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Zusammenfassung

Dieser Beitrag bietet eine Einführung in den Themenband „Data Science anwenden“, 
der in der Reihe „Angewandte Wirtschaftsinformatik“ erscheint. Nach einer Ein-
ordnung der Begriffe Data Science und Data Scientist erfolgt die Vorstellung der Bei-
träge, die in den thematischen Schwerpunkten erscheinen. Ausgangspunkt ist eine 
Einführung in das Themengebiet Data Science. Es folgen verschiedene Beiträge zu 
Systemen, Werkzeugen und Methoden. Ein Fokus dieses Buches liegt in der Vor-
stellung konkreter Anwendungen.
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Schlüsselwörter

Data Science · Data Scientist · Methoden · Werkzeuge · Systeme · Anwendungen

1.1  Was ist Data Science?

Eine erste visuelle Darstellung, die den Begriff Data Science auf Basis von Kompetenzen 
beschreibt, über welche die Menschen verfügen, die diese Disziplin betreiben, ist 
in Abb. 1.1 dargestellt. Drew Conway zufolge wird Data Science als Schnittmenge 
dreier Mengen als Venn-Diagramm gezeigt, wobei jede Menge eine Kompetenz der 
Personen darstellt, die Data Science betreibt [1]. Eine Kompetenz besteht aus Hacking-
Fähigkeiten, die Fertigkeiten wie beispielsweise das Bearbeiten von Textdateien 
auf Ebene der Kommandozeile und ein Verständnis für Vektoroperationen umfassen 
sowie algorithmisches Denken einschließen. Hierbei wird ein Hacker als eine Person 
gesehen, die Vergnügen dabei empfindet, ein tieferes Verständnis für das Innere eines 
Systems, eines Computers oder insbesondere eines Computernetzwerkes zu besitzen [2]. 
Weitere Kompetenzen sind mathematische und statistische Kenntnisse. Substanzielle 
Kompetenzen vervollständigen das Profil. Sie sollen die Bereitschaft verkörpern, etwas 
entdecken und Wissen schaffen zu wollen, wofür motivierte Fragen über die Welt 
benötigt werden, woraus Hypothesen abgeleitet werden können, die mithilfe von Daten 
überprüft werden.

Aus Sicht eines Statistikers ist Data Science als eine Kombination aus Statistik und 
Informatik anzusehen [3]. Statistik ist eine der wichtigsten Disziplinen, die Werkzeuge 
und Methoden liefert, um tiefere Einsichten aus Daten zu gewinnen; sie ist die wichtigste 
Disziplin, um Unsicherheit zu untersuchen und zu quantifizieren [4].

Für die Deutsche Akademie der Technikwissenschaften acatech lässt sich Data 
Science in vier Kernbereiche einteilen [5]: Data Engineering, Data Analytics, Data 
Prediction und maschinelles Lernen. Data Engineering umfasst Prozesse und Methoden 

Abb. 1.1  Venn-Diagramm 
für Data Science in Anlehnung 
an [1] Kenntnisse in

Mathematik   
und Statistik   

Substantielle 
Kompetenzen

Hacking-
Fähigkeiten

Data Science
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für die Speicherung, für den Zugriff und für die Rückverfolgbarkeit von Daten, während 
bei Data Analytics die Datenanalyse im Mittelpunkt steht. Die Vorhersage von Themen 
und Situationen auf Basis von Erfahrungswissen ist Gegenstand von Data Prediction. 
Maschinelles Lernen wird als Querschnittsbereich zu diesen drei Bereichen gesehen.

Eine neuere Definition für Data Science, die auf einem interdisziplinären Ansatz 
basiert, stammt aus dem Jahr 2017 [6]:

 Data Science = (Statistik + angewandte Informatik + Computing + Kommunikation +  
Soziologie + Management | (Daten + Umgebung + Denkweise)).

Data Science stützt sich auf Statistik, angewandte Informatik, Computing, 
Kommunikation, Management und Soziologie, wobei der Begriff Soziologie für soziale 
Aspekte stehen soll. Gegenstand ist die Untersuchung von Daten und ihrer Umgebung, 
wozu insbesondere die zugehörigen Domänen zählen, um Daten in Erkenntnisse 
und Entscheidungen zu transformieren. Hierbei sollen Denkweisen und Methodiken 
zugrunde liegen, die es ermöglichen, Erkenntnisse und Wissen auf der Basis von Daten 
zu generieren. Der senkrechte Strich | bedeutet „unter der Voraussetzung, dass“ und ist 
aus der bedingten Wahrscheinlichkeit bekannt.

