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Überblick
© Midjourney: Application of ML in Construction

2



Zielsetzung

Praktische Kenntnisse und Fähigkeiten in der Anwendung von

Data Science zur Analyse von Daten

•

Verständnis und Kenntnisse zu den Grundlagen von einfachen

Modellen des Maschinellen Lernens

•

© Midjourney: Saving the environment with machine learning

3



Grundlagenkenntnisse in:

Voraussetzung

Python•

Lineare Algebra (Vektoren, Matrizen, Gleichungssysteme)•

Statistik (Zufallszahlen, Verteilungen)•

Herausforderungen der Domäne und Gesellschaft (Klimawandel,

Bauwirtschaft, Technische Mechanik)

•

Keine umfangreichen Kenntnisse erforderlich, da ML vor

allem das Anwenden von existieren Methoden ist

© Midjourney: Four Quarters, Python, Matrix Multiplication, Probability Distribution, Environment
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Vorlesungsplanung
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Vorlesungsplanung - Übungen
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Vorlesungsfolien

https://studip.uni-rostock.de
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Vorlesungsdokumentation

https://ml-book.ai4sc-lectures.auf.uni-rostock.de
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Übung

https://ml-lab.ai4sc-lectures.auf.uni-rostock.de

9

https://ml-lab.ai4sc-lectures.auf.uni-rostock.de/
https://ml-lab.ai4sc-lectures.auf.uni-rostock.de/


Übung Anmelden

Auf der Webseite auf “Sign up” clicken

Nutze nur Kleinbuchstaben im Nutzernamen

Schickt mir eine Nachricht mit eurem Nutzernamen
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Motivation
© Midjourney: A human in front of a motivating machine
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Die Größe der erzeugten Daten wächst zunehmend.

Sie werden in Zukunft vor sehr vielen Daten konfrontiert werden.

Computer müssen Ihnen helfen, diese Daten effizient zu

analysieren.

Daten Wachstum

R f W ld id IDC Gl b l D t S h F t 2022 2026
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Der Dateneisberg in der Praxis

Keine Analyse
eingerichtet

Daten sind
unstrukturiert

Tools verstehen
Daten nicht

90%

45%

28%

17%

BENUTZT

UNGENUTZT
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Wie viele Sensoren hat ein Supermarkt?

Hörsaalfrage

© Midjourney: An alien supermarket filled with exotic food
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Beispiel – Tesco Irland

Die Supermarktkette Tesco hat sehr früh in Sensoren und Monitoringsysteme der Supermärkte mit dem Ziel Energie einzusparen investiert•

Die gesammelten Datenmengen wurden so schnell so groß, dass niemand sie manuell analysieren konnte•

Durch maschinelle Lernmodelle konnte IBM Research die Daten analysieren und Tesco helfen, 20% des Kühlbedarfs einzusparen•

160
Stores

110.956
Data Objects

678 TB
Data per annum

25 M $ savings

20%
reduced cooling
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Der Bedarf an KI

Die Digitalisierung erzeugt immer mehr Daten•

Gleichzeitig werden unsere Bildschirme mobil und kleiner•

KI-Algorithmen sind der wichtige Schritt um die Daten auf das Wesentliche zusammenzufassen•

2010 2020

Benutzerschnittstellen
werden kleiner

Datenmengen
wachsen
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Die Herausforderungen im Baugewerbe

Der Firmen nutzen
Digitale Modelle

der Firmen haben
Fachkräftemangel

38% der Treibhausgase
aus Baugewerbe

78%

6%

Digitalisierung
im Baugewerbe
ist dringend
notwendig
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Anwendung
© Midjourney: application of machine learning in construction industry
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Wo finden wir ML im Alltag?

Hörsaalfrage

© Midjourney: Every day life with machine learning
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Onlinesuche Einkaufen

Soziale Medien Kommunikation

Voraussetzung

Suchmaschinen Ranking•

Karten (Verkehrsvorhersage)•

Videoempfehlungen•

Werbung•

Produktempfehlungen•

Betrugserkennung•

Kreditrisikobewertung•

Freundschaftsempfehlungen•

Nachrichtenfilter•

Onlinespiele•

Spamfilter•

Spracherkennung•

Übersetzungen•

ChatGPT•
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Routine Verwaltungsaufgaben Roboter

Routine Monitoring und Wartung Kreative Aufgaben

Wo wird spezifische KI im Bauwesen Anwendung finden?

