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1.

Einleitung

1.1 Themenwahl

In dieser Facharbeit wird die Big Data Analyse thematisiert. ,,Big Data ist in der
heutigen Zeit kaum noch wegzudenken und birgt einige Risiken, aber auch zahlreiche

“l Big Data betrifft jeden von uns, auch wenn man noch nichts dariiber

Vorteile mit sich.
weil. So stieB ich auf groBes Interesse mehr iiber dieses Thema zu erfahren. Weiterhin
hat Big Data einen enormen Realitdtsbezug und ,,die Zukunft der Big Data Analyse ist
weit gehend offen*?, weswegen ich mich entschied dieses Thema weiter fortzufiihren
und als Problemstellung meiner Facharbeit zu wiahlen. Eine grofle Frage bei allen
neuartigen Technologien ist natiirlich, welche Risiken bringen sie mit sich, weshalb ich
mich im Weiteren auf das Risiko der Big Data Analyse fokussieren werde. Um dies
verstidndlich zu machen, wird zunéchst erldutert, was Big Data eigentlich ist und wie
Daten erhoben werden, um dann die Analyse Risiken und Chancen mit dem Beispiel

eines Schulnetzwerks mit Zugang fiir Schiilerhandys zu verdeutlichen und spéter

Problemfelder und zukiinftige Erfolgsmdglichkeiten aufzuzeigen.

1.2 Doch was ist Big Data iiberhaupt?

Big Data leitet sich zuerst aus den englischen Begriffen Big ,,gro3* und Data ,,Daten* ab
und beschreibt eine groBe Menge an Daten. Diese Daten sind jedoch keine
herkdmmlichen Daten, die auf jedem Computer gespeichert werden konnen, ,,von Big
Data spricht man meist erst ab Giga/Terra/Peta- oder einer Datenmenge iiber Exabytes‘,
Dieser Teil von Big Data wird als ,,Volume* zu Deutsch Volumen bezeichnet. Warum
diese Kategorisierung so ein breites MaB hat, 14sst sich an einem Beispiel erldutern.

Nehmen wir nun an, man verschickt eine E-Mail und mochte eine 100 Megabytes grof3e
Datei an diese anhidngen. Der E-Mail Verteiler kann eine so grofle angehéngte Datei
nicht verarbeitet und untersagt das Anhéngen an die E-Mail. In diesem Beispiel gehdren
die 100 Megabytes also schon in die Kategorie Big Data. Nehmen wir nun ein Beispiel
das realitdtsbezogen ist, jeder von uns hat oder benutzt immer noch soziale Medien wie
YouTube, bei welchen enorme Datenmengen generiert werden. ,,Allein auf YouTube
werden jede Minute 400 Stunden Videomaterial hochgeladen*4. Hierdurch wird deutlich,

welche Ausmalle die pro Minute generierten Daten annehmen.* Auch in diesen Fillen
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mit Millionen von Gigabytes wird ebenfalls von Big Data gesprochen.“® Doch dies ist
nur ein Teil von Big Data, es gibt noch 2 weitere Konzepte die zu verstehen sind und
als Triplet Big Data beschrieben werden.

Kommen wir im Folgenden zur ,,Velocity*, ,,welche die Geschwindigkeit beschreibt in
denen neue Daten generiert werden."® Fiihren wir nun das o.g. soziale Medienbeispiel
fort, sind bspw. die Millionen Minuten Video Material von YouTube pro Tag, die ,,3,45
Milliarden Google Suchanfragen am Tag“’ und die ,,55 Milliarden WhatsApp
Nachrichten jeden Tag“®, eine wahre Dateniiberflutung. Dies fiihrt nicht zu einem
,Bottleneck“®, zu Deutsch Flaschenhalts welcher symbolisch fiir eine Stelle steht, in
welcher der Datenfluss langsamer wird, da die Daten nicht schnell genug verarbeitet
werden, um dies zu verhindern. ,,Es kommt also nicht nur auf die Grofle der Daten,
sondern auch auf die Schnelligkeit in denen diese generiert werden.“'®Doch das letzte
Stiick von Big Data Daten fehlt noch, die ,,Variety*.

,Variety zu Deutsch Vielfalt beschreibt die strukturierten, unstrukturierten sowie
generell alle Datenstrukturen, die von Menschen oder Maschinen generiert werden
konnen.“™Vielen werden die ,,strukturierten Daten wie Texte, Fotos und Videos“*? im
alltdglichen Leben begegnen, jedoch sind diese nicht weniger bekannt als

,unstrukturierte Daten wie menschliche Tonaufnahmen.**?

Die 3 V‘s von Big Data, Volume, Velocity und Variety sind nun also geklért, doch woher
kommen die erhobenen Daten, wie werden sie erhoben und um welche Daten handelt
es sich? Diese Fragen und wozu diese Daten genutzt werden kdnnen, thematisieren die

folgenden Abschnitte.
Erhebung und Verwendung von Big Data

2.1 Wie werden Daten gesammelt
Viele Unternehmen haben mehr Daten von uns, als wir es uns vorstellen konnen, da in

der heutigen Zeit ,,viele Menschen leichtgldubig das Internet nutzen und mehr iiber sich
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preisgeben als sie sollten.“'* Doch auch Menschen, die acht auf ihre Identitéit im Internet
geben, vergessen oft wie leicht es fiir Firmen ist, unbemerkt an Informationen zu
gelangen und wann dies geschieht.

Die Datenerhebung kann in zwei Zonen unterteilt, Internet und alltdgliches Leben.

