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Vorwort

Von einfachen Geldautomaten über sensorausgestattete Strassen zu Voice As-
sistants – in unserer Gesellschaft sind Technologien allgegenwärtig und haben sich 
in unserer Lebens- und Arbeitsweise verankert. Täglich werden durch die Nutzung 
digitaler Angebote (Soziale Medien, digitale Services) Unmengen an Daten (Big 
Data) generiert; ihr Wachstum ist exponentiell. Big Data ist kein Buzzword mehr, 
denn die effiziente und effektive Handhabung solcher Daten gewinnen zunehmend 
an Bedeutung. Daher beschäftigen sich immer mehr Unternehmen, Behörden und 
andere Organisationen mit der Frage, wie die innerhalb und ausserhalb der Organi-
sation verfügbaren Daten gesammelt, zielgerichtet analysiert und genutzt werden  
können.

Big Data Analytics umfasst Methoden der Analyse, des Reportings und der Vi-
sualisierung von großen Datenmengen mit dem Ziel, für die Organisation relevante 
Informationen (z. B. über Kundenpräferenzen und -verhalten) zu extrahieren und 
auf eine verständliche Weise zu visualisieren. Mit dem heutigen Fortschritt der 
Technologie sowie den sinkenden Kosten für deren Einsatz können Daten in Echt-
zeit für potenzielle Szenarien ausgewertet werden, wodurch Organisationen in der 
Lage sind, sich nicht nur reaktiv, sondern proaktiv zu verhalten. Die Fähigkeit, sich 
schneller den Umweltfaktoren anzupassen, verschafft den Organisationen einen 
Wettbewerbsvorteil. Im Vordergrund steht das Verständnis von Daten und deren Be-
ziehungen untereinander, um Datenanalysen automatisiert durchzuführen. Unter-
schiedliche Methoden unterstützen diesen Prozess, meistens auf Empfehlung von 
ausgewiesenen Data Scientists.

Die Edition HMD über Big Data Analytics gibt einen Einblick über die Vielfalt 
der Methoden und zeigt anhand konkreter Praxisfälle auf, wie diese genutzt werden. 
Das Herausgeberwerk besteht aus fünf Teilen: Grundlagen (Teil I), Textanalyse (II), 
Machine Learning (III), Prädiktive Modelle (IV) und Trendforschung (V).

Teil I des Herausgeberwerks widmet sich den Hard- und Soft-Methoden von Big 
Data Analytics. Ergänzt werden diese Grundlagen mit einer aktuellen Marktstudie 
über Digital Analytics, welche Aufschluss über dessen Reifegrad und künftige Ent-
wicklungen gibt.
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Die Teile II bis V geben aufschlussreiche Fallstudien aus unterschiedlichen An-
wendungsgebieten. Dabei werden folgende Themenbereiche adressiert:

• Linguistische Analyse für Compliance
• Textanalyse als Entscheidungsunterstützung im Online-Handel
• Einsatzoptionen von Machine Learning im Handel
• Automatisierte Qualitätssicherung in der Produktion via Image Mining und 

Computer Vision
• Deep Learning zur Unterstützung von Winzertätigkeiten
• Data Pipelines als Instrument für die politökonomische Forschung
• Plattformen für Self-Service Data Mining
• Datenanalyse zur Vorhersage des Einflusses von Covid-19 auf Wertschöp-

fungsketten
• Intelligente Bots für die Trendforschung

An dieser Stelle richte ich meinen Dank an die Autorinnen und Autoren, die ihr 
Expertenwissen, ihre Erfahrungen und wertvollen Erkenntnisse aus Forschung und 
Praxis in interessanten Kapiteln diskutieren. Ein weiterer Dank geht an die Gutach-
terinnen und Gutachter für ihre kritischen und konstruktiven Feedbacks, die zur 
Verbesserung der Qualität und Kohärenz der Inhalte geführt haben. Zudem möchte 
ich mich beim HMD-Herausgeberteam vom Springer-Verlag für die Unterstützung 
bedanken. Ein besonderer Dank geht an Andreas Meier, emeritierter Professor der 
Universität Fribourg (Schweiz), der als Gastherausgeber mitgeholfen hat, diese Edi-
tion über Big Data Analytics zu gestalten.

Liebe Leserinnen und Leser, ich wünsche Ihnen eine interessante Lektüre und 
neue Erkenntnisse. Tauchen Sie in die Welt von Big Data Analytics ein und lassen 
Sie sich von den Fallstudien inspirieren.

