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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 kiinstlichen Intelligenz. Die Mehrheit dieser Data-Science-Projekte fokussierte sich auf
den Erkldarungsgehalt und die Robustheit der Modelle. Vernachléssigt wurde hierbei hiufig 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 fiir Trainings- und Testzwecke der Data-
Science-Modelle eignet. Somit ist das Data Preprocessing ein erforderlicher Prozessschritt, der fiir das maschinelle Erler-
nen von korrekten Mustern und Zusammenhédngen notwendig ist. Haufig scheitern Data-Science-Projekte jedoch an der
mangelhaften Datenvorverarbeitung. So werden beispielsweise fehlerhafte Daten nicht vorab identifiziert, wodurch mogli-
cherweise falsche Zusammenhinge erlernt werden. Dies fiihrt dazu, dass der Erkldarungsgehalt der Data-Science-Modelle
signifikant verringert wird. Eine Moglichkeit, dieses Problem zu 16sen, ist das Outsourcing der Datenvorverarbeitung an
spezialisierte Fachkrifte. Mithilfe einer Plattform kann ein sicherer und automatisierter Datenaustausch zwischen Kunden
und Dienstleistern gewihrleistet werden. Der vorliegende Beitrag thematisiert, wie die Plattform fiir das Data Preprocessing

genutzt werden kann, um eine effizientere und schnellere Bereitstellung der Daten zu ermoglichen.

Einleitung

Mangelnde Datenqualitidt wird laut aktuellem Stand der
Forschung als einer der wichtigsten Griinde fiir das Schei-
tern von Data-Science-Projekten angesehen [1]. In den bis-
herigen empirischen Studien wird eine Ex-post-Betrachtung
vorgenommen, indem diese nachtriglich die Ursachen fiir
gescheiterte Projekte untersuchen. Es mangelt an empiri-
schen Untersuchungen, die aufzeigen, dass eine angemes-
sene Datenvorverarbeitung das Problem der mangelhaften
Datenqualitit eliminieren oder zumindest reduzieren kann.
Jedoch wird dies in der qualitativen Forschung bereits als
elementarer Bestandteil zur Gewihrleistung der Datenqua-
litdt 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 fiihrt zu einer erhohten Komplexitit 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 maB3geblich fiir dessen Erfolg
[4].

Data Science ist eine multidisziplindre 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]. Dariiber 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 dominenspezifisches 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 zuriick-
gegriffen werden kann. Aus diesem Grund besteht die Not-
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wendigkeit, dass das Data Preprocessing durch einen Data-
Scientist durchgefiihrt wird, der auf bestimmte Branchen
spezialisiert ist und Inhalt, Struktur sowie Herkunft der
Daten versteht. Allerdings ist der Markt fiir spezialisierte
Fachkréfte sehr kompetitiv, wodurch es fiir Unternehmen
herausfordernd ist, diese zu akquirieren und zu halten. So
geht aus einer vom Stifterverband und McKinsey durchge-
filhrten Studie hervor, dass bis zum Jahr 2023 ca. 455.000
zusitzliche Fachkrifte fiir komplexe Datenanalysen gesucht
werden [5].

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

Zunichst werden im zweiten Kapitel die theoretischen
Grundlagen beschrieben, indem auf die Schritte des Data
Preprocessings sowie auf digitale Geschiftsmodelle einge-
gangen wird. Daraufthin wird im dritten Kapitel das Ge-
schiftsmodell 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 konnen. Der Artikel schliefit mit
einem Fazit in Kapitel fiinf, welches die zentralen Aussagen
zusammenfasst.

Theoretische Grundlagen

Im Folgenden wird das Data Preprocessing tiefergehend
beleuchtet, indem auf siamtliche relevanten Schritte, von
der Datensammlung bis hin zur optimalen Datenbereitstel-
lung fiir 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 Griinden hiufig vernachléssigt wird, stellt sich
die Frage, welchen Mehrwert es fiir 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 begriindet.

