wie die Englédnder es so schon blumig formulieren, keinen
positiven Beitrag zur Gesellschaft mehr leisten, sprich: wenn sie vom klassischen
Bildungsweg abweichen, wenn sie in die Gefahr kommen, von Alkohol, Drogen oder
anderem Missbrauch, von einem Hoffnungspotenzial der Gesellschaft zu einem potenziellen
Problemfall der Gesellschaft zu werden. Uber Datenanalytics, {iber Big Data und einer
Losung, die wir hier gemeinsam mit diesem Non-Profit-Triger erarbeitet haben, konnten wir
ein System bauen, das es schafft, solche Problemfille pro aktiv zu finden, zu identifizieren
und damit dieser Organisation zu ermoglichen, pro aktiv mit diesen Jugendlichen zu
arbeiten, bevor sie letztendlich von dieser Schiene fallen und in die Gefahr kommen, dass sie
hier von diesem Weg abweichen und damit die Wahrscheinlichkeit, dass man hier noch
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positiv konstruktiv eingreifen kann, wesentlich hoher ist als wenn bereits der Weg verlassen
ist und die ersten Probleme aufgetaucht sind.

Das waren drei ganz unterschiedliche Beispiele. Die Losung, die dahinter steckt, ist jeweils
sehr unterschiedlich konstruiert, sehr unterschiedlich gebaut. Aber ich glaube, dass es drei
sehr priagende Beispiele sind, die zeigen, wie sehr es in Big Data nicht um Technologie zum
Selbstzweck geht. Technologie ist ein ganz wesentlicher Aspekt, der ermdglichen soll, dass
solche Losungen moglich werden, die letztendlich aber ihren Mehrwert im individuellen und
gesellschaftlichen Nutzen von Losungen wie den drei auf dieser Grafik haben.

S Bamny o I o
Big Data expands the opportunities for insight
enabling business model transformation
Volume Velocity | Variety
12 <) 100’s =

terabytes million feeds
of Tweets create daily trade events per second from surveillance cameras
Analyze product sentiment Identify potential fraud Monitor events of interest
N 0/ data
350.. 1.5.. 80%:.
meter readings per annum call detail records per hour are images, video, documents..
Predict power consumption Prevent customer churn Improve customer satisfaction
6 ©2012 IBM Corporation
Bild 5

Ich mochte Thnen gern das Thema Big Data von einer architektonischen Perspektive
beschreiben. Ich bin selber kein Techniker sondern komme aus dem Marketing- und
Vertriebshintergrund von 15 Jahren IBM in den verschiedensten Bereichen. Wenn wir iiber
Data sprechen — und ich habe vorhin schon etwas provokant formuliert, dass es vielleicht ein
Wunschtraumslogan der Festplattenindustrie vor vielen Jahren war -, .sprechen wir nicht nur
iiber Volume (Bild 5). Wir sprechen heute als IBM eigentlich iiber drei verschiedene Dimen-
sionen von einer Architekturperspektive. Wir sprechen iiber das Volumen der Daten, {iber die
Geschwindigkeit, die zeitnahe Bereitstellung von Informationsgrundlage und iiber die
Datenvielfalt, mit der wir heute auseinandergesetzt sind. Lassen Sie mich wieder drei
Beispiele herausgreifen, die reprisentativ fiir viele sind, mit denen wir als Menschen es hier
tagtdglich zu tun haben.

Zwolf Terabytes an Gezwitscher, an Twitts, téglich im Internet. Wir werden uns alle einig
sein, dass davon vieles wertlose insignifikante Information ist. Richtig genutzt, richtig
gefiltert, richtig raffiniert, ist diese Information unter Umsténden von kritischer Bedeutung fiir
Unternehmen. Denken Sie an ein Konsumgiiterunternehmen, das es schafft iiber den Einsatz
von gezielter Analyse herauszufinden, wie iiber die Neueinfiihrung eines Produktes am Markt
getwittert wird. Es ist eigentlich das in die Gegenwart iibernommene Abhoren des Gesprichs
auf der Agora, des Marktplatzes. Was denkt die Offentlichkeit iiber mein neues Fahrzeug,
mein neues Waschmittel, mein neues Radio, iiber meinen neuen Song, den ich kreiert habe?
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Eine ganz wesentliche Nutzung, die heute bereits tagtéiglich im Volumen passiert. Sie miissen
12 Terabytes an Daten, die jeden Tag generiert werden, abfragen. Sie miissen den ganzen
Miill an Daten wegfiltern, den Sie nicht wollen und ganz gezielt fiir Ihr Unternehmen, fiir Thr
Thema die wertvolle Information herausdestillieren.

350 Milliarden Ablesewerte, die laufend aus den verschiedenen Smart Meters generiert
werden, die in den verschiedenen Verbundsystemen und Stromnetzen weltweit installiert
sind. Das ist eine ungeheure Menge an Daten, die aber fiir die Reduktion von Wartungsauf-
wand, fiir die Vermeidung von Netzausféllen von Energiebetreibern entscheidungskritisch
sein kénnen. Auch hier geht es wieder um das Filtern der richtigen relevanten Informationen
aus dem Gesamtvolumen an gewaltigen Datenbestidnden.

Ein anderes Beispiel ist die Geschwindigkeit. Hier geht es nicht so sehr um das Volumen, das
abgearbeitet werden muss, wobei auch das nicht zu vernachléssigen ist, sondern es geht um
die zeitnahe Bereitstellung von Entscheidungs- oder von Losungsgrundlage. Denken wir an
die Telekomindustrie! Das weitgehend bekannte grofite Problem der Telekomindustrie ist die
Abwanderung von Kunden, das mangelnde Loyalitdtsverhalten von Kunden. Die Telekomin-
dustrie hat herausgefunden, dass das grofite Problem, das Kunden zur Abwanderung treibt,
weniger die Tarifgestaltung sondern in erster Linie die Unzufriedenheit, die Dropraten in
Gesprichen, die Leitungsqualitit oder das Gesprich selbst ist. Zeitnah eingreifen zu kénnen,
zum Zeitpunkt des Netz- oder Gesprichsausfalls bereits zu reagieren, ist hier ein Uberlebens-
faktor in der Vermeidung von Kundenabwanderung und entwickelt sich zu zeitkritischen
Themen.

Beim Thema Datenvielfalt geht es um die gesamten unstrukturierten Daten, Video-Fleets
und dhnliche Dinge, die wir tagtiglich produzieren. 80 % des Datenwachstums, das wir
heute, kommen letztendlich von unstrukturierten Daten.

Srnorrier Asniyioy IEMN ™

New business models can emerge from new technologies

Phase 1: Phase 2: Phase 3:

Incremental Creative Business Model
Improvement Exploration Transformation
i b -
| =
=1
Filming Plays Movie Production Media & Entertainment
Apply new technology Explore new ways to Reinvent entire industries
to existing paradigm apply new technology
7 © 2012 IBM Corporation
Bild 6

Eine weitere Analogie zuriickgreifend auf 100 Jahre ist die Filmindustrie (Bild 6).
Urspriinglich ging es vor 100 Jahren in der Filmindustrie um die ersten Schwarz-Weil3-
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Stummfilmen, um das Abfilmen von Realitdt; fahrenden Ziigen, bewegende Wolken,
dhnliche Dinge. Erst spiter hat man begonnen, eigene Drehbiicher zu schreiben, eine eigene
Realitdt zu generieren und letztendlich erleben wir heute, dass die Filmindustrie eigene
Geschiftsmodelle produziert, d.h. die Realitét transformiert. Abfilmen von Realitét, Kreieren
von eigener Realitét, Transformation von Realitét.

Im Internet ist das Gleiche passiert. Die ersten Websites in der Gestaltung des WorldWi-
deWeb waren wirklich eine Abbildung von Realitdt. Die Abbildung des Katalogs, der Image-
broschiire, online, digital, waren die ersten Websites, die am Netz verfligbar waren. Spiter
kam das Ubergehen in die eigene Schaffung einer Realitit, B2B-Prozesse, B2C-Prozesse im
Internet und letztendlich heute aber dann Unternehmen, die Born on the Web sind. Die
transformieren ganze Industrien dank des Internets.

Srrrie by tios HM w
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Bild 7

Die gleiche Entwicklung passiert mit Big Data im traditionellen Sinn, wo es darum geht,
strukturierte Daten nach dem Modell die Qualitit, die ich an Daten hinein fiittere bekomme
ich auch als Qualitédt der Analyse heraus, strukturiert in Datenbanken abzugreifen (Bild 7).
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Phase 2 for Big Data: Creative exploration
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In der zweiten Phase das Kreieren neuer Realitdten, die gesamte Unstrukturierte, Hadoop
Streams, alles, was die Twitts, die im Netz existieren, zusammenzufiihren (Bild 8). Hier bin
ich im Unterschied zur strukturierten Welt nicht mehr in Kontrolle der Qualitét der Daten,
aber ich bin in der Kontrolle der Methodologie, der Algorithmen, diese Daten zu analysieren
und auszuwerten. Hier gehe ich bereits einen neuen Weg in der Zusammenfiihrung dieser

zwel Welten.

S amnition TEN L

Phase 3 for Big Data: Business Model Transformation
New sources of value and revenue

From Traditional To Growth
Marketing campaigns Adaptive marketing
Influencer and
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Bild 9
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Wirklich spannend wird es, wenn man in den Bereich der Transformation hineingeht

(Bild 9). Aus Zeitgriinden kann ich diese Beispiele nicht ausfiihren, aber denken wir an das
adaptive Marketing. Wir erleben das alle taglich. Sie titigen einen Kauf auf Amazon und
bekommen plétzlich in den Tagen danach viele Sonderangebote zu verwandten Produkten,
zu passenden Produkten. Das Uberfiihren von Marketingkampagnen mit all ihren Streuver-
lusten, mit ihren Ineffizienzen hin zu sehr adaptiven, sehr zugeschnittenen Marketingpro-
grammen. Die Bereitstellung von APPs, an der Oberfliche kostenlos, in Wahrheit zahle ich
iiber die Verfiigbarkeit meiner individuellen Information. Das sind alles Phdnomene, die
durchaus auch umstritten sind in manchen gesellschaftlichen Auswirkungen, aber die keine
Frage sind im Sinne von einer sehr starken Adaptierung von Systemen auf den Benutzer-
wunsch hin.

Letztendlich gehen wir in das andere Extrem. In der 6ffentlichen Verwaltung, wo man von
der Schaffung von Infrastruktur hiniiberfiihrt in die Integration von Infrastruktur.

Srraries A rslyihey THM

Improving our lives ...

Individuals

= Usage of public transport

= Healthcare monitoring

= Home energy management

= Implemented Intelligent Transportation
System designed to monitor traffic conditions
in real-time

= Analyzes 50 bus location updates per
second

= Provides real-time vistalization and
visibility into the arrivaltimes of 1,000
1_1"’1_',‘- buses

L = Enabled the optimization of its 150 bus routes
Prove Y and 5,000 stop locations

T
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Bild 10

Ich habe Thnen in den Folien hier drei Beispiele genannt, die wir iiber die letzten Jahre
realisieren konnten. Vielleicht anfangend mit der Stadt Stockholm oder der Stadt Dublin, wo
wir gezielt versucht haben, Transportldsungen zu generieren, die iibergreifend sind (Bild 10).
In Dublin, gemeinsam mit dem State of Dublin und der Stadtverwaltung Dublin die Steue-
rung der offentlichen Busbetriebe auf Basis von GPS Daten, auf Basis von Verkehrsanalyse
so zu steuern, dass man weniger Ausfille hat, weniger Abweichung von Routen oder Fahr-
plénen hat und hier einen effizienteren Einsatz der bestehenden limitierten Ressourcen garan-
tieren kann. In Stockholm, wo wir zusammengefiihrt Road Pricing und Gebiihren fiir
Briicken und Autobahnen mit einer Verkehrsinformation und mit der Steuerung des 6ffentli-
chen Verkehrs, das zu 20 % Reduktion im Verkehrsaufkommen in dem Individualverkehrs
gefiihrt hat - sehr mafigebliche andere Zugidnge zum Thema offentlicher Infrastruktur.
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Optimizing our businesses ...

Companies
= Churn prevention in Telco

= Advertising and IP management

= Social sentiment analysis

Asian Telco = Ensure real-time mediation and analysis
of 6 billion Call Detail Records per day

= Uses stream computing for real-time data
integration and analytics

= Data processing time reduced
from 12 hours to 1 second

= Hardware cost reduced to 1/8th

= Proactively address issues (e.g. dropped
calls) impacting customer satisfaction

12 BM Corporation

Ein anderes Thema habe ich bereits angesprochen (Bild 11). Ein Telekommodell in Indien,
das sich in mit der Datenanalytik genau um diesen Bereich der Kundenabwanderung und der
Steigerung der Loyalitdt kiimmert.

Srenrrie Araehy el EM o

And improving our world

Society
= Alternate sources of energy

= Epidemic early warning

= Water management

= Analyze 2.8 petabytes of climate data to
predict weather patterns at potential sites.

= More data means more accurate and
richer models and results

= Granularity 27km x 27km grids:
driving to 9x9, 3x3 to 10m x 10m
simulations

= Reduced response time for wind
forecasting from weeks to hours

3 = Shortened time to develop a wind turbine
life eXpeCtanCy site by nearly a month
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Bild 12

Letztendlich gibt es viele Bereiche fiir gesellschaftliche Auswirkungen. Ich habe aus dem
Bereich Energie schon {iber die Smart Meters gesprochen. Hier das Beispiel von Vestas, einer
dinischen Firma, die international Masten aufstellt, die, wenn sie einmal aufgestellt sind,
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nicht mehr mobil sind (Bild 12). Es sind keine mobilen sondern feste Assetts und die
Nutzung von Analytics, um hier Wetterdaten zu optimieren, um den optimalen Standort
zeitnah zu definieren, wo so ein Mast aufgestellt wird, sind wesentliche Faktoren der Wettbe-
werbsféahigkeit von Vestas, weil es auch aus umweltpolitischer Sicht ganz wesentliche
Vorteile hat, die daraus gesellschaftlich erschlossen werden. Keiner braucht einen Windpark,
wo die Ausnutzung der Windréder nicht optimal ist.

Srrarie Arahythos ITHM &
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Lassen Sie mich auf diesem Chart (Bild 13) kurz zusammenfassen, was ich als Thema und
ein bisschen als Postulat fiir den Tag heute und fiir meine Nachredner aufgreifen wollte.
Zum einen, wie ich bereits eingangs sagte, ist Big Data Realitdt, passiert heute und ist kein
technologieverliebtes Thema, das zum Selbstzweck existiert. Wir sind erst an der obersten
Spitze des Eisbergs und haben hier noch einiges vor uns an der Entwicklung, die uns an
Datenvolumen, Datenintensitét, Geschwindigkeit und Vielfalt iiber die ndchsten Jahre
begleiten wird.

Unternehmen, Organisationen, Verwaltungen, die sich heute pro aktiv mit dem Thema Big
Data auseinandersetzen, werden ganz wesentliche Wettbewerbsvorteile fiir sich erschlieen,
gesellschaftliche Vorteile fiir uns alle in der Menschheit erschlieBen. Das Ganze funktioniert
nur, wenn es pro aktiv geschieht. Eine Informationsagenda zu erstellen, die aussagt, was ich
in meinem Unternehmen mit dem Rohstoff Information machen will, ist eine wesentliche
Grundvoraussetzung.
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Bild 14

Ich darf mit diesem Chart (Bild 14) enden. Ich habe versucht, an Kundenbeispielen zu zeigen,
die letztendlich eines gemeinsam haben. Es geht um die effizientere Nutzung von
Ressourcen. Die drei Beispiele hier auf der letzten Folie sind drei ganz wesentliche und
kritische Ressourcen, mit denen wir alle tagtiglich auseinandergesetzt sind. Sieben Billi-
arden Menschen, ein unglaublicher Ressourcenschatz, den es gilt optimal einzusetzen. Am
anderen Extrem die limitierten natiirlichen Rohstoffe, natiirlichen Ressourcen, die uns auf
diesem Planeten zur Verfiigung stehen und in der Mitte vielleicht dieses Wachstum, dieses
sich erneuernden Datenvolumen, die sich alle zwei Jahre verdoppeln und eine unglaubliche
Ressource sind und die es gilt, effizient zu nutzen. Sie alle hier in diesem Raum darf ich ein
bisschen auffordern, iiber die Gedanken und Dialog des heutigen Tages zu iiberlegen: Wo ist
mein Platz in dieser Konstellation der Optimierung von Ressourcen durch den Einsatz von
Big Data.
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3 Forschung, Innovation und Ausbildung in Big Data Analytics —
Chancen und Herausforderungen

Prof. Dr. Volker Markl, Technische Universitéit Berlin

In meinem Vortrag mochte ich tiber Forschung, Innovation und Lehre im Bereich der Daten-
analyse sprechen. Big Data ist derzeit in aller Munde. Es gibt dazu einen sehr priagenden
Bericht, eine Studie von McKinsey, die festgestellt hat, dass Big Data die neue Grenze fiir
Innovation, Wettbewerbsfihigkeit und Produktivitit insgesamt im néchsten Jahrzehnt
darstellen wird.

[ a About Big Data Analytics

i
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Ich werde versuchen, die sprachliche Verwirrung, die durch den stdndigen Gebrauch dieses
Hype-Begriffs entstanden ist, aufzulosen und ,,Big Data“ durch Definitionen und Beispiele
zu prézisieren. Jedoch zunéchst eine Tag Cloud aus Information Week, welche Technologien
wie Datenbanken, Kompression, skalierbare Technologien und gro3e Datenmengen, aber
auch spezielle Systeme wie das Hadoop System als wichtige Merkmale von Big Data heraus-
stellt (Bild 1). Dabei sollte angemerkt werden, dass im Bereich der Datenbanksysteme
natiirlich schon seit Jahrzenten an ,,Big Data™ geforscht und entwickelt wurde, und kommer-
zielle Losungen geschaffen wurden.

Es gibt zu dem Thema Big Data Analytics inzwischen sehr viel Literatur. In den USA und
anderswo entstehen derzeit spezielle Studiengénge, die sich damit befassen, Datenanalysten
oder sogenannte Datenwissenschaftler, Data Scientists, auszubilden. Hier ist die North
Carolina State University ein Beispiel. Aber es gibt auch andere Universitdten, an denen
derzeit derartige Studiengénge entstehen.

Ich mdchte zunéchst darstellen, was iiberhaupt grofle Datenmengen sind. Jeder spricht davon.
Aber was ist das eigentlich? Ich werde dazu Beispiele geben, ,,Big Data* definieren, dann
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iiber grundlegende Technologien zu sprechen, die uns befdhigen gro3e Daten zu analysieren,
ferner Anwendungen skizzieren, und letztendlich die ,,Big Data* Herausforderungen aus der
Sicht eines Wissenschaftlers mit starkem Wirtschaftsbezug darstellen, ehe ich mit einen Call
to Action meine Vortrag beende.

a »Medium Data Analytics* ln.

| =

Transactional Data Web Logfiles Linked Open Data
at ,Webscale” and many other
,human generated data sets”

These data sets will fit into main memory soon!
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IBM ISAO SAP HANA TUM Hyper
Many standard data management solutions exist!
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Was sind denn eigentlich gro3e Daten (Bild 2)? Vielleicht sollte man sich erst einmal fragen,
was denn mittelgrole Daten sind. Mittelgrole Daten treten in vielen Transaktionssystemen
auf, auch auf Web Scale, z.B. bei der Analyse von Web Server Logs oder auch im Rahmen
des semantischen Webs oder vielen Anwendungen von Open Data und Linked-Open-Data
Dies sind alles Datenmengen, die heutzutage oftmals (félschlich) als gro3e Daten bezeichnet
werden. Denn man kann, dass eigentlich viele dieser Datenmengen bald in den Hauptspei-
cher von modernen Rechnern passen werden und in vielen Fillen von Standardtechnologien
wie klassischen Datenbanksysteme oder Hauptspeicherdatenbanksysteme zur Datenanalyse
verwendet werden konnen. Dabei treten im ersten Moment nicht zwingend die fundamen-
talen Probleme beziiglich der technologischen Herausforderungen auf, welche ich gleich als
Probleme der ,,groBen Datenanalyse®, des ,,Big Data Analytics* bezeichnen werde. Der
Grund ist, dass wir immer grolere Hauptspeicher haben werden. Der Trend ist auch erkannt,
verschiedenste grofere IT-Anbieter und innovative Start-Ups bieten entsprechende Lsungen
an, z.B. hat IBM ein System mit dem Smart Analytics Optimizer, SAP arbeitet am HANA
System. Ferner gibt in diesem Bereich interessante Start-ups, in Deutschland beispielsweise
die Firma Parstream in Koéln, die eine sehr effiziente Datenbank auf Hauptspeicherbasis
vertreibt und damit Datenanalysen im mittelgroen Datenbereich realisiert. Es existieren
viele weitere technische Losungen in diesem Bereich, sowie einige neuartige Systeme.
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Was sind denn wirklich grof3e Daten? Ich gebe hier ein Beispiel (Bild 3). Ein Artikel aus der
Zeitschrift ,,Science® hat den Bereich der Gensequenzanalyse beschrieben. Dabei wird
festgestellt, dass es inzwischen aufgrund der Preise von Festplatten im Rahmen des Next
Generation Sequencing giinstiger ist, Daten neu zu sequenzieren, als diese zu speichern. Das
ist wirklich ein grofes Datenproblem. Ich kann es mir nicht mehr leisten, die Daten zu
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speichern. Das ist Big Data par excellence.

Audio Streams

RFID Data
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a Other Examples of Really Big Data Sets
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Weitere Beispiele fiir ,,Big Data“ sind Daten, die von Sensoren erzeugt werden, oder Daten,
die durch Crowds im Internet entstehen (Bild 4). Wir werden riesige Datenmengen erhalten
in allen Anwendungen, die mit Smart Grids zu tun haben, bei der Verarbeitung von RFID
Daten, Audiostromen oder Videostromen. Oder auch bei Web Archiven, d.h. wenn ich das
Internet historisch auffasse und dariiber Analysen machen will. Im Rahmen von Big Data
entstehen riesige Datenmengen, die sehr schnell in die GréBenordnung von Exabytes und
Zettabytes kommen. Ganz wichtig wird in der Zukunft dabei die Analyse von Sensor-,
Audio- und Videodatenstromen werden. Ich werde darauf noch zu sprechen kommen.

D Defining Big Data Analytics by Complexity ‘

Size Selection/Grouping
Format/Media Type Relational Operators (Join)
Uncertainty/Quality Information Extraction & Integration
Freshness Data Mining
etc. Predictive Models
etc.
Data Query
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Was bedeutet Big Data Analytics (Bild 5)? ,,Big™ ist eigentlich ein Ausdruck dafiir, dass die
Komplexitdt zugenommen hat. Das Schlagwort ,,Big Data® ist plakativ. Die Darstellung der
Komplexitdt kommt durch die Reduktion auf den Begriff ,,Big Data“ in einigen Bereichen zu
kurz. Lassen sie mich daher kurz auf die Komplexitit der Datenanalyse und die damit
verbundenen neuartigen Herausforderungen von ,,Big Data Analytics® eingehen. Dabei ist
wesentlich, dass Komplexitit zum einen von den Daten her rithrt, zum anderen aber auch von
den Analysen. Im Hinblick auf Komplexitit der Daten, ist es klar, dass die Grofle des Daten-
volumens ein wesentlicher Aspekt ist. Ein anderer Aspekt, der eine grof3e Rolle spielt, ist die
Frage: in welchen Datenformaten oder Medientypen liegen die Daten vor? Analysieren wir
klassische relationale Daten, d.h. Daten, die in Tabellen strukturiert sind oder sind die Daten
in irgendeiner Form komplexer strukturiert wie z.B. Textdaten, Audio- und Videodaten und
andere Datenquellen? Dabei mochte ich noch anmerken, dass heutzutage oftmals sogenannte
,,NoSQL*“ Systeme verwendet werden, um klassische strukturierte Daten, sogenannte relatio-
nale bzw. tabellarische Daten, zu analysieren. Im Hinblick auf die Datenverarbeitung sollte
jedes Unternehmen beachten, ob dies unter Berticksichtigung von langerfristiger Wartbarkeit
und unter Beriicksichtigung der wichtigen Datenunhéngigkeit von der Anwendung sinnvoll
ist. Ich sehe derzeit viele spezialisierte Anwendungssystementwicklungen, die mit open-
source NoSQL-Systemen Geschiftsabldufe und Datenhaltung implementieren, obwohl die
Form der Realisierung aus Nachhaltigkeitsgesichtspunkten nicht sinnvoll ist.
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Ein weiterer wesentlicher Aspekt ist, dass die Daten oft auch eine gewisse Unsicherheit
besitzen. Ich bin mir nicht ganz sicher, ob die Information iiberhaupt so stimmt und ich muss
das irgendwie feststellen und validieren. Folglich muss ich mit der Unsicherheit bei der
Datenerhebung umgehen, mit der Tatsache, dass Fehler oder Inkonsistenzen in den Daten
enthalten sind, Datenqualitatsprobleme verschiedenster Art und Ursache. Das sind komplexe
Fragen auf der Datenseite, die man betrachten muss, wenn man ,,Big Data Analytics“-
Systeme baut, sowie, wenn man ,,Big Data Analytics* betreibt.

Im Rahmen der Datenverarbeitung, bei den Datenanalysen, gibt es andere Formen der
Komplexitit. Die erste Frage ist, wie komplex die zur Beantwortung einer Fragestellung
bendétigten Analyseverfahren (d.h., die sogenannten Anfrageverarbeitungsalgorithmen) sind.
Das einfachste sind hierbei so genannte Selektionen und Gruppierungen, .d.h. ich nehme eine
groBe Datenmenge, wihle eine Teilmenge davon aus und fiige diese in irgendeiner Form
zusammen, z.B. Berechnung von Durchschnittswerte. Dazu gibt es inzwischen sehr viele
Systeme, die das auch bei riesigen Datenmengen leisten. In der Tat wurde ,,Big Data“ durch
die Beantwortung von Fragestellungen mit dieser Komplexitét populdr. Wichtigster Vertreter
ist dabei das Open-Source System Hadoop, das es im Wesentlichen ermoglicht, grofle Daten-
mengen im Wesentlichen zu selektieren und zu aggregieren und damit auch schon komplexe
Fragen wie Webloganalyse usw. durchzufiihren. Das funktioniert recht gut, solange man das
System nicht fiir komplexere Aufgaben missbraucht (was allerdings derzeit aufgrund des
Hypes um Hadoop immer haufiger geschieht). Allerdings werden die Anforderungen bzgl.
der Anfragen immer groB3er. Von meinem Vorredner haben wir zu erheblich komplexeren
Fragestellungen schon einige Beispiele gehort, wo es darum geht, Datenmengen zu korre-
lieren, also sogenannte relationale Joins oder Verbiinde durchzufiihren, oder Informationen
aus vielleicht sogar sehr heterogenen Quellen zu integrieren. Dabei kann es sein, dass struk-
turierte Information erst durch Informationsextraktionen aus Textdaten oder aus anderen
Datenquellen wie Audio- oder Videostromen abgeleitet werden muss. Letztendlich, als
hochste Komplexitétsstufe, kann man auch Modelle aus Daten ableiten, um Vorhersagen zu
treffen. In dem Feld der ,,Predicitive Analytics™ will man derartige komplexe statistische
Vorhersagemodelle aufbauen, um damit Planspiele durchzufiihren.

Das sind neue Komplexititen, die auftreten. Big Data ist ein schones Schlagwort, in dem der
wichtige Aspekt der ,,Analyse natiirlich ein bisschen zu kurz kommt. Dies ist sicher auch
den eingeschrinkten Analysefdhigkeiten von Hadoop geschuldet.
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a' A Popular Definition: The ,V*s “

= Volume
o Data size
m Velocity r challenging for complex analysis questions
o Data ingestion speed
o Analysis time window

m Variablity
o Data formats L solutions exist for structured data and text
o Media types challenging for graph or audio/video data
m Veracity i

o Uncertainty r

‘ challenging for automatic reasoning
o Inconsistency

Popular ,definition”, but misses some other aspects of complexity
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In dem Zusammenhang vielleicht noch einmal eine sehr populdre Definition von Big Data
(Bild 6), die das Ganze im Englischen auf drei oder vier ,,V*s reduziert, d.h. das Datenvo-
lumen (volume), die Geschwindigkeit der Datenverarbeitung (velocity) mit den zwei
Aspekten: wie schnell werden die Daten generiert und wie schnell miissen Antworten auf
komplexe Analysefragen generiert werden, die Variabilitdt (variability), die im Wesentlichen
unterschiedliche Datenformate bedeutet und die Wahrhaftigkeit der Daten (veracity), d.h. die
Fragen der Unsicherheit und vielleicht auch Inkonsistenz der Daten.

In diesem Bereich gibt es natiirlich einige Herausforderungen, in Teilen auch harte technolo-
gische Forschungsfragen, die man 16sen muss, wenn man derartige Systeme bauen oder
betreiben will. Es ist z.B. ein Problem, wie ich mit groen Datenvolumina sehr kurze
Antwortzeiten, also nahezu Echtzeitanalysen, oftmals auch Online-Analysen genannt,
erreichen kann. Das ist einfach fiir einfache Analysen, wenn es nur darum geht, Daten zu
selektieren und zu finden, so wie beispielsweise Google als Beispiel einer grolen Datenana-
lyse aus einem Webindex Webseiten findet. Das ist unkritisch. Diese Technologien beherr-
schen wir. Schwieriger wird es, wenn die Analysen komplexer werden, wenn wir, wie ich
vorhin schon beschrieben hatte, Vorhersagen treffen wollen, Informationen aus verschie-
denen Quellen integrieren wollen, Videos verarbeiten wollen, etc. Dabei gibt es durchaus
noch offene Probleme, die neue Forschungsansitze und neuartige Technologien erfordern. Es
gibt bereits einige fiir die Anwendung im Markt reife Losungen fiir strukturierte Daten und
Textdaten. Die Zukunft wird aber vielschichtiger. Audio und Video werden in Zukunft
immer wichtiger werden, weil sehr groffe Datenmengen heutzutage auf Plattformen wie
YouTube generiert werden, oder z.B. Telefonmitschnitte in Call Centers gesammelt werden,
die analysiert werden sollten, um z.B. die Kundenzufriedenheit mit Produkten zu bestimmen.

Ferner gilt natiirlich auch, dass, wenn ich Vorhersagemodelle bauen und automatisch
Schlussfolgerungen iiber die Daten ziehen will, ich mit einer damit verbundenen Unsicherheit
umgehen muss, sowie mit moglichen Inkonsistenzen, die in so grofen Datenmengen
auftreten kdnnen.
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aBig Data Analytics Example: i
Climate Data Analysis

Analysis Tasks on Climate Data Sets
= Validate climate models
= Locate ,hot-spots” in climate models
— Monsoon
— Drought
— Flooding
= Compare climate models
—Based on different parameter settings

L L Necessary Data Processing Operations
| = Filter

QOTB e cen o

= Multi-dimensional sliding-window operations
= Geospatial/Temporal joins
= Uncertainty

1100km,
2km resolution

950km, 2km resolution
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Ich zeige Thnen jetzt ein Beispiel von ,,Big Data Analytics“ im wissenschaftlichen Bereich,
und zwar die Analyse von Klimadaten (Bild 7). Klimaforschung befasst sich damit, Klima-
modelle zu erstellen. Im Wesentlichen kann man sich das als eine erweiterte Wettervorher-
sage vorstellen, die nicht nur auf eine bestimmte Region abzielt, sondern wirklich global
versucht, das Ganze darzustellen, Dinge fiir die ndchsten Jahre abzuleiten. Das basiert auf
mathematischen Modellen. Einfach gesagt sind das mehrere Differenzialgleichungen, die auf
einem Datenmodell angewendet werden. Dieses Datenmodell ist so beschaffen, dass ich ein
Gitter iiber die Erde lege. Dieses Gitter hat eine bestimmte Auflosung und an den Schnitt-
punkten von mehreren Gitterzellen berechnet ein Klimamodell bestimmte Parameter fiir
jeden Gitterpunkt als Vorhersage. Dabei muss man bis zu 200 Parameter beriicksichtigen,
z.B. Oberflachenluftdruck, Lufttemperaturen, Windgeschwindigkeiten, Luftfeuchtigkeit usw.
Wenn ich das z. B. fiir Deutschland mit einem Gitter von zwei Kilometern in Lange und
Breite fiir drei Monate mit einer Stundenaufldsung in der Zeit durchfiihre, bin ich schon bei
10 Terrabyte an Daten. Aber wie schon gesagt, befasst sich Klimaforschung mit der Welt als
Gesamtsystem iiber Jahre oder Jahrzehnte. Dann bis ich sofort bei Petabytes oder sogar noch
groBeren Datenmengen, die ich hier betrachten muss.

Die interessante Sache ist, dass das Generieren dieser Daten gut beherrscht wird. Man setzt
Rechencluster ein, 1000+ Rechner, und fiihrt die Simulation durch. Das Problem ist die
Analyse der Daten. Ich habe hier einige Beispielfragestellungen aufgelistet. Besonders
interessant finde ich ein Beispiel, das fiir den Weltklimarat derzeit ein groles Thema ist. Es
gibt einige Klimamodelle, die vorhersagen, dass der Monsun in Siidostasien in ca. einer
Dekade fiir eine gewisse Zeit, ca. eine Dekade lang, nicht mehr auftreten wird und dann sehr
unregelmaBig, sehr sporadisch auftreten wird. Falls dies zutrife, hitte dies natiirlich
immense Auswirkungen auf die Landwirtschaft und die Bevolkerung insgesamt in dieser
Region. Daher ist es wichtig zu wissen, ob das iiberhaupt stimmt. Das Problem ist, dass
diese Vorhersage basierend auf einem Klimamodell auf Annahmen beruht. Nun miissen
Klimaforscher dies validieren und priifen, was sich dndert, wenn man andere Annahmen
macht bzgl. CO, Aussto8 oder anderen Aspekten des Klimamodells. Dafiir muss ich weitere
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Klimamodelle berechnen, was noch einmal einige Petabytes an Daten bedeutet. Dann muss
man diese riesigen Datenmengen vergleichen, also in Beziehung setzen, korrelieren. Im
Beispiel bedeutet dies, dass ich den Monsun in jedem dieser riesigen Petabyte groflen Daten-
ansammlungen finden muss und bewerten muss. Ein Monsun ist ein relativ komplexes
Gebilde aus Luftfeuchtigkeit, Druck usw. in dem mehrdimensionalen Datenraum. Das muss
man erst einmal finden und dann iiber verschiedene Modelle vergleichen, technologisch sind
hierzu raumliche Joins und Ahnlichkeitssuche auf Petabyte-groBen mehrdimensionalen,
dichtbesetzten Datenbestidnden erforderlich. Dies ist wirklich ein ,,Big Data Analytics®
Problem.

Another Example:
The Next Generation of Business Intelligence

Situational BI
How did the
e sentiment towards

my products change
this year?

o

4

How is the.
Information Extraction Analysis customer
Semantic Integration Schema and satisfaction per

Load/Refresh or Ad-hoc region?

Entities
Who is leading in
American Idol?

Bl over Text
olial
D&

Data Warehouse
Data Marts Bl over Media Types

The next generation of Business Intelligence (NGBI)

i ™% will correlate data warehouses with text and
B other modalities from web services of information
r providers, corporate Intranets and the Internet
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Eine weitere, eher wirtschaftliche Anwendung von Big Data, die schon angeklungen ist,
begriindet sich durch meine Vision der ndchsten Generation von Business Intelligence (Bild
8). Wenn ich mir heute Business Intelligence Anwendungen ansehe, dominiert die klassische
Business Intelligence: In einem Data Warehouse verwalte ich meine unternehmensinternen
Daten, dazu kaufe ich mir vielleicht ein paar Informationen von externen Datenanbietern und
versuche daraus Unternehmensentscheidungen abzuleiten. In Zukunft wird es immer mehr
eine Rolle spielen, auf Daten im Internet zu reagieren, aber auch auf Intranets und spezielle
Informationen, die in anderen Modalitdten vorliegen, wie z.B. die Call-Centerdaten, die ich
eben angesprochen hatte. Und ich mdchte aus diesen Daten Informationen ableiten,
moglichst zeitnah, um schnell reagieren zu konnen. Das allerwichtigste Business Intelligence
Tool fiir jeden von uns in diesem Zusammenhang ist heutzutage eine Internet-Suchmaschine
wie Google. Wenn wir irgendetwas auf die Schnelle wissen miissen, {iber die Konkurrenz,
iiber den Ort, wo wir gerade hinreisen, usw., suchen wir Informationen dazu zunéchst einmal
bei Google oder einer anderen Suchmaschine. Das ist aber ein sehr unstrukturierter Prozess,
insbesondere dann, wenn ich komplexere Studien ableiten will, z.B. alle Informationen tiber
den Kunden, den ich gleich besuchen werde.

Ein konkretes Beispiel: ich hatte letztens Besuch von einem Herrn, der lange bei der Welt-
bank gearbeitet hat und jetzt in Washington D.C. ein Start-up zur Beratung von Investment-
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firmen im Bereich nachhaltiger Technologien erdffnen will. Er hétte sehr gern regelmafig
aktuelle Dossiers iliber nachhaltige Technologien und welche Bewegungen es dort gibt aus
dem Web abgeleitet.

Solche Informationen abzuleiten, geschieht heute durch gezielte Websuche, die sehr arbeits-
intensiv und aufwindig ist. Eigentlich ist das ein strukturierter Prozess. Ich wiirde dafiir gern
Informations-, Integrations- und Extraktionsalgorithmen verwenden und die Informationsbe-
reitstellung tiber eine grofe Datenbasis automatisieren, ad-hoc, fiir alle moglichen Analyse-
fragen.

Das ist eine Variante von Business Intelligence. Im Wesentlichen bedeutet das, dass wir
verschiedenste Datenquellen, Texte, aber auch anders strukturierte Daten wie Tabellen,
XML-Dokumente und Bilder, Audio- und Videodaten heranziehen, um dhnlich zu einem
klassischen Data Warehouse ETL Prozess erst Informationsextraktion zu betreiben und dann
diese komplexen Modalititen semantisch zu integrieren. Danach erzeugt man - im Idealfall
ad hoc, in vielen Féllen heutzutage aber zeitlich entkoppelt mit Load and Refresh - ein
Analyseschema, wobei das Analyse-Schema, das hier entsteht, im Wesentlichen auf den
Extraktionsmethoden basiert, die ich zur Verfiigung habe. Danach kann ich unter Anwen-
dung des Analyseschemas Fragen beantworten, wie z.B.: Wie hat sich jetzt die Einschidtzung
iiber meine Produkte in diesem Jahr verdndert? Das mochte ich wissen basierend auf Blogs
oder basierend vielleicht sogar auf YouTube Videos, weil heutzutage immer mehr Videobot-
schaften (Videoblogs) entstehen.

Oder mich interessiert: Wie messe ich meine Kundenzufriedenheit pro Region fiir verschie-
dene Produkte, wie bewerte ich diese? Das mochte ich durch einen Mitschnitt und automati-
scher Analyse der Beschwerden im Call Center ableiten.

Eine andere mdogliche Business Intelligence Frage an das Internet. Ich moéchte gern wissen,
wer bei ,,American Idol®, einer etwas seridseren Variante von “Deutschland sucht den Super-
star, gewinnen wird? Das ist insbesondere fiir die zukiinftige Vermarktung und Werbung
mit Stars sehr spannend. Diese Information kann man aus Blogs oder Twitter Feeds ableiten.
Wenn ich derartige Fragen ad-hoc beantworten will, schafft dies eine zukiinftige Generation
von Business Intelligence, die weit tiber das hinausgeht, was mit heutigen Systemen méglich
ist. Es gibt natiirlich punktuelle Losungen, die aber sehr teuer und aufwéndig fiir eine spezi-
elle Fragestellung entwickelt werden. Aber eigentlich mochte ich hier ein System, das mir die
Angabe von Anfragen analog zur Suche von Dokumenten im Web oder zur ad-hoc Analyse
von Data-Warehouses erlaubt. Dies existiert heutzutage noch nicht, aufgrund verschiedenster
technologischer Schwierigkeiten.



30

a Further Applications ‘

Healthcare

Home Automation

1

Water Management

Lifecycle Management

e

Sales/Marketing
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Energy Management

Traffic Management

Bild 9

Es gibt viele weitere Anwendungen, und ich habe hier noch ein paar Beispiele aufgelistet
(Bild 9). Bis jetzt hatte ich liber Dinge gesprochen, die fiir riesige Forschungszentren und
Unternehmen relevant sind. Aber daneben ist ein wesentlicher Aspekt, dass Big Data auch
nach Hause kommt. Ich habe mir vor einem Jahr ein Smart Home gebaut, und in diesem
Smart Home sind sehr viele Sensoren. Es sind Kameras drin. Jeder Taster generiert Informa-
tionen. Auf dem Dach ist eine Wetterstation, die generiert Wetterdaten und misst Regen,
Windgeschwindigkeiten usw. Damit kann man auch komplexe Steuerungen durchfiihren,
z.B. bei der Heizung, Fenstern, etc. Mein Haus produziert pro Tag viele Gigabyte an Daten,
die man alle analysieren kann. Das ist Big Data Analytics zuhause. Das heif3t, dass das Big
Data umfasst nicht nur grofle wissenschaftliche Fragestellungen oder Unternehmensentschei-
dungen, sondern es kommt bis nach Hause. Darin stecken riesige Potenziale fiir eingebettete
Datenbanken und komplexere Analysen.
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a' Parallel Data Processing

= Need for data parallel processing
o Increase of data complexity
o Increase of query complexity
o Moore’s Law: ManyCore and Cluster Computing
o Scale-up no longer possible
= Scale-out is the name of the game

m Parallel programming is not easy
o (Network) Communication
o Concurrent programming: Divide & Conquer
o Synchronization as bottleneck (Amdahl’s Law)
o Fault tolerance

m Data Programming models must ease parallel data processing
o Abstractions hide the gory details
o Automatic adaption to hardware
— Parallelization and Optimization
o Beware: Data flow and control flow dependencies!
o Popular simple model: map/reduce (e.g., Hadoop)
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Was bedeutet das jetzt eigentlich von der technologischen Seite (Bild 10) her? Ein ganz
wichtiger Aspekt ist dabei die parallele Datenanalyse, die aufgrund der Verdnderung der
Rahmenbedingungen von Moore’s Gesetz die Basis fiir alle groBen Datenverarbeitungsfragen
wird. In der Vergangenheit wurden wir durch immer schnellere Rechner, d.h., hohere Takt-
frequenzen von Prozessoren verwohnt. Die ndchste Generation von Rechnern lief einfach
schneller, und um komplexere Probleme zu 16sen, reichte es, bestehende Technologien weiter-
zuverwenden und einfach einen neuen Rechner zu kaufen, oder sogar ein Anruf bei IBM, um
die Taktfrequenz in meinem Grofrechner hoher zu setzen. Das klappt heute leider nicht
mehr, denn durch physikalische Grenzen ist heutzutage die Moglichkeiten, um Leistungsstei-
gerungen erzielen kdnnen, auf Parallelisierung beschriankt. Wenn Sie sich erinnern, so hat
vor 10 Jahren jeder Prozessorhersteller mit Gigahertz geworben. Heute wirbt jeder damit, wie
viele Rechnerkerne man vielleicht hat. Das bedeutet Parallelverarbeitung. Wir miissen uns
damit befassen, wie wir die existierenden Systeme parallelisieren kénnen, um mit diesen
groflen Datenmengen umgehen zu konnen. Im Wesentlichen bedeutet das, dass wir uns mit
parallelen Algorithmen befassen miissten, was aber tiberhaupt nicht leicht ist. Hier geht es um
das Prinzip von Teile und Herrsche, d.h., ein grofles Problem in viele kleine Teilprobleme zu
zerlegen, die unabhéngig voneinander verarbeitet werden und letztendlich in ein Endergebnis
zusammengesetzt werden miissen. Dabei sind Synchronisation und Kommunikation erfor-
derlich, z.B. durch shared memory oder verteilte Dateisysteme, oder Netzwerkkommunika-
tion, die ich auf einmal Rechner im Cluster betreibe. Wichtige Aspekte hier sind nebenldufige
Programmierung. Es geht um Synchronisation, die sehr schnell ein Flaschenhals wird, weil
einige Probleme sich aufgrund des Gesetzes von Amdahl nicht gut parallelisieren lassen,
sobald ich eine serielle Komponente in meinem Programm habe. Sobald ich in groB3ere
Rechencluster gehe, wird Fehlertoleranz auch sehr schnell ein Problem. Das ist einfach ein
Ergebnis der Zuverldssigkeitstheorie. Wenn ein Rechner mit einer Wahrscheinlichkeit von 99
% funktioniert und ich auf einmal 10.000 habe, ist die Wahrscheinlichkeit, dass alle Rechner
funktionieren 99 % hoch 10.000. Das wird sehr schnell sehr klein, d.h. damit muss man sich
auch befassen.
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Parallelprogrammierung und auch die Programmierparadigmen sind ein Thema. Es gibt ein
sehr populidres, sehr einfaches Modell der Parallelverarbeitung durch funktionale Program-
mierung, genauer gesagt, durch die zwei Funktionen zweiter Ordnung, map und reduce.
Dieses Programmiermodell wurde von Google fiir datenintensive Anwendungen vorge-
schlagen und ist die Basis des Open-Source Systems Hadoop. Da gibt es Beispiele, wo man
sagt, dass SQL als relationale Sprache nicht immer ausreicht. Es gab dann No SQL Bewe-
gungen. Es gibt Sprachen von XQuery iiber JAQL iiber PIG und Hive sowie neuere Sprachen,
wie die im Rahmen des Stratosphere-Cloud-Informations-Management-Systems an der TU
Berlin entwickelte Programmiermodell PACT und daraus abgeleitete Sprachen wie Meteor.
Ich mochte hier nicht in Details gehen, aber es besteht sehr viel Forschungsbedarf an automa-
tischer Optimierung und Parallelisierung von Sprachen zur Datenanalyse, insbesondere, um
problemaddquat Informationsextraktionen und —integrationsoperationen mit Verfahren der
statistischen Analyse, des Data Mining und anderen Operationen zu kombinieren.

a The Information Economy ‘

A major new trend in information processing will be the trading of
original and enriched data, effectively creating an information economy.

