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Zusammenfassung Unternehmen erkennen zunehmend die Bedeutung evidenzba-
sierter Entscheidungen. Insbesondere die zunehmende Nutzung unternehmensexter-
ner und offener Datensitze (Open Data) fordert die Moglichkeiten evidenzbasierter
Entscheidungen. Dabei basieren evidenzbasierte Entscheidungen mit diesen Daten-
sdtzen immer hdufiger auf Analysen, welche mittels maschineller Lernverfahren bzw.
Machine Learning (ML) vorbereitet oder durchgefiihrt werden. Weil der Inhalt und
die Qualitdt und damit der Nutzen eines Datensatzes fiir solche Analyseverfahren
im Vorfeld ungewiss ist, stellt die Auswahl und die Beschaffung von geeigneten
Daten unabhingig vom ML-Verfahren eine Kernherausforderung dar. Dieser Bei-
trag stellt deshalb zum Zwecke der Effizienz ein hierarchisches Vorgehen vor. Mit
diesem konnen schemabasierte Datensitze strukturiert und effektiv dahingehend
iiberpriift werden, ob deren Qualitit und inhaltliche Fit fiir einen bestimmten An-
wendungsfall (z.B. eine wiederkehrende Entscheidungssituation) ausreichend ist.
Im Beitrag beschreiben wir einen Anwendungsfall aus dem Bereich der datenge-
stiitzten Energieverbrauchsprognose fiir Wohngebiude, bei dem der Aufwand fiir
die Datensatzauswahl reduziert werden konnte.
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Hierarchical Suitability Check of External (Open) Data Sets for
Internal Analytics and Machine Learning Projects

Abstract Companies are increasingly recognizing the importance of evidence-based
decisions. In particular, the increasing use of company-external and open data sets
(open data) additionally promotes the possibilities of evidence-based decisions. More
often, evidence-based decisions on these data sets are based on analyses that are
prepared or carried out using machine learning (ML). Because the content and
quality and thus the usefulness of a dataset for such analysis are uncertain in advance,
the selection and acquisition of suitable data is a core challenge independent of the
specific ML procedure. This paper therefore presents a hierarchical and efficiency-
oriented procedure to check schema-based data sets in a structured and effective way
to determine whether their quality and content fit is sufficient for a specific use case
(e.g. a recurring decision situation). In the paper, we describe a use case from the
field of data-based energy consumption forecasting for residential buildings, where
the effort for data set selection could be reduced.

Keywords Data quality - Data quality assessment - Data analytics - Open Data -
Machine Learning

1 Motivation

Evidenzbasierte Entscheidungen — Entscheidungen auf Basis von Daten anstelle von
Erfahrung und ,,Bauchgefiihl“ — sind brancheniibergreifend zu einem Geschéftsziel
mit hochster Prioritdt fiir Unternehmen geworden (Dursun 2019). Die steigende
Verfligbarkeit an unternehmensinternen, vor allem aber -externen Daten ist Voraus-
setzung fiir evidenzbasierte Entscheidungen (Donnelly et al. 2021). Insbesondere
die Entwicklung zur verbreiteten Nutzung offener Datensitze (Open Data Sets)
unterstiitzt evidenzbasierte Entscheidungen mafigeblich (Binzen 2021). Dabei ba-
sieren evidenzbasierte Entscheidungen immer hédufiger auf Analysen, welche mittels
maschineller Lernverfahren beziehungsweise Machine Learning (ML) auf diesen
Datensétzen vorbereitet oder durchgefiihrt werden (Hofmann et al. 2020). Genauer
werden Datensitze eingesetzt, um ML-Verfahren zu trainieren und deren Genauig-
keit zu validieren.

Die Auswahl und Beschaffung von Datensitzen stellt jedoch unabhingig vom
ML-Verfahren eine Kernherausforderung dar (Agrawal et al. 2019). Dies gelingt
regelméBig fiir unternehmensinterne, bekannte und ggf. umfangreich dokumentierte
Datensétze. Fiir die immer umfinglicher verfiigbaren unternehmensexternen Daten-
sitze wird das Potenzial jedoch (noch) nicht voll ausgeschopft (Dobel et al. 2018;
Reinsel et al. 2018). Ein Grund ist, dass Inhalt und Qualitéit dieser unternehmen-
sexternen Datensitze vor der Beschaffung meist unbekannt sind und somit der zu
erwartende Nutzen unsicher ist (Agrawal et al. 2019). Die Beschaffung unterneh-
mensexterner Datensétze ist dariiber hinaus nicht selten mit Kapitalinvestitionen,
wie beispielsweise Lizenzgebiihren oder aber zumindest mit Personalaufwand im
Rahmen des Beschaffungsprozesses (insbesondere fiir die Analyse), verbunden. Ge-
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geben der Kosten wirft dies die Frage auf, wie die Unsicherheit bzgl. dem Nutzen
bei der Beschaffung dieser Datensitzen reduziert werden kann.

