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Vorwort

Im vorliegenden Sammelband finden sich die Beitrige zum Symposium
,»Quick Data or Big Data? des Profilbereichs Smart Regulation, das am 1. Juli
2022 an der Karl-Franzens-Universitdt Graz stattgefunden hat. Smart Regula-
tion vereint WissenschaftlerInnen aus der Rechtswissenschaftlichen, Sozial-
und Wirtschaftswissenschaftlichen, Katholisch-Theologischen und Naturwis-
senschaftlichen Fakultdt. Das Symposium bildete nach zahlreichen vorange-
gangenen gemeinsamen Aktivitdten die dritte groBe interdisziplindre Konfe-
renz des Profilbereichs. Smart Regulation hat sich die Erforschung zukunfts-
weisender Regulierungsansétze und -methoden zum Ziel gesetzt. Dabei spielen
die Chancen und Risiken technologischer Disruptionen wie der Digitalisierung
und der kiinstlichen Intelligenz eine wesentliche Rolle.

Im Sinne dieses Ziels konzipierten die Herausgeber dieses Sammelbandes
Rainer Niemann, Matthias Wendland und Johannes Zollner gemeinsam das
Symposium. Es stand unter dem Generalthema ,,Quick Data or Big Data?* und
fiihrte die vergangenen Symposien zu den Themen ,,Theorie- und evidenzba-
sierte Politik?* (2021) und ,,Vertrag, Unternehmung und Markt“ (2020) logisch
fort. Im Mittelpunkt stand die Frage nach den rechtlichen, 6konomischen und
ethischen Implikationen der immer schnelleren Verfiigbarkeit groer Datenbe-
stinde auf Wissenschaft, Wirtschaft und Gesellschaft.

Die in diesem Tagungsband abgedruckten Beitrége sind in drei thematische
Schwerpunkte unterteilt: (1) Wissenschaft und Quick Data, (2) Ethik und
Quick Data, (3) Marketing und Quick Data. Die zu diesen Fragenkreisen ge-
haltenen Haupt- und Koreferate aus Wissenschaft und Praxis zeigen das breite
inhaltliche und methodische Spektrum der am Profilbereich beteiligten Diszi-
plinen auf. Zusammen liefern sie Impulse fiir die weitere interdisziplinédre Dis-
kussion von Smart Regulation unter dem Vorzeichen des gemeinsamen Mis-
sion Statements ,,Wir generieren theorie- und evidenzbasiert Wissen fiir Wis-
senschaft, Praxis und Regulierungsinstitutionen aus interdisziplindrer Perspek-
tive, um das Regulierungsziel unter Beachtung ethischer Grundsétze mdglichst
effizient zu erreichen

Die Herausgeber danken Dr. Maria Fanta und Verena Kramholler, beide
Karl-Franzens-Universitat Graz, fiir ihren unermiidlichen Einsatz bei der Or-
ganisation des Symposiums und der Vorbereitung des Tagungsbandes. Fiir die
Unterstiitzung bei der Erstellung des Sammelbands danken wir dem Redakti-
onsteam Stefanie Pendl, M.Sc. und Mag. iur. Lukas Soritz, beide Karl-Fran-
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zens-Universitdt Graz. Die fiir den interdisziplindren Austausch wichtige Ver-
offentlichung des Sammelbands sowohl als Print- als auch als Open-Access-
Medium hat ein Druckkostenzuschuss der Karl-Franzens-Universitit Graz er-
moglicht.

Graz, im September 2023 Rainer Niemann
Matthias Wendland
Johannes Zollner
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[. Wissenschaftstheoretische Grundlagen und Begriffskldarung

Erkenntnisfortschritt in den empirischen Wissenschaften wird — nach der klas-
sischen Perspektive des Kritischen Rationalismus' — generiert durch eine mog-
lichst effiziente Testung starker Theorien. Theorien bezeichnen dabei eine
Menge an Aussagen (Implikationen) der Form: Fiir alle X gilt, WENN X ge-
wisse Kriterien erfiillt (Antezedens), DANN wird X auch gewisse andere Kri-
terien erfiillen (Konsequenz). Ein Beispiel fiir eine solche Theorie wire: Wenn
Person X in einer Zielerreichung frustriert wird, wird sich Person X aggressiv
verhalten. Dabei sollten alle enthaltenen Konzepte (Konstrukte) und Begriffe
sowie deren Relation klar definiert sein (bspw. was versteht man unter Frust-
ration und Aggression, ggf. auch Person? Wie hangen diese zusammen?). The-
orien sollten dabei moglichst vollstindig spezifiziert werden und durch eine