.When hardware became commoditized, software was valuable.
Now that software is being commoditized, data is valuable.* (Tim O‘REILLY)

,The important question isn’t who owns the data. Ultimately, we all do.
A better question is, who owns the means of analysis?“ (A. CROLL, MASHABLE, 2011)

A & Information as a Service End users MIA, Datamarket, ...
©
[
9 Analysts Salesforce.com,
£ 4 Office 2010 WebApps
[}
3
; Application | I
"-'. Developers
System Amazon Elastic
administrators Compute Cloud
Cloud-Computing Stack The Market situation
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Ich mdchte noch auf ein paar weitere Aspekte und die Entstehung der Informationswirt-
schaft, die auch vorhin schon angeklungen sind, eingehen (Bild 11). Vorher hatten wir auch
schon ein paar interessante Zitate gehort, denen ich noch ein paar hinzufiigen mochte. Ein
grof3er Trend in der Informationsverarbeitung wird es sein, dass man in Zukunft sowohl
angereicherte als auch originédre Daten behandeln wird. Ein sehr schones Beispiel hierzu ist
eine Aussage von Tim O‘Reilly, einem der Protagonisten des Web 2.0: ,,Als Hardware
Massenware wurde, war die Software wertvoll. Wir erleben jetzt immer mehr Open Source
Bestrebungen. Software wird immer mehr zur Massenware. Jetzt werden die Daten wert-
voll.““. Daher ist es sehr wichtig, sich darauf zu konzentrieren, was fiir Daten wir haben und
wie wir mit diesen Daten Mehrwert generieren konnen. Die wichtige Frage dabei ist aber
nicht unbedingt, wer die Daten besitzt, was vielleicht ein wichtiger Aspekt ist, sondern wer
die Daten analysieren kann. Das wird die grole Fragestellung sein. Das heif3t, im Cloud
Computing bewegen wir uns immer mehr in die Ara von Daten als Dienst oder wirklich
wertvolle Informationen als Dienst, im Gegensatz zu Infrastruktur oder Plattform als Dienst.
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Bild 12

Zwei Beispiele von Forschungsprojekten, die wir am Fachgebiet Datenbanksysteme und
Informationsmanagement der TU Berlin zusammen mit Partnern durchfiithren, mdchte ich
Thnen noch kurz aufzeigen. Eines davon ist ein Projekt, das im Rahmen der Trusted-Cloud
Initiative des Bundeswirtschaftsministeriums ausgezeichnet wurde, das MIA Projekt (http://
www.mia-marktplatz.de/) (Bild 12). In diesem Projekt bauen wir einen Informationsmarkt-
platz fiir Daten und Analysen, wo Personen Daten und Analyseverfahren bereitstellen und

auswerten konnen.

a Stratosphere:
Big Data Analytics Infrastructure for the Cloud

Use Cases
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Cloud computing for
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Stratosphere is publically funded by DFG and EIT. Open Source at www.stratosphere.eu
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Ein zweites Beispiel (Bild 13) ist das Stratosphere Projekt (www.stratosphere.eu), eine
Infrastruktur fiir Big Data Analytics, ein massiv paralleles Datenverarbeitungssystem, das in
einem virtualisierten Cluster oder Clouds von Tausenden von Rechnern komplexe Datenana-
lysen durchfiithren kann, mit Informationsextraktion und —integration, wie oben in der Vision
der ndchsten Generation der Business Intelligence skizziert.

ﬁb The ,,Big Data“ Space ‘

Legal

Dimension
/ Copyright \
Privacy
Digital Preservation

Application [NERIEVII. Social
Dimension NEgsH Dimension

Scalable Data Processing User Behaviour
Signal Processing Societal Impact
Statistics/ML Business Models Collaboratio
Linguistics Benchmarking
Cl/Visualization Impact of Open Source
Deployment

Technology Economic

Dimension Dimension
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Bild 14

Ganz kurz der Rahmen, in dem sich ,,Big Data“ bewegt, aus wissenschaftlicher Sicht (Bild
14). Neben grof3en technischen Herausforderungen und spannenden Forschungsfragen gibt es
auch rechtliche Fragestellungen, die hier auftreten, Anwendungsfragestellungen, soziale
Fragestellungen, und viele wirtschaftliche Fragestellungen. Mein Vorredner hatte in diesem
Zusammenhang schon iiber Benchmarking, Open Source, Deployment und Pricing gespro-
chen. Daneben gibt es natiirlich spannenden Fragen im Hinblick auf Geschéftsmodelle fiir
Big Data. An der TU Berlin betreue ich einige Griinderteams und Startups, die das Ziel
haben, aus Big Data einen wirtschaftlichen Mehrwert und erfolgreiche Unternehmen zu
schaffen.
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i} Call to Action T

m Educate Data Scientists to create the required talent
o T-shaped students
o Information , literacy*
o Data Analytics Curriculun

m Research Big Data Analytics Technologies

o Data management (uncertainty, query processing under near real-time
constraints, information extraction)

Programming models

Machine Learning and statistical methods
Systems architectures

Information Visualization

O o000

= Innovate to maintain competetiveness
o Demonstrate flagship use-cases to raise awareness
o Promote startups in the area of data analytics
o Transfer technologies to German enterprises, in particular SMEs
o Determine legal frameworks and business models

We need to ensure a German technological leadership role in ,,Big Data“
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Zu guter Letzt noch ein Call to Action (Bild 15). Ich glaube, dass es sehr wichtig wird, was
auch MacKinsey in der Studie vorhergesagt hat, die erforderlichen Talente auszubilden. Das
ist ein wesentlicher Aspekt fiir die Hochschulen. Wir miissen Datenwissenschaftler
ausbilden, die tiefe Kenntnisse in bestimmten Datenanalysetechniken aber auch Anwen-
dungskenntnisse haben, die so genannten ,,T-Shaped Students®, welche mit dieser groflen
Datenflut in einer immer mehr vernetzten, komplexeren Welt umgehen konnen. Dafiir ist es
wichtig, Curricula fiir Datenanalyse bereitzustellen und auch zu leben.

Daneben ist es im Bereich der Forschung wichtig, diese Datenanalysetechnologien zu unter-
suchen. Datenanalyse bedeutet im Wesentlichen, Datenmanagement, Data Mining, aber auch
Programmiermodelle fiir parallele Verarbeitung und wie man das abstrahieren, vereinfachen
und optimieren kann. Daneben sind als Fundament Statistik und Maschinenlernverfahren
wichtig, sowie Methoden der Informationsvisualisierung. Und natiirlich brauchen wir Inno-
vation, um unsere Systeme und Anwendungen auch zum Markt tragen zu kénnen, was
bedeutet, dass wir einige prominente ,,Big Data” Anwendungsfille demonstrieren miissen,
damit immer mehr Menschen und immer mehr Unternehmen gerade hier in Deutschland in
die Datenanalyse einsteigen, Start-ups fordern, Technologietransfer insbesondere in kleinere
und mittelstdndische Unternehmen leisten und die rechtlichen Fragestellungen klaren.

Damit hoffe ich, dass wir in Deutschland eine Fiithrerschaft in ,,Big Data“ erreichen konnen.
Momentan haben wir da noch Nachholbedarf, aber Information als Rohstoff fiir eine Volks-
wirtschaft ist so bedeutsam, dass wir in diesem Bereich massiv investieren miissen, um
unsere Wettbewerbsfahigkeit zu erhalten.
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2  Wem gehoren die Daten und wer hat aufierdem Rechte daran?
Dr. Alexander Duisberg, Bird & Bird LLP, Miinchen
1. Einleitung

Die Erschliefung des wirtschaftlichen Potenzials, das in der Aufbereitung, Nutzung und
Verwertung von Big Data liegt, stellt unmittelbar die Frage nach Eigentum und Verfiigungs-
freiheit iiber einzelne Datensétze sowie liber strukturierte und unstrukturierte Datensamm-
lungen. Denn soweit Big Data in absehbarer Zeit immer starker zum Wirtschaftsgut wird, ist
die Frage nach dem rechtlichen Schutz und der Verkehrsfahigkeit von — noch zu definie-
rendem oder néher einzugrenzendem — Big Data die wesentliche Voraussetzung fiir den
Aufbau von Wertschopfungsketten und eines entsprechenden Wirtschaftskreislaufs von
(Waren und) Dienstleistungen. Damit riickt die Frage, wem die Daten bzw. Datensamm-
lungen ,,gehdren®, also die Frage nach dem Eigentum in den Vordergrund. Bemerkenswerter-
weise ist diese Frage bisher weitgehend weder gestellt noch erdrtert worden, obwohl in
hohem Maf3e die Werthaltigkeit groer Datensammlungen gesehen wird. Im Folgenden
sollen einige rechtliche Eckpfeiler gesetzt werden, um Erstellern und Nutzern von Big Data
Orientierung und Anregung fiir die weitere Handhabe und Diskussion zu geben.

Was ist Big Data?

e Hohe Datenvolumina aus digitaler Erhebung und/oder
Kommunikation im 6ffentlichen oder privaten Raum

o Keine Beschrankung auf Internet-basierte Kommunikation

e z.B. TK-Verkehrsdaten, TK-Standortdaten, Weblogs, RFID- und
Sensordaten, Fahrzeug-, Flugbewegungsdaten, Wetterdaten,
Finanztransaktionsdaten, statistische Verkaufsdaten,
Schlisselwortanalysen, etc. pp.

e Nicht (fiir Zwecke hier): konkrete Inhaltsdaten digitaler
Kommunikation, Werke i.S.d. Urheberrechts

e ZENTRALES ASSET innovativer Geschaftsmodelle (Social Medial)

Bird &Bird

Bild 1
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2. Was ist Big Data?

Unter ,,Big Data“ (Bild 1) ldsst sich phinomenologisch eine Vielzahl von groB3volumigen
Sammlungen strukturierter und unstrukturierter Daten in digitalisierter Form fassen, die im
offentlichen und privaten Bereich im Zuge von IKT-basierten Verarbeitungsvorgangen
anfallen, wie z.B. Telekommunikationsverkehrsdaten, Weblogs, RFID- und sonstige Sensor-
daten, Fahrzeug-, Schiffs- und Flugbewegungsdaten, Energiemessdaten, Geo- und Ortungs-
daten, Wetter- und Umweltdaten, Finanztransaktionsdaten, statistische Verkaufsdaten,
aggregierte Schliisselwortanalysen etc. pp. Einige der im IKT-Umfeld gdngigen Definitionen
zum Big Data stellen dabei insbesondere auf die Gréfie und funktionale Handhabe ab',
andere betonen die Wachstumsdynamik und Herkunftsquellen?.

Fiir die rechtliche Betrachtung ist maf3geblich, dass es sich um eine strukturierte oder
unstrukturierte Gesamtheit von digitalisierten Einzeldatensétzen handelt, die in der einen
oder anderen Form einer IKT-basierten Verarbeitung ausgesetzt sind. Die eigentliche Grof3e
ist zundchst unproblematisch, vielmehr sind zwei Ansatzpunkte mafigeblich: die rechtliche
Einordnung und Verfiigungsfreiheit iiber den einzelnen Dateneintrag bzw. Datensatz, sowie
die Unterscheidung zwischen strukturierten und unstrukturierten Datensammlungen.
Zugleich wird aus den vorstehend genannten Beispielen deutlich, dass ,,Big Data* allenfalls
in Ausschnitten und Teilbereichen auch datenschutzrechtliche Relevanz haben kann, mithin
der Datenschutz in der Diskussion um Big Data lediglich eine Facette darstellt und in vielen
Fallen unerheblich ist.

1 “Big data' refers to datasets whose size is beyond the ability to typical database software tools to capture,
store, manage, and analyze.

This definition is intentionally subjective and incorporates a moving definition of how big a dataset needs to
be in order to be considered big data...” (McKinsey & Company, “Big data: The next frontier for innovation,
competition and productivity” (Juni 2011)).

2 “As the amount of data continues to grow exponentially, compounded by the internet, social media, cloud
computing and mobile devices, it poses both a challenge and an opportunity for organisations — how to
manage, analyse and make use of the ever-increasing amount of data being generated.” (CEBR (Centre for
Economic and Business Research), “Data equity: Unlocking the value of big data” (April 2011)).
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Daten und Eigentumsbegriff (1)

o Keine bewegliche Sache i.S.d. Zivilrechts (§ 90 BGB)
e = Kein zivilrechtlicher Eigentumsschutz

e = Wenn kein Sacheigentum an Datensétzen, dann auch
keine Eigentumsiibertragung!

e Verkehrsfahigkeit von Big Data? Abtretbarkeit von (Rechten an)
Einzeldatensétzen?

e Erweiterter Eigentumsbegriff im Sinne des Art. 14 GG
e Rechtam Gewerbebetrieb? (str., Berufsfreiheit aus Art. 12 GG)
e Unterlassungsanspruch aus § 1004 BGB?
e Kein allgemeiner Vermogensschutz aus Art. 14 GG

o Regelungsliicke im System?

Bird &Bird

Bild 2
3. Kein zivilrechtliches Eigentum an Daten und Datensiitzen

Bemerkenswerterweise ordnet unser Zivilrecht — das im Kern auf dem Biirgerlichen Gesetz-
buch von 1900 beruht — Daten keiner rechtlich relevanten Kategorie zu. Der Sachbegriff fiir
korperliche Gegensténde scheidet aus (§ 90 BGB)(Bild 2). Daraus folgt, dass kein zivilrecht-
licher Eigentumsschutz fiir einzelne Daten bzw. Datensitze besteht und diese im Sinne des
Sachenrechts auch nicht selbstindig iibertragbar sind. Dies ist rechtlich ebenso selbstver-
stdndlich wie klar, steht jedoch in der Praxis oft in Kontrast zum umgangssprachlichen
Verstidndnis und der Zirkulation von Daten im Wirtschaftsverkehr. Ohne Klarheit iiber
Eigentum oder eigentumsdhnliche AusschlieBlichkeitsrechte bleibt die Verkehrsfahigkeit von
Big Data als Wirtschaftsgut aus rechtlicher Sicht begrenzt.

Ob es sich in unserer zivilrechtlichen Eigentumsordnung um eine planwidrige, ergédnzungs-
bediirftige Regelungsliicke handelt, ist nicht mit leichter Hand zu beantworten. Die Verfasser
des BGB konnten nicht einmal ahnen, dass 100 Jahre spiter die Existenz digitalisierter Daten
rechtlich diskutiert und bewertet werden wiirde. Ob diese Liicke allerdings in unserer Zivil-
rechtsordnung durch eine Anerkennung eigentumsdhnlicher AusschlieBlichkeitsrechte fiir
jedes Datum und jeden einzelnen Datensatz tatsichlich geschlossen werden kann, ist ange-
sichts der uferlosen Vielzahl und dem exponentiellen Anwachsen von digitalisierten Daten
schon in praktischer Hinsicht fraglich.

Gleichwohl bleibt die Frage bestehen, ,,wem die Daten gehdren* bzw. wie in sinnvoller Weise
die wirtschaftliche Verfiigung liber Datensammlungen gesichert werden kann. Ein mafgebli-
cher Teil der Antwort darauf ergibt sich aus dem Recht des Datenbankherstellers (sieche dazu
unter Ziffer 5). Dariiber hinaus — insbesondere soweit die Voraussetzungen fiir das sui
generis Recht des Datenbankherstellers nicht vorliegen — besteht aber im unternehmerischen
Bereich in einer Vielzahl von Konstellationen Bedarf, unstrukturierte oder in sonstiger Weise
im Unternehmen vorhandene digitalisierte Daten rechtlich zu bewerten und zu schiitzen.
Spitestens im Rahmen von Unternehmenstransaktionen, in denen der digitale Datenbestand
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eines Unternehmens zu bewerten ist, stellt sich die Frage, ob es sich dabei um Geschéfts- und
Betriebsgeheimnisse (im Sinne des § 17 UWG) bzw. Bestandteile des unternehmerischen
Goodwill handelt. Denkbar ist auch, dass bestimmte Datenvorkommen in einem Unter-
nehmen als wesentliches Asset anzusehen sind und als Bestandteil des eingerichteten Gewer-
bebetriebs im Sinne des Artikel 14 Grundgesetz® bzw. gemil § 823 BGB und analog § 1004
BGB Schutz vor Eingriffen durch Dritte genieBen. Ohne die komplexen verfassungsrechtli-
chen Fragen zu vertiefen, konnte ein grundrechtlicher Eigentumsschutz auch fiir solche
Datenvorkommen bestehen, die ggf. nicht dem Schutz des Datenbankherstellers unterliegen.
Gerade bei besonders groflen Datenvorkommen mag sich diese Schlussfolgerung aufdringen
— wobei wiederum in der Abgrenzung klar sein miisste, dass der Grundrechtsschutz aus
Artikel 14 GG nicht den allgemeinen Vermdgensschutz bezwecken kann.* Hier steht die
Diskussion erst am Anfang und es bleibt abzuwarten, in welchem Umfang die Gerichte und
insbesondere das Bundesverfassungsgericht Anlass haben werden, sich mit dieser Frage zu
befassen.

Daten und Eigentumsbegriff (2)

Gesetzliche Regelungen bzgl. Daten, u.a.:

e Geschéfts- und Betriebsgeheimnisse (817 UWG)

e Urheberrecht? = sui generis Recht des Datenbankherstellers

e Datenschutzrecht? = nur personenbezogene Daten!

e Sektorspezifische Regelungen: TK-Verkehrsdaten (8 96 TKG),
Energiemessdaten (§ 21 EnNWG), etc. i.W. Datenschutz-motiviert

e Strafrechtsschutz = Ausspahen, Abfangen (§ 202 a, b StGB)

Grundrecht der Integritat informationstechnischer Systeme

("Computergrundrecht" — BVerfG 2008 Online-Durchsuchung)

= Schutzbereich allgemeines Personlichkeitsrecht

Bird &Bird

Bild 3

4. Anderweitige gesetzliche Regelungen zum Schutz von Big Data

Der Umstand, dass kein unmittelbarer zivilrechtlicher Eigentumsschutz an Big Data besteht,
bedeutet keineswegs, dass einzelne Datensitze und Big Data in anderen gesetzlichen Rege-
lungszusammenhdngen unbeachtlich blieben (Bild 3).

3 Der eingerichtete Gewerbebetrieb féllt nach tberwiegender Auffassung unter den grundrechtlichen
Eigentumsbegriff des Artikel 14 GGM vgl. Maunz/Papier, Kommentar zu Grundgesetz, Artikel 14 GG
Rz. 95ff. m.w.N.; zu den Uberschneidungen mit dem Grundrechtsschutz der Berufsfreiheit nach Artikel 12
GG, vgl. Maun/Scholz, a.a.O., Artikel 12 GG Rz. 130ff., 146ff, m.w.N.

4 Vgl. Maunz/Papier, a.a.O., Artikel 14 GG Rz. 160 m.w.N.
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4.1 Betriebs- und Geschiftsgeheimnisse

Auf die Bedeutung des Schutzes im Rahmen betrieblicher Geschifts- und Betriebsgeheim-
nisse wurde bereits hingewiesen. § 17 UWG dient als maB3gebliche Schutznorm gegen
unberechtigte Preisgabe und entsprechende Eingriffe durch Dritte. Sie begriindet entspre-
chende Unterlassungsanspriiche im Rahmen der Wettbewerbsordnung und untermauert als
Strafnorm den hohen Schutz fiir Geschifts- und Betriebsgeheimnisse. Allerdings ist ebenso
klar, dass § 17 UWG selbst nicht die Verkehrsfihigkeit von Daten oder Datensammlungen
normiert.

4.2 Recht des Datenbankherstellers und allgemeines Urheberrecht
Zentrale Bedeutung gewinnt mit Blick auf die Verkehrsfihigkeit, wie erwihnt, das Recht des
Datenbankherstellers (siche unter Ziffer 5).

Das allgemeine Urheberrecht kann hingegen nur dann behilflich sein, wenn es sich bei den
Datensitzen um urheberrechtlich geschiitzte Werke handelt. Dies ist in ausgewéhlten Féllen
durchaus denkbar,’ regelméBig und in einer Vielzahl der Erscheinungsformen von Big Data
aber nicht der Fall. Im Ergebnis ist festzuhalten, dass die in der Praxis anzutreffenden
Bezugnahmen auf das Urheberrecht und entsprechende Lizenzierungsmodelle fehlgehen
konnen und dann keine Nutzungsberechtigung an Big Data begriinden.

4.3 Datenschutz und Datensicherheit

Erhebliche Bedeutung hat natiirlich der Datenschutz — allerdings immer nur soweit, als auch
personenbezogene Daten betroffen sind (siche dazu unter Ziffer 6). Besonders zu beachten
sind sektorenspezifische Regelungen, wie etwa in der Telekommunikation oder dem Energie-
sektor (siche dazu unter Ziffer 9). Der Gesetzgeber setzt zum Teil enge Grenzen fiir die
Speicherung und Nutzbarkeit der groBen Datenmengen, die bei den beteiligten Unternehmen
anfallen. Hier besteht naturgemal ein Spannungsverhiltnis zwischen der groen Reichweite
des Datenschutzes (der beispielsweise auch IP-Adressen erfasst oder erfassen kann)®
einerseits und den Innovationspotenzialen andererseits, die aus der Nutzung solcher Datenbe-
stdnde erwachsen.

In den regulierten Industrien werden sich die Innovationspotenziale zum Teil erst durch
Anpassungen des regulatorischen Rahmens erzielen lassen, soweit nicht im Wege der Daten-
anonymisierung abgeholfen werden kann.” Im allgemeinen Datenschutzrecht lassen sich
einige Konstellationen nach den Grundsitzen der Interessenabwigung nach § 28 Absatz 1
Satz 1 Nr. 2 BDSG l6sen, was aber jeweils einer sorgfiltigen Priifung im Einzelfall bedarf.

In diesem Zusammenhang ist auch auf die Regelung zum Umgang mit Datensicher-
heitspannen hinzuweisen, die — soweit es um personenbezogene Daten geht — weitreichende

5 Ein Bespiel ist insoweit die Verdéffentlichung von Satellitenaufnahmen, die die Deutschen Gesellschaft fir
Luft- und Raumfahrt unter den Bedingungen der creative commons license der Allgemeinheit zur Verfugung
gestellt hat (siehe www.dIr.de, www.heise.de vom 1. Marz 2012).

5 Vgl. EuGH Urteil vom 24. November 2011, Az. C-7/10, Rz. 51; vgl. zum Diskussionstand Hoeren/Sieber,
Multimedia-Recht, 30. Erganzungslieferung 2011, Rz. 82-84; Spindler/Schuster, Recht der elektronischen
Medien, 2. Auflage 2011 Rz. 8; jeweils m.w.N.; siehe auch Begriindungserwagung (24) und Artikel 4
Absatz 1 des Entwurfs der Europaischen Datenschutzverordnung vom 25. Januar 2012 KOM 2012/0011.

7 Bei Anonymisierung von Daten entfallt die Anwendbarkeit des Datenschutzrechts, § 3 Absatz 6 BDSG; vgl.
auch weiter unten bei Ziffer 6.1.
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Mitteilungs- und Benachrichtigungspflichten der verantwortlichen Stelle auslosen (siche
§ 42 a BDSG, § 109 a TKG, § 15 a TMG, § 83 a SGB X).

4.4  Strafrechtsschutz

Die Ansammlung von Daten bis hin zum Big Data genief3t vor Eingriffen Dritter auch im
allgemeinen Strafrecht Schutz, insbesondere durch die Tatbestéinde des Ausspahens und
Abfangens von Daten (§§ 202 a, b StGB). Diese Strafnormen schiitzen vor Hacking und
computer-basierten Eingriffen in Datenvorkommen und sichern damit den Bestand von Big
Data, insbesondere soweit es in proprietdren Unternehmensstrukturen gehalten wird — unab-
hingig davon, ob es sich dabei der Struktur nach um Datenbanken oder inhaltlich um
Geschifts- oder Betriebsgeheimnisse (§ 17 UWG) handelt.

4.5 Computer-Grundrecht

Das sog. ,,Computer-Grundrecht” (,,Grundrecht auf Gewihrleistung der Vertraulichkeit und
Integritdt informationstechnischer Systeme®), das das Bundesverfassungsgericht im Zusam-
menhang mit Online-Durchsuchungen aus dem allgemeinen Personlichkeitsrecht entwickelt
hat, soll nur kurz erwidhnt werden. Als individuelles Grundrecht schiitzt es den Einzelnen
(ggf. auch als Nutzer von Big Data) vor hoheitlichen Eingriffen und kann entsprechend nicht
von Unternehmen beansprucht werden.

Das Recht des Datenbankherstellers (1)

e Aus EU Richtlinie — Recht des Datenbankherstellers (8§ 87a ff UrhG)
e Fur jede Art Datensammlung digitaler oder nicht-digitaler Art

e Systematische Ordnung und Zuganglichkeit der Einzelelemente
e Schitzt Investition in die Ordnungsstruktur

e Quasi-Eigenttiimerstellung fur 15 Jahre ab Investition (sui generis
Recht)

e Kein Schutz per se fiir Datenbankinhalte / einzelne Datensatze
e Freiheit Dritter zu Nutzung unwesentlicher Teile einer Datenbank
e Riuckausnahme: unverhaltnismafige Vervielfaltigungen

e Schrankenbestimmungen (private Nutzung, Forschung, Lehre
offentliche Sicherheit, Rechtspflege (8 87 ¢ UrhG))

e Kartellrecht bleibt vom sui generis Recht unberihrt

Bird &Bird

Bild 4
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5. Das Recht des Datenbankherstellers (§ 87 a UrhG)

5.1  sui generis Recht zum Schutz der Investition

Wie bereits erwdahnt nimmt das Recht des Datenbankherstellers (§ 87 a-e UrhG) eine zentrale
Rolle hinsichtlich des Schutzes und der Verwertung von Big Data ein (Bild 5). Das Recht des
Datenbankherstellers setzt die EU Datenbank-Richtlinie von 1996% um. Es gewéhrt dem
Hersteller einer Datenbank auf 15 Jahre begrenzt ausschlieBliche Nutzungs- und Verwer-
tungsrechte in einer Quasi-Eigentiimstellung (sog. ,,sui generis* Schutz). Ziel der gesetzli-
chen Regelung ist es, die Investition in die Herstellung einer Datenbank zu schiitzen und eine
entsprechende wirtschaftliche Verwertung zu erméglichen.

Der Inhalt der Datenbank selbst — also die einzelnen Datensdtze — erwirbt keinen geson-
derten Rechtsschutz aufgrund des § 87 UrhG. Insoweit kommt es darauf an, ob diese Inhalte
bzw. Daten eines eigenstindigen Rechtsschutzes fihig sind (siehe oben bei Ziffern 3, 4.2).
Die Schutzwirkung entsteht mit Herstellung der Datenbank und erfordert keine weitere
formliche Registrierung oder dergleichen. Die wesentliche Anderung einer Datenbank gilt
als neue Datenbank und begriindet einen neuen, 15 Jahre laufenden sui generis Schutz.

Das Gesetz definiert als Datenbank ,,... eine Sammlung von Werken, Daten oder anderen
unabhdngigen Elementen, die systematisch oder methodisch angeordnet und einzeln mit Hilfe
elektronischer Mittel oder auf andere Weise zugénglich sind und deren Beschaffung, Uber-
priifung oder Darstellung eine nach Art oder Umfang wesentliche Investition erfordert.”

Es kommt also im Kern auf eine systematische oder methodische Anordnung von Daten oder
,anderen unabhingigen Elementen® an, wobei dafiir eine wesentliche Investition erforderlich
ist. Eine Vielzahl von proprietdren Datenvorkommen ist in der Tat nach Ordnungsprinzipien
strukturiert und durch einen entsprechenden Investitionsaufwand getragen. Allerdings hat
der Européische Gerichtshof den sachlichen Anwendungsbereich des sui generis Schutzes
erheblich eingeschriankt. Investitionen, die in die Erzeugung oder Erhebung von Daten
getroffen werden bzw. dort anfallen und dem Aufbau einer Datenbank vorgeschaltet sind,
gelten nicht als Investition in die Herstellung der Datenbank selbst.’

5.2 Bewertung des Einzelfalls

Damit ergeben sich in einer Vielzahl von Big Data Konstellationen Abgrenzungsfragen, die
eine Bewertung im Einzelfall unverzichtbar machen. Sowohl bei der Nutzung von Big Data,
das aus 6ffentlichen Netzen oder anderen frei zugénglichen Quellen bezogen und dann von
Unternehmen nach entsprechender Aufbereitung wirtschaftlich verwertet wird, als auch im
Rahmen proprietdrer Datenvorkommen wird es sehr genau darauf ankommen, die in die
Ordnungsstruktur getroffene Investition zu bestimmen und zu dokumentieren, um — iiber den
bloBen Vorgang der Datenerhebung hinaus — den sui generis Schutz zu erlangen.

Nur dann kann der Datenbankhersteller seine Datenbank(en) rechtlich abgesichert lizen-
zieren oder ggf. auch vollstindig tibertragen, und damit seine Investition amortisieren. Es ist
absehbar, dass sich in Zukunft — ob im Rahmen von Datenbanklizenzen, Datenbanktransfers

8 Richtlinie 96/9/EG vom 11. Méarz 1996 tber den rechtlichen Schutz von Datenbanken, ABI. L 77, S. 20ff.

9 Vgl. EuGH vom 9. November 2004 Az. C-203/02, C-338/02, 444/02, BHB Pferdewetten, / Fixtures-
Fussballspielplane I—II; siehe auch Schricker/Vogel, Kommentar zum Urheberrecht, 4. Aufl., § 87 a UrhG
Rz. 52ff. m.w.N.; Wandtke/Bullinger/Thum, Praxiskommentar zum Urheberrecht.

3. Aufl. § 87 a UrhG, Rz. 41, jeweils m.w.N.
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oder Unternehmenskéiufen — eine Vielzahl von Zweifelsfragen und streitige Auseinander-
setzungen dazu ergeben werden.

Datenbanken und Kartellrecht

e Recht auf Lizenzierung von Big Data aus der Hand von
marktbeherrschenden Unternehmen?

e Zwangslizenzen aus Kartellrecht?
e Fehlende Substituierbarkeit schwer ermittelbar
e Beispiel Pharmabereich kaum Ubertragbar

e Lizenzierung (wenn sie erfolgt) nach Nicht- -
Diskriminierungsgrundsatzen

e Weitere Entwicklung bei Big Data bleibt abzuwarten

Bird &Bird

Bild 5

5.3 Wer ist Datenbankhersteller?

Bei komplexen, mehrstufigen Erstellungs- und Verwertungsprozessen rund um Big Data
kann sich die Frage stellen, wer die mal3gebliche Investition tatigt und wer sich ggf.
bestimmter Zulieferleistungen (sowohl hinsichtlich der Datensétze selbst, als auch der
zugrunde liegenden Infrastruktur- und Verwertungsleistungen) bedient (Bild 5). Insbeson-
dere wenn es bei Erstellung einer Datenbank in der Zulieferkette zu Transformationen,
Migrationen, Rekonfigurationen und Strukturierungen der betroffenen Datensitze kommt,
sind vertragliche Regelungen unverzichtbar.

Andernfalls bleibt unklar und einer (ggf. streitigen) Auslegung der tatsdchlichen Umsténde
iberlassen, wer nach dem Willen der Parteien die maB3geblichen Investitionen getitigt hat:
das Unternehmen, das unter Bezug von Zulieferleistungen eine Datenbank erstellt, oder der
Zulieferer, der eine eigene (neue) Datenbank seinem Kunden iiberlésst.

5.4 Bedeutung fiir Cloud Computing

Besonders deutlich wird dies in bestimmten Konstellationen des Cloud Computing. Wenn der
Cloud-Dienstleister an den Datensitzen des Kunden bestimmte Angleichungen und Konfigu-
rationen vornehmen muss, um sie in sein standardisiertes Verarbeitungsmodell zu iiber-
fiihren, so kann sich bei Vertragsende die Frage stellen, ob der Cloud-Kunde eine neue
Datenbank zuriickerhdlt und ihm daran die entsprechenden Rechte des Datenbankherstellers
zustehen oder nicht.

Hier sollten im Regelfall klare vertragliche Regelungen dafiir sorgen, dass die Rechte zur
Nutzung und Verwertung von Big Data bei demjenigen liegen, der nach dem wirtschaftli-
chen Verstindnis der Parteien tatsdchlich die ma3geblichen Rechte daran haben und das
Amortisationsrisiko tragen soll. Dies ist auch deswegen besonders wichtig, weil im Rahmen
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der §§ 87 a ff. UrhG keine gesetzliche Auslegungshilfe wie etwa die Zweckiibertragungslehre
des allgemeinen Urheberrechts vorgesehen ist.!’

5.5 Insolvenz auf Dienstleisterseite

Fiir den Fall der Insolvenz — gerade auch im Falle einer Insolvenz des Cloud-Provider — wird
man damit rechnen miissen, dass vertragliche Abreden iiber die Eigenschaft des Datenbank-
herstellers als schuldrechtliche Regelungen zwischen den Parteien dem Wahlrecht des
Insolvenzverwalters gemal § 103 InsO unterliegen. Danach konnte der Insolvenzverwalter,
der an die Stelle des insolventen Dienstleisters tritt, frei entscheiden, ob es im Interesse des
Gléaubigerschutzes vorteilhafter ist, die Datenbankherstellereigenschaft beim Kunden bzw.
Auftraggeber zu belassen und einen entsprechenden Dienstleistungsvertrag fortzufithren —
oder auf die tatsichliche Feststellung der Datenbankherstellereigenschaft abstellen, die
moglicherweise dazu fiihrt, dass der insolvente Dienstleister eigene Rechte an der Datenbank
hat und diese im Rahmen der Insolvenz frei verwerten kann. Hier bleibt abzuwarten, wie die
insolvenzrechtliche Rechtsprechung in Zukunft entscheiden wird.

Regulierung und Vertragsrecht (1)

e Datenschutz immer nur flr personenbezogene Daten
e Personenbezug liegt haufig gar nicht vor
e Mischkonstellationen beachten (auch: Wandel Uber Zeit)

e Herkunft des einzelnen Datensatzes entscheidet iiber
international anwendbares Datenschutzrecht

= Kann zu Gemengelagen fuhren

= Datenlieferant vs. Datenbankhersteller -
= Verantwortlichkeiten vertraglich abgrenzen

Bird &Bird

Bild 6

10 GemaR § 31 Absatz 5 UrhG bestimmt sich der Umfang der eingerdumten Nutzungsrechte nach dem von
beiden Parteien zugrunde gelegten Vertragszweck. Dieser Grundsatz ist aber nicht ohne Weiteres auf
8§ 87 a ff. UrhG und die Frage anzuwenden, wer unter zwei Parteien als
der Investor und damit Hersteller einer Datenbank anzusehen ist. Siehe allgemein Schricker, Kommentar
zum Urheberrecht, 4. Aufl.,
§ 31 UrhG Rz. 64, 74 ff.
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6. Datenschutz

6.1 Personenbezug und Anonymisierung

Wie bereit erwihnt (siehe oben Ziffer 4.3), kommt dem Datenschutz im Rahmen von Big
Data hohe Bedeutung zu (Bild 6). Allerdings ist er immer nur dann einschldgig, wenn Big
Data tatsdchlich auch die Verarbeitung von personenbezogenen Daten erfasst. Gemal § 3
Absatz 1 BDSG sind personenbezogene Daten ,, Einzelangaben tiber personliche oder
sachliche Verhdltnisse einer bestimmten oder bestimmbaren natiirlichen Person®."" Die
Reichweite ist grof3, was unter die Personenbestimmbarkeit féllt. Die EU Datenschutzricht-
linie 95/46/EG fiihrt dazu weiter aus: ,, Als bestimmbar wird eine Person angesehen, die
direkt oder indirekt identifiziert werden kann, insbesondere durch Zuordnung zu einer
Kennnummer oder zu einem oder mehreren spezifischen Elementen, die Ausdruck ihrer
physischen, physiologischen, psychischen, wirtschaftlichen, kulturellen oder sozialen Iden-
titdit sind.” 2

Zwar kann in einer Vielzahl von Big Data Konstellationen die Bestimmbarkeit einer natiirli-
chen Person gegeben sein — noch dazu, wenn sich iiber Zeit technische Moglichkeiten auftun,
aus zunichst unscheinbaren Angaben Riickschliisse auf die Identitét von Einzelpersonen zu
zichen.” Es ist aber auch klar, dass der Personenbezug dann nicht gegeben ist, wenn zuvor
personenbezogene Daten vor einer Verarbeitung vollstindig anonymisiert werden bzw. der
Riickschluss auf das Individuum nicht oder nur mit unverhaltnisméfBig hohem Aufwand
moglich ist." Reine Unternehmensinformationen sind dagegen — entgegen verbreiteter
laienhafter Einschdtzung — in keiner Weise datenschutzrechtlich relevant.

Daraus ergibt sich zum einen, dass in einer Vielzahl von Big Data Konstellationen jeder
Personenbezug hinsichtlich der verarbeiteten Datensétze entféllt und das Datenschutzrecht
damit nicht anwendbar ist. Zum anderen kann es aber ebenso gut sein, dass Big Data in
Mischkonstellationen sowohl personenbezogene als auch nicht personenbezogene Daten
enthélt bzw. sich aufgrund dynamischer Technologieentwicklung iiber Zeit der Personen-
bezug spiter doch ohne unverhéltnismafBigen Aufwand herstellen ldsst. Insoweit ist es im
Einzelfall unverzichtbar, die in Rede stehenden Datenkategorien von Big Data darauf zu
iiberpriifen, ob sie Personenbezug haben oder iiber Zeit haben konnten.

6.2 Internationale Gemengelagen
Es tritt datenschutzrechtlich eine weitere Herausforderung hinzu: Die Frage, welches natio-
nales Datenschutzrecht auf einzelne Datensétze Anwendung findet, richtet sich im Grundsatz

1 Die Bestimmung setzt Artikel 2 a) der Europaischen Datenschutzrichtlinie 95/46/EG vom 24. Oktober
1995 zum Schutz natiirlicher Personen bei der Verarbeitung personenbezogener Daten und zum
freien Datenverkehr Amtsblatt Nr. L 281 vom 23/11/1995, S. 31ff. um und hat in samtlichen EU
Staaten entsprechenden Eingang in die nationalen Datenschutzgesetze gefunden. Die Auslegung

der nationalen Datenschutzbehdrden, was als personbezogene Daten anzusehen ist, variiert. Die
gemeinsame Arbeitsgruppe der nationalen Datenschutzbehdrden, die sog. ,Artikel 29 Gruppe®, hat es
sich zur Aufgabe gesetzt, hier flir eine Angleichung der Auslegung zu sorgen. Mit der anstehenden EU
Datenschutzverordnung ist eine weitergehende Vereinheitlichung zu erhoffen (siehe Artikel 4 Absatz 1 der
Entwurfsfassung vom 25. Januar 2012).

Artikel 2 a) der EU Datenschutzrichtlinie 95/46/EG, a.a.O.

Zur Frage der IP-Adressen siehe bereits oben unter Ziffer 4.3.

Siehe § 3 Absatz 6 BDSG: ,Anonymisieren ist das Verandern personenbezogener Daten derart,

dass die Einzelangaben Uber persénliche oder sachliche Verhaltnisse nicht mehr oder nur mit einem
unverhaltnismafig groRen Aufwand an Zeit, Kosten und Arbeitskraft einer bestimmten

oder bestimmbaren naturlichen Person zugeordnet werden kénnen.*

Boe e
FNER I
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nach dem Sitz der verantwortlichen Stelle."” Sofern grofie Datenvorkommen aus einer
Zusammenstellung von Datenerhebungen bestehen, die in unterschiedlichen Landern
zuvor von unterschiedlichen verantwortlichen Stellen durchgefiihrt wurden, kann es

also innerhalb derselben Datenbank zu datenschutzrechtlichen Gemengelagen kommen.
Aufgrund der unterschiedlichen Auslegungen und Anforderungen, u.a. an die technischen
SicherungsmaBnahmen, kann dies im Extremfall zu einer Divergenz der Compliance-
Anforderungen fiihren.

In der Praxis zeigt sich, dass die daraus resultierenden Abgrenzungsfragen und Risikoerwé-
gungen in Zuliefer- und Kundenverhiltnissen zu erheblichen Problemen und schwierigen
Diskussionen um den angemessenen Ausgleich bzw. passende Haftungsfreistellungen fiihren.
Auch hier sind sorgfiltige vertragliche Regelungen von entscheidender Bedeutung, um
streitigen Auseinandersetzungen bestmoglich vorzubeugen.

Regulierung und Vertragsrecht (2)

e Datensicherheit
e Technische Schutzmassnahmen (BSI Standards, § 9 BDSG)

e Schutzniveau vertraglich absichern
e Zertifizierungen? -
e Schutz der Vertraulichkeit

e Vertragliche Garantien und Verpflichtungen
e Geschafts- und Betriebsgeheimnisse (§ 17 UWG — Straftatbestand)

Bird &Bird

Bild 7

7. Datensicherheit und Schutz der Vertraulichkeit

Wie bereits erwihnt, sind die Anforderungen an die Datensicherheit im Umgang mit Big
Data von elementarer Bedeutung. Regulatorisch folgt dies — soweit das Datenschutzrecht ein-
schldgig ist — aus den Anforderungen an technische und organisatorische Mafinahmen gemaf3
§ 9 BDSG (Bild 7). Sektorenspezifische Anforderungen — gleichermalen fiir personenbezogene

15 GemaR der Kollisionsnorm des § 1 Absatz 5 BDSG gilt das BDSG nicht nur fur Datenerhebungen, die
von auslandischen verantwortlichen Stellen innerhalb Deutschlands durchgefiihrt wurden. Entsprechend
gespiegelte Kollisionsregeln finden sich gemaf Artikel 4 der EU Datenschutzrichtlinie 95/46/EG in allen
anderen EU Mitgliedstaaten.
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und nicht personenbezogene Daten — kdnnen hinzutreten.'® Auch die Anforderungen des
Bundesamtes fiir Sicherheit in der Informationstechnik (BSI) an den IT Grundschutz sowie
entsprechende technische Standards, einschlieBlich internationaler ISO Zertifizierungen
Standards koénnen einschligig sein bzw. aufgrund entsprechender vertraglicher Vereinbarung
Verpflichtungen begriinden, das bestmdgliche Schutzniveau im Umgang mit Big Data zu
wahren.

Auf die Besonderheiten im Umgang mit Datensicherheitspannen in Auslagerungsfillen
wurde bereits hingewiesen (siehe oben Ziffer 4.3). Hier sollte der Inhaber der Datenbank
sicherstellen, dass von ihm beauftragte Dienstleister simtlichen Unterrichtungspflichten,
denen der Inhaber der Datenbank als verantwortliche Stelle im Sinne des Datenschutzrechts
unterliegt, unverziiglich im Innenverhéltnis nachkommen und die verantwortliche Stelle von
etwaige Sanktionen freistellen, die aus einer unterlassenen oder verspiteten Befolgung von
Compliance-Anforderungen folgen.

Im Ubrigen sind selbstverstindlich im Rahmen der Uberlassung von Big Data die iiblichen
vertraglichen Schutzvorkehrungen — insbesondere mit Blick auf Geschifts- und Betriebsge-
heimnisse — durch ponalisierte Vertraulichkeitsvereinbarungen etc. zu treffen.

Muster-Information des VDA und der
Datenschutzbeh6rden von 2012

Spannungsverhaltnis Autobesitzer vs. Hersteller bzgl. technischer
Fahrzeuguberwachung

Interessenausgleich mit Blick auf Datenschutz
Technische Daten kénnen — im Stdrfall — Personenbezug erhalten
Bewegungsprofile, die daraus abgeleitet werden?

Vertragliche Einbeziehung der Muster-Information gegeniiber
Besitzer? Genuigt Einbettung in Betriebsanleitungen?

Einwilligungserfordernis? Wer konnte diese erteilen?
Keine Klarung oder Grundannahmen bzgl. Eigentumsfrage
Abwehranspriche des Besitzers denkbar (8§ 1004 BGB)?
Ubertragbarkeit auf andere Branchen?

Bird &Bird

Bild 8

16 Nur beispielhaft: Siehe § 109 TKG, oder fir die Finanzdienstleister die MA Risk der BAFin, z.Zt
in Uberarbeitung, aus der eine Vielzahl von Anforderungen zur Mindestabsicherung technischer
Ausfallsrisiken etc. hervorgehen (siehe Entwurf vom 26. April 2012 — http://www.bafin.de / SharedDocs/
Veroeffentlichungen/DE/Konsultation/2012/kon_0112_ueberarbeitung_marisk_ba.html.).
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8. Musterinformation des VDA iiber Datenspeicher im Fahrzeug

Ein bemerkenswertes Beispiel (Bild 8) zum rechtlichen Umgang mit relativ hohen Datenauf-
kommen stellt die Muster-Information des VDA und der Datenschutzbehdrden iiber Daten-
speicher im Fahrzeug vom April 2012 dar.” Diese Musterinformation soll jeweils in die
Betriebsanleitungen neuer Fahrzeugen aufgenommen werden.

Ziel ist es, den Fahrzeughalter oder auch Fahrzeugnutzer dariiber zu informieren, dass die
Hersteller bzw. Vertragswerkstétten im Bedarfsfall Zugriff auf verschiedene technische,
elektronisch aufgezeichnete Informationen iiber die Fahrzeugnutzung nehmen, die Auskunft
iiber die technischen Zustdnde des Fahrzeugs geben (z.B. Fiillstinde von Systemkompo-
nenten, Radumdrehungszahl, Geschwindigkeit, Querbeschleunigungen, Defektmeldungen an
Licht und Bremsen, Auslosung von Airbags, Einsetzen der Stabilititsregelungssysteme,
AuBentemperaturen). Wihrend diese technische Informationen der Erkennung und Behe-
bung von Fehlern und der Optimierung von Fahrzeugfunktionen dienen, kdnnen sie bei
Werkstattaufenthalten und im Rahmen sonstiger Serviceleistungen durchaus auch Riick-
schliisse auf die Fahrerpersonen ermdglichen (z.B. im Rahmen der Rekonstruktion von
Unfallhergingen).

Es ist aus rechtlicher Sicht eigentlich offen, was mit dieser Musterinformation erreicht wird.
Die Nutzung der technischen Daten ist im Regelfall — sofern ein Personenbezug auf den
Halter oder Fahrzeugfithrer méglich ist — im Rahmen der Durchfiihrung eines Wartungs-
oder Reparaturvertrages gesetzlich gerechtfertigt's. Sobald diese Informationen mit anderen
Informationen wie Unfallprotokollen, Unfallschiden, Zeugenaussagen verbunden werden
konnen, stellt sich die Frage einer gesetzlichen Rechtfertigung neu. Ob die Nutzung der
technischen Daten bzw. die Herstellung einer solchen Verkniipfung {iberhaupt zuldssig ist,
kann nicht allgemein beantwortet werden. Die Rechtfertigung aus § 28 Absatz 1 Satz 1 Nr. 1
BDSG diirfte regelméBig nicht greifen und auch eine Rechtfertigung im Rahmen einer
Interessenabwigung nach § 28 Absatz 1 Satz 1 Nr. 2 BDSG diirfte bei nachteiligen Folgen
fiir den Betroffenen (z.B. Nachweis eines verkehrsregelwidrigen Verhaltens) entfallen.
Entsprechend kann die Nutzbarkeit dieser Daten fiir solche, aulerhalb einer Serviceleistung
liegenden Zwecke — trotz der Muster-Information — im Ergebnis an datenschutzrechtlichen
Erwigungen scheitern.

7 Muster-Information Uber Datenspeicher im Fahrzeug, hrsg. vom VDA und den Datenschutzbehdrden der
Lander, vom 6. Februar 2012 (http://www.lda.bayern.de/lda/datenschutzaufsicht/lda_aktuell.htm).

18 GemaR § 28 Absatz 1 Satz 1 Nr. 1 BDSG sind Datenverarbeitungen zuléssig, wenn sie ,fir die
Durchfiihrung eines rechtsgeschaftlichen Schuldverhéaltnisses mit dem Betroffenen erforderlich* sind.
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Energiemessdaten

Zentrales Wirtschaftsgut fur Smart Grid und Internet der Energie
Verkehrsfahigkeit der Energiemessdaten = Wertschépfungsketten

Flachendeckende Smart Grids mussen informationelle
Selbstbestimmung des Einzelnen beschranken

Datenschutz: § 21g EnWG weist den Weg, greift aber zu kurz
Begrenzter Katalog gesetzlicher Rechtfertigungen
Abwendung von Einwilligung und Widerspruchsrecht
Untauglichkeit von AD-Vereinbarungen

o Zugriffsmdglichkeiten fur Aggregatoren und Marktmittler?