2.1.1 Daten Erhebung im Internet

Beginnen wir bei der einfachsten Form der Datenerhebung. Die Netzwerke der sozialen
Medien nutzen, ,,gefillt mir* Angaben, Profilen, denen man selber folgt oder die dem
eigenen Profil folgen, Kommentare und viele weiteren Faktoren ,jum bspw. Zu
analysieren, welche Vorschlige neuer Freunde einem Nutzer angezeigt werden.“*® Auch
Onlineshops wie Amazon, Wish usw. nutzen dieselbe Methode und erlangen durch ,,das
Sammeln von Kauf-Daten der Kunden sowie ihren Standort die Mdoglichkeit
personalisierte Werbung anzuzeigen.*1®

Bei der Datenerhebung gibt es jedoch auch Fille bei denen Daten unfreiwillig
gespeichert und ausgewertet werden. Im Falle des Technikgiganten Apple ,,haben zwei
Sicherheitsforscher herausgefunden, dass IPhone regelméBig Standortinformationen
von jedem Geriit aufzeichnet.“!” Weiterhin geriet auch die Datenkrake Facebook in die
Kritik, da alle ,,Namen sowie die Telefonnummern von den Kontakten der Person
gespeichert wurden, wenn sie eine Kontaktfunktion in den Facebook Einstellungen
aktiviert hatten. Zu einem spéteren Zeitpunkt erweiterte Facebook diese Funktion, um
eine Unterdriickung dieser zu bewerkstelligen.“!8 Diese Methoden zeigen wie Firmen
die Daten Threr Nutzer verwenden und wie hoch das Interesse an diesen vielseitigen
Daten. Die Besonderheit dieser Thematik zeigt die EU-weite ,Einfiihrung der
Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) am 25.05.2019, die eine staateniibergreifende
Regelung des Umganges von Nutzerdaten regelt und Verstdfle mit immensen Gelstrafen
sanktioniert '

Doch was wire, wenn man sich aus dem Internet zuriickzieht, wie werden Daten
erhoben, die nicht aus dem Internet stammen, und gibt es dann iiberhaupt welche?

Zu aller erst muss klargestellt werden, dass ,,dem Internet zu entkommen an die

Unmoglichkeit grenzt. So ist es kaum moglich sich fortzubewegen, ohne einen
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elektronischen Fingerabdruck zu hinterlassen.“?

2.1.2 Daten Erhebung im alltéiglichen Leben
Im alltéglichen Leben gibt es verschiedene Methoden wie Daten gesammelt werden. .
Diese bringen verschiedene Vorteile mit sich.
Ein groBer Faktor und auch ein Kritikpunkt der heutigen Gesellschaft sind die
Uberwachungssysteme an  Offentlichen und privaten Standorten. ,,Diese
Uberwachungskameras zihlen z.B. Besucher und lassen diese Daten dann in eine
Personaleinsatzplanung eines Unternehmens flieBen.*?! Durch das bloBe Bewegen an
bestimmten Orten werden also Daten erhoben und entsprechend analysiert und
verwendet.
Bleiben wir bei dem Thema Bewegung, auch ein Kraftfahrzeug ist ein groler Faktor bei
der Erhebung von Daten. Sowohl Uberwachungskameras ,als auch die Polizei
speichern jegliche Daten von Kraftfahrzeugen, die Sie zu verschiedenen Analysen
verwenden.“?? Weiterhin tragen aber auch ,,Unterkiinfte wie Hotels mit Gebiudedaten
zu den auswertbaren Daten bei*?3. Nicht zuletzt werden aber auch ,,biologische sowie
physikalische Daten erhoben und gespeichert, die von Instituten, wie dem The European
Bioinformatics Institute (EBI) ausgewertet und somit nutzbar gemacht werden.*?*

An den o.g. Beispielen wird deutlich, wie Daten erhoben werden. Es bleibt die Frage

woflr genau diese benutzt werden und welchem Zweck die Big Data Analyse dient?

2.2 Wie werden erhobene Daten verwendet
Da es verschiedene Arten der Datenerhebung gibt, werden die Daten auch fiir
verschiedene Zwecke benutzt. Wie eben erwidhnt sammeln soziale Netzwerke unsere
Daten und diese werden fiir die Analyse von ,,Network realationships* genutzt. Network
realaitonships, zu Deutsch Netzwerk Beziehungen, ,,werden Beispielsweise genutzt, um
dir Profile vorzuschlagen, mit denen du wahrscheinlich befreundet bist oder Profile, die
dir gefallen kénnten,*?

Diese Methode fokussiert sich jedoch nicht nur auf soziale Medien, auch auf Amazon,

Wish und vielen weiteren Onlineshops wird diese Methode genutzt um gezielt Produkte,

die nach meinem Kaufverhalten fliir mich niitzlich erscheinen hervorgehoben zu
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bewerben.

Der Onlineshop, z.B. Amazon kann also anhand von ,,Standort und Kaufverhalten
ermitteln, was ich wohlméglich als nichstes kaufen mochte.*?°

Doch auch Daten, die nicht aus dem Internet stammen, haben einen ,,enormen Wert fiir
die heutige Gesellschaft.“?” Biologische Daten die als Beispiel von dem EBI (European
Bioinformatics Institute) erhoben werden, sind bis zu 20 Petabytes grof3. Eben diese
wissenschaftlichen Forschungsdaten sind ,,der Grundstein fiir Rechenmodelle, wie das
von der IBM sowie einigen amerikanischen Universititen entworfene Modell, mit
denen Aussagen iiber einen Ausbruch von Denguefieber und Malaria gemacht werden
konnen. %8,

Aber auch Berufe wie Bauern und die gesamte Farmerindustrie ziechen Nutzen aus der
Big Data Analyse. So werden ,,selbstfahrende Traktoren, Diingerstreuer mit Kameras

und Sensoren bereits heute mit Erfolg auf Bauernhdfen eingesetzt® 20 .

,,Prizisionslandwirtschaft*3

nennt sich diese Umsetzungsform, bei der die Steuerung
durch eine Analyse der gewonnenen Daten erfolgt.

Ebenfalls wird die Big Data Analyse genutzt, um die Biirger zu schiitzen. Diese
Technologie ist schon in einigen gro3en Stddten wie Los Angelas im Einsatz. Die Rede
ist von ,predtictive policing”, zu Deutsch eine Vorhersage der Polizei, welche
vorhersagt, wo eine Straftat auftreten konnte. Ein Big Data Analyse Programm, das
dhnliche Ziige ,,wie das Vorhersehen eines Erdbeben aufweist“®!. Doch die Daten, die
zur Analyse bereitgestellt werden, sind ,,Hochrechnungen von Standorten ebenso wie

Daten aus sozialen Netzwerken® 32

, sowie ,Daten von kiirzlich begangenen
Straftaten. 3

Mithilfe dieser Datenanalyse werden also Gefahrenbereiche markiert, in denen eine
hohe Chance besteht, dass eine Straftat begangen wird, damit die Polizei priaventive

Einsatzkrifte zu diesen Orten senden kann.