Ticketmanagement•

Zeitplanung•

Raumplanung•

Assetmanagement•

Beschaffung•

Schriftverkehr•

Sicherheitsüberwachung•

Reinigung•

Transport•

Vermessung•

Datenanalyse und Reporting•

Anomalieerkennung•

Verbrauchsvorhersage•

Regelungsoptimierung•

Predictive Maintenance•

Handlungsanweisungen (Reparaturen)•

Entwurf•

Planung•
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Gebäudeenergiemanagement: Das Skalierungsproblem

Für multinationale Unternehmen erfolgt das Gebäudemanagement in globalem

Maßstab

•

Ein Gebäude liefert oft mehrere Tausend Datenpunkte•

Die Lösungen müssen für mehrere Standorte und weltweit verteilte Gebäude

skalierbar sein

•

Große Datenmengen, die integriert und verarbeitet werden müssen•

Die Fähigkeit, unstrukturierte Daten zu analysieren•

Die Analyse von Daten an der Schnittstelle ist entscheidend•
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ISO/IEC 30173: Ein digitales Modell das:

Er erfüllt zweckgebunden einige oder alle Fähigkeiten der Verbindung, Integration,

Analyse, Vorhersage, Visualisierung, Optimierung, Kollaboration, usw.

Definition Digitaler Zwillinge

mit einer Zielentität über eine Datenverbindung mit einer geeigneten

Synchronisationsrate verbunden ist.

•

das eine ständige Konvergenz zwischen den physischen und digitalen Modellen

ermöglicht.

•

eine integrierte Ansicht über den gesamten Lebenszyklus bietet.•

13

Einfache
Integrierte
Ansicht

Ständige
Konvergenz

Daten-
verbindung

Digitaler
Zwilling
(KI)

Einfache
Integrierte

Ansicht

Ständige
Model

Konvergenz

Daten-
verbindungen
(Lebenzyklus)

Digitaler
Zwilling
(KI)

Einfache
Integrierte

Ansicht

Ständige
Model

Konvergenz

Daten-
verbindungen
(Lebenzyklus)

Erklärbare
KI-Modelle

Maschinelles
Lernen

Monitoring +
BIM

Digitaler
Zwilling
(KI)
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Vorgehen
© Midjourney: Process diagram
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Welche Ebenen hat die Wissenspyramide?

Hörsaalfrage

© Midjourney: A pyramid in the style of Hieronymus Bosch
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Die Wissenspyramide ist ein Modell zur Darstellung der Entstehung von Wissen. Die

vier Elementtypen: Zeichen, Daten, Informationen und Wissen werden

pyramidenförmig als 4 Ebenen dargestellt, wobei die Zeichen die Basis und das

Wissen die Spitze der Pyramide bilden.

Semantik

VerarbeitungWissen

Informationen

Daten

Zeichen

Syntax

Wissenspyramide
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Maschinelles Lernen (ML) ist ein Teilgebiet der Künstlichen Intelligenz, das sich mit der Entwicklung und Untersuchung statistischer Algorithmen befasst, die aus

Daten lernen und auf ungesehene Daten verallgemeinern und so Aufgaben ohne explizite Anweisungen ausführen können.

Künstliche Intelligenz (KI) ist ein Forschungsgebiet in der Informatik, das Methoden und Software entwickelt und untersucht, die es Maschinen ermöglichen, ihre

Umgebung wahrzunehmen, zu verstehen, zu lernen und daraus Handlungen oder Entscheidungen abzuleiten, um definierte Ziele zu erreichen. Solche Maschinen

werden als KI-Systeme bezeichnet.