Zielvorstellung: Vom Verbot mit Erlaubnisvorbehalt => groRere
Datennutzbarkeit bei Schutz des Kernbereichs personlicher

Lebensfiihrung?
e EU DatenschutzVO wird den Paradigmenwechsel nicht schaffen
Bird &Bird
Bild 9
9. Energiemessdaten als Voraussetzung von Smart Grids

Die sich im Zuge der Energiewende abzeichnende Entwicklung von Smart Grids wirft eine
Vielzahl von datenschutzrechtlichen Fragestellungen auf, die hier nicht im Einzelnen erdrtert
werden koénnen.” In aller Kiirze soll aber festgehalten werden, dass die hohen Volumina von
Energiemessdaten, die mittels der Smart Meter anfallen werden, eine erhebliche datenschutz-
rechtliche Trageweite haben (Bild 9).

Mit § 21 g EnWG und den noch anstehenden Ausfiihrungsverordnungen wird der Ansatz der
datenschutzrechtlichen Spezialgesetzgebung verfolgt. Nach der derzeitigen gesetzlichen
Regelung zeichnet sich ab, dass die Entwicklung des Internet der Energie und damit einher-
gehende mehrstufige, multi-direktionale Datenstrome und Verarbeitungsvorginge von
Energiemessdaten datenschutzrechtlich mit dem herkdmmlichen Instrument der Auftragsda-
tenverarbeitung addquat abgebildet und abgesichert werden konnen. Zudem greift § 21 g
EnWG in derzeitiger Fassung zu kurz, was die Entfaltung von Intermediéren und die
Entwicklungschancen peripherer Dienstleistungen im Internet der Energie betrifft.?’

Der exponentielle Anstieg der Datenvolumina durch Smart Grids und im Rahmen des
Internet der Energie bietet Anlass, den herkdmmlichen datenschutzrechtlichen Ansatz des
Verbots mit Erlaubnisvorbehalt in Frage zu stellen und neu zu bewerten. Die Umkehrung hin
zu einer grofleren oder sogar allgemeinen Freigabe der Datennutzung unter dem Vorbehalt
und der Wahrung eines Schutzes des Kernbereichs der personlichen Lebensfithrung wire an
dieser Stelle wegweisend. Die Europdische Datenschutzverordnung wird diesen — nach zu-

19 Dazu naher Duisberg, ,Datenschutz im Internet der Energie®, in: Peters/Kersten/Wolfenstetter (Hrsg.),
Jnnovativer Datenschutz*, 2012.

20 Dazu Duisberg, a.a.0., m.w.N. zu Stellungnahmen in der Literatur.
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nehmender Auffassung im juristischen Schrifttum — félligen Paradigmenwechsel nach dem
Diskussionsstand zum derzeitigen Entwurf (noch) nicht schaffen.

Open Data und Innovation

Hohes Innovationspotenzial durch Nutzung von Big Data

e EU Richtlinie Weiterverwendung von Informationen des 6ffentlichen
Sektors (2003)

e Wesentliche Grundgedanken: Transparenz 6ffentlichen Handelns
e Kostenneutrale Preisgabe verfiigbarer Informationen
e Abwagungsgrundséatze im Bereich 6ffentlicher Sicherheit
Vielzahl von Beispielen in Richtung Open Data
e "Lizenzierung" nach creative commons Bedingungen
e Nur fUr urheberrechtlich geschitzte Werke geeignet

e Ansonsten: Lizenzen an Datenbankwerken
e Entgelt auf Kostenbasis -

Bird &Bird

Bild 10

10. Open Data und Big Data aus dem oéffentlichen Sektor

Der Nutzung von Big Data aus 6ffentlich zugénglichen Quellen wird eine entscheidende
Rolle in der Freisetzung von Innovation rund um Big Data zugemessen (Bild 10).

10.1 Zugriff auf Daten und Informationen im Internet

Dies betrifft zum einen die im Internet frei verfiigbaren Datenbanken und sonstigen Informa-
tionsquellen. Gerade mit Blick auf die oben stehenden Ausfiihrungen zu Datenbanken und
dem Urheberrecht (siche Ziffern 4.2 und 5) ist allerdings der Fehlvorstellung vorzubeugen,
dass alle im Internet einsehbaren Daten und Informationen ohne Weiteres frei verwendbar
und daraus einschrinkungslos Auswertungen und eigene Datenbanken erstellt werden
konnen.

Zum einen sind ggf. vorhandene Nutzungsbedingungen zu beachten; zum anderen kann es
bei der Ubernahme und Verwertung von Fremdinhalten oder ganzer Datenbanken zu Rechts-
verletzungen kommen, selbst oder gerade wenn von dem Betreiber der Datenquelle keine
Nutzungsbedingungen bereitgehalten werden. Auch in datenschutzrechtlicher Hinsicht ist
nicht jedes personenbezogene Datum, das etwa auf sozialen Netzwerken einsehbar ist, fiir die
Erstellung und Ubernahme in eigene Datenbanken und zur Durchfiihrung entsprechender
Datenanalysen etc. ohne Weiteres frei verwendbar.?> Auch hier ist eine Priifung der Zugriffs-

21 Schneider, ,Hemmnis fur einen modernen Datenschutz®, in: Anwaltsblatt, Heft 4, 2011, S. 233ff.; Heckmann,
Smart Life - Smart Privacy Management, K&R 2011, S. 1ff.

2 Ob allerdings das geplante und angesichts des offentlichen Protests dann eingestellte Forschungsprojekt
des Hasso-Plattner Instituts, bestimmte Analyseverfahren basierend auf Eintragen in Sozialen Netzwerken
durchzufiihren, tatséchlich wie behauptet mit dem Datenschutzrecht unvereinbar gewesen wére, steht dahin
und ist hier nicht abschlieRend zu beurteilen (http://www.sueddeutsche.de/digital/kritik-an-neuem-scoring-
verfahren-facebook-projekt-der-schufa-abgeblasen-1.1377327).
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und Nutzungsberechtigungen vor einer unternehmerischen Tétigkeit geboten, die auf solche
Datensammlungen aufbaut.

10.2 Weiterverwendung von Daten aus dem offentlichen Sektor

Besondere Bedeutung kommt dariiber hinaus der Freigabe von Big Data durch 6ffentliche
Stellen zu. Hier hat schon vor langer Zeit die EU Richtlinie {iber die Weiterverwendung von
Informationen des 6ffentlichen Sektors (,,PSI-Richtlinie®)?* die Grundlagen gelegt, die im
Informationsweiterverwendungsgesetz (,,IWG*) in deutsches Recht umgesetzt wurden. Die
Leitprinzipien sind dabei die Grundsétze der Transparenz, Nichtdiskriminierung, Kostende-
ckung (ohne Gewinnerzielung der 6ffentlichen Hand). Die Preisgabe 6ffentlicher Informati-
onen und Daten steht unter diversen Vorbehalten (siehe § 1 IWG), zu denen u.a. der (in § 1
Absatz 1 IWG allgemein gesetzte) Vorbehalt der Abwéagung mit Sicherheitsinteressen des
Staates steht.

10.3  Weiterentwicklung der PSI-Richtlinie

Die Erfolge in der Preisgabe von Informationen und Daten des 6ffentlichen Sektors — wie
etwa Statistiken, Wirtschafts- und Umweltdaten wie auch Archivinhalte und Sammlungen
von Biichern und Kunstwerken — sind nach Einschédtzung der Kommission bislang
beschrinkt und das damit verbundene Innovationspotenzial insbesondere fiir kleinere und
mittlerer Unternehmen (KMU) noch weitgehend unerschlossen.?* Die Kommission hat daher
2011 angestof3en, die PSI-Richtlinie weiterzuentwickeln und ihr stiarkere Geltung zu
verschaffen, u.a. mit Blick auf die EU Richtlinie {iber den Zugang der Offentlichkeit zu
Umweltinformationen (,,Aarhus-Richtlinie®), die Richtlinie zur Geodateninfrastruktur
(,INSPIRE Richtlinie*) und die Richtlinie fiir die Einfithrung intelligenter Verkehrssysteme
im Straenverkehr.?

Ziel ist es, liber den Weiterverwendungsanspruch hinaus die Freigabe 6ffentlicher Datenbe-
stdnde voranzubringen und insbesondere den Mitgliedstaaten eine Verpflichtung zur techni-
schen Ermoglichung und Gestattung der Weiterverwendung von allgemein zuginglichen
Dokumenten fiir gewerbliche und nichtgewerbliche Zwecke aufzuerlegen. In dem Zusam-
menhang sollen die Mitgliedstaaten angehalten werden, die Verwendung offener behordli-
cher Lizenzen? zu férdern sowie Dokumente in maschinenlesbarem Format zusammen mit
den zugehdrigen Metadaten verfiigbar zu machen. Der Kostendeckungsgrundsatz bleibt im
Wesentlichen unverédndert, wobei fiir Dokumente im Grundsatz lediglich die durch Verviel-
faltigung und Weiterverbreitung verursachten Zusatzkosten erhoben werden diirfen.?’

2 EU Richtlinie 2003/98/EG uber die Weiterverwendung von Informationen des 6ffentlichen Sektors, ABI. L
345/ S. 90ff.
24 Zum Anderungsvorschlag fir die PSI-Richtlinie siehe KOM (2011) 877 vom 12. Dezember 2011.
Richtlinie 2003/4/EG vom 23. Januar 2003 (iber den Zugang der Offentlichkeit zu Umweltinformationen,
ABI. L 41, S. 26ff.; Richtlinie 2007/2/EG vom 14. Marz 2007 zur Schaffung einer Geodateninfrastruktur in
der Europaischen Gemeinschaft, ABI. L 108, S. 1ff.; Richtlinie 2010/40/EU vom 7. Juli 2010 zum Rahmen
fur die Einfiihrung intelligenter Verkehrssysteme im Stralenverkehr und fiir deren Schnittstellen zu anderen
Verkehrstragern, ABI. L 207, S. 1ff.
Wie z.B. flir urheberrechtlich geschiitzte Dokumente durch die creative commons Lizenzen (siehe dazu
naher www.creativecommons.org).
In begriindeten Ausnahmefallen durfen fur die Weiterverwendung zusétzliche Gebuhren erhoben werden,
auch wenn diese Uber den genannten Zusatzkosten liegen, wenn diese nach objektiven, transparenten
und nachprufbaren Kriterien und mit Zustimmung der in Artikel 4 Absatz 4 der PSI-Richtlinie genannten
unabhangigen Behorde festgelegt sind; sieche Anderungsvorschlag fiir die PSI-Richtlinie, a.a.O., S. 20.

N
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N
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Soweit es sich um strukturierte Daten und Datenbanken handelt, kann die Uberlassung durch
Vertrag und ggf. auch durch spezifisch geregelte Nutzungsbedingungen erfolgen, wobei diese
dann — soweit die Inhalte keinen Urheberrechtsschutz genieBen — als Datenbanklizenzen
auszugestalten sind.?®

Datenbanken und Kartellrecht

e Recht auf Lizenzierung von Big Data aus der Hand von
marktbeherrschenden Unternehmen?

e Zwangslizenzen aus Kartellrecht?
e Fehlende Substituierbarkeit schwer ermittelbar
e Beispiel Pharmabereich kaum Ubertragbar

e Lizenzierung (wenn sie erfolgt) nach Nicht- -
Diskriminierungsgrundsatzen

e Weitere Entwicklung bei Big Data bleibt abzuwarten

Bird &Bird

Bild 11

11. Datenbanken und Kartellrecht

Die Regelungen zum sui generis Schutz fiir Datenbanken stellen ausdriicklich klar, dass

das damit verbundene AusschlieBlichkeitsrecht die Bestimmungen des Kartellrechts unbe-
rithrt 1dsst.?? (Bild 11) Die Kommission hat vorhergesehen, dass das AusschlieBlichkeitsrecht
aus §§ 87 a ff. UrhG den Missbrauch einer beherrschenden Stellung erleichtern konnte,
insbesondere in Bezug auf die Schaffung und Verbreitung neuer Produkte und Dienste, die
einen Mehrwert geistiger, dokumentarischer, technischer, wirtschaftlicher oder kommerzi-
eller Art aufweisen. >

Neben dem Diskriminierungsverbot bei der tatsdchlichen Erteilung von Datenbanklizenzen
(bei denen man in Anlehnung an Patentlizenzen an die FRAND-Grundsétze denken wiirde)*!
konnte sich fiir Big Data, das sich in der Hand marktbeherrschender Unternehmen befindet,
womdglich sogar die Frage stellen, ob Dritte einen Anspruch auf Lizenzerteilung gegen

den Willen des Datenbankinhabers geltend machen konnten.* Zwar diirfte es — auflerhalb
des offentlichen Sektors — im Einzelnen nicht leicht mdglich sein, den relevanten Markt

8 Siehe Anderungsvorschlag fir die PSI-Richtlinie, a.a.O., S. 19.

29 Sjehe Artikel 13 der EU Datenbankrichtlinie 96/6/EG vom 11. Marz 1996, ABI. L 77.

30 Siehe Erwagungsgrund 47 der EU Datenbankrichtlinie, a.a.O.

3t FRAND" steht im Patentrecht fur Lizenzerteilungen, die ,fair, reasonable and non-discriminatory” erfolgen.
32 Geman Artikel 31 des TRIPS Abkommens sind Zwangslizenzen bisher auf Patente beschrankt.
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einzugrenzen und die fehlende Substituierbarkeit darzutun. Es bleibt insoweit aber — mit
verhaltener Skepsis — abzuwarten, ob Dritte in Zukunft faktische Monopolstellungen von
Inhabern extrem grofler Datenvorkommen, wie sie etwa bei Suchmaschinenbetreibern und
den Betreibern von sozialen Netzwerken anfallen, mit Erfolg angreifen kdnnten.

Zusammenfassung

Big Data als vielfaltiges, bedeutsames Wirtschaftsgut

Kein zivilrechtliches Eigentum an Daten — Schutzltcke auf
Dauer?

Recht des Datenbankherstellers

e Datensammlung, nicht einzelne Datenséatze

e Eigentumséhnliche Stellung auf 15 Jahre begrenzt

e Hoher Bedarf an vertraglichen Regelungen
Datenschutz ein wichtiger Faktor, aber

e Bei Big Data haufig irrelevant

e Verbot mit Erlaubnisvorbehalt zunehmend fragwirdig
e Hohe Innovationspotenziale durch Open Data

Bird &Bird

Bild 12

12. Zusammenfassung

Big Data wird zu einem zunehmend bedeutsamen Treiber von Innovation. Um als Wirt-
schaftsgut Platz zu greifen, muss die Verkehrsfahigkeit von Big Data — also insbesondere
dessen Verwertung und Ubertragbarkeit — gesichert sein (Bild 12). Indem einzelne Daten-
sdtze grundsatzlich nicht individuell eigentumsfahig sind, kommt es mithin mafgeblich auf
das Recht des Datenbankherstellers an. Hier ergibt sich aus der einschrinkenden Rechtspre-
chung des EuGH jedoch keineswegs, dass jede groe Datensammlung per se auch unter den
Schutz des sui generis Rechts aus § 87 a UrhG fillt.

Soweit das Recht des Datenbankherstellers besteht, folgt aus dem sui generis Schutz —
sowohl auf der Erstellungs- und Zulieferseite als auch auf der Verwertungsseite — ein hoher
Bedarf an vertraglichen Regelungen. Hier steht die Rechtspraxis in vieler Hinsicht erst am
Anfang.

Der Datenschutz ist ein wichtiger Faktor in der rechtlichen Analyse von Big Data. Allerdings
bleibt er in einer Vielzahl von Konstellationen vollstindig irrelevant. Soweit es zu Mischkon-
stellationen und international integrierten Datenbanken kommt, kdnnen sich datenschutz-
rechtlich hochkomplexe Gemengelagen ergeben. Die Austarierung der Compliance-Risiken
fiihrt zu differenzierten vertraglichen Gestaltungen.

Big Data fiihrt verstarkt vor Augen, dass der herkdmmliche Ansatz des Verbots mit Erlaub-
nisvorbehalt zunehmend in Frage steht. Der Schritt zu einer weitergehenden Freigabe der
Datennutzung unter Sicherung und Wahrung eines klaren Schutzbereichs fiir Daten, die den
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Kernbereich der personlichen Lebensfithrung betreffen, ist fiir die Zukunft eine denkbare
und erstrebenswerte Vision.

Dem offentlichen Sektor kommt in der Freigabe von Daten und Dokumenten aus Behdrden
und 6ffentlichen Einrichtungen eine maligebliche Rolle in der Ermdglichung und Beschleuni-
gung von Innovation zu. Hier ist mit der Uberarbeitung der PSI-Richtlinie ein wichtiger
Zukunftsschub zugunsten von Big Data und Innovation gerade im KMU-Umfeld zu
erwarten.
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5 Innovative Anwendungsfille fiir Datenanalyse

Dr. Volker Rieger, Detecon International GmbH, Bonn

Vor iiber zehn Jahren habe ich mich in der Automobilindustrie mit der Verbindung von
Informations- und Kommunikationstechnologie mit dem Fahrzeug beschéftigt. Damals
steckte das Thema Telematik — oder ,,Connected Car*, wie es heute teilweise genannt wird -,
noch in den Kinderschuhen. Das Spannende fiir mich war damals weniger die technischen
Herausforderungen, sondern die Branchenkonvergenz zwischen Automobilindustrie einer-
seits und den ICT- und Consumer Electronics-Branchen. Ich glaube, die vielen Beispiele, die
wir heute Morgen schon gesehen haben und die, die ich Thnen noch vorstellen mdchte,
zeigen, dass genau diese Konvergenz eines der zentralen Themen von Big Data und entspre-
chenden Anwendungen ist.

D lukrativen Schidees dew
Dk raisn

Bild 1

Wihrend wir den Vortrag mit dem Programmausschuss abgestimmt haben, bin ich eines
Tages mit diesen Schlagzeilen des Handelsblatts Online konfrontiert worden (Bild 1). Erst
einmal sehe ich es grundsitzlich als eine positive Entwicklung, dass das Thema Datenana-
lyse von Meinungsbildnern dargestellt und damit wahrgenommen wurde. Sie sehen aber
natiirlich schon an den Begriffen wie ,,Datenkraken®, ,,Monopole aufbrechen®, ,,Daten
absaugen®, ,,sich im Netz schiitzen®, dass die 6ffentliche Diskussion leider noch hiufig mit
negativen Aspekten belegt ist. Ich fiir meine Person und - ich vermute - die meisten von
Thnen hier im Raum auch, glauben an die Chancen von Big Data. Die Vorredner haben die
Potenziale dargestellt, und ich mochte dies aufgreifen und durch weitere Beispiele erginzen.
Ich hoffe, dass wir gemeinsam damit auch die 6ffentliche Diskussion beeinflussen kdnnen.

Ich habe einen etwas anderen Blick auf das Thema als meine Vorredner. Datenanalyse sehe
ich nicht so sehr unter den Aspekten ,,Wettbewerbsvorteile erzielen” und ,,interne Unterneh-
mensentscheidungen durch gute Informationen aufbereiten. Dies sind natiirlich wichtige
Einsatzfelder und auch bedeutende Treiber des Themas Big Data. Aber ich mochte Thren
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Blick auch noch auf einen anderen Aspekt lenken. Daten und aus ihnen gewonnene Informa-
tionen sind in vielen Industrien inzwischen elementarer Teil der Wertschopfung geworden.
Damit stiften die Daten einen direkten Nutzen fiir die Kunden. Dies ist aus meiner Sicht ein
ganz entscheidender Mechanismus, um die Akzeptanz im Markt zu erhohen.

Data-Centric Business Models

Provisioning of information — whether as pure-play service or as attachment to an
existing product — takes an increasing part of value creation across many industries.

—— GS1 - Data products along the Supply Chain — - NIKE plus — Data as Part of the Consumer’s Benefit -
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Bild 2

In unseren Projekten und Diskussionen unterscheiden wir zwei grundlegende Ansétze der
Wertschopfung mit Daten, die Sie auf Bild 2 dargestellt sehen. Zum einen gibt es Unter-
nehmen, die im Wesentlichen nur mit Daten handeln, fiir die Daten der primére Teil der
Wertschopfung sind. Hierfiir gibt es ganz klassische Beispiele. Das GS1-Netzwerk ist die
Organisation hinter den Daten, die Sie auf den Strichcodes an der Supermarktkasse finden.
In diese Kategorie gehdren auch die groBen neuen Player, die in aller Munde sind wie Google
oder Facebook - letzteres jetzt ganz aktuell noch einmal durch den Borsengang.

Ein viel spannenderer Bereich fiir mich ist das, was auf der rechten Hélfte von Bild 2 darge-
stellt ist. Viele Unternehmen gehen dazu {iber, etwas, das wir ,,Datensphére* nennen, rund
um ihr Produkt aufzubauen. Wir haben das Beispiel Fahrzeugdaten in der Automobilindus-
trie bereits von meinem Vorredner dargestellt bekommen.

Ein anderes Beispiel, welches ich seit lingerem nutze, ist die Firma Nike, die rund um ein
Produkt, den Turnschuh, den man erst einmal iiberhaupt nicht mit Informations- und
Kommunikationstechnologie in Verbindung bringen wiirde, eine Datenwelt aufgebaut hat.
Viele von IThnen werden das sicher kennen: den Sensor im Schuh, der iiber iPhones, iPads
und inzwischen auch andere Gerite die Bewegungsdaten ausliest, und die dann in einem
Internetportal bereitgestellt werden. Dadurch entsteht fiir den Laufer, den Sportbegeisterten,
eine vollig andere wertliche Anmutung dieses Turnschuhs: Strecken kénnen abgespeichert
werden; Vergleichswettkdmpfe gegen andere Sportler konnen durchgefithrt werden; oder ich
kann mir meine Lieblingsmusik zu den Trainingsstrecken bereitstellen. Das ist ein schones
Beispiel - andere sind inzwischen nachgezogen, auch die deutschen Sportartikelhersteller -
dafiir, wie iiber Daten Mehrwert fiir den Verbraucher, fiir den Nutzer erzeugt werden kann.
Auf diesen Aspekt mochte ich auch meine Beispiele im weiteren Teil des Vortrags fokussieren.



57

Productization of Information

Data analytics has to cover and integrate both external and internal information sources.
The results can be used internally or monetized in the external market.
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Bild 3

Wenn man solche Art von Wertschopfung iiber Daten erzielen will, ist der Blick darauf, wo
die Daten entstehen und wo sie herkommen, wichtig (Bild 3). Man findet im Kontext
Datenanalyse heute haufig liberwiegend die unternehmensinterne Sicht, vielleicht auch
historisch aus der Rubrik ,,Business Intelligence* geprigt. Diese Sicht betrachtet {iblicher-
weise Unternehmensdaten, die in den Geschiftsprozessen anfallen und in geeigneten Spei-
chersystemen und Datenbanken abgelegt sind. Fiir die Wertschopfungs-Perspektive, die mir
wichtig ist, gehort erstens jetzt neu und zusétzlich dazu, dass es auch Daten gibt - und in
Zukunft immer mehr geben wird -, die auBerhalb des Unternehmens entstehen oder die
auferhalb des Unternehmens nutzbar sind, auf die man zugreifen kann. Das sind zum
Beispiel Social-Media-Daten oder Daten aus dem Internet der Dinge, die in vielféltigen
Sensoren anfallen. Als zweites ist es auch ganz wichtig, dass Unternehmen ihre Daten nicht
nur fiir interne Entscheidungen nutzen kdnnen, sondern dass Sie sie monetarisieren konnen,
dass die Daten Teil der Produktwelt werden und damit einen konkreten Mehrwert fiir die
Kunden dieser Unternehmen darstellen kdnnen. Die wesentlichen Schritte der Verbindung
finden Sie in dem Kreis in der Mitte von Bild 3 dargestellt. Dies umfasst zuerst die Integra-
tion der Daten, dann die Analyse und abschlieBend die Aufbereitung, so dass dann wirklich
ein nutzbarer Wert fiir die Kunden, fiir die Verbraucher entsteht.
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Information Value Chain

Analytics is one step in the overall information value chain. Linking all elements creates
new business models, applications and value propositions.
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Bild 4

Wenn wir iiber Wertschopfung mit Daten sprechen, dann hilft auch ein Blick auf eine
Wertschopfungskette. Auf Bild 4 finden Sie die, die wir fiir datenbasierte Wertschopfung in
unseren Projekten nutzen, dargestellt. Parallel ist sie am Beispiel von Tesco, der britischen
Supermarktkette, illustriert. Daten miissen erst einmal generiert oder akquiriert werden.
Dann miissen Sie in einer sinnvollen Form gespeichert werden. Als nichstes miissen
Analysen, Auswertungen, durchgefiihrt werden. AbschlieBend — und das ist ein sehr wich-
tiger Schritt - miissen sie dann fiir die Nutzer — und das sind nicht immer nur die Manager,
die Entscheider in den Unternehmen, sondern auch fiir die Kunden des Unternehmens -
dargestellt werden.

Das Beispiel von Tesco kennen Sie vielleicht schon, es wird vielfach in der Literatur darge-
stellt. Tesco war federfithrend bei dem Einsatz von Kundenkarten. Wie hinldnglich bekannt
ist, entstehen dabei zahlreiche Daten, die gespeichert und ausgewertet werden. Die koreani-
sche Tochter Tesco Homeplus nutzt diese nun in einem revolutionéren Ansatz, bei dem die
Kunden nicht in den Laden kommen miissen, sondern der Laden zu den Kunden kommt.
Tesco Homeplus hat virtuelle Regale in U-Bahnstationen angebracht. Dort sind die am
héiufigsten gekauften Produkte bildlich dargestellt. Diese fotografiert man mit seinem Smart-
phone ab und bekommt sie dann kurze Zeit spater direkt nach Hause geliefert.
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Information Value Chain

Most market participants perceive analytics as the key step of value contribution in
information-driven services and business models.

Intake Pr i Output

Generation & Storage &

Acquisition Archiving Presentation

66%

Percent of participants rating a step as highly important for the overall value contribution:

Source: Detecon Study
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Bild 5

Vor einiger Zeit haben wir eine Studie mit sowohl Unternehmen, die schon heute Datenwert-
schopfung betreiben, also Daten im Markt anbieten, als auch solchen, die angebotene Daten
als Anwender nutzen, durchgefiihrt. Unter anderem haben wir die Frage gestellt, wo die
grofiten Wertbeitrige entlang der Wertschopfungskette gesehen werden (Bild 5). Dabei ist
deutlich geworden, dass der wesentliche Bereich der Analysebereich ist —und das ist somit zu
Recht das Thema unserer Konferenz. Aber — und auch diese Botschaft mochte ich Thnen
heute mitgeben - die Erzeugung und die Akquisition der Daten sind ebenfalls wichtige Bereiche.

Digital Transformation

The transformation of business and social life towards digital IT-based processes leaves
various data traces requiring new capabilities to handle and analyze data.

The future digital world Required new
data capabilities

Fully IT-based business processes in all industries
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Wo kommen nun die Daten her (Bild 6)? Zum einen entstehen natiirlich dadurch viele Daten,
weil die Geschiftsprozesse in vielen Industrien immer weiter digitalisiert werden. In
manchen Branchen ist das bereits heute annidhernd zu 100 % der Fall. Aber es gibt auch
andere Bereiche - als Extremfall mag die 6ffentliche Verwaltung gelten - wo noch sehr viel
mit Papier gearbeitet wird. Der Trend zur Digitalisierung schreitet aber immer weiter voran.
Eine wichtige Quelle ist dadurch entstanden, dass in vielen Branchen die Interaktionen mit
dem Kunden elektronisiert wurden, dass wir webbasierte Schnittstellen fiir den Vertrieb -
Webshops - aber auch fiir die sonstige Kundeninteraktion CRM, Customer Self Service, usw.
haben.

Die dritte Quelle, Social Media, ist schon von meinen Vorrednern angesprochen worden.
Dort entstehen einfach ,,spontan® Daten - unabhéngig von Unternehmens- oder wirtschaftli-
chen Prozessen. Eine weitere Quelle ist das sogenannte ,,Internet der Dinge*®, also Maschi-
nendaten, die von vielféltigen Sensoren und Microcontrollern in Gerédten wie Autos aber
auch Waschmaschinen erzeugt werden. Es gibt Abschitzungen, wonach es tiber 50 Milli-
arden Microcontroller gibt — Tendenz steigend -, die zukiinftig miteinander vernetzt sind und
Daten austauschen. Damit haben wir wichtige Treiber aus der Angebotssicht dargestellt. Ein
weiterer Treiber, der schon bei meinen Vorrednern anklang, ist der steigende Bedarf nach
kurzfristigen Entscheidungen in Wirtschaft und Politik, fiir die die Entscheider ,,in Echtzeit*
Daten nutzen wollen. Diese flinf Punkte zusammen ergeben dann Big Data, mit den drei Vs,
die meine Vorrender ebenfalls schon vorgestellt haben.

Industry Use Cases

New big data analytics applications impacting core business processes can be found in
all industry and services sectors.
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Damit komme ich zu der Ubersicht mdglicher Anwendungsfille von Big Data (Bild 7).
Einige sind bei meinen Vorrednern erwidhnt worden, auch weil sie momentan die zentralen
Beispiele in der 6ffentlichen Diskussion sind. Hierzu zdhlt die Energieversorgung, bei der
vielfaltige Daten entlang der Energiewertschopfungskette - in der Erzeugung, in der Vertei-
lung aber auch im Verbrauch, wo Smart Meter momentan ein zentrales Schliisselkonzept
sind, um die Energiewende zu managen und zu steuern — anfallen und genutzt werden
konnen. In diesem Bereich gibt es sehr viele spannende Anwendungsbeispiele. Gerade hier in
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Miinchen gibt es mit der Entelios AG ein sehr interessantes Start-up Unternehmen, das im
Thema Demand Response Management unterwegs ist. Hierbei schaltet man GroBverbraucher
wie Kiihlaggregate oder Pumpen kurzfristig ab oder zu, wenn die Energieerzeugung durch
Solar oder Wind volatil ist. Dadurch lassen sich kurzfristige Angebots- oder Bedarfsspitzen
ausregeln. Demand Response Management benétigt umfangreiche Messungen und Daten
und insbesondere auch Analysen bis hin zu Prognosen, wann solche Energieverbrauchs-
schwankungen eintreten werden.

Die Telekommunikation ist auch schon erwéhnt worden. Gerade das Thema Customer
Analytics spielt in dieser Branche eine wesentliche Rolle, um dem Kundenschwund zu
begegnen. Im Medienbereich gibt es vielfache Anwendungen, die bis in das Thema Social
Media hineingehen. Versicherungsunternehmen setzen sich ebenfalls mit dem Thema Big
Data auseinander. In der Versicherungsbranche hat man es hiufig mit unstrukturierten Daten
zu tun. Zum Beispiel konnen Schadenfille, die Kunden ihrer Versicherung beschreiben,
analysiert werden. Hierbei findet die Analyse iiberwiegend auf Basis unstrukturierter Daten
— Textdokumente — statt. Die Daten werden fiir die Schadenabwicklung ausgewertet, aber
auch um Muster zu erkennen, die fiir die Pravention genutzt werden kdnnen.

Das Thema Big Data im Finanzbereich ist in den letzten Jahren auch ausfiihrlichst und in
vielen Facetten in der Offentlichkeit diskutiert worden. Dabei sind natiirlich auch die Risiken
im Bereich automatisierter Finanzanalyse deutlich geworden. Analysen sind letztlich immer
ein Blick in die Vergangenheit verbunden mit statistischen Annahmen und Risikomodellen.
Wenn diese dann nicht greifen oder auf falschen Annahmen beruhen, kann es michtige
Schieflagen geben, die wir alle in jiingster Zeit im Finanzsektor deutlich wahrgenommen
haben.

Der Gesundheitsbereich ist ein wichtiges Anwendungsfeld und wurde auch bereits erwéhnt.
In Deutschland besteht grofles Potenzial fiir Datenanalysen im gesamten Bereich Maschi-
nenbau. Viele Unternehmen sind bereits dazu libergegangen, ihren gesamten Maschinenpark
zu vernetzen. Damit kann zum einen die Produktion auf Basis dieser Maschinen optimiert
werden. Vielfach wird die Vernetzung aber auch von den Herstellern eingesetzt, um
Wartungsdienstleistungen anzubieten. Dies geht soweit, dass inzwischen bereits Managed
Service-Geschiftsmodelle angeboten werden. Hierbei wird nicht mehr die Maschine
verkauft, sondern der Betrieb der Maschine als Dienstleistung angeboten. Beispielsweise
wird nicht mehr das Messgerit verkauft, sondern es werden Tausend Messungen in der
Stunde als Dienstleistung angeboten. Gerade fiir solche Anbieter ist es enorm wichtig,
permanent Dateninformation liber die Betriebsparameter der Maschine zu haben und diese
dann auch zu analysieren, um vorausschauend Wartungsarbeiten durchfiihren zu kénnen. Ich
denke, wir werden in den nachfolgenden Vortragen hierzu einiges spannendes horen.

Das Thema Logistik deckt auch den Automobilbereich ab. In der Logistik sind telematische
Lésungen, bei denen komplexe Lieferketten mit vielfaltigen Daten entlang des Logistikpro-
zesses - sei es auf der Ebene eines einzelnen Pakets oder eines Container oder eines LKWs

- gesteuert werden, inzwischen gang und gibe. Sie alle kennen die Gerite, mit denen der
Paketzusteller bei Thnen zuhause vor der Tiir steht und in die das letzte Datum am Abschluss
einer langen Lieferkette eingegeben wird.
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Data Domains

Customer data is perceived as being the most valuable data domain. A domain of
growing interest is sensor data — representing the progress of the Internet of Things.

Internet of Things ——

& 52%

Customer Financial Geographic Sensor Data Product Price

TEDATENANALYSE_VG8 PPTX

Data in domain X entails “very high” value contribution.

Source: Detecon Study
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Ich méchte Thren Blick noch einmal darauf richten, welche Arten von Daten es gibt (Bild 8).
Bedeutsam sind natiirlich die Kundendaten, die auch in unserer Studie, aus der ich hier noch
einmal Ergebnisse prisentiere, als wichtigster Typ genannt wurden. In diesem Bereich
miissen wir besonders sensibel vorgehen und die datenschutzrechtlichen Aspekte beriicksich-
tigen. Ich mochte Thren Blick jedoch vor allem auch auf die weiteren Arten von Daten lenken,
in denen auch umfangreiches Potenzial liegt. Hierzu zéhlen Finanzdaten, geografische
Daten, Maschinendaten, Produktdaten, Preisinformationen, die alle genutzt werden konnen,
um fiir Kunden und Unternehmen Mehrwert zu schaffen.

Customer Analytics Market Scan
Customer analytics has been the focus of many innovative start-ups. Both historic and
real-time data is being used to support enterprise decision making and new services.
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Fiir den Bereich Kundendaten haben wir gemeinsam mit der Deutschen Telekom - mit den
Telekom Innovation Laboratories - im letzten Jahr eine Studie gemacht und uns dabei eine
Ubersicht verschafft, welche Arten von Anwendungen heute schon im Markt zu finden sind
(Bild 9). Dabei haben wir unseren Blick nicht nur auf Business Intelligence-Losungen
fokussiert sondern auch solche Losungen betrachtet, die das Wissen um den Kunden im
Sinne des Verbrauchers wieder an ihn oder sie zuriick spielt. Vielfach finden sich hier Start-
ups, die Geschéftsmodelle entwickelt haben, um aus Kundendaten oder kundennahen Daten
einen Mehrwert zu schaffen. Die Anwendungsfille lassen sich grob in solche mit histori-
schen Daten, die offline ausgewertet werden, und solche unter Nutzung von Echtzeitdaten
aufteilen. In beiden Bereichen entstehen auch Daten, die iiberwiegend fiir die unterneh-
mensinterne Entscheidungsfindung genutzt werden. Aber — und das mdchte ich betonen - es
gibt schon bereits heute sehr viele Beispiele im Markt, die ich leider nicht alle einzeln
vorstellen kann, wo die Daten genutzt werden, um den Kunden einen Mehrwert zu liefern.
Gleiches gilt auch fiir den Echtzeitbereich.

Example 1: Customer Analytics
Bid my Bill establishes a new business model: it provides an exchange platform and
acts as intermediary between mobile operators and potential customers.
BidmrBaLl
o] Customized mobile tariffs
= Reversed mobile phone buying process:
phone companies bid for the user’s
E contract based on historic billing data
I:= = Extensive analytics on historic minutes,
. text and data usage
; = User can add personal requirements (e.g.
* =] HH-“ phone choice, network preferences, etc.)
H = Launch: October 2011
2 11— T TR H
Bild 10

Einige ausgewdhlte dieser Beispiele mochte ich nun kurz in Snapshots vorstellen. Das
englische Unternehmen BidmyBill (Bild 10) bietet Verbrauchern einen Dienst, bei dem diese
ihre Verbrauchsdaten aus dem Mobilfunk in ein Portal hochladen kdnnen. Dieses fiihrt dann
Auswertungen durch und ermoglicht es, einen optimal geeigneten Telefontarif angeboten zu
bekommen. Bestands- und Verkehrsdaten in der Telekommunikation sind traditionell ein
sehr sensibles Thema, zu dem es durch das Fernmeldegeheimnis und auch im Telekommuni-
kationsgesetz sehr hohe Datenschutzanforderungen gibt. Fiir mich sieht man aber an diesem
Beispiel, dass, wenn man ihnen einen Mehrwert liefert, Kunden sogar bereit sind, ihre Daten
hochzuladen und auswerten zu lassen, weil sie dann eine giinstigere Telefonrechnung haben
konnen.
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Example 2: Customer Analytics

Glympse leverages the possibilities of retrieving location data. It addresses data privacy
issues by leaving the decision — when to share his location and to whom - to the user.

Share location data

i m Users can share their own location data
with friends in real-time

- x = Friends receive a link to a map where
- T 1 .

# ! they can “follow” the current location, and
§ -\.‘n.__ ] see the estimated arrival time at a certain
g location
Z & ®m The location information can also be
E o propagated to Facebook.
_ = Launch: 2008
H] —12- = | C H

Bild 11

Ein anderes Beispiel, auch ein Start-up, diesmal aus den USA, ist die Firma Glympse (Bild
11). Glympse bietet einen Dienst aus dem Bereich Location Based Services an. Durch das
Senden eines ,,Glympses* konnen sie IThren Standort in Echtzeit von anderen verfolgen lassen.
Sicher weckt das zum Teil Big Brother-Assoziationen. Glympse geht jedoch davon aus, dass
es zahlreiche Anwendungsfille gibt, in denen Nutzer dieser Art der Datenanalyse als Mehr-
wert empfinden. Beispiele sind, dass Sie Thre Freunde tiber Thre ungefihre Ankunftszeit
informieren wollen oder dass Eltern Thren Kindern Freirdume einrdumen mochten, aber
gleichzeitig ein ,,Auge auf sie halten” mochten. Glympse ist seit dem Jahr 2008 im Markt aktiv.

Example 3: Internal Processes and Technologies
With big data technology highly granular and yet exhaustive data is analyzed to trouble-
shoot IPTV networks. Hence, call-center volumes can be reduced by 30%-50%.

4
§ i sT8 ]
£ A ..I...... e
] In-house
ol
E | Correlation analysis of IPTV-infrastructure
- .| m Trouble-shooting in IPTV-networks involves
B osiew complex combinations of devices, protocols and
| environmental conditions.
T AGS1
= Data from different device vendors and from
T A052 = = different protocol levels have to be integrated,
leading to a high variety of data sources and

g ] BBRAR large data volumes.

4 /,,,[V\\ & = With end-to-end correlation analysis of log-data

H A | Deutsche Telekom could significantly increase

5 | | Backbone ) b server its trouble-shooting capabilities. Accordingly,

; N IPTV call center volumes dropped by 30%-50%

g I within one year and customer satisfaction

§ i A-Server increased.

E] 13- ™ . °

Bild 12
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Ein weiteres Beispiel — diesmal eher aus dem internen Bereich — kommt aus der Deutschen
Telekom im Zusammenhang mit dem Produkt Entertain (Bild 12). Sie kennen vermutlich das
IPTV-Angebot der Deutschen Telekom, ein sehr komplexes technisches Produkt. Es wurde
eine Datenanalyse durchgefiihrt mit dem Ziel, die Qualitét des Dienstes zu verbessern. Auf
Bild 12 sehen sie die verschiedenen technischen Elemente, die ich hier nicht alle im
Einzelnen erldutern mochte, die notwendig sind, um das Fernsehbild iiber die Telefonleitung
auf den Bildschirm zu bringen. Entlang dieser Produktionskette wurden umfangreiche
Analysen durchgefiihrt und dadurch Fehler aufgespiirt und Qualitétssicherung betrieben.
Dabei konnte die Qualitdt der Dienste signifikant gesteigert werden. Sichtbar wurde dies
daran, dass die Anzahl der Anrufe in der Hotline um 30 bis 50 % zuriickgegangen sind —
auch hier also eine Analyse, die konkreten Mehrwert fiir die Verbraucher erzeugt hat, wenn
auch auf indirekte Weise.

Example 4: Product & Price Information

Immoscout24 uses its real-estate listings to derive market prices and offers these
information as a paid service to home owners.

Real estate

m  The real estate is a market known to its high
degree of information asymmetry, giving rise to
a high big data value potential

m  The Deutsche Telekom subsidiary Immoscout24
is market leader (67% of visitors in 2010)
among real estate portals in Germany

== 1 r— m  Immoscout24 derives real-estate market prices
based on its listings with a high level of
granularity in regard to location, size, condition,
features, etc.

m  For a fee, value estimation based on the market
prices is offered to real-estate owners

'MOKREIS - ANWENDUNGSFALLE DATENANALYSE_VO9PPTX
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Bild 13

Mein vorletztes Beispiel, ist ein Angebot von Immobilienscout, auch einem Unternehmen im
Konzern Deutsche Telkom (Bild 13). Immobilienscout24 ist primér ein Maklerportal, auf
dem Wohnungen und Hiuser zum Mieten und zum Kauf angeboten werden. Dort fallen viele
Daten an, die gar nicht zum primdren Geschiftsmodell gehéren. Immobilienscout ist dazu
libergegangen, diese Daten auszuwerten und gegen Gebiihr - also das Thema Monetarisie-
rung von Daten -, Marktinformationen liber Hauspreise in gewissen Regionen, Stadtteilen,
Stadtbezirken, Trends anzubieten.
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Example 5: ized Media ions (PMR)
Deutsche Telekom’s media portals (Musicload, Entertain, Videoload, ...) use both
product and customer-derived data to improve user experience and enhance sales.
- saffasasanranas
Eo2 l% "7 If product A is similar to
%ﬁ; i pm’tjuct B, recommend A multi-tenancy and scalable recommender
a 89 "’" product A. solution for the Deutsche Telekom portals.
2 . ,Many customers who bought = Basic Knowledge and R&D from T-Labs.
gc t CaISO bodugfglAB- If cuS‘Omedf X Integration and commercialization by CID and
¢ re mment
82 AP prodss” ™ YOOCHOOSE
o
© = Patented stereotype algorithm developed at
.32 il T-Labs
E §§ L Eratr Filter rules set by product
£ “F "“': umiogen’  MANAGE. = Semantic content based filtering and
ERR 4 | metadata enrichment is implemented for
B §g= x>; rea] “™"If customer A has the Entertain in Germany.
2 H s9®  hehavioral pattern of .
5 ot P v 7 ¢ Stereotype X, recommend = In use at Musicload, Gamesload and
B - & “ smgo  product B. Entertain, future use at TV-Archive, Videoload
and Erotic Lounge
Automated optimal combination of various algorithms.
2 Source: Telekom Innovation Laboratories E
B -15- o TR 8
Bild 14

Mit meinem letzten Beispiel mochte noch das Thema Empfehlungen — neudeutsch Recom-
mendations — ansprechen (Bild 14). Recommendations sind im Kern dieses Feature von
Amazon, das Sie alle gut und vermutlich schon seit geraumer Zeit kennen: ,,Kunden die
dieses Produkt gekauft haben, haben auch jenes gekauft®. Bei den Telekom Innovation
Laboratories ist eine neue innovative Recommendation Engine fiir den Multimediabereich
entwickelt worden, die produktspezifische Informationen verkniipfen kann und auch ein
Stereotyping der Nutzer durchfiihren kann. Damit kann identifiziert werden, ob jemand eher
ein Rockmusikfan oder ein Popmusikfan ist, und auf dieser Basis kénnen Empfehlungen
gegeben werden. Auch hierbei gibt es einen Mehrwert fiir das Unternehmen — gesteigerte
Absitze — aber auch fiir die Nutzer, die bessere Vorschldge erhalten und denen ein besseres
Musikangebot bereitgestellt werden kann.



67

Summary

Trust and value are key to data analytics. Openness and win-win situations create
benefits and acceptance.

1 Data ytics covers icati fields

Customer data is an important but only one of many fields

2 Only value for the customer is true business value

Use analytics to improve your product and customer service

3 Data has market value

Al analytics initiatives should look to monetize data assets

4 Data likes to interact

The combination of internal and external data yields maximum benefits

5 Machine data from the Internet of things will grow significantly in the next years

Connecting remote assets and products to internal IT systems

MUKREIS - ANWENDUNGSFALLE DATENANALYSE_VO9.PPTX
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Bild 15

Damit bin ich am Ende meines Vortrags (Bild 15). Zusammenfassend kann man sagen, dass
es vielféltige Anwendungsfelder gibt, die ich jeweils nur anreilen konnte. Mein Plddoyer ist,

dass wir darauf achten sollten, mit den Daten wirklich Mehrwert fiir die Kunden zu
erzeugen. Daten lassen sich hiufig direkt monetarisieren, was explizit den Mehrwert
demonstriert. Wichtig ist die Verkniipfung von Daten aus unterschiedlichen Doménen,
speziell von unternehmensinternen Daten mit externen Daten. Meine personliche Uberzeu-
gung ist, dass das Thema Maschinendaten, Internet der Dinge, in den nédchsten Jahren ein

extrem wichtiger Treiber sein wird.
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6 Big Data Perspektiven am Beispiel der Analyse von Sensordaten aus
Hochgeschwindigkeitsziigen

Prof. Dr. Volker Tresp, Siemens AG, Miinchen

SIEMEMNS
Big Data

= Google und Facebook haben vorgemacht, wie man mit
personalisierten Daten Milliarden verdienen kann!

= Big Data: Auch auRerhalb des Zugriffes dieser beiden Firmen
entstehen explodierende Datenmengen, deren systematische
Auswertung kompetitive Vorteile mit sich bringen

= Big Data wird zu einem wettbewerbsentscheidenden Faktor

Page 2 © Siemens AG, Corporate Technology

Bild 1

Warum findet Big Data so viel Interesse (Bild 1)? Ein Grund ist sicherlich, dass Google und
Facebook uns vorgemacht haben, wie man mit personalisierten Daten Unsummen verdienen
kann. Das eigentlich Uberraschende hierbei ist, dass die enormen Geschiftspotentiale von
Suchmaschinen so lange iibersehen wurden. Schon vor Google gab es zum Beispiel die
Suchmaschine Altavista, die heute nur noch wenigen ein Begriff sein diirfte. Auch Google
selber hatte anfanglich nicht das eigentliche spéter hochstprofitable Geschéftsmodell
gesehen.