Herzliche Grüsse aus der Schweiz,
Sara D’Onofrio

Zürich, Schweiz Sara D’Onofrio 

Vorwort
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Einwurf

Es ist immer Zeit, an die Zukunft zu denken1

Martin Lauber, Die Schweizerische Post, Bern, Schweiz; martin.lauber@post.ch
Machen Sie sich Gedanken über die Zukunft? Planen Sie grob oder wie manch 

einer gar akribisch wie Ihr nächster Tag aussehen soll, wo Sie sich in fünf oder zehn 
Jahren sehen? Selbst wenn Sie für sich beanspruchen eine Person zu sein, die soweit 
möglich im Jetzt lebt, so werden Sie Ihren Alltag dennoch nur dank antizipativem 
Handeln meistern können. Sei es, wenn Sie sich auf Ihr Urteil verlassen, an welcher 
der offenen Kassen im Supermarkt Sie zuerst bedient werden oder wenn Sie als 
Fussgänger versuchen abzuschätzen, ob das herannahende Fahrzeug rechtzeitig hal-
ten wird, um ihnen den Vortritt zum Überqueren der Strasse zu gewähren. Man 
braucht nicht viel über Evolutionstheorie zu wissen, um zu erkennen, dass voraus-
schauendes Handeln von der natürlichen Selektion seit jeher gefördert worden ist. 
Stellen Sie sich zwei Menschen vor, welche vor, sagen wir, 2.3 Millionen Jahren, 
während der frühesten Epoche der Menschheitsgeschichte gelebt haben. Einer von 
ihnen ist stets bemüht lauernde Gefahren zu entdecken, während der andere selbst 
an unübersichtlichen Stellen geradeausstampft. Was denken Sie, welcher der beiden 
mit grösserer Wahrscheinlichkeit Ihr Vorfahre ist und wessen Gene nicht mehr die 
Chance erhalten haben zwei zu eins weitergegeben zu werden?

Als Data Scientist ist es ein wesentlicher Bestandteil meines Jobs aufgrund be-
stehender und neuer Daten die unmittelbare Zukunft abzuschätzen. Mithilfe compu-
tergestützter statistischer Methoden und Modellen des maschinellen Lernens („ma-
chine learning“) versuche ich aus Daten Informationen zu extrahieren und daraus 
für den gegebenen Anwendungsfall Muster zu erkennen oder automatisierte Vorher-
sagen zu ermöglichen. „Ein Beruf der Zukunft hat“ – höre ich bisweilen ziemlich 
oft und tatsächlich ist die Dringlichkeit sich zu einer Wissensorganisation zu entwi-
ckeln oder zumindest die Möglichkeiten des Datenzeitalters nicht zu verpassen von 
den meisten Unternehmen erkannt worden. Was für ein zukunftsträchtiges Metier 
ich mir doch ausgesucht habe! Zum Glück nicht primär aufgrund der Spekulation, 
dass der Arbeitsmarkt diese Entscheidung belohnen wird, denn von all den Jobs, die 
sich grösstenteils automatisieren lassen, steht dieser ganz oben auf der Liste. Ob 

1 Dieser Einwurf beruht auf einer Aktualisierung des Beitrags von Lauber M (2019) Es ist immer 
Zeit, an die Zukunft zu denken. HMD  – Praxis der Wirtschaftsinformatik, Heft 329, 56(5): 
881–884.
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und wie dieser Beruf von entsprechenden Studien eingeschätzt wird, ist mir nicht 
bekannt. Aber lassen Sie mich meine Einschätzung mit Ihnen teilen.

Data Scientists wollen möglichst schnell erste Resultate vor sich haben und da-
rauf aufbauend ihr Modell dann in weiteren Iterationen verfeinern. Bei den iterativen 
Anpassungen und Versuchen wollen sie dabei so wenig wie möglich an ihren Skrip-
ten überarbeiten müssen. Der Code soll schlank und effizient sein. Zu diesem Zweck 
bauen sie sich eine Pipeline auf. Sie ermöglicht es, für die einzelnen Funktionen des 
Programms einen Ablauf zu organisieren und mit einem einzigen Abruf auszulösen. 
Im Idealfall kann sich ein Data Scientist aus vorbereiteten Libraries bedienen, wenn 
er ein anderes Modell ausprobieren möchte und braucht bei entsprechender Vorar-
beit bloss noch den zuvor gewählten Parameter in seiner Pipeline-Funktion mit dem 
neuen zu ersetzen. Ein Doppelklick und die Eingabe einer einzigen Zeichenkette 
später kann er sogleich die neu generierte Confusion-Matrix2 und die visualisierte 
Performance des Modells begutachten. Wenn das Skript nun auch die Evaluation für 
den Data Scientist übernehmen könnte, indem dieser definiert aufgrund welcher 
Werte er sich für oder gegen ein Modell entscheidet, bräuchte er nur noch die in 
Frage kommenden Modelle gleich allesamt in die Pipeline zu verbauen und das 
Skript gibt – aufgrund von automatisiertem Grid Search und Cross Validation3 – 
ohne Zutun das optimale Modell aus. Vielleicht könnte es auch einfach direkt den 
erwünschten Output zurückgeben. Aber dafür bräuchte es wohl noch etwas mehr 
Rechenpower. Tatsächlich steht diese bereits zur Verfügung und nicht ganz unbe-
kannte IT-Unternehmen und Start-ups stehen mit Rundumlösungen in den Startlö-
chern beziehungsweise ihre Vertreter in den Eingangsbereichen der Firmen mit 
Analytics-Abteilungen.