Begriffsdefinition

Definition: Maschinelles Lernen

Definition: Künstliche Intelligenz
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Arten von Künstlicher Intelligenz und Historie

Generalisierte KI
Kann unbekannte Probleme lösen

(Fähigkeiten)

Spezifische KI
Kann spezifische Probleme lösen

KI Grundlagen
Theoretische
Grundlagen

für einfache Probleme

Tiefe Neuronale Netzwerke (2011-heute)

GPT1-3, ChatGPT (2022)

-> Einfaches Logisches Schließen

-> Probabilistisches Schließen

-> Textverständnis

-> Text & Bildverständnis

Weltverständnis
(Wissen verknüpfen, Gesetze

erkennen und Neues ableiten)

Neuronale Netzwerke (1943)

Artificial Intelligence Begriff (1952)

Symbolic AI (1956-1974)

Expert Systems (1980-1987)

Probabilistic Reasoning (1993-2011)

Schach (1996)

Jeopardy/Watson (2011)

AlphaGo (2016)

-> Regelbasiertes Wissen

GPT4 (2023)

-> Kombinatorisches Schließen

1940 20201990

Transformer (2017)

Deep Reinforcement Learning (2013)
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Gebiete der Künstlichen Intelligenz

KI

Neural Network Age (2018)

KI

Semantic
Reasoning

(Logik) Machine
Learning

Semantic and Machine
Learning Age (2012)

Robotik

KNN

Optimierung

Reasoning

KNN

Machine Learning

Robotik

Optim-
ierung KI

Large Foundation Model Age (2022)
(a.k.a. Generative Models)

KNN

Machine Learning

Robotik

NLP

CVCV

KNN – Künstliche Neuronale Netzwerke
CV – Computer Vision (Bildverarbeitung) und Large Vision Models (LVM)
NLP – Natural Language Processing (Sprachverarbeitung) und Large Language Models (LLM)

NLP
(LLM)

CV
(LVM)

NLP

Reasoning

Optim-
ierung
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Welche Schritte muss man beim Maschinellen Lernen durchlaufen?

Hörsaalfrage

© Midjourney: Process diagram
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Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Datenexploration

In diesem Schritt werden die Daten eingehend untersucht, um ein besseres Verständnis für ihre Struktur, Eigenschaften und Muster zu erhalten. Häufige Aufgaben

umfassen die Analyse von Verteilungen, Korrelationen zwischen Variablen, das Identifizieren von Ausreißern und das Visualisieren der Daten mittels Diagramme oder

Grafiken. Ziel ist es, Einblicke in die Daten zu gewinnen, die für die Modellierung relevant sind, sowie potenzielle Probleme oder Herausforderungen zu identifizieren, die

angegangen werden müssen.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen
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Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Datenbereinigung

In diesem Schritt werden die Daten bereinigt und vorverarbeitet, um sicherzustellen, dass sie für das Modelltraining geeignet sind. Dies beinhaltet Aufgaben wie das

Entfernen fehlender oder unvollständiger Daten, das Behandeln von Ausreißern, das Skalieren von Merkmalen und das Codieren kategorialer Variablen. Ziel ist es,

qualitativ hochwertige Daten bereitzustellen, die frei von Störungen oder Verzerrungen sind und eine reibungslose Modellierung ermöglichen.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen
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Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Modellauswahl

In diesem Schritt werden geeignete Modelle ausgewählt, die für das spezifische Problem am besten geeignet sind, sowie relevante Merkmale, die zur Vorhersage beitragen.

Dies kann durch die Bewertung verschiedener Modelle und Merkmalskombinationen anhand von Leistungsmetriken oder durch den Einsatz von Techniken wie Feature

Importance oder Cross-Validation erfolgen. Ziel ist es, das beste Modell und die am besten geeigneten Merkmale auszuwählen, um genaue und robuste Vorhersagen zu

ermöglichen.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen
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Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Modelltraining

In diesem Schritt wird das ausgewählte Modell auf den Trainingsdaten trainiert, um die Beziehung zwischen den Eingangsmerkmalen und den Zielvariablen zu lernen. Das

Modell wird durch Anpassen seiner Parameter an die Trainingsdaten verbessert, wobei ein Optimierungsalgorithmus wie Gradientenabstieg verwendet wird. Ziel ist es, ein

Modell zu entwickeln, das die Trainingsdaten gut generalisiert und in der Lage ist, genaue Vorhersagen für neue, unbekannte Daten zu treffen.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen
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Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Modellvalidierung

