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Datengetriebene Forschung
Ein Beitrag aus wissenschaftsreflexiver Perspektive 

I
m März 2018 veröffentlichte die
Europäische Kommission ihre
Road map zur Implementierung der

European Open Science Cloud (EOSC).
Für 1,7 Millionen Europäische Forscher
und Forscherinnen sowie für
70 Millionen Beschäftigte in
Entwicklung und Technologie
soll in den nächsten Jahren
eine freie und offene Daten-
infrastruktur aufgebaut wer-
den. Dabei geht es um die
Bildung eines gemeinsamen
europäischen Datenraumes,
der neben der EOSC auch den Daten-
austausch mit der Wirtschaft regeln soll
(SWD(2018) 125). Ziel der Europäi-
schen Kommission ist es, eine European
Data Economy zu schaffen, die in ihrer
Wertschöpfungskette wissenschaftliche,
soziale und ökonomische Akteure durch

den freien Zugang zu Daten verbindet.
Dazu soll die Wissenschaft ihre Daten
nach dem FAIR-Prinzip zugänglich ma-
chen. FAIR steht für findable, accessible,
interoperable, reusable data.

Sowohl die Allianz der deutschen
Wissenschaftsorganisationen als auch
der Rat für Informationsinfrastrukturen
(RfII) begrüßen diese Initiative. Das
Potenzial für die Wissenschaft wird in
der Vereinfachung im Umgang mit For-
schungsdaten, in der Sicherung, Aufbe-
reitung und Zugänglichkeit von Daten,
in der Entwicklung und Etablierung
fachspezifischer und fachübergreifender
Dienste, Standards und Schnittstellen
sowie in der Verankerung des Manage-
ments von Forschungsdaten im For-
schungszyklus gesehen. Was jedoch die
kommerzielle Verwendung von For-
schungsdaten in einer European Data
Economy für die Wissenschaft bedeuten
wird, ist noch unklar.

I. Forschungsdaten – ein wert-
volles Gut

Daten, so wird an der aktuellen Dis-
kussion um Open Science und For-
schungsdatenmanagement deutlich, sind
ein wertvolles Gut, das es professionell
zu managen gilt. Wird die Entschei-

dungshoheit über die Forschungsdaten
auf wissenschaftspolitischem Terrain zu
diskutieren sein, so stellt sich aus wis-
senschaftsreflexiver Perspektive die Fra-
ge, was die aktuellen Diskussionen
über die Transformation von Forschung
epistemisch wie forschungspraktisch
aussagen. Dass es sich dabei um die
Folgen der Digitalisierung, des enormen
Anstiegs an Sensor-, Rechen- und Spei-
cherressourcen und dadurch der expo-

nenziellen Zunahme an Daten
handelt, ist offensichtlich. Dass
diese Mengen an Daten – Peta-
bytes in der täglichen Großfor-
schung (Big Data), Megabytes in
den unzähligen, einzelnen Labo-
ren tagtäglich (Small Data) – die
Professionalisierung des Daten-
managements wie auch der Au-

tomatisierung der Datenanalyse erfor-
dern, zeigt sich an den aktuellen Bemü-
hungen. Doch was bedeutet das für die
wissenschaftliche Erkenntnisgenerie-
rung?

Prominent wurde die 2008 angesto-
ßene Debatte um „correlation is
enough.“ Statt theoriebasierter For-
schung und kausalitätsbasierter Erklä-
rungen sollte eine datengetriebene Wis-
senschaft Korrelationen in großen Da-
tenmengen finden und daraus rein in-
duktiv Hypothesen und Vorhersagen
generieren. Die Idee einer induktiven
Wissenschaft ist nicht neu, bildete sie
doch den Kern der wissenschaftlichen
Revolution der Neuzeit. Schon Johan-
nes Kepler gewann durch jahrelange
Berechnungen per Hand aus den For-
schungsdaten von Tycho Brahe die el-
liptische Form der Planetenbahnen als
auch die mathematische Grundlage sei-
ner Theorie. Doch irgendetwas scheint
fundamental anders an der digitalen
Induktion zu sein. Das Mehr an Daten
durch die Sensorisierung der Umwelt
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Wachsende Datenfluten bewegen die Wissenschaft. In Europa soll Open Science
diese Datenfluten erschließen und zugänglich machen. Was heißt das konkret
für die Forschung, das Management von Forschungsdaten und die Wissen-
schaftsfreiheit?

A U T O R E N

Gabriele Gramels -
berger ist Professorin
für Wissenschafts-
theorie und Technik-
philosophie an der
RWTH Aachen.

Matthias Müller ist
Professor für Hoch-
leistungsrechnen
und Leiter des IT
Centers an der
RWTH Aachen.

»Die Idee einer induktiven Wissen-
schaft ist nicht neu, doch irgendetwas
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digitalen Induktion zu sein.«



ist jedoch nicht der einzig ausschlagge-
bende Punkt, sondern die Natur der
Analyse verändert sich. Rechnete Kepler
noch klassisch-symbolisch, so rechnen
aktuelle Analyseverfahren anders: Sie
erkennen Muster durch Vergleich, Klas-
sifikation und Optimierung. Insbeson-
dere Machine-Learning-Verfahren auf
Basis von Künstlichen Neuro-
nalen Netzen (KNNs) formali-
sieren menschliche Fähigkeiten
der Informationsverarbeitung
und wenden diese auf große
Datenmengen an. Insofern ist
es kein Zeichen von Güte,
wenn ein zu großes KNN in
den klassischen „brute-force“-Ansatz
verfällt und jegliche Kombinationsmög-
lichkeit ausrechnet (Overfitting), statt
zu lernen, Muster zu erkennen und ein-
zuordnen.   

Diese Analyseverfahren erschließen
quantitative Lösungen neuer Problem-
klassen, auch wenn diese nicht mehr
nachvollziehbar sind und aktuell viel
Forschung in das Verständnis der Er-
kenntnisweise von KNNs fließt. Das

bedeutet jedoch nicht, dass symboli-
sches Rechnen und „brute-force“-An-
sätze obsolet wären. Im Gegenteil! Was
neben der Datenanalyse die Anforde-
rungen an Rechen- und Speicherres-
sourcen in die Höhe treibt, sind Mo-
dell-basierte Prognosedaten in Form
von Simulationsdaten. Ohne diese „in-

silico Daten“ oder „digital born data“
würden Forschung und Entwicklung
feststecken, denn Vorhersagewissen cha-
rakterisiert moderne Forschung und
Entwicklung. Das Wetter von morgen,
die Klimaerwärmung der kommenden
Jahrzehnte, die Leistungsgrenzen von
Motoren, die Strömungsdynamik neuer
Designs, die Wirkung neuer Medika-
mente, die Vorhersage neuer Elemen-
tarteilchen, Moleküle und Materie -

eigenschaften gehören heute zur alltäg-
lichen Routine wissenschaftlicher Er-
kenntnisgenerierung.

II. Big und Small Data
In der analytischen und prädiktiven
Aussagekraft der Forschungsdaten liegt
ihr epistemischer wie ökonomischer

Wert. Dass diese analyti-
sche und prädiktive Aussa-
gekraft mit zahlreichen Un-
sicherheiten behaftet ist,
muss durch ein reflexives
und transparentes For-
schungsdatenmanagement
deutlich gemacht werden.

Denn in der Anwendung geht das Wis-
sen um die Unsicherheiten schnell ver-
loren. Ein unreflektierter Datenpositi-
vismus birgt für Anwendungen jedoch
ein gefährliches Fehlerpotenzial in sich
und ergibt sich schon alleine aus der
Generalisierung des Datenbegriffs.
Nichts könnte jedoch heterogener sein
als Daten. Sind beispielsweise die My-
riaden an „sozialen Daten“ tatsächlich
Daten? Wie „The Parable of Google
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»Ein unreflektierter Datenpositivismus
birgt für Anwendungen ein gefährliches
Fehlerpotenzial in sich.«
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Flu“ (Science 2014) zeigte, können Big-
Data-Analysen nicht nur am Overfitting
scheitern, sondern auch an der Adapti-
vität sozialer Daten: „When Google got
flu wrong“ (Nature 2013). Die Frage
nach der Reproduzierbarkeit von Daten
betrifft jedoch auch wissenschaftliche
Disziplinen wie die Psychologie, die
Hirn- oder die Genomforschung. Ist al-
les – rein positivistisch gedeutet – ein
Datum oder hält sich die Forschung an
ihre altbewährten Wissenschaftskrite-
rien? Die Frage ist nicht so leicht zu
beantworten, denn die Natur der Da-
tengenerierung verschiebt sich zuneh-
mend in Richtung indirekter, heuristi-
scher, probabilistischer und simulati-
onsgestützter Datengenerierungsverfah-
ren. Die Reduktion der Fehlerraten ak-
tueller DNA-Sequenzierer beispielswei-
se wird nicht durch Verbesserung der
Messungen, sondern durch Korrektur -
algorithmen erzielt. Wendet man auf
diese algorithmisch präzisierten
Daten rein algorithmische Analy-
seansätze an, beispielsweise die in-
direkten Prognoseverfahren der
funktionalen Geninterpretation,
dann begibt sich die datengetriebe-
ne Forschung auf ein ähnlich puta-
tives Terrain wie die approximative Si-
mulation komplexer Systeme. Aus Fak-
ten können schnell Datenartefakte wer-
den. Doch im Unterschied zu den „digi-
tal-born“-Simulationsdaten, die empi-
risch evaluiert werden müssen, versteht
sich die datengetriebene Forschung als
empirisch.

Dies sind Probleme der automati-
sierten Generierung und Analyse von
Hochdurchsatzdaten (Big Data). Was
sich darüber hinaus beobachten lässt,
ist, dass die neuen Analyseverfahren
basierend auf KNNs zwar gut auf „vir-
tuellen Daten“ funktionieren, also auf
bereits digitalisierten Daten wie Bild-
und Audiodaten, die an menschliche
Wahrnehmungsfähigkeiten angepasst
sind. Gut meint hier, dass es generali-
sierte Verfahren gibt, die für eine große
Klasse an Problemen – Bilderkennung,
Spracherkennung etc. – verwendet wer-
den können und akzeptable Ergebnisse
liefern. Der enorme Boom dieser Ver-
fahren, gerade auch in der Automatisie-
rung menschlicher Fähigkeiten, täuscht
aber darüber hinweg, dass die Situation
für „Real-Daten“, also klassische Mess-
daten im Labor, eine ganz andere ist.
Hier gibt es bislang kaum generalisier-
bare Lösungen, denn die Heterogenität
dieser Daten durch ihren Anwendungs-
bezug ist kaum zu überbieten. Unmen-

gen an Small Data lagern in manuell
oder proprietär gepflegten Speichersys-
temen in den Hochschulen und For-
schungsinstituten vor Ort. Verfügt Big
Data zunehmend über avancierte Infra-
strukturen und standardisierte Analyse-
verfahren, so steht das Management
dieser heterogenen Datenlandschaft am
Anfang. Doch es ist zu vermuten, dass
die Gesamtmenge der Small Data die
der Big Data bei weitem übertrifft. 

III. Forschungsdatenmanage-
ment vor Ort

Wie also kann dieser Schatz an Small
Data geborgen werden? Wird in Zu-
kunft alles in der Cloud gespeichert
oder in Forschungsdatenzentren
(NFDI) ausgelagert? Oder ist der pri-
märe Ort für das Management der For-
schungsdaten die Hochschule oder For-
schungsinstitution selbst? Sind es vor
Ort die Bibliotheken oder Rechenzen-

tren? Welcher Vorarbeiten bedarf es,
Daten auszulagern und öffentlich zu-
gänglich zu machen? Bereits eine sorg-
fältige Datenkuratierung stellen die
Forscherinnen und Forscher vor große
Herausforderungen.

Die Schnittstellen zwischen den
verschiedenen „Datenakteuren“ – vor
Ort, bundesweit, EU-weit – sind längst
noch nicht definiert. Es bedarf also weit
mehr als nur einfacher Datenverarbei-
tung. Dass hier Handlungsbedarf be-
steht, haben spätestens die zahlreichen
Publikationen und Aufforderungen un-
ter dem Stichwort „Forschungsdaten-
management“ klar gemacht. Zwar gibt
es an vielen Stellen Erfahrung im Um-
gang mit großen Datenmengen, doch
selbst bei einer alleinigen Betrachtung
der quantitativen Aspekte gibt es ange-
sichts der absehbaren prinzipiellen Ent-
wicklungsgrenzen heutiger Technolo-
gien das Kernproblem der Finanzierung
der Datenspeicherung. Die Datenspei-
cherung für eine zukünftige Nachnut-
zung ist eine Zukunftsinvestition. Wie
hoch diese sein muss, um den wissen-
schaftlichen Erkenntnisgewinn zu ma-
ximieren, kann im Moment niemand
verlässlich beantworten. Wo immer
sich Wissenschaftsgebiete einer daten-
getriebenen Herangehensweise zuwen-
den, muss die entsprechende Commu-

nity diese Frage für sich beantworten.
Bezogen auf das Forschungsdatenma-
nagement vor Ort, beispielsweise in Re-
chenzentren, könnte dies Folgendes
heißen:

Das Rechenzentrum als Teilnehmer
in Forschungsprojekten: Die Lösungen,
die für Big Data in Forschungsprojekten
erarbeitet wurden, lassen sich nicht ein-
fach übertragen, um die Summe der
Small Data Anforderungen zu bewälti-
gen. Einerseits sind die erarbeiteten Lö-
sungen oft zu spezifisch oder gar mo-
nolithisch, andererseits sind die Anfor-
derungen und Ausgangslagen zu hete-
rogen. Hier braucht es Forschungen zu
einem geeigneten Datenmanagement,
aber auch eine enge Zusammenarbeit
zwischen Rechenzentren und Forschern
vor Ort.

Das Rechenzentrum als Partner und
Service Provider: Wo gut strukturierte
Anforderungen und service-orientierte

Rechenzentren zusammenkamen,
wurden in der Vergangenheit prak-
tikable und nachhaltige Lösungen
entwickelt. Die aktuellen Heraus-
forderungen bestehen nicht nur
darin, diese Lösungen weiterzuent-
wickeln, sondern vor allem darin,

dass die Anforderungen nicht klar defi-
niert sind. Das Erarbeiten der Anforde-
rungen gemeinsam mit dem Anwender,
die Integration in eine dynamische For-
schungs- und Infrastrukturlandschaft
und die Anpassung an sich verändernde
Ziele erfordern neue, ungewohnte He-
rangehensweisen. Das setzt auf Seiten
der Rechenzentren nicht nur das ent-
sprechend geschulte Personal und Per-
sonalmanagement voraus, sondern auch
das Bewusstsein bei allen Akteuren,
dass man als Partner gemeinsam die
Ziele definiert und die Lösungen erar-
beitet. 

Neben der neuen, intensiveren Zu-
sammenarbeit mit den Anwendern ist
es erforderlich, dass die Rechenzentren
die Zusammenarbeit untereinander in-
tensivieren. Nur so lassen sich die
Standards und Schnittstellen erarbeiten
und definieren, die für eine Realisierung
einer internationalen und fächerüber-
greifenden Forschungslandschaft not-
wendig sind. Ein solches reflexives und
transparentes Forschungsdatenmanage-
ment erfordert ein Qualitätsmanage-
ment und eine Fehlerkultur, die bisher
nur an wenigen Stellen gelebt wird. 
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»Aus Fakten können schnell
Datenartefakte werden.«