Das allgemeine Interesse an Big Data beruht natiirlich darauf, dass auch auf3erhalb des
Zugriffes dieser beiden Firmen explodierende Datenmengen entstehen, deren systematische
Auswertungen kompetitive Vorteile mit sich bringen konnen. Jeder hat den Verdacht, dass
Big Data vielleicht sein eigenes Geschéft beeinflussen wird, und man will dabei natiirlich zu
den Googles gehoren und nicht zu den Altavistas. Big Data hat das Potential, in einigen
Branchen zu einem wettbewerbsentscheidenden Faktor zu werden. Hinzu kommen neue
Geschiftsmoglichkeiten, die es vor Big Data so noch gar nicht gegeben hat.
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SIEMENS

Was ist neu?

Daten und Technologien
= Neue Datenquellen, Datenexplosion, verbesserter Datenzugang
= Frameworks fiir skalierbare, verteilt arbeitende Software (Hadoop)
= Datenspeichertechnologien
= In-Memory Data Bases/Analytics
= Data Centers / Cloud Computing
Vernetzung von Information
= Mehrgewinn durch Vernetzung von Daten
= Anwendungen sprechen miteinander
= Zunehmend leichter Zugriff auf Hintergrundinformation
= Linked Open Data
Datenbasierte operative Losungen
= Analysen nicht nur zur Gewinnung von Einsichten
Ein neues Bewusstsein im Management

Page 3 © Siemens AG, Corporate Technology

Bild 2

Was ist neu (Bild 2)? Einmal natiirlich eine tatsdchliche Explosion verfiigbarer Daten in
existierenden und neu entstehenden Anwendungen, wie zum Beispiel durch Gene Sequenzie-
rung in der personalisierten Medizin. Oft handelt geht es bei Big Data um personengebun-
dene Informationen, wie benutzer- oder patientenspezifische Daten, und das Ziel sind extrem
personenspezifische Dienste. Die Schliisselobjekte miissen aber nicht Personen sein. Im
Internet der Dinge werden Informationen zu Ort, Zustand, und Kontext von moglicherweise
allen verkauften Produkten einer Produktlinie iiber das Internet zugédnglich und auswertbar.
Oder man betrachte das Internet der Sensoren, wo Umweltdaten aufgenommen werden, zum
Beispiel zur Fritherkennung von Problemen und zur Analyse der Umweltbelastung. Ahnlich
vielversprechende Perspektiven ergeben sich im entstehenden Internet der Services.

Ein weiterer Aspekt sind neue Technologien, die Big Data unterstiitzen, und die Anbieter
entsprechender Plattformen sind im Big Data Umfeld augenblicklich sehr sichtbar. Es
entstehen Rahmenwerke fiir skalierbare, verteilt arbeitende Software, wie Hadoop, ebenso
neue Datenspeichertechnologien und In-memory Datenbanken und In-memory Analytics
Lésungen. Enabling Technologien sind zusétzlich Datenzentren und Cloud Computing.

Ein erheblicher Mehrwert entsteht in der Verkniipfung von Daten. Zu einem erhobenen
Datensatz kdnnen heute bereits komfortabel Hintergrundinformationen aus unterschied-
lichsten Datenquellen hinzugefiigt werden, wie aus Geo-Datenbanken, Wetterinformations-
diensten, Eventkalendern, oder Datenbanken mit allgemeinem Hintergrundwissen wie
Wikipedia und dessen formalisierten Varianten, DBpedia, Yago, Freebase und dem Google
Graph.

Die Verlinkung von Informationsquellen kann die Auswertung und die operative Nutzung
der anwendungsspezifischen Daten erheblich verbessern. Aus der Semantic Web Community
heraus ist hier die Linked Open Data (LOD) Initiative entstanden, als Verkniipfung diverser
Datenquellen von wachsender Quantitit aber auch Qualitit.
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Wie vielleicht schon deutlich geworden ist, geht es bei Big Data nicht nur um den Erkenntnis-
gewinn, sondern primir um die operative Nutzbarmachung der Daten. Zum Beispiel ist
Google nicht nur daran interessiert, welche Benutzerklassen es gibt, viel wichtiger ist es, dem
Google-Kunden personenspezifisch zur richtigen Zeit die richtige Werbung zu zeigen, also
Hintergrundinformationen operativ zu nutzen.

Neu ist auch, dass das Management offen wird fiir das Konzept der Datenintelligenz, das
heifit dem Konzept, dass Losungen aus den Daten heraus entstehen.

SIEMENS
Siemens auf dem Weg zur Analytics Company

Zunehmen bekommt Siemens Zugriff auf Daten im Einsatz seiner
Produkte

Treiber der Veranderung
= Steigende Komplexitat der Produkte und Losungen
= Kostendruck: Fokussierung auf Kerngeschaft beim Kunden
= Synergien durch Flottenmanagement
= Netzwerk von Best-practices
= Nutzung einer globalen Wissensbasis
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Siemens ist auf dem Weg zu einer Big Data Company (Bild 3). Ein Hauptgrund ist, dass
Siemens zunehmend Zugriff auf operative Daten aus dem Einsatz seiner Produkte bekommt.
Das war vor einige Jahren bei weitem noch nicht so: Nur in einigen wichtigen Groanwen-
dungen war Siemens auch in die Problemldsungen integrativ mit eingebunden.

Was sind die Treiber der Verdnderungen? Ein Grund ist die steigende Komplexitét der
Produkte und Losungen, die natiirlich der Hersteller schon von vornherein sehr gut versteht
und beherrscht, mit der sich aber der Kunde vielleicht schwer tut. Ein zweiter Grund ist der
wachsende Kostendruck beim Kunden, der sich natiirlich lieber auf sein Kerngeschéft
fokussiert wiirde als sich mit Wartung und Instandhaltung zu beschéftigen. Ein dritter Grund
sind Synergien im Flottenmanagement, die Hersteller ausnutzen kénnen. Wenn Siemens z.B.
MR- oder CT-Gerite im Healthcare Bereich weltweit betreut, entsteht ein einzigartiges
Netzwerk von Best Practices und eine globale Wissensbasis iiber Problemfille und
Losungen.
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SIEMENS

Siemens auf dem Weg zur Analytics Company

Emergent Opportunities:

= Siemens bekommt ein tiefes Kundenverstandnis
= Personalisierung des Kundenangebots
= Technisch tiefe Beratung des Kunden

= Neue Angebote
= Entwicklung neuer Data Analytics Losungen

Page 5 © Siemens AG, Corporate Technology

Bild 4

Wartung und Instandhaltung sind der Entry Point, der Tiirdffner, der weitere geschéaftliche
Méglichkeiten erdffnet (Bild 4). Uber Wartung und Instandhaltung bekommt Siemens ein
tiefes Kundenverstdndnis, wodurch ein kundenspezifisches Angebot ermoglicht wird: Wenn
der Siemens Service genau weil}, wie jemand in einer Klinik ein MR-Gerit benutzt, dann
kann Siemens diesem Kunden natiirlich genau sagen, dass ein MR Gerit der neuen Genera-
tion fiir dessen Probleme mafgeschneidert ist und eine Neuanschaffung sich in kurzer Zeit
rechnen wiirde. Eine technisch tiefe Beratung des Kunden ist moglich. Und Siemens gewinnt
natiirlich auch ein Verstdndnis {iber den Einsatz der eigenen Produkte im Allgemeinen. Dies
kann dann die Grundlage zur Entwicklung génzlich neuer datenbasierter Losungen sein.
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SIEMENS

Beispiel: Hochgeschwindigkeitsziige

= Die Marke ,ICE" ist laut Deutscher
Bahn eine der erfolgreichsten
Deutschlands

= ICE / Velaro sind reine Siemens
Produkte

= Velaro in Spanien, China und
Russland

= Beeindruckende Energieeffizienz:
er verbraucht umgerechnet 0,33
Liter Benzin pro Sitzplatz und 100
Kilometer — die Menge einer Cola-
Dose

= Deutschland: Ab Herbst 2012 bis
2014 sollen 16 neue Triebzlge der

Baureihe 407 die ICE-Flotte
erganzen
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Am Beispiel von Hochgeschwindigkeitsziigen mdchte ich die angesprochenen Punkte illust-
rieren (Bild 5). Das Beispiel ist gewéhlt, weil wir aus der Forschung heraus mit dieser Divi-
sion im Moment Themen im Big Data Umfeld vorantreiben. Erst ein bisschen Hintergrund.
Die Marke ICE ist laut Deutscher Bahn eine der erfolgreichsten Deutschlands. Der Wiederer-
kennungswert ist enorm. Die neueren Hochgeschwindigkeitsziige in der Linie der Siemens
Velaro Reihe sind reine Siemensprodukte mit einer installierten Basis in Spanien, China und
Russland. Neben hoher Sicherheit, Verlédsslichkeit und Leistungsfahigkeit besitzt der Velaro
eine beeindruckende Energieeffizienz und verbraucht umgerechnet nur etwas 0,33 Liter
Benzin pro Sitzplatz auf 100 Kilometer. Ab Herbst 2012 bis 2014 sollen auch in Deutschland
16 Modelle der neuesten ICE Generation in Betrieb genommen werden.
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SIEMENS
We keep rail systems running

Kundenangebot

= Durch Outsourcing aller Instandhaltungsmanahmen und der vollstandigen
Verantwortung an Siemens kann sich der Kunde auf sein eigentliches
Kerngeschaft konzentrieren

Typische Datenquellen

= Fahrzustand: Geschwindigkeit; Beladungszustand; Motortemperatur;
Fahrgastzahleinrichtungsinformationen; GPS Daten

= Antrieb: Radsatzlager; Temperaturiiberwachung; Temperaturentwicklung;
Getriebetemperaturen; Achsentemperaturen

= Klima: AuBen-/Innentemperatur; CO2-Gehalt; Luftfeuchtigkeit; Luftdruck;
Informationen von Klimareglern; bis zu 800 Sensoren

= Tiiren: Zustand der Tilren

Page 7 © Siemens AG, Corporate Technology

Bild 6

Bei vielen Kunden iibernimmt Siemens vollstindig die InstandhaltungsmaBnahmen im
Betrieb (Bild 6). Hierzu werden eine Vielzahl von Daten gesammelt und ausgewertet, wie
Informationen zum Fahrzustand (Geschwindigkeit, Beladungszustand, Motortemperatur,
Antrieb, Informationen zu Fahrgastzahlen, GPS Daten), zum Antrieb (Radsatzlager; Tempe-
raturiiberwachung; Temperaturentwicklung; Getriebetemperaturen; Achsentemperaturen),
zu Klima (AuBen-/Innentemperatur; CO,-Gehalt; Luftfeuchtigkeit; Luftdruck; Informationen
von Klimareglern; insgesamt bis zu 800 Sensoren) und zum Zustand der Tiiren.

Beispiele des heutigen Angebots datenbasierter SIEMEMNS
Leistungen

= Basisleistung
= Verbesserung der Stabilitat aller Module wahrend Inbetriebsetzung und
Gewahrleistung
= Produktiiberwachung und Wartung
= Kontinuierliche Produktbeobachtung und Uberwachung aller Systeme als Service
auch nach Inbetriebsetzung und Gewahrleistung
= Minimierung der Ausfallzeiten
= Préaventive MalRnahmen zum Abwenden von Schadensféllen
= Angepasste Wartung
= Remote Service Desktop
= Analysen
= Analyse von Schadensféllen
= Root-Cause Analyse
= Analyse der Zeit bis zum Versagen (Time-to-Failure)
= Flexible Visualisierung fir interaktive Analysen
= Optimierung
= Energieeffizienz (Schadstoffminimierung)
= Kontinuierliche Produktverbesserung
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Hier sind einige der Angebote aus dem gegenwirtigen Leistungsspektrum (Bild 7).

Die Basisleistungen, die bei jedem Kunden erbracht werden, umfassen Arbeiten zur Verbes-
serung der Stabilitdt aller Module wiahrend Inbetriebsetzung und Gewihrleistung.

Ein weiterfiihrendes Angebot umfasst die kontinuierliche Produktbeobachtung und Uberwa-
chung aller Systeme als Service auch nach Inbetriebsetzung und Gewihrleistung. Ziele sind
hier eine Minimierung der Ausfallzeiten durch praventive Mainahmen zum Abwenden von
Schadensfillen und eine an den Zustand des Systems angepasste Wartung. Ein Remote
Service Desktop ermdglicht einen Gesamtiiberblick iiber die gesamte installierte Basis oder
Flotte.

Ein nichstes Leistungsmerkmal betrifft Analysen, wie die Analyse von Schadensfillen durch
eine Root-Cause Analyse oder eine Analyse der Zeit bis zum Versagen eines Bauteils (Time-
to-Failure). Unterstiitzt werden diese Leistungen durch eine flexible interaktive Visualisie-
rung.

Ein weiteres Angebot betrifft die Optimierung, z. B. zur Verbesserung der Energieeffizienz,
und zur Verringerung von Schadstoffen, als Teil eines allgemeinen Ziel einer kontinuierli-
chen Produktverbesserung.

SIEMENS
Wo die Reise hingeht (Corporate Technology Projekt)

Zugriff auf den gesamten Bestand aktueller und
historischer Daten der gesamten Flotte zur T
interaktiven leicht-konfigurierbaren Analyse (Ad Hoc —_—
Reporting) (Big Data)(In-Memory Technologien) |‘_

¥

Unterstiitzung visueller Analysen

Always-on-Infrastruktur zur kontinuierlichen -
Uberwachung und Analyse fiir Pradiktive
Instandhaltung und Service Management

Smarte Auswertungsalgorithmen
= Berlicksichtigung von
Wirkungszusammenhangen
= Modelbasierte Auswertungen
= Anomaliedetektion

Integrale Auswertung interner Informationsquellen
= Textuelle Bestandteile aller Berichte
= Auswertung von Log-Daten

Einbindung externer Datenquellen zur Analyse und

Visualisierung [ Integration ] Historical
= Geo-Daten, Wetterdaten — Data
= Feste und variable Streckeneigenschaften
= Bahn als integraler Bestandteil Gibergreifender ﬂ
Mobility Lésungen
Page 9 © Siemens AG, Corporate Technology
Bild 8

Wo geht die Reise hin (Bild 8)? Hier sind einige Ideen im Rahmen von unserem Projekt aus
der Corporate Technology mit der Division.

e Zugriff auf den gesamten Bestand aktueller und historischer Daten der gesamten Flotte
zur interaktiven leicht konfigurierbaren Analyse, Stichwort ad hoc Reporting.

+  Always-on-Infrastruktur zur kontinuierlichen Uberwachung und Analyse. Diese soll es
ermoglichen, dass auf Daten von iiberall auf der Welt jederzeit zugegriffen werden kann
und Analysen angestoflen werden konnen.

* Smarte Auswertungsalgorithmen unter Beriicksichtigung von Wirkungszusammenhéngen,
eine modellbasierte Auswertungen, und Algorithmen zur Detektion von Anomalien.



» Integration weiterer interner Informationsquellen, wie durch eine Auswertung von
Textfeldern in Berichten und Log Dateien.

* Einbindung externer Datenquellen zur Analyse und Visualisierung. Hierzu gehoren
Geo-Daten und Wetterdaten. So konnen Temperaturanstiege eventuell durch Terrainei-
genschaften oder Wettereinfluss bereits erkldrt werden. Externe Datenquellen sind

ebenfalls feste und variable Streckeneigenschaften: Wenn zum Beispiel durch Glatteis ein

Schlupf entsteht, erkldrt dies moglicherweise ebenfalls ein auffilliges Temperaturprofil.

Natiirlich sollte man den Bahnverkehr als integrativen Bestandteil iibergreifender Mobility
Losungen sehen, unter Einbindung des kommunalen Verkehrs.

SIEMENS

Visualisierung und Suche nach auffélligen Mustern

Simple View

Stacked View
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Bild 9 soll einen Eindruck tiber die aufgenommen Daten ermoglichen. Wir sehen

zeitliche Geschwindigkeitsprofile, an denen man die Bewegung eines Zuges gut verfolgen
kann, mit Standzeiten und Ruhezeiten. Ebenfalls sieht man Temperaturprofile. Man kann
sich nun als Benutzer mit Visual Analytics Anwendung einen bestimmten Bereich heraus-
wihlen, der auffillig erscheint, und man bekommt dann sofort automatisch angezeigt, in
welchen anderen Zeitrdumen dhnliche Auffélligkeiten vorhanden sind.
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SIEMENS

AbschlieBende Bemerkungen

= Es gibt einen klaren und wachsenden Bedarf fiir Big Data Lésungen in der Industrie
= Big Data in Healthcare
= Umweltmanagement; Katastrophenmanagement; Deichmanagement
= Smart Grid
= Smart Cities; Smart Traffic
= Gasturbinen, Windturbinen

= Von verschiedenen Anbietern gibt es bereits eine Reihe von hoch-performanten
Lésungen und Plattformen

= Dennoch ist Big Data erst am Anfang

= Um das volle Potential auszuschépfen werden Beitrage von den unterschiedlichen
Communities bendtigt

= |Industrie und Wissenschaft miissen eng zusammenarbeiten!

= Nicht zuletzt: Big Data needs the best big brains
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Es gibt aus unserer Sicht einen klaren und wachsenden Bedarf fiir Big Data Losungen in der
Industrie (Bild 10).

*  Gegenwirtig nehmen wir Patientendaten in Kooperationen mit Kliniken systematisch
auf, um durch die Auswertung dieser Daten langfristig Prozesse zu verbessern, verglei-
chende Studien zu ermdglichen und Angebote zur Entscheidungsunterstiitzung abzu-
leiten. Abzusehen ist die kommende Datenexplosion in der Translational Biotechnology
mit Genom-Daten und Daten aus High-Throughput Experimenten. Die schiere Menge
der anfallenden Daten tiberfordert jeden Arzt und eine Nutzbarmachung verlangt nach
einer automatisierten ganzheitlichen Auswertung.

* Ein weiteres Thema ist die zu erwartende Datenflut im Umweltmanagement und im
Katastrophenmanagement zum Beispiel in der Uberwachung von Deichen. Interessante
Moglichkeiten erlauben eine sensorische Auswertung von Smart Phone Daten, z.B. zur
Friiherkennung von Erdbeben, wo auch wenige Sekunden Vorsprung bereits interessant
sein kdnnen.

¢ Smart Metering in Smart Grid ist ein Big Data Thema.

e Smart Cities mit der wachsenden Zahl von Sensoren, die dort zur Verfiigung stehen, auch
im Zusammenhang mit Smart Traffic und Elektromobilitit.

¢ Dann aber auch klassische Siemens Themen wie Gasturbinen und Windturbinen, die
zunehmend mit Sensorik ausgestattet werden

Von verschiedenen Anbietern gibt es bereits eine Reihe von hoch-performanten Losungen
und Plattformen fiir Big Data. Aber Big Data ist natiirlich erst am Anfang. Diese Plattformen
sind ein wesentlicher Bestandteil der Losungen, aber sind noch nicht die Lésung selber. Um
das volle Potential ausschopfen zu kénnen, werden Beitrdge von den unterschiedlichen
Communities benétigt, sowohl auf der industriellen Seite als auch auf der akademischen
Seite, d.h. Industrie und Wissenschaften miissen eng zusammenarbeiten.
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Big Data braucht die besten Talente. Google, Microsoft und Facebook sind da durchaus
wegweisend und ziehen Top-Talente an liber F&E Zentren mit langfristigen Perspektiven,
kreativem Freiraum und spannenden Themen. Bei Big Data geht es um Kreativitdt und
ungewohnliche Ideen. Auch der Erfolg von Google beruht nicht nur auf einer neuen
Geschiftsidee, sondern nicht zuletzt auch auf innovativen technischen Ideen, wie dem
PageRank Algorithmus.



78

7 Qualititsmanagement im Automobilbau ohne Datenanalyse — undenkbar

S. Meinzer, J. Prenninger, A. Deicke, BMW AG, Miinchen
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Bild 1

Worum geht es (Bild 1)? Es geht um die Daten aus dem / im Fahrzeug, zur Steigerung der
Sicherheit, Kontrolle von Verschleif3, aber natiirlich auch Problemidentifikation. Wir reden
hier im Wesentlichen von technischen Daten, personenbezogene Daten gibt es in diesem
Falle nicht. Das ist auch mit den zustéindigen Behorden diskutiert. Ein kleiner Hinweis: wir
bekommen die Kundendaten auch gar nicht. Es gibt leider aus BMW Sicht gesehen in der
BMW-Hindlerwelt 80 DMS, Dealer-Management-Systeme. In diesen Daten, DMS System,
ist der Kundendatensatz drin. Auf den haben wir iiberhaupt Zugriff. Die Werkstattwelt ist
hier ganz anders. Davon rede ich. In der Werkstatt gibt es weltweit ein einheitliches System,
weil die Spezifika der Werkstattabldufe ganz nahe an der Automobilindustrie hingen. Das
diirfte bei allen Fahrzeugherstellern so sein. Von diesen Daten rede ich. Was gibt es bei uns
zu sagen? Ich rede nicht tiber Forschung und Entwicklung. Da war ich vor zehn Jahren. Dass
da riesige Datenmengen entstehen, ist jedem klar. Das ist nicht das Neue. Wovon wir jetzt
reden, ist, dass wir am Beginn der Kundennutzungsphase (erste Serienfahrzeuge aber vor
Kundenauslieferung) einen Grof3versuch als Neuigkeit eingebaut haben. Auch in der Produk-
tion gibt es inzwischen erhebliche Unterstiitzungsmoglichkeiten durch Big-Data IT. Bei
Marketing Sales kommt jeder gleich auf die Idee, Facebook usw. Dazu sage ich noch etwas
und natiirlich speziell zu unserer Welt aus Sicht After Sales.
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Was hat BMW getan? AVAQS (Bild 2). Jetzt fragen Sie mich bitte nicht, was diese Abkiir-
zung tatsdchlich bedeutet. Da hat jemand in Analogie gedacht - man beobachte, was da
drauflen so alles los ist und wenn dann irgendeiner eine Rakete startet oder in unserem ein
Problem hochkommt - dann m&chten wir das moglichst friith erkennen.

Was steht dahinter? Letztendlich dem Ingenieur — das ist das Wesentliche hier — einen
pragmatischen Zugriff zu geben auf diesen riesigen Datenmengen, die wir gewodhnt sind. Die
haben wir schon immer. Im Wesentlichen kommen diese ganz stark aus den Gewéhrleis-
tungsabrechnungsabldufen oder auch aus Flottenabrechnungen usw. Da gibt es eine ganze
Menge von Daten, die geschichtlich schon immer in der Automobilindustrie da waren. Nur
sind die liblicherweise sehr schwierig erschlieSbar oder gar korrelierbar. Sie kennen alle hier
ITPM. Der Ingenieur, der ganz schnell ein IT-System haben will, um diese Daten interpre-
tieren zu konnen, drgert sich, wenn er ITPM hort, weil das fiir [hn bedeutet, dass er in 3
Jahren oder in 5 Jahren fiir soundso viel Euro einmal ein intelligentes System bekommt, das
ihm irgendwelche Daten, zum Beispiel aus dem ICE, in der richtigen Art und Weise
auswertet.

Das Neue bei AVAQS ist, dass es eben nicht so ist. Hier gibt es intelligente Plattformen der IT
Industrie, die es uns erlauben, verschiedenste Datensitze miteinander zu korrelieren. Natiirlich
brauchen wir dazu einen wissenden Menschen. Sie kennen den schonen Satz iiber der Elektrik
Ingenieure: ,,Wer misst, misst Mist“. Also, wer Unsinn in die Datenauswertung eingibt, der
bekommt natiirlich auch hinten nur Unsinn heraus. Deswegen brauchen wir beide. Wir brau-
chen den Ingenieur, der weif3, wovon er redet und wir brauchen den Datenanalytiker, der weiB,
was rausgenommen werden muss, Null Kilometer Daten zum Beispiel in diesem Falle.

Was sind das fiir Datenmengen? Wir haben heute schon viele Terabyte/Petabyte. Ich habe
jetzt gerade Zetabyte und so etwas gelernt, so weit sind wir noch nicht. Petabytes. Das sind
schon ganz heftige Datenmengen. Seit ungefdhr zehn Jahren werden im Prinzip alle Fahr-
zeuge bei uns abgespeichert. Nicht die aktuellen Daten, natiirlich bereinigt und komprimiert.
Das ist einfach speichertechnisch nicht machbar.
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Bild 3

Wie schaut es traditionell aus (Bild 3). Traditionell hei3t das ganz einfach, dass Sie alle
wunderschon fahren und hoffentlich kein Problem haben. Und wenn Sie ein Problem haben,
dann kommen Sie in die Werkstatt, und das tun Sie natiirlich immer spitestens vor Ablauf
der Gewéhrleistung. Danach wird es etwas weniger. Auf diesem Weg konnen wir auf die
Daten immer nur dann zugreifen, wenn Sie in der Werkstatt sind. Beispiel ICE — eine konti-
nuierliche Dateniibertragung wire ein Traum fiir den Ingenieur und vor allem in der Phase
der Erprobung — ich rede jetzt nicht von der reinen Engineeringerprobung im Sinne Proto-
typen, die in Lappland oder wo immer fahren, sondern seriennah, kundennah. Hier kommen
wir eben leider erst, wenn Sie in die Werkstatt kommen, an diese im Fahrzeug abgespei-
cherten Informationen.

Was steht da drin? Es steht nicht der Ort drin, wo das Fahrzeug war, keine Bewegungsdaten.
Aber da steht z. B. Olwechsel, Verschleildaten der Bremsen, Busdaten, Batteriezustdnde
— ein ganz kritisches Thema, auf das ich gleich noch komme.

Wie sieht das in Zukunft aus? Ich spreche immer in Bezug auf kundenahen Grofversuch mit
internen Fahrzeugen und was man davon auch im Kundenbetrieb nutzen kann bzw. konnte.
Da kann man sich vieles denken, was aber heute nicht getan wird.



81

WORLUEBETIURG BT INTELLMIENTE CATENBEREITE TELL LNG
il FaHRPE UG

T, =

L
h-.

Bild 4

Jedes Fahrzeug erzeugt Daten (Bild 4). In den Fahrzeugbordnetzen sind verschiedenste
Busse enthalten, langsame, schnelle, deterministische und kontinuierliche Daten. Die Kunst
des Themas ist, die Daten im Fahrzeug so vorzustrukturieren, dass ich einerseits keine
Daten, keinen Informationsinhalt verliere und andererseits natiirlich méglichst konkret
Probleme identifizieren kann. War jetzt die Batterie leer oder nicht, wenn das Fahrzeug nicht
anspringt? Das ist natiirlich eine wesentliche Information. Warum war sie leer? Weil der
Lichtschalter an war? Das ist geht iibrigens im BMW gar nicht mehr. Wenn er neu genug ist,
konnen Sie das Licht anlassen, denn er schaltet es von selber ab.
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Das ist eine groBe Herausforderung an die Ingenieure, hier Informationen im Fahrzeug so
bereitzustellen, dass wir damit spater auch etwas anfangen konnen (Bild 5). Diese auf GSM
oder UMTS zu iibertragen, ist natiirlich kein Thema. Das wissen Sie alle hier. Die dann zu
korrelieren mit den verschiedensten Datenbanken, die bei uns vorhanden sind - im Wesentli-
chen fahrzeugbezogene Themen wie Konstruktionsdaten, Baudaten. Jedes Fahrzeug ist
verschieden. Da sind Teileriickverfolgungsdaten drin usw. Dann kann man korrelieren.
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Das Fahrzeug mit dem entsprechenden Baustand hat dieses oder jenes Problem. Das wird
intern bei uns natiirlich stark genutzt fiir das Engineering. Das sind im kundennahen Grof3-
versuch, der KMG Phase, die ersten wirklichen Serienfahrzeuge, die vom Band kommen. Ich
fahre solche Fahrzeuge immer gern, weil ich dadurch das neueste habe. Diese Fahrzeuge
sieht aber nie ein Kunde, weil sie verschrottet werden. Es handelt sich um GréBenordnungen
zwischen 50 und 100 manchmal sogar 500 Fahrzeuge. Zusitzlich werden dann auch die
ersten Fahrzeuge fiir die Dealer-Drive-Events, die Vorstellungsfahrzeuge fiir die Hindler —
auch einige 100 Fahrzeuge —, mit dem gleichen System intern iiberwacht.

Wenn man dann an echte Kunden denkt, kann man theoretisch die Dateniibertragung auch
verwenden. 40 % unserer Fahrzeuge haben die technischen Voraussetzungen dafiir im
Fahrzeug. Das wird aber ab Band ausgeschaltet. Was ist ab Band eingeschaltet? Das sind die
Themen, die Sie zu Ihrem Nutzen brauchen. Wenn Sie sich z.B. die BMW Remote APP aus
dem Apple Store runterladen, kénnen Sie schauen, wo denn Thr Fahrzeug ist. Auf manchen
amerikanischen Grof3parkpldtzen mag das ganz interessant sein, es wiederzufinden.

Ein ganz wichtiges Thema fiir uns ist hier der Datenschutz; der Kunde bestitigt mit dem
Runterladen dieser Applikation und dem entsprechenden Eintrag in unsere Datenbank sein
Einverstdndnis. Damit ist eine ganz wesentliche Datenschutzanforderungen erfiillt. Wir
sehen diese Daten wieder nur anonym — auf das Fahrzeug bezogen, auf Namen und Adressen
haben wir keinen Zugriff.

Ein ganz wichtiger Anwendungsfall tritt ein, wenn Sie liegenbleiben, was Thnen hoffentlich
nie passiert. Was ist die hdufigste Liegenbleibeursache? Die hdufigsten Ursachen sind ein
leerer Tank, bzw. eine leere Batterie. Erstaunlicherweise sind wir alle nicht in der Lage, die
vielen Lampchen im Auge zu behalten. Es ist fiir den mobilen BMW Service natiirlich von
entscheidender Bedeutung, ob er mit dem Abschleppwagen hinfahren muss oder ob es
vielleicht ausreicht, einen 5-Liter Kanister Benzin zu dem Kunden zu bringen. Deswegen ist
einer der wesentlichen Daten, die hier ibertragen werden, der Tankinhalt. Zum Thema
Batterie haben wir in den neuen Fahrzeugen auch einen Batteriemonitor drin, der die Batterie
iiberwacht, die sogenannten State of Charge, SoC, und State of Health, SoH Daten, der dann
hoffentlich frith genug meldet, ob diese Batterie den ndchsten Winter {iberlebt oder nicht. Das
ist noch in der Erprobung und nicht so ganz banal, denn ob dieses Fahrzeug in Florida,
Griechenland oder in Skandinavien féhrt, hat bei einer Meldung der Batterie am 1.November
noch eine erhebliche unterschiedliche Bedeutung, sprich: wir brauchen intelligente Datenver-
arbeitung dahinter, nicht im Fahrzeug sondern dahinter. Dann bekommen Sie die Informa-
tion ,,Achtung, diese Batterie wird voraussichtlich den nichsten Winter nicht tiberleben®. Die
Entscheidung was zu tun ist, liegt natiirlich beim Kunden, dazu geben wir nur eine Empfeh-
lung.

Wie lduft das? Den Datenmenschen hier ist das sicherlich viel klarer als mir. Ich sehe das aus
der Anwendungssicht. Ich bin Ingenieur, Elektrotechniker. Uber die verschiedensten
Methoden werden die Peaks wihrend des KMGs raus gefiltert. Da sitzen wirklich typischer-
weise am Abend Ingenieure da und checken wihrend eines Dealer Drive Events alle Fahr-
zeugdaten, meistens so 300 bis 400, die iiber drei bis vier Wochen fahren und allen Héndlern
vorgestellt werden. Innerhalb dieses Zeitraums werden jeden Tag z.B. beim Anlassen oder
wenn wihrend der Fahrt irgendwas passiert, die Daten iibertragen und am Abend laufen
Checkprogramme um Auffilligkeiten zu identifizieren.

Das sind Fahrzeuge nach Serienanlauf, nach SoP, Start of Production, die allerdings nicht
verkauft werden. Wir sind inzwischen in der Lage, hier auch sehr schnell zu reagieren. Ein
Teil der Fehler ist aus dem E/E Bereich, Electric-Electronic, oft Software.
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Warum geht es letztendlich? Sie wollen als Kunde keine Kinderkrankheiten haben. Und wir
wollen das auch nicht, weil es uns Geld kostet, wenn diese Fahrzeuge mit diesen Fehlern zu
frith im Feld auftauchen. Also haben wir gemeinsam nichts anderes als das Interesse, den
Fehler so schnell wie moglich vor dem ML — Model Launch bereits zu identifizieren und
natiirlich dann auch zu beseitigen.

Das geht im Softwarebereich sehr schon. Aber auch im Prozessbereich, in den Werken kann
man eine ganze Menge machen. Denken Sie an Klappern, wo dann Filz verklebt wird oder
andere kurzfristige MaBnahmen durchgefiihrt werden oder Werkzeuge gedndert werden, um
ganz schnell aus den Problemen herauszukommen. Das sind Datensdtze um die 5000 pro Tag
wihrend dieser Phase. Ein Datensatz ist relativ klein, es sind Datenmengen im Kilobytebe-
reich/Fahrzeug und Event. Die Menge entsteht iiber die Anzahl der Fahrzeuge bzw. Anzahl
der Events.
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Die nichste Phase ist die Produktion (Bild 6). Der Motor ist ein schones Beispiel. Keiner von
uns mochte einen Motordefekt haben. Ein Motoreffekt kann z.B. entstehen durch Gussfehler.
Der schone gro3e Motorblock dort vorn aus Aluminium, ein schones grof3es Gussteil von 250
Kilo beim V8. Wenn da irgendetwas bei der Produktion des Gusses nicht stimmt, dann
bekommt der Motor irgendwann einmal ein Problem. Er verzieht sich oder bekommt Risse.
Heute wird jeder Motor gerdntgt. Rontgen kostet Zeit und Aufwand, 7 Minuten. Die Anlagen
in der Multiplikation sind schlimm genug. Invest ist in der Automobilindustrie aber nicht
unbedingt das ganz grofle Thema, aber Prozesszeit — 7 Minuten pro Motor. Und das bei 7000
Motoren pro Tag.

Wenn hier oben steht 80 % reduzieren, dann heif3t das nicht, dass 80 % der standardmiBigen
Produktion Ausschuss gewesen wire. Wir reden hier von Prozent, von kleinen Zahlen. Diese
gilt es auch noch rauszuholen, indem der Prozess im GieB3prozess von vornherein so iiber-
wacht wird, dass gar kein Schrott entstehen kann. Das ist ein groes Thema, iiber das eine
Promotion geschrieben wurde, um hier noch einmal ganz erhebliche Effizienzen herauszu-
holen und dem Kunden einen Motor zu bieten, der auch weit iber den Gewihrleistungs/
Kulanzzeitraum hinaus problemlos lduft und um intern natiirlich Kosten zu driicken.
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Gewihrleistungskosten sind in der Automobilindustrie, wir haben gerade die Bilanz 2011
veroffentlicht, ein sehr groles Thema. Jeder Euro, der hier investiert wird, um GW-Kosten zu
vermeiden, ist natiirlich gutes Geld.
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Mit meinem néchsten Beispiel kommen wir wirklich zu den Kunden (Bild 7). Jetzt wollen
ihm wir ein Auto verkaufen. Wenn Sie heute in den BMW Internet-Konfigurator gehen, wird
der Thnen keinen SpaBl mehr machen. Er ist alt und entspricht nicht — ich sage es mit Absicht
- den modernen Spielanforderungen. Jeder von uns mdchte ein bisschen Spafl haben im
Internet. Deswegen gibt es jetzt einen neuen Konfigurator. Es klingt ein bisschen banal diese
Bildchen anzuzeigen, ist es aber nicht.

Wir reden von 15 Basismodellen. Ein Modell ist, was Sie hier umgangssprachlich als Karos-
serievariante beschreiben. Ein 3er, 7er, X5 sieht schon einmal anders aus und das ist logi-
scherweise ein entscheidender Unterschied. Denken Sie weiter an Farbvarianten,
Ausstattungsvarianten, Sonderausstattungen. Wir haben ca. 2000 Sonderausstattungen. Eine
Sonderausstattung ist wiederum abhéingig vom Zulassungsland. In einemLand heif}t Fernbe-
dienung 435 MHz, im anderen 315Mhz usw. Das ergibt in der Kombinatorik und dann auch
noch abgelegt in die Landervarianten — es macht keinen Sinn, einem chinesischem Kunden
einen Diesel anbieten zu wollen, den es da einfach nicht gibt — ein extrem komplexes Werk.
Ich glaube, dass es sehr gut gelungen ist. Sie konnen es sich heute schon im Pilotbetrieb unter
bmw.at anschauen und genieen, dass Sie dann wirklich relativ schnell Ihr Fahrzeug konfigu-
riert haben.

Warum ist das fiir uns so wichtig? Unser Business Modell ist das individuelle Fahrzeug, Thr
Fahrzeug. Natiirlich gibt es auch Flottenfahrzeuge, wo einer 10 Stiick in Griin bestellt. Das
gibt es bei BMW natiirlich auch. Unsere ganz grof3e Stédrke liegt aber darin, [hnen Ihr ganz
spezielles Fahrzeug anzubieten. Das sehen Sie im Internet. Sie konnen es sich vorher
anschauen, drehen und wenden, dndern und trdumen. Sie kdnnen natiirlich die Daten dann
auch Threm BMW Hindler der Wahl Daten schicken. Weit mehr als der vorhin angespro-
chene — langweilige - Katalog.
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Mein néchstes Thema ist die IT (Bild 8). Wir reden von Kundendaten, aber wir haben keine
Adresse. Es gibt in der Automobilindustrie standardmdfig so genannte Clubabfragen. Da
wird von einer unabhéngigen Organisation die Kundenzufriedenheit abgefragt. Diese Daten
bekommen wir nur anonymisiert. Aber das ist fiir uns eine der Datenquellen iiberhaupt, um
Kundenzufriedenheit zu analysieren. Wenn Sie - ich hoffe, dass [hr Hiandler es tut - bei
einem BMW Hindler reparieren oder die normale Wartung hatten, dann sollte er Sie
hinterher anrufen. Das geht nicht zu 100 %, aber ungefihr 40 bis 50% aller Kunden werden
hinterher angerufen.

Warum tun wir das? Kundenzufriedenheit ist ein enorm wichtiges Thema. Natiirlich wollen
wir wissen, ob der Auftrag zur Zufriedenheit ausgefiihrt wurde, aber vor allen geht es um
die Wiederholreparaturen. In der Automobilindustrie ist das grofite Thema der Kundenunzu-
friedenheit, dass Sie das Fahrzeug hinbringen und sagen, was gemacht werden muss. Sie
bekommen das Auto zuriick, und es war nichts. Dieser Kunde ist garantiert verargert. Und
wenn Sie das zweimal mit ihm machen, ist es ganz aus. Wir sagen so ganz einfach: ,,dass das
erste Fahrzeug vom Sales verkauft wird, das zweite Fahrzeug verkauft der Servicemitar-
beiter. Der gesamte Druck der Automobilindustrie gilt der Vermeidung von Wiederholrepa-
raturen.

Jetzt kommt leider ein kleines Problem, was hier unten steht, Gefiihle, Meinungen. Was der
Kunde sagt, was eine Wiederholreparatur ist, hat unter Umstidnden tiberhaupt nichts damit zu
tun, was technisch dahinter war. Der schlimmste Fall in unserem Verstindnis ist, dass der
Kunde wiederholt hin musste. Warum? Der Olwechsel war fillig. Danach mussten die
Winterreifen gewechselt werden. Der dritte Termin war die Riickgabe des geleasten Wagens.
Innerhalb von sechs Wochen macht das drei Termine, der Kunde ist verdrgert, aber die
Losungsansitze liegen in ganz anderen Bereichen als der reinen Fahrzeugtechnik. Hier die
Kundenerwartungen herauszufinden und das auch noch mit Landererwartungen zu korre-
lieren, ist uns wichtig. Dieses Jahr wird China vermutlich der gro3te Markt der Welt fiir
BMW sein, aber die Kunden dort haben kein iiber Jahrzehnte erlerntes Gefiihl fiir Autos.
Wenn chinesische Kunden Fehler beschreiben, dann tun sie das in anderer Art und Weise, die
nichts mit dem zu tun hat, wie wir die alle mit Autos aufgewachsen sind schon als Jugend-
liche. Daran muss man denken. Hier bieten die IT-Technologien uns jetzt Moglichkeiten,
endlich auch voranzukommen. Was wir uns natiirlich vorstellen kdnnten, wire eine Video-
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auswertung, wie vorhin angesprochen. Das haben wir aber leider noch nicht. Da funktio-
nieren die Datenmengen leider nicht.

After Sales: Gewihrleistung habe ich schon erwédhnt. Hier ist unser Repeat Repair Thema.
Dr. Watson wurde schon angesprochen. Wir haben mit IBM gemeinsam einen Vorldufer, eine
Visibility-Studie laufen, was man dariiber tun wird. Die Idee ist einfach, dass heute eine
Reparaturanleitung, ein Reparaturprozess einmal von einem Ingenieur beschrieben wird. Ob
50.000 Mechaniker in der Welt das mit der Zeit nicht besser wissen? Ich behaupte jedenfalls,
dass das so sein muss. Je dlter das Fahrzeug wird, je grofer die Stiickzahlen sind, desto
sicherer wird dieses Statement richtig sein. Wir haben heute aber keinerlei Moglichkeit, diese
Daten zurlickzufithren. Wie sagt ein Mechaniker Thnen, der unter anderen Bedingungen,
weil die Lohnstrukturen anders sind oder wie auch immer, dass eine Reparatur vielleicht
wesentlich kostengiinstiger dargestellt werden kénnte. Wenn Sie ein 10 Jahre altes Fahrzeug
haben, dann fragen Sie das Internet. Das weil} iiblicherweise, was mit Threm Fahrzeug los ist.
Das ist mir gerade selber passiert mit einem 15 Jahre alten Fahrzeug.

ERHSHTECEWAHRLEIS TURCE KOS TENWERDERN
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THEBE: VERQLEN. HBARE FALLE ERTELVIEN VERGLEICHEARE
ROETEM PRGFALL.

e - I-:- )

! G O .II

T o LR - Ll—l— L

Bild 9

Worum geht es hier? Wieder die Gewéhrleistungskosten (Bild 9). Es gibt ganze Abteilungen,
die mit entsprechender Analysesoftware diese Félle hier anschauen. Irgendetwas ist schief
gegangenen? Die gleiche Reparatur sollte eigentlich, da unsere technischen Vorgaben,
Medien, Abldufe, Prozesse, Tools weltweit 100 % einheitlich sind, in etwa immer gleich lang
dauern. Wir haben keine in irgendeiner Form ldnderangepassten Reparatursysteme. Man
sollte also meinen, dass es in irgendeiner Form eine Gaufsche Glockenkurve wire, in der die
Reparaturzeiten liegen. Zeit ist Geld. Es gibt aber immer Auffilligkeiten, wo etwas nicht
funktioniert hat. Der Prozess ist nicht sauber beschrieben oder ein Handler oder viele haben
gemerkt, dass man das besser machen kann. Letztendlich die Gewéhrleistungskosten zu
reduzieren, ist natiirlich fiir uns das A und O.

Vielleicht als kleine Zahl, die Sie leicht selber nachpriifen kénnen. Wenn Sie die Bilanzen der
letzten sieben, acht Jahre anschauen, dann steht da in etwa immer die gleiche Gewihrleis-
tungskostenzahl drin. Wenn Sie aber auch wissen, dass sich bei BMW die Stiickzahlen
verdoppelt haben und andererseits der Gewédhrleistungszeitraum in vielen Landern verdop-
pelt wurde, wissen Sie, was das bedeutet.
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Ich will nicht sagen, dass das nur bei BMW so ist, die gesamte deutsche Automobilindustrie
ist besser geworden ist (Bild 10). Aber hier sind durch moderne Methoden wirklich Welten
passiert, um letztendlich dem Kunden zu helfen. Um den geht es. Der kommt einfach nicht
wieder, wenn wir ihn nicht entsprechend bedienen. Wir miissen sein Kundenfeedback noch
vielmehr bearbeiten, und dazu brauchen wir Ihre Hilfe. Dazu gehort z.B. auch bei Modellein-
fiihrungen, Facebook zu befragen wie der neue 3er im Moment z. B. gefillt. Das wird
natiirlich gemacht und auch entsprechend darauf reagiert, welche Kritik auch immer da war.
Manchmal geht es erst in drei Jahren, wenn dann eine Modelliiberarbeitung an das Band
kommt. Unser gro3er Kampf Gewihrleistungskosten und in der Fertigung beherrschte
Prozesse. Irgendwann heute Morgen wurde gesagt: ungefahr 5 % Effizienzsteigerung pro
Jahr durch Big Data und ich bin sicher, dass das stimmt.
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8 Semantische Technologien und Maschinelles Lernen zur Verwaltung
und Nutzung von Big Data

Prof. Dr. Rudi Studer, Karlsruher Institut fiir Technology (KIT),
FZI Forschungszentrum Informatik, Karlsruhe

Von meinem Hintergrund her ist es nicht iiberraschend, dass bei mir Semantik eine Rolle
spielt, weil das ein Thema ist, das wir seit Ende der 90er Jahre sehr massiv im Karlsruher
Umfeld in verschiedenen Institutionen betreiben. Ich mdchte auch aufzeigen, wie diese
Methoden mit Lernverfahren in letzter Zeit an manchen Stellen sehr gute Synergien liefern.

Nach einer kurzen Einleitung will ich in drei Themengebiete einsteigen. Zum einen mochte
ich dariiber sprechen, was wir im Bereich Datenintegration auf einer eher semantischen
Ebene machen konnen. Wie konnen wir die Vielzahl von Daten, die iiberall vorhanden sind,
zusammenbringen? Wie kdnnen wir bei solchen grof3en heterogenen Datenmengen interes-
sante Dinge in diesen Daten finden? Diese Fragestellung betrachten wir unter dem Stichwort
Semantic Search. Dann mdchte ich aufzeigen, dass wir bei unstrukturierten textuellen Daten
einen Mehrwert durch Kombination mit den Lernverfahren erzielen konnen. Das ist mein
Programm fiir den heutigen Vortrag.

Ich will nichts mehr iiber grole Datenmengen im Allgemeinen sagen, denn fiir uns ist eher
relevant, dass die Menge der strukturierten, semantisch beschriebenen Daten im Webkontext
aufgrund vielerlei Entwicklungen signifikant zunimmt. Mit am prominentesten ist die
Entwicklung, die unter dem Stichwort Linked Open Data (LOD)-Initiative bekannt ist, die
seit einigen wenigen Jahren am Laufen ist und eigentlich zu einer zweiten Charakterisierung
des Web fiihrt. Klassischerweise reden wir vom Web als einer immensen Sammlung von
Dokumenten, die untereinander verlinkt sind. Die Entwicklung mit Linked Open Data fiihrt
aber zu einem Web of Data-Begriff, bei dem eine Vielzahl von strukturierten Daten mitein-
ander verknlipft sind.

Was kénnen wir durch diese Datenintegration an Mehrwert erreichen? Wie konnen wir
gerade durch semantische Suche auch Anfragen an gro3en Datenbestdnden bearbeiten, die
mit dem Stichwort Long-Tail Queries charakterisiert werden? Dazu werde ich noch etwas
sagen. Wie kdnnen wir sowohl durch semantische Modellierung im Hintergrund wie auch
durch passende Lernverfahren neue Beziehungen in diesen Daten auffinden?
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Wenn wir uns die Entwicklung von Linked Data im Web anschauen (Bild 1), so war das eine
Initiative, die eigentlich einmal damit startete, dass man die Fakten, die man in Wikipedia in
diesen kleine Boxen auf der rechten Seite findet, in einer strukturierten Art und Weise
bereitstellen wollte, um sie besser im Datenbanksinne zugreifbar, verarbeitbar zu machen.
Das fiihrte zu dieser DBpedia-Entwicklung, die insbesondere aus Berlin durch einige
Kollegen vorangetrieben wurde. Es entstand eine rasante Entwicklung, in der eine Vielzahl
von Datenquellen sukzessive bereitgestellt wurden, die auf dem RDF-Datenformat basieren
und dann mit den bereits existierenden Datenbestidnden verkniipft wurden. Das ist ein sehr
explosionsartiger Prozess, sowohl was die Anzahl der Daten als auch was die Anzahl der
Datenverkniipfungen angeht.

