DASC-PM v1.0 Ein Vorgehensmodell fiir Data-
Science-Projekte

Schulz, Michael; Neuhaus, Uwe; Kaufmann, Jens; Badura, Daniel;
Kerzel, Ulrich; Welter, Felix; Prothmann, Maik; Kiihnel, Stephan;

Passlick, Jens; Rissler, Raphael; Badewitz, Wolfgang; Dann, David;
Groschel, Alexander; Kloker, Simon; Alekozai, Emal M.; Felderer,

Michael; Lanquillon, Carsten; Brauner, Dorothee; Golzer, Philipp;
Binder, Harald; Rohde, Heiko; Gehrke, Nick

Monograph | Postprint

This is a secondary publication. The original can be found at
https://www.nordakademie.de/sites/default/files/2020-
02/20200220 DASC-PM%20%28002%29.pdf .

This version is available at http://dx.doi.org/10.25673/32872.

ool

BY NC ND

This title is licensed under CC BY-NC-ND 4.0


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

Michael Schulz = Uwe Neuhaus

DASC-PM v1.0

Ein Vorgehensmodell fir Data-Science-Projekte

Jens Kaufmann = Daniel Badura = Ulrich Kerzel = Felix Welter = Maik Prothmann = Stephan
Kihnel = Jens Passlick = Raphael Rissler = Wolfgang Badewitz = David Dann = Alexander
Groschel = Simon Kloker = Emal M. Alekozai = Michael Felderer = Carsten Lanquillon = Dorothee
Brauner = Philipp Golzer = Harald Binder = Heiko Rohde = Nick Gehrke

gefordert durch

valantic  noreakapeme |\



Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative
Commons Namensnennung - Nicht kommerziell -
Keine Bearbeitungen 4.0 International Lizenz.

Hamburg, EImshorn 2020

Michael Schulz

michael.schulz@nordakademie.de

Uwe Neuhaus

uwe.neuhaus@nordakademie.de

ISBN e-Book: 978-3-00-064898-4

Herausgeber:

valantic Business Analytics GmbH
Beim Strohhause 17

20097 Hamburg

NORDAKADEMIE gAG Hochschule der Wirtschaft
Kolliner Chaussee 11

25337 Elmshorn


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

VORWORT ... bbb bbb bbb 5

1. EINLEITUNG .ueeeueieeieeeeereeteeeseesssesesesssessstssssssstsssessstssstsssesssessssssstsssesssesssessstssssssstsssesssssssesssesssssssesssssnnes 6
2. FESTLEGUNG GRUNDLEGENDER ANFORDERUNGEN AN DAS DATA-SCIENCE-VORGEHENSMODELL ....... 11
3. STRUKTURIERUNG DER AUFGABEN EINES DATA-SCIENCE-PROJEKTS NACH SCHLUSSELBEREICHEN ....... 13
3.1 VORGEHENSMODELLE AUS DEM BEREICH DER DATA SCIENCE «..veveeveveeeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeeeseeeesseneeesseneenns 13
3.2 SCHLUSSELBEREICHE DER DATA SCIENGE ...evevveeeeeeeteeeeeeeeeeeeeeeeseeseseseseetaseeeesssenseteseneesssessetasesesesseneessseneenes 13
A.  DER DATA SCIENTIST c.veveeueieerreereeeeseessessesseessessessessesssessessessesssessessessssssessessessssssessessesssessessessssnsessessssnees 18
5. DATA-SCIENCE-VORGEHENSIMODELL DASC-PIV ...cc.ueeeueirrerereissesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssessssssses 23
6.  SCHLUSSELBEREICH DATEN ..ccveeeueeiueesseessesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssssssesssesssesssesssssssssssssssesssssses 26
6.1 MERKMALE VON ,,URSPRUNGSDATENQUELLEN“ ............................................................................................ 28
6.2 AUFGABE ,,DATENAUFBEREITUNG“ ................................................................................................................. 29
6.3 BEGLEITENDE AUFGABE ;DATENMANAGEMENT .. ..vevteeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeseseeteseeeessseseetesenesssseseeessesesessensessseneenes 32
6.4 BEGLEITENDE AUFGABE ,EXPLORATIVE DATENANALYSE . ....veteveeeeeeeeeeeeeseeeeeseeeseteseeessseseeteseseeesseneessseneesnes 33
6.5 MERKMALE ,ANALYTISCHER DATENQUELLEN ... oot tteeteeeeeeteeeeeeeeeeeeeeteeseeeeeesseeeenesseesenesseeteresseeseneseeeeeesnens 35
7.  SCHLUSSELBEREICH ANALYSEVERFAHREN .....cceevuireiereereeseeeessessessesseessessessessssssesseesesssessessessesssessessessesns 37
7.1 MERKMALE ,ANALYTISCHER DATENQUELLEN®......oeeseeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et eeeeeeeeeeseeeeenesseetenesaeetereseeeteneseeeeeennens 39
7.2 MERKMALE DER ,,ANFORDERUNGEN AN DAS ANALYSEVERFAHREN ....oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeseeeeeseeenees 40
7.3 AUFGABE ,,IDENTIFIKATION GEEIGNETER ANALYSEVERFAHREN ... 40
7.4 AUFGABE ,,ANWENDUNG VON ANALY SEVERFAHREN ... ettt eee e e e e e e e e e e e e e aeaeaeaeaesaaeaaaaaaaaaaaeaaaaaasasaaaaasesasaaanans 42
7.5 AUFGABE ,,WERKZEUGAUSWAHL“ .................................................................................................................. 45
7.6 AUFGABE ,ENTWICKLUNG VON ANALYSEVERFAHREN® ....covtvetteteteeeeteeeeeteseeeeessenseteseneesssesssseseseessseneessseneeses 46
7.7 BEGLEITENDE AUFGABE ;EVALUATION . ... et teteeeeteeeeeeteseeeeeseeeeeeeseseessseseeteseseessseseetesenesesessetesesesssseneessseneenes 48
7.8 MERKMALE DER ,ANALYSEERGEBNISSE ... .c.teveveeteteetetesereessseseeeeseseessseseetssesessssessetsseneesssesessssesessssensesssenesses 51
8.  SCHLUSSELBEREICH NUTZBARMACHUNG ...cc.eeeuerrerrieresreeseeseessessessessesssessessessssssessessesssessessessesssessessesnees 53
8.1 MERKMAL ,ANALYSEERGEBNISSE ... eveeveveeiteseeeeeesestetssessessseseeesseseasssesestasesessssessetesensesssesessasesesssseneesssenensnes 55
8.2 MERKMAL ,,ANALYTISCHE D ATENQUELLE ..o 55
8.3 AUFGABE ,,TECHNISCH-METHODISCHE BEREITSTELLUNG ....eeeeeeeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeeseseseseseseseeeeesenee 56
8.4 BEGLEITENDE AUFGABE ,,SICHERSTELLUNG TECHNISCHER UMSETZBARKE T .. .eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeaeseeeaeans 58
8.5 BEGLEITENDE AUFGABE ,,ANWENDBARKEITSSICHERSTELLUNG“ .................................................................. 60
8.6 AUFGABE ,FACHLICHE BEREITSTELLUNG ... .t evevetetetteteseseeeseeeeeesseseessseseetssesessssessetesenesssessesasesesssseneessseneenes 62
8.7 MERKMAL ,ANALY SEARTEFAKTE® . .eeeeveueetereeteteseeeeeesessetsseseessseseetaseseasssessatasesessssesseteseneesssessetasesessssensesssenessnes 64
9. SCHLUSSELBEREICH NUTZUNG c...c.ueeueereereeeeseesseessesesssessessessesssessessessssssessessessssssessessesssessessessssnsesssssssnees 66
9.1 MERKMAL ,ANALY SEARTEFAKTE" . .eetveueetereeteteseeeesesessetssensesssessetaseseassseseatesesessssessetasenessssesestasesesssseneesssenensses 67
9.2 BEGLEITENDE AUFGABE ,MIONITORING.....vtuteveueteeeeeeteseeeesseeeseesseseessseseetasesessssessetesenesssessesasesesssseneessseneenes 67
9.3 MERKMAL ,,NUTZUNGSERKENNTNISSE“ ......................................................................................................... 68
10. SCHLUSSELBEREICH DOIMANE .....ccveesteeseeesreesseessesssesssesssesssesssesssesssesssssssesssesssssssesssesssssssesssesssesssessssns 70
10.1 MERKMAL ,,PROBLEMSTELLUNG“ ................................................................................................................. 73
10.2 MERKMAL ,,DOMANENSPEZIFIKA“ ................................................................................................................. 73
10.3 AUFGABE ,DEFINITION DES PROUEKTS ...euveveutetereeeeeeeeteeeseeeeesesseesessasssestasesessssesestesenesssesestssenesssesessssenes 74
10.4 BEGLEITENDE AUFGABE ,EIGNUNGSPRUFUNG.......cvevetetereeeeteeeteeesessesseetseesesssesesesseneessesetssenesssenessesenes 75
10.5 BEGLEITENDE AUFGABE ,SICHERSTELLUNG DER UMSETZBARKEIT  ....veveteeereeeeeereeeeeneeeseesetsseneeseeneesseenes 78
10.6 MERKMAL ;PROJEKTSKIZZE ... eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeessetsteseseasesensasesessasesesasasessasesestesenenessesentesenensssenessasanes 79
11. SCHLUSSELBEREICH IT-INFRASTRUKTUR .....veoveeueieereereeseseessesseesessesssesseesessssssessessesssessessessesssessessesnes 81

12, SCHLUSSELBEREICH WISSENSCHAFTLICHES VORGEHEN ......cuceeteueereeceeeeesseessseeesenesssssssnsssssnsnssaes 82



13. A O e

LITERATUR

AUTORENVERZEICHNIS ... s s



VORWORT

Das Thema Data Science hat in den letzten Jahren in vielen Organisationen stark an Aufmerk-
samkeit gewonnen. Haufig herrscht jedoch weiterhin grof3e Unklarheit dartiber, wie diese Dis-
ziplin von anderen abzugrenzen ist, welche Besonderheiten der Ablauf eines Data-Science-
Projekts besitzt und welche Kompetenzen vorhanden sein mussen, um ein solches Projekt
durchzufuhren.

In der Hoffnung, einen kleinen Beitrag zur Beseitigung dieser Unklarheiten leisten zu kénnen,
haben wir von April 2019 bis Februar 2020 in einer offenen und virtuellen Arbeitsgruppe mit
Vertretern aus Theorie und Praxis das vorliegende Dokument erarbeitet, in dem ein Vorge-
hensmodell fur Data-Science-Projekte beschrieben wird — das Data Science Process Model
(DASC-PM). Ziel war es dabei nicht, neue Herangehensweisen zu entwickeln, sondern viel-
mehr, vorhandenes Wissen zusammenzutragen und in geeigneter Form zu strukturieren. Die
Ausarbeitung ist als Zusammenflhrung der Erfahrung samtlicher Teilnehmerinnen und Teil-
nehmer dieser Arbeitsgruppe zu verstehen.

Als Zielgruppe des Dokumentes sind all diejenigen zu sehen, die direkt oder aber auch indirekt
an Data-Science-Projekten beteiligt sind. Grundlegende Kenntnisse Uber den Komplex der
analytischen Informationssysteme werden dabei vorausgesetzt. Das Vorgehensmodell soll
dazu dienen, allen Interessengruppen von Data-Science-Projekten ein Verstandnis der not-
wendigen Aufgaben und Zusammenhange zu vermitteln. Zudem kann es von Studierenden
genutzt werden, um sich dem Themenfeld zu nahern.

Die Data Science befindet sich noch am Anfang ihrer Entwicklung. Deshalb soll dieses Doku-
ment nicht als abgeschlossenes Werk betrachtet werden. Wir winschen uns sehr, dass es
zukunftig in der Durchfihrung von Data-Science-Projekten Bericksichtigung findet. Dadurch
gewonnene Erkenntnisse sollen sowohl genutzt werden, um die bestehenden Ausarbeitungen
in Frage zu stellen, als auch, um sie zu vervollstandigen und zu detaillieren.

Falls Sie Verbesserungsvorschlage zum Vorgehensmodell haben oder sich aktiv an seiner
Weiterentwicklung beteiligen méchten, freuen wir uns Uber eine Kontaktaufnahme. Das
nachste Treffen der virtuellen Arbeitsgruppe ist fir September 2020 geplant.

Unser Dank gilt allen Teilnehmerinnen und Teilnehmern der Arbeitsgruppe. In produktiver und
konstruktiver Atmosphare haben wir ein unserer Meinung nach nutzbringendes und verstand-
nisforderndes Ergebnis erzielt — und dabei auch selbst viel Neues lGber Data Science gelernt.

Hamburg, im Februar 2020 Uwe Neuhaus und Michael Schulz

Kontakt: michael.schulz@nordakademie.de
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1. EINLEITUNG

Trotz gestiegener Aufmerksamkeit fehlt derzeit eine allgemein akzeptierte und einheitliche De-
finition der Data Science. Wahrend der Begriff in wissenschaftlichen Veroéffentlichungen vieler
Disziplinen noch selten verwendet wird, fallen Definitionen aus der Praxis vor allem durch ihre
Heterogenitat auf. Dieser Sachverhalt wiederum fiihrt zu sehr unterschiedlichen Erwartungen
und mdglichen Missverstandnissen bei den beteiligten Personengruppen. Von den Teilneh-
mern der Arbeitsgruppe wurden wiederholt zwei Definitionen genannt:

Definition 1:

,Data science is an interdisciplinary field aiming to turn data into real value. Data
may be structured or unstructured, big or small, static or streaming. Value may be
provided in the form of predictions, automated decisions, models learned from
data, or any type of data visualization delivering insights. Data science includes
data extraction, data preparation, data exploration, data transformation, storage
and retrieval, computing infrastructures, various types of mining and learning,
presentation of explanations and predictions, and the exploitation of results taking
into account ethical, social, legal, and business aspects.” (van der Aalst, 2016)

Definition 2:

» At a high level, data science is a set of fundamental principles that support and
guide the principled extraction of information and knowledge from data. Possibly
the most closely related concept to data science is data mining - the actual extrac-
tion of knowledge from data via technologies that incorporate these principles.
There are hundreds of different data mining algorithms, and a great deal of detail
to the methods of the field. We argue that underlying all these many details is a
much smaller and more concise set of fundamental principles.

(..

Data science involves principles, processes, and techniques for understanding
phenomena via the (automated) analysis of data. (...) the ultimate goal of data
science is improving decision making, as this generally is of paramount interest to
business. (...) Data-driven decision making refers to the practice of basing deci-
sions on the analysis of data rather than purely on intuition.” (Provost & Fawcett,
2013)

Auch wenn es sich bei dem Zitat von Provost und Fawcett nicht um eine Definition im klassi-
schen Sinn handelt, umreil3t es doch zentrale Aspekte der Data Science.

Die beiden aufgeflihrten Definitionen besitzen zwei Nachteile: Zum einen umfassen sie nicht
alle Aspekte, die von den Teilnehmerinnen und Teilnehmern unserer Arbeitsgruppe als wichtig
erachtet werden, zum anderen sind sie recht wortreich, vermischen Aspekte von sehr unter-
schiedlichem Detailgrad und verstellen dadurch den Blick auf die zentralen Konzepte der Data
Science. Auf Basis der Teilnehmerbeitrage unserer Arbeitsgruppe empfehlen wir folgende,
pragnantere Definition, die sich auf die Ubergeordneten Aspekte der Data Science kon-
zentriert:

Data Science ist ein interdisziplindres Fachgebiet, in welchem mit Hilfe eines wis-
senschatftlichen Vorgehens, semiautomatisch und unter Anwendung bestehender
oder zu entwickelnder Analyseverfahren Erkenntnisse aus teils komplexen Daten
extrahiert und unter Berlicksichtigung gesellschaftlicher Auswirkungen nutzbar ge-
macht werden.



Im Folgenden sollen die einzelnen Bestandteile der Definition einzeln betrachtet werden.

Interdiszi-
plinaritat
gesellschaftl. Wissenschaft-
Auswirkungen ‘ lichkeit
Nutzbar- Data Semi-
machung SCience automatik
Daten- ‘ Analyse-
komplexitat verfahren
Erkenntnis-
extraktion

Abbildung 1: Merkmale der Data Science

Wie in der Definition von van der Aalst (2016) bereits benannt, wird die Tatsache, dass es sich
bei der Data Science um ein interdisziplindres Fachgebiet handelt, fir sehr relevant ange-
sehen. Dies ist in der haufig notwendigen starken Kooperation verschiedener Forschungsdis-
ziplinen wie etwa von Mathematik (insbesondere Statistik und Numerik), Informatik, Kinstli-
cher Intelligenz und Linguistik begrindet. In all diesen Disziplinen existieren bereits seit lan-
gem Ansatze zur wissenschaftlichen Auseinandersetzung mit Daten (Provost & Fawcett,
2013). Das unter dem Namen Data Science entstandene Fachgebiet scheint dort begrindet
worden zu sein, wo die Mittel der traditionellen Disziplinen nicht mehr ausgereicht haben, um
aktuellen Herausforderungen (z. B. gréReren, haufig unstrukturierten oder sich dynamisch an-
dernden Datenmengen) zu begegnen. Das rasante Wachstum an éffentlich verfligbaren Infor-
mationen durch das Internet, der Preisverfall fir Computerspeicher und das Wachstum an
Rechenkapazitat ermdglichen es, zunehmend komplexere Analyseverfahren anzuwenden
(McAfee & Brynjolfsson, 2012), was immer mehr zu der Herausbildung einer eigenen Fach-
disziplin fuhrt.

Weiterhin sind im Kontext der Interdisziplinaritat auch die verschiedenen Domanen zu nennen,
in denen die Anwendung der Data Science als unterstitzender Wissenschaft von Interesse
ist. Obwohl in vielen Texten zu diesem Thema das Domanenumfeld traditionell auf die Be-
triebswirtschaft beschrankt wird, ist dies nicht mehr zu rechtfertigen. Andere unterstiitzende
Wissenschaften, wie die Mathematik oder die Informatik, sind ebenfalls nicht auf die Anwen-
dung innerhalb einer bestimmten Doméane beschrankt, sodass eine weite Auslegung einer
Disziplin weder neu noch problematisch erscheint. In Domanen wie der Biologie, der Medizin,
der Physik, der Astronomie und vielen mehr ist die Anwendung der Data Science nicht nur als
hilfreich zu bewerten, sondern auch bereits vorzufinden.



Der Data-Science-Begriff Iasst bereits erkennen, dass auf ein wissenschaftliches Vorgehen
abgezielt wird. Diese Wissenschaftlichkeit spiegelt sich unter anderem haufig in dem Ziel eines
allgemeinen Erkenntnisgewinns wider. Nicht immer steht die direkte Nutzung der Analyseer-
gebnisse im Fokus, sondern die Untersuchung allgemeinerer Aspekte wie beispielsweise die
Eignung von Verfahren fir bestimmte Fragestellungen, die Aussagekraft einzelner Verfahren
bezogen auf die zu Grunde liegende Datenbasis oder die Bewertung der Komplexitat verschie-
dener Verfahren. Weiterhin zeichnet sich die Wissenschaftlichkeit dadurch aus, dass die un-
tersuchte Problemstellung nicht trivial ist, die Verfahren vollstandig verstanden sein sollten und
objektiv nachvollziehbar, reproduzierbar, dokumentiert und systematisch angewandt werden.
Aus Unternehmenssicht ist ein weiterer Aspekt der Wissenschaftlichkeit darin zu sehen, dass
Analyseverfahren aus dem wissenschaftlichen Umfeld Gbernommen werden, was im betrieb-
lichen Umfeld haufig eine Neuerung darstellt. Die tatsachliche Tiefe der wissenschaftlichen
Auseinandersetzung, auch hier vor allem bezogen auf die Anwendung im betriebswirtschaftli-
chen Kontext, variiert, ist abhangig von der Domane und kann sich auf ein ,ingenieurmafiges*“
Vorgehen beschranken.

Bei der Betrachtung von Datenanalysen unter Verwendung eines wissenschaftlichen Vorge-
hens wird haufig auch der Begriff Data Mining genannt, der teilweise synonym zum Data-Sci-
ence-Begriff verwendet wird. Dies liegt unter anderem in den beiden bekannten Data-Mining-
Vorgehensmodellen Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Fayyad et al., 1996) — siehe
Abbildung 2 — und Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Wirth &
Hipp, 2000) — siehe Abbildung 3 — begrindet, deren Anwendung zumindest in betriebswirt-
schaftlichen Domanen stark verbreitet ist und auch dem Data Mining ein in Grenzen struktu-
riertes ,wissenschaftliches® Vorgehen auferlegt. Dies hatte wiederum Einfluss auf das Begriffs-
verstandnis. Beim KDD-Prozess wird nur ein einzelner Teilschritt, ndmlich die eigentliche Da-
tenanalyse, als Data Mining bezeichnet. Es existieren aber auch Data-Mining-Definitionen,
welche die datenorientierten Prozessschritte und auch die Aufgabe der Untersuchung von
Analyseergebnissen enthalten. Der CRISP-DM fligte mit dem Business Understanding zusatz-
lich noch explizit einen nicht-technischen, anwendungsspezifischen Prozessschritt hinzu.

Interpretation ;"
Evaluaﬂon

e

-H -
N Iransformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Transformation

Preprocessing

Abbildung 2: Knowledge Discovery in Databases, aus: Fayyad et al., 1996

Die Notwendigkeit, die zunachst eng gefasste Datenanalyse um ein geeignetes Vorgehens-
modell zu erganzen, ist nachvollziehbar. Diese Aufweitung des urspringlichen Verstandnisses
des Data-Mining-Begriffs erschwert jedoch dessen einheitliche Verwendung. Die Grenzen zur
Data Science verschwimmen.
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Abbildung 3: Cross Industry Standard Process for Data Mining, aus: Wirth & Hipp, 2000

Auch der Bereich des Operations Research besitzt eine groe Ahnlichkeit zur Data Science,
durch die eine Abgrenzung haufig erschwert wird: Beide Bereiche basieren auf konkreten,
wissenschaftlichen Verfahren, die auf Daten angewandt werden, nutzen also ggf. auch Data-
Mining-Methoden, um ein Datenverstandnis zu erlangen. Spezifisch flr das Operations Rese-
arch ist jedoch die Fokussierung auf die Optimierung des untersuchten Systems. Operations
Research besitzt ferner in den meisten Definitionen eine Domaneneinschrankung, die bei der
Data Science, wie bereits diskutiert, nicht gesehen wird.

Durch die Nennung von Algorithmen(-gruppen) innerhalb der Data-Science-Definition, wie bei-
spielsweise bei van der Aalst (2016), wird implizit eine Einschrankung vorgenommen, auf die
an dieser Stelle verzichtet werden soll. Auf Grund der immer noch hohen Entwicklungsge-
schwindigkeit des Fachgebiets besteht bei einer Aufzéhlung von Algorithmen die Gefahr, dass
diese schnell veraltet sind. Selbst der Begriff Algorithmus an sich ist im gegebenen Zusam-
menhang nicht ideal, da nicht alle Algorithmen als Teil von Data Science zu sehen sind. Aus
diesem Grund wird in der Definition der Begriff Analyseverfahren verwendet, welcher in der
Kombination mit einer Anwendung auf Daten den Kern der Data Science adressiert. Es kdnnen
unter anderem hypothesenprifende und hypothesenfreie Analysen mit deskriptivem, pradikti-
vem und praskriptivem Ziel durchgefihrt werden. Méglich ist sowohl uniberwachtes als auch
Uberwachtes Lernen. Hierbei kbnnen der Zweck von Data Science das Aufdecken von Mus-
tern, Trends und Zusammenhangen sowie die Optimierung sein. Abhangig von der gegebenen
Problemstellung kénnen bestehende Analyseverfahren verwendet werden. Es kann jedoch
auch nétig sein, Analyseverfahren weiterzuentwickeln oder vollstandig neu zu entwickeln, da
keine geeigneten Ansatze existieren.