! Die Erliuterung der Grundlagen des Kritischen Rationalismus findet sich in Popper
(1934/2005).
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kritische Priifung aller sich aus den explizierten Aussagen logisch ableitbaren
Implikationen sollte sichergestellt werden, dass logische Widerspriiche (/nkon-
sistenzen) und Zirkelschliisse (Tautologien) vermieden werden.

Die Qualitit von Theorien kann (u.a.) anhand ihres empirischen Gehalts be-
urteilt werden. Dieser bezeichnet die Anzahl der Mdglichkeiten zur Falsifika-
tion einer Theorie.? Je mehr Méglichkeiten (bspw. Verhaltensweisen) eine
Theorie verbietet bzw. ausschlieBt, desto mehr Vorhersagen ermdglicht sie und
desto hoher ist ihr empirischer Gehalt.> Der empirische Gehalt einer Theorie
steigt dabei mit steigender Breite des Anwendungsbereichs der Theorie (einer
inklusiven Antezedens) und mit steigender Spezifikation der Vorhersage (einer
exklusiven Konsequenz).

Die zielgerichtete Durchfiihrung von Experimenten zur kritischen Testung
wichtiger Theorien bzw. die vergleichende Testung verschiedener Theorien
fiihrt zu Erkenntnisfortschritt durch Falsifikation bzw. Bewéhrung, Revision
und Neuentwicklung von Theorien. Laut Platt* schreiten Wissenschaften, die
sich eine Methode der Forschung auf Basis starker Schlussfolgerungen (Strong
Inference Research) zu eigen gemacht haben, dabei deutlich schneller bei der
Generierung von Wissen voran als Wissenschaften, die andere Methoden an-
wenden. Platt argumentiert dabei im Kern, dass sich Forscher*innen vor der
Durchfiihrung jeder Studie die Frage stellen sollten, welche relevante(n) The-
orie(n) mit dem geplanten Experiment potenziell falsifiziert werden konnte(n).
Nur Experimente, die das Potenzial haben, relevante Theorien zu falsifizieren,
sollten auch tatséchlich durchgefiihrt werden. Ein besonderer Fokus sollte auf
Forschungsvorhaben gelegt werden, die es erlauben, eine grole Anzahl sich
widersprechender Theorien gleichzeitig mittels kritischer Experimente zu tes-
ten.

Die klassische Perspektive des Kritischen Rationalismus wurde in verschie-
dener Hinsicht kritisiert und weiterentwickelt.® Bei der Testung von Theorien
ergibt sich bspw. die Problematik, dass Theorien in der Regel unterbestimmt
sind (Duhem-Quine-These), so dass in einem Experiment nicht nur die Theorie
selbst, sondern gleichzeitig auch eine Reihe von Zusatzannahmen getestet wer-
den. Diese Unterspezifikation betrifft bspw. Zusatzannahmen dariiber, wie die
in der Theorie enthaltenen Konstrukte addquat gemessen werden konnen (Ope-
rationalisierungen). Aktuelle Vorschldge dieses und weitere Probleme zu 16-
sen oder zumindest abzuschwéchen bestehen u.a. darin, eine Vielzahl von Stu-
dien durchzufiihren mit einer représentativen Auswahl von Operationalisierun-
gen und Stimuli® oder der Entwicklung und Explikation allgemein akzeptierter,

2 Fiir aktuelle Erlduterungen siehe dazu Gléckner/Betsch (2011).

3 Die Grundlagen des Konzepts sind nachzulesen in Popper (1934/2005).
4 Siehe Platt (1964).

5 Eine aktuelle Zusammenfassung findet sich in Oreskes (2019).

¢ Diese Idee wird entwickelt in Oberauer/Lewandowsky (2019).
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valider Operationalisierungen in einem in Publikationen dokumentierten Kon-
sensus-Prozess.”