Analyse am Beispiel eines Schulnetzwerks mit Zugang fiir Schiilerhandys

Es werden nun die Moglichkeiten einer Big Data Analyse anhand des Beispiels eines
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Schulnetzwerkes mit Zugang fiir Schiilerhandys demonstriert.

Hierbei werden fiktive Daten sowie auch rdumliche Strukturen verwendet.

3.1 Datenwiedergabe

Zuerst sollte der Raum, in dem das Experiment stattfindet, aufgezeigt werden.

Es handelt sich hier um eine Schule mit 11 Rdumen, die von A bis K nummeriert sind,
und um 6 ,,Access Points* (in diesem Fall Internet Router) in Rot, welche von 1 bis 6
nummeriert und jeweils fiir 2 Klassenrdume konzipiert sind.

Auf dieser Schule werden 25 Schiiler von montags bis freitags von der ersten bis zur

sechsten Stunde unterrichtet.

3.2 Erkliarung

Das Ziel dieser Big Date Analyse ist es, anhand der Log-Daten, in diesem Falle die
Zeiten, in denen sich Schiiler in das Schulnetzwerk einloggen, die Mac-Adresse der
mobilen Endgerite herauszufinden, und diese den einzelnen Schiilern zuzuordnen um
herauszufinden, wer sich wann in das Schulnetzwerk einloggt.

Doch zuerst einige Erkldrungen:

,Eine Mac-Adresse (Media Access Control) ist die physikalische Hardwareadresse,
welche einmalig sowie eindeutig ist, da diese Nummer nur einmal pro Gerét verwendet
werden kann. Die Nummer der Mac-Adresse hat eine linge von 48 Bit und entspricht
immer einer Unterteilung in 2 mal 24 Bit. Der erste Teil wird von der IEEE vergeben
und der zweite Teil kann von jedem Hersteller individuell vergeben werden.

Der Code entspricht immer einem 12-stelligem Hexadezimalcode,** wie dieser: 00-FF-
EE-C6-15-8A.

In diesem Beispiel werden also zuerst die Mac Adressen den einzelnen Schiilern

zugeordnet. Doch wie gehen geht man dabei vor?
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Zuerst miissen die Log-Zeiten der Handys in Stunden umgewandelt werden, welches
das imaginére Big Data Analyse Programm durchfiihrt.

Nun werden zuerst Mac-Adressen durch die Accesspoints gespeichert, um eine spitere
Analyse moglich zu machen.

Als Beispiel miissen bei dem FR1 Kurs montags in der 2ten Stunde 6 Mac-Adressen
gespeichert werden, da 6 Schiiler diesen Kurs besuchen.

Es gibt verschiedene Methoden die Mac-Adressen zuzuordnen, welche ich nun

wiedergeben werde.

3.3 Durchfithrung
Es werden zuerst alle Login-Zeiten der Schiiler in das Schulstundenraster von 1 bis 6
eingeordnet.
Es wird jene Methode ausgesucht, bei der die Schiiler ausgewdhlt werden, und
nachgeschaut wird, in welchen Kursen dieser ist. Belegt der Schiiler also mehrere Kurse,
und kein anderer Schiiler in seinem Kurs belegt denselben unterschiedlichen Kurs wie
er, konnen die gespeicherten Mac-Adressen helfen dem Schiiler zugeordnet zu werden.
Es werden nun beide Kurslisten analysiert und in diesem Falle tritt ein Schiiler in beiden
auf. Jetzt muss sich eine Mac Adresse doppeln, da sie an verschiedenen Zeiten
aufgenommen wurde, jedoch die Schiiler/innen in den Kursen dieselben geblieben sind.
Die gedoppelte Mac-Adresse und der Schiiler, der in beiden Kurslisten vorkommt,
gehoren also zusammen.
Kommen wir zu einigen Beispielen, um diese Situation zu verbildlichen.
Die Schiilerin Hanna Simoni belegt den Kurs M1 welcher montags in der 2ten Stunde
in Raum A stattfindet. Der Accesspoint 1 schreibt also ihre sowie alle Mac-Adressen der
Mitschiiler mit und speichert ebenfalls den Zeitraum, also in der 2ten Stunde.
Hanna Simoni belegt montags aber noch andere Kurse wie LI1 in Raum C in welchem
der Accesspoint 2 Mac-Adressen und Login Daten speichert. Der letzte Kurs, den sie
montags belegt ist, IF1 in Raum F, bei welchem der Accesspoint 3 Mac-Adressen und
Login Zeit speichert. Das Big Data Analyse Programm gleicht nun die Kurslisten von
M1 und LII ab.Hier zeigt sich das Hanna Simoni in beiden Kursen Teilnehmerin ist.
Nun werden die Mac-Adressen von Accesspoint 1 sowie die von Accesspoint 2
verglichen und es fillt auf, dass eine Mac-Adresse in beiden Kursen vorkommt. Die
doppelte Mac-Adresse gehort also zu Hanna Simoni. Doch sicher kann man sich erst
sein, wenn mehrere Indizien vorliegen, weshalb die Big Data Analyse mit zunehmender

Datenmenge immer genauer wird.



10

Machen wir also weiter mit dem Beispiel von Hanna Simoni:

Es werden nun auch die Kurslisten von M1 und F1 miteinander verglichen und Hanna
Simoni doppelt sich auch in diesen. Die Accesspoints 1 sowie 3 zeigen ebenfalls eine
Dopplung auf, wodurch schon montags 2 Indizien dafiir sprechen, dass die besagte Mac-
Adresse zu Hanna Simonis Handy passt.

Dienstags belegt Hanna Simoni den Kurs SW7 im Raum C in der 1 und 2 Stunde. Die
Mac-Adressen werden von dem Accesspoint 2 gespeichert. Weiterhin belegt Hanna
Simoni in der 5/6 Stunde M1 in Raum A, in welchem Mac-Adressen und Login Zeit
von Accesspoints 1 gespeichert wird. Hanna kommt wieder als einziger in der Kursliste
von SW7 und M1 doppelt vor und auch Accesspoint 1 und 2 haben dieselbe Mac-
Adresse 2-mal gespeichert. Dienstags liegt also ein Indiz vor, dass Hanna Simonis
Handy zu der besagten Mac-Adresse gehort.