Data Preprocessing
In der Regel werden fiir Data-Science-Projekte Daten aus
unterschiedlichen Ursprungsquellen herangezogen, die sich

sowohl von ihrer Struktur als auch ihrer potenziellen In-
formationsqualitiit differenzieren [6]. Grundsitzlich lassen
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sich strukturierte und unstrukturierte Daten sowie interne
und externe Daten vorfinden, die gemeinsam fiir eine Pro-
blemstellung genutzt werden konnen. Das Ziel von Data
Science besteht darin, komplexe Muster und Zusammen-
hinge in einem Datensatz zu identifizieren, um wichtige Er-
kenntnisse aus den Daten zu gewinnen [7]. Die identifizier-
ten Muster bilden die Basis fiir Machine-Learning-Anwen-
dungen, welche in der Lage sind, anspruchsvolle Regressi-
ons- und Klassifikationsaufgaben zu 16sen. Da im Vorfeld
eines Data-Science-Projekts meistens unklar ist, wie stark
die Eingangsvariable die Zielvariable beeinflusst, wird hiu-
fig eine Vielzahl unterschiedlicher Daten verwendet. Mit-
hilfe von iterativen Testverfahren konnen die wesentlichen
Ergebnistreiber im Datensatz identifiziert werden [8]. Dies
setzt jedoch voraus, dass die Daten maschinell verarbeitbar
sind. In den meisten Féllen miissen die Rohdaten erst auf-
wendig angepasst werden, um anschliefend Algorithmen
erfolgreich darauf anzuwenden. Die einzelnen Schritte einer
Datenvorverarbeitung werden in Anlehnung an einschlégi-
ge Praxishandbiicher fiir Machine Learning, u.a. Géron [9]
und Chollet [10], nachfolgend dargestellt.

Die Abb. 1 veranschaulicht, dass sdmtliche Schritte
der Datenvorverarbeitung bei falscher Anwendung Risi-
ken nach sich ziehen. Um den Erfolg eines Data-Science-
Projekts nicht zu gefihrden, sollte das Data Preprocessing
daher nicht vernachléssigt werden. Vor dem Hintergrund,
dass es mittlerweile AutoML-Tools gibt, die grundsitzlich
ein End-to-end-Learning ermoglichen, stellt sich jedoch
die Frage, welchen Mehrwert eine manuelle Datenvor-
verarbeitung gegeniiber AutoML-Tools bietet. Bekannte
Beispiele fiir AutoML-Tools sind unter anderem Auto-
sklearn [11], Hyperopt [12] und Auto-Keras [13]. Das Ziel
sdamtlicher AutoML-Tools besteht darin, die Hyperparame-
ter von Machine-Learning-Algorithmen zu optimieren, um
so das bestmogliche Ergebnis aus der zugrundeliegenden
Datenmenge zu erzielen [14]. Zwar unterstiitzen AutoML-
Tools einige Schritte der Datenvorverarbeitung, wie die
Vektorisierung von kategorialen Variablen, jedoch ersetzen
sie keine vollstindige Datenvorverarbeitung durch Data-
Scientists [15]. Vor allem ist im Rahmen der Merkmals-
extraktion ein tiefgriindiges Verstindnis der Datenmengen
und ihrer Zusammenhiénge notwendig, um neue Eingangs-
variablen zu Kkreieren, 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 hierfiir ist, dass grofie Da-
tensitze mit modernen Algorithmen analysiert werden kon-
nen, ohne die eigene Hardware zu beanspruchen [17]. Diese
werden auch als Machine Learning as a Service bezeich-
net. Bekannte Beispiele hierfiir sind IBM Watson, Azure,
Google Cloud und AWS. Analog zu AutoML-Tools kénnen
im Rahmen von Machine Learning as a Service grundlegen-
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Datenvektorisierung

Ziel: Gewadhrleistung der maschinellen Lesbarkeit der
Daten, ohne Reduktion der Informationsqualitat

Mittel: Mathematische Codierung von kategorischen
Variablen
Risiken: Fehlerhafte Codierungen kénnen die Informations-

qualitdt des Datensatzes erheblich reduzieren

Beispiel: Farben durch binare Vektoren ausdriicken

Normierung

Ziel: Homogene Berlicksichtigung samtlicher Eingangs-
variablen sowie effizienteres Erlernen von Mustern

Mittel: Standardisierung und Skalierung der
Eingangsvariablen
Risiken: Nachgelagerte Probleme bei der Interpretation der

Ergebnisse

Beispiel: Zahlen mithilfe eines MinMax-Scalers skalieren

Handhabung fehlender Werte

Ziel: Erhéhung der Informationsqualitat von
Datensatzen mit fehlenden Werten

Mittel: Imputationsverfahren, die fehlende Werte durch
plausibel geschitzte Werte ersetzen
Risiken: Bei unangemessenen Imputationsverfahren

kénnen falsche Muster identifiziert werden

Beispiel: Regressionsverfahren zur Schatzung der fehlenden
Werte

Merkmalsextraktion T

Ziel: Reduktion der Rechenzeit und Erhéhung der
Informationsqualitat einzelner Variablen