Wie verdndern Big Data und Quick Data wissenschaftliches Arbeiten und
die Effizienz von Wissenschaft vor dem Hintergrund dieser klassischen und
neueren bzw. alternativen wissenschaftstheoretischen Perspektiven?® Wird der
klassische, inhaltlich-experimentelle Forschungsansatz gar iiberfliissig? Diese
und weitere Fragen sollen im Folgenden diskutiert werden.

Zunichst eine Begriffskldrung: Unter Big Data versteht man Daten, die zu
grof3, zu komplex oder zu schnelllebig sind, um diese mit herkdémmlichen Ver-
fahren analysieren und auswerten zu konnen. Entsprechend miissen alternative
Analyseverfahren wie Kiinstliche Intelligenz (KI) oder Maschinelles Lernen zu
deren Auswertung herangezogen werden. Ein prominentes Beispiel sind An-
sitze des Deep Learnings unter Nutzung komplexer neuronaler Netze.® Quick
(bzw. Fast) Data erweitert diese Perspektive dahingehend, dass eine zeitliche
Dimension beriicksichtigt wird. Quick Data bezeichnet die Anwendung von
Big Data Analysemethoden auf aktuell anfallende Daten (oft in Echtzeit) bzw.
die fortlaufende Analyse sich schnell verdndernder Daten.

Dies umfasst einerseits die Analyse grofler Datenmengen pro Person (bspw.
produziert durch Aufzeichnungen der Blickbewegungen via Eye-Tracking)
oder andererseits liber viele Personen hinweg (bspw. produziert durch die Auf-
zeichnung von Bewegungsmustern anhand von Smartphone-Daten). Mobile
Sensing und Digital Phenotyping bezeichnen die Nutzung mobiler Gerdte zur
Erfassung von Daten mit multiplen Sensoren zur Analyse und Vorhersage von
Verhalten, psychischer Gesundheit, Personlichkeit etc. In der Psychologie er-
freut sich dariiber hinaus die Experience-Sampling Methode grof3er Beliebt-
heit, in welcher Personen in regelméfBigen Abstinden via Mobiltelefon Abfra-
gen zu ihrem aktuellen Erleben und ihren aktuellen Erfahrungen gestellt wer-
den (bspw. haben Sie in den letzten 10 min eine Frustration erlebt?).

Die Moglichkeit zur Nutzung von Big Data und Quick Data bringt verschie-
dene Herausforderungen mit sich, es ergeben sich aber auch Potenziale, welche
im Folgenden auszugsweise dargestellt werden.

7 Leising et al. (2022) spezifizieren anhand der Personlichkeitsforschung zehn Schritte
zur Verbesserung des wissenschaftlichen Erkenntnisprozesses. Das Fordern von Prozessen
zur Bildung von Konsensus beziiglich zentraler Forschungsfragen, Methoden, Theorien und
der Bewertung des Status der Empirie bildet einen Kernpunkt des Vorschlags.

8 Fiir einen alternativen wissenschaftstheoretischen Ansatz siehe auch Eronen/Bringmann
(2021).

% Siehe Nielson (2015) fiir eine Einfiihrung und einen Uberblick iiber neuronale Netz-
werkmodelle.
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II. Potenziale von Big Data und Quick Data

1. Bessere empirische Testung von Theorien

Verfahren zum Sammeln von Big Data und Quick Data liefern per Definition
eine grofe Menge an Daten. Oft sind diese Daten preiswert oder fallen gar
kostenlos an. An die Stelle der kostenintensiven Sammlung von Priméirdaten
in Labor-Experimenten tritt demnach die Aufbereitung und (Re-)Analyse be-
stehender Datensitze. Diese Daten fallen oft im ,,realen Leben* an und es wer-
den Daten von unterschiedlichsten Personen erhoben. Entsprechend sind Be-
funde mit hoher Wahrscheinlichkeit generalisierbar auf andere Situationen und
Personen und es liegt somit potenziell eine hohe externe Validitét vor. Dariiber
hinaus konnen durch eine Kl-basierte Vorverarbeitung Konstrukte direkt ge-
messen oder Ersatzvariablen (Proxys) fiir Theorie-relevante Konstrukte be-
rechnet werden. So kénnte man bspw. mittels neuronaler Netze Emotionen wie
Aggression anhand von Gesichtsausdriicken bestimmen oder iiber Ersatzvari-
ablen wie bspw. besonders dichtes Auffahren im Stralenverkehr erschlieen.