Dieser Beitrag stellt ein hierarchisches Vorgehen vor, mit dem Datensitze struk-
turiert und effektiv dahingehend iiberpriift werden konnen, ob deren Qualitit und
inhaltliche Fit fiir einen bestimmten Anwendungsfall (z. B. eine wiederkehrende Ent-
scheidungssituation) ausreichend ist, d. h. ob eine Eignung vorliegt. Das entwickelte
Vorgehen basiert auf dem bewihrtem Datenbewertungsframework von Wang und
Strong (1996) sowie darauf aufbauenden Forschungsarbeiten (Batini et al. 2009;
Otto et al. 2007; Gorz und Kaiser 2012; Heinrich et al. 2007; Jarke et al. 1999). Das
Framework wird in dieser Arbeit ML-spezifisch fiir unbekannte und unternehmens-
externe Datensitze weiterentwickelt und in ein prozessuales Vorgehen eingebettet.
Die Validierung des Vorgehens fand in einem angewandten und offentlichen For-
schungsprojekt statt, in dem ML-Verfahren zur Bewertung energetischer Sanierungs-
mafBnahmen bei privaten Ein- und Zweifamilienhdusern erforscht und entwickelt
worden sind. Dieses Projekt dient diesem Beitrag als Fallbeispiel.

2 Grundlagen der Eignungspriifung und Stand der Forschung

Zur Realisierung von evidenzbasierten Entscheidungen miissen Unternehmen Daten
und Datensitze verfiigbar machen, verarbeiten und analysieren (Kessler und Gémez
2020). Dabei spielen wie eingangs dargestellt ML-Verfahren eine zunehmend wich-
tige Rolle (Polyzotis et al. 2018). Die Umsetzung solcher ML-Verfahren findet in
der Regel in definierten Projekten statt. In wissenschaftlichen Kreisen wird dazu in
der Regel auch heute — mehr als 20 Jahre nach Veroffentlichung — auf den Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) verwiesen (Martinez-Plu-
med et al. 2021; Wirth und Hipp 2000). Dabei wird CRISP-DM als Vorgehens-
modell aufgrund seiner Branchen- und Technologieunabhingigkeit wertgeschitzt.
Fiir CRISP-DM gilt zudem, dass die Projektzieldefinition zu Beginn eines Projekts
zundchst scharf ausgearbeitet werden soll. Dies charakterisiert die Projektart, die
auch diesem Beitrag zugrunde liegt. Fiir primér explorative Projekte und Methoden
verweisen wir auf (Martinez-Plumed et al. 2021). CRISP-DM ist weniger expli-
zit, wenn es um die Festlegung der Datenbeschaffung geht. In der Praxis werden
stattdessen hiufig feingranulare Projektvorgehensmodelle angewendet — so z. B. der
Team Data Science Process (TDSP) — eine agile und iterative Methodik zur Ent-
wicklung von ML-Losungen (Microsoft 2020). Das mehrphasige Vorgehen betont
in der Phase Data Acquisition & Understanding die Wichtigkeit von externen Da-
tensidtzen und deren Datenqualitit zum Trainieren von ML-Modellen. Dabei geht
TDSP nicht weiter auf die Implikationen im Beschaffungsprozess ein. Ein detail-
lierteres Vorgehen, hinsichtlich der Datenverfiigbarkeit und -beschaffung, gibt dafiir
der Domino Data Science Life Cycle (DDSL) vor (Domino Data Lab 2017). Die-
ser stellt heraus, dass der Nutzen externer Datensétze bei der Datenakquise hiufig
unbekannt ist. Dies konnte neben den Beschaffungskosten zu weiteren Kosten, wie
z.B. fiir aufwindige Datenaufbereitung und/oder -nacherhebung, fiithren, wenn sich
der Datensatz wihrend eines Projekts als ungeeignet herausstellt (Domino Data Lab
2017). Die Notwendigkeit einer Eignungspriifung von Datensitzen, im Rahmen der
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Beschaffung von Datensitzen, wird in beiden Vorgehensmodellen hervorgehoben.
Ein konkretes Vorgehen, in welchem Umfang Datensétze und welche Bestandteile
in welcher Reihenfolge nach welchem Vorgehen untersucht werden miissen, stellen
diese Ansitze jedoch auch nicht vor. Polyzotis et al. (2018) greifen diese Proble-
matik auf und fiihren in ihrem Lebenszyklusmodell fiir ML-Projekte deshalb eine
eigene Phase Sanity Check ein. Diese hat zum Ziel, Datensétze deskriptiv zu ana-
lysieren, um die Qualitit eines Datensatzes und die Aussagekraft der Datenquelle
vor der Nutzung abschitzen zu konnen. In der praktischen Anwendung muss der
Nutzen von Datensétzen fiir konkrete Projekte schnell und einfach evaluierbar sein.
Der Sanity Check beinhaltet zwar beispielhafte Evaluierungsmechanismen, aber ist
damit fiir die Praxis nur bedingt direkt anwendbar.