Meine Arbeit – zumindest alles, was mit Modeling zu tun hat – kann im Prinzip 
bereits jetzt weitgehend automatisiert werden. Also, wozu braucht es mich, den 
Data Scientist, dann noch? Vielleicht, um neue Anwendungsfälle zu finden, die 
Technologie zu erklären oder weiterzuentwickeln, Blackboxes transparenter zu ma-
chen oder schlicht Daten aufzubereiten. Sie sehen, das Automatisieren einer Auf-
gabe ist nicht gleichzustellen mit der Rationalisierung von Full Time Equivalents.4 
Denn wer bringt bessere Voraussetzungen mit, sich den genannten, verbleibenden 
und sich neu entwickelnden Aufgaben in diesem Kontext anzunehmen?

Aber zurück zu dem Entscheid Data Scientist zu werden. Nein, nicht die Hoff-
nung auf eine langwährende Berufsbezeichnung hat mich dazu bewogen und auch 
nicht ausschliesslich die Faszination für kurzfristige datenbasierte Vorhersagen, die 

2 Die Confusion-Matrix wird bei der Evaluation von Modellen mit überwachtem Lernen („supervi-
sed learning“) eingesetzt und gibt an, wie viele Zielwerte das Modell richtigerweise bzw. fälschli-
cherweise als positiv oder negativ klassifiziert hat.
3 Grid Search und Cross Validation werden verwendet, um für eine konkrete Anwendung eines 
Modells des maschinellen Lernens die Parameter zu optimieren. Das Modell wird immer wieder 
von neuem trainiert und dabei werden immer neue Parameterwerte ausprobiert. Am Ende werden 
die Resultate verglichen und die besten Einstellungen ausgewählt.
4 Full Time Equivalent (FTE), zu Deutsch Vollzeitäquivalent, ist eine Messgrösse zur Bestimmung 
der in Vollzeitstellen ausgedrückten Anzahl Mitarbeiter. Damit kann die Anzahl Mitarbeiter unab-
hängig von Teilzeitpensen angegeben werden.

Einwurf
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viele der Modelle zum Ziel haben und einen erahnen lassen zu welchen Teilen die 
Welt deterministisch funktioniert und zu welchen Teilen sie Zufällen unterliegt. 
Vielmehr möchte ich meinen Beitrag zum technologischen Fortschritt leisten. Denn 
was mich wirklich animiert, ist der Blick in eine etwas fernere Zukunft. Eine Zu-
kunft, die sich massgebend von der Gegenwart unterscheidet und das – so zumin-
dest meine Auffassung – massgeblich aufgrund der Cutting-Edge Technologien, die 
aus dem Analytics Umfeld erwachsen und in immer besser werdenden Anwendun-
gen künstlicher Intelligenz münden. Niemand kann die Zukunft umfassend vorher-
sagen und doch gleicht die zukünftige Realität vergangenen Vorstellungen und wird 
gleichsam von ihnen geprägt. Haben Sie sich auch schon gefragt, ob Science- Fiction 
Ideen von den anbahnenden Trends in der Zeit, in der sie entstehen, definiert werden 
oder ob umgekehrt, der aktuelle Zustand der Welt von ebenjenen populären Ideen 
von der Zukunft, mitgestaltet wurde?

So bewegen mich jene Gedanken, die sich darum drehen, was sein wird. Derzei-
tige Trends schlicht zu extrapolieren ist zu diesem Zweck unzureichend. Zwar 
 bilden die vorhandenen Faktoren und deren Dynamiken einen wichtigen Bestand-
teil für Prognosen, dennoch sind es die hinzukommenden disruptiven Entwicklun-
gen oder auch unvorhergesehenen Gegenbewegungen, die die Zukunft mindestens 
ebenso umfangreich beeinflussen.