Die groBe verfiigbare Datenmenge in Anwendungen von Big und Quick
Data bietet eine Vielzahl von Moglichkeiten zur Testung der Vorhersagen von
Theorien. So erméglicht die oft detaillierte, kontinuierliche und gleichzeitige
Messung unterschiedlicher Aspekte des Verhaltens, Erlebens und der Umge-
bungsbedingungen die Entwicklung und Testung von Theorien mit besonders
hohem empirischen Gehalt, welche Vorhersagen zu unterschiedlichen abhén-
gigen Variablen gleichzeitig treffen. In typischen Experimenten im Labor wird
hingegen oft nur eine (unabhingige) Variable manipuliert und eine andere (ab-
hingige) Variable einmalig gemessen.

So wire es beispielsweise moglich, neben aggressiven Verhaltensweisen
(gemessen durch Bewegungsdaten) auch emotionale oder physiologische Re-
aktionen (gemessen durch den Puls) in Theorien zu beriicksichtigen und fiir
diese konkrete Vorhersagen zu machen. Die hohe Menge an Daten ermdglich
prinzipiell auBerdem die Testung von Theorien mit hoher Teststirke (bzw.
niedrigem beta-Fehler), so dass potenziell auch kleine vorhandene Effekte mit
hoher Wahrscheinlichkeit identifiziert werden kdnnen.

2. Entwicklung einer neuen Klasse von Theorien

Die Nutzung von Big Data und Quick Data und den entsprechenden KI-Me-
thoden ermdglicht die Entwicklung neuer, ,,perfekter” Theorien und eine kon-
tinuierliche Revision dieser Theorien. Speziell wird es mdglich, Theorien in
neuronalen Netzen (Deep Learning Netzen) abzubilden, indem man diese
Netze unter Nutzung aller vorhandenen Daten zum Zusammenhang der in der
Theorie beinhalteten Konstrukte trainiert. Neuronale Netze ausreichender
Grofe erlauben eine perfekte Abbildung jedes funktionalen Zusammenhangs
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zwischen Input- und Output-Variablen. Bei einer ausreichend groflen Daten-
menge ist entsprechend eine perfekte Abbildung des tatsichlich zugrundelie-
genden Zusammenhangs moglich. Es kann dabei gleichzeitig von einer typi-
scherweise eher groben zu einer praziseren Darstellung des Zusammenhangs
zwischen Konstrukten iibergegangen werden (bspw. von der Annahme eines
positiven Zusammenhangs zwischen Frustration und Aggression zu einem spe-
zifischen funktionalen Zusammenhang wie linear oder quadratisch etc.).!°

Eine weitere aus einer wissenschaftstheoretischen Perspektive interessante
Eigenschaft netzwerkbasierter Theorien besteht darin, dass diese es ermogli-
chen, (i) grole Datenmengen aus unterschiedlichsten Quellen und von unter-
schiedlichen Forscher*innen zusammenzufiihren und (ii) die Theorie durch
neue Daten fortlaufend graduell zu revidieren. Somit wird ein gemeinschaftli-
cher, kumulativer Erkenntnisprozess im Sinne Poppers und Platts befordert.
Die Gesamtheit der Befunde aller Forscher*innen bildet dabei den Datenkor-
pus einer Big Data Analyse, die dariiber hinaus auch eine zeitliche Kompo-
nente beinhalten konnte (vgl. Quick Data).

Die resultierenden netzwerkbasierten Theorien konnten auch leicht offen
verfligbar gemacht werden in online zuginglichen Theoriedatenbanken'' und
tiber grafische Nutzeroberfliachen.'?