Freitags Belegt Hanna wieder den SW7 Kurs, welcher in Raum D in der 1 und 2 Stunde
stattfindet, und bei welchem Accesspoint 2 Mac-Adressen und Login Zeit speichert.
Nun nimmt Hanna Simoni auch am Kurs BI7 Teil, der in Raum H stattfindet, bei
welchem Accesspoint 4 Mac-Adressen und Login Zeit speichert. Nach Vergleich der
Kurslisten von SW7 sowie BI7 und den Vergleichen der Mac-Adressen von Accesspoint
2 und 4 wird ersichtlich, dass die doppelte Mac-Adresse zu Hanna gehort.

Es wurde jetzt also in einer Woche fiinf Mal erwiesen, dass Hanna Simonis Handy der
entsprechenden Mac Adresse zugewiesen ist. Dies ist also durch wiederholtes Auftreten
einer sehr sicheren Angabe.

Doch auch Sonderfille sind keine Seltenheit und diese werde ich jetzt beschreiben:
Wenn Personen krank sind, wird dies dem Sekretariat mitgeteilt und durch die Namen
der fehlenden Personen kann die Big Data Analyse genutzt werden, um ihnen Mac-
Adressen zuzuordnen. Nach 2 Wochen, in denen schon Daten erhoben werden, ist also
der Schiiler Manuel Arlt am Donnerstag der dritten Woche der Datenerhebung krank.
Nun wird sich also der Stundenplan von Manuel Arlt angeguckt und herausgefunden
welche Kurse er besucht.

PHI in Raum G welcher von dem Accesspoint 4 iiberwacht wird, sowie DE4 in Raum
H, welcher wieder von Accesspoint 4 iberwacht wird, ebenfalls ER1 in Raum C welcher
von Accesspoint 2 liberwacht wird, und als letztes CH7 in Raum A, welcher von
Accesspoint 1 liberwacht wird. Nun werden alle Mac-Adressen, die sich nicht in die
Accesspoints 4,1 und 2 eingeloggt haben, verglichen, und es féllt auf das 4-mal dieselbe

Mac-Adresse vorhanden ist, da Manuel Arlt als einziger aus den Kursen gefehlt hat.
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Die Mac-Adresse kann also ihm zugeordnet werden.

Wenn Schiiler den Unterricht schwénzen, kann dies ebenfalls durch die Big Data
Analyse aufgedeckt werden, sofern nach einigen Wochen alle Mac-Adressen den
Schiilern zugeordnet wurden konnen. Hier bestehen zwei Formen.

Die erste Form des Schwiénzens wire das Schwinzen wihrend man in einem anderen
Kurs ist, nehmen wir als Beispiel Lorenz Moser. Lorenz hat donnerstags in der 3 bis 4
Stunde Geschichte, doch seine Mac-Adresse wird in der 3 bis 4 Stunde donnerstags in
Raum K von dem Accesspoint 6 gespeichert. Durch die Analyse der Klassenliste wird
klar, dass Lorenz Moser zu dieser Uhrzeit nicht hier sein sollte, da er nicht in diesem
Kurs ist. Der zweite Fall wire, dass Nichterscheinen zum Unterricht. Beim Durchlaufen
der Kursliste, als Beispiel von M7 an einem Mittwoch, wird klar das der Schiiler Alex
Monnikes fehlt. Wird seine Mac-Adresse nun in keinem Accesspoint zu dieser Zeit
aufgenommen, befindet er sich nicht auf dem Schulgelénde.

Bei Freistunden l4uft das Prinzip &hnlich ab, nur hier wird anhand des Vertretungsplanes
geschaut, ob die Stunde ausfillt, und dann muss keine Analyse der Mac-Adressen folgen,

da der Kurs als ausgefallen gilt.

3.4 Auswertung
Nach 2 Wochen der Auswertung einer optimalen Schule, in welcher niemand fehlt oder
schwinzt haben sich folgende Treffer der Big Data Analyse ergeben.
Hierzu ist Tabelle 1 zu betrachten.
Wie diese Daten erhoben werden, zeigen die Auswertungen von Montag-Freitag, es
wurde die in der Erkldrung beschriebene Methode angewendet.
Diese Daten zeigen an, dass jedem Schiiler eine Mac-Adresse zu geordnet wurden
konnte und je mehr Treffer gelandet wurden, desto sicherer ist diese Angabe. Doch was
fiir Herausforderungen hat die Big Data Analyse und gibt es denn schon Erfolge zu
verschreiben? Um diese Fragen klaren zu konnen, miissen wir zuerst verstehen wie

wichtig die Big Data Analyse in der heutigen Gesellschaft ist.
Herausforderungen und Erfolge der Big Data Analyse

4.1 Wie wichtig ist die Big Data Analyse
Zuerst ist anzumerken das ,,Big Data vor einiger Zeit noch viele Probleme mit sich
gebracht hat, da das Volumen an Daten in den 2000er Jahren angestiegen ist, jedoch die

Datentriiger sowie Prozessoren mit dieser Uberflutung an Daten nicht
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zurechtgekommen sind.*®
Heutzutage ist die ,,Technology weit vorangeschritten und die Speicherkapazitét sowie
die Lesegeschwindigkeit der Prozessoren und Festplatten ist nicht nur gestiegen, sie

sind zu dem noch giinstiger geworden*3®

was fiir eine grof3e Verfiigbarkeit dieser Dinge
in der heutigen Zeit sorgt.

Big Data Analyse ,,ermdglicht es Unternehmen, Vernetzungen in ihren Daten zu sehen,
die niemals zuvor sichtbar gemacht werden konnten.“*’” Doch um diese Analyse
moglich zu machen, werden riesige Datenmengen erfordert, denn ,,je grofer die
Datenmenge ist, desto genauer sind die Ergebnisse der Analyse.“®® Genau deswegen ist
Big Data so wichtig. Unternehmen kdnnen durch die neuen Vernetzungen ihrer Daten
riesige Fortschritte machen. Das Problem das riesige Datenmengen erforderlich sind,
kann jedoch voraussichtlich gut geldst werden, wie dieses Beispiel erlautert. ,,2018
waren es noch 33 Zettabytes die auf der Welt generiert worden, und 2025 sollen es laut

Prognosen schon 175 Zettabytes sein“®

, was zeigt wie viele Daten jedes Jahr mehr
erhoben werden.

Ebenfalls kann jedes Unternehmen diese Technologie nutzen,” denn diese Technologie
ist wichtig fiir jede Organisation sowie jeden Wirtschaftszweig und ist nicht nur auf eine

Branche begrenz*4?