Wenn man das aktuelle Bild vom Herbst vergangenen Jahres anschaut, dann sehen Sie diese
Linked Data-Wolke mit Wikipedia im Zentrum. Wenn Sie in die Details gehen wiirden,
wirden Sie sehr viele Gouvernment-Daten finden, die in den USA oder UK durch die aktu-
ellen Regierungen gepusht, verdffentlicht werden. Das Ziel ist es, viele Daten, die man in den
Ministerien sowieso parat hat, 6ffentlich zugdngig zu machen und zu einer weiteren Verar-
beitung, sei es im kommerziellen oder nicht kommerziellen Umfeld, zur Verfiigung zu
stellen. Wenn Sie dort oben hinein zoomen wiirden, dann wiirden Sie Dinge aus dem kultu-
rellen Bereich, Musik, Film in dieser Ecke finden. BBC stellt eine ganze Menge an Daten
bereit und ist sehr prominent vertreten.

Unten wiirden Sie viele Daten im Bereich Life Sciences finden, ein Bereich, der in den
letzten Jahren sehr stark in die Daten-getriebenen Analysen hineingegangen ist. Fiir
die Uni-Welt wiirden Sie im rechten Teil der Linked Data-Wolke viele Quellen iiber
Publikationen finden.
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Semantic Technologies

m Semantic Web technologies,
standardised by the W3C, are
mature: J

® RDF recommendation in 1999, b |

update in 2004
RDFa (RDF in HTML) note in 2008 HJ
RDFS recommendation in 2004 &l
SPARQL recommendation in 2008 ""'""l'J :
"~

OWL recommendation in 2004,
update in 2009

e
® RIF Core recommendation in 2010
# Linked Data is a subset of the tis T'
Semantic Web stack
= Uniform use of URIs
# Use of RDF and SPARQL
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Was sind die Standards, die u.a. bei Linked Open Data eine Rolle spielen (Bild 2)? Manche
Leute reden hier vom Semantic Web-Stack, der von Tim Berners-Lee als Begriff eingefiihrt
wurde. Wenn wir uns das klassische Web anschauen, haben wir die URISs fiir die Identifika-
tion der Dokumente und Entitdten auf dem Web, haben XML, um Inhalte zu beschreiben und
miteinander zu verkniipfen. Was Sie hier farbig sehen, sind die semantischen Beschreibungs-
ebenen, die in den letzten sieben, acht Jahren insbesondere auch vom W3C, der Standardisie-
rung zugefiithrt wurden. Da haben wir als Basis-Datenmodell das Ressource Description
Framework, ein grafbasiertes Datenmodell, das heutzutage die Datengrundlage fiir Linked
Data ist und das seit 2004 ein W3C Standard ist.

Wenn man eingeschrinkte konzeptuelle Strukturen bereitstellen mdchte, gibt es - aufbauend
auf RDF - RDF Schema, was uns im Wesentlichen erlaubt, taxonomische Strukturen und ein
paar Querbeziehungen zu definieren. Das ist der erste Einstieg in die Ontologiewelt, die dann
komplett durch die Ontologiesprache OWL abgedeckt wird. OWL basiert auf Beschreibungs-
logiken in verschiedenen Nuancen und stellt uns reichhaltige Modellierungskonstrukte
bereit, um Zusammenhédnge in Anwendungsdoménen zu definieren.

Ganz wichtig fiir unsere spatere Diskussion ist die Anfragesprache SPARQL, die es uns
erlaubt, RDF-basierte Inhalte anzufragen, analog zu dem, was Sie aus der Datenbankwelt
kennen. Wenn wir von relationalen Datenbanken sprechen, kennt jeder SQL als Anfrages-
prache, um diese Datenbankinhalte abzufragen. SPARQL ist die Abfragesprache, die es uns
erlaubt, auf diese grafbasierten Daten im dhnlichen Sinne zuzugreifen. Als eine der jlingsten
Standardisierungen haben wir das RIF, Rule Interchange Format, das dazu dient, in einge-
schrinktem Maf3e regelhafte Beschreibungen in einer standardisierten Art und Weise bereit-
zustellen.

Weshalb erwihne ich das? Fiir viele Leute ist die ganze Semantikwelt immer noch mit der
Idee verbunden, dass sie in der Forschung recht und schon sei. Kann man sie aber in der
Praxis einsetzen? Ein wichtiger Schritt sind die verschiedenen Sprachen, die in den letzten
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Jahren durch W3C standardisiert worden sind und die Basis fiir die Entwicklung zugehoriger
Tools bilden.

Was hat das mit Linked Data zu tun, wo Sie vorher diese schéne Linked Data-Wolke gesehen
haben? Linked Data basiert vom Datenformat her zu 100% auf dem Ressource Description
Framework. Diese vernetzten grafbasierten Daten konnen durch die SPARQL-Anfrages-
prache angefragt werden, so dass man da auch ein definiertes Sprachmittel hat, um Inhalte
aus diesen RDF-basierten Quellen herauszuziehen. So touchiert man manchmal etwas die
Ontologiewelt, die an dieser Stelle aber nur sehr rudimentér ausgeprégt ist. Deshalb ist der
Ist-Zustand, den wir erreicht haben, durch wohldefinierte Standards und Datenquellen
charakterisiert, die, was Anzahl der Quellen und Umfang der Inhalte angeht, in den letzten
Jahren sehr stark explodiert sind.

=KIT

®m Semantic Web/Linked Data technologies are well-suited for data
integration
® Standard languages for representing mappings

# Linked Data principles for linking data across datasets, and for
publishing and accessing integrated Linked Data

m Typical data integration scenario
_— ? 1
_'L=-'_

= We show
= Novel data sets that are published as part of the Web of Data
# An application showcasing the benefits of Linked Data to end-users
= Novel generic mechanisms, approaches, and technologies for integration

Motivation for Semantic Web Technologies
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Damit komme ich zu meinem ersten Thema, wie wir jetzt Datenintegration auf einer eher
semantischen Ebene machen kénnen (Bild 3). Wichtig ist zum einen, dass wir Standardspra-
chen haben, aber nicht nur, um die einzelnen Quellen zu beschreiben, sondern auch um
Beziehungen zwischen diesen einzelnen Quellen herzustellen. Wir hatten gesehen, dass diese
Datenquellen miteinander verkniipft sind. Die Frage ist, wie wir diese Verkniipfungen
beschreiben konnen. Dafiir konnen wir diese standardisierten Sprachen benutzen.

Was fiir eine Vorgehensweise haben wir? Wir konnen Datenquellen in Standarddatenformate
transformieren, sie iiber die Bereitstellung entsprechender Abbildungen zwischen diesen
Datenfeldern integrieren und interaktiv auf diese Daten zugreifen. Was ist unter dem Anwen-
dungsgesichtspunkt daran interessant? Zum einen, dass wir inzwischen eine Vielzahl von
Quellen vorfinden. Dann kénnen Sie sehen, wie man diese Daten mit géngigen Applikationen
verkniipfen kann und was fiir neuartige Ansdtze wir bendtigen, um mit diesen Daten
umgehen zu kénnen.
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Scenario: Integration of News with Linked Data j"!{"

- 9
-= ﬂ Semantic Search E- f-.
e e (over Documents and k
ﬂ Data) -
Collaborative
Filtering Semantic RSS/Atom Newsfeeds
Annotation

3 &

reuse of identifiers

e =t 5

———— ]

i A e
\_'_.-'l-_"/' o b CrunchBisn
-

m Oy

9 20002012 Prof. Rudi Studer AIFB Institute
jien und inelles Lernen zur Verwaltung und Nutzung

W s e P, e
L 1

von Big Data

Bild 4

Ich will Thnen ein kleines Szenario aufzeigen (Bild 4), damit Sie sehen, was wir mit dem
Mehrwert meinen, den wir tiber dieses Web of Data, das wir als Datenquelle parat haben,
erzielen kdnnen. Hier sehen Sie eine einfache News-Anwendung, in der Sie es gewohnt sind,
eine Vielzahl von News zu bekommen, sei es im Finanzbereich oder anderen Themenberei-
chen. Die Frage ist immer, was ich an Inhalten aus diesen textlichen Nachrichten, die
irgendwo auf der Welt mit den Kunden, mit den Lieferanten, ausgetauscht werden, an
Analysen herausziehen kann. Heutzutage kann man gut Entitdten in solchen Quellen
erkennen. Wenn wir als Beispiel die IBM nehmen, ist es sehr leicht aus solchen textlichen
Quellen zu erkennen, dass da IBM als Unternehmen angesprochen wird. Ich konnte z.B. eine
Verkniipfung herstellen von dieser textlichen Nachrichtenquelle zu der Datenquelle Crunch-
Base. CrunchBase ist z.B. eine der Quellen, in denen man Informationen iiber Technologie-
firmen vorfindet, in dieser strukturierten RDF-basierten Art und Weise, wo ich dann géngige
Informationen iiber IBM finden kénnte. Vielleicht kdnnte ich auch herausfinden, dass der Sitz
von IBM in Armornk, USA ist und mir dann DBpedia anschauen, was ich tiber Armornk
finde. So kann ich heutzutage tiber alle Stadte naheliegende Informationen finden. Dieses
Szenario setzt aber voraus, dass ich in der Lage bin, die Strukturen, die ich in dieser Crunch-
Base-Datenquelle habe, passend mit den Strukturen, die ich in DBpedia vorfinde, zu
verkniipfen. Eine weitere technische und inhaltliche Herausforderung besteht auch darin,
wenn unterschiedlichen Quellen, z.B. CrunchBase und NY Times, unterschiedliche URIs fiir
IBM verwenden, zu erkennen, dass in beiden Quellen dasselbe Unternehmen angesprochen
wird. NY Times ist auch eine der Firmen, die sehr stark in die Bereitstellung von Linked Data
eingestiegen ist und wo Sie sehr viele Informationen zum ganzen Business- und Politikbe-
reich finden. Es ist naheliegend, dass Sie Informationen iiber IBM finden, wenn Sie auf
Datenquellen von NY Times gehen.

Eine der Herausforderungen ist, zu erkennen, ob die Entitét, die ich bei CrunchBase vorfinde,
die gleiche ist, die ich bei NYTimes vorfinde und wiederum die gleiche, die ich vielleicht bei
Freebase vorfinde. Das sind alles Quellen, die iiber Firmen, Personen, Stidte und dgl.
Aussagen machen konnen. Erkennen von identischen Entitdten oder von dhnlichen Entitdten
ist eine der Herausforderungen.
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Wir haben hier ein Szenario diskutiert, in dem wir sehen, dass wir diese Nachrichtenquelle
mit sehr vielen Informationen anreichern kdnnen, die heutzutage auf dem Web da sind. Man
muss nur beachten, dass man diese Quellen in der korrekten Art und Weise miteinander
verkniipfen kann. Das ist der Mehrwert, den wir durch das Web of Data haben, wenn wir das
mit den sowieso entstehenden Nachrichten geeignet verkniipfen kénnen.

-"'1{ "

Common Data Format/Access Protocol =

m Access to networked data and ontologies is a first step

® DBpedia, Freebase, NYTimes Topics, CrunchBase already
exist as Linked Data and are interlinked

®m Next steps:
m Perform entity matching in news feeds (identifying entities in text)

m Semantic search to enable complex queries and collaborative
filtering

®m Required:
Principled way for integrating data from services providing data
(e.g., via LinkedIn API) or functionality (e.g., entity matching)
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Vor welcher Herausforderung stehen wir also (Bild 5)? Wie wir auf diese Quellen zugreifen
konnen, wenn wir SPARQL parat haben. Wie wir aus Texten Entititen herausfinden. Wir
werden noch sehen, dass das aber nicht immer geht. Wie wir komplexe Anfragen on Top von
diesen Quellen stellen kdnnen, werden wir noch bei Semantic Search diskutieren.
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Linked APIs Motivation —"'!'{“..

= The Web today is not only about serving static data:

= Data is often dynamically created as a result of some calculation carried
out over input data (e.g., weather information)

= Service endpoints, forms and APIs are used to trigger functionalities in
the Web and the real world as well (e.g., ordering a pizza or solving a
recaptcha)

= Programmableweb.com lists ~4300 APIs’ - ﬁ
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http://programmableweb.com
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Wenn Sie aber schauen, was sich wirklich auf dem Web abspielt, was an Dynamik drin ist,
dann gibt es noch andere Aspekte zu beriicksichtigen (Bild 6). Sie alle kennen inzwischen
diese ganzen APIs, die von vielerlei Anbietern angeboten werden, sei es Wetterinformation,
sei es Geoinformation, was sicher Herr Abecker spiter noch im Detail diskutieren wird. Wir
sind eigentlich nicht mehr nur auf dieser statischen Webwelt unterwegs, sondern auch in der
Webwelt, in der wir Services haben, die uns Funktionalitdten bereitstellen. Dann ist die
Frage, ob wir eigentlich in der Lage sind diese beiden Welten, diese statische Linked Data-
Welt und diese Servicewelt irgendwie verniinftig miteinander zu verkniipfen. Ich habe hier
ein paar Beispiele von Anbietern aufgefiihrt, die Thnen solche Services bereitstellen.

Linked APlIs 31{"

m Web APIs use heterogenous data formats, different architectural
styles, and are mostly only textually described

m Developers have to gain a deep understanding of every API and write
individually tailored code to consume services in applications

The Linked APIs effort aims to promote a scalable and efficient style of
services, by bringing together:
m RESTful services (respecting Web architecture)

® resource-oriented

® manipulated with HTTP verbs

# GET, PUT (, PATCH), POST, DELET' Linked

® Negotiate representations -m.
® Linked Data match match

® Uniform use of URIs

@ Use of RDF and SPARQL

Cwscrotion (RDF+SEminn
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Welche Entwicklung spielt sich im Forschungsbereich in den letzten zwei bis drei Jahre ab
(Bild 7)? Klassischerweise sind die APIs dadurch charakterisiert, dass auler einer syntakti-
schen Charakterisierung der Ein-/Ausgabeschnittstellen alles, was Funktionalitdten angeht,
in textlichen Beschreibungen beinhaltet ist. Wenn Sie verschiedene APIs miteinander
verkniipfen wollen, miissen Sie ziemlich tief in die Programmierebene einsteigen, um den
passenden ,,Glue Code® programmieren zu kdnnen.

Was ist die Idee, die mit den Linked APIs verbunden ist? Wir haben zum einen die Linked
Data-Welt, die darauf basiert, dass man RDF-Daten hat, die mit SPARQL-Anfragen abge-
fragt werden konnen und die URIs haben, um die Entitdten zu identifizieren. Die verkniipfe
ich jetzt mit der Servicewelt, aber eher mit einer leichtgewichtigen Servicewelt, nimlich mit
RESTFul Services. Diese reprisentieren einen Trend, der die letzten Jahre relativ stark an
Bedeutung gewonnen hat. Dieser Ansatz erlaubt es uns auch, gezielt gewisse Funktionali-
titen durch entsprechende Patterns anzusprechen und auch Angaben zu machen, in welchen
Formaten der Service die Eingaben erwartet und in welchen Formaten er die Ausgaben
zuriickliefert. Was wir mit diesen Linked APIs anstreben und auch prototypisch realisiert
haben, ist die Idee, dass wir die Linked Data Formate RDF und SPARQL nehmen und sie mit
den RESTful Services verkniipfen. Die Kombination besteht darin, dass alles, was die Linked
APIs als Eingabe verarbeiten, durch passende Transformation in RDF daherkommt. Wir
konnen dazu liber SPARQL charakterisieren, welche Teilmenge von Daten als Eingabe
produziert werden sollen. Das Gleiche gilt in Bezug auf die Daten, die der Service als
Ausgabe liefert: wenn wir eine Wetterinformation {iber den Flughafen Miinchen anfragen,
dann liefert der Service die Wetterinformation im RDF Format zuriick, so dass wir damit in
der Lage sind, die dynamische Servicewelt mit der statischen Linked Data-Welt auf einer
einheitlichen Basis zu verkniipfen. Das ist der Mehrwert, den wir erzielen konnen.

=WIT

® Linked Data and Linked APIs as common abstraction for accessing
data and functionality

m Linked APIs provide means for publishing and reusing data services on
the Web

®m Linked Data/Linked APIs can be used in
= Data processing workflows
® Query processing

Integration and Interoperation Summary

| http://linkedservices.org/ -
community website (KIT, U Ghent, USC ISI, OntoText) with further
information and links, reference to mailing list

14 2009.2012 Prof. Rudi Studer AIFB Institute
T jien und i Lemen zur \g und Nutzung

von Big Data

Bild 8

Das war eine Entwicklung, die in den letzten zwei Jahren Ful3 gefasst hat (Bild 8).
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-"'1{ IT

Motivation for Semantic Search =

®m Common queries solved
® navigational, entity search with unambiguous named entity mention
m But long tail queries...
m Several problematic cases (long tail queries)
# Ambiguous / imprecise queries (entity queries)
# “George Bush” the beer brewer from Germany
® Complex queries (aggregated, relational queries)
= “digital camera under 300 dollars produced by canon in 1992”

Use semantics captured by
thesauri, ontologies, semantic
meta(data) to obtain precise
understanding, to aggregate
information from different
sources, and to retrieve relevant
results!
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Lassen Sie mich mein zweites Thema aufgreifen, Semantic Search (Bild 9). Weshalb reden
wir liber Semantic Search? Wir alle kennen z.B. Google oder Bing. Wenn Sie nach Bayern
Miinchen fragen, um ein Miinchner Beispiel aufzugreifen, wird Thnen Google genau die
Information liefern, die Sie haben wollen. Wenn Sie nach George Bush fragen und den
ehemaligen Prisidenten der USA meinen, wiirden Sie auch genau das finden, was Sie haben
wollen. Aber vielleicht gibt es auch Interesse an dem Bierbrauer in Deutschland, der auch den
Namen George Bush hat. Da wird Thnen Google nicht auf der ersten, zweiten oder dritten
Seite die passende Information liefern. Dies sind die sogenannten long tail queries, die selten
auftreten, aber trotzdem durch die Vielzahl der einzelnen Fragen relevant sind, auch fiir viele
Businessbereiche relevant sind, wenn Sie an Amazon und dgl. denken. Die kdnnen Sie
eigentlich durch die klassischen Technologien nicht gut abdecken. Auch Fragen zu
bestimmten Produkten mit bestimmten Eigenschaften, sind nicht so leicht mit den klassi-
schen Anfragetechniken abzudecken. Da ist die Frage, was wir eigentlich iber Semantik an
Mehrwert fiir die Suche bereitstellen konnen.



97

Keyword Query Processing: Problem ST
“Articles of researchers at Stanford with Turing Award” ,,Stapford Aﬂicle Turing Award*
'i :' Specification
s = =

& Keywords might produce large number of matching elements
in the data graph

= The data graph might be large in size

m Search complexity increases substantially with the size of the
graph

= Large number of results

Selection @ Set of Queries @ Set of Results
'i 1) Query 1 1) Result 1
|:> 2) Query 2 2) Result 2
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Ich mochte an einem kleinen Beispiel diskutieren, was die Techniken grundsétzlich leisten
konnen, ohne hier jetzt ins Detail gehen zu kdnnen (Bild 10). Ich bin zum Beispiel an Arti-
keln oder Publikationen von Forschern interessiert, die in Stanford arbeiten und schon einmal
den Turing Award bekommen haben. Die Insider unter [hnen wissen, dass wir iiber John
McCarthy reden, das Paradebeispiel an der Stelle. Wenn ich das in Google eintippe, kann
Stanford relevant sein, Article steht fiir Publikation, Turing Award wollte ich eigentlich auch
haben. Wenn ich diese drei Keywords angebe, dann sollte das Google eigentlich heraus-
finden, dass ich damit diese Anfrage gemeint habe. Dann schaue ich im Web of Data nach
Informationen. Wenn ich bei Freebase bin, finde ich manches iiber Institutionen, auch etwas
iiber Stanford zum Beispiel. Bei DBLP weiB3 jeder Forscher, dass er alles zu Publikationen
findet, was er an der Stelle benétigt. Bei DBpedia finde ich sicher einen Eintrag tiber Turing
Awards. Eigentlich habe ich die Informationen parat, aber in drei zunéchst einmal losgelost
nebeneinander stehenden Datenquellen. Jetzt kann ich schauen, ob ich Personen finde, die
irgendetwas mit Turing Award zu tun haben. Da finde ich diesen John McCarthy hier bei
DBpedia. Dann finde ich irgendwas zu Publikationen. Da taucht auch irgendjemand auf, der
den Namen John McCarthy hat. Was weif3 ich jetzt iiber die Verkniipfung von dieser Person 1
mit Person 37 Ist das die gleiche Entitdt? Meine ich nur, dass die dhnlich sind, aber vielleicht
doch nichts miteinander zu tun haben, weil es zufélligerweise zwei solche John McCarthys
gab, die diese Eigenschaften haben. Da habe ich hier gewisse Unsicherheiten.

Hier ist einmal mit Wahrscheinlichkeiten bewertet, wie sicher ich eigentlich bin, dass der
John McCarthy bei DBLP derjenige ist, der bei DBpedia auftaucht. So setzt sich das an der
Stelle fort. Im Idealfall hétte ich jetzt eine Verkniipfung, bei der ich sehe, dass die Person, die
ich bei Freebase finde, mit Stanford assoziiert ist. Das ist dieser John McCarthy, der diese

Publikationen hat und der auch den Touring Award bekommen hat. Das wire an dieser Stelle
der Idealfall.

Dummerweise, wenn wir uns diese drei Keywords oben anschauen - Stanford, Article,
Turing Award - kann jeder von Thnen, wenn er diese Keywords liest, sich sagen, dass das
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eine Anfrage nach Zeitungsartikeln iiber die Turing Award-Verleihung ist, die in Stanford
stattgefunden hat. Das ist auch eine natiirliche Leseart fiir diese drei Keywords.

Damit sehen Sie, wenn ich diese Anfrage interpretiere und nicht nur eine Leseart habe
sondern eine zweite, dritte, vierte usw., da muss ich irgendwie erkennen kdnnen, was die am
nahe liegendste Lesart ist, die ich an der Stelle bereitstellen muss.

Was sind die Herausforderungen? Wir haben sehr gro3e Datenbestdnde an der Stelle. Ich
muss dann irgendwie in der Lage sein, mit diesen grolen Datenbestdnden umzugehen.

=WIT

Ideas behind Solution: Top-k over Query Space

Schema graph Query space
- B w el e = N - e e
L] | ¥ L | i
e - Py ] L ] |
o r
n_w . Nor
e | - [ | [

= Decreased complexity through exploration on much
i reduced summary model called query space

= Top-k procedure for graph exploration to compute only
top-k results

= Principle approach for ranking based on language
models for structured results
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Ich mdchte einmal andeuten, wie wir das machen kénnen (Bild 11). Um von diesen riesen-
groflen Datenbestinden wegzukommen, kann ich die Daten ein bisschen reduzieren, indem
ich immer noch die wesentlichen semantischen Strukturen erhalte, aber z.B. alles nur noch
auf einer Schemaebene mache. Ich habe Entititstypen wie Universititen oder Autoren, aber
ich habe die Instanzen aus dem Schemagraph entfernt und erweitere den dann aufgrund der
Anfrage zu dem, was wir an dieser Stelle Query Space nennen. Hier miissen wir dann in der
Lage sein, durch passende Matchingtechniken zu erkennen, dass das Keyword Stanford, das
wir eingegeben haben, irgendwie zu ,,University von dem Schemagraph passt und Turing
Award auf die ,,Prize“-Entitdt Bezug nimmt.

Was ist der Vorteil? Der Suchraum ist kleiner, so dass ich auf einer kleineren Datenmenge
arbeite. AuBBerdem gibt es— wir kennen das auch aus dem Datenbankbereich - diese Top-k
Algorithmen, die uns nicht alle Resultate liefern, sondern die besten k Resultate liefern. Da
ist die Frage, wie ich das Ranking machen kann, was uns wirklich sicher die besten k
Antworten liefert. Das sind aber noch einmal andere Themenbereiche, die da eine Rolle
spielen: Wie sehen solche Top-k Algorithmen aus, die dann auf diesen Graphen effizient
operieren kdnnen?
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...Selected Challenges

® Hybrid content management
# |ndexing hybrid content (structured data & text)
® Processing hybrid queries
#® Ranking hybrid results (facts combined with text)

® Querying paradigm for complex retrieval tasks
# Querying at once vs. iterative exploration
® Combination of keywords, NL and facets?

® Semantics for broader search context/process:

from querying to browsing to intuitive presentation, supporting complex
analysis of data / results

AIFB Institute

Prof. Rudi Studer
T jen und i Lernen zur Verwaltung und Nutzung
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Bild 12

Soviel zu diesem semantischen Suche-Bereich (Bild 12). Aktuelle Herausforderungen sind,
wenn ich nicht nur die strukturierten Daten habe, sondern auch Textdaten. Wie kann ich
eigentlich die Dinge miteinander verkniipfen?

b
)
...Selected Challenges = 1{"
® Hybrid content management
® Indexing hybrid content (structured data & text)
® Processing hybrid queries
#® Ranking hybrid results (facts combined with text)

® Querying paradigm for complex retrieval tasks
# Querying at once vs. iterative exploration
® Combination of keywords, NL and facets?

# Semantics for broader search context/process:
from querying to browsing to intuitive presentation, supporting complex
analysis of data / results
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Lassen Sie mich abschlieBend einen Blick in den Learning Bereich werfen, wo ich eigentlich
zwei Themenfelder ansprechen mdchte, zum einen den Themenbereich Textmining (Bild 13).
Da kann ich aus Textquellen solche Entitdten wie IBM oder wie Stanford University heraus-
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finden. Wie kann ich die dann mit den Daten verkniipfen, die ich schon habe? Oder wie kann
ich z.B. durch passende Clustering-Algorithmen dhnliche Entitdten oder dhnliche Fakten
oder Ereignisse aus solchen Quellen herausfinden?

T
1. Textmining: Solutions | 51{"

Unsupervised Semantic Parsing (USP):
® |dentify similar terms
m |dentify similar syntactical structures

Microsoft buys Powerset

Microsoft emantic search engine Powerset
Powerseticrosoft Corporation

The Redmond software giant buys Powerset

Microsoft|s purchase of Powerset, ...

Automatically cluster synonymic expressions
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Wenn wir noch einmal an textliche Quellen denken - gerade vorhin hatte ich tiber solche
News-Nachrichten gesprochen (Bild 14). In Finanznachrichten kdnnten wir auf dieses
Ereignis zuriickkommen: ,,Microsoft buys Powerset“. Das konnte auch in allen moglichen
syntaktischen Ausprigungen in verschiedenen Texten stehen. Da entsteht die Frage, ob ich
irgendwie erkennen kann, dass es sich eigentlich immer um denselben Fakt handelt, nimlich
Microsoft hat Powersoft gekauft. Ich mdchte hier nicht fiinf Fakten haben, sondern erkennen
konnen, dass es immer dieselbe Aussage, dasselbe Faktum ist, was sich in der realen Welt
zugetragen hat.
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5
1. Textmining: Solutions Il = 1{"

Semantic Annotation:

m Link text fragments to rich background knowledge
(Wikipedia / Dbpedia)

Web Pages LOD Cloud
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Das zweite ist (Bild 15), wie ich solche Textfragmente mit meiner strukturierten Datenwelt
verkniipfen kann, mit diesem Linked Data, um einfach einen Mehrwert um diese Nachricht
herum aufbauen zu konnen.

5
1. Textmining: Challenges / Benefits 51{“‘

m Benefits: Existing tools work well for

fixed set of entity types (Persons, Institutions,...)

popular domains (mainstream news, Wikipedia,...; cannot be directly
applied to special domains: e.g. nanotechnology)

major languages (English, Spanish,...)

domains where annotated corpora are available

m Challenges for current research

Cross-lingual (cover and bridge between many languages)

@ see EU project: X-LIKE
Non-standard language (cover e.g. twitter feeds)
Unsupervised approaches (Data driven, do not require extensive
annotation efforts; but don’t scale, results are often hard to interpret by
users)
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Was wir heutzutage relativ gut kdnnen, ist, ist Entitdtserkennung fiir wenige Entititstypen zu

machen (Bild 16). Personen konnen wir ziemlich gut erkennen, Institutionen auch. Aber

wenn Sie in andere Bereiche gehen, nimmt die Qualitét ziemlich schnell ab. Wir konnen das

auch fiir gdngige Datenquellen machen, wenn wir an Wikipedia u. 4. denken. Wir haben
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gerade ein Projekt im Bereich Nanotechnologie zu dem Thema gemacht. Da sieht es schon
sehr viel schlechter aus, was die Entitdtserkennung angeht.

Jeder von Thnen denkt heutzutage in Englisch. Das gibt es sehr vieles, was algorithmisch geht
und gut ausgearbeitet ist. Auch die passenden Lexika sind da. Aber wenn Sie in andere
Sprachen gehen, z.B. Indien mit 25 Sprachen, und die Grundlage fiir Lexika usw. anschauen,
sieht es ganz diister aus. Da muss man noch sehr viel Basisarbeit leisten, um iiberhaupt solche
Dinge hinzubekommen.

Wenn wir in Europa unterwegs sind, ist alles wichtig, was Mehrsprachigkeit angeht. Sie
bekommen eine englische Nachricht, die ndchste in Spanisch, die dritte in Franzdsisch und
wollen die miteinander verkniipfen. Das ist etwas, was wir in einem EU Projekt untersuchen,
wie wir Informationen aus verschiedenen Sprachen miteinander verkniipfen kdnnen.

Heute Morgen tauchte schon mehrfach Twitter auf. Wenn man sich die Sprachausdriicke
anschaut, die da auftauchen, sind die von einer ganz anderen Bauart als wenn Sie einen
sauber ausformulierten Pressetext von IBM lesen. Der hat eine ganz andere Struktur, was die
Sprachqualitidt angeht. Man muss auch in der Lage sein, damit umgehen zu kénnen.

2. Statistical Analysis: Solutions | j";{"

®m Find similar entities (clustering)
® Find identical entitien | sy bt

Machine skos:prefLabel

Learning" topic110 person100

foaf:knows
foaf:topic_interest

,~Jane Doe* — person200
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2. Statistical Analysis: Solutions Il

® Prediction (recommendation engines)

,,Machine skos:preflLabel . 7 foaf:topic_interest
[f— topic110 ——

foaf:knows
foaf:topic_interest

»~Jane Doe* e person200
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person100

foaf:gender

Lfemale*

AIFB Institute

Bild 18

Lassen Sie mich noch den letzten Punkt ansprechen (Bild 17, 18). Es geht darum wie wir

herausfinden kénnen, ob gewisse Entitdten vielleicht etwas miteinander zu tun haben. Das ist
auch eine der Herausforderungen, die in dem Kontext existieren. Ein kleines Beispiel hierzu:
Ich habe zwei Personen. Von der einen weil} ich, dass sie weiblich ist. Von der zweiten weil}

ich, dass sie Jane heiflt und sich zufilligerweise fiir Machine Learning interessiert. Da ist die

Frage, ob wir irgendetwas an Zusammenhingen zwischen diesen beiden Entitéten, dieser

Person 100 und dieser Person 200 herstellen konnen. Sind es vielleicht die gleichen Personen?
Beide weiblich war die Information, die man schon aus dem Namen herauslesen konnte. Oder

haben die vielleicht die gleichen Interessen? Wenn sich die Jane fiir Machine Learning
interessiert, ist dann vielleicht die Person 100 auch an Machine Learning interessiert,
aufgrund von Ahnlichkeiten, die Sie in Facebook, bei Twitter, oder sonst wo iiber diese

Person auffinden? Das sind Fragen, die wir an der Stelle angehen.
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=WIT

2. Statistical Analysis: Challenges / Benefits

m Research challenges
= Big data analytics
Very sparse data sets (little information about a specific instance)
Rich contextual knowledge available (temporal, location)
Extract / Predict complex events
Provide anytime feedback for exploratory data analysis
Analyze data streams

| Potential benefits of new approaches
® Scale to huge data sizes
® Can deal with high dimensional sparse data sets
@ Incorporate temporal information
® Make personalized recommendations
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Was sind die Herausforderungen, wenn man an diese Learning-Algorithmen denkt (Bild 19)?
Wir haben oftmals sehr diinn besetzte Datenquellen parat. Uber IBM werden wir viel finden.
Uber Madonna werden wir auch viel finden. Aber es gibt viele Entitiiten, fiir die Sie nur ein
paar Eintrdge finden. Da ist die Frage, was Sie in diesem Kontext wirklich herausfinden
konnen.

Um noch einen zweiten Punkt herauszugreifen: Anytime Algorithmen . Wenn ich riesige
Datenmengen analysiere, dann will ich nicht drei Minuten warten bis die Resultate komplett
kommen, sondern will vielleicht nach 5 Sekunden die ersten Resultate haben und dann
immer bessere Resultate bekommen. Das sind zwei Punkte, die an der Stelle eine Rolle
spielen.

Damit méchte ich zum Schluss kommen. Ich denke, dass ich aufzeigen konnte, dass wir
einen Mehrwert durch das Web of Data haben, das uns eine Vielzahl von Daten im Web
bereitstellt. Ich hatte aufgezeigt, dass man die Dinge nicht nur statisch sondern auch dyna-
misch betrachteten sollte, wenn man an die Anbieter von APIs denkt. Dass sie durch seman-
tische Suchansétze in der Lage sind, auch Anfragen sinnvoll zu beantworten, die in diesem
Long Tail sind, also selten an der Stelle gestellt werden aber trotzdem durch die Verkniipfung
von Datenquellen gut zu verarbeiten sind und dass wir iiber Lernverfahren in der Lage sind,
Ahnlichkeiten, Zusammenhinge zu erkennen, zum Beispiel auch manchmal Vorhersagen zu
machen, wie man Entitdten miteinander verlinken konnte; oder auch Event Processing, was
ich heute nicht angesprochen habe und das, wenn wir an die vorgestellten BMW- und
Siemens Anwendungen denken, auch eine wichtige Rolle spielt: Pro aktiv zu erkennen, ob in
den niachsten Wochen sukzessive Probleme entstehen und darauf aufbauend vorbeugende
MaBnahmen ergreifen zu kénnen.

Soviel mein knapper Einblick in drei methodische Themenbereiche, die fiir viele zukiinftige
Anwendungsszenarien zunehmend von Bedeutung sind. Ich bin gern bereit, spéter noch
Fragen zu beantworten.
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9 Alexandria — die kollaborative Wissensmaschine

Florian Kuhlmann, Neofonie GmbH, Berlin

Alexandria, wir nennen so die kollaborative Wissensmaschine, ist das grote Forschungspro-
jekt, was die Neofonie GmbH je durchgefiihrt hat. Das Projekt fand im Rahmen des Theseus
Programms statt. Anhand dieses Beispiels konnen wir uns anschauen, wie Technologien aus
der reinen Forschung auch in KMUs genutzt werden konnen, am Beispiel meines Arbeitge-
bers Neofonie. Ich will auch darauf eingehen, was das Ganze mit Big Data zu tun hat.

Zur Person

* Dipl. Wirt.-Inf. Florian Kuhlmann

» Senior Project Manager F&E Neofonie
* Neofonie: Berliner KMU mit 160 Mitarbeitern
» Davon ca. 20 Mitarbeiter in F&E
* Hauptkunden: Verlage und Marktplatze

» Geschaftsfihrender Gesellschafter Leverton GmbH

Bild 1

Zunéchst kurz zu meiner Person (Bild 1). Ich arbeite seit sechs Jahren fiir Neofonie als
Projektleiter. Neofonie ist ein KMU aus Berlin. Wir beschéftigen derzeit 160 Mitarbeiter,
kommen aus dem Bereich Suchtechnologien. Traditionell haben wir einen grolen Schwer-
punkt auf Forschung und Entwicklung mit derzeit 20 Mitarbeitern, was fiir ein Unternehmen
unserer Grofe relativ viel ist. Hauptkunden der Neofonie kommen aus dem Verlagsbereich
sowie Marktpldtzen wie z.B. eBay, Kalaydo. Verlage sind immer noch der Hauptbestandteil
unserer Kunden. Nebenbei habe ich noch ein Start-up in einem ganz anderen Bereich
gegriindet. Hier geht es um die Analyse von Rechtsdokumenten, was aber heute nicht das
Thema ist.
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Alexandria - Uberblick

THESEUS Use Case

» Schwerpunkt Social Media + Semantische Technologien
* Ende 2011 abgeschlossen

* Showecase unter http://alexandria.neofonie.de

o o .!F
e THESEUS
4 Neofonie GmbH = - el
Bild 2

Das Thema ist Alexandria, einer der sechs Theseus Use Cases (Bild 2). Theseus war das
groBte IKT Forschungsprojekt in Deutschland und wird dieses Jahr abgeschlossen. Der
Schwerpunkt bei Alexandria lag auf der Kombination von semantischen Technologien mit
Social Media. Das Projekt selbst ist Ende 2011 abgeschlossen worden, und unter alexandria.
neofonie.de kann man heute frei zugiinglich einen kleinen Showcase finden, wo man einen
Teil der Technologien, die wir entwickelt haben, ausprobieren kann.

Alexandria — die wichtigsten Bausteine

* Wissensbasis (Ontologie)
* Text-Analyse

* Question Answering

Portal ,Alexandria”

“e.Alexandria

5 ©Neofonie GmbH st

Bild 3
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Die wichtigsten Bausteine, die bei Alexandria entstanden sind, sind zum einen eine Wissens-
basis mit strukturierten Daten, eine so genannte Ontologie, die ich gleich im Detail vorstellen
mdochte (Bild 3). Des Weiteren Werkzeuge zur Textanalyse, auch relevant fiir heute. Was ich
heute aus Zeitgriinden nicht vorstelle, ist das Question Answering, eine Art semantische
Suche, die es erlaubt, mit natiirlich sprachlichen Anfragen Analysen auf eine Wissensbasis
durchzufiihren, Aber das konnen Sie selbst ausprobieren, wenn Sie mochten.

Die Wissensbasis: Ein Netzwerk von Entitaten

a« B = i -] =
. i l n'- - u l - - M -i
A=, ® L] . i ? ; - & E

am -
- i Fa . -
& 8
761.254 Organisationen - a

:,_Iﬂ-i a- u"ﬁii
L NS
*

Bild 4

Die Wissensbasis ist das Herz von Alexandria (Bild 4), und besteht aus einem Schema, wo
wir definieren, welche Konzepte in der Wissensbasis auftauchen diirfen, Personen, Orte,
Werke, Organisationen usw. und welche Arten von Beziehungen es geben kann. Dies ist per
Hand modelliert. Was nicht manuell geschieht, ist die Befiillung mit Daten. Dazu komme ich
spater. Wenn die Daten einmal drin sind, sieht das Ganze so aus. Wir haben mittlerweile ein
Netzwerk mit ungefihr sieben Millionen verschiedenen Entitdten. Das sind 2,2 Millionen
Personen, eine Million Orte, ungefédhr 700.000 Unternehmen usw. Und wir haben ungefahr
100 Millionen Fakten und Beziehungen zwischen diesen verschiedenen Entitdten.
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Existierende Ontologien

Alexandria Ontologie

Komplexe Beziehungen

Angela
Merkel

verheiratet mit

30.12.1998

&
%}'fz — (é\b“
( Ehe ‘
2,
& NN f”’e,

Q@é‘

Angela
Merkel

Joachim
Sauer

Joachim
Sauer

Bild 5

Eine Besonderheit, die wir in Alexandria abbilden, ist, dass wir komplexe Beziehungen in
unserer Ontologie erlauben (Bild 5), d.h. wir haben nicht nur bindre Beziehungen, also z.B.
»Angela Merkel verheiratet mit Joachim Sauer®, wie es herkdmmliche Ontologien bieten. Wir
haben hier mit einem kleinen Kunstgriff, in dem wir Beziehungen zu Konzepten erhoben
haben, die Moglichkeit, Wissen von nahezu beliebiger Komplexitét abzubilden, d.h. wir
sagen nicht, dass es eine Beziehung ,,verheiratet mit* gibt, sondern es gibt ein Konzept Ehe.
An das Konzept Ehe hingen wir beliebig viele Attribute, und der Ehepartner ist jetzt eines
dieser Attribute. Beginn der Ehe und Ort der EheschlieBung sind weitere Attribute. Dies
erlaubt Analysen, die mit dem einfachen bindren Modell, was wir hier oben sehen, nicht

moglich sind.
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Datenquelle: Linked Open Data

9 ©Neofonie GmbH Wissensbasis e

Bild 6

Was sind die Datenquellen (Bild 6)? Das haben wir heute schon mehrfach gesehen, Linked
Open Data. Wir fragen stindig mehrere Quellen aus der Linked Open Data-Cloud an. Haupt-

quellen sind derzeit Freebase, DBpedia und Geonames, und wir kopieren die Daten und

bilden diese auf unsere eigene Wissensbasis ab.

Datenquelle: Community

10 © Neofonie GmbH Wissensbasis e

Bild 7

Die zweite Datenquelle ist in Zukunft hoffentlich die Community (Bild 7). Das Portal ist
offentlich zugénglich. Man kann die Daten, die in dem Portal vorhanden sind, nahezu
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beliebig editieren. Es gibt einen Qualitdtsmanagementprozess usw. Das kann man sich auf
dem Portal anschauen.

Grundlage fur Textanalyse

» Alexandria Wissensbasis
* Wissen wird genutzt, um Analyse zu verbessern

* Analyse verbessert Wissensbasis

7N
\\ = o/

Textanalyse

Bild 8

Was ist der Nutzen der Wissensbasis (Bild 8)? Man kann das vorhandene Wissen analysieren.
Es ist spannend, Beziehungen zwischen Personen, Orten usw. herauszufinden Fiir uns als
KMU ist aber der Hauptnutzen der Wissensbasis, dass diese die Grundlage fiir Textanalyse
bildet. Das heif3t, wir nutzen Informationen aus der Wissensbasis, um Textanalysen zu
verbessern. In Zukunft soll es so sein, dass das Ganze zu einem Kreislauf wird. Wir wollen
die Informationen, die wir durch die Textanalyse gewinnen, zuriick in die Wissensbasis
fithren, so dass die Wissensbasis weiter anwidchst und sich dadurch die Qualitét der Textana-
lyse verbessert usw.
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Datenquelle: Textanalyse
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Bild 9

Was ist Textanalyse eigentlich (Bild 9)? Fiir uns ist das die Uberfiihrung von unstruktu-
rierten Daten in strukturierte. Wenn wir in einem Textdokument einen Satz finden wie
,,Lary Page ist neuer CEO bei Google®, dann wollen wir das Ganze in unser Modell iiber-
fiihren, d.h. das Konzept CEO wollen wir hier mit Attributen fiillen. Wir wollen Lary Page
als Attribut Position und das Datum des Auffindens als Startdatum angeben. Uberfiihrung in
strukturierte Daten ist das grof3e Ziel der Informationsextraktion, wenn die Daten einmal
strukturiert vorliegen, kann ich die Daten dazu beliebig auswerten. Bei Textdokumenten ist
das nur begrenzt mdoglich.

Wie hilft die Wissensbasis bei Textanalyse?

* Erkannte Namen sind nicht eindeutig
* Alexandria kennt Namen ,Peter Miiller” in 18 Auspragungen
* Prominenteres Beispiel:

« Sarah Connor (Sangerin)

» Sarah Connor (fiktive Figur im Terminator-Universum)

14 © Neofonie GmbH el

Bild 10
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Wie hilft die Wissensbasis bei der Textanalyse (Bild 10)? Ich hatte versprochen, dies zu
zeigen. Ein grofles Problem ist, dass erkannte Namen, die erst einmal nur durch Zeichen-
ketten reprisentiert werden, nicht eindeutig sind. Wir haben das schon im Vortrag vorher
gehort. Bei Alexandria haben wir z.B. den Namen Peter Miiller 18mal vergeben, 18 verschie-
dene Personen mit jeweils unterschiedlichen Eigenschaften. Ein prominenteres Beispiel ist
Sarah Connor, wo es noch komplizierter ist. Wir haben Sarah Connor einmal als Sdngerin
und einmal als fiktive Figur im Terminator Universum, d.h. hier gibt es Filme und da gibt es
eine Figur Sarah Connor, die durch verschiedene Schauspieler reprasentiert wird.

Identity Resolution - Beispiel
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Bild 11

Hier sehen wir einen Beispielstext, in dem es um eine der Sarah Connors geht (Bild 11). Wir
miissen den Text erst einmal durchlesen: ,,Widhrend Linda Hamilton als Sarah Connor in
Terminator noch eine 80er Jahre Discomieze war, demonstrierte sie, was eine gute Ausbil-
dung wert ist.“ Ich lese jetzt nicht weiter. Wir als Mensch mit Verstand fiir den Kontext
konnen beim ersten Satz durch eine Interpretation des Kontextes ziemlich schnell feststellen,
dass es offensichtlich hier um die Sarah Connor aus Terminator geht und nicht um die
Séngerin Sarah Connor. Fiir die Maschine ist dies etwas schwieriger. Sie muss sich den
Kontext selbst erschliefen. Wir haben ein Verfahren entwickelt, was sich zunédchst einmal
alle gefundenen Entitdten anschaut und gegen eine Wissensbasis abgleicht. Alles, was hier im
Text fett gedruckt ist, sind gefundene Entitdten. Bei Linda Hamilton haben wir Gliick. Da
gibt es nur einen Eintrag in der Wissensbasis. Hier sind wir uns relativ sicher, dass es die
Linda Hamilton ist, die gemeint ist. Bei Sarah Connor sieht es ein bisschen schwieriger aus.
Wie schon erwéhnt, haben wir zwei verschiedene Sarah Connors. Das ist das Entscheidungs-
problem, vor dem wir stehen. Terminator 1 und Terminator 2 als Filme sind auch wieder
eindeutig. Hier haben wir ein paar Anhaltspunkte. Wenn wir jetzt die Wissensbasis analy-
sieren und die Vernetzungsinformationen abbilden, sehen wir, dass nur die obere Sarah
Connor iiberhaupt vernetzt ist mit den anderen gefundenen Entitéten. Das ist fiir uns die
Entscheidungsgrundlage zu sagen, dass es sehr wahrscheinlich die obere Sarah Connor ist,
nidmlich die Kunstfigur aus dem Terminatorfilm.
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Aufbauende Werkzeuge

* Erkennung von
* Beziehungen zwischen Entitdten
» direkter und indirekter Rede
* Meinungen
* Ereignisse (inklusive Zeit und Ort)

» Statistiken

Bild 12

Aufbauend auf dieser Identifizierungskomponente haben wir in Alexandria diverse Werk-
zeuge entwickelt die einen echten Mehrwert bringen (Bild 12). Wir kénnen Beziehungen

zwischen Entitdten ermitteln. Wir konnen direkte und indirekte Rede extrahieren und auch
den Entitdten zuordnen: Wer hat was gesagt. Bei der tiefen Extraktion von Meinungen stehen
wir noch am Anfang, aber es klappt schon ganz gut. Wer hat welche Meinung mit welcher
Polaritdt, negativ oder positiv, tiber wen? Wir kdnnen neue Ereignisse herausfinden inklusive

Zeit und Ort, wo und von wann bis wann die Ereignisse stattgefunden haben. Wir kénnen

Statistiken bilden, was auch interessant ist. Wir konnen im Zeitverlauf schauen, wie sich die

Popularitdt von bestimmten Personen, Orten, Ereignissen entwickelt.