Die Beurteilung von sozialen Aspekten basiert auf der Moral. Moral kann als 
die „Gesamtheit feststellbarer Verhaltensweisen, Verhaltensnormen und verhaltens-
bezogener Einstellungen und Werturteile“ verstanden werden [7]. Gegenstand der 
Ethik ist die Moral. Als Wissenschaft ist Ethik eine Disziplin der Philosophie. Digitale 
Ethik wird mehr oder weniger als Synonym für Informationsethik angesehen, und 
„Informationsethik hat die Moral derjenigen zum Gegenstand, die Informations- und 
Kommunikationstechnologien (IKT) und neue Medien anbieten und nutzen“ [8].

Data Science ist auch Gegenstand von Studiengängen und Weiterbildungsangeboten 
an Hochschulen. Für die inhaltliche Gestaltung von Studiengängen und Weiterbildungs-
angeboten für Data Science liegen Vorschläge des GI-Arbeitskreises „Data Science/Data 
Literacy“ vor [9].

1.2  Was ist und was macht ein Data Scientist?

Data Scientist wird als attraktivster Job des 21. Jahrhunderts angepriesen [10]. Im Jahr 
2015 wurde in der Amtszeit von Präsident Barack Obama ein Chief Data Scientist 
ernannt [11]. Aber was macht ein Data Scientist, und welche Qualifikation wird dazu 
benötigt? Die Tätigkeiten eines Data Scientist können sehr vielfältig sein. Um die 
umfangreichen Kenntnisse zu beschreiben, die Data Scientists für die Durchführung 
ihres Jobs benötigen, wurde eine Liste von Qualifikationen aufgestellt und verschiedenen 
Themenbereichen zugeordnet. Eine Darstellung der Qualifikationen in den zugeordneten 
Themenbereichen ist in Tab. 1.1 gezeigt [12].
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Hierbei sind achtzehn Qualifikationen fünf Themenbereichen zugeordnet. Unter 
dem Themenbereich Machine Learning / Big Data sind auch Qualifikationen für 
strukturierte, unstrukturierte und verteilte Daten zusammengefasst. Der Themenbereich 
Mathematik / Operation Research beinhaltet auch Qualifikationen für Algorithmen, 
Bayes’sche Statistik und Monte-Carlo-Methoden, grafische Modelle sowie Simulation. 
Der Themenbereich Programmierung / Systemadministration schließt neben der System-
administration die Programmierung von Back-End und Front-End ein. Der Themen-
bereich Statistik umfasst neben Statistik auch Qualifikationen für Umfragen und 
Marketing sowie für Visualisierung.

Für Data Scientists lassen sich vier Spezialisierungen ableiten. In Abhängig-
keit davon, in welchem Umfang sich die Qualifikationen den fünf Themenbereichen 
zuordnen lassen, ergeben sich folgende Spezialisierungen [12]:

• Data-Business-Person: Eine Person mit Fokus auf Qualifikationen für Business
• Data Creative: Eine Person, bei der die Qualifikationen ungefähr gleichmäßig auf die 

fünf Themenbereiche verteilt ist
• Data Developer: Eine Person mit Fokus auf Qualifikationen für Programmierung
• Data Researcher: Eine Person mit vertieften Qualifikationen für Statistik

Gute Data Scientists sollen [13]

• über technische Expertise verfügen, die beispielsweise über den Abschluss eines 
naturwissenschaftlichen Studiums nachgewiesen werden kann,

• neugierig sein mit einem Verlangen, zu entdecken und in die Tiefe zu gehen, um ein 
Problem in Hypothesen aufzuschlüsseln, die getestet werden können,

Tab. 1.1  Themenbereiche für Qualifikationen von Data Scientists

Business / 
Produktent-
wicklung

Machine 
Learning/Big 
Data

Mathematik/
Operation 
Research

Programmierung 
/System- 
administration

Statistik und 
Visualisierung

– Business
–  Produktent-

wicklung

–  Big Data und 
verteilte Daten

–  Machine 
Learning

–  Strukturierte 
Daten

–  Unstrukturierte 
Daten

– Algorithmen
–  Bayes’sche 

Statistik und 
Monte-Carlo- 
Methoden

–  Grafische 
Modelle

– Mathematik
– Optimierung
– Simulation

–  Back-End-
Program mierung

–  Front-End-
Program mierung

–  System-
administration

– Statistik
–  Umfragen und 

Marketing
– Visualisierung
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• Storytelling betreiben, indem sie Daten dazu verwenden, um eine Geschichte zu 
erzählen und diese effektiv zu kommunizieren,

• Cleverness besitzen, um Probleme kreativ und auf unterschiedliche Weise anzugehen.