, was aufzeigt wie einflussreich diese Big Data Analyse sein kann.
Insgesamt ist es fiir die heutige Gesellschaft und vor allem Unternehmen wichtig sich
mit dieser Technologie bekannt zu machen, wenn sie wirtschaftlich wettbewerbsfahig

bleiben wollen.

4.2 Herausforderungen der Big Data Analyse
Vor einiger Zeit hatten wir noch Probleme die groBBen Mengen an Daten zu speichern
und auszuwerten, doch dies dnderte sich mit einer Modernisierung der Technologie,
indem grof3e Fortschritte gemacht wurden.
Doch was, wenn dieses Problem nur temporir geldst wurde?
,Alle Nutzerdaten werden heutzutage schon in Terrabytes gemessen, doch auch diese
4l

Menge wird in der ndchsten Zeit wachsen und zu Petabytes werden.

Wo dies natiirlich auch als Vorteil gesehen werden kann, besteht trotzdem das Problem

BMI1 S.4
%M1 S.4
S"M1 S.4
BM1 8.9
M 24
M 178S.6
M1 S.16



13

das immer groflere Datensdtze immer neuere und teurere Technologie benotigen.

Eine weitere Herausforderung fiir die Betriebe ist ,,sind die Mitarbeiter, welche nicht
iiber die Kompetenzen verfligen mit der Big Data Analyse zu arbeiten. Weiterhin haben
viele Betriebe sich schon auf ,,business intelligence* fokussiert und miissen sich nun
umstellen, wobei der Aufbau eines Big Data Analyse Systems zum Problem wird.*4?
Die Analyse-Systeme haben also ,,Probleme mit der Menge an Daten die es zu speichern
und zu verarbeiten sind.**

Eines der wohl grofiten Probleme von Big Data ist jedoch, wem die Daten gehdren, die
zur Analyse bereitgestellt worden?

Wie diese Daten erhoben werden, wurde bereits erklirt und Nutzer erkldren ihr
Einverstandnis mit dem Absegnen der Allgemeinen Geschéftsbedingungen.

Durch die wachsende Menge an Daten wird es immer schwieriger den Uberblick zu
behalten und ,,die Frage wem diese Daten nun gehoren kommt stark auf die Perspektive
an. Dies war einer der Griinde fiir BeschlieBung der DSGVO. Daten aus dem
alltdglichen Leben wie die Adresse and der ich wohne oder meine Augenfarbe, gehdren
diese mir? Diese Frage wird wohl eine Debatte zwischen Nutzerregierung und
Unternehmen bleiben, da , da DSGVO nur allgemeine Richtlinien definiert.***
Hinzuzufiigen ist die Frage, ob die* Privatsphére im Internet sowie im alltéglichen
Leben dasselbe ist.“*® Bevor diese Frage nicht geklirt ist bleibt die Ethik der Big Data
Analyse ein Problem. Allerdings bleibt ,,Big Data Forcing® zu Deutsch die Erzwingung
von groflen Datenmengen, immer noch ein Problem, auch wenn die Frage der
Privatsphdre geklart ist. Wie bereits erklért ist es fast unmoglich zu leben, ohne Daten
zu erzeugen sei es im Internet oder im alltidglichen Leben. Diese Erzwingung von Daten
sowie die Unklarheit wem diese nun gehoren enden in einem Teufelskreis.

Die verschiedenen Mdglichkeiten der Big Data Analyse wurden bis hier schon viel
thematisiert doch auch diese zuerst vorteilhaft klingende neue Technologie hat ihre
Schattenseiten. Die ,,Auswahl an Moglichkeiten fiir die Big Data Analyse ist enorm und
ihre Wichtigkeit ist nicht zu unterschétzen. Doch alle Moglichkeiten fiir eine Analyse
zu kennen und die beste zu Nutzen grenzt and Unmdglichkeit. 4

Doch obwohl die Big Data Analyse so viele Herausforderungen hat, gibt es ebenfalls

Erfolge zu verzeichnen.

2 Ml S.12
# Ml S.12
“M5S.19
M5 8.31
M1 S.22
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4.3 Erfolge der Big Data Analyse

Der Erfolg der Big Data Analyse ist unumstritten, den diese Technologie* kann in allen
Branchen genutzt werden und jeder Wirtschaftszweig hat Moglichkeiten Profit zu
schlagen.«4’

Beispiele fiir Erfolge sind die Analyse in sozialen Medien, ,,bei denen Prognosen tiber

mogliche Freunde gemacht werden kénnen‘*®

, aber auch andere Dinge vorgeschlagen
werden, die den eigenen Interessen entsprechen ohne von Werbung erschlagen zu
werden. Weiterhin konnen Onlineshops anhand des Kaufverhaltens Kauferprofile
erstellen und ,,anhand einer Auswertung der Daten bestimmen, welche Produkte in das
Raster der bereits gekauften Artikel fallen und dazu passen.**®

Weitere Erfolge sind in der der Medizin zu verzeichnen. Mithilfe der Big Data Analyse
konnen Prognosemodelle wie ,das der IBM sowie einigen amerikanischen
Universitéiten erschaffene Modell zur Prognose von Ausbriichen des Denguefiebers und
Malaria.“>® Es werden also ganze Krankheitsausbriiche prognostiziert und mit den
immer groBer werdenden Daten gefiittert>!, die Mediziner erheben.

Auch die Landwirtschaft zieht groBen Nutzen aus der Big Data Analyse, denn bei dieser
wird durch Prézision die Wirtschaft vorangetrieben. Die bereits genannten,
,selbstfahrenden Traktoren sowie Kamerasysteme mit Sensoren gehdren heute zu
Ausriistung der Bauern und bringt Erfolge.*>?

Weiterfithrend wird die Big Data Analyse sogar erfolgreich zu Verbrechensbekdmpfung
genutzt. ,,In Los Angelas wird ,predictive policing” genutzt, um Straftaten zu
verhindern, bevor diese passieren.*>

Doch dies sind nur einige Teile der Erfolge der Big Data Analyse, welche durch die
immer groBer werdende Menge an Daten bald sogar noch genauer werden kann.

Doch was tliberwiegt nun, die Erfolge oder die Probleme der Big Data Analyse?

Und hat die Big Data Analyse eine Zukunft?