Nach dem Training wird das Modell mit Validierungs- oder Testdaten bewertet, um seine Leistung zu überprüfen und zu sehen, wie gut es auf neue Daten generalisiert. Die

Vorhersagen des Modells werden mit den tatsächlichen Werten verglichen, um die Genauigkeit und Zuverlässigkeit des Modells zu überprüfen. Ziel ist es, sicherzustellen,

dass das Modell robust ist und konsistente Leistung über verschiedene Datensätze und Umgebungen bietet.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen
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Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Modellanwendung

Nach erfolgreicher Validierung wird das trainierte Modell in eine Produktionsumgebung implementiert, wo es zur Vorhersage auf Echtzeitdaten angewendet wird. Dies kann

die Integration des Modells in Softwareanwendungen, Webdienste oder andere Systeme umfassen. Ziel ist es, das Modell in einer Umgebung bereitzustellen, in der es

praktische Anwendungen hat und kontinuierlich genutzt werden kann.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen
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Welcher Schritt ist der Zeitaufwändigste?

Hörsaalfrage

© Midjourney: Process diagram
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Datenaufbereitung ist der zeitaufwändigste (80%) und wenig herausforderndste langweiligste (76%) Schritt bei der Datenanalyse.1

Die digitale Transformation besteht zu 80 % aus Menschen, zu 20 % aus Technologie: Domänenwissen ist von entscheidender Bedeutung, und daher der Bedarf an Experten,

die das Geschäft verstehen und über das notwendige Wissen verfügen, um die richtigen Fragen zu stellen und die Antworten zu kontextualisieren. 2

Die Herausforderung von ML

Wissen

Information

Integrationsbarriere

Daten

Zeichen
Fehlende Metadaten

Fehlender funktionaler Zusammenhang

Fehlender kausaler Zusammenhang

Schlechte Datenqualität
80 % der Zeit*

Forbes: Cleaning Big Data (2016)01 38



Die Datenanalyse in der Praxis geschieht meist nicht sequentiell, sondern man iteriert meist agil zu der richtigen Lösung. Das umfasst mehrmaliges Bereinigen der Daten,

Überdenken der Modellauswahl sowie mehrmaliges Modelltraining und Modellvalidierung, bevor das richtige Modell gefunden wird.

Vorgehensweise im Maschinellen Lernen

Daten-
exploration

Daten-
bereinigung

Modell-
auswahl

Model-
Training

Model-
validierung

Modell-
anwendung

Typische Vorgehensweise beim Maschinellen Lernen

Beispielhafter Ablauf in relativer Zeit mit den Farben für die Schritte oben
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Tools
© Midjourney: a data scientists in front of a tool box
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Jupyter Notebooks

Interaktive Entwicklungsumgebung zum schrittweisen Ausführen von Code•

Agile, iterative Entwicklung von ML-Modellen••

Speichert die Ausgaben von Code wie Textausgaben und Visualisierungen•

Ergebnisse sichtbar und belegt••

Ablauf der ML-Modellgenerierung ist belegt und kann wiederholt werden•

Ablauf wiederholbar••

Kann um Texte und Bilder in Markdown erweitert werden•

Erklärungen helfen Verständnis••

Kann dadurch einfach geteilt und gemeinsam bearbeitet werden•

Einfache Kommunikation••
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Python hat in den letzten Jahren sehr stark an Popularität gewonnen.

Entwicklung von Programmiersprachen

C/C++ C# Java JavaScript Matlab Objective-C Perl PHP Python R Visual Basic
0

5

10

15

20

25

30 Sprache
C/C++
C#
Java
JavaScript
Matlab
Objective-C
Perl
PHP
Python
R
Visual Basic

Date=2004-07-01 00:00:00

2004-07-01 00:00:00 2006-06-01 00:00:00 2008-05-01 00:00:00 2010-04-01 00:00:00 2012-03-01 00:00:00 2014-02-01 00:00:00 2016-01-01 00:00:00 2017-12-01 00:00:00 2019-11-01 00:00:00 2021-10-01 00:00:00

Sprache

Po
pu

lä
ri
tä
t

▶ ◼
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Python wird in Data Science zum Maschinellen

Lernen sehr oft verwendet. Sie hat sehr viele

Bibliotheken zur Analyse von Daten. Heutzutage

gibt es in Python Bibliotheken für fast jedes

Anwendungsgebiet.