In diesem Zusammenhang konnen Datenqualititsmanagement (DQM) -Ansétze
zum Einsatz kommen. DQM-Ansitze strukturieren die Planung, die Durchfiihrung
und die Uberpriifung von von DatenqualititssicherungsmaBnahmen in Unternehmen.
Cichy und Rassa (2019) unterscheiden bei DQM-Ansitzen zwischen allgemein an-
wendbaren und spezialisierten Ansitzen, wie derjenige in diesem Beitrag. Unter
den allgemeinen Ansitzen genief3t Total Data Quality Management (TDQM) (Wang
1998; Lee et al. 1998), als einer der frithen Ansitze, laut Otto et al. (2007) und Weber
et al. (2009) groBte Popularitit. Daneben wurden in jiingerer Zeit, unter der Bertick-
sichtigung neuerer Erkenntnisse, die Observe-Orient-Decide-Act Methodology for
Data Quality (OODA DQ) (Sundararaman und Venkatesan 2017) und die Task-
based Data Quality Method (TBDQ) (Vaziri et al. 2016) vorgestellt. Umfangreich
diskutiert werden in der wissenschaftlichen Literatur das Data Quality Assessment
Framework (DQAF) (Sebastian-Coleman 2012) und die Comprehensive Methodo-
logy for Data Quality Management (CDQ) (Batini et al. 2006). Aber auch TDQM
und das von English (1999) présentierte Total Information Quality Management
(TIQM) haben heute, mehr 20 Jahre nach ihrer Vorstellung, weiterhin Relevanz. Fiir
eine umfassende Analyse und den komparativen Vergleich von verbreiteten allge-
meinen DQM-Ansitzen verweisen wir auf Cichy und Rass (2019) sowie auf Batini
und Scannapieco (2016). Den zuvor referenzierten DQM-Ansitzen ist gemein, dass
ihnen eine Datenqualititsanalyse entlang mehrerer Datenqualitdtsdimensionen zu-
grunde liegt. So referenziert TDQM analog zu diesem Beitrag die von Wang und
Strong (1996) beschriebenen Datenqualititsdimensionen. Die Dataqualititsanalyse
stellt das verbindende Glied zwischen den Ansitzen dar. Der Anlass und der Kontext,
zu denen die DQM-Ansitze angewendet werden, variieren. Die unterschiedlichen Ei-
genschaften der Ansitze konnen, je nach Anlass und Kontext, mehr beziehungsweise
weniger geeignet sein. So referenzieren Cichy und Rass (2019) dreizehn speziali-
sierte Ansitze mit Fokus auf bestimmte Kontexte (Medizin, Finanzen, Produktion),
Informationssystemen (Web, Data Warehouses, etc.) und Organisationstypen (z.B.
Interorganisationale Strukturen). Jedoch findet sich auch unter dieser aktuellen Zu-
sammenstellung kein auf Analytics- und ML-Projekte spezialisierter Ansatz, obwohl
die speziellen Eigenschaften bzw. Anforderungen solcher Projekte einen Bedarf an
einem zugeschnittenen DQM-Ansatz begriinden konnen.