3. Neue methodische Ansdtze zur Weiterentwicklung von Theorien

Neben der besseren Testung von Theorien und der Entwicklung netzwerkba-
sierter Theorien, eroffnen Big Data und KI auch neue methodische Ansétze zur
Weiterentwicklung traditioneller Theorien. Eine dieser Methoden besteht da-
rin, auf Basis grofler Datenmengen unter Nutzung von KI Verhalten vorherzu-
sagen und damit eine Abschitzung der oberen Grenze fiir die Vorhersagbarkeit
dieses Verhaltens zu bestimmen (Upper-bound-Estimation). Diese Moglich-
keit ergibt sich aus der bereits erwéhnten Féhigkeit neuronaler Netze, beliebige
funktionale Zusammenhinge nachzubilden, ohne dass es dazu bestimmter Vor-
gaben bedarf. Es entfillt somit die Notwendigkeit zur vergleichenden Priifung
einer Vielzahl potenzieller funktionaler Zusammenhénge (z.B. lineare, quad-
ratische oder kubische Zusammenhinge; Interaktionseffekte beliebiger Ord-
nung zwischen Variablen). Diese wird durch das Trainieren des Neuronalen

10 Vergleiche dazu auch den aktuellen Ansatz zur mathematischen Spezifikation von The-
orien von Borsbhoom et al. (2021).

' Siche dazu den Beitrag von Gléckner/Fiedler/Renkewitz (2018) zur Bereitstellung aller
Theorien in online verfiigbaren Theorie-Datenbanken.

12 Am Beispiel der Generierung persdnlichkeitsspezifischer Empfehlungen im Umgang
mit COVID-19 wird bspw. in Michels/Glockner/Giersch (2021) dargestellt, wie auf Basis
neuronaler Netze generiertes Wissen iiber grafische Nutzeroberflachen breit online geteilt
werden kann.
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Netzwerkes mit den vorhandenen (Input- und Output-) Daten (sowie Verfahren
zur Vermeidung einer zu starken Anpassung, des overfitting) ersetzt.

Der Vergleich der aktuellen Vorhersageleistung einer Theorie mit dieser
Obergrenze ermoglicht es zu bestimmen, ob und wie viel Potenzial (bzw. Be-
darf) fiir die Weiterentwicklung einer inhaltlichen Theorie iiberhaupt besteht. !

Dartiber hinaus kann analysiert werden, wie die Wegnahme bestimmter In-
formationen bzw. die Bereitstellung in gewisser Weise vorverarbeiteter Daten
(Feature Construction/Feature Engineering) die Vorhersagequalitit der KI
Modelle beeinflusst. Diese Informationen erlauben es noch zielgenauer, Poten-
ziale fiir spezifische Weiterentwicklungen inhaltlicher Theorien zu bestim-
men. !4

These 1: Big Data und Quick Data haben ein grofles Potenzial, Erkenntnisge-
winne in der Wissenschaft zu befordern durch die Moglichkeit der besseren
empirischen Testung von Theorien, der Spezifikation einer neuen Art von The-
orien sowie neuer methodischer Ansdtze der Theorieentwicklung.

III. Herausforderungen von Big Data und Quick Data

1. Schwierigkeiten bei der Identifikation kausaler Zusammenhdnge

Die Analyse und der Nachweis kausaler Zusammenhénge auf Basis von Big
und Quick Data ist oft schwierig bzw. nur bedingt mdglich. Zum eindeutigen
Nachweis kausaler Zusammenhénge zwischen Variablen eignen sich in beson-
derer Weise Experimente. Diese sind dadurch gekennzeichnet, dass eine (un-
abhéngige) Variable systematisch manipuliert wird, Personen oder Stimuli zu-
fallig auf die aus dieser Manipulation resultierenden Bedingungen zugeteilt
werden und alle anderen Faktoren konstant gehalten werden. Diese Vorausset-
zungen eines Experiments lassen sich bei Big Data Analysen in der Regel nicht
realisieren, da anfallende Daten lediglich aufgezeichnet werden. Manipulatio-
nen und zufillige Zuweisungen auf Bedingungen sind dann unméglich.
Beziiglich des allgemeinen methodischen Ansatzes fallen Big Data Analy-
sen deshalb vorwiegend in die Klasse korrelativer oder bestenfalls quasi-expe-
rimenteller Studien (d.h. Studien ohne Zufallszuweisung zu Bedingungen). Da-
mit (i) kann nicht zweifelsfrei ausgeschlossen werden, dass beobachtete Zu-
sammenhénge durch Drittvariablen getrieben werden (Konfundierung), (ii) die

13 Siehe Peysakhovich/Naecker (2017) fiir die Nutzung dieses Ansatzes zur Testung pro-
minenter Theorien des Entscheidens.