Python ist die Sprache für Data Science und KI

G l T d

43

https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=%2Fm%2F0jt3_q3,%2Fm%2F01hyh_,%2Fm%2F05z1_&hl=en-US


Entworfen: 1991

Auf Lesbarkeit ausgelegt

The Zen of Python (PEP 20):

Python

Beautiful is better than ugly•

Explicit is better than implicit•

Simple is better than complex•

Complex is better than complicated•

Readability counts•

© A python programming a computer
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Numpy ist die führende Bibliothek in Python für Vektor- und Matrixberechnungen. Daten und Berechnungen werden dabei

nicht in Python sondern mit optimierten C-Objekten und Operationen ausgeführt. Es ist besonders gut für rein

numerische Analysen wie lineare Algebra geeignet.

Pandas ist die wichtigste Python-Bibliothek für die Arbeit mit Tabellen (Dataframes). Pandas nutzt intern Numpy

(Vektoren und Matrizen) fügt aber Tabellenkonzepte hinzu (Spaltennamen, Zeilenindizes, Aggregationsoperatoren, etc.).

scikit-learn ist eine der wichtigsten Bibliotheken für traditionelles maschinelles Lernen in Python ohne spezifischen

Fokus auf Neuronale Netzwerke. Es basiert intern auf Numpy und SciPy, welches viele Algorithmen für lineare Algebra

implementiert.

Plotly ist eine Bibliothek zur Erstellung interaktiver Diagramme, die sehr einfach zu benutzen ist. Es können damit

einfache Diagramme erzeugt werden bis zu ganzen Benutzeroberflächen. Es nutzt modern Webtechnologien (JavaScript)

zur Visualisierung.

Python Bibliotheken

45



Klassen von
ML-Modellen © Midjourney: Shapes of machine learning
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Die Modelle benötigen vorher gelabelte Beispieldaten, die vorgeben, wie das Ergebnis aussehen soll. Beim Labeln weist man den Daten die zu erlernenden Zielwerte oder

Kategorien zu. Das ML-Modell lernt daraus, welche Eingaben zu welchen Zielwerten oder Klassen gehören.

Überwachtes Lernen, en. Supervised Learning

Gut, wenn man die Zielwerte oder Klassen kennt und gelabelte Daten zum Trainieren hat.•

Supervised

Model Orange

Apple

Labeled Data

Apple

Apple

Apple

Apple
Orange

Orange
Orange

Orange

Orange

PredictedClasses
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Überwachtes Lernen Arten und Anwendungen

Supervised
Learning

Klassifikation Spam-Erkennung

Bilderkennung

Diagnose

Regression Wettervorhersage

Kostenprognose

Sensordatenvorhersage

Die Modelle benötigen vorher
gelabelten Beispieldaten, die
vorgeben, wie das Ergebnis
aussehen soll.

Bei dieser Aufgabe werden Eingabedaten in vordefinierte Klassen
oder Kategorien eingeteilt.

Hierbei werden Zusammenhänge zwischen Eingabe- und
Ausgabedaten modelliert, um numerische Werte vorherzusagen.
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Die Modelle benötigen keine gelabelten Beispieldaten zum Lernen, sondern identifizieren Strukturen in den Daten. Das ML-Modell lernt selbst die Elemente zu

unterscheiden, kennt aber nicht den semantischen Namen der Cluster.

Unüberwachtes Lernen, en. Unsupervised Learning

Gut wenn man die Kategorien nicht kennt oder keine gelabelten Daten hat.•

Unsupervised

Model GroupB

GroupA

Unlabeled Data Classified Group (without semantic)
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Unüberwachtes Lernen Arten und Anwendungen

Unsupervised
Learning

Clustering Kaufempfehlungen

Ressourcenzuweisung

Anomalieerkennung

Dimensionsreduktion Sensordatenreduktion

Visualisierung

Die Modelle benötigen keine
gelabelten Beispieldaten zum
Lernen sondern identifizieren
Strukturen in den Daten.