Ein Beispiel: Wenn die Anzahl Menschen im Jahre 2050 prognostiziert werden 
soll, mag es verlockend sein, sich die aktuellen Entwicklungen anzuschauen und 
auf das Jahr 2050 hochzurechnen. Aber wo bleiben in dieser Prognose die Jahrhun-
dertereignisse oder die nicht zuvor dagewesenen Entwicklungen in der Medizin, die 
die Lebenserwartung drastisch verändern könnten? Was für einen Einfluss wird im 
Gegenzug die Verbreitung eines breitabgestützten Mittelstands auf der Welt und die 
damit einhergehenden Veränderungen des durchschnittlichen Bildungsstands und 
Familienplanung in weiten Teilen auf die Bevölkerungsentwicklung haben? Aktu-
elle Trends dürften noch nicht geahnte Gegenbewegungen auslösen. Es ist also 
durchaus Fantasie gefragt und es kann trotz aller Unsicherheiten schon mal vorkom-
men, dass einem eine Vorstellung derart plausibel erscheint, dass es einem schwer-
fällt, sie nicht als noch nicht geschehene Wahrheit, sondern als eine Idee davon 
einzuordnen. Der Zukunftsforscher und KI-Experte Nick Bostrom schildert in sei-
nem Paper „Ethical Issues in Advanced Artificial Intelligence“,5 derart plausibel, 
was ein superintelligentes System mit sich bringen würde und was bei der Kreation 
dessen im Sinne der Menschheit beachtet werden sollte, dass Vorstellungen einer 
ferneren Zukunft, die nicht zum Grossteil von dieser einen Erfindung bestimmt wer-
den, in meiner Weltsicht kaum noch Platz finden. Darin beschreibt er die Superin-
telligenz als einen Intellekt, der jenen der Menschen in jeder Hinsicht übersteigt. 
Auch soziale Fähigkeiten, Kreativität und Weisheit sind damit gemeint. Künstliche 
Intelligenz vermag bereits heute menschliche Topleistungen zu übertreffen, aller-
dings immer nur in sehr spezifischen Aufgaben. Bostrom schreibt, die Superin-
telligenz dürfte die letzte Erfindung des Menschen sein. Dies, weil danach die 

5 Bostrom N (2003) Ethical issues in advanced artificial intelligence. Science Fiction and Philoso-
phy: From Time Travel to Superintelligence, 277–284.

Einwurf



X

 wissenschaftlichen Leistungen der Menschen nicht mehr gefragt wären und auch 
nicht mehr mithalten könnten. Der technologische Fortschritt würde noch einmal 
stark beschleunigt werden und ein solches System würde sich selbstständig rasant 
weiterentwickeln. Für Bostrom ist zentral, dass die Ziele, die ein solch mächtiges 
System verfolgen soll, mit grosser Sorgfalt gewählt werden müssen. Einfach ge-
fragt: Was wünscht sich die Menschheit? Und bedenken Sie, Wünsche die unverän-
derbar erfüllt werden, sind nicht ganz ohne. Wenn alles zu Gold wird, was man be-
rührt, endet es bekanntlich nicht wie erhofft. Ich denke nicht, dass die Lösung darin 
liegt, dass sich einige schlaue Köpfe zusammensetzen, um geeignete Ziele zu defi-
nieren. Das Formulieren optimaler Direktiven kann nicht dem – im Vergleich zu 
einem superintelligenten System – inferioren menschlichen Geist entspringen. Viel-
mehr wird das System selbst, aufgrund vorhandener Daten, Muster erkennen und 
Erkenntnisse gewinnen, dazu, was den Menschen insgesamt aber auch ganz indivi-
duell ausmacht und für ihn von Bedeutung ist. Vorzugeben brauchen wir lediglich, 
dass es diese Erkenntnisse berücksichtigen soll. In diesem vertieften Verständnis, 
welches das System von uns allen haben wird, liegt, meiner Ansicht nach, der Kern 
aller Hoffnung. Nur mit dieser Vorbedingung ist für mich eine Welt denkbar, in der 
ein superintelligentes System mit den Menschen koexistieren kann und dessen un-
umkehrbare Inbetriebnahme nicht zu Reue, sondern Dankbarkeit führen wird. Ob 
nun geschaffen nach dem Ebenbild Gottes oder nicht, wird der Mensch selbst etwas 
Übermenschliches geschaffen haben und nach, für einige Zeit währender Koexis-
tenz, womöglich gar damit verschmelzen. Dieses System kollektiver Intelligenz, 
Materie und Energie ist das, was ich mir unter der Singularität vorstelle. Hier wird 
alles eines und eines alles werden.

Wenn immer ich mich also daran störe, dass ein belangloser oder für mein Emp-
finden nicht adäquater und/oder intimer Moment auf einer digitalen Plattform ge-
teilt wird, bin ich zugleich beruhigt. Das superintelligente System wird uns bis ins 
Detail kennen, die Menschheit hat also Zukunft.

Einwurf
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Zusammenfassung

Das Einführungskapitel definiert und charakterisiert verschiedene Facetten des 
Big Data Analytics und zeigt auf, welche Nutzenpotenziale sich für Wirtschaft, 
öffentliche Verwaltung und Gesellschaft ergeben. Nach der Klärung wichtiger 
Begriffe wird der Prozess zum Schürfen nach wertvollen Informationen und 
Mustern in den Datenbeständen erläutert. Danach werden Methodenansätze des 
Hard Computing basierend auf klassischer Logik mit den beiden Wahrheitswer-
ten wahr und falsch sowie des Soft Computing mit unendlich vielen Wahrheits-
werten der unscharfen Logik vorgestellt. Anhand der digitalen Wertschöpfungs-
kette elektronischer Geschäfte werden Anwendungsoptionen für Hard wie Soft 
Data Mining diskutiert und entsprechende Nutzenpotenziale fürs Big Data Ana-
lytics herausgearbeitet. Der Ausblick fordert auf, einen Paradigmenwechsel zu 
vollziehen und sowohl Methoden des Hard Data Mining wie des Soft Data Mi-
ning für Big Data Analytics gleichermaßen zu prüfen und bei Erfolg umzusetzen.