14 Beispiele fiir eine effiziente Anwendung dieser Methode im Bereich der Entschei-
dungsforschung liefern die Beitrdge von Erev et al. (2017) und von Peterson et al. (2021).
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kausale Wirkrichtung bleibt oft unklar und (iii) wichtige vermittelnde Variab-
len (Mediatoren) konnen iibersehen werden. So ldsst sich mit Hilfe von Big
Data vermutlich zeigen, dass Schuhgrof3e und mathematische Fahigkeiten zu-
sammenhéngen. Der Schluss, dass die Groe der Schuhe ursédchlich dafiir ist,
dass Personen besser rechnen kénnen, ist natiirlich abwegig. Auch eine umge-
kehrte Wirkung der mathematischen Féhigkeit auf die Schuhgréfe scheint un-
wahrscheinlich. Der Zusammenhang wird hingegen vermutlich durch eine
Konfundierung mit dem Alter getrieben, welches hohere Auspridgungen auf
beiden Variablen bedingt.

2. Unreliable Messung und Bedrohung der internen Validitdt

Eine weitere Problematik ergibt sich daraus, dass die Messungen von Kon-
strukten im Rahmen von Big Data Analysen oft nicht auf den konkreten theo-
retischen Sachverhalt zugeschnitten sind. Entsprechend sind diese Messungen
oft stark fehlerbehaftet und ungenau. Auch ist nicht auszuschlieen, dass neben
dem Konstrukt, an dem man interessiert ist, auch noch andere Konstrukte in
die Messwerte eingehen. Selektionseffekte konnen dabei ebenfalls eine grofie
Rolle spielen. Dies kann die interne Validitdt von Analysen einschrinken, das
heilit es bleibt unklar, ob potenziell beobachtete Zusammenhénge wirklich
durch Variationen der interessierenden Variable getrieben werden. Auch sind
die Zusammenhénge zwischen (mittels KI generierten) Proxys und relevantem
Konstrukt oft niedrig (bspw. zur Vorhersage von Personlichkeit aus Online-
Verhalten" oder des Wohlbefindens'®). Eine solche unreliable Messung (mit
Reliabilitdten oft nur um » = .30) kann ausreichend und niitzlich sein fiir prak-
tische Zwecke, erschwert aber eine zielgenaue Theorie-Testung. Unter ande-
rem verschérft sich bei Big Data Analysen durch die unreliable und potenziell
fehlerbehaftete Messung auch die bereits erwidhnte Problematik, dass gleich-
zeitig mit einer Theorie verschiedene Zusatzannahmen (in diesem Fall beziig-
lich der Messung von Konstrukten) getestet und Riickschliisse von der Empirie
auf die Theorie schwieriger werden (Duhem-Quine-These).

3. Als-Ob-Modelle

Durch die Fokussierung auf Big Data und Quick Data und bei der Entwicklung
netzwerkbasierter Theorien besteht die Gefahr der Entwicklung von Black-
Box-Modellen zur Vorhersage von Verhalten, die lediglich Input- und Output-
Variablen beriicksichtigen. Die aus einer psychologischen Perspektive beson-
ders interessanten vermittelnden Prozesse konnen dabei leicht aus dem Blick
geraten. AuBlerdem ist das Verstdndnis psychologischer Prozesse wichtig fiir

15 Siehe dazu Kosinski/Stillwell/ Graepel (2013).
16 Eine breitere Diskussion der Vor- und Nachteile der Nutzung von Big Data zur Erfor-
schung von Wohlbefinden findet sich in Luhmann (2017).
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die Entwicklung moglichst sparsamer und effizienter Interventionen zur Ver-
danderung von Verhalten und zur Behandlung psychischer Stérungen.