Zielorientierung und Datennutzung Analytics- und ML-Projekte zielen in der
Regel auf einen spezifischen Informationsbedarf einer Nutzergruppe ab. Sie kon-
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nen ihr Ergebnis dann als Informationsprodukt managen (Wang 1998). Projekte mit
Zielorientierung liegen diesem Beitrag zugrunde. Nicht im Fokus dieses Beitrags
stehen solche Analytics- und ML-Projekte, welche iiber die Datenexploration der
Frage nachgehen: ,.fiir welche Einsatzzwecke konnen bestehende Daten zutriglich
sein“. Im Sinne der Zielorientierung legen Vorgehensmodelle fiir Analytics- und
ML-Projekte iiblicherweise — so auch CRISP-DM - zu Beginn eines Projekts einen
Schwerpunkt auf die Konkretisierung und Definition der Zielsetzung. Mit dieser
Zielorientierung konnen spezialisiertere Ansitze eine Datenqualititspriifung kon-
textspezifisch und im Sinne des Einsatzzwecks (,,Fit-for-Use®) optimieren (Wang
und Strong 1996; Lee et al. 2002). Allgemeine Ansitze miissen den Anspruch
berticksichtigen, Datenqualitét fiir unterschiedliche Datenabnehmer bereitzustellen.
Die Datenqualitit auf ein einzelnes Ziel wie in einem Projekt auszurichten, konnte
dem entgegenstehen oder zumindest aus Griinden der Koordination der unterschied-
lichen Datenabnehmer zu zusétzlichem Aufwand fiihren.

Zudem steht im Zentrum eines Analytics- und ML-Projekts typischerweise die
Entwicklung eines bzw. mehrerer ML-Modelle auf Basis maschineller Lernverfah-
ren, die auf Daten(-sitzen) trainiert wurden (Bhavsar und Ganatra 2012). Dieser
Fokus zeigt zwei, von den allgemeinen Ansdtzen potenziell abweichende, Eigen-
schaften auf: Zum einen bemisst sich der Projekterfolg indirekt iiber die Giite der
Modellausgaben (Keim und Sattler 2021), wohingegen in operativen Datenverar-
beitungssystemen und klassischen dispositiven Datenhaltungssystemen in der Regel
die Giite der Daten direkt Analyse- und Bewertungsgegenstand ist. Zum anderen ist
fiir Analytics- und ML-Projekte die Erstellung eines Trainings- und Validierungsda-
tensatzes sowie gegebenenfalls eines separaten Evaluierungsdatensatzes eine Kern-
herausforderung. Dabei sind Trainings- und Validierungsdaten potenziell exklusiv
fiir diesen Anwendungszweck zusammenzustellen. Diese Daten konnen unterneh-
mensextern bezogen oder erginzt werden. Dieser Vorgang ist charakteristisch fiir
Analytics- und ML-Projekte und hochst zeitaufwindig (Ratner et al. 2017). Daher
konnte ein zugeschnittener Ansatz bei dieser Zusammenstellung zusétzliche Struktur
und damit Unterstiitzung geben.

Datenstruktur und Record Linkage Die meisten Ansétze fokussieren insbeson-
dere strukturierte Daten in relationalen Datenbanken (Batini et al. 2009). In diesem
Beitrag liegt der Fokus auf externen schemabasierten Datensétzen, die zumeist in
Dateiformaten vorliegen (z.B. csv, parquet) und deren Schema beim Speichern de-
finiert wird. Zusitzlich erfordert die Analyse von externen Datensitzen die Beriick-
sichtigung von Verkniipfungen zwischen zwei oder mehreren physisch getrennten
Datensédtzen. Durch Objektidentifikation konnen Eigenschaften eines Objekts der
Realwelt zusammengefiihrt werden. Dieser Vorgang wird in der Literatur als Record
Linkage bezeichnet (Fellegi und Sunter 1969). Da dies eine typische Aktivitit bei
der Priifung von externen und gegebenenfalls offenen Datensitzen darstellt, sollte
ein geeigneter Ansatz dies beriicksichtigen konnen.

Umfang und Bezugsrahmen Schliellich beschreibt der organisationale, zeitliche

und budgetire Rahmen eines unternehmensinternen Analytics- und ML-Projektes
andere Anforderungen an das DQM, als ein fortdauerndes unternechmensweites oder
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unternehmensiibergreifendes DQM, das vielen allgemeinen Ansitzen als angenom-
mener Rahmen unterliegt (Otto 2012). Analytics- und ML-Projekte sind zeitlich
begrenzt, hiufig iterativ und werden in einzelnen meist cross-funktionalen Teams
ausgefiihrt (Saltz und Grady 2017). Aufwandsintensive Managementprozesse, ins-
besondere zur Datenqualitdtsverbesserung in externen Systemen, konnen ineffektiv
sein. Ein fiir Analytics- und ML-Projekte zugeschnittener Ansatz sollte daher auf
eine strukturierte und effektive Priifung abzielen. Datensétze, die nicht wertstiftend
sind, sollten entsprechend moglichst frith im Priifprozess verworfen werden konnen.