Schlüsselwörter

Big Data Analytics · Data Science · Fuzzy Logic · Hard Data Mining · 
Knowledge Discovery in Databases · Paradigmenwechsel · Soft Data Mining

Dieses Kapitel beruht auf einer Erweiterung und Aktualisierung des Beitrags von Meier A. (2019) 
Überblick Analytics: Methoden und Potenziale. HMD – Praxis der Wirtschaftsinformatik, Heft 
329, 56(5): 885–899.
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1.1  Motivation und Begriffseinordnung

Wissenschaft, Wirtschaft, öffentliche Verwaltung und Gesellschaft befinden sich in 
einer Umbruchphase, die als digitaler Transformationsprozess bezeichnet wird. Da-
bei wird das wirtschaftliche, öffentliche wie private Leben von Informations- und 
Kommunikationstechnologien getrieben. Zu jeder Zeit und an jedem Ort entstehen 
Datenspuren: Postings aus sozialen Medien, elektronische Briefe, Anfrageverhalten 
in Suchmaschinen, Bewertungen von Produkten und Dienstleistungen, Geo-Daten, 
Messdaten des Haushalts (Smart Meter), Aufzeichnungen von Monitoring-Syste-
men, Daten aus eHealth-Anwendungen, Prozessdaten aus der Produktion, Kenn-
zahlen von Webplattformen, um nur einige Beispiele zu nennen.

Der Wandel von der Industrie- zur Informations- und Wissensgesellschaft spie-
gelt sich in der Bewertung der Information als Produktionsfaktor wider. Information 
hat im Gegensatz zu materiellen Wirtschaftsgütern folgende Eigenschaften:

• Darstellung: Information wird durch Zeichen, Signale, Nachrichten oder Spra-
chelemente spezifiziert.

• Verarbeitung: Information kann mit Hilfe von Algorithmen (Berechnungsvor-
schriften) übermittelt, gespeichert, klassifiziert, aufgefunden und in andere Dar-
stellungsformen transformiert werden.

• Quelle: Die Herkunft einzelner Informationskomponenten ist kaum nachweis-
bar. Manipulationen sind jederzeit möglich. Information ist beliebig kopierbar 
und kennt per se keine Originale.1

• Kombination: Information ist beliebig kombinierbar.
• Alter: Information unterliegt keinem physikalischen Alterungsprozess. Hingegen 

spielt die Zeitachse bezüglich Aktualität der Information eine Rolle.
• Vagheit: Information ist unscharf (vgl. Abschn. 1.2.2), das heißt sie ist oft unprä-

zis und hat unterschiedliche Aussagekraft (Qualität).
• Träger: Information benötigt keinen fixierten Träger; sie ist unabhängig vom 

Herkunftsort.

Diese Eigenschaften belegen, dass sich digitale Güter (Information, Software, 
Multimedia, etc.) in Handhabung sowie in ökonomischer, rechtlicher und sozialer 
Wertung von materiellen Gütern stark unterscheiden. Beispielsweise verlieren phy-
sische Produkte durch Nutzung meistens an Wert, gegenseitige Nutzung von Infor-
mation hingegen kann einem Wertzuwachs dienen. Ein weiterer Unterschied be-
steht darin, dass materielle Güter mit kalkulierbaren Kosten hergestellt werden 
können, die Erzeugung digitaler Produkte jedoch schwierig kalkulierbar bleibt. Al-
lerdings ist Vervielfältigung von Informationen gegenüber materiellen Gütern ein-
fach und dank Moore’s Law2 kostengünstig (Rechenaufwand, Material des Infor-

1 In Einzelfällen wird versucht, z. B. mit digitalen Wasserzeichen die Urheberschaft kenntlich zu 
machen und vor Missbrauch zu schützen.
2 Moore’s Law ist eine Faustregel und sagt aus, dass sich die Komplexität integrierter Schaltungen 
bei gleichbleibenden Kosten innerhalb von ein bis zwei Jahren regelmäßig verdoppelt.
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mationsträgers). Zudem bleiben bei Informationsobjekten die Eigentumsrechte und 
Besitzverhältnisse schwer bestimmbar, obwohl digitale Wasserzeichen und andere 
Datenschutz- und Sicherheitsmechanismen zur Verfügung stehen (Meier und Stor-
mer 2012).