Die Anwendung von Analyseverfahren erfolgt semiautomatisch, umfasst also sowohl
menschliche als auch maschinelle Arbeitsschritte. Neben der Tatsache, dass Verfahren in der
Regel nicht vollstandig automatisiert werden kénnen, sind an dieser Stelle auch hybride Lern-
verfahren zu nennen, die speziell dafiir entwickelt werden, um Problemen im Zusammenspiel
von Expertenwissen und Analyseverfahren zu begegnen (Olivotti et al., 2018). Haufig, jedoch
nicht ausschlieBlich sind hierfir hochleistungsfahige Hard- und Software-Plattformen nétig,
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welche in Kombination eine komplexe Infrastruktur bilden. Abhangig vom konkreten Szenario
kann eine vollstandige Automatisierung angestrebt werden. Um diese vollstandige Automati-
sierung zu erreichen, sind aber vorbereitende manuelle Arbeitsschritte notwendig. Auch ist ein
Erkenntnisgewinn letztendlich nur durch menschliche Beteiligung zu erreichen.

Die Extraktion von Erkenntnissen aus haufig komplexen Daten ist als Ziel der Data Sci-
ence anzusehen. Daten unterscheiden sich in ihrer Struktur, ihrer Qualitat, ihrer Vollstandig-
keit, ihrer Gro3e und ihrer Dimensionalitat. Zudem kann es sich um statische Daten oder Da-
tenstrome handeln. AuRerdem kdnnen Daten in komplexen Beziehungen zueinander stehen.
Auch wenn die Entwicklung der Data Science stark durch den Anstieg der Datenmengen ge-
trieben wird (Dhar, 2013) und die Analyse sehr grof3er Datenbestande die Schaffung neuer
Verfahren erfordert, ist die Data Science nicht auf Big-Data-Anwendungen beschrankt. Bevor
Analyseverfahren auf Daten angewendet werden kénnen, missen diese aus den Quellsyste-
men extrahiert, aufbereitet und bereitgestellt werden. Auch hierfir werden haufig komplexe
Infrastrukturen bendtigt.

Data Science beinhaltet nicht nur die Extraktion von Erkenntnissen, sondern zusatzlich auch
die Nutzbarmachung, also den Einsatz der Erkenntnisse. Diese kann sowohl aus einer Be-
reitstellung der Erkenntnisse fir Domanenexperten oder andere Abnehmer bestehen als auch
in der Integration in bestehende Systeme und/oder der Automatisierung der Anwendung auf
neue Daten. Verschiedene Autoren stellen bei Data-Science-Projekten explizit die Schaffung
eines 6konomischen Wertes in den Vordergrund. Wir sprechen in der Definition jedoch allge-
meiner von Nutzbarmachung, um neben wirtschaftlichen Zielsetzungen etwa auch rein wis-
senschaftliche abzudecken.

Sowohl die semiautomatische Extraktion der Erkenntnisse, die Komplexitat der Datenbereit-
stellung und -aufbereitung als auch eine spatere Nutzbarmachung als Software-System erfor-
dern bei Data-Science-Projekten haufig die Bereitstellung oder Entwicklung einer spezifischen
IT-Infrastruktur. Diese umfasst Hard- und Software-Komponenten, die an die konkreten Rah-
menbedingungen des Projekts angepasst werden mussen. Stichwdrter sind hierbei etwa ska-
lierbare Architekturen, Arbeit mit verteilten Daten oder Cloud-Anbindung. Die hierfir benétig-
ten spezifischen IT-Kompetenzen werden oftmals von Projektmitarbeitern eingebracht, die
Data Engineers genannt werden. Diese Form der Arbeitsteilung erlaubt es Analyse- und IT-
Experten, sich auf ihre speziellen Aufgabenbereiche zu konzentrieren.

Die Auseinandersetzung mit den gesellschaftlichen Auswirkungen der Data Science mit-
hilfe einer aktiven Teilnahme am Diskurs zu sich ergebenden ethischen und rechtlichen Fra-
gestellungen in Bezug sowohl auf die Analyseergebnisse als auch auf Daten als Rohmaterial
der Analysen soll ebenfalls berlcksichtigt werden.

10



2. FESTLEGUNG GRUNDLEGENDER ANFORDERUNGEN AN DAS DATA-SCIENCE-VORGE-

HENSMODELL

Bei der Entwicklung eines Vorgehensmodells fiir Data-Science-Projekte sind Anforderungen
ganz unterschiedlicher Natur zu berticksichtigen. Generell soll durch die Verwendung eines
Vorgehensmodells die Qualitat von Data-Science-Projekten erhdht werden. Das Durchlaufen
samtlicher Schritte — von der Projektkonzeption bis zur Nutzbarmachung der gewonnenen Er-
kenntnisse — ist dabei zu dokumentieren. Insbesondere muss erkennbar sein, an welcher
Stelle Erkenntnisse durch die Anwendung von Analyseverfahren gewonnen und Interpretatio-
nen durch Domanenwissen erganzt werden. Dadurch kann eine Reproduzierbarkeit, Wieder-
verwendbarkeit und Generalisierbarkeit der Ergebnisse sichergestellt werden. Zudem muss
das Modell skalierbar sein, um Projekte unterschiedlicher Grofe zu unterstiitzen. Hierzu wird
eine Unterscheidung zwischen auszuflihrenden Projektaktivitdten und qualitativen Anforde-
rungen an die Projektkoordination und -organisation vorgenommen. Es gilt, Besonderheiten
jeder einzelnen Phase abzubilden und klare Handlungsempfehlungen flr den weiteren Pro-
jektverlauf zu geben. Hierfur ist es nétig, klare Richtlinien festzulegen, wie das Modell in einem
konkreten Anwendungsfall einzusetzen ist.

Bei der Entwicklung eines Vorgehensmodells ist die Wahl der Abstraktionsebene der enthal-
tenen Aufgaben von hoher Relevanz. Ist die gewahlte Abstraktionsebene zu hoch, resultiert
nur ein geringer Nutzen, der sich auf die konzeptionelle Ebene beschrankt. Ist die gewahlte
Abstraktionsebene zu niedrig, erschwert dies sowohl die Verallgemeinerbarkeit des Modells,
welche gerade durch die verschiedenen Einsatzgebiete der Data Science so wichtig ist, als
auch die Verstandlichkeit, was wiederum die Akzeptanz des Modells gefahrdet. Eine hohe
Komplexitat fihrt zu einem bewussten oder unbewussten Auslassen von Aufgaben und stellt
damit die generelle Nutzung eines standardisierten Vorgehens in Frage. Durch eine Aufteilung
in Ebenen unterschiedlicher Abstraktionsgrade bleibt die Ubersichtlichkeit des Modells ge-
wahrt und es kann zugleich eine Hilfestellung in Detailfragen geboten werden. Auf niedrigerer
Abstraktionsebene kann auch eine Modularisierung sinnvoll sein. In der konkreten Anwendung
kénnen irrelevante Modellbausteine somit tGbersprungen werden, ohne dass dies einen we-
sentlichen Einfluss auf den Projektablauf hat. Ein solches Uberspringen benétigt allerdings
eine geeignete und dokumentierte Begriindung, um die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisge-
nerierung nicht zu gefahrden. Alternativ zu einer Modularisierung kdnnen spezialisierte Vari-
anten des Vorgehensmodells entstehen — abhangig von der betrachteten Domane und/oder
den eingesetzten Analyseverfahren. Wichtig ist hierbei, dass auf jeder Abstraktionsebene und
in jeder Form der Instanziierung geeignete Schnittstellen zwischen den einzelnen Modellbau-
steinen definiert werden.

Zunachst soll in diesem Dokument ein Modell auf hoher Abstraktionsebene erarbeitet werden,
das fur den Einsatz in samtlichen Data-Science-Projekten geeignet ist. Eine Detaillierung des
Vorgehensmodells bis hin zu expliziten Templates, Prozeduren oder sogar Skripten ist in spa-
teren Arbeiten denkbar, wiirde aber in einem ersten Schritt zu weit fihren. Der Fokus dieser
Arbeitsgruppe liegt nicht auf der abschlieRenden Festlegung und Beschreibung aller Details
eines Vorgehensmodells. Vielmehr sollen durch den Einsatz des Modells in realen Projekten
neue Erkenntnisse gewonnen und mdgliche Probleme identifiziert werden, die im Rahmen ei-
nes kontinuierlichen Weiterentwicklungsprozesses Berlcksichtigung finden.

Grolde Projekte erfordern ein Team von Experten aus unterschiedlichen Bereichen, die sich
gegenseitig erganzen und deren Zusammenarbeit durch das Vorgehensmodell unterstitzt
wird. Dabei sollen alle Projektbeteiligten Berticksichtigung finden. Die Projektbeteiligten sollen
in der Lage sein, unter Zuhilfenahme des Modells ihre eigenen Aufgaben zu identifizieren und
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die Aufgaben anderer nachzuvollziehen. Hierzu ist es zweckmafig, Personengruppen zu de-
finieren, wobei jede Gruppe eine geeignete Bezeichnung erhalt und ein definiertes Aufgaben-
spektrum Ubernimmt. Das Vorgehensmodell bietet einen Rahmen fir ein einheitliches Begriffs-
verstandnis, sodass die Kommunikation zwischen den verschiedenen Personengruppen ver-
einfacht wird. Auch den aktiven Austausch zwischen den einzelnen Teammitgliedern eines
Data-Science-Projekts gilt es durch geeignete Handlungsempfehlungen zu férdern. So kann
sichergestellt werden, dass Analyseverfahren aus Sicht samtlicher beteiligten Personengrup-
pen korrekt und zielfihrend angewendet werden.

Da in Data-Science-Projekten haufig eine Vielzahl von Analyseverfahren eingesetzt werden
kann, sind auch die Einarbeitungszeit in neue Themenfelder sowie das Testen und Verwerfen
verschiedener Analyseverfahren zu bertcksichtigen. Diese Aufgaben tragen zwar unter Um-
stdnden nicht unmittelbar zum Projekterfolg bei, sind aber ein notwendiger Bestandteil des
Projektablaufs. Da Data Science Auswirkungen auf 6konomische, gesellschaftliche und 6ko-
logische Dimensionen hat, sind diese Aspekte im Vorgehensmodell ebenfalls zu berticksichti-
gen. Das kann jedoch nur im Kontext der spezifischen Anwendungsdoméane geschehen.
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3. STRUKTURIERUNG DER AUFGABEN EINES DATA-SCIENCE-PROJEKTS NACH SCHLUS-

SELBEREICHEN

Aufbauend auf den in Kapitel 1 gewonnenen Erkenntnissen sowie den ebenfalls dort ange-
sprochenen Data-Mining-Vorgehensmodellen, soll nun die Identifikation und Charakterisie-
rung der Schlisselbereiche eines Data-Science-Projekts im Fokus stehen.

3.1 Vorgehensmodelle aus dem Bereich der Data Science

Zuséatzlich zu den bereits aufgefuhrten Vorgehensmodellen KDD und CRISP-DM, deren zu-
grundeliegende Logik eine konzeptionelle Verbundenheit zur Data Science aufweist, gilt es, in
einem zweiten Schritt nach verwandten Modellen zu suchen, die speziell fur den Data-Sci-
ence-Bereich entwickelt wurden. Im Rahmen des Suchprozesses wurde der Team Data Sci-
ence Process (TDSP) identifiziert, der von der Firma Microsoft entwickelt und propagiert wird.
Microsoft beschreibt den TDSP als ,an agile, iterative data science methodology to deliver
predictive analytics solutions and intelligent applications efficiently* (Microsoft, 2017). Der
TDSP fokussiert sich auf Data-Science-Projekte im Unternehmenskontext und beinhaltet viele
Aspekte, die sich auch in den anderen, alteren Prozessmodellen wiederfinden. Im Gegensatz
zu Data-Mining-Modellen wie dem CRISP-DM ist der TDSP in seiner Gesamtheit jedoch eng
mit Artefakten, Rollen im Team/Unternehmen sowie Arbeitsweisen und -werkzeugen ver-
knupft. Microsoft bietet spezielle Produkte zur Unterstitzung des Prozesses an, der jedoch
grundsatzlich auch mit anderen Werkzeugen realisierbar ist. Eine nahere Erlduterung des
TDSP kann direkt bei Microsoft eingesehen werden.
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Abbildung 4: Team Data Science Process, aus: Microsoft, 2017

3.2 Schlusselbereiche der Data Science

Unter Bericksichtigung der Starken und Schwachen der Vorgehensmodelle KDD, CRISP-DM
und TDSP sowie des in Kapitel 1 erarbeiteten Verstandnisses der Data-Science-Disziplin las-
sen sich Schllsselbereiche identifizieren, auf deren Basis strukturiert ein Vorgehensmodell
abgeleitet werden kann.
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Die Kernkompetenzen des KDD-Prozesses sind seine Einfachheit und klare Verstandlichkeit.
Die einzelnen Prozessschritte sind klar definiert und voneinander abgegrenzt. Der KDD-Pro-
zess ist jedoch stark zentriert auf die Anwendung von Analyseverfahren. Vor- und nachgela-
gerte Aufgaben, wie der Aufbau eines Domanenverstandnisses, die Nutzbarmachung von
Analyseergebnissen oder die Uberfiihrung eines Modells in den Produktivbetrieb, werden nicht
ausreichend bertcksichtigt. Die Tatsache, dass es sich bei der Durchflihrung eines Data-Sci-
ence- bzw. Data-Mining-Projekts um eine iterativ durchzuflihrende Aufgabe handelt, wird beim
KDD-Prozess lediglich rudimentar berticksichtigt: Es ist weder klar, an welcher Stelle mit einer
weiteren lteration begonnen werden musste, noch geht aus ihm hervor, wann ein Abbruch der
Arbeiten empfehlenswert ist. Da die einzelnen Prozessschritte eines Analyseprojekts haufig in
verschiedenen Teams, teilweise sogar von verschiedenen Abteilungen bearbeitet werden, ist
ein unilateraler Informationsfluss, wie im Modell suggeriert, ebenfalls nicht gegeben.

Im Gegensatz zum KDD wird beim CRISP-DM die lterativitdt der einzelnen Prozessschritte
innerhalb eines Analyseprojekts sehr viel starker deutlich. Der CRISP-DM bleibt dennoch ein-
fach und klar verstandlich. Die schwacher ausgepragte Differenzierung der einzelnen Prozess-
schritte erfordert einerseits eine engere Zusammenarbeit der beteiligten Personengruppen
und erlaubt andererseits keine exakte Abgrenzung der Aufgaben, wie sie im Rahmen des KDD
moglich ist. Der CRISP-DM enthalt neben daten-, analyse- und auswertungsbezogenen Pro-
zessschritten mit dem Business Understanding einen weiteren Prozessschritt mit sehr starkem
Fokus auf der Domane. Da der CRISP-DM aus der Industrie heraus entwickelt wurde, ist ihm
die Einschrankung auf den Unternehmenskontext inhdrent. Auch der Prozessschritt der Nutz-
barmachung stellt eine Erweiterung gegeniiber dem KDD dar, obgleich dieser Schritt nur we-
nig ausgepragt ist, was im Hinblick auf die heute géngigen datengetriebenen Produkte und
Dienstleistungen problematisch sein kann. Hieran und auch an anderen Abschnitten des
CRISP-DM-Leitfadens ist zu erkennen, dass das Vorgehensmodell in Teilen nicht mehr den
aktuellen Anforderungen entspricht und neue, u. a. auch technische Herausforderungen nicht
adaquat berucksichtigt.

Im Gegensatz zu KDD und CRISP-DM ist der TDSP explizit fur die Verwendung in Data-Sci-
ence-Projekten entwickelt worden. Einerseits werden neben den bereits in den anderen Vor-
gehensmodellen berlcksichtigten Prozessschritten explizit Rollen und zugeordnete Aufgaben
benannt, andererseits werden die Bereiche IT-Infrastruktur und Customer Acceptance erganzt.
Durch Letztere wird die Domanenrelevanz noch starker hervorgehoben als im CRISP-DM.
Nichtsdestotrotz bleibt die Ausgestaltung dieses Bereichs unklar und es findet auch hier eine
Fokussierung auf den Unternehmenskontext statt. Obwohl das Modell bezogen auf die be-
ricksichtigten Bereiche das vollstandigste ist, wird der iterative Charakter von Data-Science-
Projekten nicht in geeigneter Form berlcksichtigt. Zudem ist der Ablauf der einzelnen Pro-
zessschritte nicht eindeutig definiert und in der Dokumentation wird haufig — dem Ursprung
des Modells mit der damit verbundenen Besetzung eines Marktsegments geschuldet — auf
Microsoft-Technologien verwiesen.
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Abbildung 5: Schliisselbereiche der Data Science

Basierend auf der kritischen Diskussion von KDD, CRISP-DM und TDSP konnen sieben
Schlisselbereiche der Data Science abgeleitet werden, deren grober Zusammenhang in Ab-
bildung 5 dargestellt ist. Im Zentrum stehen die Bereiche Daten und Analyseverfahren, die im
Rahmen unterschiedlicher Prozessschritte von den drei betrachteten Vorgehensmodellen
adressiert werden. Die ebenfalls im Fokus stehende ,Nutzbarmachung® wird im KDD angeris-
sen, im CRISP-DM explizit adressiert und im TDSP durch den Bereich der Customer Accep-
tance besonders hervorgehoben. Die Nutzung des durch die Nutzbarmachung entstehenden
Analyseartefaktes wird jedoch in keinem der zuvor genannten Vorgehensmodelle betrachtet.
Grole Teile dieses Schlusselbereichs sind zwar auch nicht als Kernelement eines Data-Sci-
ence-Projekts anzusehen, doch entstehen haufig Artefakte, die entweder im Laufe der Nut-
zung durch Data Scientists angepasst werden missen, oder solche, die in zukunftige (Weiter-
)Entwicklungsprojekte einflieen.

Die vier zuvor genannten Schlisselbereiche sind eingebettet in den Schlusselbereich Do-
méne. Im Gegensatz zur Spezifikation im CRISP-DM und TDSP sollte dieser Bereich, unter
Berucksichtigung der Definition des Data-Science-Begriffes, nicht explizit auf den Unterneh-
menskontext beschrankt sein, sondern in jedem der zuvor genannten Schllsselbereiche be-
rucksichtigt werden. Zudem werden die vier oben genannten Schllsselbereiche durch den
ubergreifenden Schlusselbereich Wissenschaftliches Vorgehen flankiert, der bisher in keinem
der bestehenden Vorgehensmodelle explizite Berlicksichtigung findet, jedoch einen Kernbe-
standteil der Data-Science-Disziplin bildet. Der begleitende Schllsselbereich IT-Infrastruktur,
der bis dato nur im TDSP adressiert wird, ist ebenfalls zu berlicksichtigen, da er in vielen Data-
Science-Projekten eine zunehmend wichtige Rolle spielt (siehe auch Kapitel 1). Die folgenden
Abschnitte enthalten eine kurze Charakterisierung der sieben Schllisselbereiche. Eine detail-
lierte Beschreibung erfolgt in spateren Kapiteln.

Schliusselbereich ,Daten®

Daten werden als der ,Rohstoff* der Data Science betrachtet (Palmer, 2006). Mit Daten sind
unmittelbar zahlreiche Arbeitsschritte verbunden, die zusammengenommen haufig den Auf-
wandsschwerpunkt eines Data-Science-Projekts bilden. Zu diesen Arbeitsschritten gehéren
die Datenbeschaffung, -integration, -bereinigung, -transformation und -speicherung. Es muss
geklart werden, ob die zur Erflllung des Projektziels notwendigen Daten in ausreichender
Menge und Qualitat zur Verfugung stehen, ob sie genutzt werden dirfen (Datenschutz) und
welche Struktur sie besitzen. Mit den Daten verbunden ist aber noch ein weiterer wichtiger
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Bereich: der Aufbau eines gemeinsamen Datenverstandnisses im Kontext des Anwendungs-
problems. Ein wichtiger Arbeitsschritt ist dabei die explorative Datenanalyse, gegebenenfalls
inklusive einer ersten Datenvisualisierung. Die Vorbereitung der Daten im Hinblick auf das
spater genutzte Analyseverfahren ist eine weitere wichtige Aufgabe, da je nach verwendetem
Verfahren spezielle Anforderungen an die Form der Daten gestellt werden.

Schlusselbereich ,Analyseverfahren®

Wahrend die Daten den Rohstoff der Data Science bilden, wird die Anwendung eines geeig-
neten Datenanalyseverfahrens als zentraler Schritt im Data-Science-Prozess angesehen, da
sie (im Erfolgsfall) den Grundstein flr den angestrebten Erkenntnisgewinn liefert. Dieser
Schritt wird haufig auch Modellierung oder Modellbildung genannt, da durch Anwendung von
Analyseverfahren auf Daten ein Modell des untersuchten Wirklichkeitsbereichs entsteht, das
anschlieftend, z. B. zur Klassifikation neuer Daten oder zur Prognose zukiinftiger Werte, ver-
wendet werden kann. Wichtig bei der Modellbildung ist die Auswahl eines fir den Anwen-
dungsfall und die gegebenen Daten passenden Analyseverfahrens und dessen geeignete Pa-
rametrisierung. Die Bandbreite der zur Verfigung stehenden Verfahren ist sehr hoch und
reicht von statistischen Methoden Uber klassisches Data Mining bis zu neuronalen Netzen,
Deep Learning und Kunstlicher Intelligenz. Stehen keine passenden Analyseverfahren zur
Verfligung, so missen bestehende Verfahren angepasst oder sogar neue Verfahren entwi-
ckelt werden. Vorbereitende Schritte der Modellierung sind die verfahrensspezifische Daten-
aufbereitung und die Merkmalskonstruktion, Folgeschritt ist die Modellevaluierung.

Schlusselbereich ,Nutzbarmachung®

Die Nutzbarmachung rechtfertigt den entstehenden zeitlichen und finanziellen Aufwand. Eine
unzureichende spatere Nutzung der Ergebnisse kann daher sogar ein theoretisch erfolgrei-
ches Projekt praktisch scheitern lassen. Die einfachste, aber auch unbestimmteste Form der
Nutzbarmachung ist die Aufbereitung der Ergebnisse in Form eines Abschlussberichts oder
einer Verodffentlichung. Wenn sachdienlich, sollte es das Ziel sein, das entwickelte Analyse-
modell in eine dauerhaft nutzbare Form zu Gberfiihren. Dies kann je nach Anwendungsfall und
Nutzergruppe z. B. durch ein Software-System erreicht werden. Dabei sind zahlreiche sowohl
fachliche als auch technische Aspekte zu berilcksichtigen, etwa die Form der Aufbereitung der
Analyseergebnisse oder die Bereitstellung einer angemessenen Benutzerschnittstelle.

Schlusselbereich ,Nutzung*

Unstrittig scheint zu sein, dass der rein operative Betrieb, also die Anwendung der entwickelten
Analyseartefakte, nicht als Teil von Data-Science-Projekten zu sehen ist. Dies gilt aber nicht
fur das Monitoring der Analysequalitat wahrend der Nutzung mit dem Ziel, entweder die Ver-
wendung der Modelle zu beenden oder deren Anpassungsbedarf zu identifizieren (sogenann-
tes ,Model-Lifecycle-Management®).