Big Data Analyse in der Zukunft

5.1 Herausforderungen + Erfolge der Analyse abgleichen

"M17 8.6
M3 8.22

©M15
0 M15
51 M4
2 M21
5 M23
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Die Big Data Analyse hat schon viele Erfolge aber auch viele Herausforderungen zu
verzeichnen, doch was genau tiberwiegt denn nun?
Um diese Frage zu beantworten, miissen wir die Zukunftschancen der Big Data Analyse
betrachten.

Eines der ersten Probleme der Zukunft kénnen die einzelnen Bestandteile von Big Data
werden. Angefangen bei der GroB3e der Daten. In der heutigen Zeit werden immer mehr
Daten gesammelt. ,, Wo 2018 nur 33 Zetabytes an Daten generiert wurden, sollen es
2025 schon 175 Zetabytes sein.“>* | ,Obwohl das frilhere Problem der zu kleinen
Datentriger und zu langsamen Prozessoren iiberwunden ist“*°, kann man sich nicht
sicher sein, ob die Technologieinnovation der heutigen Generierung an Daten
gewachsen ist.

Weiterhin stellt aber auch die Vielfalt an Daten ein Problem fiir die Zukunft dar.

,»In der Zukunft wird es eine noch viel groBlere Vielfalt an Daten geben, und auch
unstrukturierte Daten sollen nach Zukunftsprognosen beliebter werden. Was noch
wichtiger ist, ist das schwer zu analysierende Daten, wie Daten, die in Echtzeit erhoben
werden, ebenfalls auf dem Vormarsch sind.“*® So konnen auch die Hiufigkeit in der
Daten generiert werden sowie die Schnelligkeit in welcher Daten in ein
Analyseprogramm integriert werden miissen, langfristig zu einem Problem werden z.B.
Live-Ubertragungen, da die Daten hier kontinuierlich gesendet sowie verarbeitet
werden miissen. Das Problem besteht auch darin, dass die Daten heutzutage nicht mit
dieser Kontinuitdt arbeiten, sondern in Intervallen von Wochen oder Tagen aktualisiert
werden.

Ebenfalls ist die ,Frage des Datenschutzes und der Datensicherheit ein enormes
Problem,*®” da Politik sowie Personlichkeitsrechte hier einflieBen.

Zudem ist unklar was passiert, wenn die Big Data Analyse in falsche Hinde gerdt und
gegen den Sinn der zunehmenden Sicherheit eingesetzt wird bspw. um bei Einbriichen
vorherzusagen, ob die Besitzer gerade zu Hause sind.

Dennoch wird und hat die Big Data Analyse schon ,,Innovative Produkte auf den Markt
gebracht und wird dies auch weiter tun. Als Beispiel die personlichen Finanz-Cockpits,

welche Informationen zu Finanzsituation sowie Chancen zur Geldanlage bieten.*%®

%4 M24
%M1 8.5
%M1 S.18
STM17 S.47
% M17 S.55
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Zusammenfassung der Ergebnisse

Big Data ist eine sehr komplexe Datenstruktur, welche viele Herausforderungen fiir die
heutige Technologie, aber auch Technologien in der Zukunft mit sich bringt. Dennoch
konnte die Big Data Analyse in der Vergangenheit bereits einige Erfolge erzielen,
welche von der Umsatzsteigerung einzelner Betriebe bis zur zunehmenden Sicherheit
der Bevolkerung reichen. Auch in der Zukunft wird angestrebt mit der Big Data Analyse
Erfolge zu erzielen und Probleme zu 16sen.

Doch auch die Herausforderungen der Big Data Analyse reichen von der Technologie
bis zur politischen Ebene, bei denen der Datenschutz und die Personlickeitsrechte in der
Kritik stehen. In dem Analysebeispiel eines Schulnetzwerks mit Zugang fiir
Schiilerhandys ist ebenfalls abzusehen wie schnell die Auswertung durchgefiihrt werden
kann und es zeigt wie selbst in unserem Alltdglichen leben jegliche Daten genutzt
werden konnen.

Insgesamt sollten die Moglichkeiten der Big Data Analyse genutzt werden, da mit
diesen ungeahnte Moglichkeiten erdffnet werden. Dennoch sollte die Politik
Vorschriften erheben wie dies mit der DSGVO bereits getan wurde.

Die Zukunft wird zeigen wie sich die Big Data Analyse entwickeln wird und ob die

Erfolge oder die Herausforderungen iiberwiegen werden.
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Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag

Mats Loosen 2 1 2

Tim Gabel 2 3 2
Kevin Wolter | 2 1 1 2
Lorenz 1 2 2 1
Moser

Raphael 2 1 2
Ragucci

Laura 2 2

Hummels
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Jonas Klauf}

Philipp
Koller

Anke Kusche

Helene

Hulsen

Julian Lau

Hanna

Simoni

Arthur

Vorwerk

Justin Fuchs

Norbert

Hesse

Thore Pascha

Aron

Heurung

Melissa

Winkelmann

Jessic

Mosburg

Alex

Monnikes

Meslissa

Rottmann

Alex

Rammes

Irmgard
Berge

Noah Lucs

Manuel Arlt

Tabelle 1
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Skizze:

Stundenpline der Kurse:

Montag 1

Montag 5/6
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Dienstag 5/6

Mittwoch 5/6
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Donnerstag 5
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Freitag 5/6

o
1]

VOLUME

* Terabytes

* Records

* Transactions
* Tables, files

* Batch * Structured

* Near time * Unstructured

* Real time * Semistructured

* Streams * All the above
VELOCITY VARIETY

Bild 1

Montag Zuordnung der Mac-Adressen:

Norbert Hesse: allein in PL2, KU2 und PL2 doppelts vorkommen.

—>das bedeutet Norbert ist in KU2 sowie in PL2 wodurch die doppelte Mac-Adresse durch Abgleich
der Kursliste heraufgefunden werden kann.

Aron Heurung: ES1 mit Norbert Hesse, DE2 und M1 doppeltes vorkommen(dv.) M1 und KU2 dv.
Melissa Winkelmann: M1 und CH1 dv.