Das Sammeln, Speichern und Verarbeiten digitaler Information ist zum Alltag 
geworden und wichtige Dienstleistungen sind davon abhängig; man denke dabei an 
die digitalen Kontaktdaten. Dies nicht nur bei kommerziellen Anwendungen, son-
dern auch im öffentlichen Leben. Die wichtigsten Herausforderungen lauten: Wie 
bewältigen wir diesen Information Overload? Wie können wir die Qualität der he-
terogenen Daten gewährleisten? Wann können wir den Auswertungen und Empfeh-
lungen trauen? Wie sichern wir unsere Entscheidungen ab?

Die Heterogenität umfangreicher Datensammlungen und die Vielfalt von 
Auswertungsmethoden rücken Big Data Analytics in den Fokus vieler Entschei-
dungsträger in Politik, Wirtschaft, öffentlicher Verwaltung und Gesellschaft. Die 
Herangehensweise zu erfolgversprechenden Auswertungsstrategien ist nicht von 
vornherein klar erkenntlich und muss eventuell iterativ in Abklärungsschritten erar-
beitet werden. Wichtig bleibt, Begriffe und Vorgehensweisen betreffend Big Data 
Analytics im Vorfeld zu klären, einzuordnen und allen Anspruchsgruppen zu kom-
munizieren.

1.1.1  Was heißt Big Data?

Seit einigen Jahren sind Unternehmen, Organisationen, Forschungseinrichtungen 
und Citizens mit Big Data konfrontiert (Fasel und Meier 2016), das heißt mit der 
Bewältigung umfangreicher Daten aus unterschiedlichen Datenquellen. Die Her-
kunft der Daten sowie deren Struktur sind vielfältig. Aus diesem Grunde werden die 
digitalen Daten oft mit dem Begriff Multimedia gemäß Abb. 1.1 charakterisiert.

Big Data Analytics kann mit Hilfe von V’s näher gefasst werden (Fasel und 
Meier 2016; Meier und Kaufmann 2016):

Multimedia

Text Grafik Bild Audio Video

• Fliesstext
• strukturierter

Text
• Textsammlung
• Tags 
• etc.

• Stadtplan
• Landkarte
• technische

Zeichnung
• 3D-Grafik
• etc.

• Foto
• Satellitenbild
• Röntgenbild
• etc.

• Sprache
• Musik
• Geräusche
• Tierlaute
• synthetischer

Klang
• etc.

• Film
• Animation
• Werbespot
• Telekonferenz
• etc.

Abb. 1.1 Vielfalt der Multimedia-Daten beim Big Data Analytics, angelehnt an Meier (2018)
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• Volume: Der Datenbestand ist umfangreich und liegt im Tera- bis Zettabytebe-
reich (Megabyte = 106 Byte, Gigabyte = 109 Byte, Terabyte = 1012 Byte, Petabyte 
= 1015 Byte, Exabyte = 1018 Byte, Zettabyte = 1021 Byte).

• Variety: Unter Vielfalt versteht man bei Big Data Analytics die Verarbeitung von 
strukturierten, semi-strukturierten und unstrukturierten Multimedia-Daten (Text, 
Grafik, Bilder, Audio und Video gemäß Abb. 1.1).

• Velocity: Der Begriff bedeutet Geschwindigkeit und verlangt, dass im Extremfall 
Datenströme (Data Streams) in Echtzeit ausgewertet und analysiert werden  
können.

• Value: Big Data Analytics soll den Wert des Unternehmens oder der Organisation 
steigern. Investitionen in Personal und technische Infrastruktur werden dort ge-
macht, wo eine Hebelwirkung besteht respektive ein Mehrwert generiert wer-
den kann.

• Veracity: Da viele Daten vage oder ungenau sind, müssen spezifische Algorith-
men zur Bewertung der Aussagekraft respektive zur Qualitätseinschätzung der 
Resultate verwendet werden (vgl. Soft Computing in Abschn. 1.2.2). Umfangrei-
che Datenbestände garantieren nicht per se eine bessere Auswertungsqualität.

Veracity bedeutet in der deutschen Übersetzung Aufrichtigkeit oder Wahrhaftig-
keit. Im Zusammenhang mit Big Data Analytics wird damit ausgedrückt, dass Da-
tenbestände in unterschiedlicher Datenqualität vorliegen und dass dies bei Auswer-
tungen berücksichtigt werden muss. Neben statistischen Verfahren und Data Mining 
existieren unscharfe Methoden des Soft Computing, die einem Resultat oder einer 
Aussage Wahrheitswerte zwischen wahr und falsch zuordnen (vgl. Ausführungen 
zum Soft Computing in Abschn. 1.2.2 resp. zum Fuzzy Portfolio in Abschn. 1.3.2).