Schlisselbereich ,Domane*

Die vier zuvor charakterisierten Schllisselbereiche kénnen nur im Kontext der Domane, also
des analysierten Anwendungsfeldes, konkretisiert werden. Ein breites Hintergrundwissen auf
diesem Anwendungsfeld ist an vielen Stellen des Data-Science-Prozesses relevant, so bei der
Identifikation eines lohnenden Analyseziels, dem korrekten Verstandnis von Daten, ihrer Her-
kunft, Qualitat und Zusammenhange, der Bewertung und Einordnung der erzielten Analyseer-
gebnisse im Kontext der Anwendung sowie der spateren praktischen Nutzung der Ergebnisse.
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Auch die Beurteilung von Starken und Schwachen bestehender Lésungen, die fachliche An-
forderungsanalyse, die Unterstitzung bei der Modellparametrisierung und die abschlieRende
Evaluation des Projekterfolgs werden diesem Bereich zugeordnet. Schliellich lassen sich
auch die rechtlichen, gesellschaftlichen und ethischen Aspekte des Data-Science-Projekts an
dieser Stelle aufnehmen.

Schlusselbereich ,Wissenschaftliches Vorgehen®

Ein Data-Science-Projekt sollte einem bewahrten Vorgehensmodell folgen und auf Grundlage
des aktuellen wissenschaftlichen Erkenntnisstandes durchgefiihrt werden. Wichtige Aspekte
sind dabei zum einen die Standardisierung und Strukturierung des Vorgehens, ein geeignetes
Projektmanagement sowie die Kommunikation der beteiligten Anspruchsgruppen. Hier sind
weniger spezifische technische oder domanenspezifische Kenntnisse wichtig, sondern orga-
nisatorische, kommunikative und vermittelnde Kompetenzen. Zum anderen gilt es, eine ange-
messene wissenschaftliche Arbeitsweise sicherzustellen, etwa das Aufstellen einer For-
schungshypothese, die Evaluation angewandter Methoden im Hinblick auf Angemessenheit
und Effizienz, die Uberpriifung der Validitat der Ergebnisse, die Sicherstellung ihrer Reprodu-
zierbarkeit und das fundierte, fakten- und datenbasierte Treffen von Entscheidungen. Das
Festhalten von neuem, verallgemeinerbarem (also nicht projektspezifischem) Wissen uber Da-
tensatze und Methoden wird ebenso dazugezahlt wie die Verdffentlichung der generalisierba-
ren Erkenntnisse.

Schlusselbereich ,|IT-Infrastruktur®

Praktisch alle Aufgaben eines Data-Science-Projekts, sei es das Datenmanagement, die ei-
gentliche Datenanalyse, die Evaluation und Nutzbarmachung der Analyseergebnisse oder
auch das Projektmanagement, werden mit Hilfe von spezialisierten Software-Produkten um-
gesetzt. Die Bandbreite und Komplexitat dieser Produkte sind insbesondere bei gréfieren Pro-
jekten, die mit umfangreichen Datenmengen arbeiten und aufwendige Analyseverfahren nut-
zen, hoch. Die Bereitstellung und der Betrieb der erforderlichen IT-Infrastruktur ist eine an-
spruchsvolle Aufgabe, die entsprechend spezielle IT-Kenntnisse (z. B. in Bezug auf Arbeit mit
verteilten Daten, Cloud-Anbindung, Sandboxing, skalierbare Architekturen, verteiltes Berech-
nen von Modellen, Automatisierung) erfordert.
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4. DER DATA SCIENTIST

Artikel wie der von Davenport und Patil (2012), in dem der Beruf des Data Scientists mit The
Sexiest Job of the 21 Century betitelt wird, kénnen den Anschein erwecken, dass alle auf
diesem Gebiet nétigen Kompetenzen in einer einzelnen Person vereinigt sein kénnen bezie-
hungsweise missen. Diese Sichtweise wurde in vielen Publikationen bernommen’, ist aber
problematisch.
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Abbildung 6: Nétige Kompetenzen eines Data Scientists, in Anlehnung an: Conway, 2010

In verschiedenen Quellen werden aufbauend auf dem Beitrag von Conway (2010) von einem
Data Scientist Kompetenzen in mathematisch-statistischen, informationstechnischen und
anwendungsspezifischen Bereichen gefordert. Sind nur Kompetenzen in einzelnen Berei-
chen vorhanden, handelt es sich demnach nicht um einen ausgebildeten Data Scientist. Laut
Dhar (2013) genligen grundlegende Fahigkeiten in den o. g. Bereichen, auch das haufig zi-
tierte Diagramm von Conway (2010) — siehe Abbildung 6 — legt dies durch die geringen Uber-
schneidungen der einzelnen Fachgebiete nahe. Eine oberflachliche Kenntnis ist jedoch nicht
immer ausreichend: Abhangig vom konkreten Anwendungsfall kénnen vertiefte Kompetenzen
in einem oder mehreren der genannten drei Bereiche nétig sein. Weiterhin missen Data Sci-
entists in der Lage sein, mit allen Anspruchsgruppen in einer geeigneten Sprache zu kommu-
nizieren (Davenport & Patil, 2012), das Management eines Data-Science-Projekts zu Uber-
nehmen und die strategische Einordnung von Aktivitdten vorzunehmen. Abbildung 7 fasst
samtliche Kompetenzen zusammen, die fur die Durchfihrung von Data-Science-Projekten
bendtigt werden. Fir eine einzelne Person ist es in der Regel nicht méglich, tiefreichende Fa-
higkeiten in allen genannten Bereichen aufzubauen (Zschech et al., 2018). Data Scientists
kénnen sich daher entweder in einer Disziplin oder in wenigen Disziplinen spezialisieren oder
Ubergeordnete bzw. weniger datenorientierte Rollen tGibernehmen.

! Eine Ubersicht iiber existierende Data-Scientist-Definitionen ist in Chatfield et al. (2014) zu finden.
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Abbildung 7: Nétige Kompetenzen in einem Data-Science-Projekt

Um der sich etablierenden Spezialisierung innerhalb von Data-Science-Projekten Rechnung
zu tragen, werden vermehrt verschiedene Rollen unterschieden. Im Folgenden werden die
Rollen dargestellt, die von den Teilnehmerinnen und Teilnehmern der Arbeitsgruppe als rele-
vant identifiziert wurden, um samtliche notwendigen Aktivitaten eines Data-Science-Projekts
abzudecken. Um die Ubersicht zu wahren, wurde allerdings auf eine sehr feingliedrige Rollen-
unterteilung verzichtet. Bei groRen Projekten werden die hier beschriebenen Rollen haufig
noch in spezifischere Unterrollen aufgeteilt. Entsprechende Hinweise finden sich bei den nach-
folgenden Beschreibungen. Eine Rolle entspricht nicht zwangslaufig einer Person. Sie kann
entweder auf mehrere Personen innerhalb eines Projekts aufgeteilt werden oder es kdnnen,
gerade bei kleinen Projekten, mehrere Rollen von einer Person Glbernommen werden. In Ab-
bildung 8 sind die Rollen innerhalb eines Data-Science-Projekts zusammengefasst.
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Abbildung 8: Rollen in einem Data-Science-Projekt
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Die Kernrolle ,Data Scientist*

Der Begriff Data Scientist wird in der Praxis auf zwei unterschiedliche Arten genutzt: zum einen
als Oberbegriff fur alle in einem Data-Science-Projekt tatigen Personen, zum anderen in einem
spezifischeren Sinne fUr diejenigen Personen, die sich auf die tatsachliche Datenanalyse spe-
zialisieren. Im Sinne des Oberbegriffs ist ein Data Scientist zustandig flr die Durchfiihrung
aller Aspekte eines Data-Science-Projekts. Er arbeitet mit Doméanenexperten zusammen, ist
aber flr alle methodischen, technischen und organisatorischen Fragen verantwortlich. Obwohl
dieses Verstandnis von Data Scientist in der betrieblichen Praxis noch haufig angetroffen wird,
kann eine einzelne Person — wie oben bereits erlautert — eine so umfassend definierte Rolle
hdchstens bei kleinen Data-Science-Projekten Ubernehmen. Im spezifischeren Sinne versteht
man unter einem Data Scientist einen Spezialisten fur den Analysebereich eines Data-Sci-
ence-Projekts, der insbesondere fir die Auswahl der Analysemethoden und -werkzeuge, die
Durchfiihrung von Analysen und die Interpretation der Ergebnisse zustandig ist, in den tbrigen
Bereichen eines Data-Science-Projekts jedoch nur beratend tatig ist. Weitere Aufgaben mus-
sen dementsprechend von anderen Rollen (siehe unten) tbernommen werden. In diesem Do-
kument wird im Weiteren unter Data Scientist immer die spezifischer definierte Rolle verstan-
den.

Die Rolle eines Data Scientists kann bei gré3eren und komplexeren Data-Science-Projekten
noch in weitere Unterrollen aufgespalten werden:

e Data Analyst. Ein Data Analyst ist eine in Stellenanzeigen weiterhin haufig anzutref-
fende Bezeichnung fur Personen, die sich mit unterschiedlichen Aspekten der Daten-
aufbereitung, -analyse und -auswertung befassen. Sie nutzen datengetriebene Analy-
severfahren, statistische Modelle und Methoden der Datenvisualisierung. Inhaltlich gibt
es also sehr groRRe Uberschneidungen mit den Aufgaben eines Data Scientists, sodass
Data Analyst haufig als alteres Synonym zu Data Scientist betrachtet wird. Wenn Data
Analyst tatsachlich als Unterrolle eines Data Scientists verstanden werden soll, so er-
folgt die Abgrenzung meist durch seine Schwerpunktsetzung: Der Data Analyst ist ver-
starkt in der explorativen Datenanalyse tatig und bedient sich starker traditioneller Ana-
lysemethoden, der Data Scientist fokussiert eher auf das Analysemodell und verwen-
det auch komplexe, neue Methoden.

o Methodenspezialist. Methodenspezialisten beschaftigten sich mit der Erforschung und
Weiterentwicklung von Data-Science-Methoden (Datenanalyse, Datentransformation
etc.). Sie entwerfen beispielsweise neue Analysealgorithmen und fihren Untersuchun-
gen zur Wirkung von Analyseparametern durch. Auf3erdem sind sie Uber den aktuellen
Forschungsstand im Data-Science-Bereich informiert. Obwohl Methodenspezialisten
auch im Kontext anwendungsbezogener Data-Science-Projekte einen Beitrag leisten
kénnen, ist ihr Fokus starker theorie- bzw. forschungsbezogen.

o Data Scientist Consultant. Data Scientist Consultants besitzen genligend methodi-
sches, technisches und gegebenenfalls auch Domanenwissen, um bei der Definition
geeigneter Analysefragestellungen bzw. -anwendungsfalle beraten zu kénnen. Es han-
delt sich idealtypisch um erfahrene Data Scientists, die ihr Know-how Unternehmen,
Organisationen oder Organisationseinheiten zur Verfigung stellen, in denen Data-Sci-
ence-Projekte durchgeflihrt werden sollen, aber nicht genligend Expertise vorhanden
ist.
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Die Rolle eines Data Scientists kann bei Bedarf ferner auf Grund des Erfahrungshintergrunds
(Junior Data Scientist, Senior Data Scientist, Advanced Data Scientist etc.) oder der Ausbil-
dung (Absolventen spezieller Studiengange, Absolventen von anerkannten Weiterbildun-
gen/Zertifizierungen, Quereinsteiger/Praktiker) unterteilt werden.

Die Rolle ,,Data Engineer”

Data Engineers kiimmern sich um die Beschaffung, Speicherung, Aufbereitung, Strukturierung
und Weitergabe von Daten. Sie sind insbesondere in den Vorstufen der eigentlichen Analyse
tatig. Sie haben einen technischeren Fokus als Data Scientists und befassen sich auch mit der
fur das Data-Science-Projekt benétigten IT-Infrastruktur. Gelegentlich wird fir diese Rolle auch
der Begriff Data Architect verwendet.

Eine Unterrolle des Data Engineers, die insbesondere bei gréReren Data-Science-Projekten
haufig separat besetzt wird, ist die des Data Stewards (auch Data Manager oder Data Quality
Engineer). Dieser kimmert sich fortwahrend um den Zugang zu den Daten und ihren Schutz
sowie um die dauerhafte Gewahrleistung einer hohen Datenqualitat. Ein Data Steward hat
somit starke Berlihrungspunkte zum fachlichen Anwendungsbereich.

Die Rolle ,Domanenexperte”

Domanenexperten sind Fachanwender oder Vertreter der Fachanwender. Sie verfigen Uber
spezifisches Wissen in Bezug auf die Anwendungsdomane und besitzen ein inhaltliches Ver-
standnis der Problemstellung / des Anwendungsfalls. Domanenexperten kdnnen Prioritaten
fur zu modellierende/analysierende Aspekte setzen und sind Bindeglieder zu den methodi-
schen und technischen Experten.

Innerhalb der Domanenexperten kann es wieder Unterrollen geben. Haufig anzutreffen sind
etwa die Business Developer, welche die zugrundeliegende domanenspezifische Fragestel-
lung entwickeln und somit das Bindeglied zwischen Unternehmenszielen und Datenanalysen
bilden, oder die Business Analysts, die spater die entwickelten Analysemodelle im Rahmen
ihrer fachlichen Aufgaben nutzen.

Die Rolle ,,Projektmanager”

Der Projektmanager plant, steuert und koordiniert den Gesamtablauf eines Data-Science-Pro-
jekts. Dazu bendtigt er — neben den traditionellen Projektmanagementfertigkeiten — ein gutes
Verstandnis der methodischen und technischen Aspekte der Data Science, Kenntnisse geeig-
neter Vorgehensmodelle und einen Einblick in die Anwendungsdomane. Insbesondere bei
kleineren Projekten wird das Projektmanagement haufig von Personen ibernommen, die auch
die Rolle eines Data Scientists oder eines Data Engineers ausfillen. Das Projektmanagement
kann aber auch von Personen ohne spezifisches Data-Science-Knowhow bernommen wer-
den, wenn ihnen entsprechende Experten zur Seite stehen. Solche — auch Methodical Lead
oder Technical Lead genannten — Experten besitzen ein tiefergehendes Hintergrundwissen,
um das Projekt methodisch und technisch zu begleiten. Zusammen mit Domanenexperten be-
stimmen sie den Scope der Analyse und Umsetzung.

Neben den vier oben beschriebenen Kernrollen eines Data-Science-Projekts, die einen star-
ken inhaltlichen Bezug zu den Projektzielen besitzen, sind noch zwei Unterstltzungsrollen re-
levant. Personen in Unterstiitzungsrollen sind fir die erfolgreiche Durchfiihrung des Data-Sci-
ence-Projekts zwar erforderlich, die Projektergebnisse haben fir ihre Arbeit jedoch nur mittel-
bar Bedeutung. Diese Personen tragen somit im Rahmen ihrer normalen Tatigkeit zum Gelin-
gen des Projekts bei, ohne direkt von seinen Data-Science-spezifischen Aspekten betroffen
zu sein.
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Die Rolle ,Technischer Support”

Der technische Support umfasst alle Aufgaben, die erledigt werden missen, um die techni-
schen Voraussetzungen fir die Durchfiihrung des Data-Science-Projekts zu schaffen. Typi-
sche Unterrollen des technischen Supports sind etwa der IT Infrastructure Architect, der eine
geeignete IT-Infrastruktur fir das Projekt entwirft, und der /T-Techniker/IT-Administrator, wel-
cher die bendétigte Hard- und Software bereitstellt sowie die zugrundeliegenden Systeme kon-
figuriert. Aber auch Anwendungsentwickler, die sich mit der Implementierung von Anwen-
dungssoftware/-werkzeugen zur produktiven Nutzung der Analyseergebnisse befassen, wer-
den hier dem technischen Support zugeordnet.

Die Rolle ,,Compliance-Support”

Der Compliance-Support ist fur die Einhaltung gesetzlicher Vorgaben, die Kompatibilitat des
Data-Science-Projekts mit den organisationsinternen Regelwerken und das korrekte Verhalten
der Projektmitarbeiter verantwortlich. Er ist auRerdem fiir das Ubergreifende Sicherheitsma-
nagement zustandig und gewahrleistet den Datenschutz, insbesondere den Schutz personen-
bezogener Daten.
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5. DATA-SCIENCE-VORGEHENSMODELL DASC-PM

Aufbauend auf den zuvor, vor allem in Kapitel 3.2, beschriebenen Ausarbeitungen soll in die-
sem Kapitel das Data-Science-Process-Model (DASC-PM) als Vorgehensmodell fur Data-Sci-
ence-Projekte eingeflihrt werden — siehe Abbildung 9.

IT-
Infrastruktur

Nutzung Analyse

Nutzbar-
machung

Domane

Abbildung 9: Data-Science-Vorgehensmodell DASC-PM

Die Visualisierung des DASC-PM leitet sich aus den zuvor identifizierten Schllsselbereichen
eines Data-Science-Projekts und auch aus den bereits angedeuteten Abhangigkeiten zwi-
schen ihnen ab. Dabei soll die Abbildung das Vorgehen innerhalb eines Projekts vereinfacht
und pragnant darstellen. Details sind den Kapiteln zu entnehmen, auf die in den folgenden
Beschreibungen verwiesen wird. Data-Science-Projekte kénnen von sehr unterschiedlicher
Grole, Komplexitat und Schwerpunktsetzung sein. Nicht alle adressierten Aufgaben sind im
individuellen Projekt daher in gleichem Male zu berilicksichtigen. Unabhangig von der Ausge-
staltung im konkreten Anwendungsfall sollte jedoch fiir alle im Folgenden dargestellten Phasen
geklart werden, ob die jeweils enthaltenen Aufgaben bertcksichtigt werden mussen.
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Die in Abbildung 9 dargestellten durchgezogenen Pfeile bilden den primaren Pfad bei der Ver-
wendung des DASC-PM. Die gestrichelten Pfeile zeigen die Mdglichkeit von Rickkopplungen
zu vorherigen Phasen, die durch die Gewinnung neuer Erkenntnisse im Projektverlauf immer
wieder notig sein kdnnen.

Eingebettet ist das Analysevorhaben in eine Domane. Innerhalb dieser werden Anwendungs-
falle identifiziert, die eine datenwissenschaftliche Betrachtung rechtfertigen. Aus einem oder
mehreren Anwendungsfallen wird ein Projektauftrag formuliert, der in Form eines Data-Sci-
ence-Projekts zu bearbeiten ist (fliir eine detaillierte Beschreibung vgl. Kapitel 10). Kénnen in
dieser Phase aus der Domane heraus explizite Aufgaben formuliert werden, stellen diese in
anderen Phasen haufig domanenspezifische Rahmenbedingungen dar, die Aufgaben beein-
flussen. Die Domane muss daher durchgangig bericksichtigt werden.

Der definierte Projektauftrag ist in jeder einzelnen Projekiphase dem wissenschaftlichen
Vorgehen entsprechend zu bearbeiten. Hervorzuheben sind hier vor allem das Projektma-
nagement und eine strukturierte Bearbeitung, die bereits durch die Verwendung eines Vorge-
hensmodells in den Vordergrund gestellt wird. Details zum nétigen Grad an Wissenschaftlich-
keit sind unter BerUcksichtigung der Projektgegebenheiten und der Domanenspezifika festzu-
legen. Bereiche, in denen das wissenschaftliche Vorgehen haufig als besonders relevant an-
gesehen wird, finden sich in Kapitel 12.

Samtliche Aktivitaten, die dem Schllisselbereich Daten zuzuordnen sind, werden innerhalb der
Visualisierung des DASC-PM in der Phase der Datenbereitstellung zusammengefasst, wes-
halb der verwendete Begriff hier weit zu fassen ist (vgl. Kapitel 6). Er enthalt sowohl die Da-
tenaufbereitung (bestehend aus Datenbeschaffung, -integration, -transformation und -speiche-
rung) und das Datenmanagement als auch die explorative Analyse zur Erkundung der Daten.
Als Ergebnis der Bearbeitung dieser Phase entsteht eine Datenquelle, die aus methodischer
und fachlicher Sicht fir die Analyse geeignet ist.

Die Phase der Analyse (Kapitel 7) beinhaltet alle Aufgaben, die dem Schlusselbereich Analy-
severfahren zuzuordnen sind. Entweder kdnnen in einem Data-Science-Projekt bestehende
Verfahren angewendet werden oder es miussen zunachst neue Verfahren entwickelt werden.
Die Identifikation geeigneter bestehender Verfahren kann dabei eine gro3e Herausforderung
darstellen. Artefakt dieser Phase ist ein Analyseergebnis, das eine methodische und fachliche
Evaluation durchlaufen hat.

In der Phase der Nutzbarmachung, beschrieben in Kapitel 8, missen die Analyseergebnisse
so aufbereitet werden, dass sie fir die geplante Nutzung geeignet sind. Die Ergebnisse kon-
nenabhangig von dem spezifischen Projekt sehr unterschiedlich sein: Analyseartefakte kdn-
nen aus Ergebnissen bestehen, die den Adressaten verbal oder in Form von Berichten zur
Verfugung gestellt werden. Weiterhin kbnnen Modelle oder auch Analyseverfahren selbst das
Ergebnis eines Data-Science-Projekts sein.

Die sich an die Projektdurchflihrung anschlielende Nutzung von Analyseartefakten (vgl. Ka-
pitel 9) ist nicht als primarer Teil eines Data-Science-Projekts anzusehen. Ein Monitoring der
Verwendung ist aber abhangig von der konkreten Form der Nutzbarmachung nétig, um die
fortbestehende Eignung des Modells in der Anwendung zu prifen und ggf. Erkenntnisse aus
der Nutzung fur die Weiter- und Neuentwicklung von Analyseartefakten zu erlangen.

Samtliche Schritte, die ein Data-Science-Projekt durchlaufen muss, sind von der zu Grunde
liegenden IT-Infrastruktur abhangig, das tatsachliche Ausmal ist allerdings projektindividuell
zu bewerten (vgl. Kapitel 11). Auch wenn die Nutzung spezifischer Hard- und Software haufig
bereits organisationsintern festgelegt ist, sollte man, wenn auch nicht die Auswahl, so doch
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zumindest die limitierenden und befahigenden Merkmale der IT-Infrastruktur in sdmtlichen Pro-
jektphasen beriicksichtigen.

Obwohl aus Griinden der Ubersichtlichkeit auf eine Visualisierung dieser Tatsache in Abbil-
dung 9 verzichtet wurde, ist der Abbruch des Data-Science-Projekts in jeder einzelnen Pro-
jektphase als Option zu berlcksichtigen. Auch wenn dadurch das im Projektauftrag definierte
Ziel i. d. R. nicht erreicht werden kann, bedeutet dies nicht zwangslaufig, dass das Projekt
vollstandig fehlgeschlagen ist. Erkenntnisse, die bis zum Zeitpunkt des Abbruchs gesammelt
wurden, kénnen innerhalb des bearbeiteten Anwendungsfalls bzw. der bearbeiteten Anwen-
dungsfalle Verwendung finden.

In den folgenden Kapiteln werden die einzelnen Schlisselbereiche des DASC-PM detailliert
betrachtet. Die Darstellungen basieren dabei auf der Expertise der Teilnehmerinnen und Teil-
nehmer der Arbeitsgruppe. Ein Anspruch auf Vollstandigkeit besteht nicht, vielmehr soll die
Ausarbeitung dazu dienen, dem Leser ein Gefuhl fur relevante Aspekte innerhalb der verschie-
denen Projektschritte zu vermitteln.