Diese Aufgabe zielt darauf ab, ähnliche Datenpunkte zu
gruppieren, ohne vorab definierte Klassen anzugeben.

Dabei wird die Dimensionen der Daten reduziert, um die
Komplexität zu verringern und wichtige Merkmale zu extrahieren.
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Beim selbstüberwachten Lernen werden die Trainingsziele automatisch aus den vorhandenen Daten selbst abgeleitet, indem zum Beispiel Daten weggelassen (maskiert)

werden, variiert werden, oder durch andere Modelle erzeugt werden. Dadurch lassen sich große Mengen ungelabelter Daten zum Vortraining nutzen, bevor ein Modell

gegebenenfalls mit gelabelten Daten nachtrainiert wird.

Selbstüberwachtes Lernen, en. Self-supervised Learning

Gut, wenn große Mengen ungelabelter Daten für automatisch abgeleitete Trainingsziele verfügbar sind.•

Self-supervised

Model

Apple

Orange

Apple

Pretrained

Generator ModelOrange

Largeamount of
generated
labeledsamples

Apple

Apple

Apple

AppleOrange

Orange
Orange

Orange

Orange

generates

Few
labeled
samples

Predictedclasses
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Selbstüberwachtes Lernen Arten und Anwendungen

Self-supervised
Learning

Generierung (Vorhersage) Textgenerierung

Fragenbeantworten

Bilderzeugung

Optimierung Spiele (z.B. Go, Minecraft)

Spracherkennung

Logistikprobleme

Die Modelle erzeugen selbst
gelabelte Trainingsdaten mit
einem vortrainierten, internen
Generatormodell.

Bei dieser Aufgabe werden Ausgangsdaten aus einer kleinen
Menge von Eingangsdaten (Prompt) erzeugt.

Hierbei werden optimale Lösungsstrategien für Probleme
gesucht.
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Die Modelle werden durch Belohnung trainiert, die angibt, ob eine Entscheidung oder Handlung gut oder schlecht war. Das Modell lernt aus dieser Rückmeldung, welche

Entscheidungen in einer Situation tendenziell besser oder schlechter sind.

Verstärkendes Lernen, en. Reinforcement Learning

Gut, wenn man die optimale Entscheidung nicht direkt kennt, aber bewerten (und belohnen) kann, welche Handlungen tendenziell besser oder schlechter sind.•

Reinforcement

Learning Model GroupB

GroupA

Unlabeled Data
Reward
system

= 👍

PredictedClasses
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Verstärkendes Lernen Arten und Anwendungen

Reinforcement
Learning

Monte-Carlo-Simulation

Logistikoptimierung

Energiemanagement

Robotersteuerung

Computerspiele

Modellbasierte Regelung

Die Modelle werden durch
Belohnung trainiert, die angibt
ob ein Ergebnis gut oder
schlecht ist.

Modellfrei

Modellbasiert

Das Modell lernt direkt aus der Erfahrung, indem es Aktionen in
der realen Umgebung ausprobiert und die resultierenden
Belohnungen beobachtet.

Das Modell lernt intern ein Modell der Umgebung und
Belohnungsstruktur und kann so vorhersagen, welche Aktionen
sich lohnen, ohne alle aktiv ausprobieren zu müssen.
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Datenklassen
© Midjourney: image with three parts of data
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Strukturiert

Strukturiert Tabellen Diese Daten sind in tabellarischer Form organisiert. (CSV-Dateien, SQL-Datenbanktabellen
oder Excel-Tabellen)
• Statistiken, Baustoffkataloge, Projektdaten

Zeitreihen Diese Daten sind zeitlich geordnet und bestehen aus einer Abfolge von Zeitpunkten und den
jeweiligen Werten.
•Aktienkurse, Wetterdaten, Energiedaten, Sensordaten

Die Struktur der Daten ist syntaktisch und
semantisch wohl definiert.

 Spalten haben Namen (Semantik)
Jede Zeile enhält einen
zusammenhängendenDatensatz
(Kontext)

Werte in Spalte
haben festen
Datentyp
(Syntax)

Jede Zeile hat einen Zeitstempel,
deshalb ist das auch eine Zeitreihe


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Texte werden im Computer als Zeichenfolge

gespeichert (Kontext). Der Computer erkennt

zwar Worte (Syntax), aber nicht deren

Bedeutung (Semantik).