Alex Rammes: CH1 mit Melissa Winkelmann
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Hanna Simoni: M1 und LI1 dv., M1 und F1 dv.
Thore Pascha: FR1 und EK1 dv., BI1 und FR1 dv.
Kevin Wolter: FR1 und LA1 dv., LA1 und LI1 dv.
Jonas Klauf3: LA1 mit Carl, DE1 und LA1 dv.
Lorenz Moser: BI1 und KU3 dv.
Tim Gabel: BI1 und LI1 dv., FR1 und LI1 dv.
Philipp Koller: KU2 und FR1 dv.
Arthur Vorwerk: EK1 und KU2 dv.
Justin Fuchs: DE2 und KU2 dv.
Noah Lucs: FR1 und DE4 dv.
Raphael Ragucci: DE1 und PH2 dv., CH1 und PH2 dv.
Anke Kusche: PH2 und KU3 dv., PH2 und D3 dv.

Dienstag Zuordnung der Mac-Adressen:

Tim Gabel: EK7 und DES8 dv., EK7 und M3 dv., DE8 und M3 dv.
Meslissa Rottmann: BI7 und EK7 dv., EK7 und CH2 dv.

Julian Lau: EK7 und M8 dv., EK7 und DE1 dv.

Aron Heurung: EK7 und SP1 dv.

Melissa Winkelmann: EK7 und MA1 dv.

Philipp Koller: SW7 und DES dv.

Kevin Wolter: SW7 und BI3 dv.

Irmgard Berge: SW7 und SP1 dv., SW7 und BI3 dv.

Hanna Simoni: SW7 und M1 dv.

Lorenz Moser: CH7 und DE7 dv., CH7 und SP1 dv.

Raphael Ragucci: CH7 und DE1 dv.

Mats Loosen: PA7 und MA1 dv., PA7 und BI7 dv.

Lea Hummels: PA7 und BI3 dv., PA7 und FR1 dv.

Jonas Klauf3: BI8 und M8 dv., BI8 und DE1 dv.

Noah Lucs: BI8 und EN7 dv., BI8 und SP3 dv., BI8 und FR1 dv.
Helene Hulsen: GE7 EN7 dv., GE7 und MA1 dv.

Arthur Vorwerk: GE7 und DES dv., GE7 und CH2 dv., DE8 und BI3 dv., DE8 und CH2 dv.
Jessica Mosburg: IF7 und ENS dv.

Philipp Koller: DE8 und GE2 dv.
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Mittwoch Zuordnung der Mac-Adressen:

Mats Loosen: EN1 und DE3 dv.

Lorenz Moser: KR2 und M4 dv., KR2 und EN3 dv.

Lea Hummels: KR2 und M2 dv.

Aron Heurung: KR2 und EN2 dv., KR2 und BI7 dv., KR2 und SW1 dv.
Philipp Koller: EN2 und DES dv.

Justin Fuchs: ER2 und MA7 dv., ER2 und EN3 dv.

Donnerstag Zuordnung der Mac-Adressen:

Lorenz Moser: EK1 und SP1 dv.

Arthur Vorwerk: EK1 und KU2 dv.

Thore Pascha: EK1 und BI1 dv.

Helene Hulsen: PH1 und DE4 dv.

Alex Monnikes: PH1 und DE4 dv.

Manuel Arlt: PH1 und DE4 dv.

Melissa Winkelmann/Alex Rammes: CH1 und DE4 dv., DE4 und SP1 dv.
Norbert Hesse: SP1 und KU2 dv.

Julian Lau: PH1 und BI1 dv.

Freitag Zuordnung der Mac-Adressen:

Anke Kusche: IF7 und KR1 dv., KR1 und MA7 dv.
Jessica Mosburg: IF7 und ENS dv.

Alex Monnikes: IF7 und MA7 dv.

Alex Rammes: IF7 und PL1 dv., PL1 und MA7 dv.
Helene Hulsen: GE7 und EN7 dv.

Arthur Vorwerk: GE7 und DES dv.

Mats Loosen: PA7 und PL1 dv., PL1 und BI7 dv.
Lea Hummels: PA7 und SW2 dv., SW2 und DE7 dv.
Jonas Klauf3: BI§ und KR1 dv., KR1 und MAS dv.
Noah Lucs: BI8 und EN7 dv.

Lorenz Moser: CH7 und DE7 dv.

Raphael Ragucci: CH7 und KR1 dv., KR1 und MAS dv.
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Manuel Arlt: CH7 und MAS
Kevin Wolter: SW7 und KR1 dv., KR1 und ENS8 dv.
Philipp Koller: SW7 und KR1 dv., KR1 und DES dv.
Hanna Simoni: SW7 und BI7 dv.
Justin Fuchs: SW7 und M7 dv.
Thore Pascha: SW7 und ENS dv.
Irmgard Berge: SW7 und BI7 dv.
Tim Gabel: EK7 und KR1 ev., EK7 und DES dv.
Raik: EK7 und MAS dv.
Sonke EK7 und ES1 dv., ES1 und EN7 dv.
Aron Heurung: EK7 und ES1 dv.,
Melissa Winkelmann: EK7 und EN7 dv.
Meslissa Rottmann: EK7 und BI7 dv.

Stundenpléne:
Tim Gabel
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 EK7 EN1 EK7
2 FR1 EK7 BII1 EK7
3 LI1 DES DES SP5 KR1
4 LI1 MA3 DES SP5 KR1
5 BI1 FR1 SW1 KR1 DES
6 BI1 FR1 SW1 EK7 DES
Kevin Wolter
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 FR1 SW7 SW7
2 LI1 SW7 DE3 LAl SW7
3 LIl EN8 ENS SP5 KR1
4 LA1 BI3 ENS SP5 KR1
5 LA1 FR1 MA2 KR1 EN8
6 FR1 MA2 SW7 ENS