Die das Vorgehensmodell detaillierenden Kapitel sind alle nach derselben Struktur aufgebaut.
Zunachst werden die Teilbereiche dargestellt, die im jeweiligen Schliisselbereich eine Rolle
spielen. Unterschieden werden dabei merkmalstragende und aufgabentragende Bereiche.
Letztere werden weiterhin unterschieden in Kernaufgaben des Teilprozesses und begleitende
Aufgaben. Die verbindenden Kanten beinhalten ebenfalls Aufgaben, die durch die Verzahnung
der einzelnen Bereiche entstehen. Das Schema einer solchen Darstellung findet sich in Abbil-

dung 10.
begleitende
Aufgabe

~

Schnittstellenaufgabe
" aqes)neua||21s1Huyds

A

Schnittstellenaufgabe Schnittstellenaufgabe
L4

Merkmal Kernaufgabe Merkmal

Abbildung 10: Verwendete Notation zur Detaillierung von Schliisselbereichen

Merkmale, Kernaufgaben und begleitende Aufgaben werden anschliefend in jeweils einem
eigenen Unterkapitel detailliert. In den die Aufgaben beschreibenden Kapiteln sind jeweils zwei
Darstellungen zu finden, die auf den in Kapitel 4 hergeleiteten Abbildungen 7 und 8 basieren.
In der ersten wird in Form eines Netzdiagramms das Kompetenzprofil von Personen darge-
stellt, die sich im jeweiligen Aufgabenbereich spezialisieren. Die Darstellungen sind dabei
durch eine Aggregation der Rickmeldungen von Teilnehmerinnen und Teilnehmern entstan-
den. Die Diagramme sollen dem Leser eine ungefahre Einschatzung des Kompetenzprofils fiir
ein typisches Data-Science-Projekt ermdglichen, die Auspragungen sind im Detail sicherlich
diskutabel und konnen sich im individuellen Projekt stark unterscheiden. In der jeweils zweiten
Abbildung werden nach demselben Prinzip die am spezifischen Aufgabenbereich beteiligten
Rollen dargestellt. Samtliche Netzdiagramme eines Schlisselbereichs werden, weiterhin un-
terteilt nach Kompetenzprofil- und Rollendarstellung, in der Einfihrung zu jedem Schlisselbe-
reich sich Uberlagernd abgebildet, sodass sowohl ein Kernbereich als auch ein Maximalbe-
reich ersichtlich ist.
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6. SCHLUSSELBEREICH DATEN

Der Schlisselbereich Daten wird in die in Abbildung 11 dargestellten und in Verbindung ste-
henden Teilbereiche untergliedert, die in den folgenden Kapiteln einzeln betrachtet werden.

Explorative
Datenanalyse
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Identifizieren

~

analytische
Datenquelle

Daten-
aufbereitung

4

Ursprungs-
datenquellen

Strukturieren @

Daten-
management

O Merkmalstragend |:| Kernaufgabe D begleitende Aufgaben

%) Schnittstellenaufgaben Aufgabendetaillierung
Abbildung 11: Schllisselbereich Daten (Beschreibung siehe Folgeseite)
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Die Daten werden direkt aus den Quellen selektiert, um ihre Eigenschaften zu unter-
suchen. Dabei ist haufig bereits grob bekannt, welche Daten fir die Durchfiihrung
des Data-Science-Projekts bendtigt werden. Es ist aber auch denkbar, dass eine
Prifung der existierenden Datenquellen zur Generierung neuer Ideen fiihrt.

Fir die spatere Analyse der Daten und deren grundlegender Eigenschaften werden
die relevanten Daten identifiziert.

Auf Basis von Eigenschaften und Funktionen der Ursprungsdatenquellen werden
Strategien fir das Datenmanagement (z. B. bzgl. Detailgrad, Vorberechnungen etc.)
gepruft und festgelegt.

Ein korrekter und fur die Fragestellung des Data-Science-Projekts geeigneter Zugriff
auf die Datenquellen wird sichergestellt.

Auf Basis der in (2) gewonnenen Erkenntnisse und des in (4) festgelegten Datenzu-
griffs werden die potenziell relevanten Daten aus den Quellen extrahiert.

Daten werden zur Analyse selektiert, um Eigenschaften zu untersuchen, Aufberei-
tungsstrategien festzulegen oder Aufbereitungsergebnisse zu validieren.

Als Ergebnis der explorativen Datenanalyse werden sinnvolle Aufbereitungsstrate-
gien identifiziert.

Anforderungen an das Datenmanagement aus dem aktuellen Data-Science-Projekt
werden gepruft.

Anforderungen an die Datenstrukturierung bzgl. der Datenspeicherungsarchitektur
aus dem aktuellen Data-Science-Projekt und der bestehenden IT-Infrastruktur wer-
den bericksichtigt.

Die aufbereiteten Daten werden fir die Anwendung von Analyseverfahren zur Ver-
figung gestellt.

Die Daten werden in einem geeigneten Datenmodell gespeichert, Uber eine Virtuali-
sierungsschicht oder auch als Stream verfuigbar gemacht, zudem ggf. geschutzt und
archiviert.

Die Daten werden selektiert, um sie bezogen auf ein explizites Analysevorhaben zu
bewerten.

Far ein explizites Analysevorhaben relevante Eigenschaften werden identifiziert.

®@ Q @ @& ® O
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Auf Basis der in 12) identifizierten Erkenntnisse wird die Datenaufbereitung ange-
passt.

In Abbildung 12 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich im Schlisselbe-
reich Daten spezialisieren. Abbildung 13 stellt diejenigen Rollen dar, die bei der Betrachtung
dieses SchlUsselbereichs eine Relevanz besitzen.
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Abbildung 13: Rollen im Schliisselbereich ,Daten*

6.1 Merkmale von ,Ursprungsdatenquellen®

Daten werden meist nicht fiir analytische Aufgaben erhoben. Wird auf bestehende Datenquel-
len zurtickgegriffen, muss zunachst ein Verstandnis des Ablaufs, der Erfassung und der Rah-
menbedingungen aufgebaut werden, unter denen diese Quellen entstanden sind. Diese Me-
tadaten gilt es in geeigneter Form zu dokumentieren und dem Datensatz zuzuordnen. Meta-
daten mehrerer Datenquellen werden idealerweise in einem Metadaten-Repository verwaltet,
um diese Datenquellen nachhaltig auch in anderen Projekten nutzen zu kdnnen.

Merkmale von Daten(-quellen) kbnnen, wie in Tabelle 1 dargestellt, in vier Kategorien aufge-
teilt werden, die fur ein Data-Science-Projekt Relevanz haben kénnen. Ziel dieser Darstellung
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ist es nicht, eine ausfuhrliche Checkliste aller erdenklichen Merkmale zu bieten, sondern eine
strukturierte Herangehensweise an eine elementare Bestandsaufnahme zu erleichtern. Eine
ausflhrlichere Betrachtung der moglichen Merkmale von Datenquellen ist z. B. bei Helfert et
al. (2001) zu finden. Die Aufzahlung der in Tabelle 2 dargestellten und der letztgenannten
Quelle entnommenen Datenqualitatskriterien erhebt dabei, trotz ihres Umfangs, keinen An-
spruch auf Vollstandigkeit. Die Relevanz der einzelnen Merkmale ist projektindividuell zu be-

werten.

Tabelle 1: Beschreibung der Merkmalskategorien im Bereich Datenquellen

Merkmalskategorie

Beschreibung

Beschaffungsaufwand

Die Verfugbarkeit von Daten kann grofe Auswirkungen darauf ha-
ben, welche Analysen letztendlich durchgefiihrt werden. Sind Daten
beispielsweise organisationsintern schon vorhanden und kénnen sie
automatisch geladen werden, stellt dies einen wesentlich geringeren
Aufwand dar als die Verwendung externer Daten, die zunachst erho-
ben, gekauft oder ausfindig gemacht werden missen.

Verwaltungsaufwand

Je nach Menge, Veranderungsgeschwindigkeit und Vertraulichkeit
kénnen unterschiedliche Formen der Datenspeicherung gefordert
sein. Ein weiteres relevantes Merkmal ist, ob auf die Daten nur einmal
oder immer wieder zugegriffen werden soll.

Verarbeitungsauf-
wand

Wie die Daten transformiert werden mussen, um fir Analysen nutzbar
zu werden, wird unter anderem von der Granularitat, Redundanz und
Strukturierung sowie von der bereits in den Quellsystemen durchge-
fuhrten Vorverarbeitung beeinflusst.

Datenqualitat

Welche Qualitat die Daten besitzen, hangt unter anderem von ihrer
Aktualitat, dem Anteil an fehlenden oder fehlerhaften Werten und ih-
rer Relevanz in Bezug auf das Data-Science-Projekt ab. Um sich ein
Bild von der Qualitat machen zu kénnen, ist neben Wissen Uber ihre
Herkunft und den Erhebungsprozess eine explorative Datenanalyse
im Vorfeld der Anwendung komplexer Analyseverfahren nétig.

Tabelle 2: Haufig genannte Datenqualitétskriterien, aus: Helfert et al. (2001)

Aktualitat Allgemeingultigkeit Alter Anderungshéufigkeit Aufbereitungsgrad
Bedeutung Benutzbarkeit Bestatigungsgrad Bestimmtheit Detailliertheit
Effizienz Eindeutigkeit Fehlerfreiheit Flexibilitat Ganzheit
Geltungsdauer Genauigkeit Glaubwirdigkeit Giltigkeit Handhabbarkeit
Integritat Informationsgrad Klarheit Kompaktheit Kompression
Konsistenz Konstanz Korrektheit Neutralitat Objektivitat
Operationalitat Performance Portabilitat Prazision Problemadaquatheit
Prognosegehalt Prifbarkeit Quantifizierbarkeit Rechtzeitigkeit Relevanz
Reliabilitat Richtigkeit Robustheit Seltenheit Sicherheit
Signifikanz Speicherbedarf Standardisierungsgrad Subjektadaquatheit Testbarkeit
Umfang Unabhéangigkeit Uberpriifbarkeit Ubertragbarkeit Validitat
Verdichtungsgrad Verfligbarkeit Verfligungsmacht VerknUpfbarkeit Verlasslichkeit
Verschlisselungsgrad Verstandlichkeit Vertrauenswiirdigkeit Verwendungsbereitschaft Vollstandigkeit
Wahrheitsgehalt Wahrscheinlichkeit Wartungsfreundlichkeit Wiederverwendbarkeit Wirkungsdauer
Zeitadaquanz Zeitbezug Zeitoptimal Zuganglichkeit Zuverlassigkeit

6.2 Aufgabe ,Datenaufbereitung*
Grundsatzlich geht es im Bereich der Datenaufbereitung darum, die aus einem oder mehreren
Quellsystemen extrahierten Daten in ein geeignetes Format fiir die anzuwendenden Analyse-
verfahren zu Uberfihren. Ein weiteres Hauptziel liegt in der Erhéhung der Datenqualitat.
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In Tabelle 3 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben aufge-
fuhrt und beschrieben, die in Data-Science-Projekten durchgefiihrt werden mussen.

Tabelle 3: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Datenaufbereitung”

Aufgabe

Beschreibung

Merkmalserzeugung

Aus den bestehenden Daten konnen zusatzliche bzw. al-
ternative Merkmale abgeleitet werden.

Datenanonymisierung

Werden innerhalb von Data-Science-Projekten vertrauli-
che Daten (z. B. personenbezogene Daten) bendtigt,
missen diese ggf. zunachst anonymisiert oder pseudo-
nymisiert werden.

Datenaggregation Wenn Daten einen zu hohen Detaillierungsgrad besit-
zen, sind sie zu aggregieren.
Datenannotation Das Annotieren von Merkmalen ist unter anderem nétig,

um Uberwachte Lernverfahren anwenden zu kénnen.

Datenbereinigung

Identifizierte Fehler oder auch fehlende Werte kénnen
ggf. manuell oder auch automatisiert bereinigt werden.
Wenn dies nicht méglich ist, ist eine Datenfilterung oder
Dimensionsreduzierung zu prifen.

Datenfilterung

Nicht bendtigte oder auch fehlerhafte Daten sollten aus
der Datenbasis entfernt werden.

Datenintegration

Daten aus verschiedenen Quellen miissen zusammen-
gefluhrt und vereinheitlicht werden.

Datenstrukturierung Abhangig von den anzuwendenden Analyseverfahren
mussen unstrukturierte Daten zuvor strukturiert werden.
Daflr kénnen bspw. Methoden des Natural Language
Processing oder der Bilderkennung genutzt werden.

Datentransformation Transformationen sind durchzufiihren, um Daten fir die

Analyse vorzubereiten. Dies beinhaltet sowohl den bei
der explorativen Datenanalyse identifizierten Transfor-
mationsbedarf als auch durch das Datenmanagement
getriebene Transformationen aus eher technischer
Sicht.

Dimensionsreduzierung

Irrelevante oder redundante Merkmale sollten aus der
Datenbasis entfernt werden.

Erstellung von Datenaufberei-
tungsplanen

Vor der Datenaufbereitung sind basierend auf dem Da-
tenbedarf Aufbereitungsplane zu erstellen.

Formatanpassung

Quellformate sind i. d. R. nicht primar fur die Anwendung
von Analyseverfahren definiert worden. Deshalb ist hier
haufig eine Uberflihrung in ein geeignetes Format nétig.

Protokollierung der Datenaufbe-
reitung

Samtliche Schritte der Datenaufbereitung sind zu proto-
kollieren. Dies ist unter anderem wichtig fir die Repro-
duzierbarkeit und Reprasentativitat der Projektergeb-
nisse.

Prozessautomatisierung

Wenn Daten wiederholt bezogen oder auf Grund der An-
wendung verschiedener Analyseverfahren aufbereitet
werden missen, kann der Prozess der Aufbereitung
ganz oder teilweise automatisiert werden.

Schemaintegration

Schemata aus verschiedenen Quellen miissen zusam-
mengeflhrt und vereinheitlicht werden.

Die Verarbeitung groRer Datenmengen erfordert den Einsatz leistungsfahiger Hard- und Soft-
ware sowie teilweise innovativer Verfahren. Dies wird im Bereich [T-Infrastruktur adressiert.
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Als Artefakte der Datenaufbereitung entstehen Skripte, die mdglicherweise auch automatisier-
bar sind, den Prozess auf jeden Fall aber dokumentieren und wiederholbar machen. Das Re-
sultat einer Ausflihrung dieser Skripte ist eine fir das Data-Science-Projekt geeignete, die
oben genannten Aufgaben berlicksichtigende, aufbereitete Datenbasis. Eine Dokumentation
der Aufbereitungsschritte ist genauso erforderlich wie eine Dokumentation der Merkmale in

einem Datenkatalog.

In Abbildung 14 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich im Bereich Daten-
aufbereitung und den mit ihm direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in Abbildung 15
sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 14: Kompetenzprofil des Bereichs ,,Datenaufbereitung”
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Abbildung 15: Rollen im Bereich ,Datenaufbereitung®
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6.3 Begleitende Aufgabe ,Datenmanagement”

Im Bereich Datenmanagement soll der Fokus auf die Verfligbarmachung der bendtigten Daten
gelegt werden, ohne dabei bereits Anforderungen an eine IT-Infrastruktur zu formulieren.
Diese Thematik wird in Kapitel 11 adressiert.

In Tabelle 4 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben des
Datenmanagements aufgeflhrt und beschrieben.

Tabelle 4: Beschreibung der Aufgaben des Bereichs ,Datenmanagement”

Aufgabe

Beschreibung

Datenarchivierung

Wenn Analyseverfahren auf Basis identischer Daten repro-
duzierbar sein sollen und diese Mdglichkeit nicht durch die
Quellsysteme sichergestellt ist, missen die verwendeten
Daten archiviert werden. Dabei sind neben technischen
Herausforderungen bspw. auch Themen wie das Urheber-
recht zu bertcksichtigen, die eine dauerhafte Speicherung
unmdglich machen kénnen.

Datenschutz

Abhangig von den verwendeten Daten kann die Notwen-
digkeit entstehen, Daten vor unbefugtem Zugriff zu schit-
zen oder sie ggf. ausschlief3lich anonymisiert oder pseudo-
nymisiert zu speichern. Dabei sind auch verschiedene Zu-
griffsrollen bzw. Zugriffsrechte zu bericksichtigen.

Datensicherung von
aufbereiteten Daten

Es ist zu prufen, ob die aufbereiteten Daten wahrend der
Durchfihrung des Data-Science-Projekts gesichert wer-
den mussen oder ob sie Uber die im Bereich Datenaufbe-
reitung erarbeiteten Skripte automatisiert wiederhergestellt
werden kénnen.

Datenspeicherung von
Ursprungsdaten

Es muss geprift werden, ob die Ursprungsdaten fir das
Projekt separat gesichert werden. Falls Daten im Laufe des
Projekts anwachsen bzw. laufend hinzukommen, missen
geeignete Prozesse und Infrastrukturen vorgesehen wer-
den.

Datenzugriff

Daten kdnnen entweder einmalig, in definierten Abstanden
Uber eine Batchverarbeitung oder in (Nahe-)Echtzeit als
Stream geladen und auch verarbeitet werden. Im Kontext
von Open Science kann ggf. auch Dritten Zugriff auf die
Daten gewahrt werden.

Metadatenmanagement

Aus den Quellen extrahierte oder Uber die durchgeflihrten
Aufgaben erganzte bzw. ermittelte Metadaten sind sinnvoll
zu verwalten.

Als Artefakt dieses Bereichs ist eine Erweiterung des Datenkatalogs zu nennen, die die Nach-
vollziehbarkeit des Datenmanagements sicherstellt.

In Abbildung 16 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Datenmanagement und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in Abbil-
dung 17 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 17: Rollen im Bereich ,Datenmanagement*

6.4 Begleitende Aufgabe ,Explorative Datenanalyse*

Im Bereich Explorative Datenanalyse geht es darum, ein besseres inhaltliches Verstandnis der
vorliegenden Daten zu erlangen und mdgliche Ansatzpunkte fur spatere, tiefergehende Ana-
lysen zu bestimmen. Auch soll geklart werden, ob die Menge und Qualitat der vorliegenden
Daten fUr die gewahlte Fragestellung ausreichend ist und ob die geplante Analyse noch wei-
tere Datenaufbereitungsschritte erfordert.

In Tabelle 5 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der
explorativen Datenanalyse aufgeflihrt und beschrieben.
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Tabelle 5: Beschreibung der Aufgaben innerhalb des Bereichs der ,Explorativen Datenanalyse®

Aufgabe

Beschreibung

Ausreileridentifikation

Ausreiller kdnnen das spatere Analyseergebnis stark be-
einflussen. Es muss entschieden werden, ob die identifi-
zierten AusreilRer realen Datenpunkten entsprechen oder
durch andere Effekte entstanden sind. Entsprechend sind
diese Werte gegebenenfalls herauszufiltern oder zu erset-
zen.

Datenvalidierung

Unter Nutzung von Domanenwissen kénnen in Datensat-
zen Werte identifiziert werden, die zwar formal einwandfrei,
inhaltlich aber nicht korrekt oder sinnvoll sind.

Datenvisualisierung

Durch einfache Diagramme (z. B. Histogramme, Linien- o-
der Punktdiagramme) wird die Verteilung der vorliegenden
Daten deutlich und kénnen einfache Zusammenhange zwi-
schen Attributen aufgedeckt werden.

Identifikation zentraler Attribute

Die spatere Datenanalyse kann effizienter durchgefihrt
werden, wenn die Datensatze weniger Attribute besitzen.
Ziel ist es daher, moglichst zentrale, aussagekraftige Attri-
bute zu identifizieren bzw. unerhebliche Attribute auszu-
schliel®en. Dabei wird haufig auf Domanen- und Statistik-
wissen zurlickgegriffen.

Inhaltliches Verstandnis

Die Daten sind bzgl. ihrer Eignung in der spezifischen Do-
mane und unter Berucksichtigung der Ziele des aktuellen
Data-Science-Projekts zu bewerten.

Statistische Analysen

Einfache statistische Malte wie Median, Mittelwert, Stan-
dardabweichung oder Korrelation helfen dabei, schnell ein
besseres Verstandnis der vorliegenden Daten zu erlangen
und unerwartete Abweichungen aufzuspuren.

Untersuchung der Notwendigkeit
von Datentransformationen

Um die Vergleichbarkeit von Attributen zu gewahrleisten,
ist haufig eine Normierung der Daten notwendig. Ein wei-
terer Grund fiir Transformationen sind die spater anzuwen-
denden Analyseverfahren, die haufig eine bestimmte Da-
tenbeschaffenheit voraussetzen. Die Identifikation der
Transformationsaufgaben ist Teil der explorativen Daten-
analyse, die Umsetzung ist im Bereich der Datenaufberei-
tung anzusiedeln.

Untersuchung fehlender Werte

Fehlen in Datensatzen Attributwerte, muss entschieden
werden, ob diese Datensatze oder die betroffenen Attribute
geldscht werden kénnen. Da dies die Menge, die Repra-
sentativitat und die Aussagekraft der zugrundeliegenden
Daten beeinflussen kann, ist auch ein Ersatz der fehlenden
Werte denkbar. Die Identifikation geeigneter Verfahren zur
Behandlung fehlender Werte ist Teil der explorativen Da-
tenanalyse, die Umsetzung entsprechender MalRnahmen
ist im Bereich der Datenaufbereitung anzusiedeln.

Da bei der explorativen Datenanalyse gerade noch nicht bekannte Aspekte aufgespurt werden
sollen, gibt es keine feste Abfolge der anzuwendenden Verfahren. Neben der Datenvisualisie-
rung kommen jedoch meist verschiedene statistische Methoden zum Einsatz, etwa Korrelati-
ons-, Faktor- und Clusteranalysen sowie statistische und ggf. auch kausale Modellierungen.
Die entstandenen Visualisierungen und Modelle stellen dementsprechend die Artefakte dar.
Zu dokumentieren sind identifizierte Probleme bei der Datenqualitat sowie alle nétigen Ande-
rungen des Datenmaterials. Da bei der explorativen Datenanalyse in schneller Abfolge viele
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Hypothesen untersucht und eventuell auch wieder verworfen werden, verzichtet man bei der
Dokumentation jedoch meist auf einen hohen Detailgrad.

In Abbildung 18 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Explorative Datenanalyse und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in
Abbildung 19 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 19: Rollen im Bereich ,Explorative Datenanalyse”

6.5 Merkmale ,analytischer Datenquellen®
Ursprungsdatenquellen und analytische Datenquellen stimmen zwar in wesentlichen Merkma-
len Uberein, aber durch die Aufbereitung der Daten flir Data-Science-Anwendungen ergeben

sich im Detail Unterschiede in Inhalt, Umfang, Struktur und Format. So wird etwa hinsichtlich
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des Analyseziels angestrebt, dass die Attribute bereinigt und mdglichst redundanzfrei sind.
Weiterhin sollen die Attribute fiir das Analyseziel eine besondere Relevanz haben. Jedoch ist
gerade die Bewertung der Relevanz zu einem friihen Stadium eines Data-Science-Projekts
nicht immer eindeutig mdglich, eine Einschatzung durch Domanenexperten ist daher empfeh-
lenswert. In Abhangigkeit von den anzuwendenden Analyseverfahren missen die Datenfor-
mate und Skalenniveaus angepasst werden. Viele Lernverfahren verarbeiten beispielsweise
ausschlief3lich numerische Attribute. Analytische Datenquellen kénnen meist durch projektbe-
teiligte Personengruppen eigenstandig bearbeitet werden. Der Datenzugriff kann dabei in
Echtzeit, kontinuierlich oder einmalig erfolgen. Erganzend kénnen Metadaten der Datenquel-
len zur Verfiigung gestellt werden.
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7. SCHLUSSELBEREICH ANALYSEVERFAHREN

Der Schlisselbereich Analyseverfahren wird in die in Abbildung 20 dargestellten und in Ver-
bindung stehenden Teilbereiche untergliedert, die in den folgenden Unterkapiteln einzeln be-
trachtet werden.

analytische
Datenquelle

Identifikation

Anwendung von Bereitstellen Analyse-
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Abbildung 20: Schliisselbereich ,,Analyseverfahren” (Beschreibung siehe Folgeseite)
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Die analytische Datenquelle wird durch Bearbeitung der im Schlisselbereich Daten
beschriebenen Aufgaben erstellt. Die Identifikation geeigneter Analyseverfahren ist
nur unter Bericksichtigung von Merkmalen der zur Verfliigung stehenden Daten
moglich.

Nach der Identifikation méglicherweise geeigneter Analyseverfahren kann es zur Si-
cherstellung der Anwendbarkeit nétig sein, die analytische Datenquelle anzupassen.

Bei der Identifikation geeigneter Analyseverfahren sind die definierten nicht-funktio-
nalen Anforderungen zu bertcksichtigen.

Sollte kein geeignetes Analyseverfahren identifiziert werden kénnen, kann es ggf.
sinnvoll oder notwendig sein, die festgelegten Anforderungen anzupassen.

Ausgewahlte Verfahren sind dahingehend einer Evaluation zu unterziehen, ob gege-
bene Analyseanforderungen erflllt werden kénnen.

Die Ergebnisse der Evaluation sind bei der Identifikation geeigneter Analyseverfah-
ren zu berucksichtigen.

Die Auswahl geeigneter Werkzeuge ist unter Berlicksichtigung identifizierter Analy-
severfahren zu prifen.

Die Ergebnisse der Werkzeugauswahl sind bei der Identifikation geeigneter Analy-
severfahren zu beriicksichtigen.

In Sonderfallen ist eine Entwicklung von Analyseverfahren nétig. Die bei der Identifi-
kation geeigneter Analyseverfahren im Detail betrachteten Anforderungen sind dabei
zu berucksichtigen.

Sollte der Schritt der Entwicklung von Analyseverfahren nicht erfolgreich sein und
diese Tatsache nicht zu einem Projektabbruch flihren, sind die gewonnenen Erkennt-
nisse bei der erneuten ldentifikation geeigneter Analyseverfahren zu bertcksichti-
gen.

Wahrend der Entwicklung muss die Eignung des Analyseverfahrens immer wieder
evaluiert werden.

Die Erkenntnisse aus der Evaluation sind bei der (Weiter-)Entwicklung des Analyse-
verfahrens zu bertcksichtigen.

Das entwickelte Analyseverfahren ist / die entwickelten Analyseverfahren sind fur die
Anwendung zur Verfigung zu stellen.

Bei der Anwendung von Analyseverfahren sind verschiedene Parametrisierungen ei-
ner Evaluation zu unterziehen.

Die Ergebnisse der Evaluation sind bei der Anwendung von Analyseverfahren zu
bertcksichtigen.

Die Auswahl geeigneter Werkzeuge flr die Anwendung von Analyseverfahren ist zu
prufen.

Die Ergebnisse der Werkzeugauswahl sind bei der Anwendung von Analyseverfah-
ren zu bericksichtigen.

Sollte die Anwendung von Analyseverfahren keine akzeptablen Ergebnisse liefern,
muss der Prozess abgebrochen oder zum Schritt der Identifikation geeigneter Ana-
lyseverfahren zuriickgekehrt werden.

Geeignete Analyseverfahren kdnnen angewendet werden.

Fihrt die Anwendung von Analyseverfahren zu akzeptablen Ergebnissen, kénnen
diese fir die Nutzbarmachung bereitgestellt werden.
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In Abbildung 21 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich im Schliisselbe-
reich Analyseverfahren spezialisieren. Abbildung 22 stellt diejenigen Rollen dar, die bei der
Betrachtung dieses Schlisselbereichs eine Relevanz besitzen.
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Abbildung 22: Rollen im Schliisselbereich ,Analyseverfahren®

7.1 Merkmale ,analytischer Datenquellen®

Die Identifikation geeigneter Analyseverfahren ful3t auf den Merkmalen der vorliegenden ana-
lytischen Datenquelle (vgl. Kapitel 4.1). Durch die betrachtete analytische Fragestellung bzw.
das geforderte Analyseergebnis entstehen haufig spezielle Anforderungen an die Datenquelle.
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Andersherum kénnen unabanderliche Merkmale der analytischen Datenquelle auch die
Menge der beantwortbaren Fragestellungen einschranken.

7.2 Merkmale der ,Anforderungen an das Analyseverfahren®
Die in diesem Abschnitt betrachteten Merkmale stellen die nicht-funktionalen Anforderungen
an Analyseverfahren dar. Im individuellen Projekt kdnnen sie auch bereits mit expliziten Grenz-
werten versehen sein und als Spezifikationsanforderungen verwendet werden.

In Tabelle 6 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Merkmale der
Anforderungen an das Analyseverfahren aufgeflihrt und beschrieben.

Tabelle 6: H&ufig genannte Merkmale des Bereichs ,Anforderungen an das Analyseverfahren”

Merkmal Beschreibung

Anforderungsabde- | Nicht immer kénnen die gewahlten Analyseverfahren alle Anwen-

ckung dungsanforderungen vollstandig erfillen. Wiinschenswert ist den-
noch ein méglichst hoher Abdeckungsgrad.

Effizienz Das Verfahren muss auf die IT-Infrastruktur in geeigneter Zeit ange-

wendet werden kénnen. Je weniger Daten und Rechenzeit bendtigt
werden, desto einfacher lasst sich das Verfahren in den laufenden
Betrieb der Organisation integrieren und desto wirtschaftlicher lasst
es sich anwenden.

Innovative Prob-
lemldsung

Das Verfahren muss ein Problem ldsen, das durch bestehende Ver-
fahren noch nicht im selben Umfang oder in derselben Qualitat ge-
[6st wird.

Reproduzierbarkeit

Damit das Ergebnis (von anderen) reproduziert und das verwendete
Verfahren im Idealfall in unterschiedlichen Szenarien eingesetzt wer-
den kann, missen Technologien und Algorithmen eingesetzt wer-
den, die ausfihrlich dokumentiert und allgemein verfligbar sind.

Robustheit

Die eingesetzten Verfahren sollten moéglichst fehlerunanfallig sein.
Beispielsweise ist es hilfreich, wenn fehlerhafte Daten oder Ausrei-
Rer automatisch erkannt werden oder das Ergebnis nur geringfligig
beeinflussen.

Skalierbarkeit

In der Praxis nehmen die Menge und/oder die Dimension der neu zu
analysierenden Daten im Zeitverlauf haufig erheblich zu. Daher ist
es von Vorteil, wenn das gewahlte Verfahren auch eine wachsende
Datenmenge mit vertretbarem Zusatzaufwand verarbeiten kann.

Umsetzbarkeit Das Verfahren muss mit zur Verfiigung stehenden Ressourcen (z. B.
technischer Infrastruktur und Fachpersonal) umsetzbar sein. Zudem
sollte es méglichst wenig Aufwand in der Umsetzung erfordern.

Validitat Die Vorhersagen oder abgeleiteten Strukturen sollten zuverlassig

die Realitat der Fragestellung mdéglichst zutreffend widerspiegeln.
Die akzeptable Fehlertoleranz ist dabei von der Problemstellung ab-
hangig.

Verstandlichkeit

Die Ergebnisse der Verfahren sollten nach Méglichkeit nachvollzieh-
bar sein und sich leicht kommunizieren und/oder visualisieren las-
sen.

7.3 Aufgabe ,/dentifikation geeigneter Analyseverfahren®

An dieser Stelle sollte bereits klar sein, dass sich die gegebene Aufgabenstellung tatsachlich
mit Hilfe von Data Science l0sen lasst, d. h., dass sie auf der einen Seite ein potenziell [osbares
Problem darstellt, auf der anderen Seite aber auch nicht so trivial ist, dass sie beispielsweise
mit Hilfe eines Standardberichtes geldst werden kann. Die Identifikation von geeigneten Ana-
lyseverfahren stellt haufig eine grofle Herausforderung dar. Obwohl es eine sehr grol3e Anzahl
von Analyseverfahren gibt, kann es auch sein, dass keines fir die Problemstellung geeignet
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ist. In diesem Fall ist zu prufen, ob bestimmte Projektrahmenbedingungen geandert werden
kénnen, ob die Entwicklung eines neuen Analyseverfahrens denkbar ist oder ob das Projekt
noétigenfalls abgebrochen werden muss.

In dieser Phase stehen die Gewinnung eines Uberblicks tiber existierende Verfahren und die
Identifikation der besten Verfahren fur die Anwendung im Fokus. Da ohne eine weitere Evalu-
ation noch keine abschlieRende Auswahl getroffen werden kann, kénnen zunachst mehrere
Verfahren fir die weitere Bewertung berlcksichtigt werden. Die Entscheidung fur eine Neu-
entwicklung von Verfahren sollte unter Berlicksichtigung des Aufwandes und der bestehenden
Unsicherheit getroffen werden.

In Tabelle 7 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben bei der
Identifikation geeigneter Analyseverfahren aufgefuhrt und beschrieben.

Tabelle 7: H&ufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Identifikation geeigneter Analyseverfahren®

Aufgabe Beschreibung

Identifikation von Anforderungen Bevor verschiedene Verfahren gepruft wer-
den, ist Klarheit dariiber zu schaffen, welche
Probleme durch sie geldst werden sollen.
Bestimmung der Problemklasse Anhand der identifizierten Anforderungen
kann die Problemstellung meist einer kon-
kreten Problemklasse zugeordnet werden,
die dann die Suche nach einem konkreten
Analyseverfahren leiten kann.

Recherche zu vergleichbaren Problemstel- | Bei der Suche nach geeigneten Analysever-
lungen fahren ist es hilfreich zu recherchieren, ob es
Publikationen zu &hnlichen Anwendungsfal-
len gibt.

Bestimmung potenziell geeigneter Verfahren | Vor dem Hintergrund der Problemklasse und
auf Basis der Recherche zu vergleichbaren
Problemstellungen kénnen nun grundsatz-
lich erfolgversprechende Analyseverfah-
ren/Analyseverfahrensvarianten benannt
werden.

Auswahl Nach Aufstellung der in Frage kommenden
Verfahren sollten diejenigen ausgewahit
werden, die den projektspezifischen Krite-
rien und Ressourcen am besten entspre-
chen.

Als Artefakt dieser Phase entsteht eine Liste von Analyseverfahren, in der auch Begriindungen
enthalten sind, weshalb diese Verfahren fir die Fragestellung geeignet sind. Sollten keine
passenden Analyseverfahren identifiziert werden, kdnnen Verfahren ausgewahlt werden, die
weiterzuentwickeln sind, ggf. kann sogar bereits ein Prototyp erstellt werden, der die Eignung
der Auswahl sicherstellt.

Die Erkenntnisse dieser Phase sollten so dokumentiert werden, dass nicht nur die Auswahl fir
das aktuelle Projekt begriindet wird, sondern auch die Entscheidungen in einer Form festge-
halten werden, die fur zukunftige Fragestellungen angewendet werden kénnen (etwa in einem
internen Wiki).

In Abbildung 23 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Identifikation geeigneter Analyseverfahren und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben
spezialisieren, in Abbildung 24 sind beteiligte Rollen zu erkennen.

41



phanagemen;

/,
\

Projektmanager

Abbildung 24: Rollen im Bereich ,Identifikation geeigneter Analyseverfahren”

7.4 Aufgabe ,Anwendung von Analyseverfahren®
Fir die korrekte Anwendung von Analyseverfahren sind detaillierte Kenntnisse Uber beste-

hende Verfahren vonnéten. Werden Verfahren falsch angewendet, fiihrt dies zu willkirlichen
Ergebnissen, was zur Folge hat, dass fehlerhafte oder falsche Aussagen entstehen.

Es ist zu gewahrleisten, dass anzuwendende Verfahren die jeweiligen Aufgaben in geeigneter
Form erflllen. Dies muss bereits bei der Identifikation (vgl. Kapitel 7.3) eine hervorgehobene
Rolle spielen. Sichergestellt werden kann das jedoch erst in der tatséchlichen Anwendung auf

die zu analysierenden Daten.
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Ziel ist es, das beste Analyseergebnis zu finden. Im Detail hangt dies von dem angewandten
Verfahren und den individuellen Domanenanforderungen ab. Bei einigen Verfahren ist zu ent-
scheiden, ob ein méglichst genaues Ergebnis das Ziel sein soll oder ein Modell, das auf mog-
lichst viele Szenarien anwendbar ist.

In Tabelle 8 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben bei der
Anwendung bestehender Analyseverfahren aufgefiihrt und beschrieben.

Tabelle 8: H&ufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Anwendung von Analyseverfahren®

Aufgabe Beschreibung

Aufsetzen einer Entwicklungsumgebung Besonders wenn mehrere Anwender betei-
ligt sind, sollte es eine leistungsstarke und
gut zugangliche Entwicklungsumgebung mit
Versionsverwaltung geben, um einen lang-
fristig reibungslosen Ablauf des Data-Sci-
ence-Projekts zu gewahrleisten.
Konstruktion der Prozesse Die einzelnen Bestandteile der Prozesse
muissen angelegt und in die richtige Reihen-
folge gebracht werden.
Dimensionsreduktion Da viele Algorithmen auf hochdimensionalen
Daten keine guten Ergebnisse liefern, sollte
gepruft werden, ob Datendimensionen ent-
fernt oder zusammengefasst werden kon-
nen.

Sicherstellung der Validitat Schon wahrend der Konstruktion der Mo-
delle kann z. B. durch eine Aufteilung in Trai-
nings- und Testpartitionen sowie durch
Kreuzvalidierung die Wahrscheinlichkeit ei-
ner Uberanpassung verringert werden.
Berucksichtigung mehrerer Analyseverfah- | Gegebenenfalls sind mehrere Analysever-
ren fahren zu erproben oder auch durch die Bil-
dung von Ensembles zu kombinieren.
Auswahl der besten Parameterkonfiguration | Ein systematisches Testen verschiedener
Kombinationen zur Auswahl geeigneter oder
gewdulnschter Einstellungen ist nétig.
Abwagen zwischen Zeit und Nutzen Die Qualitat des Ergebnisses muss fur die
Problemstellung geeignet sein. Die gesam-
ten Rechenkosten fir die Analyse dirfen da-
bei aber den Nutzen des Modells nicht tUber-

steigen.
Sicherstellung von Reproduzierbarkeit und | Unter anderem durch Speichern der transfor-
Transparenz mierten Daten und aller Konfigurationen des

Trainingsprozesses (z. B.  verwendeter
Seeds) sind Reproduzierbarkeit und Trans-
parenz sicherzustellen.

Ein groRRer Teil der entstehenden Artefakte und benétigten Dokumentationen hangt von dem
individuellen Projekt ab, ist also untrennbar mit der Problemstellung, den verwendeten Daten
und den angewandten Analyseverfahren verbunden. Grundsatzlich entstehen als Artefakte
eine Dokumentation der Analysedurchfihrung und der Evaluationsergebnisse (auch von Zwi-
schenergebnissen und Grafiken), eine Begriindung der Auswahl fir das finale Modell, eine
Sicherung der Entwicklungsumgebung, die trainierten Modelle, eine Schnittstellendokumenta-
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tion und die Parameterkonfigurationen. Fachliche Informationen sollten fiir die Domanenex-
perten gut verstandlich aufbereitet werden, zudem mit Hinweisen, welche Fehler und Auffal-
ligkeiten es gegeben hat und welche weiteren Problemstellungen mit Hilfe der Analyseverfah-
ren untersucht werden konnten. Abhangig von den verwendeten Werkzeugen wird bereits
beim Analysevorgang selbst eine grundlegende Dokumentation erstellt.

In Abbildung 25 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Anwendung von Analyseverfahren und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezia-
lisieren, in Abbildung 26 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 26: Rollen im Bereich ,Anwendung von Analyseverfahren®
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7.5 Aufgabe ,Werkzeugauswahl*

Ziel der Werkzeugauswahl ist es, flr die ausgewahlten Verfahren eine passende Implemen-
tierungsinfrastruktur zu identifizieren. Dies bezieht sich sowohl auf Hardware als auch auf Soft-
ware. Somit Uberschneidet sich dieser Bereich auch teilweise mit dem Schlusselbereich /T-
Infrastruktur (vgl. Kapitel 11), der jedoch normalerweise nicht zur Kernaufgabe von Data Sci-
entists gehort und sehr viel weitlaufiger gefasst werden muss. Unter dem Begriff Werkzeug-
auswahl ist somit eher die Selektion einzelner Komponenten der IT-Landschaft zu verstehen,
die im Kontext der Fragestellung zur direkten Losung beitragen. Organisationsabhangig kann
es moglich sein, dass die Hard- und Software bereits vorgegeben sind und ihre Auswahl somit
nicht mehr in den Rahmen des Projekts fallt, ihre notwendige Verwendung allerdings als An-
forderung zu berucksichtigen ist.

In Tabelle 9 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der
Werkzeugauswahl aufgefuhrt und beschrieben.

Tabelle 9: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Werkzeugauswahl*

Aufgabe Beschreibung

Recherche zu geeigneter Software Sobald abzuschatzen ist, welche Analyse-
verfahren in Frage kommen, sollte geklart
werden, mit welcher Software die Verfahren
umzusetzen sind und wie die Software be-
schafft oder geschaffen werden kann, wenn
sie noch nicht vorhanden ist.

Recherche zu geeigneter Hardware Abhangig davon, wie viel Rechenleistung be-
nétigt und ob die Anwendung lokal oder in ei-
ner Cloud durchgeflhrt wird, kann unter-
schiedliche Hardware bendtigt werden.
Abgleich mit den vorhandenen Fahigkeiten | Kann ein Werkzeug nicht oder nur unzu-
im Projektteam reichend bedient werden, dann muss entwe-
der ein anderes Werkzeug ausgewahlt oder
eine Fortbildungsmalnahme eingeleitet wer-
den oder es mussen externe Ressourcen
hinzugezogen werden.

Bewertung der Werkzeugeignung Wenn ein Werkzeug nicht vollstdndig kom-
patibel mit dem Ubrigen Workflow des Pro-
jekts ist, muss ein Kompromiss zwischen der
vollkommenen Umsetzung des angestrebten
Verfahrens und der Integrierung in die restli-
che Infrastruktur gefunden werden.
Qualitatssicherung bei der Implementierung | Die Qualitat der Implementierung ist z. B.
durch Software-Validierung, Peer Review
o. A sicherzustellen.

Im Gegensatz zu den Anforderungen an die Implementierungsinfrastruktur ist eine ausfuhrli-
che Dokumentation des Auswahlprozesses in der Regel nur bei umfangreichen Projekten n6-

tig.
In Abbildung 27 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich der
Werkzeugauswahl und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in Abbil-

dung 28 sind beteiligte Rollen zu erkennen. Die Darstellungen sind durch eine Aggregation
der Rickmeldungen von Teilnehmerinnen und Teilnehmern entstanden.
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Abbildung 28: Rollen im Bereich ,Werkzeugauswahl*

7.6 Aufgabe ,Entwicklung von Analyseverfahren®

Wenn kein geeignetes Analyseverfahren existiert, mussen — falls mdglich — bestehende Ver-
fahren angepasst bzw. zusammengefihrt werden oder es kénnen vollstandig neue Losungen
entwickelt werden. Dabei ist festzulegen, ob das Verfahren mdéglichst vielseitig anwendbar sein
soll oder fir den speziellen Anwendungsfall bzw. die vorliegenden Daten optimiert werden soll.
Betrachtet werden muss auflerdem die Effizienz der Eigenentwicklung, Uberfliissige Arbeiten,
z. B. dadurch, dass bestehende (Hilfs-)Verfahren nicht genutzt werden, sind zu vermeiden.
Das neuentwickelte Verfahren muss in die Implementierungsinfrastruktur eingefligt werden,
Zeit- sowie Budgetbeschrankungen sind zu berlcksichtigen.
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In Tabelle 10 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der
Entwicklung neuer Analyseverfahren aufgefiihrt und beschrieben.

Tabelle 10: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,,Entwicklung von Analyseverfahren®

Aufgabe Beschreibung

Festlegung von Kriterien Es ist klar und genau zu definieren, was das

Verfahren konnen soll und was nicht.

Bestimmung der Differenz zu relevanten be- | Eine Bestimmung der Unzulanglichkeiten re-

stehenden Verfahren levanter bestehender Verfahren im Hinblick
auf die Problemstellung (Gap-Analyse) ist
durchzufihren.

Festlegung des Vorgehens Es ist zu entscheiden, ob ein komplett neues

Verfahren entwickelt werden soll oder ob auf
einer bestehenden Idee aufgebaut werden
kann.

Konzeption des Verfahrens Eine technische Konzeption des neuen Ana-

lyseverfahrens ist durchzuflihren.

Testen des Verfahrens Eine empirische Modell-Validierung und Re-

liabilitatstests sind genauso durchzuflihren
wie ein Vergleich mit bestehenden Verfah-
ren.

Implementierung Das Analyseverfahren ist technisch umzu-

setzen.

Die Entwicklung eines neuen Analyseverfahrens muss sorgfaltig und umfangreich dokumen-
tiert werden. Dazu kénnen beispielsweise gehdren:

Eine Begriindung fir die Neuentwicklung

Die vollstandige Herleitung des Verfahrens

Eine Beschreibung des entwickelten Modells (inklusive aller getroffenen Annahmen
und vorgenommenen Vereinfachungen)

Die theoretische Basis / zugrundeliegende Mathematik

Die ausfuhrliche Darstellung des entwickelten Algorithmus

Die Voraussetzungen fir die Anwendung

Eine Beschreibung der Ein- und Ausgaben

Die Darstellung von Abhangigkeiten von bestehender Software

Die Dokumentation des Verfahrens auf Code-Ebene

Verschiedene Qualitatskriterien (Robustheit, Validitat, Objektivitat, Reliabilitat)
Ein Benutzerhandbuch

Anwendungsbeispiele

Ein Lessons-learned-Dokument

Schwachen und Starken des Verfahrens

Potenzielle Weiterentwicklungsmaglichkeiten

In Abbildung 29 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Entwicklung von Analyseverfahren und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezia-
lisieren, in Abbildung 30 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 30: Rollen im Bereich ,Entwicklung von Analyseverfahren”

7.7 Begleitende Aufgabe ,Evaluation®

Die Evaluation ist im Schllsselbereich Analyseverfahren eine vielfaltige Aufgabe, da sie an
drei Stellen ausgefuhrt wird: (1) bei der Auswahl potenziell fir die Aufgabenstellung geeigneter
Analyseverfahren, (2) bei der Entwicklung neuer Analyseverfahren und (3) bei der Anwendung
des ausgewahlten oder neuentwickelten Analyseverfahrens auf die konkrete Problemstellung.
Ziel ist in allen drei Fallen eine nachvollziehbare Bewertung und Einordnung der Ergebnisse.
Grundlage der Evaluation ist jeweils die Wahl einer geeigneten Metrik. Hierbei missen neben
technischen Metriken insbesondere auch die zentralen Kriterien der Anwendungsdomane be-
ricksichtigt werden, da nur diese Perspektive erlaubt, den tatsachlichen Wert der durchge-
fuhrten Analyse zu bestimmen.
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In Tabelle 11 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der

Evaluation aufgefiihrt und beschrieben.

Tabelle 11: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,,Evaluation®

Aufgabe

Beschreibung

Bestimmung der Bewertungskriterien

Die Kriterien, nach denen die Evaluation vor-
genommen wird, missen domanenabhangig
und im Hinblick auf das Projektziel gewahlt
werden.

Mehrwertschatzung

Der Nutzen, der durch die durchgefihrte
Analyse entstehen soll, muss im Vorfeld ab-
geschéatzt werden. Dies kann nur im Kontext
der domanenspezifischen Fragestellung ge-
schehen. Die Mehrwertabschatzung setzt ei-
nen Rahmen fir den vertretbaren Aufwand
der Analysen.

Uberprifung der Umsetzbarkeit

Die Umsetzbarkeit der Analyse muss hin-
sichtlich der Erreichbarkeit des gesetzten
Zieles, der Eignung der vorhandenen Daten
und der Angemessenheit der verfligbaren
Mittel beurteilt werden.

Benchmarking

Zur Beurteilung der spateren Ergebnisse
muss ein geeigneter Vergleichsmalstab
(Benchmark) gewahlt werden. Dies kann
etwa ein bereits bestehendes Verfahren
sein, das abgel6st werden soll, oder ein sehr
einfaches Vergleichsverfahren, das mit we-
nig Aufwand nutzbar ist.

Aufwandsschatzung

Der Aufwand fir die Durchfihrung der Ana-
lyseverfahren muss abgeschatzt werden.
Der geschatzte Aufwand muss deutlich ge-
ringer sein als der Mehrwert, der von der
Analyse erwartet wird.

Verfahrensvergleich

Die grundlegenden Merkmale der infrage
kommenden Verfahren miissen herausgear-
beitet und gegenibergestellt werden. An-
schlief’end ist die Passung zwischen Verfah-
ren und zu bearbeitender Problemstellung zu
beurteilen.

Ergebnisevaluation

Die Ergebnisse der ausgefiihrten Analyse
mussen beurteilt werden. Dies beinhaltet ty-
pischerweise eine Plausibilitatsprifung, ver-
schiedene statistische Auswertungen, die
Validierung der Ergebnisse und eine Unter-
suchung der Robustheit des Verfahrens.
Auch eine Uberpriifung der Anwendbarkeit
aus Domanensicht ist durchzufihren.

Performance-Tests

Soll das entwickelte Analyseverfahren spa-
ter in den regularen Betrieb Ubernommen
werden, ist die Performance des Verfahrens
zu beurteilen (benétigte Hardware, Umfang
der verarbeitbaren Datenmenge).
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Die Ergebnisse der Evaluation mussen sorgfaltig dokumentiert werden. Im Rahmen der Ver-
fahrensauswahl gehéren dazu vor allem die Gegenuberstellung von Vor- und Nachteilen der
betrachteten Analyseverfahren sowie eine Beschreibung geeigneter Anwendungsfalle. Bei der
Ergebnisevaluation zahlen insbesondere die Darstellung der Bewertungskriterien und der Aus-
pragungen der Kriterien, die gewahlte Vorgehensweise, das Test-Setup, Konfigurationstabel-
len, eine Aufstellung der untersuchten Parameterkombinationen und die konkreten Testergeb-
nisse (inklusive der Angaben zur Ausflihrungsdauer) dazu. Auch sollten die wahrend der Eva-
luation mit dem Verfahren gesammelten Erfahrungen und potenzielle Schwachstellen festge-
halten werden. Schlief3lich sind die auf Basis der Evaluation getroffenen Entscheidungen
nachvollziehbar und im Kontext der untersuchten Problemstellung zu begriinden.

In Abbildung 31 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Evaluation und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren. Da bei der Eva-
luation, wie oben beschrieben, drei unterschiedliche Aspekte untersucht werden, ist es denk-
bar, dass diese Untersuchungen auch von unterschiedlichen Personen durchgefihrt werden.
In diesem Fall missen die beteiligten Personen nicht notwendigerweise in jeder Kompetenz-
dimension die unten gezeigten Maximalauspragungen besitzen. In Abbildung 32 sind in die-
sem Bereich beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 32: Rollen im Bereich ,Evaluation”

7.8 Merkmale der ,Analyseergebnisse*
Die Ergebnisse des Analyseprozesses kdnnen — je nach Fragestellung, Zielsetzung, verwen-

deten Methoden und vorhandener Datenbasis — sehr unterschiedliche Formen annehmen. Die
Bandbreite reicht von deskriptiven und diagnostischen Analysen Uber prognostische und pra-

skriptive Modelle bis zu sich selbst steuernden Systemen.
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In Tabelle 12 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Merkmale der
Analyseergebnisse aufgefiihrt und beschrieben.

Tabelle 12: Haufig genannte Merkmale des Bereichs ,Analyseergebnisse”

Merkmal

Beschreibung

Aussagekraft

Welche Aussagen lassen sich aus dem Analyseergebnis ab-
leiten? Handelt es sich eher um grobe Schatzungen oder um
prazise Aussagen? Sind nur Aussagen Uber den Ist-Zustand
maoglich oder ist zu erwarten, dass die Ergebnisse auch in Zu-
kunft glltig sein werden?

Darstellungsform

Wie werden die Analyseergebnisse vermittelt? Sind sie leicht
verstandlich beschrieben? Werden sie zur Erhéhung der An-
schaulichkeit visualisiert? Werden die Ergebnisse detailliert
dargestellt oder aggregiert?

Ergebnistyp

Welcher Art ist das Analyseergebnis (z. B. Beschreibung eines
Zusammenhangs, Erklarung eines Zusammenhangs, Prog-
nose zukulnftigen Verhaltens, Ableitung einer Handlungsan-
weisung, Optimierung eines Systems)?

Generalisierbarkeit

Wie gut lassen sich die Ergebnisse auf unbekannte Daten
Ubertragen?

Grenzen

Das entwickelte Analysemodell ist eine Abbildung der Realitat
und enthalt notwendigerweise Vereinfachungen. Daher wer-
den die Analyseergebnisse die Realitat nur unvollkommen be-
schreiben. Welche Aussagegrenzen hat das entwickelte Mo-
dell? Welchen Grund haben diese Grenzen (z. B. geringe Da-
tenmenge, fehlende Attribute, Beschrankungen des Analyse-
verfahrens)? Wie lieen sie sich gegebenenfalls Uberwinden?

Implementierbarkeit

Kann und soll das Analysemodell zu einer Software weiterent-
wickelt werden, welche die Analysefunktion dauerhaft und fir
neue Daten zur Verfigung stellt?

Komplexitat Wie einfach sind die Ergebnisse zu verstehen, und wie gut las-
sen sich MaRnahmen aus ihnen ableiten?
Neuartigkeit Wurden Erkenntnisse gewonnen, die anders nicht zu Tage ge-

kommen wéren bzw. noch nicht vorhanden waren?

Quantitative Bewertung

Wie zuverlassig ist das erzielte Ergebnis? Welche quantitati-
ven Bewertungsmalie (Signifikanzniveau, Fehlerrate usw.) lie-
gen vor?

Relevanz

Tragen die Ergebnisse zur Lésung der urspriinglichen Prob-
lemstellung bei oder beantworten sie eine andere Frage? Auch
statistisch signifikante Ergebnisse haben nicht notwendiger-
weise einen praktischen Nutzen.

Sind die Ergebnisse trivial oder liefern sie neue Erkenntnisse?
Lassen sich aus ihnen konkrete Handlungsvorschriften ablei-
ten?

Transparenz

Ist der Entstehungsprozess der Analyseergebnisse transpa-
rent und nachvollziehbar?

Vergleichbarkeit

Lassen sich die Analyseergebnisse mit den Ergebnissen an-
derer, bereits bekannter Verfahren vergleichen?

Verstandlichkeit

Sind die Ergebnisse aus sich selbst heraus verstandlich? Wer-
den Interpretationshilfen bendtigt?

Vollstandigkeit

Wie vollstandig sind die vorliegenden Ergebnisse? Wurden nur
Teilaspekte untersucht oder erfolgte eine umfangreiche Ana-
lyse? Ist die Notwendigkeit weiterer Analysen erkennbar?
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8. SCHLUSSELBEREICH NUTZBARMACHUNG

Der Schlisselbereich Nutzbarmachung wird in die in Abbildung 33 dargestellten und in Ver-

bindung stehenden Teilbereiche untergliedert, die in den folgenden Unterkapiteln einzeln be-
trachtet werden.

Sicherstellung
technischer
Umsetzbarkeit

Analyse-
ergebnisse

<
Priifen @

Anwenden 0

e Fachliche
methodische p ) ¢
Bereitstellung Fordern Bereitstellung

3

Bereitstellen @

Bereitstellen (3) Analyse-

artefakte

P

Anwenden @

Prifen @

Analytische
Datenquelle

€

Anwendbarkeits-
sicherstellung

(OO Merkmalstragend [ | Kernaufgabe [ | begleitende Aufgaben ¥ Schnittstellenaufgaben
Abbildung 33: Schllisselbereich ,Nutzbarmachung* (Beschreibung siehe Folgeseite)
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Die Analyseergebnisse werden fir die technisch-methodische Bereitstellung aus-
gewahilt.

Sollten die Analyseergebnisse flir die angedachte technisch-methodische Bereit-
stellung nicht geeignet sein, kénnen Anderungen gefordert werden.

Wenn flr die technisch-methodische Bereitstellung der Zugriff auf Daten bendtigt
wird, sind diese zu selektieren. Werden neue Daten verwendet, ist sicherzustellen,
dass sie die gleichen Eigenschaften besitzen wie die Daten, mit denen das Modell
entwickelt wurde.

Sollten die selektierten Daten flir die angedachte technisch-methodische Bereit-
stellung nicht geeignet sein, kénnen Anderungen gefordert werden.

Bei der technisch-methodischen Bereitstellung muss die Anwendbarkeit durch die
Zielgruppe der Analyse gepruft werden.

Identifizierte MAglichkeiten zur Sicherstellung der Anwendbarkeit sind bei der tech-
nisch-methodischen Bereitstellung zu bericksichtigen.

Bei der technisch-methodischen Bereitstellung missen technische Anforderungen
gepruft werden.

Identifizierte technische Umsetzungsmaglichkeiten sind bei der technisch-metho-
dischen Bereitstellung zu berlcksichtigen.

Die Ergebnisse der technisch-methodischen Bereitstellung bilden die Grundlage
zur fachlichen Bereitstellung der aufbereiteten Analyseergebnisse fur die Anwen-
derzielgruppe. Die Auswirkungen kénnen von einer Unterstitzung bestehender
Prozesse Uber eine Prozessanpassung bis hin zu einer kompletten Neuentwick-
lung von (nun ggf. automatisierten) Prozessen reichen.

Sollte die fachliche Bereitstellung nicht zu den gewlinschten Ergebnissen fuhren,
kénnen Anderungen der technisch-methodischen Bereitstellung gefordert werden.
Bei der fachlichen Bereitstellung muss die Anwendbarkeit durch die Zielgruppe der
Analyse gepriift werden.

Identifizierte Mdglichkeiten zur Sicherstellung der Anwendbarkeit sind bei der fach-
lichen Bereitstellung zu berlcksichtigen.

Durch die fachliche Bereitstellung entstehende Analyseartefakte missen in geeig-
neter Form in die praktische Anwendung Uberfihrt werden.

® ®

® Q ® @ ®

©

®

® ® ©

In Abbildung 34 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich im Schliisselbe-
reich Nutzbarmachung spezialisieren. Abbildung 35 stellt diejenigen Rollen dar, die bei der
Betrachtung dieses Schllsselbereichs eine Relevanz besitzen.
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Abbildung 35: Rollen im Bereich ,,Nutzbarmachung*“

8.1 Merkmal ,Analyseergebnisse”
Die Nutzbarmachung ful’t auf den Merkmalen der in Kapitel 7.8 beschriebenen Analyseergeb-

nisse.

8.2 Merkmal ,Analytische Datenquelle”
Fir die Nutzbarmachung der Analyseergebnisse kann es nétig sein, auf die analytische Da-

tenquelle zuzugreifen (vgl. Kapitel 6.5).
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8.3 Aufgabe ,Technisch-methodische Bereitstellung*
Die Ergebnisse der Analyse mussen fur die Implementierung in einer geeigneten Form aufbe-
reitet werden. Unterschieden werden kénnen dabei:

Je nach Projekt ist auch die Auswahl mehrerer Implementierungsmaoglichkeiten denkbar.

Manuelle
Verwendung

Veroffent-

lichung des

entwickelten

Verfahrens ™~ Technisch- _—
methodische
Bereit-
stellung

/N

Kontinuier- Umsetzung
liches Lernen des Modells

Umsetzung
der
Ergebnisse

Abbildung 36: Formen der ,,Technisch-methodischen Bereitstellung*

Eine manuelle Verwendung der Ergebnisse, bei der die Ergebnisse flir die Zielgruppe
aufbereitet und beispielsweise in Seminaren oder Workshops vermittelt werden

Eine Umsetzung der Ergebnisse etwa in Form eines Berichtes, in dem die Ergebnisse
einmalig aufbereitet werden
Die Anwendung des trainierten Modells, um dieses auch auf unbekannte Daten an-
wenden zu konnen
Kontinuierliches Lernen, bei dem sich das Modell durch wiederholte Anwendung auf
unbekannte Daten selbsttatig anpassen kann
Eine (ggf. nur organisationsinterne) Verodffentlichung des entwickelten Analyseverfah-
rens, um Dritten dessen Anwendung zu erméglichen. So kdnnen Modellergebnisse un-
abhangig tberprift und Schwachstellen friihzeitig identifiziert werden

Das Modell muss in eine operative Produktivumgebung eingebettet werden. Einmalige Ergeb-
nisse sind in Ausnahmefallen (z. B. flr eine Pilotstudie) relevant, ansonsten wird der Wert der
Modelle i. d. R. dadurch geschdpft, dass sie kontinuierlich oder on demand in eine Produk-
tivumgebung eingebettet werden.

In Tabelle 13 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der
technisch-methodischen Bereitstellung aufgefiuhrt und beschrieben.
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Tabelle 13: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,, Technisch-methodische Bereitstellung*

Aufgabe Beschreibung

Adressatengerechte Aufbereitung der Er- | Geeignete technisch-methodische Aufberei-

gebnisse tung und Moglichkeit der Interpretation durch
die Anwender

Aufbau der Produktivumgebung Gegebenenfalls kann es ndtig sein, eine

neue Infrastruktur aufzubauen, in der die Er-
gebnisse laufend aktualisiert und berick-
sichtigt werden kénnen.

Transfer der Ergebnisse Fir den laufenden Betrieb kann es nétig
sein, die Ergebnisse aus der Analyseumge-
bung in ein operatives System zu transferie-
ren.

Kontextschaffung Die Art und Weise und der Zeitraum der Ge-
winnung der Ergebnisse sollten ersichtlich
sein.

Automatisierung von Prozessen Berticksichtigung allgemeiner Herausforde-
rungen bei der Automatisierung von Prozes-
sen, z. B.:

e Was passiert im Fehlerfall?

o Wie ist mit Medienbriichen umzuge-
hen, konnen sie vermieden oder
kompensiert werden?

¢ Wie kann die Ausflihrung in geeigne-
ter Form protokolliert werden?

Umgang mit IT-Ressourcen Eine effiziente Nutzung von IT-Ressourcen
ist sicherzustellen.

Technischer Test des aufgesetzten Systems | Die technisch fehlerfreie Arbeitsweise des
Analyse-Systems muss Uberprift werden,
insbesondere, wenn es in die Produktivum-
gebung der Organisation integriert und an re-
ale Datenquellen angeschlossen wurde.

In Abbildung 37 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Technisch-methodische Bereitstellung und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spe-
zialisieren, in Abbildung 38 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 38: Rollen im Bereich ,, Technisch-methodische Bereitstellung*

8.4 Begleitende Aufgabe ,Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit®

In der Regel sollte die technisch-methodische Bereitstellung eine vollstandige Automatisierung
der Verfahren bedeuten. In einigen Fallen kann es aber auch sinnvoll oder notwendig sein,
manuelle Schritte miteinzubeziehen. Die begleitende Aufgabe Sicherstellung technischer Um-
setzbarkeit soll die initiale Einrichtung und den dauerhaften Betrieb der Analyseanwendung
unter den definierten wirtschaftlichen Rahmenbedingungen gewahrleisten. Dazu gehért auch
die Sicherstellung der (technischen) Bedienbarkeit der Anwendung, der Durchfliihrung von
Wartungsarbeiten und der Umsetzung von technischen Anpassungen.
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In Tabelle 14 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben inner-
halb des Bereichs Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit aufgeflihrt und beschrieben.

Tabelle 14: Hé&ufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit”

Aufgabe

Beschreibung

Berucksichtigung von Zeitkritikalitaten

Muss die Analyse in Echtzeit durchgefihrt
werden oder handelt es sich um eine nicht
zeitkritische Analyse, die z. B. Uber Nacht im
Batchbetrieb durchgeflihrt werden kann?

Berucksichtigung von Laufzeiten

Wie rechenaufwendig ist der Algorithmus?
Skaliert er z. B. gut mit der Datenmenge?

Umgang mit den angebundenen Datenquel-
len

Wie kann auf Anderungen bei den Daten-
quellen (Formate, Qualitat, Rechte usw.) re-
agiert werden? Wer ist zustandig? Wie ist
der Informationsfluss?

Identifikation des Hardware-Stacks

Welche Hardware wird zum Betrieb der Ana-
lyselésung bendtigt? Welche Realisierungs-
form (on premise, private Cloud, Cloud,
laaS, PaaS, SaaS usw.) ist geeignet?

Identifikation des Software-Stacks

Ist der zu verwendende Software-Stack von
der Organisation bereits vorgegeben oder
muss er als Teil des Projekts noch evaluiert
werden? Auch die Kompetenzen der betei-
ligten Personengruppen sind hier zu berlck-
sichtigen.

Identifikation technischer Moglichkeiten und
Gegebenheiten

Eine Berulcksichtigung der gegebenen IT-Inf-
rastruktur bzw. der Moglichkeit einer Be-
schaffung ist zu prifen.

Prifung von Software-Lizenzen

Werden fur das Produktivsystem weitere o-
der zuséatzliche Lizenzen bendtigt?

Rechtliche Rahmenbedingungen

Wurden die rechtlichen Rahmenbedingun-
gen fur die Nutzung der Analyseanwendung
(Datenschutz, Compliance usw.) geklart, de-
finiert und dokumentiert?

Zugriffskonzept erstellen

Ist es moglich, den Zugriff auf Analyseergeb-
nisse auf berechtigte Anwendergruppen ein-
zuschranken? Wurden Vorkehrungen getrof-
fen, um die Sicherheit aller Daten zu gewahr-
leisten?

Betrieb und Support sicherstellen

Wer ist flr den Produktivbetrieb der Analyse-
anwendung zustandig? Wer kann bei techni-
schen/methodischen Fragen und Problemen
unterstitzen?

Automatisierung

Wie weit kdnnen die Auswertung der Daten
und die Integration der Ergebnisse automati-
siert werden? In welchen Zeitintervallen wer-
den die Analysen wiederholt?

In Abbildung 39 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Technisch-methodische Bereitstellung und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spe-
zialisieren, in Abbildung 40 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 40: Rollen im Bereich ,Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit*

8.5 Begleitende Aufgabe ,Anwendbarkeitssicherstellung*

Die Analyseergebnisse missen in einer Form vorliegen, die von der Zielgruppe genutzt wer-
den kann bzw. der Zielgruppe zu vermitteln ist. Die Anwendbarkeitssicherstellung sollte im
Zusammenspiel von Personen mit methodischen Fachkenntnissen und Personen aus der Do-

mane erfolgen.

In Tabelle 15 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben inner-
halb der Anwendbarkeitssicherstellung beschrieben.
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Tabelle 15: Hé&ufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Anwendbarkeitssicherstellung”

Aufgabe Beschreibung

Adressaten identifizieren Um eine Anwendbarkeit sicherzustellen,
mussen die Adressaten der Analyse bekannt
sein.

Ul/UX-Design festlegen Die Oberflache sollte fur alle Benutzergrup-

pen einfach zu verstehen und zu nutzen
sein, aber trotzdem Flexibilitat bieten und die
Komplexitat des Themas abdecken. Analy-
seergebnisse sollten verstandlich aufbereitet
werden, bspw. durch Visualisierungen.
Zugriff sicherstellen Berechtigungsstrukturen und Zugange sind
zu definieren. Die Gewahrleistung der Um-
setzbarkeit ist Teil der begleitenden Aufgabe
Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit.
Anwender beteiligen Im Vorfeld des Einsatzes der Analyseergeb-
nisse kénnen z. B. Workshops abgehalten
werden, um Feedback zur Sicherstellung der
Anwendbarkeit einzuholen.
Dokumentationskonzept erstellen Neben einer technisch-methodischen Doku-
mentation sind auch geeignete Anwenderdo-
kumentationen zu planen, bspw. als Interpre-
tationshilfe oder zur Beschreibung verwen-
deter Kennzahlen.

Schulungskonzept erstellen Abhangig vom Umfang der entwickelten
Analyseartefakte und von der Form der Nutz-
barmachung ist ein geeignetes Schulungs-
konzept zu konzipieren.

In Abbildung 41 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Anwendbarkeitssicherstellung und den mit ihm direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren,
in Abbildung 42 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 42: Rollen im Bereich ,Anwendbarkeitssicherstellung”

8.6 Aufgabe ,Fachliche Bereitstellung*

Die Aufgaben der fachlichen Bereitstellung hangen sehr stark von der Bereitstellungsform und
der Doméane ab, in der das Projekt durchgefiihrt wird. Dargestellt werden daher ausschliellich
allgemeingultige Aufgaben.

In Tabelle 16 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der
fachlichen Bereitstellung beschrieben.
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Tabelle 16: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,Fachliche Bereitstellung*”

Aufgabe

Beschreibung

Sicherstellung der Nachhaltigkeit

Nachhaltigkeit bedeutet die Sicherstellung
einer dauerhaften Nutzung bzw. Relevanz.

Berucksichtigung von Reichweite und Aus-
wirkungen

Bevor die Ergebnisse jenseits des Projekt-
teams veroffentlicht werden, sollten ihre
madglichen Auswirkungen unter anderem un-
ter moralischen und wirtschaftlichen Ge-
sichtspunkten eingeschatzt werden.

Berucksichtigung rechtlicher Fragestellun-
gen

Der Datenschutz und rechtliche Fragestel-
lungen sind einzuschatzen, bevor die Analy-
seergebnisse verwendet werden.

Ansprechpartner festlegen

Es muss fachliche Ansprechpartner fur Fra-
gen wahrend der laufenden Nutzung geben.
Eine definierte Moglichkeit, Kontakt aufzu-
nehmen, ist dabei ebenfalls festzulegen.

Integration in bestehende Prozesse

Eine fachliche Integration der Analysearte-
fakte in bestehende Prozesse ist notwendig.

Internes Kostenverrechnungsmodell

Fir den Betrieb der Analyseartefakte sind
Personal- und IT-Kosten zu ermitteln und
ggf. auf die Anwender zu verteilen.

Schulung durchfiihren

Die im Zuge der Anwendbarkeitssicherstel-
lung konzipierten Schulungen sind in geeig-
neter Form durchzufihren (Prasenzschulun-
gen, Online-Schulungen, Webinare etc.).

Benutzerhandbuch erstellen

Die im Zuge der Anwendbarkeitssicherstel-
lung konzipierte Benutzerdokumentation ist
zu erstellen.

Problembehandlung festlegen

Es missen Prifmechanismen und Verhal-
tensweisen fir den Fall festgelegt werden,
dass das Analyseartefakt keine sinnvollen
Ergebnisse (mehr) liefert.

In Abbildung 43 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Fachliche Bereitstellung und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in
Abbildung 44 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 44: Rollen im Bereich ,,Fachliche Bereitstellung*”

8.7 Merkmal ,Analyseartefakte”
Die Merkmale der Analyseartefakte sind abhangig von der Form der Ergebnisbereitstellung
(vgl. Kapitel 8.1). In Tabelle 17 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte

Merkmale von Analyseartefakten beschrieben.
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Tabelle 17: Haufig genannte Merkmale des Bereichs Analyseartefakte

Merkmal

Beschreibung

Benutzerdokumentation

Den Nutzern des Analysesystems muss ein
Benutzerleitfaden/Benutzerhandbuch ~ zur
Verfugung gestellt werden, in dem die vor-
handenen Berichte, Dashboards, Datenban-
ken etc. inklusive ihrer Zugriffsrechte be-
schrieben sind. Ferner sind fachliche An-
sprechpartner zu benennen.

Technische Dokumentation

Zur Wartung und Weiterentwicklung des
Analysesystems muss eine detaillierte Be-
schreibung der eingesetzten/entwickelten
Software (Code-Basis, Ein- und Ausgabe,
ausgefuhrte Zwischenschritte, Abhangigkei-
ten von anderen Komponenten) vorliegen.
Auflerdem ist die technische Infrastruktur,
die flr das Analysesystem geschaffen wurde
bzw. in die es eingebettet ist, zu dokumentie-
ren. Auch hier sind technische Ansprechpart-
ner zu benennen.

Modelldokumentation

Zur Anpassung und kunftigen Weiterent-
wicklung der Analysemodelle mussen diese
detailliert beschrieben sein (inklusive der
Pramissen fir den Modelleinsatz).

Handlungsempfehlungen

Zumindest im Fall einer manuellen Verwen-
dung von Ergebnissen sind Handlungsemp-
fehlungen fur die Empfanger der Analysear-
tefakte zu definieren.

Modelle Die aus der Analyse heraus entstehenden
Modelle kénnen auf neue Daten angewendet
werden.

Berichte Die aus der Analyse hervorgehenden Daten

sind zielgruppengerecht in Form von Berich-
ten darzustellen.

Analyseinfrastruktur

Haufig muss zur dauerhaften Nutzung der
Analysemodelle eine spezifische Analyseinf-
rastruktur bereitgestellt werden, die selbst
wiederum in die IT-Infrastruktur der Organi-
sation eingebettet ist.

Support

Es wird ein definierter fachlicher und techni-
scher Support, sowohl zur Betreuung des
Betriebes als auch zur Behebung von Prob-
lemféllen, bendtigt.
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9. SCHLUSSELBEREICH NUTZUNG

Der Schlusselbereich Nutzung wird in die in Abbildung 45 dargestellten und in Verbindung
stehenden Teilbereiche untergliedert, die in den folgenden Unterkapiteln einzeln betrachtet
werden.

Die Aufgabe Verwendung selbst gehort nicht zum Tatigkeitsbereich eines Data Scientists, viel-
mehr liegt sie im Bereich der Domanenexperten. Zudem existiert ein so breites Spektrum po-
tenzieller Verwendungen, dass eine vollstandige Darstellung nicht méglich ist und hier deshalb
auf sie verzichtet wird. Trotz der genannten Einschrankungen ist die Verwendung ein relevan-
ter Aspekt eines Data-Science-Projekts. Zum einen ist die kontinuierliche Uberwachung des
Betriebs der Analyseartefakte notwendig, um sicherzustellen, dass die Analyseergebnisse ihre
Gultigkeit behalten. Zum anderen werden bei gro3en Projekten die Analyseartefakte haufig in
mehreren Schritten zur Verfligung gestellt, wobei bei einem Folgeschritt die Erfahrungen aus
der Verwendung der vorhergehenden Schritte berticksichtigt werden.

[ Monitoring

Priifen @

Anwenden @

Bereitstellen @ Berticksichtigen @

Nutzungs-
erkenntnisse

Analyse-

Verwendung

artefakte

O Merkmalstragend |:| Kernaufgabe D begleitende Aufgaben == Schnittstellenaufgaben

Die Analyseartefakte werden zur Verwendung bereitgestellt.

Die Verwendung muss wiederkehrend Uberwacht werden.

Ergebnisse der Uberwachung sind bei der Verwendung zu beriicksichtigen.
Domanenspezifische Erkenntnisse aus der Verwendung sind bei Weiter- und
Neuentwicklungen zu berucksichtigen.

Datenwissenschaftliche Erkenntnisse aus der Verwendung sind bei Weiter- und
Neuentwicklungen zu berlicksichtigen.

Abbildung 45: Schitisselbereich Nutzung

COOC,

@

In Abbildung 46 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich im Schliisselbe-
reich Nutzung spezialisieren, Abbildung 47 stellt diejenigen Rollen dar, die bei der Betrachtung
dieses SchlUsselbereichs eine Relevanz besitzen.
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Abbildung 47: Rollen im Bereich ,,Monitoring“

9.1 Merkmal ,Analyseartefakte”
Die Nutzung der Analyseartefakte fult auf deren Merkmalen (vgl. Kapitel 8.7).

9.2 Begleitende Aufgabe ,Monitoring*

Innerhalb des Monitorings muss der Regelbetrieb, flr den das Analyseartefakt langfristig aus-
gelegt ist, Uberwacht werden. Dabei ist insbesondere die Qualitat der Analyseergebnisse kon-
tinuierlich zu Gberprifen und die standige Anwendbarkeit des Modells zu verifizieren.
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In Tabelle 18 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben beim
Monitoring der Verwendung aufgefiihrt und beschrieben.

Tabelle 18: Haufig genannte Aufgaben des Bereichs ,,Monitoring“

Aufgabe

| Beschreibung

Analyseartefakte allgemein

Sicherstellung der korrekten Anwendungs-
domane

Die Analyseartefakte sind fur eine be-
stimmte Domane erstellt worden. Diese
Spezialisierung muss gewahrt werden.

Bewertung der Analyseartefakte

Die Ergebnisse der Analyse sollten wieder-
kehrend hinsichtlich ihrer Aussagekraft und
Vorhersagegute bewertet werden.

Nachhaltigkeit der Analyseartefakte prifen

Es ist zu prifen, ob die Analyseartefakte
gepflegt werden und wie schnell Ergebnisse
veralten.

Anwendung von Analyseartefakten

Prifung der Daten

Das Modell wird moéglicherweise auf Daten
angewendet, die zum Zeitpunkt der Erstel-
lung noch nicht existieren. Es ist so weit wie
madglich sicherzustellen, dass die Anwen-
dung korrekte Ergebnisse liefert. Dies sollte
sowohl von Daten- als auch von Domanen-
experten verifiziert werden.

Uberwachung von Fehlern

Fehlerberichte missen gesammelt und aus-
gewertet werden, darunter fallen u. a. das
unerwartete Verhalten von Modellen oder
neue Formen von Datenfehlern.

Metadaten zur Anwendung

Erkennen von Performance-Herausforde-
rungen

Die Identifikation von Performance-Heraus-
forderungen bei der Nutzbarmachung ist li-
mitiert. Daher sollte dieser Aspekt auch bei
der Verwendung Uberwacht werden.

Auswerten von Nutzungsdaten

Es ist zu prifen, ob die Analyseartefakte
weiterhin verwendet werden sollen. Daflr
mussen die Nutzungsdaten aufgezeichnet
werden.

Als Artefakt dieses Aufgabenbereichs entsteht ein Evaluationsbericht, der eine Bewertung
der Nutzlichkeit von Analyseartefakten ermdglicht.

Da der SchllUsselbereich Nutzung mit dem Monitoring nur eine Teilaufgabe beinhaltet, die in
der Verantwortung eines Data Scientists liegt, ist die Abbildung 46 fir das Kompetenzprofil
und die Abbildung 47 fir die beteiligten Rollen zu Rate zu ziehen.

9.3 Merkmal ,Nutzungserkenntnisse*

Auf Basis der Nutzungserkenntnisse kann entschieden werden, ob die Nutzung von Analyse-
artefakten eingestellt werden sollte oder ob Letztere zu Uberarbeiten sind. Das kann entweder
auf Grund veranderter Gegebenheiten nétig werden oder weil sich die erarbeitete Lésung im
produktiven Einsatz nicht bewahrt hat.

In Tabelle 19 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Merkmale be-
schrieben, nach denen Nutzungserkenntnisse untergliedert werden kdnnen.
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Tabelle 19: Haufig genannte Merkmale des Bereichs ,Nutzungserkenntnisse*

Merkmal

Beschreibung

Fehlerberichte

Die Berichte ermdglichen eine Bewertung
dahingehend, ob die Analyseartefakte aus-
reichend stabil betrieben werden kbnnen.

Nutzungshaufigkeit

Werden Analyseartefakte von den Doma-
nenexperten nicht genutzt, kann der Betrieb
unndtig sein und ggf. auf Weiterentwicklun-
gen verzichtet werden.

Performance der Analyseartefakte

Eine Betrachtung der Performance ermog-
licht eine Bewertung der Eignung der ver-
wendeten technischen Infrastruktur.

Nutzungsart

Die Art der Nutzung kann eine mogliche
Weiterentwicklung aus Domanenperspek-
tive beeinflussen.
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10. SCHLUSSELBEREICH DOMANE

Der Schlisselbereich Doméne beinhaltet Aufgaben, die am Beginn eines Data-Science-Vor-
habens stehen — dargestellt in Abbildung 48. Die abgebildeten und in Verbindung stehenden
Teilbereiche werden in den folgenden Unterkapiteln betrachtet.

Problem-
stellung

Domanen-
spezifika

Sicherstellung
der

Umsetzbarkeit

>
3
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Definition des Bereitstellen . .
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@ Projektes
>
3
@| |z
(0]
< >
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Eignungsprifung

Q Merkmalstragend |:| Kernaufgabe D begleitende Aufgaben <) Schnittstellenaufgaben

©)
@

e O ©

Auf Basis einer in der Domane identifizierten Problemstellung kann die Definition
eines Projekts vorgenommen werden.

Sollten bei der Definition eines Projekts Hindernisse identifiziert werden, die eine
geeignete Umsetzung fraglich machen, ist die Anpassung der Problemstellung zu
prufen.

Die Spezifika der Domane, in der das Projekt durchgefiihrt wird, sind bei der Defi-
nition zu bericksichtigen.

Die Eignung des Problems fur ein Data-Science-Projekt ist zu prufen.

Die Ergebnisse der Eignungsprifung sind bei der Definition des Projekts zu be-
ricksichtigen.

Bei der Definition des Projekts ist immer wieder die Umsetzbarkeit sicherzustellen.

Werden besondere Anforderungen identifiziert, die die Projektumsetzbarkeit si-
cherstellen konnen, sind diese umzusetzen.

Eine Projektskizze ist als Ergebnis dieses Teilprozesses bereitzustellen.

Abbildung 48: Schliisselbereich ,Doméne*
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In Abbildung 49 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich im Schlisselbe-
reich Doméne und dabei auf Aufgaben, die zu Beginn eines Data-Science-Vorhabens bear-
beitet werden mussen, spezialisieren. Abbildung 50 stellt nach demselben Prinzip diejenigen
Rollen dar, die bei der Betrachtung dieses Schliisselbereichs eine Relevanz besitzen.
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Abbildung 50: Rollen im Bereich ,Domé&ne*
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Neben den zuvor adressierten expliziten Aufgaben beeinflusst die Doméane alle anderen
Schlisselbereiche, allerdings in unterschiedlichem Ausmaf. Nachfolgend werden die Teilbe-
reiche nach Schllisselbereich dargestellt, die von den Teilnehmerinnen und Teilnehmern am
haufigsten als relevant in Bezug auf die Domane genannt wurden.

Schlisselbereich Daten

e Ursprungsdatenquellen: Die Datenrelevanz ist nur domanenspezifisch zu bewerten, ein Da-
tenverstandnis kann ebenfalls nur unter Berlicksichtigung der Domane aufgebaut werden.

o Datenaufbereitung: Datenstandards innerhalb der Doméne (z. B. Datenschutz) sind zu be-
ricksichtigen. Transformationen (z. B. Vergleichbarmachung von Messwerten, Identifikation
von Datenfehlern oder von Ausreildern, die zwar weit vom Kern der Verteilung der Daten
entfernt liegen, aber richtige Werte darstellen und keine Messfehler sind) sind ebenfalls im
Domanenkontext zu sehen.

e Explorative Datenanalyse: Die Domanenspezifik wird Uber die Problemstellung in die explo-
rative Datenanalyse eingebracht. Ziel ist die Schaffung eines Mehrwertes bezogen auf die
Domane.

Schlusselbereich Analyseverfahren

e Anforderungen an die Analyseverfahren: Domanenspezifische Rahmenbedingungen (z. B.
rechtliche oder regulatorische) schlielten ggf. ganze Kategorien von Verfahren fir die Ver-
wendung aus. Darlber hinaus gibt es oft winschenswerte, aber nicht zwingend erforderliche
Anforderungen, die fur die Domanenexperten in der Anwendung von Bedeutung sind. So
gibt es z. B. viele Bereiche, in denen erklarbare Modelle winschenswert sind oder kausale
Abhangigkeiten bericksichtigt werden mussen.

e |dentifikation geeigneter Analyseverfahren: In vielen Domanen existieren haufig verwendete
Analyseverfahren, die als Vergleichsmalistab herangezogen werden kénnen. Zudem beein-
flusst die Form der gewlinschten Analyseergebnisse die Auswahl.

e Evaluation: Ergebnisse mussen mit Hintergrundwissen in den Domanenkontext eingeordnet
und in einer fir Domanenexperten geeigneten Form dargestellt werden. Je nach Anwendung
ergeben sich weitergehende Anforderungen an die Evaluation bzw. werden die relevanten
Metriken zur Evaluation aus der Doméane heraus definiert.

Schlusselbereich Nutzbarmachung

o Anwendbarkeitssicherstellung: Der Domanenhintergrund der Anwender ist zu berlcksichti-
gen.

e Fachliche Bereitstellung: Analyseergebnisse werden im Domanenkontext angewandt.

e Technisch-methodische Bereitstellung: Die Rahmenbedingungen der Nutzbarmachung
mussen berucksichtigt werden.

e Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit. Existierende nichtfunktionale Anforderungen der
Domane mussen bekannt sein.
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10.1 Merkmal ,Problemstellung*

Am Beginn von Data-Science-Projekten steht eine Problemstellung, die der Doméne ent-
stammt. In Tabelle 20 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Merk-
male von Problemstellungen aufgefihrt und beschrieben.

Tabelle 20: Beschreibung der Merkmale des Bereichs ,Problemstellung”

Merkmal Beschreibung

Ziel Es ist zu entscheiden, wie die Ergebnisse
des Projekts spater verwendet werden sol-
len, z. B. ob es sich bei dem Projektziel um
einen Erkenntnisgewinn oder den produkti-
ven Betrieb von Modellen handelt.
Fachlicher Zweck Durch die Definition des fachlichen Zwecks
der Lésung kann der Projektrahmen festge-
legt werden. Weiterhin ist es moglich, die Re-
levanz einer Problemlésung festzustellen.
Anforderungen Es ist zu beschreiben, welche Anforderun-
gen zu erarbeitende Losungen erflllen mis-
sen.

Messbarkeit An welchen Kriterien ist festzumachen, wie
die Projektergebnisse letztendlich zu bewer-
ten sind?

Daten Datenquellen, die dem Data-Science-Projekt
zugrunde liegen, sind anzugeben.

Beteiligte Bereiche Die domanenseitig an der Projektdurchfih-
rung beteiligten Bereiche sind zu benennen.
Komplexitat Eine Einschatzung der Komplexitat der Prob-
lemstellung ermoglicht eine geeignete Ein-
ordnung.

Handlungsalternativen Dies betrifft sowohl Alternativen in der
Durchfuhrung des Data-Science-Projekts als
auch Alternativen zur Durchflihrung.

Eine Scharfung und Konkretisierung der Problemstellung ist haufig erst in den Folgeschritten
moglich, weshalb an dieser Stelle keine besonderen formalen Anforderungen an Formulierun-
gen oder Dokumentationsart gestellt werden. Auch ein spezifisches Abstraktionsniveau der
Beschreibungen muss nicht vorgegeben werden, da sich Problemstellungen stark voneinan-
der unterscheiden konnen.

10.2 Merkmal ,Doménenspezifika“

Bei der Definition des Projekts ist die Domane, in der die Problemstellung entstanden ist, un-
bedingt zu berlcksichtigen. Es sind domanenspezifische Anforderungen an das Projekt zu
definieren und die Vermittlung der fir die Durchfliihrung notwendigen Domanenkenntnisse an
das Projektteam ist zu gewahrleisten. Die domanenspezifischen Anforderungen fihren haufig
dazu, dass etablierte Data-Science-Methoden in der Anwendung oder bei der Auswertung der
Ergebnisse (leicht) angepasst werden muissen.

In Tabelle 21 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Merkmale von
Problemstellungen aufgeflihrt und beschrieben.
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Tabelle 21: Beschreibung der Merkmale des Bereichs ,Doménenspezifika“

Merkmal Beschreibung

Fachliche Doméane Eine Beschreibung der fachlichen Domane,
innerhalb derer die Problemstellung zu bear-
beiten ist, muss erfolgen.
Anwendungsrahmen Das Abstraktionsniveau ist festzulegen.
Handelt es sich bei der zu entwickelnden L6-
sung z. B. nur um Handlungsempfehlungen
fur eine Abteilung oder geht es um strategi-
sche Entscheidungen eines Konzerns?
Ressourcenverflgbarkeit Es ist festzulegen, welches Doméanenwissen
fur die Durchflhrung des Projekts nétig ist,
ob dieses Wissen innerhalb der Organisation
vorhanden ist oder ob externe Experten hin-
zugezogen werden mussen.

10.3 Aufgabe ,Definition des Projekts®

Ziel der Definition des Projekts ist es, auf der Grundlage der festgelegten Anforderungen an
und Informationen Gber die Datengrundlage sowie der Miteinbeziehung der Domanenspezifika
die notwendigen Arbeitsschritte festzulegen, die zur Erflllung der festgelegten Anforderungen
fuhren. Da sich der Vorgang kaum von der Projektdefinition bei anderen Projekten unterschei-
det, sei an dieser Stelle auf Standardliteratur zum Projektmanagement verwiesen. Einzig der
Ausgang von Data-Science-Projekten ist haufig ungewisser als bei Standardprojekten und
muss ggf. intensiver betrachtet werden. Unter Umstanden muss zwischen explorativen For-
schungs- und Entwicklungsprojekten und solchen Projekten, die konkret auf eine Umsetzung
bzw. einen Regelbetrieb abzielen, unterschieden werden.

In Abbildung 51 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Definition des Projekts und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in
Abbildung 52 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 52: Rollen im Bereich ,Definition des Projekts*

10.4 Begleitende Aufgabe ,Eignungsprifung®
Ziel der Eignungsprifung ist es, zu entscheiden, ob sich das Projekt erfolgreich durchfiihren

lasst. Dafur ist zu prifen, ob die festgelegten Anforderungen unter Verwendung der eingeplan-
ten Ressourcen erfullt werden kdnnen. Die Aufgabe besteht darin, die zur Verfligung stehende
Datengrundlage zu bewerten und einzuschatzen, ob durch die Anwendung von Analysever-
fahren mit angemessener Wahrscheinlichkeit ein geeignetes Ergebnis erzielt werden kann. In
Tabelle 22 werden von Teilnehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben der Eig-
nungsprifung aufgefihrt und beschrieben.
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Tabelle 22: Beschreibung der Merkmale des Bereichs ,Eignungsprifung”

Aufgabe Beschreibung

Eignung der Problemstellung Die Durchfuihrung einer Prifung, ob es sich
tatsachlich um eine Problemstellung handelt,
bei der der Einsatz von Data Science geeig-
net erscheint, ist nétig.

Methodeneignung Es ist zu prifen, ob grundsatzlich Analyse-
verfahren existieren oder entwickelt werden
koénnen, die mit angemessener Wahrschein-
lichkeit ein geeignetes Ergebnis erzielen.
Hierfir sind ggf. auch bereits erste Tests

durchzuflhren.

Eignung des Ziels Ein Abgleich der erwarteten Projektergeb-
nisse mit der Problemstellung ist durchzufiih-
ren.

Berucksichtigung vergangener Projekte Ein Abgleich von vergangenen Projekten mit

dem derzeit in Definition befindlichen Projekt
ist durchzuflhren.

Vergleich von Projektalternativen Unter Berucksichtigung knapper Ressour-
cen ist zu prifen, ob die Bearbeitung der
Problemstellung sinnvoll ist oder ob anderen
Problemstellungen Vorzug gegeben werden
sollte.

Durchflihrung von Experteninterviews Durch die Einbindung von (weiteren) Exper-
ten kann die Projektdefinition validiert wer-
den.

In Abbildung 53 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Eignungspriifung und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben spezialisieren, in Abbil-
dung 54 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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10.5 Begleitende Aufgabe ,Sicherstellung der Umsetzbarkeit®

In diesem Schritt ist zu prifen, welche Projektideen sich umsetzen lassen. Oft handelt es sich
dabei um einen iterativen Prozess mit allen Interessengruppen. In Tabelle 23 werden von Teil-
nehmerinnen und Teilnehmern haufig genannte Aufgaben zur Sicherstellung der Umsetzbar-

keit aufgefuihrt und beschrieben.

Tabelle 23: Beschreibung der Merkmale des Bereichs ,Sicherstellung der Umsetzbarkeit”

Aufgabe

Beschreibung

Prifung der IT-Infrastruktur

Es ist zu prifen, ob die vorhandene IT-Infra-
struktur dazu geeignet ist, das definierte Pro-
jekt umzusetzen. Alternativ ist zu prifen, ob
andere technische Moglichkeiten existieren
und ggf. weitere Infrastruktur angeschafft
werden kann.

Bewertung der Expertise

Die Expertise der beteiligten Personen ist
bzgl. ihrer Eignung fur das gegebene Projekt
zu prifen.

Risikoeinschatzung

Das Projektrisiko (Eintrittswahrscheinlichkei-
ten des Risikos, Schwere der Konsequen-
zen) ist einzuschatzen.

Kosten-Nutzen-Analyse

Eine Analyse des Nutzens ist zwar haufig nur
sehr schwer durchzufiihren, die Kosten soll-
ten aber grundsatzlich bewertet werden.

In Abbildung 55 ist das Kompetenzprofil von Personen dargestellt, die sich in dem Bereich
Sicherstellung der Umsetzbarkeit und den mit diesem direkt verbundenen Aufgaben speziali-
sieren, in Abbildung 56 sind beteiligte Rollen zu erkennen.
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Abbildung 56: Rollen im Bereich ,Sicherstellung der Umsetzbarkeit”

10.6 Merkmal ,Projektskizze*

Eine vollstandige Planung und Beschreibung des Ablaufes von Projekten ist im Data-Science-
Kontext im Gegensatz zu vielen anderen Projekten in der Regel nicht méglich, wodurch als
Ergebnis dieses Teilprozesses nur eine Projektskizze entstehen kann. Insbesondere sollte be-
achtet werden, dass die Projekte in der Regel in agiler Arbeitsweise durchgefihrt werden.
Beim Team Data Science Process (TDSP) ist beispielsweise die Scrum-Methodik bereits im
Vorgehensmodell tief verankert. Genau wie die Definition des Projekts unterscheiden sich
auch die Merkmale der Ergebnisskizze dabei nicht von denen anderer Projekte, weshalb auch
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hier auf die Standardliteratur verwiesen wird. Wichtig ist, dass bei der Beschreibung des Pro-
jekts ein Abstraktionslevel gewahlt wird, durch das alle relevanten Anforderungen und Infor-
mationen aus Daten-, Domanen- und Analysesicht pragnant dargestellt werden. Aul3erdem
sollten durch die Beschreibung die zu diesem Zeitpunkt bereits identifizierbaren Arbeitsschritte
aufgezeigt werden, die zur Erflillung der festgelegten Anforderungen fihren. Sollten sich bei
der Projektdurchfiihrung Anderungen ergeben, ist die Projektskizze anzupassen.
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11. SCHLUSSELBEREICH IT-INFRASTRUKTUR

Die IT-Infrastruktur ist in allen Schlisselbereichen zu beriicksichtigen, allerdings in unter-
schiedlichem Ausmal}. Zudem sind Art und Grof3e des Projekts ein wichtiger Faktor dahinge-
hend, welche Rolle die Infrastruktur tatsachlich spielt. Dabei sind etwa die Form der geplanten
Nutzbarmachung oder die Komplexitat der verwendeten Daten und Analyseverfahren zu be-
ricksichtigen. Auch die bestehende Infrastruktur der Organisation muss in der Regel bei einer
Betrachtung berlcksichtigt werden. Dies gilt hauptsachlich fir solche Systeme, die direkt mit
dem Data-Science-Projekt in Verbindung stehen, aber auch fur Infrastruktur, die fir das Pro-
jektmanagement oder die Zusammenarbeit im Team genutzt werden kann.

Nachfolgend werden die Teilbereiche — aufgegliedert nach Schlisselbereichen — dargestellt,
die von den Teilnehmerinnen und Teilnehmern am haufigsten als relevant in Bezug auf die IT-
Infrastruktur genannt wurden.

Schliusselbereich Daten

o Analytische Datenquelle: Es muss berlcksichtigt werden, welche Zugriffsméglichkeiten und
Schnittstellen zu der analytischen Datenquelle bestehen. Mdglicherweise schrankt das Ziel-
system die verwendbaren Technologien ein.

o Datenaufbereitung: Die zur Verfligung stehende Rechenleistung ist zu bertcksichtigen, auch
unter Betrachtung der Software, die fir die Datenaufbereitung verwendet wird.

e Explorative Datenanalyse: Die Rechenleistung der IT-Infrastruktur ist genauso zu bertck-
sichtigen wie der Aspekt, ob Daten direkt in der Datenbank analysiert werden kdnnen oder
ob zunachst ein Abzug von ihnen gemacht werden muss.

e Ursprungsdatenquellen: Es muss berlcksichtigt werden, welche Zugriffsméglichkeiten und
Schnittstellen zu den Datenquellen bestehen. Mdglicherweise schranken die Quellsysteme
die verwendbaren Technologien ein.

Schlusselbereich Analyseverfahren

o Evaluation: Mogliche Analyseverfahren sind unter Berticksichtigung der vorhandenen oder
beschaffbaren Technologien zu evaluieren.

o |dentifikation geeigneter Analyseverfahren: Es ist zu bewerten, welche IT-Infrastruktur bend-
tigt wird, um die nétigen Analysen durchzufiihren. Weiterhin ist zu prifen, ob die Daten in
der analytischen Datenquelle untersucht werden konnen oder ob sie zunachst heruntergela-
den werden mussen.

Schlusselbereich Nutzbarmachung

o Sicherstellung technischer Umsetzbarkeit. Innerhalb dieser begleitenden Aufgabe sind die
Anforderungen an die IT-Infrastruktur sinnvoll zu detaillieren.

e Technisch-methodische Bereitstellung: Die IT-Infrastruktur muss dazu geeignet sein, das
Modell in der angedachten Form zu betreiben. Dabei sind auch Méglichkeiten des Updates,
des Backups und des Zugriffs zu bertcksichtigen.

Schlusselbereich Nutzung

e Monitoring: Eine wiederholte Uberpriifung, ob die gewahlte IT-Infrastruktur und ihre Dimen-
sionierung fur den Betrieb geeignet und effizient sind, ist durchzufihren.

Schliisselbereich Domane

o Sicherstellung der Umsetzbarkeit: Es ist zu prifen, ob das Projekt mit der vorhandenen oder
unter Berucksichtigung des Projektbudgets beschaffbaren IT-Infrastruktur umzusetzen ist.
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12. SCHLUSSELBEREICH WISSENSCHAFTLICHES VORGEHEN

Bei der Durchfiihrung von Data-Science-Projekten ist ein wissenschaftliches Vorgehen in jeder
einzelnen Phase notig, was sich bereits in der Verwendung eines Vorgehensmodells wider-
spiegelt. Der Grad der Wissenschaftlichkeit kann variieren, die Mindestanforderungen vollstan-
dige Replizierbarkeit und statistische Validitat missen jedoch gewahrleistet sein. Der Grad der
Variation betrifft insbesondere die Theorieverankerung der Forschungsfrage, welche bei sehr
praxisnahen Projekten kurz ausfallen kann. Dafir ist eine Kosten-Nutzen-Abwagung unter Be-
rucksichtigung moglicher Risiken zu treffen, z. B. des Risikos, dass durch eine fehlende oder
nur kurze Aufarbeitung der Literatur und ein dadurch bedingtes Ubersehen wichtiger friiherer
Befunde oder Methoden auch der Losungsraum eingeschrankt werden kénnte. Unabhangig
von Merkmalen des individuellen Projekts sind, neben einem strukturierten Vorgehen, eine
geeignete Dokumentation und eine statistisch fundierte Evaluation bzw. Validierung der Er-
gebnisse in jedem Fall unabdingbar.

Zunachst sollen die wissenschaftlichen Anforderungen kurz beleuchtet werden, die das ge-
samte Data-Science-Projekt betreffen. Nachfolgend werden die Teilbereiche, aufgegliedert
nach Schlisselbereichen, dargestellt, welche von den Teilnehmerinnen und Teilnehmern am
haufigsten als relevant in Bezug auf das wissenschaftliche Vorgehen genannt wurden.

Alle Schlusselbereiche betreffende wissenschaftliche Anforderungen

Grundsatzlich gelten fur ein Data-Science-Projekt dieselben grundlegenden Standards, denen
auch andere praxisnahe wissenschaftliche Arbeiten geniigen missen. Dies sind vor allem vier
Punkte:

1. Der Forschungsgegenstand (im vorliegenden Fall der Projektauftrag) muss so genau
umrissen sein, dass er auch fir Dritte erkennbar ist. Dies ist wichtig, um die Aussage
des wissenschaftlichen Beitrags eingrenzen und einordnen zu kénnen, jedoch auch,
um die passenden Methoden zu wahlen.

2. Das Resultat des Projekts muss eine Aussage sein, die so bisher noch nicht (aus die-
sem Blickwinkel) getroffen werden konnte. Anderenfalls ware das Projekt obsolet.

3. Das Resultat muss nutzlich sein, was aber haufig schon durch den Projektauftrag ge-
geben ist.

4. Das Projekt muss so dokumentiert sein, dass es einer ,wissenschaftlichen Offentlich-
keit* moglich ist, anhand der bestehenden Angaben die getroffenen Aussagen/Hypo-
thesen nachzuprifen. Gerade in Unternehmenskontexten kann die ,wissenschaftliche
Offentlichkeit“ aber auch nur eine unternehmensinterne sein. Dieser letzte Punkt geht
aber auch mit dem Grundsatz der Replizierbarkeit einher, die sicherstellt, dass die Me-
thode so gut beschrieben ist, dass eine andere Partei mit Zugriff auf dieselbe Infra-
struktur und dieselben Daten zum gleichen Ergebnis kommt. Zudem hat dies auch Im-
plikationen fir die statistische Belastbarkeit der Ergebnisse, welche durch Rigorositat
in der Auswertung sichergestellt werden muss.

Zudem gilt es, die drei technischen Anspriche Objektivitat, Reliabilitat und Validitat zu beach-
ten.

Schliisselbereich Domane

o Definition des Projekts: Fir das Projekt wird es typischerweise, unabhangig davon, ob
es im wirtschaftlichen oder wissenschaftlichen Bereich angesiedelt ist, einen wissen-
schaftlichen Kontext geben, welcher eine Aufarbeitung existierender Verfahren und
wissenschaftlicher Publikationen abhangig vom Projekt notwendig machen kann.
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Schliusselbereich Daten

o Explorative Datenanalyse: Daten missen mdglichst umfanglich verstanden werden
und es muss eine fundierte statistische Evaluation bzw. Validierung der Ergebnisse
sowie des Zustandekommens von potenziellen Fehlern in den Daten durchgefiihrt wer-
den. Die Eignung der Daten zur Untersuchung der Problemstellung muss geprtift wer-
den, Datenbereinigungsanforderungen sind zu identifizieren. Ein Nachweis Uber die
korrekte Anwendung einer geeigneten explorativen Datenanalyse muss erbracht wer-
den.

e Datenaufbereitung: Die Datentransformation muss transparent und replizierbar sein,
es sind korrekte Verfahren zu verwenden und Aufbereitungsschritte in geeigneter
Weise zu dokumentieren. Die Rohdaten sind fiir die Reproduzierbarkeit der Datenauf-
bereitung langfristig zu archivieren.

Schlusselbereich Analyseverfahren

e [dentifikation geeigneter Analyseverfahren: Die Anforderungen an das zu entwickelnde
Analyseverfahren sind zu prifen, Ziele und Rahmenparameter nachvollziehbar sind
festzulegen. Eine Ubersicht iber vorhandene Verfahren gemaR diesen Kriterien inkl.
der Berlcksichtigung aktueller wissenschaftlicher Veréffentlichungen ist zu erstellen
und die Auswahl der Analyseverfahren ist zu begriinden. Auch die Erkenntnis, dass
kein geeignetes Verfahren existiert, muss in geeigneter Form dargelegt werden.

o Anwendung von Analyseverfahren: Bei der Parametrisierung von Analyseverfahren ist
zielgerichtet vorzugehen. Die korrekte Anwendung des Analyseverfahrens ist genauso
zu gewahrleisten wie die Durchflihrungsobjektivitdt. Gerade auch zur korrekten An-
wendung ist die wissenschaftliche Literatur heranzuziehen. Insbesondere muss sicher-
gestellt sein, dass die Grundannahmen fir das Analyseverfahren gegeben sind. Eine
Dokumentation von Analyseergebnissen inklusive deren Interpretation ist anzufertigen.
Von Beginn an muss die Evaluation mitgedacht werden, Test- sowie Validierungsda-
tensatze mussen in geeigneter Form vorgehalten werden. Nur so kann verhindert wer-
den, dass die Analyseergebnisse statistische Artefakte der betrachteten Daten wider-
spiegeln und keine allgemeingultigen Zusammenhange.

e Entwicklung von Analyseverfahren: Bei der Integration bestehender Verfahren muss
dargelegt werden, an welchen Stellen a.) bisherige Methoden eingebaut werden, b.)
bisherige Methoden Schwachstellen aufweisen und wie diese durch Veranderung der
Verfahren beseitigt werden und c.) nachweisbar noch keine Verfahren existieren, so-
dass eine Neuentwicklung notwendig ist. Hierbei ist auf die Ergebnisse aus der Identi-
fikation zurickzugreifen. Auch bei der Entwicklung eines Analyseverfahrens ist eine
Interaktion mit der Fach-Community, um geeignete Verfahren nach definierten Stan-
dards zu entwickeln und ggf. auch Uberprifen zu lassen, sinnvoll.

o FEvaluation: Eine systematische Aufbereitung von Bewertungen und Tests ist durchzu-
fuhren, eine korrekte Anwendung geeigneter Evaluationsverfahren unter Verwendung
einer gleichbleibenden Testumgebung ist sicherzustellen. Die korrekte Funktionsweise
der Verfahren ist nachzuweisen, die Ergebnisse sind kritisch zu bewerten und die Eva-
luation ist vollstandig zu dokumentieren.

Schlusselbereich Nutzbarmachung

o Technisch-methodische Bereitstellung: Nach Abschluss des Analyseverfahrens wird
dieses technisch und methodisch zur Verfligung gestellt. Dies kann in Form von abge-
schlossenen Software-Modulen oder -Paketen geschehen oder als nutzbarer Service
innerhalb einer IT-Infrastruktur. Letzteres beinhaltet beispielsweise die Bereitstellung
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einer Programmierschnittstelle oder eines (Web-)Services. Damit Nutzer das Analyse-
verfahren nutzen kénnen, sollten eine vollstandige Beschreibung und Dokumentation
bereitgestellt werden.

Schlusselbereich Nutzung

Verwendung der Analyseartefakte: Die Nutzung erfolgt im Wesentlichen nach wirt-
schaftlichen und domanenspezifischen Erfordernissen. Wissenschaftliche Erforder-
nisse sind dagegen vernachlassigbar und ein wissenschaftliches Vorgehen ist dement-
sprechend nicht notwendig.

Monitoring & Auswertung der Nutzungskenntnisse: Mit der Ubergabe der Analysearte-
fakte an die Nutzer sind Hypothesen Uber die Leistung der Artefakte verbunden. Inwie-
weit die Analyseartefakte diesen Hypothesen gerecht werden, muss erfasst und wis-
senschaftlich korrekt bewertet werden. Eine wesentliche Anforderung ist die Dokumen-
tation von Unterschieden zwischen der Herkunftsumgebung von Trainingsdaten und
der tatsachlichen Nutzungsumgebung der Analyseartefakte sowie von Anderungen in
der Nutzungsumgebung.

84



13. FAZIT

Ein umfangreiches Thema zu strukturieren, um es in Ganze erfassen zu kénnen und einzelne
Teile dann gezielt zu nutzen, ist eine in Wissenschaft und Praxis gleichermalien verbreitete
Vorgehensweise. Dass insbesondere jene, die sich professionell mit Strukturen, Mustern und
analytischer Aufbereitung befassen, den Drang haben, ein komplexes Themenfeld wie Data
Science zu durchdringen und flr eine grofRere Leserschaft aufzubereiten, ist daher keinesfalls
verwunderlich. Das vorliegende Ergebnis ist das Ende eines solchen Aufbereitungsprozesses
und stellt auf unterschiedlichen Ebenen und in vielen verschiedenen Facetten vor, wie Prakti-
ker und Forscher das Thema Data Science wahrnehmen, umsetzen und in ihrem Alltag ver-
ankern. Leser dieser Ausarbeitung erhalten so einen gleichermafien strukturiert aufbereiteten
wie direkt auf ihren eigenen beruflichen Kontext anwendbaren Katalog an Erkenntnissen.

Um dies zu erreichen, wurde zunachst ein umfassenderes Bild von Data Science und den
zugehorigen Themenfeldern sowie den verwandten Begriffen gezeichnet. Auch in den Umfra-
gen innerhalb der Arbeitsgruppe zeigt sich, was die vorhandene Literatur vermuten lasst: Data
Science ist ein vielschichtiges und stark interdisziplinar gepragtes Arbeits- und Forschungsge-
biet. Mit der erarbeiteten Definition liegt eine umfangreiche und dennoch prazise Beschreibung
der wesentlichen Merkmale vor.

Ganz im Sinne einer praxisrelevanten Ausarbeitung wurde mit DASC-PM ein Prozessmodell
entwickelt, das die relevanten Schritte in der projektgetriebenen Anwendung von Data Science
darlegt und fr die Durchfiihrung von Data-Science-Aktivitaten detailliert beschreibt. Erfahrene
Anwender auf dem Gebiet der Datenanalyse finden dabei ein Modell vor, das in der Struktur
Ahnlichkeiten zu den seit vielen Jahren erprobten Modellen, wie z. B. CRISP-DM, aufweist,
sodass eine Uberflihrung von bereits etablierten Aktivitaten mit (iberschaubarem Aufwand in
DASC-PM gelingt. Neueinsteiger in die Thematik wiederum erhalten ein Modell, dass die Kom-
plexitat von Data-Science-Initiativen auf die Kernthematiken reduziert und sukzessive ausfor-
muliert, sodass bei einer ersten Durchfuhrung von Data-Science-Projekten schwerpunktmaiig
dort vertieft werden kann, wo dies nétig erscheint. In beiden Fallen hebt DASC-PM als Ergeb-
nis eines intensiven Austauschs zwischen Wissenschaftlern und Praktikern dabei auch ein
wissenschaftliches Vorgehen als Kerneigenschaft hervor und unterstiitzt die Anwender des
Modells dabei, nachvollziehbar und methodisch vorzugehen, damit die Ergebnisse gleicher-
mafen mehrwertstiftend wie belastbar sind.

Das Prozessmodell fihrt flir jede definierte Kernkompetenz auf, welche Aktivitaten und Ergeb-
nisse im Rahmen von Data-Science-Initiativen relevant sind und wie sie ausgestaltet werden
kénnen. Dabei werden zu jedem Komplex die wichtigsten Aufgaben beschrieben und definiert.
Die umfangreichen Aufzahlungen von Merkmalen zu den einzelnen Aufgaben erlauben es je-
dem Anwender des Modells, eine kritische Betrachtung der eigenen Vorgehensweise durch-
zufihren oder sich auf Basis der dargestellten Moglichkeiten die fir sein Unternehmen rele-
vantesten Merkmale herauszusuchen. Dabei kann eine bewusste Selektion durchgefiihrt wer-
den, die ein mihsames Zusammensuchen aus diversen Quellen erspart und — ganz im Sinne
wissenschaftlichen Handelns — eine umfangreiche Referenz bietet, sodass die verwendeten
Vorgehensweisen nicht wie zufallig gewahlt erscheinen, sondern auf den Erfahrungen und
dem Austausch einer grolten Gruppe von Fachexperten beruhen. Erganzend dazu stellt
DASC-PM auch diverse Hinweise zu weiterflihrenden Ausarbeitungen oder Kriterienkatalogen
bereit, so z. B. zum Thema Datenqualitat.

Neben den methodischen Betrachtungen stellt DASC-PM mit dem ,Data Scientist” aber auch
die wichtigste Komponente einer erfolgreichen Data Science in den Vordergrund. Wie bereits
zu Beginn dieser Ausarbeitung dargelegt, begann der (begriffliche) Siegeszug der Data Sci-
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ence nicht mit der ,Datenwissenschaft” als solcher, sondern mit den Analysten, die sie anwen-
deten. Der ,Data Scientist® ist die markante Figur im diskutierten Themenbereich (Davenport
und Patil, 2012). Seine Tatigkeiten und die konkrete Abgrenzung seines Themenfeldes sind
bereits seit einigen Jahren Gegenstand einer dynamischen Diskussion, die auch entspre-
chende Publikationen hervorgebracht hat (Harris et al., 2013; Zschech et al., 2018).

Auch in der hier durchgeflihrten Betrachtung der Kernkompetenzen zeigt sich, dass es ,den
einen“ Data Scientist in Reinform nicht gibt — und auch nicht geben muss. Wahrend fir die
initiale Bereitstellung, Aufbereitung und explorative Analyse von Daten vorrangig Kenntnisse
in Mathematik, Statistik und Informationstechnik vorhanden sein missen, verschiebt sich das
notwendige Kompetenzprofil bei der Betrachtung der Analyseverfahren leicht und nimmt vor
allem ein gréfReres Verstandnis des Anwendungsbereichs als Anforderung mit auf. Dass das
Kernprofil des Schlisselbereichs Analyseverfahren dabei weiterhin ein Verstandnis der Infor-
mationstechnik fordert, zusatzlich grundlegende Kommunikationsfahigkeiten verlangt und da-
mit umfangreicher ist als das der meisten anderen Bereiche, liegt darin begrindet, dass Data
Science wie hier dargestellt im Kern die Datenanalyse beschreibt. Dort liegt entsprechend
auch das komplexeste Anforderungsprofil vor.

Je starker die Schllisselbereiche die fachliche Sicht betreffen, desto mehr treten Mathematik,
Statistik und Informationstechnik als Kompetenzen in den Hintergrund. Entscheidend fur die
Nutzbarmachung und den allgemeinen Auftritt in der Domane sind vielmehr Kommunikations-
fahigkeiten, strategisches Verstandnis und malfigeblich ein hohes Verstandnis des Anwen-
dungsbereichs. Personalverantwortliche kdnnen auch aus den umfangreichen Darstellungen
zu den einzelnen Schllsselbereichen ablesen, dass Projektmanagement als Kompetenz tat-
sachlich nur wenige Personen betrifft. Es zeigt sich, analog zu vielen anderen Uberlegungen
zu dem Thema, dass auch ein Data-Science-Projekt ein orchestrierendes Element bendtigt,
aber nicht jeder Data Scientist dazu ein Projektmanager sein oder Uberhaupt Gber umfangrei-
ches Wissen in allen Bereichen verfigen muss.

Fir Unternehmen ist all dies eine gute Nachricht. Die hohe Nachfrage nach Data Scientists
auf dem Arbeitsmarkt macht es in Verbindung mit dem groRen Umfang an prinzipiell relevan-
ten Skills nahezu unmdglich, einen Tausendsassa, eine eierlegende Wollmilchsau, ein ,Ein-
horn“ zu finden. Wird aber DASC-PM angewendet, um den Analyseprozess zu strukturieren,
kdnnen die einzelnen Stationen gezielt mit Personen besetzt werden, die in ihrem Gebiet Gber
hohe Expertise verfligen und diese auch an den geeigneten Stellen einsetzen kdnnen. Solche
Experten sind in Unternehmen vielfach vorhanden oder kdnnen entsprechend gesucht oder
ausgebildet werden, ohne dass eine Masse sehr unterschiedlicher Qualifikationen auf einmal
in einer Person vereint werden muss.

Das vorliegende Prozessmodell ist — wie alle Modelle — eine vereinfachte Version der Wirk-
lichkeit. Weder muss es sklavisch befolgt werden, noch erhebt es den Anspruch, jede Variante
und Eventualitat eines Vorgehens oder einer Methodik darzulegen. Es bietet auch keine An-
leitung zur vollstandigen Abarbeitung jedes einzelnen abgebildeten Bausteins. Vielmehr ist
das Modell eine solide Grundlage zur Durchfihrung von Data-Initiativen, da es auf mehr als
nur die Erfahrungen eines einzelnen Unternehmens oder einer einzelnen Forschungsgruppe
zurtckgreifen kann. DASC-PM ist daher mehr als ein Best-Practice-Ansatz. Es ist eine struk-
turierte, fundierte und umsetzbare Aufbereitung eines der relevantesten Themen der Wirt-
schaft und Wissenschaft, namlich der planvollen und ergebnisorientierten Nutzbarmachung
von Daten, der Data Science.
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