Bilder werden im Computer als Pixelmatrix

gespeichert (Kontext). Die Farbe jedes Pixels

wird dabei z.B. als RGB-Zahl gespeichert

(Syntax). Aber wir kennen damit noch nicht die

Semantik.

Unstrukturiert

Unstrukturiert Text Textdaten sind unstrukturierte, da die Struktur komplex und die Bedeutung sehr
Kontextspezifisch ist.
• E-Mails, Dokumente, Internettexte, Bauberichten, Vorschriften

Bilder Bilder werden typischerweise in Form von Pixelwerte als mehrdimensionale Matrix gerastert.
• Fotos, Mängelbelege, Diagramme

Videos Videos werden als Bildsequenz interpretiert.
•Filme, Robotervision, Überwachungskameras

Audios Diese Daten enthalten Klangwellenformen und können auch als Zeitreihe gesehen werden.
1.Telefonate, Musik, Audioüberwachung, Straßenlärmmonitoring

Die Struktur der Daten ist meist zwar
syntaktisch definiert aber der
semantische Inhalt ist nicht klar ableitbar.

Lorem ipsum dolor sit amet, consetetur sadipscing elitr, sed diam

nonumy eirmod tempor invidunt ut labore et dolore magna

aliquyam erat, sed diam voluptua. At vero eos et accusam et justo

duo dolores et ea rebum. Stet clita kasd gubergren, no sea

takimata sanctus est Lorem ipsum dolor sit amet.
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JSON wird im Computer als Zeichenfolge

gespeichert und verbindet verschiedene Daten

in einem Objekt (Kontext). Die Objekte folgen

zwar einer gewissen Struktur (Syntax) können

aber davon abweichen und unstrukturierte

Elemente, wie Text enthalten.

IFC-Dateien (CAD/BIM) sind Textdateien, aus

denen ein Objektgraph aufgebaut wird (Kontext).

Es gibt eine definierte Syntax und die Semantik

der IFC-Tags selbst, aber keine Semantik für

enthaltene Bezeichner (z.B. Raumtypen).

Semi-Strukturiert

CAD/BIM CAD-Daten können als semi-strukturierte Daten betrachtet werden, da die Basisstruktur (z.B.
IFC) bekannt ist, aber unstrukturierte Elemente wie Text enthält.
•Bauplänen, Ansichten

XML/JSON XML/JSON-Dateien haben zwar eine Objektstruktur, sie ist aber flexibler sind als tabellarische
Daten.
• Webseiten in HTML
• Internetabfragen

Die Daten enthalten sowohl wohldefinierte
strukturierte Elemente als auch
unstrukturierte Elemente.

Semi-Strukturiert

{
  "name": "Georg",
  "alter": 47,
  "verheiratet": false,
  "beruf": null,
  "kinder": [
    {
      "name": "Lukas",
      "alter": 19,
      "schulabschluss": "Gymnasium"
    },
    {
      "name": "Lisa",
      "beschreibung": "Rote Haare mit Zopf."
    }
  ]
}
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Datenklassen

Strukturiert Tabellen Diese Daten sind in tabellarischer Form organisiert. (CSV-Dateien, SQL-Datenbanktabellen
oder Excel-Tabellen)
• Statistiken, Baustoffkataloge, Projektdaten

Zeitreihen Diese Daten sind zeitlich geordnet und bestehen aus einer Abfolge von Zeitpunkten und den
jeweiligen Werten.
•Aktienkurse, Wetterdaten, Energiedaten, Sensordaten

Die Struktur der Daten ist syntaktisch und
semantisch wohl definiert.