Big Data ist nicht nur eine Herausforderung für profitorientierte Unternehmen 
im elektronischen Geschäft, sondern auch für das Aufgabenspektrum von Regierun-
gen, öffentlichen Verwaltungen, NGO’s (Non Governmental Organizations) und 
NPO’s (Non Profit Organizations).

Als Beispiel seien die Programme für Smart City oder Ubiquitous City erwähnt, 
das heißt die Nutzung von Big-Data-Technologien in Städten, Agglomerationen 
und ländlichen Regionen. Ziel dabei ist, den sozialen und ökologischen Lebens-
raum nachhaltig zu entwickeln. Dazu zählen zum Beispiel Projekte zur Verbesse-
rung der Mobilität, Nutzung intelligenter Systeme für Wasser- und Energiever-
sorgung, Förderung sozialer Netzwerke, Erweiterung politischer Partizipation, 
Ausbau von Entrepreneurship, Schutz der Umwelt oder Erhöhung von Sicherheit 
und  Lebensqualität.

1.1.2  Relevanz von Datenspeichersystemen

Relationale Datenbanksysteme, oft SQL-Datenbanksysteme genannt, organisieren 
die Datenbestände in Tabellen (Relationen) und verwenden als Abfrage- und Mani-
pulationssprache die international standardisierte Sprache SQL (Structured Query 
Language; Meier und Kaufmann 2016).

A. Meier
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Relationale Datenbanksysteme sind zurzeit in den meisten Unternehmen, Organisa-
tionen und vor allem in KMU’s (Kleinere und Mittlere Unternehmen) im Einsatz. Bei 
massiv verteilten Anwendungen im Web hingegen oder bei Big-Data- Anwendungen 
muss die relationale Datenbanktechnologie oft mit NoSQL3-Technologien ergänzt 
werden, um Webdienste rund um die Uhr und weltweit anbieten zu können.

Ein NoSQL-Datenbanksystem unterliegt einer massiv verteilten Datenhaltungs-
architektur. Die Daten selber werden je nach Typ der NoSQL-Datenbank entweder 
als Schlüssel-Wertpaare („key/value store“), in Spalten oder Spaltenfamilien („co-
lumn store“), in Dokumentspeichern („document store“) oder in Graphen („graph 
database“) gehalten (vgl. Abb. 1.2).

Um hohe Verfügbarkeit zu gewähren und das NoSQL-Datenbanksystem gegen 
Ausfälle zu schützen, werden unterschiedliche Replikationskonzepte unterstützt. Zu-
dem wird mit dem sogenannten Map/Reduce-Verfahren hohe Parallelität und 
Effizienz für die Datenverarbeitung gewährleistet. Beim Map/Reduce-Verfahren 
werden Teilaufgaben an diverse Rechnerknoten verteilt und einfache Schlüssel- 
Wertpaare extrahiert („map“) bevor die Teilresultate zusammengefasst und ausgege-
ben werden („reduce“).

In Abb. 1.2 ist ein elektronischer Shop als Beispiel für die Vielfalt von analyti-
schen Optionen schematisch dargestellt:

• Key/Value Store: Um eine hohe Verfügbarkeit und Ausfalltoleranz zu garantie-
ren, wird ein Key/Value-Speichersystem für die Session-Verwaltung sowie für 
den Betrieb der Einkaufswagen eingesetzt. Die Analyse von Kundenbesuchen 

3 NoSQL bedeutet ‚Not only SQL‘.

Session Mgmt
& Einkaufs-

korb

Key/Value
Store

Document
Store

Relationale
Datenbank

Data
Warehouse

Graph-
datenbank

Bestell-
dienst

Kunden- & 
Konto-Mgmt

Business
Analytics

Social
Media

Webshop

Abb. 1.2 Nutzung von SQL- und NoSQL-Datenbanken im Webshop, angelehnt an Meier (2018)
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respektive die Auswertung der Einkaufswagen kann direkt im Key/Value Store 
oder im Data Warehouse (siehe unten) vorgenommen werden.

• Document Store: Die Kundenbestellungen selber werden im Dokumentspeicher 
abgelegt. Aktuelle Bestellungen lassen sich direkt im Document Store analysie-
ren. Zeitreihenvergleiche oder differenzierte Auswertungen und Prognosen wer-
den im Data Warehouse (z. B. mit Descriptive oder Predictive Analytics gemäß 
Abschn. 1.1.3) vorgenommen.

• Relationales Datenbanksystem: Kunden- und Kontoverwaltung erfolgt mit ei-
nem relationalen Datenbanksystem. Dieses klassische Datenbanksystem garan-
tiert jederzeit Konsistenz und ist unter anderem für lückenlose Buchhaltung und 
verlässliches Finanzmanagement relevant. Entsprechende Auswertungen wichti-
ger Finanzkennzahlen erfolgen hier oder im Data Warehouse.