Mittel: Dimensionsreduktion und Extraktion neuer
Eingangsvariablen mithilfe statistischer Methoden
Risiken: Eine zu hohe Dimensionsreduktion fiihrt zu einer

verringerten Informationsqualitat des Datensatzes

Beispiel: Aus einem Datum verschiedene Informationen,
wie Wochentag, Werktag, Schulferien gewinnen

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 dhnlichen Algorithmen wie AutoML-
Tools basieren und daher wichtige Schritte der Merkmal-
sextraktion nicht automatisiert werden kénnen. Hierzu be-
darf es einem tiefen Verstindnis iiber die zugrundeliegen-
den Daten, welches nur durch eine starke kiinstliche Intel-
ligenz automatisiert werden konnte. Allerdings ist dies laut
aktuellem Stand der Technik noch nicht moglich und erst
mittel- bis langfristig realisierbar [18].

Digitale Plattformen

Das digitale Zeitalter ist durch technologische Entwicklun-
gen und Phianomene wie das Internet of Things, Big Data
und smarte Produkte charakterisiert. Die 6konomische Nut-
zung der Potenziale, welche den digitalen Technologien und
Daten innewohnt, begiinstigt das Entstehen neuer Formen
von Wertschopfung [19]. Eine Auspriagung sind dabei di-
gitale Plattformen, wie beispielsweise Airbnb, Uber oder
Alibaba. Grundsitzlich stellen Plattformen keine neue Ent-
wicklung dar, sondern existieren bereits seit Langem, wie
etwa in Form von Einkaufszentren, die Verbraucher und
Héndler verbinden [20].

Die Informationstechnologie hat jedoch die Notwendig-
keit, eine eigene physische Infrastruktur und eigene Vermo-
genswerte zu besitzen, stark reduziert. Auch werden durch
IT eine einfache Skalierung digitaler Plattformen sowie die
Anbindung vieler Plattformteilnehmer moglich. Dies ver-
stirkt die Netzwerkeffekte und ermoglicht es den Plattform-
betreibern, riesige Datenmengen zu erfassen, zu analysieren
und auszutauschen [20]. Zusitzlich konnen IT-Dienstleis-
tungen und IT-Infrastruktur zunehmend iiber 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 héufigsten iiber das
Cloud Computing bezogenen Dienstleistungen sind Soft-
ware (Software as a Service, SaaS), Hardware (Infrastruc-
ture as a Service, IaaS) oder Plattformen fiir die Entwick-
lung eigener Losungen (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 fiir Geschiftsmodelle dar-
stellen. Chen et al. [22] betonen den Wert und die Moglich-
keiten, die Daten fiir Unternehmen sowie die Generierung
von Wettbewerbsvorteilen bieten konnen. Big Data sowie
die Technologien und Féhigkeiten fiir deren Analyse kon-
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nen fiir Unternehmen entscheidend fiir die Wertschépfung
und strategische Weiterentwicklung sein. Aus Daten ldsst
sich auf verschiedene Art und Weise ein Mehrwert gene-
rieren. Zum einen konnen Daten intern verwendet werden,
um auf Basis von Analysen interne Prozesse effizienter zu
gestalten. Zum anderen konnen durch eine fundierte Ana-
lyse von Daten angebotene Produkte und Dienstleistungen
verbessert oder Kundenwiinsche besser erfiillt werden.

Die Notwendigkeit von digitalen Plattformen ldsst sich
auch wissenschaftstheoretisch begriinden. Grundsitzlich
lassen sich durch die Auslagerung von Titigkeiten, die
fiir das Unternehmen mit hohen Opportunititskosten ver-
bunden sind, komparative Kostenvorteile realisieren [23].
Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass externe Fachkrifte fiir
spezialisierte Aufgaben weniger Zeit aufwenden miissen
als interne, ungeschulte Mitarbeiter. Da die Zusammenbrin-
gung von externen Fachkriften und Unternehmen fiir beide
Seiten ebenfalls hohe Opportunititskosten verursacht, kon-
nen digitale Plattformen diese Aufgabe iibernehmen. Die
effiziente Allokation von Ressourcen zwischen Anbietern
und Dienstleistern ermoglicht eine Reduktion von Trans-
aktionskosten fiir beide Parteien. Transaktionskosten, die
durch digitale Plattformen verringert werden konnen, sind
Anbahnungs- und Matching-Kosten sowie Informations-
kosten [24, 25]. Ein Grund hierfiir ist, dass sich externe
Fachkrifte und Unternehmen iiber eine digitale Plattform
schneller miteinander vernetzen kdnnen.

Dariiber hinaus kann eine digitale Plattform dazu bei-
tragen, Informationsasymmetrien zwischen Nachfrager
und Dienstleister zu reduzieren. Ein Mittel hierfiir ist die
Gewihrleistung eines Qualititsstandards hinsichtlich der
erbrachten Dienstleistung, welches das Vertrauen auf der
Nachfrageseite erhoht und opportunistisches Verhalten mi-
nimiert [26]. Ferner zeigen Tabarrok und Cowen [27], dass
die Moglichkeit einer gegenseitigen Bewertung ebenfalls
einen Abbau von Informationsasymmetrien begiinstigt.
Somit ldsst sich die Notwendigkeit digitaler Plattformen,
neben der Theorie des komparativen Kostenvorteils, auch
durch die Prinzipal-Agenten-Theorie begriinden. Der Prin-
zipal ist in diesem Fall der Nachfrager, der den Agenten
iiber eine digitale Plattform beauftragt, eine Dienstleistung
zu erbringen. Der Agent hat zwar einen Wissensvorsprung
gegeniiber dem Prinzipal, kann diesen aber nicht fiir op-
portunistische Zwecke nutzen, da die Plattform als dritte
Partei die ordentliche Erfiillung des Dienstleistungsvertrags
sicherstellt [28].

Data Preprocessing as a Service - Vorstellung
einer plattformbasierten Losung

Das vorherige Kapitel hat die theoretische Fundierung di-
gitaler Plattformen erortert sowie die Notwendigkeit und
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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 konnen.
Im Folgenden wird mit dem Begriff Data Preprocessing
as a Service ein digitaler, plattformbasierter Losungsansatz
vorgestellt. Der Zweck dieser Plattform besteht darin, ak-
tuelle praktische Probleme der Datenqualitiit zu reduzieren,
indem der Prozess der Datenvorverarbeitung effizient, ano-
nym und sicher an einen Data-Scientist ausgelagert wird.
Dieses Outsourcing ermdglicht auch kleinen und mittle-
ren Unternehmen mit geringeren finanziellen Ressourcen
den Zugang zu dem notwendigen Know-how fiir das Da-
ta Preprocessing. Mit der Plattform entsteht so ein neuer
Markt, der durch die effiziente Ressourcenallokation ein
Wertschopfungspotenzial sowohl fiir Datennutzer als auch
fiir Data-Scientists bietet. Nachfolgend wird die Data-Pre-
processing-Plattform visuell dargestellt und beschrieben.
(Abb. 2).

Rohdaten stellen fiir Datennutzer zunichst die Grundlage
dar, aus der mithilfe von Machine-Learning-Anwendungen
Erkenntnisse gewonnen werden konnen. Hierfiir 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 Moglichkeit eines sicheren Datenaustausches
sowie eine Datenqualititskontrolle.

Im Rahmen von Data Preprocessing as a Service laden
die Datennutzer zunéchst ihre unverarbeiteten Rohdaten auf
die Plattform hoch. Ein hiufiges Problem von digitalen
Plattformen ist das Bedenken der Datennutzer, etwa hin-
sichtlich des Datenschutzes. Eine Moglichkeit 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 zusitzlicher Informatio-
nen nicht mehr einer spezifischen betroffenen Person zuge-
ordnet werden konnen ...““ (Art 4 Nr. 5 DSGVO). Die Pseu-
donymisierung personenbezogener Daten erfolgt hdufig mit
Verschliisselungsverfahren, welche ein Teilgebiet der Kryp-
tografie sind. Mithilfe eines Schliissels werden sensible Da-
ten in Chiffretext transformiert und ermoglichen, nach Ab-
schluss der Datenverarbeitung, eine spitere Riickfiihrung
der Pseudonymisierung [29]. Dieses Verfahren eignet sich
auch fiir die Data-Preprocessing-Plattform. Vor dem Hinter-
grund der hoch spezialisierten Aufgabe, sollte sowohl die
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Datenvorverarbeitung inkl.
aufwendiger Merkmalsextraktion

[ X X ]
ﬂww Data Scientist

Zuteilung von
Daten, Kunden &
Auftrégen

Qualitatskontrolle
der vorverarbeiten
Daten

Data-Preprocessing-

Plattform

Pseudo-
nymisierung der
Rohdaten

Rohdaten

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

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

Der Datennutzer kann der Plattform zudem mitteilen,
fiir welchen Zweck die Daten genutzt werden sollen. Da-
raufthin werden von der Plattform geeignete Data-Scien-
tists ausgewéhlt bzw. dem Datennutzer vorgeschlagen. Der
Datennutzer kann hierbei auswéihlen, ob er die Entschei-
dung vollstindig an die Plattform auslagern mochte oder
stattdessen selbst unter den vorgeschlagenen Anbietern aus-
wihlen mochte. Die Eignung verschiedener Data-Scientists
fiir einen bestimmten Data-Preprocessing-Auftrag wird an-
hand verschiedener Auswahlkriterien ermittelt. Hierzu zéh-
len u.a. die Anzahl erfolgreich abgeschlossener Projek-
te, Fachexpertisen, Referenzen und Auszeichnungen. Nach-
dem der Data Scientist ausgewihlt wurde, entsteht zwischen
ihm und dem Datennutzer ein Vertragsverhiltnis, welches
iiber die Plattform abgeschlossen wird. Der Plattformbetrei-
ber konnte fiir die Durchfiihrung dieses Auswahlprozesses
und der Gewidhrleistung der Datensicherheit in Abhéngig-
keit von der GroB3e der Datenmenge eine Gebiihr erheben.
Darauthin werden dem Data-Scientist die hochgeladenen
und pseudonymisierten Daten bereitgestellt, sodass das Da-
ta Preprocessing durchgefiihrt werden kann. Nach erfolg-
reichem Abschluss dieses Schrittes werden die vorverar-
beiteten Daten durch die Plattform hinsichtlich ihrer Da-
tenqualitét {iberpriift. Hierdurch soll gewihrleistet werden,
dass der Data-Scientist die Datenvorverarbeitung ordnungs-
gemdl erfiillt hat. AnschlieBend werden dem Datennutzer

h Datennutzer

Rickfihrung der

Pseudonymisierung Machine Learning

as a Service

AutoML-Tools

Selbstentwickelte
ML-Anwendungen

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
fordert den Abbau von Informationsasymmetrien und kann
so zur Optimierung zukiinftiger 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 gewiirdigt. AbschlieBend werden Nachteile und Risi-
ken aufgezeigt, die sich durch die Anwendung der Plattform
ergeben konnen.

Bereits heute lassen sich auf Crowdsourcing-Plattfor-
men Data-Science-Dienstleistungen beziehen. Bekannte
Beispiele sind unter anderem Kaggle, Explorium und
AlCrowd. Samtliche genannten Plattformen bieten die
Moglichkeit, Unternehmen mit Data-Scientists zu vernet-
zen. Allerdings setzt dies zunichst voraus, dass perso-
nenbezogenen Daten pseudonymisiert werden, da ansons-
ten datenschutzrechtliche Bestimmungen gemifl Art. 32
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DSGVO verletzt werden. An dieser Stelle differenziert sich
die vorgeschlagene Data-Preprocessing-Plattform von her-
kommlichen digitalen Plattformen, da die Pseudonymisie-
rung als zusétzliche Dienstleistung durchgefiihrt wird, um
dem Unternehmen unnétige Opportunitéitskosten zu erspa-
ren. Eine weitere Abgrenzung gegeniiber herkdmmlichen
Plattformen ist die Qualititskontrolle der vorverarbeiteten
Daten. Komplexe Tétigkeiten wie das Data Preprocessing
haben bei einer crowdbasierten Losung den Nachteil, dass
die Qualitit der Datenverarbeitung bei fehlender Qualifika-
tion des Data-Scientisten beeintrachtigt werden kann [30].
Die Data-Preprocessing-Plattform setzt an diesem Problem
an, indem die Datennutzer bei der Qualitétsbeurteilung der
erbrachten Dienstleistung unterstiitzt werden.

Nachdem die Data-Preprocessing-Plattform von bereits
bestehenden digitalen Plattformen abgegrenzt wurde, soll
im Folgenden evaluiert werden, ob die wissenschaftstheo-
retischen Ansitze zur Begriindung einer digitalen Plattform
auch im hier beschriebenen Fall giiltig 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
konnen, da ein Data-Scientist diese Tatigkeit effizienter er-
ledigen kann. Dariiber 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 fiir seine Data-Science-Projekte nut-
zen kann. Der Data-Scientist kann iiber die Plattform seine
Dienstleistungen direkt anbieten und reduziert dadurch sei-
ne Akquisekosten. Somit realisieren beide Parteien kompa-
rative Kostenvorteile. Dariiber hinaus werden mithilfe der
Plattform Informationsasymmetrien zwischen Datennutzer
und Data-Scientist abgebaut, da sowohl die Qualitit des
Auswahlverfahrens als auch die Qualitidt der Datenvorver-
arbeitung sichergestellt wird. Im Unterschied zu einem her-
kommlichen Dienstleistungsvertrag konnen Data-Scientists
nicht opportunistisch handeln, da ihre Tétigkeit einer ex-
ternen Qualititskontrolle durch die Plattform unterzogen
wird. Somit ldsst sich die Notwendigkeit einer Data-Pre-
processing-Plattform auch mithilfe der Prinzipal-Agenten-
Theorie begriinden.

Neben den aufgefiihrten Vorteilen existieren jedoch auch
Nachteile und Risiken, die sich fiir Plattformbetreiber oder
Datennutzer ergeben konnen. Bezogen auf die Plattform-
betreiber ist zunidchst festzustellen, dass eine internationa-
le Expansion aufgrund von unterschiedlichen linderspezi-
fischen Datenschutzvorschriften erschwert ist. Die Beriick-
sichtigung regionaler Gesetze ist fiir die Plattformbetreiber
zwingend erforderlich, um die Rahmenbedingungen fiir das
Geschiftsmodell juristisch zu legitimieren.

@ Springer

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 zédhlen vor allem die erhohte Abhén-
gigkeit von den Anbietern sowie der Verlust von kritischen
Fahigkeiten und Kompetenzen aus Sicht des Datennutzers,
da das technische Know-how der Datenvorverarbeitung au-
Berhalb 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
anfillt. Fiir Unternehmen, die iiber grofe Mengen an Da-
ten verfiigen, ist es oftmals schwierig, einen Mehrwert und
sinnvolle Erkenntnisse aus den Daten zu generieren. Data-
Science-Projekte sind hiufig zeit- und kostenintensiv und
erfordern ein hohes Mal} an Expertise sowie Know-how. Ein
fiir die Datenanalyse erforderlicher Schritt ist zunéchst das
Data Preprocessing, also das Aufbereiten von Rohdaten fiir
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 Durchfiihrung durch erfahrene
Data-Scientists erforderlich ist.

Data Preprocessing as a Service stellt eine Moglichkeit
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
Gewihrleistung einer Mindestqualitit 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-
moglicht wird.

Funding Open Access funding enabled and organized by Projekt
DEAL.

Open Access Dieser Artikel wird unter der Creative Commons Na-
mensnennung 4.0 International Lizenz veroffentlicht, welche die Nut-
zung, Vervielfiltigung, Bearbeitung, Verbreitung und Wiedergabe in
jeglichem Medium und Format erlaubt, sofern Sie den/die urspriing-
lichen Autor(en) und die Quelle ordnungsgeméfl nennen, einen Link
zur Creative Commons Lizenz beifiigen und angeben, ob Anderungen
vorgenommen wurden.

Die in diesem Artikel enthaltenen Bilder und sonstiges Drittmaterial
unterliegen ebenfalls der genannten Creative Commons Lizenz, sofern



Informatik Spektrum (2022) 45:13-19

19

sich aus der Abbildungslegende nichts anderes ergibt. Sofern das be-
treffende Material nicht unter der genannten Creative Commons Lizenz
steht und die betreffende Handlung nicht nach gesetzlichen Vorschrif-
ten erlaubt ist, ist fiir die oben aufgefiihrten Weiterverwendungen des
Materials die Einwilligung des jeweiligen Rechteinhabers einzuholen.

Weitere Details zur Lizenz entnehmen Sie bitte der Lizenzinformation
auf http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de.

Literatur

1. Reggio G, Astesiano E (2020) Big-data/Analytics projects failure: a
literature review. In: 2020 46th Euromicro Conference on Software
Engineering and Advanced Applications. IEEE, S 246-255

2. Ebubeogu F, Lee S (2019) Systematic literature review of prepro-
cessing techniques for imbalanced data. IET Softw 13:479-496

3. Bradford L (2018) 8 real challenges data scientists face. https://
www.forbes.com/sites/laurencebradford/2018/09/06/8-real-
challenges-data-scientists-face/?sh=7a29592d6d99.  Zugegriffen:
25. Nov. 2020

4. Konstantinou N, Paton NW (2020) Feedback driven improvement
of data preparation pipelines. Inf Syst 92:101480

5. Kirchherr J, Klier J, Lehmann-Brauns C et al (2018) Future
Skills: Welche Kompetenzen in Deutschland fehlen. https://www.
stifterverband.org/pressemitteilungen/2018_09_17_future_skills.
Zugegriften: 30. Nov. 2020

6. Saleh H (2018) Machine learning fundamentals. Packt, Birming-
ham

7. Erl T, Buhler P, Khattak W (2016) Big data fundamentals: concepts,
drivers & techniques. Prentice Hall, Boston

8. Saltz J, Shamshurin I, Crowston K (2017) Comparing data science
project management methodologies via a controlled experiment. In:
Proceedings of the 50th Hawaii International Conference on System
Sciences Waikoloa Beach

9. Géron A (2018) Praxiseinstieg Machine Learning mit Scikit-Learn
und TensorFlow: Konzepte, Tools und Techniken fiir intelligente
Systeme, 1. Aufl. O’Reilly, Heidelberg

10. Chollet F (2018) Deep learning with Python. Safari Tech Books
Online. Manning, New York

11. Feurer M, Klein A, Eggensperger K et al (2019) Auto-sklearn: ef-
ficient and robust automated machine learning. In: Hutter F, Kott-
hoff L, Vanschoren J (Hrsg) Automated machine learning. Springer,
Cham, S 113-134

12. Bergstra J, Komer B, Eliasmith C et al (2015) Hyperopt: a Python
library for model selection and hyperparameter optimization. Com-
put Sci Discov 8:14008

13. Jin H, Song Q, Hu X (2019) Auto-Keras: an efficient neural archi-
tecture search system. In: Proceedings of the 25th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining,
S 1946-1956

14. He X, Zhao K, Chu X (2019) AutoML: a survey of the state-of-the-
art

15. Lee D, Macke S, Xin D et al (2019) A human-in-the-loop perspec-
tive on autoML: milestones and the road ahead. IEEE Data Eng
Bull 42:59-70

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

217.

28.

29.

30.

3L

Elshawi R, Maher M, Sakr S (2019) Automated machine learning:
state-of-the-Art and open challenges

Ribeiro M, Grolinger K, Capretz MA (2015) MLaaS: machine
learning as a service. In: 2015 IEEE 14th International Conference
on Machine Learning and Applications. IEEE, S §96-902
Buxmann P, Schmidt H (2018) Grundlagen der Kiinstlichen Intel-
ligenz und des Maschinellen Lernens. In: Buxmann P, Schmidt H
(Hrsg) Kiinstliche Intelligenz: Mit Algorithmen Zum Wirtschaftli-
chen Erfolg. Springer Gabler, Wiesbaden, S 3—-19

Strobel G, Paukstadt U, Becker J et al (2019) Von smarten Pro-
dukten zu smarten Dienstleistungen und deren Auswirkung auf die
Wertschopfung. HMD 56:494-513

van Astyne MW, Parker GG, Choudary SP (2016) Pipelines, plat-
forms, and the new rules of strategy. Harv Bus Rev 94:54-62
Alpar P, Alt R, Bensberg F et al (2016) Anwendungsorientier-
te Wirtschaftsinformatik: Strategische Planung, Entwicklung und
Nutzung von Informationssystemen, 8. Aufl. Springer Vieweg,
Wiesbaden

Chen H-M, Schutz R, Kazman R et al (2017) How Lufthansa capi-
talized on big data for business model renovation. MISQE 16:Ar-
ticle 4

Ang S, Straub DW (1998) Production and transaction economies
and IS outsourcing: a study of the U. S. banking industry. MISQ
22:535. https://doi.org/10.2307/249554

BMWi (2019) Die volkswirtschaftliche Bedeutung von digitalen
B2B-Plattformen im Verarbeitenden Gewerbe. https://www.de.
digital/DIGITAL/Redaktion/DE/Digital-Gipfel/Download/2019/
digitale-b2b-plattformen-im-verarbeitenden- gewerbe.pdf?__
blob=publicationFile&v=3. Zugegriffen: 2. Febr. 2021

Benner MJ, Tushman ML (2015) Reflections on the 2013 decade
award—"exploitation, exploration, and process management: the
productivity dilemma revisited” ten years later. AMR 40:497-514.
https://doi.org/10.5465/amr.2015.0042

Haucap J (2020) Plattformokonomie: neue Wettbewerbsregeln —
Renaissance der Missbrauchsaufsicht. Wirtschaftsdienst 100:20-29.
https://doi.org/10.1007/s10273-020-2611-9

Tabarrok A, Cowen T (2015) The End of Asymmetric Informati-
on. Cato Unbound J Debate. http://www.cato-unbound.org/2015/
04/06/alex-tabarroktyler-cowen/end-asymmetric-information
Xinjian D, Junhai M (2011) Based on the theory of principal-agent
model of enterprise outsourcing services platform’s game comple-
xity study. In: Zhang J (Hrsg) Applied informatics and communica-
tion: International conference, ICAIC 2011 Xi’an, August 20-21,
2011. proceedings, Bd. 228. Springer, Berlin, S 606-613
Schwartmann R, Weif3 S (2017) Whitepaper zur Pseudonymisie-
rung der Fokusgruppe Datenschutz der Plattform Sicherheit, Schutz
und Vertrauen fiir Gesellschaft und Wirtschaft im Rahmen des Di-
gital-Gipfels 2017, S 1-47

Hoffeld T, Hirth M, Tran-Gia P (2012) Crowdsourcing. Informatik
Spektrum 35:204-208. https://doi.org/10.1007/s00287-012-0610-
y

Gonzalez R, Gasco J, Llopis J (2005) Information systems outsour-
cing risks: a study of large firms. Ind Manag Data Syst 105:45-62

@ Springer


http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
https://www.forbes.com/sites/laurencebradford/2018/09/06/8-real-challenges-data-scientists-face/?sh=7a29592d6d99
https://www.forbes.com/sites/laurencebradford/2018/09/06/8-real-challenges-data-scientists-face/?sh=7a29592d6d99
https://www.forbes.com/sites/laurencebradford/2018/09/06/8-real-challenges-data-scientists-face/?sh=7a29592d6d99
https://www.stifterverband.org/pressemitteilungen/2018_09_17_future_skills
https://www.stifterverband.org/pressemitteilungen/2018_09_17_future_skills
https://doi.org/10.2307/249554
https://www.de.digital/DIGITAL/Redaktion/DE/Digital-Gipfel/Download/2019/digitale-b2b-plattformen-im-verarbeitenden-gewerbe.pdf?__blob=publicationFile&v=3
https://www.de.digital/DIGITAL/Redaktion/DE/Digital-Gipfel/Download/2019/digitale-b2b-plattformen-im-verarbeitenden-gewerbe.pdf?__blob=publicationFile&v=3
https://www.de.digital/DIGITAL/Redaktion/DE/Digital-Gipfel/Download/2019/digitale-b2b-plattformen-im-verarbeitenden-gewerbe.pdf?__blob=publicationFile&v=3
https://www.de.digital/DIGITAL/Redaktion/DE/Digital-Gipfel/Download/2019/digitale-b2b-plattformen-im-verarbeitenden-gewerbe.pdf?__blob=publicationFile&v=3
https://doi.org/10.5465/amr.2015.0042
https://doi.org/10.1007/s10273-020-2611-9
http://www.cato-unbound.org/2015/04/06/alex-tabarroktyler-cowen/end-asymmetric-information
http://www.cato-unbound.org/2015/04/06/alex-tabarroktyler-cowen/end-asymmetric-information
https://doi.org/10.1007/s00287-012-0610-y
https://doi.org/10.1007/s00287-012-0610-y

	Data Preprocessing as a Service – Outsourcing der Datenvorverarbeitung für KI-Modelle mithilfe einer digitalen Plattform
	Zusammenfassung
	Einleitung
	Theoretische Grundlagen
	Data Preprocessing
	Digitale Plattformen

	Data Preprocessing as a Service – Vorstellung einer plattformbasierten Lösung
	Kritische Diskussion
	Fazit
	Literatur