4. Verstirkung typischer Probleme und Verzerrungen im
Forschungsprozess

Durch den unreflektierten Einsatz von Big Data und Quick Data besteht die
Gefahr, dass typische Verzerrungen im und Probleme des Forschungsprozesses
noch verstirkt werden. Dies betrifft u.a. die Phdnomene (i) der konfirmatori-
schen Informationssuche, (ii) den Riickschaufehler (Hindsight Bias), (iii) die
Kohdrenz-Verzerrungen und (iv) einen zu geringen Fokus auf Theorien und
die Theorieentwicklung in der empirischen Forschung.

Konfirmatorische Informationssuche bezeichnet das Phdnomen, dass Men-
schen dazu tendieren (u.a.) zur Priifung von Hypothesen nach Informationen
zu deren Bestétigung zu suchen und relevante Gegenevidenz (bzw. besonders
relevante kritische Tests der Hypothese) nicht ausreichend zu betrachten.!”
Dies fiihrt zu Fehlschliissen beziiglich der Giiltigkeit von Hypothesen/Theorien
und behindert den Erkenntnisprozess und die effiziente Generierung von Wis-
sen. Diese Problematik wird bei der Nutzung von Big Data und Quick Data
potenziell noch verstirkt, da aufgrund der Vielzahl an verfiigbaren Informati-
onen und Analysestrategien noch mehr konfirmatorische Information potenzi-
ell verfiigbar ist. Eine ausgewogene Auswahl von Informationen und die dis-
konfirmatorische Testung von Theorien wird in diesem Kontext noch wichti-
ger. Da bei den Analysen in der Regel anfallende Daten verwendet werden, ist
es oft weniger eindeutig, welche Informationen zur Beantwortung einer Frage-
stellung herangezogen werden sollten als in speziell zur Testung einer Theorie
konstruierten Labor-Experimenten. Die Gefahr der konfirmatorischen Infor-
mationssuche im Rahmen der Analyse sowie der Auswertung und des konfir-
matorischen Berichtens von Ergebnissen erhoht sich dadurch. Eine ausrei-
chende Reflexion der Moglichkeiten zur kritischen (diskonfirmatorischen) Te-
stung von Theorien vor der Durchfithrung einer Big Data Analyse ist deshalb
besonders wichtig. Auch kommt der Prd-Registrierung von Hypothesen und
Analysen sowie dem vollstidndigen, transparenten Berichten aller durchgefiihr-
ten Analysen bei Big Data und Quick Data Analysen eine noch groflere Bedeu-
tung zu als bei klassischen Experimenten.

Der Riickschaufehler (Hindsight Bias)'® besteht darin, dass Menschen dazu
tendieren, in der Riickschau das Eintreten von Ereignissen (die sich bereits er-
eignet haben) als wahrscheinlicher zu beurteilen als in einer Vorabbetrachtung

17 In der klassischen Arbeit von Wason (1960) wird das Konzept der Konfirmatorischen
Informationssuche erldutert und empirisch nachgewiesen.
18 Klassische Arbeiten zum Hindsight Bias finden sich in Fischhoff (1975).



Sachverzeichnis

Analysen
explorativ 9, 16
konfirmatorisch 8, 16
Bias 8, 22, 36, 107
Black-Box 7
Blockchain technology 86, 92, 96, 97,
98, 99
Co-adaptation 94, 96
Co-evolution 88, 94, 99
common-pool
governance 60, 78
resource 69, 71
Complex adaptive service ecosystems
(CASE) VI, 85, 93, 96, 98
Complex adaptive systems (CAS) 88,
89,91
Complexity theory 87,91
Constitutive rules 61, 73, 74, 75
Contracting theory 64
Cultural cognitive perspective 66, 67
Data
governance 63, 64, 65, 68, 70, 72, 75
protection 65
sharing platform 77
Daten
-schutz 30, 38
-verfligbarkeit 24
-vernetzung 45, 47, 48, 49, 54
Deep Learning 3, 4
Deliberation 36, 44
Digital
Autonomous Organization 68
contract 65, 68
currencies 74
money 66, 74
Digital Phenotyping 3
Digitaler Humanismus 29, 40, 42
Duhem-Quine-These 2, 7
Echtzeit
-daten V, 35, 38, 41, 45, 54
-dienstleistungslandschaften 51
-prozesse 48