• Data Warehouse: Bedeutend für den erfolgreichen Betrieb eines Webshops ist 
das Performance Measurement. Mit Hilfe von Web Analytics werden wichtige 
Kenngrößen („key performance indicators“, KPIs) der Inhalte wie der Webbe-
sucher in einem Data Warehouse aufbewahrt. Spezifische Werkzeuge (Data 
Mining, Predictive Business Analysis) werten Geschäftsziele wie Erfolg der ge-
troffenen Maßnahmen regelmäßig aus. Da die Analysearbeiten auf dem mehr-
dimensionalen Datenwürfel („datacube“) zeitaufwendig sind, wird dieser InMe-
mory4 gehalten.

• Graphdatenbank: Falls die Beziehungen unterschiedlicher Anspruchsgruppen 
analysiert werden sollen, drängt sich der Einsatz von Graphdatenbanken auf. 
Diese erlauben, Geschäftsbeziehungen, soziale Interaktionen, Meinungsäusse-
rungen, Bewertungen von Produkten oder Dienstleistungen, Kritik und Wünsche 
etc. für die Kundenbindung zu nutzen und auszuwerten.

Die Verknüpfung eines Webshops mit sozialen Medien ist für ein Unternehmen 
oder eine Organisation zukunftsweisend. Neben der Ankündigung von Produkten 
und Dienstleistungen kann analysiert werden, ob und wie die Angebote bei den 
Nutzern ankommen. Bei Schwierigkeiten oder Problemfällen wird mit gezielter 
Kommunikation und geeigneten Maßnahmen versucht, einen möglichen Schaden 
abzuwenden oder zu begrenzen. Darüber hinaus hilft die Analyse von Weblogs oder 
die Verfolgung aufschlussreicher Diskussionen in sozialen Netzen, Trends oder In-
novationen für das eigene Geschäft zu erkennen.

1.1.3  Facetten des Big Data Analytics

Unter Analytics versteht man das Analysieren und Interpretieren umfassender, oft 
heterogener Datenbestände, um Muster und Zusammenhänge in den Daten aufzu-

4 Ein InMemory-Datenbanksystem nutzt den Arbeitsspeicher des Rechners als Speicher und muss 
die Daten bei der Verarbeitung nicht auf einem externen Medium (z. B. Festplatte) ein- und ausla-
gern, was zu Effizienzsteigerungen beim Analytics führt.
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decken und Entscheidungsgrundlagen für betriebliche wie gesellschaftliche Ab-
läufe oder für private Zwecke zu erhalten. Der Begriff Analytics hat unterschiedli-
che Ausprägungen, wie Abb. 1.3 aufzeigt.

Ziel des Big Data Analytics ist das Erfassen und Beschreiben relevanter Merk-
male oder Attribute zum Erhalt eines Beschreibungsmodells, Analyse- und Emp-
fehlungsmodells zur Erreichung der Ziele des Unternehmens respektive der Orga-
nisation. Im Kern stehen Descriptive Analytics, Diagnostic Analytics, Predictive 
Analytics sowie Prescriptive Analytics:

• Descriptive Analytics: Werkzeuge erläutern den Entscheidungsträgern von Un-
ternehmen und Organisationen aufgrund gesammelter Daten den Verlauf der Ge-
schäfts- und Kundenbeziehungen und ermöglichen den Vergleich in Zeitreihen. 
Spezifische Visualisierungstechniken und Infografiken erlauben, die Verände-
rungen der Indikatoren (Kennzahlen) darzustellen.

• Diagnostic Analytics: Diese Werkzeuge sind darauf ausgelegt, die Hintergründe 
der Entwicklung des Geschäfts respektive der Beziehungen mit den Anspruchs-
gruppen zu erklären. Spezifische Werkzeuge zur Berichterstattung extrahieren 
zudem die Gründe für die zeitliche Entwicklung und bereiten sie in Grafiken auf.

• Predictive Analytics: Hier werden künftige Ereignisse und Entwicklungen auf-
grund von historischen Daten prognostiziert. Zudem helfen Algorithmen der 
künstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens aufzuzeigen, welche Maß-
nahmen welche Wirkungen in Zukunft erzielen könnten (Erklärungsmodell).

• Prescriptive Analytics: Mit diesen Werkzeugen werden nicht nur künftige Ent-
wicklungen evaluiert, sondern konkrete Empfehlungsoptionen zur Entschei-
dungsfindung sowie für Zukunftsszenarien eines erfolgreichen Geschäftsver-
laufs generiert. Die Werkzeuge zielen darauf ab, über die reine Vorhersage hinaus 
Handlungsoptionen zu erhalten, um deren Auswirkungen abschätzen zu können 
(Entscheidungsmodell).

Descriptive
Analytics

Predictive
Analytics

Prescriptive
Analytics

Web
Analytics

Business
Analytics

Big Data
Analytics

Analytics

Diagnostic
Analytics

Abb. 1.3 Begriffseinordnung, angelehnt an Gluchowski (2016) und erweitert von Meier (2019)
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