Darüber hinaus zeichnet sich ein Team, das Data Science durchführt, durch eine 
intensive kollaborative Zusammenarbeit aus [14].

1.3  Einführung in Data Science

Die Einführung in das Thema Data Science startet in Kap. 2 mit einem Beitrag der 
Autoren Jens Kaufmann und Daniel Retkowitz. Ihr Beitrag mit dem Titel „Visualisierung 
und Deep Learning in der Data Science: Von Daten zu Bildern und von Bildern 
zu Daten“ führt in die visuelle Aufbereitung von Daten und in die Extraktion von 
Informationen aus Bildern ein.

Ethische Betrachtungen spielen in der digitalen Transformation von Unternehmen 
eine immer größere Rolle. „Digitale Ethik in datengetriebenen Organisationen und deren 
Anwendung am Beispiel von KI-Ethik“ heißt der Beitrag von Claudia Lemke, Dagmar 
Monett und Manuel Mikoleit. Digitale Ethik und ihre Anwendung in intelligenten 
Systemen eines Unternehmens ist Gegenstand ihres Beitrages in Kap. 3.

Die digitale Transformation führt zu der Implementierung technologischer Lösungen 
zur Unterstützung der Entscheidungsfindung. Anna-Maria Nitsche, Christian-Andreas 
Schumann, Christoph Laroque und Olga Matthias stellen ein Prozessrahmenwerk vor 
für die Umsetzung und Bewertung dieser Technologien. Ihr Beitrag heißt „Multiple 
Perspektiven bei der Implementierung innovativer technologischer Lösungen im Kontext 
datengesteuerter Entscheidungsfindung“ und umfasst Kap. 4.

Untersuchungen zum Scheitern von Data-Science-Projekten sind Gegenstand des 
Beitrages von Jule Aßmann, Joachim Sauer und Michael Schulz. Ihr Beitrag, der Kap. 5 
zugeordnet ist, hat den Titel „Keine Angst vor Fehlschlägen – Erkenntnisse aus einer 
Umfrage zum Scheitern von Data-Science-Projekten“.

1.4  Systeme, Werkzeuge und Methoden

Der erste Beitrag in dieser Rubrik stammt von Andreas Peuker und Thomas Barton. 
In ihrem Beitrag in Kap. 6 mit dem Titel „Empfehlungssysteme und der Einsatz 
maschineller Lernverfahren“ stellen die Autoren die Grundlagen und den Einsatz von 
Empfehlungssystemen unter Berücksichtigung aktueller Entwicklungen vor.

Gabriele Roth-Dietrich, Michael Gröschel und Benedikt Reiner vergleichen BI-
Systeme bezüglich ihrer Eignung, Funktionalität aus dem Bereich Machine Learning 
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für Fachanwendungen bereitzustellen. Kap. 7 besteht aus ihrem Beitrag „Vergleich der 
Machine-Learning-Funktionalitäten von Business Intelligence- und Analytics-Tools“.

Der Beitrag des Autorenteams Emal M. Alekozai, Jens Kaufmann, Stephan Kühnel, 
Uwe Neuhaus, Michael Schulz in Kap. 8 hat den Einsatz eines Vorgehensmodells für 
Data Science zum Gegenstand. Der Titel des Beitrages lautet „Data-Science-Projekte mit 
dem Vorgehensmodell ‚DASC-PM‘ durchführen: Kompetenzen, Rollen und Abläufe“.

1.5  Anwendungen

Die vorgestellten Anwendungen befassen sich mit den Themen erneuerbare Energien 
und Optimierung des Energiemanagements, wissenschaftliche Literaturauswertung, 
Kundenzufriedenheit in der Automobilindustrie und Fahrerassistenzsystementwicklung.

Die Energiewende mit dem Ausstieg aus der Kernenergie und ihre Herausforderungen 
bezüglich des Stromsystems in Deutschland sind Ausgangspunkt für den Beitrag von 
Boris Brandherm, Matthieu Deru, Alassane Ndiaye, Gian-Luca Kiefer, Jörg Baus und 
Ralf Gampfer. Die Integration erneuerbarer Energien am Beispiel von Photovoltaik-
anlagen und der Einsatz von künstlicher Intelligenz ist Gegenstand ihres Beitrages 
„Integration erneuerbarer Energien – KI-basierte Vorhersageverfahren zur Strom-
erzeugung durch Photovoltaikanlagen“ in Kap. 9.