Empirie 1,2,4,6,8,9,10, 11, 13, 16,
17,109
Experience-Sampling 3
Eye-Tracking 3, 16
Feature Construction 6
GDPR 65
IDEAS project 75
Information
technology 62, 63, 64, 66
Institutional Emergence 94, 98, 99
intergenerationale Gerechtigkeit 39
Introspektion 13
Kohérenz-Verzerrungen 8,9
konfirmatorische Informationssuche 8
Konfundierung 6
Korpusanalyse 14, 16
Korrelative Studien 6
Kritischer Rationalismus 1, 2
Legalitétsprinzip 53
Legitimation durch Verfahren 51, 53,
54
Leib-Seele-Dualismus 17
Manipulation 6, 10, 39
Menschlicher Faktor 35, 37, 38
Mobile Sensing 3
Nachhaltigkeit 36, 38, 39, 40, 43, 44
Nestedness 93, 95
netzwerkbasierte Theorien 5,7, 10
Neuronale Netze 3, 4,5, 108
Oneness 23, 25
Ostrom-framework 70
Park-Apps 48
Philosophie
empirisch informiert 13, 17
experimentelle 13, 15, 16
Polycentric governance 61, 69, 72, 73,
74
Privatsphére 38
Property rights 60, 64, 66, 73, 78, 80
Quasi-experimentelle Studien 6
Quick Data V, 21
Rationale Reflexion 13



114 Sachverzeichnis

Raumordnungsziele 46, 54 Sozialethik 41
Raumplanung 45, 51, 53, 54 Soziotechnische Systeme 33, 34
Real-time 60 Systemisches Denken 51
data 60, 61, 65, 86, 92 Teststirke 4
information 62 Ubiquitous computing 46, 50, 54, 62,
service ecosystems V, 59, 61, 63, 65, 64, 70,79
78 Umwelt 38, 40, 50, 51, 52
Rebound-Effekt 39 Upper-bound-Estimation 5
Reliabilitat 7, 10 Validitat 1,4, 7, 10, 15, 16
Rickschaufehler 8, 11 Value 22, 32
service co-creation 65, 89, 96
co-creation 70 Variety 21, 32
contract 62, 63, 64 Velocity 21, 22, 25,29, 32, 37
ecosystem 59, 61, 86, 89, 91, 93 Veracity 22,25, 32
Smart City 50 Virtual Reality (VR) 16
smart contract 64 Volume 21, 29, 32, 37

Smarte Stralen 39



Alfano, Mark 14,15, 16

Baecker, Dirk 49
Bauman, Zygmunt 47

Coase, Ronald 64

Eisenberger, Iris 54
Eyal, Amir 48

Fasel, Daniel 32
Fuchs, Christian 32

Grunwald, Armin 35

Hess, Charlotte 70
Higgins, Andres 14, 15, 16

Kalmer, Marion 48, 49
Kent, William 23, 25
Kirchschlager, Peter G. 41
Krcmar, Helmut 29

Levernier, Jacob 14, 15
Luhmann, Niklas 53

Personenverzeichnis

Machlup, Fritz 69
Meier, Andreas 32

Nassehi, Armin 30
Nida-Riimelin, Julian 42

Ostrom, Elinor 70

Patil, DJ 31

Platt, John R. 2,5, 10
Popper, Karl R. 5

Searle, John Rogers 61, 67
Simon, Fritz B. 51
Stalder, Felix 41

Weidenfeld, Nathalie 42
Weiser, Mark 46

Zielinski, Siegfried 47



	Cover
	Titel
	Vorwort��������������
	Abkürzungsverzeichnis����������������������������
	Inhalt�������������
	I. Wissenschaft und Quick Data�������������������������������������
	Andreas Glöckner — Big Data und Quick Data: Konsequenzen für eine effiziente Wissenschaft������������������������������������������������������������������������������������������������

	Sachverzeichnis����������������������
	Personenverzeichnis��������������������������

