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Zusammenfassung
Sowohl in der Praxis als auch in der Wissenschaft kam es in den vergangenen Jahren zu einem zunehmenden Interesse an
datenintensiven Verfahren, wie der künstlichen Intelligenz. Die Mehrheit dieser Data-Science-Projekte fokussierte sich auf
den Erklärungsgehalt und die Robustheit der Modelle. Vernachlässigt wurde hierbei häufig der Prozess der Datenvorverar-
beitung, obwohl dieser ca. 80% der Zeit eines Data-Science-Projekts beansprucht. Im Rahmen der Datenvorverarbeitung,
welche auch als Data Preprocessing bezeichnet wird, werden Daten akquiriert, bereinigt, transformiert und reduziert. Das
Ziel dieser Vorgehensweise ist die Generierung eines Datensatzes, welcher sich für Trainings- und Testzwecke der Data-
Science-Modelle eignet. Somit ist das Data Preprocessing ein erforderlicher Prozessschritt, der für das maschinelle Erler-
nen von korrekten Mustern und Zusammenhängen notwendig ist. Häufig scheitern Data-Science-Projekte jedoch an der
mangelhaften Datenvorverarbeitung. So werden beispielsweise fehlerhafte Daten nicht vorab identifiziert, wodurch mögli-
cherweise falsche Zusammenhänge erlernt werden. Dies führt dazu, dass der Erklärungsgehalt der Data-Science-Modelle
signifikant verringert wird. Eine Möglichkeit, dieses Problem zu lösen, ist das Outsourcing der Datenvorverarbeitung an
spezialisierte Fachkräfte. Mithilfe einer Plattform kann ein sicherer und automatisierter Datenaustausch zwischen Kunden
und Dienstleistern gewährleistet werden. Der vorliegende Beitrag thematisiert, wie die Plattform für das Data Preprocessing
genutzt werden kann, um eine effizientere und schnellere Bereitstellung der Daten zu ermöglichen.

Einleitung

Mangelnde Datenqualität wird laut aktuellem Stand der
Forschung als einer der wichtigsten Gründe für das Schei-
tern von Data-Science-Projekten angesehen [1]. In den bis-
herigen empirischen Studien wird eine Ex-post-Betrachtung
vorgenommen, indem diese nachträglich die Ursachen für
gescheiterte Projekte untersuchen. Es mangelt an empiri-
schen Untersuchungen, die aufzeigen, dass eine angemes-
sene Datenvorverarbeitung das Problem der mangelhaften
Datenqualität eliminieren oder zumindest reduzieren kann.
Jedoch wird dies in der qualitativen Forschung bereits als
elementarer Bestandteil zur Gewährleistung der Datenqua-
lität angesehen [2].

Das Aufbereiten von Rohdaten, welches im Folgenden
auch als Data Preprocessing bezeichnet wird, ist in der Pra-
xis eine der technisch anspruchsvollsten Aufgaben bei Da-
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ta-Science-Projekten. Vor allem das Extrahieren von Merk-
malen aus Daten führt zu einer erhöhten Komplexität und
einem hohen zeitlichen Aufwand [3]. Um Algorithmen,
wie Machine-Learning-basierte Analyseverfahren, auf den
Daten anzuwenden, muss das Data Preprocessing erfolg-
reich abgeschlossen sein. Laut aktuellen Umfragen bean-
sprucht das Data Preprocessing ca. 80% der Zeit eines Da-
ta-Science-Projekts und ist maßgeblich für dessen Erfolg
[4].

Data Science ist eine multidisziplinäre Wissenschaft, die
Expertise in verschiedenen Bereichen erfordert. So sind ins-
besondere bei dem Data Preprocessing Kenntnisse der Pro-
grammierung, Statistik oder dem Datenmanagement not-
wendig [8]. Darüber hinaus setzt eine qualitativ hochwerti-
ge Aufbereitung von Rohdaten voraus, dass deren Herkunft
und Inhalt verstanden werden. Neben technischer Expertise
ist daher, je nach Branche, Unternehmen oder Problem-
stellung, auch ein bestimmtes domänenspezifisches Know-
how der Data-Scientists erforderlich. Aufgrund der unter-
schiedlichen Rahmenbedingungen und Zielsetzungen von
Data-Science-Projekten gibt es oftmals kein standardisier-
tes Vorgehen, auf das bei der Datenvorverarbeitung zurück-
gegriffen werden kann. Aus diesem Grund besteht die Not-
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wendigkeit, dass das Data Preprocessing durch einen Data-
Scientist durchgeführt wird, der auf bestimmte Branchen
spezialisiert ist und Inhalt, Struktur sowie Herkunft der
Daten versteht. Allerdings ist der Markt für spezialisierte
Fachkräfte sehr kompetitiv, wodurch es für Unternehmen
herausfordernd ist, diese zu akquirieren und zu halten. So
geht aus einer vom Stifterverband und McKinsey durchge-
führten Studie hervor, dass bis zum Jahr 2023 ca. 455.000
zusätzliche Fachkräfte für komplexe Datenanalysen gesucht
werden [5].

Der vorliegende Beitrag stellt mit Data Preprocessing as
a Service einen neuen, plattformbasierten Ansatz für das
Outsourcing der Datenvorverarbeitung vor. Auf Basis einer
Plattform entsteht ein neuer Dienstleistungsmarkt, der es er-
möglicht, die Datenvorverarbeitung an spezialisierte Fach-
kräfte outzusourcen. Hierdurch soll die Datenqualität opti-
miert werden, um die Erfolgswahrscheinlichkeit von Data-
Science-Projekten zu erhöhen.

Zunächst werden im zweiten Kapitel die theoretischen
Grundlagen beschrieben, indem auf die Schritte des Data
Preprocessings sowie auf digitale Geschäftsmodelle einge-
gangen wird. Daraufhin wird im dritten Kapitel das Ge-
schäftsmodell Data Preprocessing as a Service vorgestellt.
In Kapitel vier erfolgt eine kritische Diskussion dieses An-
satzes hinsichtlich der praktischen und theoretischen Not-
wendigkeit sowie der Nachteile und Risiken, die sich durch
die Anwendung ergeben können. Der Artikel schließt mit
einem Fazit in Kapitel fünf, welches die zentralen Aussagen
zusammenfasst.

Theoretische Grundlagen

Im Folgenden wird das Data Preprocessing tiefergehend
beleuchtet, indem auf sämtliche relevanten Schritte, von
der Datensammlung bis hin zur optimalen Datenbereitstel-
lung für Machine-Learning-Anwendungen, eingegangen
wird. In diesem Zusammenhang wird auch die Relevanz
dieser Schritte thematisiert. Da das Data Preprocessing
in der Praxis aufgrund von zeitlichen, finanziellen oder
personellen Gründen häufig vernachlässigt wird, stellt sich
die Frage, welchen Mehrwert es für Data-Science-Projekte
bieten kann. Im Anschluss an die Beantwortung dieser
Frage werden sowohl die Grundlagen digitaler Plattformen
vorgestellt als auch deren Notwendigkeit wissenschafts-
theoretisch begründet.

Data Preprocessing

In der Regel werden für Data-Science-Projekte Daten aus
unterschiedlichen Ursprungsquellen herangezogen, die sich
sowohl von ihrer Struktur als auch ihrer potenziellen In-
formationsqualität differenzieren [6]. Grundsätzlich lassen

sich strukturierte und unstrukturierte Daten sowie interne
und externe Daten vorfinden, die gemeinsam für eine Pro-
blemstellung genutzt werden können. Das Ziel von Data
Science besteht darin, komplexe Muster und Zusammen-
hänge in einem Datensatz zu identifizieren, um wichtige Er-
kenntnisse aus den Daten zu gewinnen [7]. Die identifizier-
ten Muster bilden die Basis für Machine-Learning-Anwen-
dungen, welche in der Lage sind, anspruchsvolle Regressi-
ons- und Klassifikationsaufgaben zu lösen. Da im Vorfeld
eines Data-Science-Projekts meistens unklar ist, wie stark
die Eingangsvariable die Zielvariable beeinflusst, wird häu-
fig eine Vielzahl unterschiedlicher Daten verwendet. Mit-
hilfe von iterativen Testverfahren können die wesentlichen
Ergebnistreiber im Datensatz identifiziert werden [8]. Dies
setzt jedoch voraus, dass die Daten maschinell verarbeitbar
sind. In den meisten Fällen müssen die Rohdaten erst auf-
wendig angepasst werden, um anschließend Algorithmen
erfolgreich darauf anzuwenden. Die einzelnen Schritte einer
Datenvorverarbeitung werden in Anlehnung an einschlägi-
ge Praxishandbücher für Machine Learning, u. a. Géron [9]
und Chollet [10], nachfolgend dargestellt.

Die Abb. 1 veranschaulicht, dass sämtliche Schritte
der Datenvorverarbeitung bei falscher Anwendung Risi-
ken nach sich ziehen. Um den Erfolg eines Data-Science-
Projekts nicht zu gefährden, sollte das Data Preprocessing
daher nicht vernachlässigt werden. Vor dem Hintergrund,
dass es mittlerweile AutoML-Tools gibt, die grundsätzlich
ein End-to-end-Learning ermöglichen, stellt sich jedoch
die Frage, welchen Mehrwert eine manuelle Datenvor-
verarbeitung gegenüber AutoML-Tools bietet. Bekannte
Beispiele für AutoML-Tools sind unter anderem Auto-
sklearn [11], Hyperopt [12] und Auto-Keras [13]. Das Ziel
sämtlicher AutoML-Tools besteht darin, die Hyperparame-
ter von Machine-Learning-Algorithmen zu optimieren, um
so das bestmögliche Ergebnis aus der zugrundeliegenden
Datenmenge zu erzielen [14]. Zwar unterstützen AutoML-
Tools einige Schritte der Datenvorverarbeitung, wie die
Vektorisierung von kategorialen Variablen, jedoch ersetzen
sie keine vollständige Datenvorverarbeitung durch Data-
Scientists [15]. Vor allem ist im Rahmen der Merkmals-
extraktion ein tiefgründiges Verständnis der Datenmengen
und ihrer Zusammenhänge notwendig, um neue Eingangs-
variablen zu kreieren, die das maschinelle Erlernen von
komplexen Mustern erleichtern [16].

Neben AutoML-Tools gibt es auch Machine-Learning-
Dienstleistungen, die auf Basis von Cloud Computing an-
geboten werden. Charakteristisch hierfür ist, dass große Da-
tensätze mit modernen Algorithmen analysiert werden kön-
nen, ohne die eigene Hardware zu beanspruchen [17]. Diese
werden auch als Machine Learning as a Service bezeich-
net. Bekannte Beispiele hierfür sind IBM Watson, Azure,
Google Cloud und AWS. Analog zu AutoML-Tools können
im Rahmen von Machine Learning as a Service grundlegen-
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Abb. 1 Bestandteile des Data Preprocessings. (eigene Darstellung)

de Schritte der Datenvorverarbeitung automatisiert werden.
Allerdings ersetzen diese ebenfalls keine vollwertigen Data-
Scientists, da sie auf ähnlichen Algorithmen wie AutoML-
Tools basieren und daher wichtige Schritte der Merkmal-
sextraktion nicht automatisiert werden können. Hierzu be-
darf es einem tiefen Verständnis über die zugrundeliegen-
den Daten, welches nur durch eine starke künstliche Intel-
ligenz automatisiert werden könnte. Allerdings ist dies laut
aktuellem Stand der Technik noch nicht möglich und erst
mittel- bis langfristig realisierbar [18].

Digitale Plattformen

Das digitale Zeitalter ist durch technologische Entwicklun-
gen und Phänomene wie das Internet of Things, Big Data
und smarte Produkte charakterisiert. Die ökonomische Nut-
zung der Potenziale, welche den digitalen Technologien und
Daten innewohnt, begünstigt das Entstehen neuer Formen
von Wertschöpfung [19]. Eine Ausprägung sind dabei di-
gitale Plattformen, wie beispielsweise Airbnb, Uber oder
Alibaba. Grundsätzlich stellen Plattformen keine neue Ent-
wicklung dar, sondern existieren bereits seit Langem, wie
etwa in Form von Einkaufszentren, die Verbraucher und
Händler verbinden [20].

Die Informationstechnologie hat jedoch die Notwendig-
keit, eine eigene physische Infrastruktur und eigene Vermö-
genswerte zu besitzen, stark reduziert. Auch werden durch
IT eine einfache Skalierung digitaler Plattformen sowie die
Anbindung vieler Plattformteilnehmer möglich. Dies ver-
stärkt die Netzwerkeffekte und ermöglicht es den Plattform-
betreibern, riesige Datenmengen zu erfassen, zu analysieren
und auszutauschen [20]. Zusätzlich können IT-Dienstleis-
tungen und IT-Infrastruktur zunehmend über das Internet
bezogen werden. Dieser als Cloud Computing bezeichnete
Fremdbezug von IT bietet Vorteile, wie eine flexible Nut-
zung und Abrechnung, beispielsweise nach der Anzahl der
Nutzer oder der Nutzungsdauer. Die häufigsten über das
Cloud Computing bezogenen Dienstleistungen sind Soft-
ware (Software as a Service, SaaS), Hardware (Infrastruc-
ture as a Service, IaaS) oder Plattformen für die Entwick-
lung eigener Lösungen (Platform as a Service, Paas) [21].

Das stetig zunehmende Volumen an Daten, welches ein
Resultat der zunehmenden Verbreitung digitaler Technolo-
gien ist, kann ebenso die Basis für Geschäftsmodelle dar-
stellen. Chen et al. [22] betonen den Wert und die Möglich-
keiten, die Daten für Unternehmen sowie die Generierung
von Wettbewerbsvorteilen bieten können. Big Data sowie
die Technologien und Fähigkeiten für deren Analyse kön-
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nen für Unternehmen entscheidend für die Wertschöpfung
und strategische Weiterentwicklung sein. Aus Daten lässt
sich auf verschiedene Art und Weise ein Mehrwert gene-
rieren. Zum einen können Daten intern verwendet werden,
um auf Basis von Analysen interne Prozesse effizienter zu
gestalten. Zum anderen können durch eine fundierte Ana-
lyse von Daten angebotene Produkte und Dienstleistungen
verbessert oder Kundenwünsche besser erfüllt werden.

Die Notwendigkeit von digitalen Plattformen lässt sich
auch wissenschaftstheoretisch begründen. Grundsätzlich
lassen sich durch die Auslagerung von Tätigkeiten, die
für das Unternehmen mit hohen Opportunitätskosten ver-
bunden sind, komparative Kostenvorteile realisieren [23].
Dies ist darauf zurückzuführen, dass externe Fachkräfte für
spezialisierte Aufgaben weniger Zeit aufwenden müssen
als interne, ungeschulte Mitarbeiter. Da die Zusammenbrin-
gung von externen Fachkräften und Unternehmen für beide
Seiten ebenfalls hohe Opportunitätskosten verursacht, kön-
nen digitale Plattformen diese Aufgabe übernehmen. Die
effiziente Allokation von Ressourcen zwischen Anbietern
und Dienstleistern ermöglicht eine Reduktion von Trans-
aktionskosten für beide Parteien. Transaktionskosten, die
durch digitale Plattformen verringert werden können, sind
Anbahnungs- und Matching-Kosten sowie Informations-
kosten [24, 25]. Ein Grund hierfür ist, dass sich externe
Fachkräfte und Unternehmen über eine digitale Plattform
schneller miteinander vernetzen können.

Darüber hinaus kann eine digitale Plattform dazu bei-
tragen, Informationsasymmetrien zwischen Nachfrager
und Dienstleister zu reduzieren. Ein Mittel hierfür ist die
Gewährleistung eines Qualitätsstandards hinsichtlich der
erbrachten Dienstleistung, welches das Vertrauen auf der
Nachfrageseite erhöht und opportunistisches Verhalten mi-
nimiert [26]. Ferner zeigen Tabarrok und Cowen [27], dass
die Möglichkeit einer gegenseitigen Bewertung ebenfalls
einen Abbau von Informationsasymmetrien begünstigt.
Somit lässt sich die Notwendigkeit digitaler Plattformen,
neben der Theorie des komparativen Kostenvorteils, auch
durch die Prinzipal-Agenten-Theorie begründen. Der Prin-
zipal ist in diesem Fall der Nachfrager, der den Agenten
über eine digitale Plattform beauftragt, eine Dienstleistung
zu erbringen. Der Agent hat zwar einen Wissensvorsprung
gegenüber dem Prinzipal, kann diesen aber nicht für op-
portunistische Zwecke nutzen, da die Plattform als dritte
Partei die ordentliche Erfüllung des Dienstleistungsvertrags
sicherstellt [28].

Data Preprocessing as a Service – Vorstellung
einer plattformbasierten Lösung

Das vorherige Kapitel hat die theoretische Fundierung di-
gitaler Plattformen erörtert sowie die Notwendigkeit und

Relevanz der Datenvorverarbeitung im Kontext von Data-
Science-Projekten thematisiert. Dabei wurde insbesondere
auf die Probleme und Herausforderungen eingegangen, die
sich im Rahmen der Datenvorverarbeitung ergeben können.
Im Folgenden wird mit dem Begriff Data Preprocessing
as a Service ein digitaler, plattformbasierter Lösungsansatz
vorgestellt. Der Zweck dieser Plattform besteht darin, ak-
tuelle praktische Probleme der Datenqualität zu reduzieren,
indem der Prozess der Datenvorverarbeitung effizient, ano-
nym und sicher an einen Data-Scientist ausgelagert wird.
Dieses Outsourcing ermöglicht auch kleinen und mittle-
ren Unternehmen mit geringeren finanziellen Ressourcen
den Zugang zu dem notwendigen Know-how für das Da-
ta Preprocessing. Mit der Plattform entsteht so ein neuer
Markt, der durch die effiziente Ressourcenallokation ein
Wertschöpfungspotenzial sowohl für Datennutzer als auch
für Data-Scientists bietet. Nachfolgend wird die Data-Pre-
processing-Plattform visuell dargestellt und beschrieben.
(Abb. 2).

Rohdaten stellen für Datennutzer zunächst die Grundlage
dar, aus der mithilfe von Machine-Learning-Anwendungen
Erkenntnisse gewonnen werden können. Hierfür ist jedoch
der Schritt der Datenvorverarbeitung notwendig, welcher
durch die Plattform an erfahrene Data-Scientists ausgela-
gert werden kann. Die Datennutzer stellen die Nachfra-
geseite der Plattform dar, wohingegen die Data-Scientists
das Aufbereiten von Rohdaten als Dienstleistung anbie-
ten. Hierbei kann es sich sowohl um einzelne Personen
als auch Unternehmen handeln, die auf die Vorverarbeitung
von Daten spezialisiert sind. Die Data-Preprocessing-Platt-
form ist multifunktional konzipiert und bietet neben einer
Matching-Funktion zwischen Datennutzer und Data-Scien-
tist auch die Möglichkeit eines sicheren Datenaustausches
sowie eine Datenqualitätskontrolle.

Im Rahmen von Data Preprocessing as a Service laden
die Datennutzer zunächst ihre unverarbeiteten Rohdaten auf
die Plattform hoch. Ein häufiges Problem von digitalen
Plattformen ist das Bedenken der Datennutzer, etwa hin-
sichtlich des Datenschutzes. Eine Möglichkeit dieses Prob-
lem zu beheben, ist die Pseudonymisierung von Daten, die
nach der DSGVO wie folgt definiert ist: „Verarbeitung per-
sonenbezogener Daten in einer Weise, dass die personenbe-
zogenen Daten ohne Hinzuziehung zusätzlicher Informatio-
nen nicht mehr einer spezifischen betroffenen Person zuge-
ordnet werden können ...“ (Art 4 Nr. 5 DSGVO). Die Pseu-
donymisierung personenbezogener Daten erfolgt häufig mit
Verschlüsselungsverfahren, welche ein Teilgebiet der Kryp-
tografie sind. Mithilfe eines Schlüssels werden sensible Da-
ten in Chiffretext transformiert und ermöglichen, nach Ab-
schluss der Datenverarbeitung, eine spätere Rückführung
der Pseudonymisierung [29]. Dieses Verfahren eignet sich
auch für die Data-Preprocessing-Plattform. Vor dem Hinter-
grund der hoch spezialisierten Aufgabe, sollte sowohl die

K



Informatik Spektrum (2022) 45:13–19 17

Abb. 2 Data Preprocessing as a Service. (eigene Darstellung)

Pseudonymisierung als auch die Rückführung der Pseudo-
nymisierung von der Plattform selbst erfolgen.

Der Datennutzer kann der Plattform zudem mitteilen,
für welchen Zweck die Daten genutzt werden sollen. Da-
raufhin werden von der Plattform geeignete Data-Scien-
tists ausgewählt bzw. dem Datennutzer vorgeschlagen. Der
Datennutzer kann hierbei auswählen, ob er die Entschei-
dung vollständig an die Plattform auslagern möchte oder
stattdessen selbst unter den vorgeschlagenen Anbietern aus-
wählen möchte. Die Eignung verschiedener Data-Scientists
für einen bestimmten Data-Preprocessing-Auftrag wird an-
hand verschiedener Auswahlkriterien ermittelt. Hierzu zäh-
len u. a. die Anzahl erfolgreich abgeschlossener Projek-
te, Fachexpertisen, Referenzen und Auszeichnungen. Nach-
dem der Data Scientist ausgewählt wurde, entsteht zwischen
ihm und dem Datennutzer ein Vertragsverhältnis, welches
über die Plattform abgeschlossen wird. Der Plattformbetrei-
ber könnte für die Durchführung dieses Auswahlprozesses
und der Gewährleistung der Datensicherheit in Abhängig-
keit von der Größe der Datenmenge eine Gebühr erheben.
Daraufhin werden dem Data-Scientist die hochgeladenen
und pseudonymisierten Daten bereitgestellt, sodass das Da-
ta Preprocessing durchgeführt werden kann. Nach erfolg-
reichem Abschluss dieses Schrittes werden die vorverar-
beiteten Daten durch die Plattform hinsichtlich ihrer Da-
tenqualität überprüft. Hierdurch soll gewährleistet werden,
dass der Data-Scientist die Datenvorverarbeitung ordnungs-
gemäß erfüllt hat. Anschließend werden dem Datennutzer

die vorverarbeiteten Daten zum Download bereitgestellt.
Dieser kann die angepassten Daten nun verwenden, um
Machine-Learning-Algorithmen darauf anzuwenden. Eine
gegenseitige Bewertung von Nachfrager und Dienstleister
fördert den Abbau von Informationsasymmetrien und kann
so zur Optimierung zukünftiger Auswahlverfahren beitra-
gen.

Kritische Diskussion

Im Folgenden wird die Data-Preprocessing-Plattform hin-
sichtlich ihrer Notwendigkeit kritisch diskutiert, indem der
Ansatz von bereits bestehenden Plattformdiensten abge-
grenzt wird. Darauf aufbauend wird der Ansatz vor dem
Hintergrund der Prinzipal-Agenten-Theorie und der Theo-
rie des komparativen Kostenvorteils wissenschaftstheore-
tisch gewürdigt. Abschließend werden Nachteile und Risi-
ken aufgezeigt, die sich durch die Anwendung der Plattform
ergeben können.

Bereits heute lassen sich auf Crowdsourcing-Plattfor-
men Data-Science-Dienstleistungen beziehen. Bekannte
Beispiele sind unter anderem Kaggle, Explorium und
AICrowd. Sämtliche genannten Plattformen bieten die
Möglichkeit, Unternehmen mit Data-Scientists zu vernet-
zen. Allerdings setzt dies zunächst voraus, dass perso-
nenbezogenen Daten pseudonymisiert werden, da ansons-
ten datenschutzrechtliche Bestimmungen gemäß Art. 32
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DSGVO verletzt werden. An dieser Stelle differenziert sich
die vorgeschlagene Data-Preprocessing-Plattform von her-
kömmlichen digitalen Plattformen, da die Pseudonymisie-
rung als zusätzliche Dienstleistung durchgeführt wird, um
dem Unternehmen unnötige Opportunitätskosten zu erspa-
ren. Eine weitere Abgrenzung gegenüber herkömmlichen
Plattformen ist die Qualitätskontrolle der vorverarbeiteten
Daten. Komplexe Tätigkeiten wie das Data Preprocessing
haben bei einer crowdbasierten Lösung den Nachteil, dass
die Qualität der Datenverarbeitung bei fehlender Qualifika-
tion des Data-Scientisten beeinträchtigt werden kann [30].
Die Data-Preprocessing-Plattform setzt an diesem Problem
an, indem die Datennutzer bei der Qualitätsbeurteilung der
erbrachten Dienstleistung unterstützt werden.

Nachdem die Data-Preprocessing-Plattform von bereits
bestehenden digitalen Plattformen abgegrenzt wurde, soll
im Folgenden evaluiert werden, ob die wissenschaftstheo-
retischen Ansätze zur Begründung einer digitalen Plattform
auch im hier beschriebenen Fall gültig sind. In Bezug auf
die Theorie der komparativen Kostenvorteile ist festzustel-
len, dass Datennutzer durch das Outsourcing der Datenvor-
verarbeitung finanzielle und zeitliche Ressourcen einsparen
können, da ein Data-Scientist diese Tätigkeit effizienter er-
ledigen kann. Darüber hinaus werden Transaktionskosten
(Such- und Informationskosten) durch die Data-Preproces-
sing-Plattform reduziert. Der Datennutzer bekommt auf-
grund der effizienten Allokation von Angebot und Nach-
frage in vergleichsweise kurzer Zeit einen vorverarbeite-
ten Datensatz, den er für seine Data-Science-Projekte nut-
zen kann. Der Data-Scientist kann über die Plattform seine
Dienstleistungen direkt anbieten und reduziert dadurch sei-
ne Akquisekosten. Somit realisieren beide Parteien kompa-
rative Kostenvorteile. Darüber hinaus werden mithilfe der
Plattform Informationsasymmetrien zwischen Datennutzer
und Data-Scientist abgebaut, da sowohl die Qualität des
Auswahlverfahrens als auch die Qualität der Datenvorver-
arbeitung sichergestellt wird. Im Unterschied zu einem her-
kömmlichen Dienstleistungsvertrag können Data-Scientists
nicht opportunistisch handeln, da ihre Tätigkeit einer ex-
ternen Qualitätskontrolle durch die Plattform unterzogen
wird. Somit lässt sich die Notwendigkeit einer Data-Pre-
processing-Plattform auch mithilfe der Prinzipal-Agenten-
Theorie begründen.

Neben den aufgeführten Vorteilen existieren jedoch auch
Nachteile und Risiken, die sich für Plattformbetreiber oder
Datennutzer ergeben können. Bezogen auf die Plattform-
betreiber ist zunächst festzustellen, dass eine internationa-
le Expansion aufgrund von unterschiedlichen länderspezi-
fischen Datenschutzvorschriften erschwert ist. Die Berück-
sichtigung regionaler Gesetze ist für die Plattformbetreiber
zwingend erforderlich, um die Rahmenbedingungen für das
Geschäftsmodell juristisch zu legitimieren.

Hinsichtlich der Datennutzer ist kritisch anzumerken,
dass das Outsourcing von IT-Dienstleistungen auch Risi-
ken mit sich bringt, die durch empirische Studien belegt
wurden [31]. Hierzu zählen vor allem die erhöhte Abhän-
gigkeit von den Anbietern sowie der Verlust von kritischen
Fähigkeiten und Kompetenzen aus Sicht des Datennutzers,
da das technische Know-how der Datenvorverarbeitung au-
ßerhalb des Unternehmens liegt.

Fazit

Die Digitalisierung ist eine anhaltende Entwicklung, deren
Geschwindigkeit in den kommenden Jahren noch zuneh-
men wird. Ein direktes Resultat dieser Entwicklung ist ein
stetig steigendes Volumen an Daten, welches durch unter-
schiedliche Datenerzeuger und in verschiedenen Formaten
anfällt. Für Unternehmen, die über große Mengen an Da-
ten verfügen, ist es oftmals schwierig, einen Mehrwert und
sinnvolle Erkenntnisse aus den Daten zu generieren. Data-
Science-Projekte sind häufig zeit- und kostenintensiv und
erfordern ein hohes Maß an Expertise sowie Know-how. Ein
für die Datenanalyse erforderlicher Schritt ist zunächst das
Data Preprocessing, also das Aufbereiten von Rohdaten für
die maschinelle Verarbeitung. Diese Datenvorverarbeitung
stellt bei Data-Science-Projekten jedoch einen erheblichen
Zeitaufwand dar. Ebenfalls kann die Datenvorverarbeitung
problem- und branchenspezifische Herausforderungen mit
sich bringen, wodurch eine Durchführung durch erfahrene
Data-Scientists erforderlich ist.

Data Preprocessing as a Service stellt eine Möglichkeit
dar, den zeitintensiven und mitunter komplexen Vorgang
des Data Preprocessings an spezialisierte Dienstleister aus-
zulagern. Die Plattform fungiert als ein Bindeglied zwi-
schen Datennutzer und Data-Scientist. Neben einer Mat-
ching-Funktion bietet die Plattform zudem einen sicheren
Datenaustausch durch eine Pseudonymisierung sowie die
Gewährleistung einer Mindestqualität hinsichtlich der Da-
tenvorverarbeitung an. Auf diese Art und Weise kann das
Data Preprocessing outgesourct werden, wodurch Unter-
nehmen die Analyse ihrer zunehmenden Datenmengen er-
möglicht wird.
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