Skalierungs-Problematik

* Bisher nur Analyse liberschaubarer Datenmengen
* Durchsatz: 200.000 Dokumente / Tag / Server

-> Ca. 3.000 Rechner notwendig, um in 2 Wochen alle
Dokumente des dt. Internets zu prozessieren

Bild 13
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Ein Problem ist, dass die bisher beschriebenen Technologien nur fiir den Einsatz auf kleinen,
iiberschaubaren Datenmengen gut funktionieren (Bild 13). Das klappt ganz gut mit vielleicht
ein paar Hundert oder Tausend Dokumenten pro Tag. Wenn man sich die Frage stellt, wie
koénnen wir z.B. einen Fall bearbeiten, wo jemand eine Analyse iiber das ganze Internet
haben will, ist die Antwort recht einfach. Wir haben das einmal hochgerechnet.

Bild 14

Um das deutsche Internet in zwei Wochen mit den bestehenden Technologien zu analysieren,
brauchen wir ungefihr 3000 Rechner (Bild 14). Das ist fiir ein KMU unserer Grof3e nicht
erschwinglich, auch nicht mit Cloud Technologien.
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Skalierungs-Problematik

* Alle Rechner miissen konfiguriert werden
* Behandlung von Ausféllen aufwandig
* Kosten fiir KMUs kaum tragbar

- Viele Geschaftsmodelle auf Basis tiefer Analyse von Big
Data nicht moglich

19 © Neofonie GmbH Lo ]

Bild 15

Auch diese fiir nur zwei Wochen anzumieten, {ibersteigt unsere Dimensionen bzw. die
unserer Kunden (Bild 15). Geschiftsmodelle auf Big Data sind so nicht mdglich. So wie die
Technologien implementiert sind, ist es noch zu kostenintensiv, als dass wir als KMU uns das
leisten konnten.

MIA @ S

* Ein cloud-basierter Marktplatz fiir Informationen und
Analysen auf dem deutschsprachigem Web

* Forschungsschwerpunkt:
* Semantische Analysen auf,,Big Data”
* Abfragesprache zur Online-Analyse der Daten

« Faire Abrechnungsmodelle
* Laufzeit: Anfang 2012 - Ende 2014
* Leitung: TU Berlin / DIMA

* Weitere Partner: Fraunhofer FIRST, Temis, VICO Research,
Empulse

20 © Neofonie GmbH '

Bild 16

Aus diesem Grunde haben wir das aktuelle Projekt MIA zusammen mit der TU Berlin und
anderen Partnern ins Leben gerufen (Bild 16). Davon haben wir heute auch schon kurz gehort.
Hier geht es darum, mit Hilfe von Cloud Technologien, einen Marktplatz fiir Information



116

und Analysen zu schaffen. Die Forschungsschwerpunkte sind semantische Analysen auf Big
Data mit neuen Technologien, die in dem Big Data Universum entstanden sind, voranzu-
treiben und die Skalierbarkeit erheblich zu verbessern. Darauf aufbauend soll eine Abfrages-
prache angeboten werden, die in ,,Near Real Time* Analysen auf solchen Voranalysen
ermoglicht, z.B. ,,zeig mir alle Produkte, die in Zusammenhang mit Firma XY erwéhnt
werden®, das Ganze mit fairen Abrechnungsmodellen. Dazu werden wir eine Plattform auch
fiir andere KMUs spiter bereitstellen, die Analysen durchfiihren kdnnen und wo vielleicht
auch neue Geschiftsmodelle erst entstehen, die vorher gar nicht moglich gewesen sind.

Das Projekt lduft seit Anfang des Jahres bis Ende 2014. Die Leitung liegt bei der TU Berlin,
aber Neofonie hat einen wesentlichen Anteil bei der Implementierung. Weitere Partner sind
u.a. Fraunhofer und noch drei weitere KM Us aus Deutschland.

: A B i
Erste Experimente @

* Verteiltes System (Hadoop) anstatt viele Einzel-Systeme
* Flache Strukturen anstatt tiefe Graphen
* Erste Experimente mit einer verteilten Infrastruktur:

* (Ca.300 Rechner anstatt 3000 Rechner, um das gesamte dt. Internet in 2
Wochen zu prozessieren

» Automatische Skalierung + Failover-Behandlung

e Aber: Bisher nur 70 % der Prazision

Bild 17

Erste Experimente, die wir hier mit Big Data Technologien wie z.B. Hadoop durchgefiihrt
haben, sind sehr positiv (Bild 17). Wir konnten hier den Ressourcenbedarf auf nur 10 %
minimieren, d.h. anstatt 3000 Rechnern brauchen wir nur noch 300 Rechner, um das
deutschsprachige Internet in zwei Wochen zu analysieren. Das ist immer noch zu viel fiir
uns. Aber es ist ein Anfang, und wir haben gerade erst mit dem Forschungsprojekt ange-
fangen, d.h. hier ist sicherlich noch Luft nach oben bei der Skalierbarkeit.
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Fazit und Ausblick

* Semantische Technologien aus Alexandria heute im Einsatz
* Nur fir liberschaubare Datenmengen (Private Content)
* MIA adressiert Skalierungsproblematik (Big Data)
* ..und ermoglicht damit neue Geschaftsmodelle
* Qualitat darf nicht vernachlassigt werden

*  Wichtig fiir eine breite Markt-Akzeptanz
* Qualitatssteigerung durch

* Weitere Evolution von Technologien zur Textanalyse (NLP)

« skalierbare Wissensbasis

Bild 18

Damit mochte ich zum Fazit und zum Ausblick kommen (Bild 18). Die semantischen Tech-
nologien, die wir in Alexandria entwickelt haben, sind heute bereits im Einsatz. Stern.de ist
z.B. einer unserer ersten Kunden. Weitere Kunden werden sicherlich dieses Jahr folgen. Aber
eine Einschriankung liegt hier bei der Datenmenge. Wir schaffen es, vielleicht 400.000
Dokumente am Tag zu analysieren, aber wenn jemand eine Analyse {iber das ganze Internet
haben mdchte, miissen wir noch ein bisschen warten, bis das Projekt MIA diese Problematik
adressiert hat, was hoffentlich dann im Jahr 2014 der Fall sein wird. Wir erhoffen uns, neue
Geschiftsmodelle darauf aufbauend zu ermdglichen.

Mir ist noch wichtig zu sagen, dass bei manchen Basis-Technologien die Weiterentwicklung
nicht vernachlissigt werden darf. Es gibt viele neuen Hype-Themen. Es gab Cloud Compu-
ting. Jetzt gibt es Big Data usw. Die Grundlagen der semantischen Technologien sind gut
erforscht, aber da ist noch wesentlich Luft nach oben. Die Fortschritte hier sind evolutionir,
nicht revolutiondr. Man muss hier ausdauernd sein, um z.B. die Prizision der Verfahren
weiter zu steigern. Aber dies ist teilweise Grundlagenforschung, was ein KMU mit unserer
GroBe nicht iibernehmen kann. Das muss in der Grundlagenforschung geschehen. Die
Skalierbarkeit ist ein wichtiger Faktor, aber die Qualitdt der Dienste ist mindestens genauso
wichtig fiir eine breite Marktakzeptanz der Technologien. Fiir viele Anwendungsfille reicht
eine Prézision von unter 90% nicht aus; Verfahren zum Parsen von Textdokumenten errei-
chen derzeit aber kaum hohere Werte. Wenn es wirklich um sensible Analysen geht, kann das
hier ein K.O. Kriterium sein.

Ein anderes Thema, was uns in Zukunft noch einmal begegnen wird, ist eine Wissensbasis
wie wir sie in Alexandria aufgebaut haben, und die wesentlich zur Qualitdt der Textanalyse
beitrdgt, auch skalierbar zu machen. Das passiert heute de facto nicht. Der Trend geht hier zu
In-Memory-Technologien, da nur diese auch schnell genug sind, komplexe Anfragen schnell
zu beantworten. Aber wenn wir durch maximalen Hauptspeicherausbau an die In-Memory
Grenze stofen, ist das Ende der Skalierbarkeit erreicht. Dann geht es nicht mehr weiter.
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10 Einfaches Finden und Analyse von Geo- und Umweltdaten

Dr. Andreas Abecker, disy Informationssysteme GmbH, Karlsruhe

Uberblick

Ich mdchte meinen Vortrag gliedern, wie folgt:

1.

2.

Zunichst skizziere ich das Tatigkeitsfeld der disy Informationssysteme GmbH, ndmlich
Datenmanagement und Berichtssysteme fiir Geo- und Umweltdaten.

Dann erklére ich kurz, worum es bei Geodaten geht und womit sich die Informatik bei
deren Verarbeitung besonders beschiftigt.

Es folgt eine Darstellung der Anwendungsgebiete fiir Geodaten im Allgemeinen und in
der Umweltinformatik im Besonderen.

Ein erster Exkurs erldutert die Idee der offenen (freien) Geodaten bzw. freien Verwal-
tungsinformationen, wirft die Frage auf, ob freie Geodaten tatsichlich wie erhofft das
Fundament fiir eine zukiinftige florierende Geodatenwirtschaft bilden konnen und zeigt
auf, wie damit einhergehende Initiativen die Menge und Komplexitit verfiigbarer
Geodaten erhohen kdnnen.

Nachdem bis dahin Geo- und Umweltdaten im Allgemeinen das Thema waren, wird zwar
bezweifelt, dass es sich hier tatsdchlich um ,,Big (!) Data“ im gingigen Sinne handelt,
gleichzeitig werden aber auch verschiedene Trends aufgezeigt, die in der ndheren Zukunft
tatsdchlich ,,grofe* Geodatenstrome erzeugen konnten, namlich kostengiinstige Ferner-
kundungstechnologien, kabellose Sensornetze, das Social Web und die Smart City Idee.
Ein zweiter Exkurs erldutert die Idee des ,,Participatory Sensing“ zur Datenerzeugung
bzw. -sammlung, die auch ein Zukunftstrend sein kdnnte, der in naher Zukunft die
Verfligbarkeit georeferenzierter Daten erhoht.

AbschlieBend mochte ich zusammenfassen und die Themen meines Vortrags auch in den
Kontext der anderen Redner in dieser Vortragsreihe stellen.
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1 - Hintergrund: die disy Informationssysteme GmbH
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Die disy Informationssysteme GmbH (Bild 1) in Karlsruhe ist ein mittelstdndischer Soft-
ware-Lieferant und —Dienstleister mit zurzeit etwa 50 Vollzeitmitarbeitern/innen. disy
erstellt auf der Basis eigener Produkte Datenintegrationslosungen und Datenauswertungs-
16sungen im Bereich der Umweltdaten und davon beriihrter bzw. angrenzender Gebiete, wie
Land- und Forstwirtschaft, kommunales Datenmanagement, Losungen fiir Stadtwerke usw.
Deshalb kommen zurzeit fast all unsere Kunden aus dem Bereich der 6ffentlichen Verwal-
tung; es sind dies verschiedene Bundes- und Landesdmter, Landkreise, einige grofie
Kommunen. Dort drehen sich die Projekte in aller Regel um Berichtspflichten zu Umwelt-
daten, wie Larm- und Luftverschmutzung, Wassergiite und dhnliches. Insofern ist zunachst
einmal ein guter Teil des Alleinstellungsmerkmals von disy die langjahrige Erfahrung in
diesem vertikalen Marktsegment, also das Hintergrundwissen zur Fachlichkeit der Umwelt-
themen. Technisch gesehen, basiert die Herangehensweise von disy auf einem ,,klassischen®
Data Warehousing Ansatz, bei dem Methoden zum Reporting und der Business Intelligence
auf integrierte Daten aus verschiedenen Quellen angewandt werden. Weiterhin haben aber im
Umweltbereich fast alle Daten (und auch deren Auswertungen) in natiirlicher Weise einen
relevanten Orts- bzw. Raumbezug. Man betrachtet z.B. die Gewédsserqualitét entlang des
Flusslaufs und in der Ndhe gewisser Einleiterstellen, die Lérmentwicklung zu beiden Seiten
der Eisenbahnstrecke, oder die Luftverschmutzung relativ zu den Schornsteinen eines
Emittenten (unter Beachtung unterschiedlicher Windrichtungen); man vergleicht zwei Stadte
hinsichtlich ihrer Feinstaubbelastung, zwei Landkreise hinsichtlich ihres Wertstoffaufkom-
mens im Hausmiill usw.

Aus dieser Bedeutung von Orts- und Raumaspekten hat sich ergeben, dass disy technolo-
gisch seine Verfahren zum Data Warehousing, Reporting und Business Intelligence im
Bereich der Geoinformation ansiedeln musste. Es geht also immer um Sachdaten mit Orts-
oder Raumbezug; das libertragt sich auf die Auswertungen, so dass wir den disy Ansatz als
»Spatial Reporting™ (rdumliches Berichtswesen) bezeichnen. Aber lassen Sie mich zunéchst
kurz das ,,Material“ beschreiben, mit dem wir arbeiten, nimlich Geodaten.
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2 - Ausgangsbasis: Geodaten und Geoinformationssysteme (GIS)
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Um die technischen Fragestellungen etwas besser zu verstehen, sei zunéchst einmal der
Begriff der Geodaten bzw. Geoinformation kurz erldutert (Bild 2). Grundsatzlich geht es bei
Daten in Geographischen bzw. Geoinformationssystemen (GIS) zumeist um die Erfassung
und Verarbeitung von geometrischen Objekten, die sich liber Punktkoordinaten beschreiben
lassen (sog. Vektordaten). Die einfachsten moglichen Geometrien sind Punkte und Linien.
Linien kdnnen schon beispielsweise eine Stralie reprasentieren, Mountainbike-Routen, usw.
Ein geschlossener Linienzug ergibt ein Polygon, also eine Fldche, wie z.B. ein Bundesland,
ein Landkreis, ein Flurstiick oder ein Naturschutzgebiet.

Diese Vektordaten zu Punkt-, Linien- und Flichengeometrien werden hdufig zusammen-
gefithrt mit sogenannten Rasterdaten, das sind pixelbasierte ,,Bildern” im weitesten Sinne,
typischerweise Landkarten, Geldndefotos, Pldne o0.4.. In einem gewissen Ausmal lassen sich
natiirlich Raster- und Vektordaten ineinander iiberfiithren (Erzeugung einer anschaulichen
(Raster-)Kartendarstellung aus Vektordaten oder Erzeugung von Vektordaten aus Satelliten-
oder Luftbildern durch Bildanalyse). Oder es konnen Darstellungen von Vektordaten in ein
Rasterbild hinein projiziert werden, z.B. Gemarkungsgrenzen.

Zusitzlich zu Raster- und Vektordaten zu geographischen Objekten gibt es in aller Regel eine
grofle Menge von Sachdaten mit Orts- oder Raumbezug, die fiir eine gewisse Fachanwen-
dung relevant sind. Das kdnnten z.B. Messwerte zur Luftqualitit am Ort einer Messstation
sein, Daten zur Verkehrsdichte und deren zeitlichen Verlauf auf einem Autobahnabschnitt
oder sozio-6konomische Daten zur Bevolkerung eines bestimmten Stadtquartiers. Sachdaten
konnen natiirlich beliebig komplex strukturiert und vernetzt sein, man kdnnte sich beispiels-
weise vorstellen, dass zu einem Acker auBler seiner Lage auch Informationen zum Besitzer,
zur Bodenstruktur, Bepflanzung, Pestizid-Einsatz, Ertrdgen der letzten Jahre usw. abgespei-
chert sind. Vektor-, Raster- und Sachdatenvisualisierungen kénnen natiirlich auch sinnvoll in
Informationsgraphiken oder Fachkarten integriert werden. So kénnte man in ein Luftbild
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einer Siedlung die Straen und Hausnummern projizieren und bei den einzelnen Dachflichen
durch kiinstliche Einfarbung darstellen, welchen Warmeverlust durch das Dach die Untersu-
chungen mit Warmebildkameras ergeben haben.

Soweit haben wir bisher nur ein- und zweidimensionale Geometrien betrachtet. Der ndchste
Schritt sind sog. zweieinhalb-dimensionale Geometrien (2,5D). Bei diesen kann jedem Punkt
im zweidimensionalen Modell ein weiterer einfacher Attributwert zugeordnet werden, z.B.
flir eine Hohen- oder eine Zeitangabe. Damit ldsst sich z.B. fiir eine Mountainbike-Route
auch das Geldndeprofil mit darstellen oder in einer Planungskarte fiir Windkraftanlagen die
Windgeschwindigkeit in 40, 60 und 80 Meter Hohe iiber Grund beschreiben.

Echte 3D-Datenbanken verarbeiten dann als Objekte erster Ordnung (mit spezifischen
Operatoren und eigener Semantik) wirkliche dreidimensionale Korper. Typisches Beispiel
sind ,,Bauklétzchenbilder®, z.B. fiir 3D-Stadtmodelle, mit denen man die Stadtplanung
anschaulicher darstellen kann, die aber z.B. auch als Basis fiir Lirmausbreitungsberech-
nungen dienen konnen. Ein anderes Beispiel wiren 3D-Modelle eines Grundwasserkorpers
unter einer Tiefbaustelle. Die Fortsetzung sind dann 4D-Datenbanken, mit denen sich zurzeit
primér noch die Forschung befasst. Hier geht es um Koérper, die sich in der Zeit bewegen,
z.B. eine Schadstoffwolke bei einem Chemieunfall oder eine Verunreinigung in einem
Wasserkorper, die sich ausbreitet.

Soviel zur Datengrundlage. Aber brauche ich dafiir wirklich spezifische Software-Werk-
zeuge, wieso kann ich Geodaten nicht mit konventionellen Werkzeugen (relationale Daten-
banken u.4.) verarbeiten? Das geht im Prinzip natiirlich schon. Die Forschungs- und
Entwicklungsthemen der Geoinformatiker und GIS-Entwickler betreffen hauptsichlich die
Effizienz, Benutzerfreundlichkeit und problemangemessene Verstdndlichkeit von GIS-spezi-
fischen Operationen. So kdnnte man beispielsweise natiirlich ein 4D-Phdnomen auch ,,naiv*
in einer relationalen Datenbank reprdsentieren; aber die Anfragebearbeitung fiir 4D-typische
Fragestellungen wiirde voraussichtlich extrem ineffizient. Eine Darstellung in konventio-
nellen Informationssystemen wiirde auch von Haus aus keine natiirlichen Anfrageformen
oder Verarbeitungsbefehle bereitstellen, um problemadéquat Aufgabenstellungen formulieren
zu konne. Im 2D-Bereich wiren Beispiele fiir raumbezogenen Anfragen: Gib mir alle Stadte
in 10 km Abstand Fahrstrecke von Autobahnabfahrt XY. Finde alle Hausbesitzer von
Héusern in 30 km Umbkreis einer Chemieanlage. Bestimme alle Fast-Food Restaurants
innerhalb von 60 Minuten Autofahrt auf Bundesstrafen!

Hier geht es also um inhdrent raumbezogene Anfrage- und Verarbeitungsmoglichkeiten.
Thema der GIS-Forschung und —Entwicklung ist es, Systeme so aufzubauen, dass entspre-
chende, benutzerfreundliche Funktionalitdten effizient implementiert werden konnen.
Haufig befasst man sich auch mit Visualisierungs- und Darstellungstechniken, um komplexe
Sachverhalte und Phanomene nachvollziehbar darzustellen — traditionell durch zweidimensi-
onale Visualisierungen, also Kartendarstellungen, Grafiken, Bilder, neuerdings auch durch in
3D-Darstellungen (z.B. in Virtual-Reality Umgebungen) oder eingeblendet in Darstellungen
der realen Welt (,,Mixed Reality*, ,,Augmented Reality*). Als Beispiel sei das Projekt
MAGUN an der HTW Berlin genannt, bei dem man sich ,,durch sein Smartphone*
anschauen kann, wie eine bestimmte Gegend bei verschiedenen Hochwasserstinden
aussehen wiirde.
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3 - GIS-Anwendungen
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Gehen wir zu wichtigen Anwendungsbranchen und -feldern fiir GIS-Technologien im Allge-
meinen und Umweltinformationssystemen im Besonderen iiber (Bild 3):

Logistik und Verkehr sind natiirlich die naheliegendsten Anwendungsfelder fiir Geoinforma-
tion, also insbesondere Routenplanung, auch in Kombination mit Echtzeitinformationen
(Verkehrsdichte, Baustellen, ...), um schnell, giinstig oder umweltschonend ein gewisses Ziel
zu erreichen, eventuell auch verkehrstrageriibergreifend. Die 6ffentliche Verwaltung nutzt
Geodaten fiir vielféltigste planerische Tétigkeiten, im Rahmen der Raum- und Umweltpla-
nung oder der Stadtplanung, fiir Planfeststellungsverfahren und Bauplanung, Flurneuord-
nung, zahlreiche Berichts- und Uberwachungszwecke und vieles mehr.

Ein kommerziell sehr bedeutendes Anwendungsfeld ist das sog. Geo-Marketing. Es gibt
Firmen, die hausgenau aufgeloste sozio-6konomische Datenbestdnden zur Demographie
einzelner Siedlungen besitzen, auf deren Basis man punktgenau Werbemafnahmen planen
kann. In diesen Bereich zdhlen auch Standortplanungen fiir Geschiftsstandorte oder Gebiets-
planungen fiir Vertriebsgebiete.

Auch im Bereich der Land- und Forstwirtschaft gibt es vielfiltige visiondre Anwendungen,
z.B. im sog. ,,Precision Farming®. Es gibt heutzutage im Experimentalstadium schon Ernte-
oder auch Diingemaschinen mit hochentwickelter eingebauter Sensorik, welche aus dem
Griin einer Pflanze eine Hypothese dariiber aufstellen kann, wie gut oder schlecht es dieser
speziellen Pflanze gerade geht. Mit diesem Wissen kann man diese einzelne Pflanze gezielt
diingen kann dadurch den Diingemitteleinsatz (genauso wie bspw. den Pestizideinsatz)
punktweise optimieren — was 6konomisch und 6kologisch sinnvoll ist. Denkt man das Ganze
etwas weiter und kombiniert z.B. eine solche ,,in-situ” Beobachtung (vor Ort) mit Daten der
Erdbeobachtung von einem Satelliten aus, konnte sich z.B. herausstellen, dass an einem
bestimmten Ort die gesamte Gegend gerade eine schlechte Vegetation zeigt (boden- oder
klimabedingt), woraus sich eventuell schlieBen lésst, dass eine bestimmte Diingestrategie gar
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nicht erfolgversprechend sein kann, sondern man grundsitzlichere MaBBnahmen ergreifen
muss; oder es ldsst sich eine herannahende Schlechtwetterfront oder ein naher Schiadlingsbe-
fall sichten, was wiederum zu anderen Behandlungsstrategien fiihrt. Hier kann man schon
zukiinftige Szenarien erahnen, die sich in den Bereich der ,, Big Data“ bewegen, wenn man
ndmlich Beobachtungen vor Ort (wie dem Diingegerit) mit Hintergrundwissen und Daten
der Erdbeobachtung kombinieren mochte, und das am liebsten in Echtzeit.

Weitere naheliegende Anwendungsgebiete fiir Geodaten finden sich im Katastrophen- und
Zivilschutz (sowohl in der Frithwarnung als auch bei der Notfallplanung und im Notfallma-
nagement), beim Militdr, im Immobilienbereich und im Tourismus (auf personlichen Prife-
renzen basierte Reiseplanung oder Auswahl von Routen, Hotels, etc., ggf. mit auf das
Smartphone iibertragbarem Reiseplan und lokationsbasierten Empfehlungen fiir Restaurants,
Freizeitangebote, Hotels, etc.).

Wir haben soweit primdr Anwendungen von Geodaten betrachtet. Vertieft man etwas mehr
in den Bereich der Umweltinformatik, also das angestammte Arbeitsfeld von disy, ergeben
sich noch einige andere Anwendungsgebiete. Typischerweise geht es dabei um Anwender aus
der offentlichen Verwaltung, die nationale oder europdische Berichtspflichten (z.B. im
Rahmen der europédischen Umgebungslarmrichtlinie, der europdischen Wasserrahmenricht-
linie, der Hochwasserrisikomanagementdirektive usw.) erfiillen miissen. Langfristig kann
man aber auch davon ausgehen, dass Umweltmonitoring und umweltbezogenes Reporting
auch fiir Firmen zunehmende Relevanz gewinnen wird — hier geht es z.B. um die 6kologische
Bewertung von Produktlebenszyklen oder um den CO,-FuBabdruck von Produkten und
Produktionsprozessen (als Schlagwort sei hier das Thema ,,Corporate Environmental
Management Information System, CEMIS® genannt).

Wissenschaft und Politik {ibernehmen auch zunehmend Konzepte der integrierten dkolo-
gisch-dkonomischen Betrachtung komplexer Sachverhalte, z.B. beim Integrierten Kiisten-
zonenmanagement (engl. ,,Integrated Coastal Zone Management, ICZM*) oder beim
Integrierten Wasserressourcenmanagement (IWRM). Betrachtet man zum Beispiel letzteres,
so ist es heute von Interesse, auf der Basis von Pegelstandsmessungen und von Wettervorher-
sagen in einem Flusseinzugsgebiet die Hochwasserwellen flussabwirts vorherzusagen; in
wenigen Jahren wird man vielleicht zusétzlich zu Sensornetzen an Fliissen und wasserwirt-
schaftlichen Anlagen (Staubecken, Schleusen, ...) flichendeckend sog. ,,Smart Meters™ bei
den Wasserendverbrauchern und an strategisch wichtigen Stellen im Verteilnetz haben,
welche in (Nah-) Echtzeit feingranulare Verbrauchsdaten liefern, die es — zusammen mit
intelligenten Prognosemodellen — erlauben, die aktuellen und die in naher Zukunft erwar-
teten Wasser-Angebote und -Verbrauche so gegeneinander abzugleichen, dass sich das
Gesamtsystem hinsichtlich der Versorgung und des Energieverbrauchs optimieren 14sst.

Dabei kennt man heutzutage den Begriff des ,,Smart Metering® noch eher aus dem Bereich
der Stromversorgung, mit der Zielsetzung des sog. ,,Smart Grid“ — zu dessen intelligenter
Steuerung es natiirlich auch in hohem Malle raumbezogener Daten und raumbezogener
Datenanalysen (z.B. gebietsbezogene Bedarfsprognosen und gebietsbezogene Erzeugungs-
prognosen aus erneuerbaren Quellen, Schwachstellenanalyse im Niederspannungsnetz, etc.)
erfordert, um Energieangebot und -nachfrage im Stromnetz verniinftig zusammenzubringen.

Im Zuge der ,,Energiewende” findet man in diesem Kontext in den letzten Jahren auch eine
explodierende Anzahl wissenschaftlicher Publikationen zur Bestimmung des Energieerzeu-
gungspotenzials an einem bestimmten Punkt oder in einer Region, fiir verschiedene Typen
regenerativer Energien. Hierfiir sind natiirlich Geodaten von grofiter Bedeutung. Das betrifft
offensichtlich Windgeschwindigkeiten iiber Grund fiir Windenergieanlagen; aber auch die
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,.Rauigkeit* eines Geldndes hat einen Einfluss auf die Effizienz einer Windenergieanlage.
Geodaten kann man auch nutzen fiir Sichtbarkeitsanalysen von Windrddern, also die Frage, wie
die Landschaft aus verschiedenen Standpunkten optisch durch neue Bauwerke verandert wird.

In dhnlicher Weise konnen Geodaten noch fiir viele andere planerischen Aufgaben bei
regenerativen Energien genutzt werden. So sind fiir Solaranlagen auf Hausdichern in Wohn-
gebieten deren Sonnenstunden, die Sonnenexposition und Dachneigung relevant, aber auch
Verschattungsmoglichkeiten durch umliegende Gebaude — dabei geht es um hochgradig
spezifisches rdumliches Schlussfolgern; fiir die Erzeugung von Biogas ist es nicht nur wichtig
fiir die betriebswirtschaftliche und 6kologische Sinnhaftigkeit, welche Mengen verwertbarer
Biomasse in der Umgebung anfallen und wie diese sich zur Anlage transportieren lassen,
sondern auch, wo Verwerter fiir das entstehende Biogas existieren, zum Beispiel in Form
nahegelegener Blockheizkraftwerke. Denkt man noch weiter und plant noch intelligentere
Unterstiitzungssoftware, miissen natiirlich auch raumplanerische Gegebenheiten (Vorzugs-
flichen, Ausschlussflichen) und Aspekte der Flichenkonkurrenz beachtet werden (ist eine
Landnutzung fiir Energiepflanzenanbau einem Nahrungsmittelanbau vorzuziehen, wenn ja,
mit welcher Pflanze, usw.). Die Nutzer solcher Geodaten zur Unterstiitzung planerischer
Aufgaben obliegen naturgeméaf zunéchst den 6ffentlichen Verwaltungen, aber ebenso
konnten hier z.B. auch potenzielle Investoren fiir Energieanlagen aktiv werden.

4 - Open Data und die ,,Emerging Data Economy*

Als Exkurs, der eng mit dem Thema Geodaten zusammenhingt, der aber auch als ein Start-
punkt fiir die Verfiigbarkeit von ,,Big Geodata® vorstellbar ist, lassen Sie mich kurz auf
aktuelle Trends und Entwicklungen im Bereich offener Geodaten bzw. offener Verwaltungs-
information (,,Public Sector Information, PSI“/,,Open Government Data, OGD*) eingehen.
Seit vielen Jahren wird von einschldgigen Fachverbdnden und Initiativen gefordert, Daten der
offentlichen Verwaltung, die steuerfinanziert gesammelt bzw. erzeugt wurden, im grofien
Stile kostenfrei offenzulegen, um damit eine Initialziindung fiir die sog. ,,Data Economy*
zu geben, bei der ein ganzes Okosystem von Datenverwertern und Mehrwertdienstleistern
entstehen konnte, das auf der Basis der offenen Verwaltungsdaten neue Anwendungen (und
insbesondere Smartphone-Apps zum lokationsbasierten Datenkonsum) fiir Biirger oder die
Wirtschaft schaffen wiirde.! Dies wiirde technisch noch erleichtert, wenn man den Prinzipien
der ,, Linked Open Data (LOD) " folgen wiirde, die Prof. Studer in seinem Vortrag schon
vorgestellt hat. In der Forschung und in innovationsnahen Kreisen genieen die Themen
Open Data und LOD seit einigen Jahren eine enorme Bedeutung, die auch immer noch
wichst.

Meines Erachtens ist es aber noch eine recht ungekldrte Frage, ob dies tatsidchlich zeitnah
geschehen wird und was man dafiir tun muss. Zumindest gibt es zunehmend Initiativen und
Rahmenbedingungen, die dies begiinstigen. Im Zusammenhang mit Geo- und Umweltdaten
sind es mindestens die folgenden europdischen Richtlinien, Initiativen und GroBprojekte, die
hier férderlich wirken:

* SEIS: Shared Environmental Information System?fordert ein gemeinsames europé-
isches Umweltinformationsnetzwerk mit einfachem und freiem Zugang zu umweltrele-
vanten Informationen fiir verschiedene Stellen, inklusive der interessierten Offentlichkeit.

* Siehe z.B. http://www.cloud-finder.ch/uploads/media/2012-06-OGD_Studie_Schweiz.pdf
fur eine recht aktuelle Studie.
2 Siehe z.B. http://www.umweltbundesamt.at/umweltsituation/umweltinfo/ui_initiativen/seis/
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INSPIRE: Infrastructure for Spatial Information in the European Community? ist
eine EU-Direktive, welche die Mitgliedsstaaten verpflichtet, ihre Geodaten schrittweise
in interoperablen web-basierten Geodateninfrastrukturen verfiigbar zu machen
(INSPIRE verlangt jedoch nicht die kostenfreie Bereitstellung fiir den Biirger). Sie wird
in Deutschland beispielsweise durch die Geodatenzugangsgesetze des Bundes und der
Lander umgesetzt.

GMES (Global Monitoring for Environment and Security) und GEOSS (Global
Earth Observation System of Systems) sind von der EU und anderen Staaten getra-
gene, langjéhrige Initiativen, um die Erdbeobachtung von Satelliten aus zu befordern
und mit Methoden der Fernerkundung Fragestellungen zum Klimawandel, zu Katastro-
phen- und Krisenmanagement, zur Uberwachung der Meeresumwelt u.v.m. besser
beantworten zu kdnnen.

All diese Initiativen tragen dazu bei, dass langfristig sehr viel breitere Kreise aus Verwal-
tung, Wissenschaft und Wirtschaft einfacher und kostengiinstiger auf mehr, vielféltigere und
qualitativ hochwertigere Daten iiber die Erde und die Umwelt zugreifen konnen. Somit
steigen die Chancen, dass mittelfristig auch im Bereich der Geo- und Umweltdaten tatsdch-
lich ,,Big (1) Data® zur Verfiigung stehen und nicht nur eher ,,Medium-Sized Data“. Aber
dazu weiter unten mehr. Zunachst wollen wir noch bei der Frage bleiben, ob sich aus offenen
Geodaten der 6ffentlichen Verwaltung zwangsliufig eine Daten-Okonomie entwickeln wird.
Meine klare Antwort hierzu: Ich weif3 es nicht! Zurzeit sehe ich noch enttduschend wenig
konkrete Anzeichen und nur wenige {iberzeugende Geschiftsmodelle. Allerdings scheinen
mir einige Aussagen zu diesem Themenkomplex belastbar zu sein:

Hemmnisse fiir die Entstehung einer Datendkonomie sind heute m.E. nicht primér
technischer Natur, sondern eher administrativer, juristischer oder sozio-6konomischer
Art (also z.B. Lizenzfragen, Haftungsfragen oder auch die Frage, ob man technisch,
fachlich und personell die Verwaltung in den Stand versetzt, politisch gewiinschten
Veroffentlichungspflichten sinnvoll nachzukommen).

Eine kritische Frage beim néchsten Schritt scheint mir die nach Geschéftsmodellen und
Anreizsystemen zu sein.

o Warum sollte jemand, der die Daten heute schon verkaufen kann, sie morgen
verschenken? Was Daten der 6ffentlichen Verwaltung angeht, kann dies durch
politische Entscheidung erfolgen. Fiir (bereits existierende oder noch zu schaffende)
private Datenbestdnde ist die Frage schon schwieriger zu beantworten. Vorstellbar
wiren immerhin kollaborativ erzeugte Datenpools (vgl. weiter unten, z.B. ,,Social
Web* oder ,,Participatory Sensing®; ein sehr interessantes Beispiel hierfiir ist schon
heute die ,,Volunteered Geographic Information (VGI)“, insbesondere Open Street
Map) zur allgemeinen Nutzung oder von der Wissenschaft bereitgestellte Daten-
bestdnde. Aktuell ist hier aber die Lage noch eher die, dass traditionelle Geschafts-
modelle (Routing-Anwendungen) gegeniiber freien Angeboten verschwinden. Dass
in diesem Kontext auch neue Arbeitsplétze oder volkswirtschaftlicher Nutzen in
nennenswerter Menge entstehen, steht noch aus. Hier wire allerdings auch die
volkswirtschaftliche Forschung gefragt, vielleicht ist ja der gesamtwirtschaftliche
Nutzen freier Routing-Anwendungen grofer als die Geschiftsverluste vormals
proprietdrer Anbieter?

o Welche Bezahlmodelle sind fiir Daten-Apps oder Mehrwertdienste realistisch und
welche Preise konnen hier erzielt werden? Offensichtlich ist man heutzutage noch

3 Sie z.B. http://de.wikipedia.org/wiki/Infrastructure_for_Spatial_Information_in_the_European_Community und

http://www.geoportal.de/
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eher selten bereit, fiir Daten im Netz zu zahlen. Man braucht also entweder sehr
geringe Nutzungskosten und sehr grofle Nutzerzahlen, werbefinanzierte Modelle
oder Sponsormodelle (z.B. dass eine Krankenkasse die Pollenwarnungen fiir ihre
Mitglieder finanziert).

Insgesamt ist das Gebiet der offenen Daten sicherlich ein hochspannendes Feld (und einige
Staaten — USA, Grof3britannien, ... — haben uns hier schon einiges voraus), auf dem auch die
ein oder andere deutsche Kommune in jlingster Zeit sehr aktiv wird (z.B. Berlin, Miinchen,
Stuttgart u.a.). Auch die EU und verschiedene Bundesministerien fordern hier immer wieder
Forschungsprojekte, Wettbewerbe und Pilotanwendungen. Trotzdem denke ich, dass wir hier
noch einige gute Ideen brauchen, um schnell einen neuen Wirtschaftsboom zu sehen. Das
betrifft insbesondere die nichttechnischen Fragestellungen und Anwendungsideen.

Zu Ende des Exkurses zu ,,Open Data“ und zur Frage, ob ,,Open Governmental Data“ oder
,,Linked Governmental Data* tatsidchlich die Initialziindung fiir eine ,,Data Economy* geben
konnen, sei der Vollstandigkeit halber auch erwihnt, dass sehr haufig auch die Wissenschaft
der Nutzniefler von offenen (und auch von groflen) Datenmengen sein kann und dass auch
dies der Gesellschaft zugutekommen kann. In den letzten Jahren gibt es bspw. zunehmend
Untersuchungen im Bereich der ,,Geomedizin® oder der ,,Medizinischen Geographie®, wo es
darum geht, aus Umgebungsfaktoren statistisch belegbar herauszufinden, welchen Einfluss
diese auf den medizinischen Status von Populationen haben. Soviel zum Exkurs in Sachen
,,Open Data“. Jetzt aber noch einmal eingehender zum Begriff der ,,Big Data®.

5 - Big Geodata?!

Soweit haben wir uns noch allgemein mit der Situation der ,,Geodaten an sich® befasst. Sind
das aber auch Big Data im Sinne dieses Symposiums? Betrachtet man die typischen Definiti-
onsansitze fiir Big Data, werden hiufig die Kriterien Variety, Velocity und Volume genannt.
Dazu kann man sagen, dass man im Geodatenbereich heutzutage eine hohe Variabilitét
(Variety) von Datenformaten, -quellen usw. haben kann, aber fiir einzelne, spezifische
Anwendungen eher selten tatsdchlich haben wird. Was die Geschwindigkeit von Datenerzeu-
gung und -austausch (Velocity) angeht, gibt es durchaus einige Anwendungen, wo bereits in
Echtzeit oder Nah-Echtzeit Datenstrome entstehen (z.B. in der Verkehrsstromiiberwachung),
aber auch hier gehen wir in der nahen und mittleren Zukunft von einer deutlichen Zunahme
aus. Betrachtet man schlielich das prominenteste Attribut, die Datenmenge (Volume), gibt
es zwar natiirlich einzelne Anwendungsgebiete mit sehr grolem Datenaufkommen (z.B.
Klimamodelle), aber konkrete einzelne Anwendungen funktionieren doch in der Regel eher
mit mittleren Datenmengen. Das bedeutet insgesamt, dass fiir alle drei definitorischen
Kriterien die Tendenz dahin geht, dass das Attribut ,,big* zwar heute oder in naher Zukunft
schon zutreffend sein konnte, dass es aber fiir die heute iiblichen Anwendungen gar nicht
notwendig ist, iiber das MaB3 von ,,medium-sized* hinauszugehen. Trotzdem mochte ich
folgende Prognose wagen:

Die Menge an Geodaten wird wachsen. Das Wachstum selber wird sich beschleunigen. Es
gibt weitere Aspekte, die dafiir sprechen, dass die Menge verfiigbarer Geo- und Umwelt-
daten, auch Echtzeitdaten zu diesen Themen, schnell (und schneller werdend) wachsen wird.
Dazu einige Bemerkungen:

1) Sog.,.Unmanned Aerial Vehicles* (UAV, unbemannte Luftfahrzeuge: Drohnen, fernge-
steuerte Heli- und Quadrokopter jeder Grof3e, etc.) werden kleiner, preisgiinstiger und
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technisch leistungsfihiger — dasselbe gilt fiir die von solchen Geriten zur Fernerkundung
nutzbare Sensorik (Kameras) und die Software zur Steuerung und Datenauswertung
(Bild 4). Damit wird es immer einfacher und kostengiinstiger, auch fiir kleinere und
kommerzielle Anwendungsfille Fernerkundungsmethoden zur Datenerzeugung zu
nutzen, die bisher nur dem Militdr und der 6ffentlichen Verwaltung zugidnglich waren.

2) Auch kostengiinstige und teilweise in Echtzeit kabellose mit Basisstationen kommuni-
zierende Sensoren / Sensornetze fiir die verschiedensten Phinomene werden immer
kostengiinstiger und gleichzeitig leistungsfahiger (z.B. zur Messung von Luft- oder
Wasserverschmutzungen, zur Beobachtung rutschungsgefdhrdeter Steilhdnge u.v.m.).

Im Extremfall geht das bis zum Forschungsansatz des sog. ,,Smart Dust, wo man mit
Nanotechnologie winzige Sensorknoten baut, die man dann zu Zehntausenden verbreiten
kann, um flichendeckend gewisse Phanomene zu beobachten.
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3) Das Thema ,,Social Web*, also die Menge der von Internetnutzern kollaborativ erzeugten
Daten und Informationen, bspw. in Form von Blogs oder Tweets, ist ja schon des Ofteren
in diesem Symposium aufgetaucht. Auch solche benutzergenerierte Informationen haben
natiirlich sehr hdufig einen expliziten oder impliziten (und dann evtl. durch automatische
Georeferenzierung maschinell herleitbaren) Orts- oder Raumbezug. Auch solche Infor-
mationen kdnnen u.U. fallbezogen in groBler Zahl entstehen; im Beispiel von Naturkatas-
trophen und Rettungsaktionen gibt es viele niitzliche Ideen, wie sich Beobachtungen von
auflen (z.B. durch Fernerkundung) und vor Ort (durch Biirger eines Katastrophengebiets)
sinnvoll kombinieren lassen, um Rettungskréften ein vollstdndigeres und detaillierteres
Lagebild zu geben.

Verschiedene der oben genannten Aspekte, insbesondere die der kabellosen Sensornetze,
spielen bei der Vision der ,,Smart City* zusammen, die frither oder spéter, in kleinen, aber
merklichen Schritten, sicher in einigen der gro3en Metropolen oder der fithrenden Innova-
tionshauptstiadte umgesetzt wird, um die dringenden Probleme der Ballungszentren beim
Verkehr, Energieeinsparung, Umweltschutz usw. zu 16sen. Je weiter solche Ansétze um sich
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greifen, (deren Niitzlichkeit hdufig vom Nah-Echtzeitaspekt lebt), desto mehr Daten werden
iiber Kurz oder Lang fiir ,,Big Data Analytics“ zur Verfiigung stehen. Und praktisch alle in
solchen Szenarien anfallenden Daten haben in natiirlicher Weise einen Orts- oder Raum-
bezug, der auch héufig relevant fiir die sinnvolle Nutzung der Daten ist.

Beispiel fiir Sensordatenfusion in Echtzeit: Eye on Earth.

Eins e e e

Bild 5

Interessante Perspektiven ergeben sich immer, wenn man versucht, verschiedene solche
Datenquellen zusammenzufiihren. Als sehr interessantes Beispiel fiir einen solchen Ansatz
lassen Sie mich auf das europdische Leitprojekt (,,Integrating Project, IP*) ,,Eye on Earth*
hinweisen (Bild 5). Dort kombiniert man einerseits Umweltmessdaten aus offiziellen staat-
lichen Messnetzen (Luftqualitét aufgrund der Beobachtung von Stickoxiden, Feinstaubbelas-
tung und Ozonwert, Wasserverschmutzung und Larmbelastung an 22.000 Messpunkten
europaweit) und andererseits von Biirgern per SMS beigesteuerte Benutzerbewertungen zu
diesen drei Themen. Auch wenn man am momentanen Stand der Umsetzung sicherlich noch
vieles kritisieren kann, verwendet das Projekt meiner Meinung nach einen sehr interessanten
Grundansatz und realisiert beispielhaft auch eine leistungsfihige cloud-basierte Software-
Architektur. Sowohl die Idee (Zusammenfiihrung staatlicher Daten und benutzergenerierter
Information in Echtzeit) als auch der Umsetzungsansatz konnen sicher Anregungen fiir
weitere dhnliche Anwendungen geben.
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6 - Exkurs: Participatory Sensing zur Geodatenerzeugung
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Bild 6

Ich hatte weiter oben unter anderem zwei Trends genannt, die m.E. ein wachsendes Volumen
an Geodaten begriinden, nimlich die zunehmend leistungsfihigeren Sensornetze und das
Social Web. Gewissermallen in der ,,Schnittmenge* beider Trends liegt die Idee des
,,Participatory Sensing“ (auch ,,Urban Sensing®, ,,Citizen Sensing®, ,,People-as-Sensors*
uv.m.),* welches aktuell von disy zusammen mit dem Forschungszentrum Informatik Karls-
ruhe im vom Bundesministerium fiir Bildung und Forschung (BMBF) geférderten KMU-
innovativ Projekt ,,PartSense * untersucht und vorangetrieben wird (Bild 6). Die einfache
Grundidee ist die, dass die Abertausenden von Menschen, die taglich iiberall mit einem
leistungsfahigen, Internet-fahigen und GPS-bewehrten Computer inklusive einer Menge
hochkomplexer Sensorik unterwegs sind — nimlich einem Smartphone — diese Ausriistung
auch nutzen, um im Rahmen definierter Mess- oder Datenerfassungskampagnen bestimmte
Informationen von Interesse vor Ort aufzunehmen und einer zentralen Auswertestelle zu
melden. Man wendet also die Web2.0-Idee des ,,Crowdsourcing® auf Aufgaben zur Daten-
sammlung an. Das beginnt bei einfachen Apps zur Mdngelmeldung, mit denen Biirger
Maingel an ihrer

stiadtischen Infrastruktur (defekte Stralenbeleuchtung, schlecht geschaltete Verkehrsampeln,
iiberfiillte Miillcontainer, Schlagldcher etc.) vor Ort mit einem Foto dokumentieren und mit
Zeitstempel und Ortsangabe an die Stadtverwaltung schicken kdnnen. Die Illustration oben
zeigt ein Beispiel fiir den hdufig untersuchten Fall der Ldrmerfassung: Biirger nehmen mit
ihrem Smartphone-Mikrophon unterwegs Larmpegel auf und ein zentraler Server kann daraus
eine empirisch basierte Larmkartierung erstellen. Ahnliche Pilotprojekte gibt es z.B. zur
Luftqualitit (mit mobilen Sensoren, die iiber Bluetooth fiir die Datenweitergabe mit einem
Smartphone kommunizieren), im Naturschutz (Sichtungen seltener Pflanzen oder Tiere)
uv.a.m. Erfasst man nicht nur an einem Punkt verortete Daten, sondern z.B. eine gefahrene
Mountainbike-Strecke (inkl. Hohenprofil), kann man sogar mithilfe des Erschiitterungssensors
im Smartphone Hypothesen liefern, wie die Oberflaichenbeschaffenheit dieser Strecke ist.

4 Siehe z.B. http://www.wilsoncenter.org/sites/default/files/participatory_sensing.pdf
5 Participatory Sensing fir Firmen und die 6ffentliche Verwaltung. Geférdert vom BMBF unter dem
Forderkennzeichen 011S11029A und 011S11029B.
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Insgesamt gehen wir davon aus, dass die Zukunft noch vielféltigste Anwendungsideen fiir
Participatory Sensing sehen wird. Diese erhohen natiirlich das Aufkommen georeferenzierter
Datenstrome stark.

7 — Zusammenfassung und Abschluss

Lassen Sie mich die wesentlichen Themen des Vortrages, auch im Kontext der anderen
Vortriage dieser Sitzung (von Herrn Prof. Dr. Studer, Herrn Dr. Steinacker und Herrn Kuhl-
mann), noch einmal abschlieBend bewerten (Bild 7). Ich habe einerseits dargestellt, dass
Geo- und Umweltdaten bereits heute an vielen Stellen eine wichtige Rolle zur zukunftsfa-
higen Gestaltung unserer Wirtschaft und Gesellschaft spielen. Mit Bezug auf die typischen
Kriterien der ,,Big Data“ (Volume, Velocity, Variety) reden wir da jedoch bei den heutigen
Anwendungen noch eher iiber mittelgroe denn iiber ,,sehr groe” Dimensionen. Ich habe
allerdings auch ausfiihrlich beschrieben, dass m.E. Entwicklungen in den Bereichen draht-
lose (Nah-Echtzeit-)Sensornetzwerke, kostengiinstige Fernerkundung durch Satelliten und
UAV, benutzererzeugte Geodaten (Volunteered Geographic Information, Social Web, Partici-
patory Sensing), Smart City und Open Governmental Data mittelfristig zu einer Explosion
der fiir Biirger, Wirtschaft und Wissenschaft verfiigbaren Geo- und Umweltdaten fithren
kann, welche dann die Themen der Big Data fraglos beriihrt.
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Bild 7

Wenn dies passiert, sind zweifellos vielféltigste Fragen der Sensordatenfusion, der automa-
tischen Georeferenzierung, der semantischen Datenintegration usw. zu 16sen. Fiir intelligente
Auswertungen solcher Daten braucht es sicherlich ein tiefergehendes Verstindnis und effizi-
ente Implementierungen der Semantik orts- und raumbezogener Aussagen (und Anfragen)
wie auch effiziente Methoden zur Erkennung komplexer Ereignismuster in Datenstromen.
Um schlieBlich wirklich intelligente computerbasierte Entscheidungsunterstiitzung auf der
Basis von Geo- und Umweltdaten zu schaffen, sind dariiber hinaus komplexe Ansétze aus
Expertensystemen, Operations Research und Wissensmanagement zu verkniipfen.
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Die technischen Ansédtze hierzu in der Geoinformatik hinken an manchen Stellen der
Kerninformatik etwas hinterher. Allerdings gibt es sehr viele analoge oder eng verwandte
Entwicklungen in Kerninformatik und Geoinformatik, namentlich im Bereich Semantisches
Web und Internet der Dienste, welche eine weiterfithrende Konvergenz begiinstigen. So
stellen die ,,Semantiker” das Hintergrundwissen eines Anwendungsgebiets hiufig in sog.
Ontologien dar. Dagegen gibt es in der Umweltinformatik seit vielen Jahren eine grof3e
Tradition zu Umweltthesauri, welche zumindest als leichtgewichtige Wissensorganisations-
systeme und fiir die Lieferung von Hintergrundwissen verstanden und genutzt werden
konnen. Ein weiterer zentraler Aspekt des Semantischen Web ist die Idee ausdrucksstarker
Metadaten fiir elektronische Daten, um deren Maschinenverarbeitbarkeit zu erleichtern.
Hierzu gibt es in Geodateninfrastrukturen viele Vorarbeiten und allgemein akzeptierte
Standards. Grundsitzlich ist die Standardisierung von Protokollen, Datenmodellen und
Repridsentationssprachen auch einer der wichtigsten pragmatischen Erfolgsfaktoren des
Semantischen Web. Gleiches gilt in der Geoinformatik, nur dass man sich dort weniger mit
den Standards des World Wide Web Consortium (W3C) befasst als mit denen des Open
Geospatial Consortium (OGC). SchlieBlich basieren auch verteilte Geodateninfrastrukturen
in aller Regel auf dienstebasierten Web-Architekturen. Das Thema der Linked Environ-
mental Data diffundiert langsam aus dem Semantischen Web in den Umweltinformatik-
Bereich und findet dort zunehmend Interesse.
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Bild 8

Viele dieser Themen haben wir im THESEUS KMU-Projekt HIPPOLY TOS ansatzweise
untersucht, um die Nutzung von Umwelt- und Geodaten mit Techniken des Semantischen
Web einfacher und effektiver zu machen (Bild 8). Dennoch gibt es meines Erachtens in der
Zukunft noch geniigend Ansatzpunkte fiir die nutzbringende Verquickung semantischer
Technologien mit Themen der Geo- und Umweltinformatik. Der Ubergang zu Big Data kann
danach den nichsten Quantensprung darstellen, hisichtlich der Chancen ebenso wie hinsicht-
lich der Herausforderungen!
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11 Intelligente Geschéftsanbahnung fiir Produkte und Personen mit
Linked Open Data im WWW

Dr. Achim Steinacker, intelligent views GmbH, Darmstadt

Intelligente Geschiftsanbahnung fiir Produkte und Personen mit Linked Open Data im
WWW. Vielleicht direkt einen Satz dazu. Zum einen, wie ich seit heute Morgen weif3, hat
das eigentlich mit Big Data gar nichts zu tun. Ich dachte, dass wir damit schon immer eine
ganze Menge mit Daten machen. Aber fiir die Dimension heute Morgen ist es wohl doch ein
bisschen klein. Zum anderen geht es jetzt eigentlich mehr darum, wie ich denn diese ganzen
Standards rund um Linked Open Data, die auch Herr Studer vorgestellt hat, tatsachlich
innerhalb eines Unternehmens einsetzen. Das dritte ist, dass wir den Theseus Kontext doch
noch nicht so ganz verlassen haben. Was ich tiber das Projekt erzéhlen werde und woher es
kommt, speist sich aus sehr vielen Ideen, die man in Theseus bearbeitet hat.

::*h Semantic Recommendation for Online-Shops

intelligent views gmbh

= 1997 Ausgriindung GMD (Fraunhofer) IPSIL
= Software K-Infininty
= 25 Mitarbeiter

= Darmstadt
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Bild 1

Ein Satz zu unserer Firma intelligent views (Bild 1). Wir sind eine Ausgriindung aus dem
Forschungsinstitut ,,Integrierte Publikations- und Informationssysteme (IPSI)“ der dama-
ligen Gesellschaft fiir Mathematik und Datenverarbeitung (GMD). Wir sind mit einer
eigenen Basistechnologie, unserer Software K-Infinity, seit 1997 am Markt und bearbeiten
eigentlich alle Themen rund um semantische Technologien. Wir haben 25 Mitarbeiter, sitzen
in Darmstadt, und verdienen unser Geld mit Industrieprojekten, quer durch alle Branchen
und Unternehmensgrofien. Aufgrund unserer Herkunft sind wir noch relativ stark in
Forschungsprojekten involviert, z.B. Theseus.
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Forschungsprojekte sind fiir uns immer eine Herausforderung, aber fiir die akademischen
Partner noch sehr viel mehr als fiir uns, weil wir einen ganz guten Uberblick dariiber haben,
was tatsdchlich in der Industrie relevant und umsetzbar ist (Bild 2). Die Hochschulen mdgen
es dann doch nicht so, wenn wir sagen, dass 2/3 von dem, was sie erzdhlen, in der Industrie
keinen interessiert und auch keinerlei Relevanz hat.

Das andere, was denen nicht so wirklich geféllt, hat man auf den Folien von Herrn Studer
gesehen. Die ganzen Standards rund um Semantik sind alle noch relativ jung, vielleicht
teilweise drei, vier Jahre alt. Jetzt gibt es uns seit 1997, d.h. wir haben uns bei vielen Sachen
immer eigene Sachen gebaut und halten uns nicht an Standards. Wenn wir mit unseren
eigenen Ideen ankommen, wird das nicht unbedingt so gern gesehen, weil man sich an das
anpassen muss, was wir uns schon vor ein paar Jahren iiberlegt haben.

Ausgehend von dem Theseus Projekt, wo Semantik eher in Reinkultur mit Fokus auf den
Diensten, aber auch in groen Umgebungen behandelt wurde, haben wir uns gefragt, ob

das richtig relevant ist und ich damit zu einem Kunden gehen und zum Kauf empfehlen kann.
Vielleicht miissen wir da doch einen oder zwei Schritte weiter zurlickgehen und das ganze
simpler machen und die Beschreibungsmodelle, die wir fiir unsere Entitdten in der realen
Welt haben, vereinfachen und die Verfahren und Algorithmen, die darauf aufbauen, vereinfa-
chen. Damit hat uns der Link Open Data Ansatz und die Standards, die da verwendet
werden, interessiert. Man hat bei Herrn Studer gesehen, dass das nur einen kleinen Teil
dieses Semantic Web Stacks abdeckt, der aber unserer Ansicht nach véllig ausreicht.
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IntelligentMatch — Ein Verbundprojekt ...
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Bild 3

Daher haben wir zusammen mit Prof. Hepp von der Bundeswehruniversitét in Miinchen das
BMBEF-Projekt Intelligent Match, aufgesetzt, das bis zum 31.12.2012 l4uft (Bild 3). Prof.
Hepp ist ein starker Treiber der Themen rund um die kommerzielle Beschreibung von
Produkten und Dienstleistungen auf Basis von Linked Open Data. Er ist Autor von Good-
relation, einer reduzierten kleinen Ontologie, mit der man Merkmale und kommerzielle
Eigenschaften von Produkten beschreiben kann. Sehr viel davon wurde von schema.org
aufgegriffen, einer Vereinigung der grolen Suchmaschinenanbieter, die dadurch in der
Lage sind, diese Beschreibungen, die in Webseiten integriert sind, zu verstehen und auch
auswerten zu konnen. Das fiihrt dazu, wenn man in den gro8en Suchmaschinen einen
Suchbegriff eingibt, man nicht nur den Link zu Amazon sieht, sondern gleich ein Bild, einen
Preis und vielleicht auch Bewertungen, weil ich einfach in meinen Webseiten diese Informa-
tion schematisch hinein kodiere.

Die Idee war, einen kommerziellen Partner mit in das Projekt aufzunehmen, der den Nutzen
und die Notwendigkeit sieht, mit solchen strukturierten Informationen umzugehen. Der eine
ist die Messe Frankfurt, seit zwei Jahren erzahlt mir der IT Chef der Messe Frankfurt nun,
dass strukturierte Daten das Ol des neuen Jahrtausends sind.

Der andere Partner ist die Otto Gruppe, deren Motivation darin besteht, sich gegeniiber den
Mitbewerbern abzugrenzen. Da sie das nie iiber den Preis kann und auch nicht will, sucht sie
nach Moglichkeiten, um qualitativ bessere Angebote zu machen. Um das zu kdnnen, muss
ich mir die Mithe machen, meine Dinge auch qualitativ besser und genauer

zu beschreiben. Diese Mithe machen wir uns. Man sieht es auf einer anderen Folie beim
konkreten Anwendungsfall.

Zuvor habe ich aber noch ein andres Beispiel. Heute Morgen kam der Spruch, dass die
Kosten zur Gewinnung qualitativer Daten stindig sinken. Wenn dazu jemand bei einem
unserer Kunden fragt, so hat der dazu bestimmt eine vollig andere Meinung. Entsprechend
des Fachgebiets oder der Doméne sinken die Kosten fiir die Gewinnung der Daten nicht im
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geringsten. Das war vor 20 Jahren ein richtiges Geschift und ist es heute noch. Ich muss
manuell und redaktionell arbeiten. Die Qualitit, die mir eine automatische Analyse bringt,
ist fiir solche Anspriiche, wie es die Messe Frankfurt hat, einfach nicht ausreichend, und ich
muss manuell nacharbeiten

Semantic Recommendation for Online-Shops

Online-Recherche zum Zwecke der ,,Inspiration

* Studie Virtual Identity AG November 2009
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Eine schwierige Aufgabe ...

FUr die Absatzseite ist es mit
erheblichen Aufwanden und
Kosten verbunden, das eigene
Produktportfolio und
Leistungs-spektrum so im
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Suchmaschinen.

Auf der Beschaffungsseite
mussen solche Produkte und
Dienstleistungen gefunden
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Anforderungen am besten
entsprechen

... und das in einem stetig
wachsenden Angebot
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Die Idee war, sich einen Beschaffungsprozess anzusehen, wie dieser in der Regel ablauft,
dass ich mir einen Marktiiberblick verschaffe, eine echte Recherche mache, zu einem Ange-
botsvergleich komme und irgendwann einmal so etwas in den Betrieb iiberfiihre (Bilder 4 bis
8). Der Ansatz ist in dem Moment, wo die Inspiration stattfindet — Inspiration heif3t, dass ich
merke, dass ich etwas brauche, von dem ich noch nicht wusste, dass ich nicht darauf
verzichten kann. Wie komme ich an die Stelle dran? Was habe ich fiir Moglichkeiten, wenn
ich die Produktbeschreibung habe, so eine Inspiration zu schaffen, solche Empfehlungs-
dienste, wie ich das von Amazon her kenne, mit den semantischen Beschreibungen, die ich
iiber meine Produkte habe, zu realisieren.

Fiir die Verkaufsseite ist es das Problem, die Produkte, die Beschreibungen, die vorhanden
sind, so zu platzieren, dass wirklich Zwischenhindler oder Marktplitze etwas damit
anfangen konnen. Auf der Beschaffungsseite habe ich immer groéfere Probleme aus meinem
stetig wachsenden Angebot iiber die unterschiedlichsten Quellen auch das zu finden, was ich
eigentlich brauche.

Das beginnt schon damit, dass die Idee, die Eigenschaften von Produkten oder Dienstleis-
tungen anhand von standardisierten Klassifikationssystemen zu beschreiben, nicht neu ist.
Sie ist leider schon so alt, dass es eine Unmenge an Standards gibt. Ein Ausgleich zwischen
solchen verschiedenen Standards ist schlicht nicht moglich und auch nicht machbar. Ich als
Betreiber bekomme am Ende von meinen Lieferanten eine Produktbeschreibung natiirlich in
einem anderen Standard zur Verfligung gestellt. Wenn es wenigstens eine standardisierte
Beschreibung wire, wire das schon, denn 95% aller Informationen, die ich von meinen
Lieferanten bekomme, sind einfach Freitexte. Ich kann selbst versuchen, meine strukturierten
Eigenschaften herauszuholen. Selbst wenn so etwas verwendet wird, sind die auch noch
inkompatibel oder einfach nicht aufeinander abgebildet.
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Mit solchen Klassifikationssystemen kann ich maximal einen Marktiiberblick gewinnen.
Wenn ich versuche zu verallgemeinern, indem ich Schlagworte und Synonyme mit dazu
nehme, kann ich die Qualitit der Recherche erhohen. Richtig interessant wird es, sobald ich
meine Klassifikationssysteme auf solche merkmalsbasierten Klassifikationen umstelle, weil
ich dann wirklich strukturiert fragen kann und auch wirklich sagen kann: Ja, ich habe ein
Foto und wunderbar, dass Du mir Blitze vorschlédgst, aber hast Du auch welche, von denen
ich genau weiB3, dass sie passen? Weil ich strukturiert abfragen kann, dass die physikalischen
Eigenschaften dieser beiden Dinge aufeinander passen und ich sie dafiir verwenden kann.
Das letzte ist, wenn ich so etwas richtig ausbaue, indem ich formale oder Domain Ontologien
mit dazu nehme, bin ich wirklich in der Lage und habe genug Dinge, um wirklich auch
Empfehlungen aussprechen zu kénnen fiir bestimmte Benutzer, iiber die ich Informationen
habe oder die mir zumindest ein bisschen erklirt haben, wo sie sich bewegen, z.B. iiber ihre
Kaufhistorie.

In Intelligent Match ging es darum, was fiir einen Aufwand ich habe, um meine Produkte,
meine Daten tatsdchlich auf so einen Level zu bringen und welche Arten von Empfehlungen
ich zu welchem Zweck damit wirklich realisieren kann. Der erste Punkt ist die Inspiration,
dass ich ein Up-Selling oder Cross-Selling damit machen kann.

Semantic Recommendation for Online-Shops

Messe Frankfurt

*Verantwortlich fir 81 Messen/Jahr weltweit
* 1AA
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Bild 14

Der erste Kunde war die Messe Frankfurt, verantwortlich fiir 81 Messen im Jahr weltweit
(Bilder 9 bis 14). Was die Messe in Frankfurt ein bisschen umtreibt, ist die Angst vor Social
Media und vor allem das groB3e Zittern vor AliBaba.com. Es gehdrt im Moment zu grof3en
Teilen Yahoo, die versuchen, ihre Anteile wieder loszuwerden. AliBaba ist eigentlich eine
Beschaffungsplattform fiir den kompletten asiatischen Markt, weniger Beschaffung als dass
Sie da direkt Produkte kaufen kdnnen, sondern dass sich da der komplette asiatische Markt,
die Produzenten dort mit Produktbeispielen und Informationen priasentieren. Der Ansatz ist,
dass man nicht mehr zwei Jahre lang auf alle Messen im asiatischen Raum reisen muss um
einen moglichen Partner in China zu finden, sondern sich durch eine Recherche tiber das
Portal eine ausgesuchte Liste erstellt, die dann direkt angesprochen werden kénnen. Die
Messe Frankfurt hat daraufhin beschlossen, selbst so etwas zu machen. Sie setzen Portale
auf, um zum einen unseren Ausstellern noch besser die Moglichkeit zur Priasentation zu
geben, aber auch um so etwas wie Messe zwischen Messen darzustellen. Fachspezifisch
bezogene Kommunikationsplattformen, die jeweils immer nur fiir eine bestimmte Messe
aktiv sind und bei denen man weil3, dass die Leute dort unterwegs sind, die man normaler-
weise auf der Messe trifft. Darauf aufbauend ist ein Vorschlagswesen zu realisieren, so dass
ich als moglicher Anbieter oder Aussteller nicht lange recherchieren muss, an wen ich mich
eigentlich wenden konnte, sondern ich auf diese Plattform gehe, ein paar Informationen
eingebe und mir dann eine Liste von Personen vorgeschlagen wird, die ich auf der nichsten
Messe am besten einmal treffen sollte, welche Stdnde ich ablaufen sollte oder wen ich am
besten direkt kontaktiere.

Das Modell besteht aus den Produktbeschreibungen der Hersteller, die mit Hilfe von Produkt-
klassifikations Standards wie eCl@ss oder UNSPSC erstellt sind, ergdnzt um personliche
Informationen und Informationen iiber Firmen, die {iber eine NACE Wirtschaftszweigklassi-
fikation zusammenhingen. Auf diesem semantischen Modell wurden Recommendation
Verfahren entwickelt, mit dem Hintergrund einer einfachen Generierung themenspezifischer
Portale, die auf Knopfdruck eine Plattform erstellt, die dann automatisch auch noch die
passenden Recommendations generiert.
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Ergebnisse

*Merkmalsbasierte Klassifikationssysteme eignen
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Bild 15

Die Ergebnisse zeigen (Bild 15), dass sich reine merkmalsbasierte Klassifikationssysteme
schon sehr gut als Grundlage fiir Empfehlungssysteme fiir Produkte eignen. Die Ergebnisse
solcher Vorschldge sind den Vorschldgen, die bspw. Amazon liefert, mindestens gleichwertig.
Ergénzt durch Wirtschaftszweigklassifikation und weitere Informationen iiber Unternehmen,
Ausrichtung und Position koénnen die Verfahren damit auch fiir das Vorschlagen von
Personen verwendet werden.

Semantic Recommendation for Online-Shops

Otto - Ausgangslage

*Artikelstamm mit allen Varianten > 1Mrd.

*Produktbeschreibungen sind Uber eine Vielzahl von
Systemen verteilt

*Kein struktur- und semantikerhaltender Transport
vom Einkaufsystem zum Shop mdglich

*Basisstruktur flir semantische
Produktbeschreibungen aus BMBF-Projekt
ALETHEIA vorhanden
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Bild 17

Das andere Beispiel ist die Otto Gruppe (Bilder 16 und 17), Universal-Versender seit 1949,
zweitgroBter Online-Héndler weltweit nach Amazon. Auch hier steht man vor dem Problem,
dass nahezu alle strukturierten Daten, die in den Einkaufsystemen vorliegen, auf dem Weg
zum Online-Shop schrittweise verlorengehen, bis zum Schluss nur noch unstrukturierte
Texte vorliegen mit denen keine hochwertigen Empfehlungen mehr mdéglich sind. Otto hatte
allerdings eine Basisstruktur fiir semantische Produktbeschreibung. Es kommt aus dem
BMBEF Projekt ALETHEIA.

9 ey ——
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Semantic recommendation: Ansatz

Basierend auf dem Kauf einer Bohrmaschine, werden dem Nutzer
keine weitere Bohrmaschinen empfohlen, sondern passendes

Zubehor, z.B. Bohrer flir verschiedene Anwendungsbereiche oder
auch Dubel und Schrauben.

hat Zubehor

. Bohrmaschine Bohrer

F ist geeignet fiir Material
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Stein

Metallbohrer Steinbohrer
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Semantic Recommendation for Online-Shops

Semantic recommendation Ansatz

Basierend auf dem Kauf eines Rotweins, kdnnen neben anderen
Rotweinen dem Nutzer ebenfalls weitere qualitativ hochwertige
Empfehlungen gemacht werden, die den individuellen
Nutzerkontext beriicksichtigen.
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Bild 20

Was sich auch bei Otto gezeigt hat, ist, dass die Entwicklung generischer Recommendation
Algorithmen sehr stark vom Kontext der Produkte abhingt (Bilder 18 bis 20). Ein ganz
simples Beispiel: Sie haben einen Onlineshop fiir Bohrmaschinen. Wenn Sie wissen, dass

ein Mann letzte Woche eine Bohrmaschine gekauft hat, schlagen Sie dem keine mehr vor,
sondern der bekommt jetzt Bohrer vorgeschlagen.
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Wenn Sie allerdings einen Onlineshop fiir einen Jagdausstatter haben und Sie wissen, dass
der letzte Woche ein Messer gekauft hat, dann schlagen Sie dem sehr wohl wieder ein Messer
vor, denn es konnte ein Messersammler sein, und die gibt es viel haufiger als Bohrmaschi-
nensammler.

e e Semantic Recommendation for Online-Shops
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Bild 21
H- S — c Recommendation for Online-Shops
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Semantic Recommendation for Online-Shops

Ottos Mode-Ontologie

*Direkte Eigenschaften "' '._ - . B
*Abgeleitete Eigenschaften 'b'_: .'__ - __. —
*Abgeleitete Zielgruppen i -— . _" -
und Anwendungen = :- - N
—— —— .|
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Bild 29

Bei Otto ist man fiir den Bereich Mode dazu iibergegangen bei Verkdufern in Fachgeschiften
iiber die Schulter zu gucken und zu versuchen nachzuvollziehen wie eigentlich ein echter
Verkdufer mit so einer Situation umgeht, dass der Kunde herein kommt und einen Kauf
titigen mochte (Bilder 21 bis 29). Was schaut er sich alles an? Was fiir Kleidung trigt er
aktuell?

Der Verkéufer hat zu Beginn eine beobachtende Rolle und versucht nur Informationen zu
sammeln. Nach einer gewissen Zeit spricht er den Kunden an und fragt nach dem Anlass. Im
Beispiel geht es um eine Hochzeit und der Kunde hétte gern etwas Klassisches. Dann kommt
der erste Vorschlag zum Jackett und es wird noch nach Alternativen gesucht, die aber schon
moglichst nah an der ersten Wahl des Kunden liegen. So versucht der Verkéufer sich dem
Ganzen anzundhern. Einem guten Verkéufer geht es natiirlich nicht nur um das Jackett,
sondern er schldgt noch passende Hosen vor, die sowohl zum Anlass passen als auch zu dem
bereits Angeschauten. Und zu einer Hose gehoren noch ein Giirtel, Hemd usw., denn man
heiratet schlieSlich nur einmal oder wird nur selten eingeladen.

Diesen Prozess hat man ein paar Mal durchprobiert, sich dann mit den Verkdufern unter-
halten und daraus eine Mode-Ontologie fiir Otto erstellt, d.h. nicht nur direkte Eigenschaften
sondern auch abgeleitete Eigenschaften, Merkmale und insbesondere Zielgruppen und
Anwendungen.

Diese ganzen strukturierten Eigenschaften sind gut und schon, aber der eigentliche Witz
kommt tiber Zielgruppe und vor allem Anwendungen, warum man das kauft.
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Frankonia
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Semantic Recommendation for Online-Shops
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Bild 36

Konkret im Einsatz ist das System beim Online-Shop einer Tochter der Otto Group,

dem Jagdausstatter Frankonia (Bilder 30 bis 36). Er wurde deswegen ausgesucht, weil die
Jagercommunity ein extrem anspruchsvoller Kundenkreis ist. Schlechte Vorschlédge, die
beispielsweise keine aktuellen Schonzeiten fiir Wild beriicksichtigen, werden von diesen
Kunden abgelehnt und fithren im schlimmsten Fall dazu, dass die Kompetenz von Frankonia
in den Augen ihrer Kunden leidet. Weil Frankonia hauptsichlich hochpreisige Waren fiihrt,
wird erwartet, dass auch bei Vorschliagen im Online-Shop alle fiir die Produkte und den
jeweiligen Einsatzzweck relevanten Merkmale und Eigenschaften bei der Empfehlung
beriicksichtigt werden. Dies fiihrte bei Frankonia zu einer vollstindigen und formalen
Beschreibung der Warenwelt. Damit ist man mittlerweile in der Lage, einen Shop Generator
zu bauen, der ausgehend von mehreren Themen, selbststindig Warensortimente fiir Themen-
shops erzeugen kann.
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H- S — Semantic Recommendation for Online-Shops

Ergebnisse Otto

*Mengenproblem
* Artikelstamme wie bei Otto reduzieren den Einsatz
semantischer Modelle auf Schemaebene
« Strukturerhalt und Transformation der Semantik tiber
Systemgrenzen
+Signifikanter Aufwand zur Modellierung der
Ontologie erforderlich

* Nur rentabel, wenn Zielgruppe hohen Qualitatsanspruch hat
und leicht durch Ungenauigkeiten verschreckt wird

*Entwicklung generischer Vorschlagsverfahren
maglich
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Bild 37

Ich komme noch zu den Ergebnissen zu Otto und damit zum Zusammenhang zu Big Data
(Bild 37). Handelshduser wie Otto haben ein echtes Mengenproblem. Millionen Artikel in
unterschiedlichen Varianten reduzieren den Einsatz von semantischen Modellen auf die
Schemaebene und erzwingen eine Vorberechnung der Vorschlige. Es gibt einen signifikanten
Aufwand zur Modellierung der Ontologie, der dazu noch stark von den Qualitétsanspriichen
abhdngt. Dies macht solche Ansétze auch zu einer vertrieblichen Herausforderung —

da man gegen statistische Ansitze argumentieren muss. Diese versprechen eine Black-Box,
die keinerlei manuellen Eingriff erfordert, sondern nach einer gewissen Trainings- und
Beobachtungszeit autonom in der Lage ist, Produktvorschlidge zu liefern. Wenn deren
Qualitdt akzeptabel ist, lohnt der Aufwand fiir die Erstellung eines semantischen Modells
nicht. Wenn aber die Zielgruppe hohe Anforderungen an die Qualitdt der Vorschlége stellt,
und schlechte oder falsche Vorschldge die potentiellen Kunden vertreiben, ist die Verwen-
dung eines semantischen Modells ohne Alternative.
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12 DISKUSSION
Verinderung der Industrielandschaften

Leitung: Dr. Wolf v. Reden, Fraunhofer Institut fiir Nachrichtentechnik HHI, Berlin

Dr. v. Reden:

Wir haben in dieser Session versucht, [hnen Glanz und Elend der Semantik zu zeigen. Wir
haben dabei den Weg zu den Big und Media Data zuriickgefunden. Wir haben sogar recht-
liche Aspekte noch einmal erwihnt. Jetzt sind Sie dran. Jetzt wollen wir die Diskussion
erdffnen. Wenn Sie Fragen, Vorschldge oder Thesen haben , die zu dieser Session passen,
bitte jetzt!

Dr. Helbig:

Ich hitte eine kurze Frage an Herrn Steinacker in dem Fall Otto. Werden die Merkmale aus
den Produkten in irgendeiner Form generiert oder muss jemand hingehen, der Produktma-
nager, und jedes seiner Produkte in diese Ontologie bewertend eingeben?

Dr. Steinacker:

Soweit moglich werden die natiirlich automatisch generiert. Eine Struktur gab es schon
immer ein bisschen, auch bevor man das in semantischen Modellen gemacht hat. Da werden
natiirlich Abbildungen gemacht. Es gibt auch auf Schemaebene Abbildungen, dass der eine
ganz billig Rot sagt und der andere den CMYK Wert drin hat. Dass es da eine Clearingstelle
gibt, wo ich dann anfragen kann, was meine Produktbeschreibung in dem System wire.
Dass so eine automatische Transformation stattfindet. Es ist also weniger die Produktbe-
schreibung. Der grofite Aufwand ist immer die Erstellung der Ontologie des semantischen
Modells an sich, des Domainwissens, und je besser man vorher strukturiert hat desto weniger
Aufwand habe ich. Wenn ich nur einen Katalogtext bekomme, wo das Ding im Flieitext drin
steht, kann ich da maximal Vorschlidge machen. Aber die muss ich redaktionell priifen.

Dr. Helbig:
Setzt Otto das jetzt in groBerem Stil ein oder hat das explorativen Charakter gehabt?

Dr. Steinacker:
Das ist tatsdchlich bei frankonia.de, bei schlafwelt.de in Betrieb. Der eine oder andere ist in
Vorbereitung, das wirklich Otto weit auf otto.de auszurollen.

Prof. Eberspicher:

Ich habe eine Frage an Herrn Kuhlmann, die an diese Frage anschliefit. Wie viel Pflege ist
bei dem System eigentlich nétig? Wenn sich jetzt die Beziehungen, die da abgebildet sind,
andern? Wie lang dauert das, bis das aktualisiert ist?

Herr Kuhlmann:

Wir haben verschiedene Systeme, um die Daten zu aktualisieren. Es gibt zum einen die
Moglichkeit, die Informationen aus den integrierten Linked Open Data-Quellen zu
extrahieren. Wenn dort neue Informationen reinkommen, tauchen diese Minuten spiter
automatisch bei uns auf. Es gibt auch die Mdglichkeit, handisch tiber entsprechende Tools
einzugreifen. Auf der Plattform alexandria.neofonie.de kann man die Daten &dndern, kann
neue Daten einfiigen, kann Datensétze 16schen. Die dritte Moglichkeit ist, dass wir Tausend
deutschsprachige Nachrichtenquellen durch unsere Textanalyse analysieren, was ich vorher
kurz prasentiert habe, und versuchen, Informationen rauszuziehen, auch Beziehungsinforma-
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tionen usw. Aber da ist die Qualitétsbarriere noch zu hoch, als dass wir die Daten so unge-
sehen in die Wissensbasis aufnehmen wollen wiirden.

Prof. Eberspécher:

Aber jetzt Thr Beispiel erweitert: Wenn jemand sagt: mich interessiert vor allem, welche
Autos die Personen fahren oder wo sie Urlaub machen. Also ganz klare Aussagen. Wie kriegt
man das rein? Muss man dann zuerst das Schema dndern? Machen das dann Sie?

Herr Kuhlmann:

Ja, ganz genau. Alles, was sich konzeptionell dndert, an neue Arten von Bezichungen, neue
Arten von Entitéten, ich will heute Produkte abbilden, 0.4., da muss manuell gearbeitet und
das Schema erweitert werden. Wenn dies geschehen ist, und wenn Datenquellen fiir diese
Arten von Daten vorliegen, dann kann ich mit Hilfe von entsprechenden Werkzeugen
Mappings herstellen und die Daten dann wieder automatisch befiillen.

Prof. Eberspicher:

Aber im Prinzip kann man sich schon vorstellen, dass das auch mal ein von jedermann
nutzbares Werkzeug wird, wo ich sage, welche Beziehungen ich eigentlich gern dargestellt
haben mochte, und dann klick ich mir das zusammen?

Herr Kuhlmann:
Nee, leider nicht.

Prof. Eberspiicher:
Schade. Ja, nicht heute, aber spéter mal?

Herr Kuhlmann:

Man konnte es machen, und technisch ist es kein Problem. Das Problem liegt eher darin,
dass man so etwas wie eine Ontologie Modellierung nicht Laien iiberlassen sollte, die
entweder von Modellierung keine Ahnung haben oder von der Doméne keine Ahnung haben.
Selten gibt es Personen, die auf beiden Gebieten Experten sind. Insofern ist der Ontologie
Modellierungsprozess immer etwas, wo mehrere Personen an einem Tisch sitzen, der lang-
wierig ist, wo viel diskutiert wird, wo man sich die Kdpfe einschldgt, wo Philosophie hinter
steckt. Das will man nicht offen fiir jedermann zugidnglich machen. Was passiert ist — jetzt
nicht nur negativ gesehen, aber wenn man sich das Kategoriensystem bei Wikipedia einmal
anschaut, was so iiber die Jahre gewachsen ist, da ist keine Einheitlichkeit drin. Das reicht
nicht, um Analysen dariiber zu fahren. Es ist natiirlich gewachsen. Das ist auf jeden Fall
ein Problem.

Herr Totzke, Siemens Enterprise Communication:

Ich habe eine Frage an Herrn Prof. Studer und zwar zum W3C Semantic Stack, den Sie
vorgestellt haben. Inwieweit gibt es da im Markt eine Durchdringung, und gibt es auch eine
Koordination der Standardisierung? Ich denke beispielsweise daran, was MPEG z.B.
hinsichtlich Multimedia-Tagging heute macht, so dass diese Systeme spéter auch besser
beispielsweise iiber diesen Stack integrierbar sind.

Prof. Studer:

Was diese Standardisierung angeht, das hatten Sie aus dem Vortrag von Herrn Abecker
entnehmen konnen, da gibt es konkurrierende Standardisierungsgremien. W3C ist u.a. auch
bekannt geworden durch die Basisstandardisierung, was die Web-Infrastruktur angeht und
auf dem baut dieser Semantik Web-Stack auf, den ich Ihnen kurz vorgestellt hatte.
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Wenn Sie in die Praxis schauen, dann sehen Sie, dass gerade RDF dabei ist, im breiteren
kommerziellen Umfeld Fufl zu fassen. Wenn Sie sich heutzutage beispielsweise Google
anschauen, die Snippits, die Sie als Ergebnisse bekommen, dann basieren sie teilweise
inzwischen auf diesen strukturierten RDF-Daten. Oder wenn Sie an grof3e Retailer in den
USA denken, tauchen RDF-strukturierte Daten auch als Basis auf, um Produktbeschrei-
bungen zu machen mit der Erfahrung, dass sich auch Ihre Geschéftsergebnis dadurch
verbessern. Da ist gerade aus meiner Sicht der Weg geschafft, dass diese Standards sich
wirklich im realen kommerziellen Umfeld ausbreiten. Wenn Sie an die Web-Ontologie-
sprache OWL denken, dann finden Sie diese in spezifischen Branchen, was ich auch vorhin
erwihnt hatte, zum Beispiel im Live Science Bereich, wo man es sowieso gewohnt ist, in
solchen taxonomischen Strukturen zu denken. Wenn Sie an Medizin, Biologie und derglei-
chen denken, finden Sie heutzutage sehr groe Ontologien, die auf diesen Standards
basieren. In anderen Doménen iiberhaupt nicht. Man kann aber nicht sagen, dass die
irgendwie flichendeckend sind, es hiangt von den spezifischen Branchen ab, in denen man
unterwegs ist.

Dr. Wohlmuth:

Ich habe eine Frage zu der Aussage, dass bekannte Suchmaschinenhersteller die genannten
semantischen Methoden auch tatsichlich einsetzen. Wie grof3 sehen sie denn die Chancen,
dass Internetnutzer die Moglichkeiten und die Features, die Metasprachen und Semantik
bieten, in naher Zukunft einfach iiber die bekannten Portale nutzen kénnen. Und dies, ohne
auf spezielle Portale wechseln zu miissen, die dann nur sehr kleine Datenmengen enthalten
und manuell aktualisiert werden miissen?

Prof. Studer:

Es gibt eine Initiative von ein paar grof3en Playern, was Schema.org angeht, wo man sich
auf eine Basisstruktur geeinigt hat, was gewisse semantische Beschreibungen angeht, kein
formal definierter Standard sondern wie am Markt {iblich ein Standard, der durch ein paar
Marktfiihrer definiert wurde. Das ist ein Bereich, wo man sieht, dass auch tiber Unterneh-
mensgrenzen hinweg eine erste Konsensbildung stattfindet, was noch relativ einfach gehal-
tene semantische Strukturen angeht, die dann verschiedene Player im Markt benutzen und
dadurch Dinge kompatibel machen.

Dr. Steinacker:

Ich denke, ein anderes Beispiel ging erst letzte Woche durch die News Seiten, dass Google
mit seinem Knowledgegraph im Prinzip etwas Ahnliches vorhat, was jetzt Wikipedia macht,
nidmlich strukturiert und dass da auch signifikant Geld rein flieBit in eine manuelle und
editierte Version, in einen manuellen Aufbau. Das zeigt, dass das ganz klar seinen Weg
findet und zeigt natiirlich auch, dass man in der Lage wire, so etwas alles automatisch aus
Inhalten zu generieren, wenn man denn genug Inhalte hitte. Wenn das jemand kénnte, dann
jemand wie Google und Bing, weil die auf den ganzen Inhalten sitzen. Dass die jetzt Geld in
die Hand nehmen und diesen Ansatz von Wikipedia sponsern, zeigt natiirlich auch, dass da
nach wie vor manueller Aufwand erforderlich ist. Das zeigt aber natiirlich auch, dass die sich
etwas davon versprechen und dass sie es tun werden.

Prof. Studer:

Darf ich noch eine Ergidnzung anfiihren? Zu dem gerade vor kurzem von Wikipedia, und
zwar der deutschen Organisation, aufgesetztem Wiki Data-Projekt, das seit Anfang April
am Laufen ist und gerade zum Ziel hat, die Faktenhaltung, die Sie in Wikipedia derzeit
rudimentér vorfinden, auf einer semantischen Basis zu machen. Das ist gerade ein grof3es
Projekt, was in Berlin durchgefiihrt wird und das Ziel hat, in ungefdhr einem Jahr die
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Faktenhaltung von Wikipedia, und zwar dann quer Beet, nicht nur fiir die deutsche
Wikipedia, auf dieser semantischen Basis zu machen. Die Idee ist, dass ein Faktum einmal
erfasst wird und dann in alle moglichen Wikipedias eingespielt werden kann und damit der
Pflegeaufwand und Wartungsaufwand deutlich reduziert wird. Ich gehe davon aus, dass
das Projekt erfolgreich sein wird. Das wire ein ganz wesentlicher Schritt, um diese
semantische Fundierung der Datenbereitstellung voranzutreiben.

Dr. v. Reden:

Ich hitte noch eine Frage. Es scheint, aus den jetzt gehorten AuBerungen, relativ einfach zu
sein, aus strukturierten Daten semantische Erkenntnisse und damit auch einen Mehrwert zu
generieren. Wie ist es bei unstrukturierten Daten? Wir haben einige bunte Beispiele. Neue
Produkte werden in irgendwelchen Webforen von Kunden bewertet, oft mit einer Sprache,
die grammatikalisch nicht sehr korrekt ist, bzw. zuweilen - auf gut Deutsch - ziemlich rotzig
daherkommt. Wie kann eine Syntaxmaschine das sinnvoll interpretieren, zumal die meisten
Syntaxmaschinen sowieso amerikanischen Ursprungs sind? Wie konnen die aus einer nur
bedingt deutschen Sprache interpretierbare Entitdten erstellen und damit doch noch
verwertbare Aussagen erzeugen?

Dr. Steinacker:
Ich sage einen Satz. Sie sagen bestimmt das Gegenteil. Meiner Ansicht nach geht es
schlicht nicht.

Dr. v. Reden:

Trotzdem kenne ich solche Auswertungsgrafiken. Es gibt Firmen, die solche Tools anbieten
und das mit iiberraschenden Ergebnissen. Man kann dabei die benutzten und ausgewerteten
Stellen des analysierten Textes bis ins Einzelne verfolgen. Vielleicht wirkt das Verfahren
erst durch das Gesetz der groflen Zahl, das ab ca, 25 ausgewerteten Bewertungen gelten
wiirde. Dabei werden dann ironische oder schlichtweg daneben liegende Bemerkungen
durch eine GauBverteilung ausgemittelt. Ich habe Syntaxmaschinen gesehen, die bei einer
Smartphone Bewertung aus etwa 100 Foreneintrdgen zu einem mir scheint verniinftigen
Gesamtergebnis kommen. Wie funktioniert das?

Herr Kuhlmann:

Es ist immer die Frage des Anspruchs dahinter, aber auch eine Frage der Doméne, die ich
betrachte. Die Prizision, die da erreicht wird, schwankt sehr stark. Je nachdem wie tief ich
fragen mochte, wie sehr Subjektivitdt dabei eine Rolle spielt. Das sind alles einzelne Dinge,
die ich beriicksichtigen muss. Welche Quellen gucke ich mir an? Gucke ich mir nur Nachrich-
tenquellen an oder das gesamte Web? Guck ich mir Blogbeitridge an oder, noch schlimmer,
gucke ich mir Twitterbeitrdge an? Die Qualitdt schwankt. Man kann es nicht sagen. Man
muss sich den einzelnen Use Case anschauen, ob mir die Qualitit da ausreicht. Welche
Informationen will ich haben und welchen Anspruch habe ich an die Qualitdt? Das muss ich
abwiégen, und fiir manche Use Cases funktioniert es heute schon gut. Im Medizinbereich z.B.
oder bei uns die Nachrichtenanalyse funktioniert gut, wobei gut hier auslegbar ist. Zu 100%
funktioniert es nicht und wird auch lange noch nicht so sein. Es wird noch Jahre, Jahrzehnte,
vielleicht Jahrhunderte dauern, bis man soweit kommt. Aber die Verfahren werden besser
und man iiberschreitet langsam bei der Prézision bestimmter Teilproblematiken die 90%
Grenze.

Prof. Studer:
Ich wiirde auch noch gern eine Antwort ergénzen. Ich hatte auf einer Folie gesagt, dass man
in manchen Bereichen derzeit schon relativ gut zuhause ist. Da wiirde ich meinem Kollegen



159

zustimmen. Was so etwas unkonventionellere Textklassen angeht, ist man sicher noch in den
Anfingen der Textanalyse. Wir haben aber in der Forschung noch ein paar Jahre vor uns, wo
wir neue Methoden und Verfahren entwickeln kdnnen. Von daher wird man inkrementell
Fortschritte machen, was weitere Doménenabdeckung oder andere sprachliche Textklassen
angeht. Aber Wunder sollte man nicht erwarten. Das geht irgendwie inkrementell voran und
hiangt wirklich von der Doméne ab, ob die Qualitdt dessen, was man an Analyse liefern kann,
schon hinreichend ist, um das in der Praxis einsetzen zu kénnen.

Dr. v. Reden:

Okay, das Leben ist eben inkrementell. Mit dieser sehr trostlichen Aussage mochte ich Sie
gerne in die Pause entlassen.
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13 Von der Quizshow ins Geschéftsleben:
IBM Watson Analytics im Gesundheitswesen

Thomas Hampp, IBM Deutschland Research & Development GmbH, Boblingen

Ein paar warnende Worte fiir Mediziner zu Beginn. Dieser Vortrag bespricht Anwendungen
von IBM Watson im Gesundheitswesen. Der Vortragende ist aber kein Mediziner, sondern
auf der KI-, Software- und Ingenieursseite zuhause. Eine weitere Entschuldigung auch an die
Ingenieure: Der Schwerpunkt dieses Vortrags ist es nicht zu erkldren, wie Watson technisch
funktioniert. das wird nur sehr kurz angerissen. Das Thema in diesem Vortragsblock ist

es darzustellen, wie Analysetechnologien in verschiedenen Doménen zur praktischen
Anwendung kommen. Deswegen werde ich auf die Problemstellungen und vor allem deren
Lésungen in der medizinischen Doméne eingehen, ohne tiefe medizinische oder technische
Details zu geben.

Wir kommen nun zur medizinischen Problemstellung. Die kann man mit einer einfachen
Frage beginnen. Sind Sie eigentlich zufrieden mit Threm Arzt? Nicht nur damit, dass er sich
Zeit nimmt, aber auch mit seiner fachlichen Qualitét? Ist er immer informiert und findet die
richtigen Diagnosen? Wenn Thr Arzt so gut ist und Sie wirklich zufrieden sind, dann ist
sicher seine Praxis voll. Aber wann bildet sich ein solch populédrer Arzt eigentlich fort? Das
selbe kann man zu Arzten in Kliniken fragen: Glauben Sie, dass Sie in der Klinik immer
ideal versorgt werden, dass alle Entscheidungen, die fiir Sie wichtig sind, so getroffen
werden, dass sie auf der Basis der neuesten Fachkenntnisse erfolgen? Und dass sie immer
evidenz-basiert und wohlbegriindet erfolgen?

Die meisten Leute wiirden wahrscheinlich ,nein’ sagen. Das ist auch kein Wunder und kein
Problem der Arzte. Wir haben in dieser Konferenz viel von den sich vergroBernden Informa-
tionsfluten gehort. Im medizinischen Bereich wird die Zahl zitiert, dass sich das Fachwissen
alle fiinf Jahre verdoppelt. Es gibt sogar Zahlen dass sich das gesamte Wissen der Mensch-
heit alle zwei Jahre verdoppelt. Es ist klar, dass selbst ein engagierter Haus- oder Klinikarzt,
seine Fortbildungszeit nicht entsprechend anpassen kann. Wenn man vor diesem Hintergrund
den Umfragen glauben will, dass der GroBteil der Arzte weniger als fiinf Stunden im Monat
mit dem Lesen von Fachartikeln verbringt, dann kann sich ein Patient durchaus unwohl
fiihlen bei der Diagnose oder Behandlung.
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Fachkonferenz [1Big Data wird neues Wissen HHE

Die Gesundheitsindustrie steht mit vor den komplexesten
Herausforderungen in der Informationsbewaltigung

Die medizinische
Information
verdoppelt sich alle 5
Jahre, vieles davon
ist unstrukturiert
(Text)

ﬁ 81% der Arzte sagen
sie verbringen 5
Stunden oder
weniger im Monat mit
dem Lesen
medizinischer
Fachartikel

“Medizin ist zu komplex geworden (und nur) ca. 20% des Wissens, das
Arzte heute nutzen ist evidenz-basiert”
- Steven Shapiro Chief Medical and Scientific Officer, UP.MC

ik ation
Quelle: i Journal of Circumpolar Health, DoctorDirectory.com, Institute for Medicine"

Bild 1

Bild 1 zeigt einige Zahlen aus den USA, die ich als Nichtmediziner nur unkommentiert
wiedergeben kann. Eine von fiinf Diagnosen ist entweder unvollstdndig oder sogar falsch.

1,5 Millionen Fehler gibt es beim Verabreichen von Medikamenten. Erschreckend ist die
riesige Zahl ist von ca. 50.000 bis 100.000 Amerikanern, die jedes Jahr an vermeidbaren
medizinischen Fehlern sterben. Da scheint es durchaus ein reales Problem zu geben. Einer
der Griinde mag sein, dass die Medizin einfach zu komplex geworden ist. Viele Entschei-
dungen werden nicht evidenz- oder faktenbasiert getroffen. Entscheidungen auf Intuition und
Erfahrung zu treffen kann durchaus etwas Gutes sein. Aber wenn Faktenwissen gar nicht erst
zur Verfligung steht, dann kann das Kopfwissen nicht gegen die ganzheitliche Wahrnehmung
und das Bauchgefiihl abgewogen werden. Und das ist dann sicher nicht mehr gut.

Was kann eine Losung fiir dieses Problem sein? Wenn die Mediziner nicht mehr mit dem
Lesen nachkommen, dann wire es schon, wenn man ein System hitte, das Informationen
stellvertretend nachlesen kann. Und lesen tut man eben geschriebene Texte.
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Medical Transcription Discharge Summary Sample # 2: Cardiology Consultaion Transcrbed MedicalTranscipton Sample Reports
REFERRING PHYSICIAN:
DATE OF ADMISSION: MV/DD/YYYY NSULTING PHYSTCIAN: Jane D60, 1O

(X)-year-old lady is seen in consultation for Dr. John
e jentral hernia repait and has a background of
valve replacement and known coronary artery disease. The patient was admitted with complaints.
inal pain, anorexia, and vomiting. She nderwent a CT scan of the abdomen and pelvis

of
DN, and this showed the ventral h

the
was an atrophic right kidney. She had bilateral renal cysts. The hepatc flexure wall was thickened.
cHie There was sigmoid diverticulosis without diverticults. It has been recommended to her that she
undergo repair of the ventral hernia. For this reason. carciology consut is obtained 10 assess
whether she can be cared from the cardiac standpoint

sty ] iS5 surger underwent echocardiography and cardiac.
v > Arztnotizen & Befunde it s s 1 cran, Eoc oy e i o i o1 50% e
patic p e . was marked left ventricular hyy ‘with septal wall 1.60 cm and Wﬂsle l 55 cm.
=1, » Patienten- & Fam|||engesch|chte B e e e s dsally
e it oare i e of the i eniric: o i 5 derte e v seen ssewt
== h ; e coronary crton
w % Labor- & Pathologieberichte ‘CORONARY RISK FACTORS: Her faher had an requiar hearbeat and her brothr had a atal
d 4 s ATk, Sh hrsol e 1gh Do rsre o 20 e Sh s et letrl
":79" > EmallS & On"ne Foren and takes Li ke ‘She has had diabetes for 20 years. She is not a cigarette smoker. She does little
ST REVIEW OF SYMPTOMS: CARDIOVASCULAR AND RESPIRATORY: Sh has no chest pain. Sh
Sometimes becomes short of brecth f she kst far. N cough: Sh has oveasions awling f
; 9 o eet, Gccamonaly:she dts iy Wiheados Has 1o o onstiosnses. Sh tonds 1 he
w3 Unterlagen von Verwaltung & Fallmanagement GASTROINTESTINALE Recent G symptors as notd Above, but 5 e not usually e Such
g problems. She has had no hematemesis. She has no history of ulcer or jaundice. She sometimes.
o s v i he kg CEITUMHARY. S vers v e
> Korrespondenz & Formulare ... Reports e o it 1 paas e, Nyt Incontiee: She b hat
o 5 Siones moted. NECROLOGIC: e has Sccsionl daches ND.
o g N o s, WOSELCELEL L e
P ot e oy of gt HEATOLOGICE N aemn
o L= iood wansiuson. GYRECOLOGIC: No Gynscaloe of reast

hyperten| 1. Aortic root appears normal. e has had shoulder and nand nures and has nad carpal el

2. Left atrium is mildly dilated. No gros  had h rbid obes nic
ety rcomnes oot e sl et i

et o romtdmenson

3. Thre s echo dropout of he era| 5 e Sy 5 i e
SOCIALH  could not be excluded. rrently, she is taking Lipitor 40 mg daily, Lantus 10 units at bedtime,

orlol 50 mg b, ant Zosyn 2 95 arams a.ch.

4. Right and left ventricles are normal
2 not rink alcohol

ventricular systolic function appears to 3
fraction s around 55%. Again, due to | AL
abnormalities in the distribution of latq g

ALLERGIE e o
S rolo 50 m b1 and Liitor 10mg | 15 MO currently dyspnec, in no distress. She s alert, oriented, and

Reew ¢ excluded o 040 pac e
Nemrth{ 5. Aortic valve is slerotic with normal | FAWELY WEDICAL HiSToRY
andfeet| Doppler study trace aort
6. Mitral valve leafiets are also scleroti
imaging and Doppler study demonstratl Zax
regurgitation.
7. Tricuspid valve i delicate and opern
Thythm. | clearly seen. No evidence of pericardi
smooth
withinng  CONCLUSIONS:

Norr for
fer. The presence of a large ventral hernia is noted
fema. Posterior tibial pulses were felt biaterally, but | id not feel the.

lesions are noted.
|OSTIC DATA: Electrolytes are normal. BUN and creatinine 18/2.2.
1176, hemogioin 11.7 wih ematocrc 349, latelets 187,000
in ATc 7.7. TSH 1.82. Troponin | was normal on three occasion:
eart it postoperatve changes, bt no evidence of acute
Ble et atral eniargemant. Low votage QRS. probable inferior wall
ferior wall infarction, age undetermine

1. Poor quality study.
LABORAT 3 Eyeball ejection fraction is 55%.

neutroph
el j Traceto mild degree of mital regur

ith

i severe stenosis in anterior descending artery, but this is
only & small mass of myocardium.

ular systolc function. The EKG appearance of previous myocardial

| indicating multiple other medical problems as listed above

chest xray,
effusion,
head CT, which showed

Bild 2

he chart.
It appears that she does not wish to proceed with the

Der grofite Teil des Wissens, das wir also so beklagenswert fehlend oder kaum mehr leistbar
identifiziert haben, liegt in der medizinischen Welt in Texten vor (Bild 2). Es sind nicht nur
die Fachartikel, die ein Arzt zur Fortbildung braucht. Im Alltag von niedergelassenen und
Klinikirzten, gibt es auch noch Arztenotizen, Befunde, Familiengeschichten, Berichte aus
der Pathologie, elektronische Textdaten, Unterlagen aus der Verwaltung und noch vieles
Andere mehr. Bild 2 zeigt einige Beispiele von solchen Texten.

Zugegebenermallen ist nicht alle medizinische Information Text. Es gibt natiirlich Infor-
mation wie Laborberichte. Das sind Zahlen. Blutwerte, Zuckerwerte. Ein Blutbild ist ein
einziger grofer strukturierter Datensatz und kein Aufsatz. Aber es gibt eben auch sehr, sehr
viel Text. Das heisst ein System, das bei der Lsung von unseres Problem helfen soll, wire
gut bedient, wenn es auch sehr gut mit Text umgehen konnte.

In diesem Fokus auf Text unterscheidet sich der hier vorgestellte analytische Ansatz von
anderen Ansétzen, die auf dieser Tagung besprochen wurden. Nicht alle neuen Ansdtze im
Bereich Analytics und Big Data haben notwendigerweise viel mit Text zu tun. Sie erinnern
sich sicher an den Vortrag mit der Vorstellung des IBM Systems, das Frithgeborene tiber-
wacht: Dieses System analysiert Datensétze aus einer Vielzahl von Sensoren zur Friitherken-
nung von gesundheitlichen Problemen. Diese Anwendung verwendet Big Data, maschinelles
Lernen, tiefe Analyseverfahren, aber sie fokussiert nicht auf Text und verwendet keine
Watson Technologien. Nicht alles, was wir als IBM machen, und nicht alles was Big und
Analytics ist, ist auch Watson. Ich spreche hier speziell iiber Watson-artige Analytiken, und
das sind Problemstellungen, bei denen Text ein entscheidender Teil der Losung ist.

Soweit haben wir also ein ernstes Problem identifiziert und wir haben einen Hinweis, wo eine
Losung liegen konnte: Wissen aus Texten konnten ein Schliissel sein. Jetzt wechsle ich fiir
kurze Zeit das Thema und stelle Thnen eine amerikanische Quizshow vor, in der IBM einen
Computer gegen menschliche Gegenspieler antreten lief3.
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Die Quizshow und ihr Gewinner

= Am 16. Februar 2011 schrieb das IBM
Watson System Geschichte

= Watson gewann gegen Ken Jennings und
Brad Rutter — die erfolgreichsten
Teilnehmer die jemals bei Jeopardy
mitgespielt haben

= Watson ist damit das erste
Computersystem das der menschlichen
Fahigkeit nahekommt natiirlichsprachliche
Fragen schnell, exakt und mit
Konfidenzeinschatzung zu beantworten

4 Watson ©2012 1BM Corporation 4

Bild 3

Das klingt nach reiner Unterhaltung aber wir werden sehen, dass aus diesem Spal} ganz
wertvoller Ernst und Nutzen entstehen kann (Bild 3). Vielleicht wird auch klar, dass IBM
dieses Quizshowprojekt nicht nur zum Zweck des Marketings gemacht hat. Ich will sicher
nicht sagen, dass IBM den Marketing- und Imagegewinn bereut. Aber wir werden sehen,
dass dieses Projekt von Anfang an darauf ausgerichtet war etwas zu erschaffen, das jenseits
des Spielgewinns auch Probleme in der realen Welt 16sen kann.

IBM hat also mit seinem Computer an dieser Quizshow teilgenommen und gliicklicherweise
auch gewonnen. Das war iibrigens nicht sicher und auch fiir IBM spannender, als es vielen in
der Firma lieb war. Denn ,Jeopardy* ist als Spiel wirklich die ultimative Herausforderung fiir
Forscher, die sprachverstehende Frage-Antwort-Systeme entwickeln und das aus ganz
verschiedenen Griinden. Um zu verstehen warum, muss man sich in Deutschland erst einmal
klarmachen, dass ,Jeopardy‘ nicht ,Wer wird Millionér* ist. Jeopardy hat keine Multiple
Choice Fragen. Jeopardy hat nicht den freundlichen Herrn Jauch, der die Kandidaten
Minuten lang {iberlegen ldsst und zwischendrin Scherze macht. Jeopardy wird gegen Profi-
spieler gespielt. Da gibt es ,,Ligen™. Es gibt Leute, die diese Art von Spiel betreiben seit sie
16 Jahre sind. Diese Spieler leben davon, solche Fragen zu beantworten. Bei diesem Spiel
geht es um Reaktionszeiten und um sehr breites Wissen. Multiple Choice Quizz kdnnte man
durch Auswiirfeln und Raten gewinnen. Ein Computersystem, das ,,Wer wird Millionar
gewinnt, kann eine Studentengruppe iibers Wochenende schreiben.
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IHH

Ein Spiel mit ernstem Hintergrund:
Jeopardy! als ultimative Herausforderung fiir ein Computersystem

zur Fragebeantwortung
@ korrekte Bewertung

der Antworten
auf Basis von verlasslichen
. Wahrscheinlichkeiten
feine Analyse G_)
und Verstehen von
subtilen Bedeutungsun-
terschieden, Ironie, Ra-
tseln, Wortspielen etc. . .
breites Wissen hohe
aus einer enormen " .
Palette von Themen Ggschvylndlgkelt
beim Ermitteln der
Antworten
(max.3 Sekunden)

JEAPRARALI

5 Watson ©2012 IBM Corporation

Bild 4

Jeopardy dagegen ist sehr viel schwieriger. Die groiten Herausforderungen sind auf dem
Bild 4 dargestellt. So muss das System z.B. eine genaue Textanalyse durchfiihren, die auch
mit subtilen Bedeutungsunterschieden, Ironie, Rétseln, Wortspielen umgehen kann. Ein
anders Problem ist die Breite des abgefragten Wissens. In Jeopardy gibt es Kategorien wie
Sport, Politik, Kultur, Kochen, die alten Rémer, Mode des 20. Jahrhunderts usw. Die Katego-
rien sind klassischer sogenannter ,,Long Tail“: Viele Kategorien sind ganz selten. Am
Anfang hat das Forscherteam bei IBM evaluiert, ob man das notwendige Wissen manuell
semantisch so modellieren kann, wie es z.B. im vorhergehenden Vortrag fiir die Anwendung
bei der Frankonia-Jagd dargestellt wurde. Dieser Ansatz hat sich aber als chancenlos heraus-
gestellt bei der Vielzahl und Offenheit der moglichen Themen bei Jeopardy. Das war genau
einer der Griinde, wieso Jeopardy als Forschungsprojekt so interessant war. Ansitze, die eine
vollstandige oder auch nur weitreichende Modellierung aller beteiligten Kategorien voraus-
setzen waren nicht anwendbar, weil der Aufwand fiir Erstellung und Pflege der Modelle zu
grof3 war. Das IBM Team musste also einen Ansatz finden, der in der Lage war, Antwortqua-
litdt basierend auf einer flachen Ontologie oder einer oberflichlichen Semantik zu erbringen.
Natiirlich werden in Watson auch die semantischen Verfahren verwendet, dass die in den
Vorgdngervortrigen erwiahnt wurden. Watson verwendet ontologische Technologien wie
SPARQL, RDF etc. Watson greift auch auf die semantisch modellierten DBpedia Fakten zu.
Aber darauf alleine konnte das Forscherteam kein System aufbauen, das Gewinnchancen in
Jeopardy hat. Watson verwendet einen eklektischen Ansatz der verschiedene Verfahren
kombiniert und semantische Technologien sind nur ein Teil davon. Ein solches Verstehen von
Texten aus einem breiten Themenspektrum ohne aufwendige manuelle Modellierung ist fiir
viele Anwendungsgebiete auch jenseits der Quizshow entscheidend. Nicht zuletzt in der
Medizin wie wir noch sehen werden.

Eine weitere Herausforderung des Jeopardy-Spiels ist, dass es bei Jeopardy nicht moglich ist
zu gewinnen, wenn der Spieler nicht weil}, ob er eine Antwort nicht weil3. Er muss wissen, ob
die Antwort, die ihm in den Sinn kommt, wahrscheinlich falsch ist und ein gutes Gefiihl
dafiir haben, dass es z.B. 35 % sicher ist, dass ein Antwortkandidat richtig ist. Warum sind
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diese Verldsslichkeitsabschdtzungen in Jeopardy so wichtig? In Jeopardy gibt es die Regel,
dass ein Spieler, der sich um eine Frage bewirbt und diese dann falsch beantwortet, den
Geldwert der Frage abgezogen bekommt. Das heifit, ein Spieler sollte sich besser nicht um
eine Frage bewerben, wenn er seinen Antwortkandidaten als unsicher einschétzt. Auller
natiirlich wenn der Spieler momentan weit im Riickstand liegt und etwas riskieren muss.

Aus diesen Uberlegungen wird klar, dass fiir eine erfolgreiche Spielstrategie eine verlissliche
Konfidenzeinschétzung der Antwort entscheidend ist. Nur wenn ein Spieler diese Fihigkeit
hat, kann er die ideale Strategie spielen. Wir werden spiter sehen, dass diese Verldsslichkeits-
abschdtzung auch fiir die Medizin und die Diagnose sehr wichtig sind.

Als letzte Herausforderung, die Jeopardy so besonders macht, kommt noch die hohe
Geschwindigkeit des Spiels dazu. Antworten miissen sehr schnell gegeben werden. Fiir

ein Computersystem schlie3t das Verfahren aus, wie sie z.B. in akademischen Systemen
verwendet werden, die zwar 98 % Ergebnisqualitdt haben kdnnen, aber dafiir tiber Nacht an
der Antwort rechnen miissen. Bei einem TV Spiel wiirde kein Zuschauer so lange warten
wollen. Nachdem sich ein Spieler um eine Frage beworben hat, muss dieser eine Antwort mit
einer verldsslichen Konfidenzabschéitzung im Durchschnitt in unter 3 Sekunden haben. Nur
dann hat er eine faire Chance zu gewinnen. Geschwindigkeit ist aber auch in realen Anwen-
dungen wichtig, z.B. eben in Dialogsystemen.

Zusammenfassend kann man sagen, dass Jeopardy Anforderungen stellt, die gar nicht
spezifisch fiir eine Quizshow sind: Ein System muss schnell sein, es muss breites Wissen
haben, mit Konfidenzen umgehen kdnnen. und wir brauchen ein robustes Verstehen von
Texten.

Konnte man diese Herausforderungen auch meistern mit den Suchtechnologien, die wir alle
téglich benutzen? Viele Leute sind liberzeugt, dass man ,Wer wird Millionédr* gewinnen
kann, wenn man die Antwortvorschldge in einer Internetsuchmaschine nachschlagen diirfte.
Wenn das so ist, wo ist dann das technische Problem?

Fachkonferenz 1Big Data wird neues Wissen HHE

Der ,Google-Ansatz": Wortsuche

In May 1898 Portugal In

celebrated the 400th after he
anniversary of this ex-
plorer’s arrival in India.

4'00th celebrated
anniversary

In May 1898

celebrated

Portugal

arrival in

explorer

Wortsuche: Gary ist der
Endecker Indiens ??77?

6 Watson ©2012 1BM Corporation

Bild 5
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Bild 5 zeigt links oben eine typische Jeopardy ,,Frage” - diese haben traditionell kein Frage-
zeichen am Ende—, bei der man herauszufinden soll, wer der erwidhnte Entdecker ist. Wiirde
man mit einem klassischen Stichwortansatz suchen, dann findet eine Suchmaschine typi-
scherweise Textpassagen, wie die rechts dargestellte, die ganz viele gemeinsame Worte mit
der Frage hat. Daraus miisste man dann schlie3en, dass ,,Gary* Indien entdeckt hat. Das ist
natiirlich falsch. Es ist bei komplexen Fragen also nicht mit einfacher Stichwortsuche getan.

Was man stattdessen anwenden muss, sind die Verfahren, die heute Nachmittag schon
erwahnt wurden: Erst einmal muss eine sprachliche Analyse durchgefiihrt werden.
Syntaxanalyse, Referenzauflosung und semantische Zusammenhénge ermittelt werden.

Das Ergebnis der Analyse kann dann gegen eine Wissensbasis verglichen werden. Die
Wissensbasis ist aufgebaut worden aus Texten, die sich das System im Vorfeld einverleibt hat.

Fachkonferenz [1Big Data wird neues Wissen IEH

Tiefere Analyse

celebrated

Portugal

In May 1898 Portugal
celebrated the 400th
anniversary of this ex-
plorer’s arrival in India.

On the 27th of 1498,
Vasco da Gama landed in
Kappad Beach.

400th
anniversmey

In May 1&

arrival in &

explorer

Zeitliches
Rechnen

-

p--

Textanalyse

Geo Wissen L ]
-

Temporales Scrilusseziehen Statistisches Farapnrasieren  Geographisches sciilusseziehen
7 Watson

©2012 1BM Corporation

Bild 6

Bild 6 zeigt rechts oben einen Satz mit einem Antwortkandidaten aus dieser Wissensbasis.
Nach dem klassischen Keyword Ansatz hat dieser Satz nur genau ein Wort mit der Frage
gemeinsam, d.h. traditionelle Suchtechnologien wiirde es als mogliche Antwort nicht sehr
hoch einordnen.

Aber auf tieferen Ebenen, wenn ein System Datumsangaben und Datumsarithmetik versteht,
kann es ermitteln, dass hier verwandte Zeiten erwéhnt sind, weil das Jahr 1898 minus der
400 Jahre Jubildum aus der Frage zu der Jahreszahl 1498 aus der Antwort passt. Um solche
Beziige herzustellen, braucht das System ein Datumsverstdndnis. Es muss zumindest so viel
semantisch iiber Datumsangaben wissen, dass es solche Arithmetik und Beziige herstellen
kann. Solche Verfahren werden auch in ontologischen Ansétzen verwendet werden und sie
sind auch fiir Watson notwendig. Aber Datumsverstdndnis ist nicht sehr themenspezifisch
und es ist nicht alles, was fiir das Herstellen eines Bezuges zwischen Frage und Antwort
notwendig ist. Andere Verfahren helfen bei anderen Problemen: ,,Arrival® und ,,landed* hat
auf der Oberflache von Stichworten nichts miteinander zu tun. Aber ein System kann heraus-
finden, dass diese Worte Synonyme sein kdnnen. Dieses Wortwissen kann man in Lexika
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hinterlegen oder, wenn man ein wartungsfreies System bauen will, kann man versuchen,
iiber statistische Analysen automatisch zu ermitteln, dass diese beiden Worte wahrscheinlich
das gleiche bedeuten. Das kann ein System z.B. daran erkennen, dass sie hdufig in dhnlichen
Wortzusammenhingen vorkommen. Der reduzierte Wartungsaufwand gegeniiber einem
manuell gepflegten Lexikon ist besonders dann wichtig, wenn ein System jenseits der Allge-
meinsprache auf neue Doménen und kompliziertere Bereiche, wie z.B. der Medizin ange-
wendet werden soll.

Ein dritter Bezug wird hier mittels Geowissen hergestellt. Hier ist eine Geodatenbank
hinterlegt und mit deren Hilfe kann das System etablieren, dass es eine ,,Located-in“ Relation
zwischen ,,Kappad Beach” und ,,India“ gibt. Das Beispiel ldsst erkennen, dass eine Vielzahl
an verschiedenen tieferen Analyseverfahren jenseits des Key Word Matching angewendet
werden muss, um die richtigen Beziige herzustellen. Kein einzelnes Verfahren wiirde ausrei-
chen.

In dem Beispiel sind ganz unten die jeweiligen Wissensbasen dargestellt. Diese sollen Berge
von Wissen symbolisieren. Aber wo kommt dieses Wissen urspriinglich her? Wie kommt
ein System wie Watson an solches Wissen? Es wire nach den Regeln des Spieles erlaubt
gewesen, das Wissen von Hand einzugeben. 10.000 von Helfern bei IBM hitten die Fakten
in Tabellen eintippen kdnnen. Es war mit dem Veranstalter von Jeopardy nur vereinbart, dass
das IBM System die Fragen live beantwortet und dabei nicht mit dem Internet verbunden
sein darf. Was aber im Vorfeld passiert, was auf den Festplatten des Systems liegt, welche
Wissensbasis in welchem Format, war IBM {iiberlassen. Das IBM Team hat aber keine
manuellen Verfahren zum Wissenserwerb verfolgt, weil automatische Verfahren besser zu
den Forschungsperspektiven und strategischen Ideen passen. Die Idee war einen Ansatz zu
verfolgen, bei dem sich das System das Wissen selbst ,,anliest”. Genau das was Arzte aus
Zeitgriinden immer seltener leisten kdnnen.

Grundidee:
Fragebeantwortung aus ,angelesenem® Wissen

In May 1898 Portugal celebrated Welche Fragen sollen beantwortet werden?
the 400th anniversary of this

explorer’s arrival in India

Aus welchen Informationsquellen kann ich
Antworten auf diese Fragen bekommen?

= Sl -
- .

[Enzyiopacien IR el e
= = Zeitungen ’

&Eﬁ@i ‘E':"""
[Wortorbicher | Sl
e T Lot

il
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Bild 7
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Anlesen klingt fiir Menschen sehr leicht, aber was heifit denn Anlesen fiir ein Computer-
system? Es heif3t, das als Input fiir die Wissensbasis Texte zur Verfligung stehen, welche
die Fakten enthalten, die fiir die Fragenbeantwortung notwendig sind. Bild 7 zeigt die wich-
tigsten Quellen, die Watson in Jeopardy verwendet hat, im Uberblick. Neben Texten gibt es
da auch eine Handvoll von strukturierten DBPedia Eintrdgen und die ebenfalls strukturierte
Internet Movie Data Base. Aber der Kern sind 10 Jahrginge New York Times und die Wiki-
pedia als einfacher Text. Diese Quellen wurden aufgenommen in der Annahme, dass sie
voraussichtlich das Wissen enthalte, das man fiir Jeopardy Antworten braucht. In Jeopardy
ist noch nie nach astrophysikalischen Details gefragt worden und auch biochemische oder
physikalische Forschungsergebnisse sind kein Thema. Antworten fiir Fragen aus diesen
Bereichen wiren in Fachjournalen zu finden. Diese waren fiir Jeopardy aber nicht relevant.
Das System wird also so aufgesetzt, dass es nur die Quellen liest, die voraussichtlich das
Wissen enthalten, das fiir die Fragedoméne wichtig ist. Im Fall der Quizshow waren das
Themen aus dem Bereich des Allgemeinwissens wie sie in Zeitungen und der Wikipedia
eben vorkommen.

Anders als beim Menschen heilit Lesen fiir Watson maschinelles prozessieren. Dabei wird
nicht nur eine einzelne, homogene Wissensbasis aufgebaut. Wie erwihnt ist das Watson-
System eklektizistisch im Ansatz und kombiniert viele Verfahren. Da wird sowohl ein
spezieller Passageretrieval Index aufgebaut als auch noch ein konventioneller Lucene Such-
index. Es wird auch noch ein Triple Store mit extrahierten Fakten gefiillt. Eine ganze Batterie
von Algorithmen wird auf die Texte losgelassen und jeder einzelne kann seine eigene
Wissensbasis aufbauen. Initial ist dabei eine grole Menge von Texten zu verarbeiten, spéter
immer nur die neu dazu kommenden. Wenn allerdings die Leseverfahren zum Wissenser-
werb verbessert werden miissen alle Text neu analysiert werden.

Dieses ,,verstehende* Lesen beherrscht das System nicht ohne Vorbereitung. Watson ist keine
universelle kiinstliche Intelligenz, der nur einige Basisaxiome mitgegeben werden miissen
und die darauf aufbauend sofort Wissen aus beliebigen Textsorten und Bereichen erwerben
kann. Das ist analog zum menschlichen Lesen bei dem ein Schiiler ca. 16 bis 18 Jahre zur
Schule gehen muss, bevor er eine Zeitung wirklich verstehend lesen kann. Entsprechend
muss auch Watson auf einen Bereich wie z.B. Allgemeinwissen aus Zeitungen konfiguriert
werden. Danach kann es alle Zeitungsartikel oder Wikipedia Artikel lesen. Aber medizini-
sche Texte wird es nur sehr schlecht verarbeiten konnen. Genauso wenig wie ein Schiiler,

der Zeitungstexte gut versteht, einen Medizinfachartikel lesen kann. Zur Anpassung an einen
neuen Bereich muss investiert werden in Dinge wie das Erlernen eines Fachvokabulars. In
diesen Anpassungsprozessen werden z.B. Synonyme erlernt. Es gibt also einen Initial- und
Pflegeaufwand fiir jede neue Doméne. Aber wenn eine Doméne erst einmal konfiguriert ist
konnen neue Texte automatisch verarbeitet werden.

Der Bereich des Wissenserwerbs aus grofleren Textmengen ist der Beriihrungspunkt von
Watson und Big Data. Allerdings ergeben zehn Jahre New York Times und die gesamte
Wikipedia gar nicht so viele Daten. Watson ist kaum ,,Medium Data®. Technologisch lduft
der Wissenserwerb aber auf der Big Data Plattform Hadoop. Der Grund fiir die Verwendung
dieser Skalierungsplatform ist aber stirker die Skalierung zur Bewéltigung der Tiefe der
Analyse und weniger der Breite iiber grole Datenmengen.
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Die bisherigen Ausfiihrungen haben hoffentlich klarer werden lassen warum sich IBM in
dem Bereich Quizshow engagiert hat. Mit einem System fiir Quizshows kann man viele
Verfahren erproben und entwickeln, die sich auf andere Bereiche {ibertragen lassen.

Fachkonferenz [ 1Big Data wird neues Wissen IBHE

Eine kurze Geschichte von IBM Watson

IBM Jeopardy! Watson Watson
Research Projekt Grand Challenge

Lo
LI

Breite-Industrie
Anwendungen

Kommerzieller Einsatz
Demonstration

Neue IBM Business Unit

9 Watson ©2012 1BM Corporation

Bild 8

Bild 8 zeigt den Verlauf des Projektes Watson von der Vergangenheit bis in die Zukunft.

In der Offentlichkeit ist das Projekt vor allem mit dem Jeopardy Gewinn 2011 bekannt
geworden. Begonnen hat das Watson Projekt aber schon 2006 und schon davor gab es eine
Gruppe in IBM Research, die an Question-Answering-Systemen geforscht hat. D.h. der hier
gezeigte Startpunkt 2006 war nicht bei null sondern bei einem Forscherteam, das auf akade-
mischem Weltniveau Question-Answering gemacht hatte. Von da ausgehend waren noch finf
Jahre Arbeit von ca. 25 Personen notwendig, um mit Watson Jeopardy gewinnen zu kénnen.

IBM hat damit bewiesen, dass solche Probleme 16sbar sind und hat damit auch dem ganzen
Bereich der natiirlichen Sprachverarbeitung und der Expertensysteme zu frischem Wind
verholfen. Aber fiir eine kommerzielle Firma kommt die wahre Herausforderung erst jetzt,
weil es eben nicht nur darum geht eine Quizshow gewinnen zu wollen sondern auch prakti-
sche Anwendungsprobleme in der realen Welt 16sen konnen.

Wir haben schon mehrfach von medizinischen Anwendungen gehort. Aber es gibt inzwi-
schen auch ,,Watson for Finance®. Es gibt mit der Citygroup einen Partner, mit dem wir
gemeinsam versuchen, die Watson Technologie auch fiir Probleme im Finanzbereich anzu-
wenden. Weitere Anwendungsbereiche werden folgen.

Im medizinischen Bereich ist der Partner der IBM fiir Watson Well Point. Mit dieser Kran-
kenversicherung lauft im Moment eine Pilotphase. In Produktion ist das Projekt aber noch
nicht und deswegen gibt es noch keine abschlieBenden Zahlen zur Qualitit und Nutzen des
Systems.
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Bild 9

Bild 9 zeigt das Watson System fiir die Quizshow. Es enthilt 90 IBM Power 750 Blades.
Ohne ins Detail zu gehen soll folgender Punkt betont werden: Watson ist einerseits ein
ziemlich groBes und leistungsfihiges System aber es ist kein Supercomputer, der in der Liga
der schnellsten Rechner der Welt vorne mitspielen konnte. Es ist sehr gute, weit ausgebaute
Industriehardware von der Stange. Das ist ein Unterschied zu dem IBM Schach Challenge.
Damals hat ein IBM Computer zum ersten Mal einen menschlichen GroBBmeister im Schach
besiegt. Damals musste IBM die Rechnerhardware erst entwickeln mit der das moglich war.
Fiir Watson war der Schwerpunkt die Software.

Man sieht das Watson viel Hauptspeicher hat, wogegen von Festplattenkapazitét auf Big Data
Niveau gar nichts zu sehen ist. Das liegt daran, dass wir hier das Watson Laufzeitsystem
sehen und nicht das System, das sich im Vorfeld das Wissen anliest. Das Laufzeitsystem, das
in der Quizshow Fragen beantwortet, bekommt nur die fertige, kondensierte Wissensbasis
aufgespielt und arbeitet nahezu komplett im Hauptspeicher. Das ist notwendig, weil nur drei
Sekunden Zeit zur Beantwortung der Frage bleiben und Festplattenzugriffe einfach zu
langsam wiren. Das ganze grofle System ist iibrigens nur fiir einen Single User Betrieb
ausgelegt.
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IBM Watson verwendet eine Kombination umwalzender
Technologien um zu erzeugen
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Bild 10

Bild 10 versucht herauszustellen was Watson von anderen Analysesystemen unterscheidet.
z.B. von dem Monitoring System fiir Frithgeborene von dem mein Vorginger berichtet hat.
Drei Kernpunkte machen Watson aus. Es kann natiirliche menschliche Sprache verarbeiten.
Ob die gesprochen oder geschrieben vorliegt, ist dabei nicht zentral. Das ist letztendlich eine
Frage der Vor- und Nachverarbeitung mittels ,,Speech to Text* oder ,,Text to Speech*
Verfahren.

Ein zweiter zentraler Punkt, der weniger offensichtlich ist, liegt im Evaluieren von Hypo-
thesen. Diese Hypothesen miissen daraufhin bewertet werden mit welcher Wahrscheinlich-
keit sie korrekt sind. Wir haben gesehen dass es fiir das Gewinnen in Jeopardy wichtig ist,
dass diese Wahrscheinlichkeitsaussagen zuverldssig sind. Bei Watson spricht man daher von
sogenannten verldsslichen Konfidenzen. Das ist an sich schon schwierig, aber fiir ein System
wie Watson besonders herausfordernd, weil einer der zentralen Punkte in der Architektur von
Watson ist, dass es ganz heterogene Analysetechnologien zusammenfasst. Jede dieser Tech-
nologien hat aber ihre eigenen sogenannten Konfidenz-Scores auf jeweils einer eigenen
Skala. Die einzelnen Teile liefern eben nicht wahrscheinlichkeitstheoretisch sauber kombi-
nierbare Vorhersagen. Das Verfahren mit dem Watson die Summe all dieser heterogenen
Abschitzungen nimmt und daraus eine verldssliche Konfidenz ermittelt, ist wahrscheinlich
wichtiger jeder einzelne Algorithmus im System.

Der dritte zentrale Punkt ist das maschinelle Lernen. Dabei muss man sagen, dass Lernen in
Watson nicht mit einem zentralen, generischen General Purpose Learner implementiert ist.
Da gibt es keinen Algorithmus, der beliebige Dinge lernen kann, so wie vielleicht ein Kind
Fuf3ball genauso lernen kann wie Mathematik und Franzosisch. In Watson geht es um Lernen
an vielen verschiedenen Stellen im System. Da gibt es Lernverfahren, die lernen z.B. Syno-
nyme iiber Textzusammenhidnge. Es gibt auch Lernverfahren, die im Verlauf der Quizshow
lernen, welche Antworttypen fiir eine bestimmte Fragekategorien erwartet werden. Wenn
z.B. alle bisherigen korrekten Antworten in einer Kategorie Stiddte waren dann lernt das
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System nicht mit Bundesldndern zu antworten selbst, wenn diese eigentlich ein hoheres
Konfidenzranking hitten.

Der gesamte Ablauf in Watson findet massiv parallel statt. Nur so ist die notwendige
Antwortgeschwindigkeit zu erreichen. Deswegen ist Watson auf einer Integrationsarchitektur
namens UIMA aufgebaut, die genau diese Parallelitdt unterstiitzt. Und es lauft auf einer
Hardware, die solche parallelen Verarbeitungen sehr gut ausfithren kann.
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Bild 11

Bild 11 zeigt ein Beispiel, das veranschaulichen soll, wie sich Watson Technologien im
medizinischen Bereich anwenden lassen. Dieses Beispiel ist nicht in genau dieser Form bei
Well Point im Einsatz, sondern dient zur Illustration. Wir haben hier eine hypothetische
Patientin mit Augenproblemen. Oben sicht man eine Beschreibung ihrer Symptome. Diese
Symptombeschreibung ist ganz dhnlich wie eine Jeopardy Frage: ,,Welche Krankheit hat
Symptome von rote Augen, Schmerzen, Entziindung, verwaschenes Sehen, Flecken im Auge
und Lichtempfindlichkeit?*

Das System kann versuchen in der Wissensbasis von medizinischen Fachartikeln, Fall-
beschreibungen, Studien und Lehrbiichern die wahrscheinlichsten Krankheiten zu suchen.
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Bild 12

Bild 12 zeigt beispielhafte Antworten. Nicht jeder wird wissen was Uveitis ist. Es handelt
sich dabei um eine Entziindung einer Haut im Auge. Auch ein menschlicher Mediziner wére
sicher auf dhnliche Diagnosen gekommen. Der Typ Frage, der hier dargestellt ist, kommt aus
Fragekatalogen fiir Medizinstudenten im Grundstudium. Das ist noch nicht die Sorte Fragen,
bei denen Watson typische menschliche Diagnoseleistungen iibertreffen wird, es zeigt aber
die Richtung.
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Bild 13

Bild 13 zeigt einen Aspekt von Watson der im medizinischen Bereich sehr wichtig ist, der
aber in Jeopardy gar nicht erlaubt war. In einem Diagnosesystem muss ein Arzt eine Watson
Diagnose hinterfragen konnen: Warum wurde diese Krankheit diagnostiziert? Warum mit

1 % Wahrscheinlichkeit? Das System soll darauf mit den Belegstellen antworten, um die
Diagnose zu rechtfertigen. In Jeopardy gibt es solche Nachfragen nicht. Eine Antwort in der
Quizshow ist richtig oder falsch. Aber in den Anwendungen als arztunterstiitzendes System
das Zweitmeinungen liefert ist es wichtig Begriindungen zu liefern. Ganz speziell in den
Fillen, wo Watson eine unerwartete Diagnose liefert. Die Begriindung kann Vertrauen in
die abweichende Meinung schaffen und ein Element der Wissenserweiterung fiir den Arzt
darstellen. In einem System, das jenseits des Medizinstudiums eingesetzt wird, muss die
Begriindung sogar noch ausfiihrlicher sein als hier dargestellt. Es miissten Fachartikel,
Referenzquellen, Studien und mehr Details dargestellt werden.
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Zusammenarbeit in der Krebsbekampfung

Krebs ist die Krankheit mit der zweithéchsten Todesrate

1 von 4 3X —p——
Personen sterben and Krebs ~ Hohere Kostensteigerung bei - E
Krebs vs. anderen Krankheiten i —
. . - =
20% - — -
Aller Krebsfélle erhalten I —
anfénglich eine falsche T

Diagnose

$55$5555$%
ﬁ $5$5$5$5$S N
$359555555

Working Together to Beat Cancer

15  Watson ©2012 IBM Corporation

Bild 14

Das Beispiel sollte die grundsitzliche Idee der Diagnoseassistenz anschaulich gemacht

haben. Aber an welchen Anwendungen arbeitet IBM nun konkret? Ein Thema ist die Krebs-

diagnose. Bild 14 zeigt die Begriindung, warum es besonders wichtig ist, etwas gegen die

Krankheit Krebs zu unternehmen. Das ist der Fokus eines Projekts das IBM Research mit
dem Memorial Sloan Kettering Cancer Center -einer gro3en, auf Krebs spezialisierte Klinik

in den USA- durchfiihrt.
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Bild 15 zeigt, dass eines der Szenarien das Wellpoint mit IBM umsetzen will das oben
illustrierte Diagnoseszenario ist. Es geht aber um eine komplexere Variante als die eben

vorgestellte.
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Bild 16 illustriert diese komplexere Variante der Diagnoseunterstiitzung. Auch hier gibt es
verschiedenste Symptome, und das System hat ein Diagnosemodell gelernt. Hier sind die
Symptome Nierenversagen, Harnwegsinfektion, Diabetes, Grippe und Hypokalemie. Aber
es geht hier noch weiter: Das System erfragt auch die Abwesenheit von bestimmten Symp-
tomen. Auch das ist etwas, das in Jeopardy nicht vorkommt, aber fiir ein Diagnosesystem
wichtig ist. Es gibt aber noch mehr Input: Die Familiengeschichte, die ich erfragen muss,
oder die vielleicht schon elektronisch vorliegt. Dann kommt noch die Patientengeschichte
hinzu und wieder dndert sich die Gesamtgewichtung der Diagnosekandidaten. Es kommt
noch Wissen hinzu, welche Medikamente der Patient bereits eingenommen hat. Auch das
kann die Diagnose verdndern. Als letztes werden noch konkrete Laborbefunde berticksich-
tigt. Letztendlich wird in der Gesamtsicht eine Harnwegsinfektion als wahrscheinlichste
Krankheit diagnostiziert. Wie im vorherigen Beispiel werden also Pradiktoren aus verschie-
denen Bereichen integriert und zu einer Gesamtevidenz kombinieret.
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Bild 17

Diagnoseunterstiitzung ist aber nicht das einzige Anwendungsszenario im Gesundheits-
bereich. Bei Wellpoint wird als Erstes ein ganz anderes Szenario umgesetzt, das in mancher
Beziehung einfacher ist und das einen klaren finanziellen ,,Return on Investment* hat. Bild
17 gibt einen Uberblick dazu. In den USA gibt es im Gesundheitssystem etwas, das sich
Preauthorization nennt — hier mit Bewilligungsprozess libersetzt. In Deutschland hat das
keine direkte Entsprechung. Aber in amerikanischen Kliniken bekommt ein Patient nicht
nur auf Entscheidung eines Arztes ein Medikament oder ein teures Verfahren wie MRI
oder Rontgen oder eine andere Maflnahme wie z.B. eine Prothese. Das muss vorher von

der Krankenkasse durch Spezialisten begutachtet und genehmigt werden. Ein Arzt, der eine
Diagnose und einen Behandlungsvorschlag hat, muss das speziell geschulten Mitarbeitern
der Krankenkasse vorlegen. Diese Personen fiihren dann eine Recherche durch um zu
ermitteln, ob die Maflnahme in diesem ganz speziellen Fall medizinisch notwendig ist. Nur
was nach Sachlage der aktuellen Vorschriften medizinisch notwendig ist, wird bewilligt.
Eine MafBnahme, die medizinisch notwendig ist fiir einen 40jdhrigen Mann, der Raucher ist,
eine Vorgeschichte von Ubergewicht hat und schon dreimal operiert wurde, ist nicht notwen-
digerweise medizinisch notwendig bei einer 20jdhrigen Frau ohne Vorgeschichte. Die
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Vorschriften und die medizinische Sachlage auf Grund derer entschieden wird dndert sich
stidndig, die Entscheidung muss aber immer wohlfundiert und nachvollziehbar sein. D.h.
diese Recherchen sind relativ kompliziert, aufwendig und damit teuer.

Fiir diese Verfahren hat Wellpoint iiber 1000 Fachmitarbeiter mit iiber 10.000 Anfragen am
Tag. Jeder Mitarbeiter kann aber nur 30 Anfragen am Tag bearbeiten. Das macht klar was fiir
einen kostenintensiven Prozess dieses Verfahren darstellt. Es macht auch klar, dass es hier
groBBe Einsparpotentiale gibt. Wenn auflerdem noch eine erhohte Konsistenz der Ergebnisse
und kiirzere Wartezeiten erreicht werden, dann ergeben sich auch zufriedenere Patienten und
bessere Qualitét.
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Bild 18

Dieses Einsatzszenario mag zwar nichts mit Diagnose zu tun haben. Es hat aber durchaus
mit Texten zu tun. Bild 18 zeigt eine Vorschrift. Das ist ein langes Dokument. Man nennt es
semi-strukturiert, weil es eine Vielzahl separater Felder hat, in denen wichtige strukturierte
Informationen stehen: Wie lange ist das Dokument giiltig? Wann ist es zum letzten Mal
validiert worden? Welche Beschreibungen, welche Indikationen sind relevant? Die aufge-
fiihrten Umstdnde und Bedingungen miissen mit der aktuellen Patientensituation und der
aktuellen Diagnose abgeglichen werden.
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TEH
Beispielanfrage
Beispiel
Eingabe
Fall ID Diagnosen Code Massnahmen Code
0200201156 410.82 E0617

Request for an Automated External Defibrillators for Home Use (E0617) for a 56 year old
member with history of Ml with cardiac arrest 7 months ago. Has a previously implanted
ICD that required removal due to infection. The plan is to reinsert the ICD once the infection
has been resolved.

Ausgabe

Pend to Physician

86% confidence

Request is not for a wearable defibrillator, but for an automated External Defibrillator, which per
DME.00032 reads: Automated external defibrillators for home use are considered
investigational and not medically necessary.

26  Watson ©2012 IBM Corporation

Bild 19

Bild 19 zeigt ein Beispiel von Eingabe und Ausgabe fiir das System. Hier wird ein automati-
sierter externer Defibrillator fiir den Hausgebrauch beantragt. Die Antwort von Watson ist,
dass unter den angegebenen Umstdnden die Malnahme medizinisch nicht notwendig ist. Es
wird auch eine Konfidenz und Belegstelle zur Begriindung gezeigt zusammen mit Verweisen
auf weitere Details. Watson wird in diesem Szenario allerdings nie letztendlich negativ
entscheiden diirfen. Ein Nein von Watson bedeutet hier, dass ein Arzt hinzugezogen werden
muss. Watson darf also nur automatisch bewilligen, nicht automatisch ablehnen. Es war die
Entscheidung von Wellpoint, das Verfahren so aufzusetzen und das ist wahrscheinlich sehr
weise. Auch in diesem ganz anderen Szenario spielen aber ganz dhnliche Komponenten eine
Rolle wie in der Diagnose. Es geht um Konfidenzen. Es geht um Textverstdndnis. Es geht um
Lernen.
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Bild 20

Aber Watson soll natiirlich nicht nur im medizinischen Bereich eingesetzt werden. Inves-
titionsberatung im Finanzbereich ist wahrscheinlich dhnlich komplex wie Diagnose im
medizinischen Bereich. Contact Center, Wartung von komplizierten technischen Geréten,
Dokumentanalyse bei der 6ffentlichen Hand sind weitere Gebiete in denen wir Anwendungen
von Watson in der Zukunft sehen (Bild 20).
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14 Schlusswort
Prof. Dr. Jorg Eberspécher, Technische Universitdt Miinchen

Meine Damen und Herren. Ich habe den Watson ganz einfach gebeten, er soll mir eine sehr
kurze Zusammenfassung dieses Tages formulieren. Es kam folgendes heraus: tolle Konfe-
renz mit spannendem Thema, sehr gute Referenten und sehr aufmerksames Publikum. Ich
muss sagen, dass das sehr bestellt klingt... Ist aber sehr zutreffend!

Meine Damen und Herren, ich fasse nicht zusammen, aber ich meine, wir haben ein breites
Spektrum gesehen und gehort, in der Tat von sehr guten Referenten aus den unterschied-
lichsten Bereichen, und dafiir mochte ich ganz herzlich danken. Ein Satz ist mir besonders
in Erinnerung geblieben, der vielleicht doch zu erwdhnen ist: ,,Man braucht einen wissenden
Menschen®. Ich denke, es ist ganz trostlich dass wir sowohl fiir die Generierung dieser
Algorithmen als auch fiir die Interpretation der Ergebnisse doch noch wissende Menschen
brauchen!

Ich mochte damit schlieBen und vor allem dem Programmausschuss danken unter der
Leitung von Herrn Wohlmuth und vielen anderen Experten, nicht nur von IBM, sondern von
den anderen beteiligten Unternehmen und Institutionen. Dann natiirlich unserem Backoffice
drauflen fiir die perfekte Organisation. Und nicht zuletzt Dank an Sie alle fiir [hr Kommen
und auch die Mitwirkung in der Diskussion. Ich méchte noch darauf hinweisen, dass die
Slides in den nichsten Tagen von der Homepage des MUNCHNER KREISES herunterge-
laden werden konnen. Es wird auch wieder einen Tagungsband in Form eines Buches geben,
was aber ein paar Monate dauert.

In Thren Unterlagen haben Sie eine Vorankiindigung. Am 10. Oktober veranstalten wir im
M.O.C. Miinchen im Rahmen der Communications World die Konferenz ,,Personal Commu-
nications — Wie soziale Netzwerke und neue Technologien die interpersonelle Kommuni-
kation revolutionieren®, mit dem Schwerpunkt Geschéftskommunikation. Und dann am

22. November ,,Smart Business Networks®, wo wir diese relativ neue Form der Wertschop-
fungsnetzwerke behandeln, die im Internet immer stirkere Bedeutung haben. Ich hoffe, dass
wir uns da wiedersehen!

Damit schlief3e ich die Konferenz. Auf Wiedersehen!
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