Unstrukturiert Text Textdaten sind unstrukturierte, da die Struktur komplex und die Bedeutung sehr
Kontextspezifisch ist.
• E-Mails, Dokumente, Internettexte, Bauberichten, Vorschriften

Bilder Bilder werden typischerweise in Form von Pixelwerte als mehrdimensionale Matrix gerastert.
• Fotos, Mängelbelege, Diagramme

Videos Videos werden als Bildsequenz interpretiert.
•Filme, Robotervision, Überwachungskameras

Audios Diese Daten enthalten Klangwellenformen und können auch als Zeitreihe gesehen werden.
1.Telefonate, Musik, Audioüberwachung, Straßenlärmmonitoring

Die Struktur der Daten ist meist zwar
syntaktisch definiert aber der
semantische Inhalt ist nicht klar ableitbar.

CAD/BIM CAD-Daten können als semi-strukturierte Daten betrachtet werden, da die Basisstruktur (z.B.
IFC) bekannt ist, aber unstrukturierte Elemente wie Text enthält.
•Bauplänen, Ansichten

XML/JSON XML/JSON-Dateien haben zwar eine Objektstruktur, sie ist aber flexibler sind als tabellarische
Daten.
• Webseiten in HTML
• Internetabfragen

Die Daten enthalten sowohl wohldefinierte
strukturierte Elemente als auch
unstrukturierte Elemente.

Semi-Strukturiert
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Welche Datentypen gibt es in Programmiersprachen?

Hörsaalfrage

© Midjourney: data types
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Datentypen
© Midjourney: programmer that is confused about the different data types
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Der Datentyp gibt an, von welcher Art die Daten sind, die mit ihm beschrieben werden (Datenvereinbarung), und welche Operationen auf diesen ausgeführt werden

können.

Datentypen

Definition: Datentyp

Datentyp

Einfach

Numerisch

Ganze
Zahl

Natürliche
Zahl

Reelle
Zahl

Logisch

Boolean

Textuell

Char

String

Binary

Byte

Bytearray

Zusammen-
gesetzt

Sequenzen

Mengen

Wörter-
büche
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Welche Datentypen gibt es in Python?

Hörsaalfrage

© Midjourney: A python programming a robot
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Python vereinfacht die Datentypen auf einige wenige Typen und weist die Typen dynamisch zu. Das ist einfach zu benutzen, aber bei vielen Berechnungen nicht sehr

performant.

Datentypen in Python

Datentyp

Einfach

Numerisch

Ganze Zahl
int

Natürliche Zahl
int

Reelle Zahl
float

Logisch

Boolean
bool

Textuell

Char
str

String
str

Binary

Byte
int

Bytearray
bytes

Zusammen-
gesetzt

Sequenzen
list

Mengen
set

Wörterbücher
dict
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Numpy führt explizite Datentypen ein, damit Berechnungen deutlich performanter durchgeführt werden können, dies wird erzielt durch optimierte Speicherdarstellung,

Vermeidung von Konvertierungen und effizienten Rechnungen in C.

Datentypen in Numpy

Datentyp

Einfach

Numerisch

Ganze Zahl
int8, int16,
int32, int64

Natürliche Zahl
uint8, uint16,
uint32, uint64

Reelle Zahl
float8, float16,
float32, float64

Logisch

Boolean
bool

Textuell

Char
str

String
str

Binary

Byte
byte, ubyte

Bytearray

Zeiten
(Temporal)

Datetime
datetime

Timedelta
timedelta

Zusammen-
gesetzt

Sequenzen/
n-dim Vektoren

ndarray

Mengen

Wörterbücher/
Strukturen

object
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Pandas nutzt die Basisdatentypen von Numpy führt allerdings Serien und Tabellen (Dataframe) ein, damit Berechnungen deutlich performanter durchgeführt werden

können, dies wird erzielt durch optimierte Speicherdarstellung, Vermeidung von Konvertierungen und effizienten Rechnungen in C.

Datentypen in Pandas

Datentyp

Einfach

Numerisch

Ganze Zahl
uint8, uint16,
uint32, uint64

Natürliche Zahl
int8, int16,
int32, int64

Reelle Zahl
float8, float16,
float32, float64

Logisch

Boolean
bool

Textuell

Char
str

String
str

Binary

Byte
byte, ubyte

Zeiten

Datetime
datetime

Timedelta
timedelta

Zusammen-
gesetzt

Sequenzen/
1-dim Vektoren

series

Tabellen
dataframe

Wörterbücher/
Strukturen

object
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Questions
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