Nachhaltigkeit und ein effizienterer Umgang mit Wärmeenergie ist Ausgangspunkt 
für den Beitrag von Gabriele Roth-Dietrich und Rainer Gerten. Ihr Beitrag „Machine 
Learning für die Energiemanagementoptimierung“ beschreibt die Optimierung einer 
Klimatisierungsanlage mithilfe von Data Science anhand eines konkreten Projektes. 
Kap. 10 besteht aus diesem Beitrag.

Kap. 11 zeigt, wie die Analyse von Publikationen im Rahmen einer wissenschaft-
lichen Literaturauswertung mithilfe von Text Mining unterstützt werden kann. Dazu 
stellen die Autoren Thomas Barton und Arthur Kokoev ein konkretes Anwendungs-
beispiel vor. Ihr Beitrag heißt „Text Mining bei einer wissenschaftlichen Literaturaus-
wertung: Extraktion von Schlüsselwörtern zur Beschreibung von Inhalten“.

Die Verwendung von Daten zur Ermittlung von relevanten Zusammenhängen 
ist Gegenstand des Beitrages der Autoren Joshua Hammesfahr und Martin Spott. 
Im Rahmen ihres Beitrages „Identifikation relevanter Zusammenhänge in Daten 
mit maschinellem Lernen“ stellen sie einen Zusammenhang zwischen einerseits 
Konfigurationen von Produkten bzw. einer Infrastruktur und andererseits Fehlern her, um 
Fehler zu reduzieren. Kap. 12 stellt diesen Beitrag vor.

Das Management und die Analyse von Fahrzeugdaten in einer digitalen Lern-
fabrik ist Gegenstand des Beitrages von Tobias Peuschke-Bischof und Stefan Kubica. 
Ihr Beitrag in Kap. 13 mit dem Titel „Framework für das Management und die Analyse 
von Fahrzeugdaten für die modellbasierte Fahrerassistenzsystementwicklung in Lehre 
und Forschung“ veranschaulicht Mechanismen bei der Entwicklung und beim Projekt-
management.
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Zusammenfassung

Menschen nehmen visuell aufbereitete Informationen schnell und effizient wahr. Die 
Aufbereitung von Daten jeder Art ist daher ein wichtiges und stark beforschtes Gebiet 
in der Data Science und all ihren umliegenden Feldern. Dabei gilt es, komplexe 
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Informationen so weit zu vereinfachen, dass ohne signifikanten Sinnverlust die Kern-
informationen möglichst einfach und anschaulich transportiert werden können. Im 
Gegenzug besteht eine steigende Notwendigkeit, Bilder und Bildinformationen auto-
matisch zu verarbeiten, sei es für die Gesichtserkennung als biometrisches Merkmal, 
für persönliche Assistenten oder für die Auswertung der Kamerabilder beim fahrer-
losen Auto. Der Beitrag stellt dar, welche Möglichkeiten jeweils existieren und wie 
Algorithmen, z. B. im Deep Learning, sich selbst oder gegenseitig trainieren und ver-
bessern.

Schlüsselwörter

Visualisierung · Deep Learning · Data Science · Generative Adversarial 
Networks · Dimensionsreduzierung · Bilddaten

2.1  Einleitung

Das menschliche Gehirn besitzt eine Kernkompetenz in der Mustererkennung. Seine 
Leistungsfähigkeit ist so hoch, dass die modernen Verfahren zur Bild- und Objekt-
erkennung auf einer Nachbildung dieses Organs basieren, den künstlichen neuro-
nalen Netzen (KNN). Tief verschachtelt, mit diversen Anpassungen, Ergänzungen 
und Spezialisierungen liefern Anwendungen im Bereich Deep Learning inzwischen 
in kürzester Zeit Ergebnisse, die mit denen des menschlichen Gehirns konkurrieren 
und sie z. B. bei der Auswertung von medizinisch genutzten Fotografien übertreffen. 
Gleichzeitig beschäftigt sich die Data Science in der Gegenrichtung mit der Frage, wie 
komplexe Datenstrukturen, vieldimensionale Datenmengen und umfangreiche Analyse-
ergebnisse möglichst ansprechend, verständlich und interpretierbar für die Anwender der 
Systeme gestaltet werden können.

Dieser Beitrag zeigt in Abschn. 2.2, welche Verfahren existieren, um komplexe Daten 
visuell aufzubereiten, und stellt dar, wie dimensionsreduzierende Verfahren z. B. Ähn-
lichkeiten in Daten und statistische Verteilungen nutzen, um Informationsverlust zu ver-
meiden. Es wird beschrieben, welche Algorithmusparameter die Anwender für welchen 
Anwendungszweck gestalten können und wie die Ergebnisse praktisch zu interpretieren 
sind.