Lorenz Moser
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Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 CH7 KR2 EK1 CH7
2 KU3 CH7 MA4 BIl1 CH7
3 EK1 DE7 DE7 GE1
4 EK1 SP1 DE7 GE1
5 BI1 KU3 EN3 DE7
6 BI1 KU3 EN3 CH7 DE7
Raphael Ragucci
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 CH7 CH7
2 DE1 CH7 EN2 PH2 CH7
3 LIl MAS MAS SP2 KR1
4 LIl MAS Sp2 KR1
5 PH2 DE1 SW1 KR1 MAS
6 PH2 DE1 SW1 CH7 MAS
Laura Hummels
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 PA7 RE2 PA7
2 FR1 PA7 EN2 PA7
3 LIl DE7 DE7 SP4 SW2
4 LIl BIO3 DE7 SP4 SW2
5 FR1 MA2 SW2 DE7
6 FR1 MA2 PA7 DE7
Jonas Klaul3
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 BIS BIS
2 DEI1 BIS EN2 LAl BI8
3 LI1 MAS MAS SP5 KR1
4 LIl MAS SP5 KR1
5 LA1 DE1 SW1 KR1 MAS
6 LA1 DE1 SW1 BI8 MAS
Philipp Koller
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
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1 SW7 SW7
2 FR1 SW7 EN2 KU2 SW7
3 DES DES SP5 KR1
4 GE2 DES SP5 KR1
5 KU2 FR1 MA2 KR1 DES
6 KU2 FR1 MA2 SW7 DES
Anke Kusche
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 IF7 IF7
2 KU3 IF7 EN2 PH2 IF7
3 DE2 MA7 MA7 SP5 KR1
4 DE2 MA7 SP5 KR1
5 PH2 KU3 SW1 KR1 MA7
6 PH2 KU3 SW1 IF7 MA7
Helene Hulsen
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 GE7 PHI GE7
2 MA1 GE7 ER2 DE4 GE7
3 PHI EN7 EN7 SP5
4 PHI BI3 EN7 SP5
5 DE4 MAI1 KU1 EN7
6 DE4 MAI1 KU1 GE7 EN7
Julian Lau
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 EK7 EN1 PHI EK7
2 DE1 EK7 ER2 BII1 EK7
3 PHI MAS MAS SW2
4 PHI SP3 MAS SW2
5 BI1 DE1 MU1 SwW2 MAS
6 BI1 DE1 MU1 EK7 MAS
Hanna Simoni
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 SW7 SW7
2 MAI1 SW7 DE3 IF1 SW7
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3 LI1 BI7 BI7
4 LIl SP3 BI7
5 IF1 MAI EN3 ER1 BI7
6 IF1 MAI1 EN3 SW7 BI7
Arthur Vorwerk
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 GE7 EN1 EK1 GE7
2 CH2 GE7 ER2 KU2 GE7
3 EK1 DES DES SP2
4 EK1 BI3 DES Sp2
5 KU2 CH2 MA2 DES
6 KU2 CH2 MA2 GE7 DES
Justin Fuchs
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 SW7 SW7
2 CH2 SW7 ER2 KU2 SW7
3 DE2 MA7 MA7 SP2
4 DE2 GE2 MA7 Sp2
5 KU2 CH2 EN3 MA7
6 KU2 CH2 EN3 SW7 MA7
Norbert Hesse
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 ES1 EK7 EK7
2 PL2 EK7 MA4 KU2 EK7
3 DE2 EN7 EN7
4 DE2 SP1 EN7
5 KU2 PL2 SW1 ES1 EN7
6 KU2 PL2 SW1 EK7 EN7
Thore Pascha
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 SW7 EK1 SW7
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2 FR1 SW7 DE3 BII1 SW7
3 EK1 EN8 ENS SP5 ERI1
4 EK1 MA3 ENS SP5 ER1
5 BI1 FR1 KU1 ERI1 EN8
6 BI1 FR1 KU1 EN8 EN8
Aron Heurung
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 ES1 EK7 KR2 EK7
2 MAI EK7 EN2 KU2 EK7
3 DE2 BI7 BI7 ESI
4 DE2 SP1 BI7 ESI
5 KU2 MAI1 SW1 ES1 BI7
6 KU2 MAI1 SW1 EK7 BI7
Melissa Winkelmann
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 EK7 CHI EK7
2 MAI EK7 ER2 DE4 EK7
3 CHI EN7 EN7 SW2
4 CHI SP1 EN7 SW2
5 DE4 MA1 KU1 SwW2 EN7
6 DE4 MA1 KU1 EK7 EN7
Jessica Mosburg
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag
1 IF7 IF7
2 CH2 IF7 ER2 DE4 IF7
3 LIl EN8 ENS SP5 SW2
4 LI1 BI3 ENS SP5 SW2
5 DE4 CH2 MA2 SW2 EN8
6 DE4 CH2 MA2 IF7 ENS
Mats Loosen
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag




- 35-

1 PLI PA7 EN1 PHI PA7
2 MAI1 PA7 DE3 PA7
3 PH1 BI7 BI7 SP2 PL1
4 PH1 GE2 BI7 Sp2 PLI
5 MAI1 KU1 BI7
6 MALI KU1 PA7 BI7
Manuel Arlt
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag
1 CH7 ENI1 PH1 CH7
2 KU3 CH7 PA1 DE4 CH7
3 PHI MAS MAS ERI1
4 PH1 SP3 MAS ER1
5 DE4 KU3 SW1 ERI1 MAS
6 DE4 KU3 SW1 CH7 MAS
Noah Lucs
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag
1 BIS BIS
2 FR1 BI8 MA4 DE4 BI8
3 EN7 EN7 GE1 ER1
4 SP3 EN7 GE1 ERI1
5 DE4 FR1 KU1 ERI1 EN7
6 DE4 FR1 KU1 BI8 EN7
Irmgard Berge
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag
1 SW7 SW7
2 KU3 SW7 EN2 IF1 SW7
3 DE2 BI7 BI7 GE1 ERI1
4 DE2 SP1 BI7 GE1 ERI1
5 IF1 KU3 MA2 ERI1 BI7
6 IF1 KU3 MA2 SW7 BI7




Alex Rammes

- 36-

Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag
1 IF7 CH1 IF7
2 KU3 IF7 EN2 DE4 IF7
3 CH1 MA7 MA7 PL1
4 CH1 SP1 MA7 PL1
5 DE4 KU3 SW1 PLI MA7
6 DE4 KU3 SW1 IF7 MA7
Meslissa Rottmann
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag
1 EK7 EK7
2 CH2 EK7 EN2 DE4 EK7
3 LIl BI7 BI7 GEl ER1
4 LIl SP3 BI7 GEl ER1
5 DE4 CH2 MALI ER1 BI7
6 DE4 CH2 MAI EK7 BI7
Alex Monnikes
Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag | Freitag
1 IF7 PH1 IF7
2 KU3 IF7 DE4 IF7
3 PH1 MA7 MA7 GEl ER1
4 PH1 SP3 MA7 GEl ER1
5 DE4 KU3 EN3 ERI1 MA7
6 DE4 KU3 EN3 IF7 MA7