Im Gegenzug zur Datendarstellung kann Deep Learning aus visuell vorliegenden 
Informationen Strukturen auslesen und Objekte erkennen. Auch hier haben Anwender 
umfangreiche Konfigurationsmöglichkeiten, um mit vertretbarem (Rechen-)Auf-
wand Antworten auf betriebliche Fragestellungen zu erhalten. Die entsprechenden 
Betrachtungen und Hinweise zur praktischen Anwendung finden sich in Abschn. 2.3.

In der Kombination von Bildgenerierung und Bilderkennung befinden sich auch 
sogenannte Generative Adversarial Networks (GAN). Sie sind ein Beispiel dafür, wie 
KNN eingesetzt werden können, um möglichst perfekte Nachahmungen existierender 
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Grafiken zu erzeugen oder mit „Deep Fakes“ vertraute Menschen nachzubilden. 
Abschn. 2.4 stellt vor, welche Auswirkungen dies auf gute Datenvisualisierungen, aber 
auch auf Sicherheitsaspekte in Unternehmen haben kann.

2.2  Verfahren für die visuelle Aufbereitung von Daten

Daten können – auch ohne visuelle Aufbereitung – diverse Formen annehmen. Zahlen-
reihen, Textdaten, Finanztabellen, Bilddaten etc. sind nur einige Beispiele. Dieser 
Abschnitt befasst sich vorwiegend mit der grafischen Aufbereitung von Daten, die 
originär in numerischer Form vorliegen. Ergänzend wird die Visualisierung von Text 
behandelt. Dabei wird grundsätzlich nur eine Schwarz-Weiß-Darstellung gezeigt. 
Während moderne Visualisierungen auch durch den Einsatz von Farben Informationen 
transportieren und vor allem ästhetisch ansprechender sind, basieren alle Darstellungs-
formen zunächst auf Basisprinzipien und Strukturen, die in der Regel farbunabhängig 
sind und auch mit Grautönen problemlos realisiert werden können. Vorteilhaft ist hier, 
dass eine nachträgliche Farbgebung immer möglich, aber eben nicht erforderlich ist. 
So kann z. B. sichergestellt werden, dass die Darstellungen auch bei Schwarz-Weiß-
Ausdrucken und unabhängig vom Format gut lesbar bleiben. Zudem wird das Problem 
umgangen, dass nicht immer bekannt ist, ob die Grafikempfänger eine Farbfehlsichtig-
keit aufweisen, z. B. eine Rot-Grün-Schwäche. Insbesondere bei den dargestellten Ver-
fahren für komplexe Daten liegt der Fokus dieses Beitrags daher auf der Methodik und 
deren Verständnis, nicht aber auf Beispielen für möglichst farbintensive Grafiken.

2.2.1  Einfache Daten und Texte darstellen

Einfach strukturierte Daten liegen im (betrieblichen) Alltag in der Regel umfangreich 
vor. Beispiele sind Verkaufszahlen, Produkteigenschaften, Produktionsdurchlaufzeiten, 
Benzinverbrauch oder Infektionszahlen in der Bevölkerung eines Landes. Für die Dar-
stellung dieser Daten bieten sich diverse Standarddiagramme an, die in der deskriptiven 
Statistik genutzt werden. Da Data Science zu einem guten Teil die Anwendung von 
Statistik ist, sollte jeder Data Scientist auch mit den entsprechenden Diagrammtypen ver-
traut sein. Abb. 2.1 zeigt als Auswahl sechs unterschiedliche Diagramme eines Daten-
satzes (ohne dessen nähere Beschreibung).

In der oberen Reihe findet sich zunächst ein Säulendiagramm (a). Für mehrere 
Elemente (dargestellt auf der Abszisse, der x-Achse) wird hier die Häufigkeit des 
Auftretens auf der Ordinate, der y-Achse, angegeben. Stellen die einzelnen Säulen 
nicht einzelne Elemente (beispielsweise einzelne Menschen mit einer bestimmten 
Körpergröße), sondern Klassen dar (155–165 cm, 166–175 cm …), handelt es sich um 
ein Histogramm. Das Punktdiagramm (b) ist eine Variante, bei der die einzelnen Einträge 
deutlicher dargestellt werden. Zuletzt stellt das Balkendiagramm (c) die um 90 Grad 