Mit Bezug auf die oben genannten Eigenschaften und im Abgleich mit existieren-
den DQM-Ansitzen nach Batini und Scannapieco (2016) und Cichy und Rass (2019)
besteht der Bedarf an einem Ansatz fiir die Eignungspriifung von schemabasierten
externen Datensitzen fiir unternechmensinterne Analytics- und ML-Projekte. Kon-
kret soll damit gepriift werden konnen, ob identifizierte Datenquellen, die fiir einen
vorliegenden Verwendungszweck notwendigen Inhalte in ausreichender Qualitét
bereitstellen kénnen. Die Datenquelle und das Vorhandensein der richtigen Inhalte
konnen anhand der Metadaten gepriift werden, wihrend die Datenqualitit an den
Nutzdaten festgestellt werden kann.

o Die Datenquelle zeichnet sich durch den Herkunftsort, an dem Daten entstanden
sind oder Informationen digital verfiigbargemacht wurden, und den Lieferanten,
der den Datenzugang verantwortet, aus. Eine Datenquelle ist passend, wenn Daten
vor dem Hintergrund ihrer Herkunft und des Herausgebers interpretiert werden
konnen.

e Ein Datensatz wird durch seine Attribute beschrieben, welche dessen themati-
schen Inhalte charakterisieren. Ein Attribut besteht aus einer Attributbezeich-
nung, z.B. ,,Augenfarbe”, und seiner Attributausprigung, z.B. ,blau, griin,
braun®. Der inhaltliche Fit eines Datensatzes zum Verwendungszweck eines
bestimmten Projekts ist dann gegeben, wenn die Attribute des Datensatzes den
Projektkontext addquat beschreiben.

o Datenqualitiit ist nach ISO-Norm (International Organization for Standardization
2008) definiert als der Grad, zu dem die Eigenschaften von Daten die Anforderun-
gen erfiillen, die zur Losung einer konkreten Problemstellung notwendig sind.

Dieser Artikel fokussiert die fachliche Eignung von Datensitzen, welche durch
nicht fachliche Kriterien (z.B. Lizenzkosten oder Datenschutzanforderungen) er-
ginzt werden konnen. Fiir Praktiker stellt das in diesem Beitrag prisentierte und in
der wissenschaftlichen Forschung entwickelte hierarchische Vorgehen ein Werkzeug
dar, das Datensitze strukturiert und effektiv auf ihren anwendungsspezifischen Nut-
zen priift und Entscheidungen bei der Beschaffung von Datensitzen rationalisiert.
Im Folgenden wird das Vorgehen zur Eignungspriifung prisentiert. Dieses wird fiir
den jeweils vorliegenden Anwendungsfall addquat adaptiert (siche Kap. 4).

3 Vorgehen zur Eignungspriifung von Datensiitzen

Das entwickelte hierarchische Vorgehen zur Eignungspriifung von schemabasierten
Datensitzen gliedert sich in drei Phasen (vgl. Abb. 1):
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Phase | Phase Il Phase Il

1) Initialisierung

Ziel-und
Kontextdefinition

Il) Bewertungsspezifikation 1l1) Priifung

Pruf- und Entschei-
dungsverfahren

Auswahl Attribute

Abb. 1 Die drei Phasen zur kontextspezifischen Eignungspriifung von Datensétzen

In Phase I (Initialisierung) wird zundchst der Kontext eines vorliegenden ML-
Projekts definiert. Der Kontext eines Projekts beschreibt den thematischen Rahmen
und die Projektziele.

In Phase I (Bewertungsspezifizierung) werden auf Basis des definierten Kontexts
des Projekts die bewertungsrelevanten Attribute ausgewaihlt. Die in diesem Beitrag
vorgestellten Bewertungsdimensionen werden fiir den Kontext geeignet spezifiziert.

In Phase III (Priifung) werden schliellich das genaue Bewertungsvorgehen in
einem Priif- und Entscheidungsprozess definiert. Darin wird beschrieben in welcher
Reihenfolge die Bewertungsdimensionen gepriift werden, sodass effizient entschie-
den werden kann, ob der Datensatz zur Erreichung des Gesamtprojektziels oder
zumindest fiir Zwischen- bzw. Etappenziele geeignet ist.

Das Vorgehen ist sowohl fiir einzelne Datensétze als auch fiir miteinander ver-
kniipfte Datensitze geeignet. Ein verkniipfter Datensatz ist ein aus mehreren Da-
tensidtzen — iiber eine eindeutige Objektreferenz — zusammengesetzter Datensatz
(Record Linkage).

Nachfolgend erldutern wir den Prozess inklusive der konkreten Schritte, welche
innerhalb der Phasen zum Einsatz kommen. Kap. 4 prisentiert die Anwendung des
Vorgehens an einem Fallbeispiel (Eignungspriifung im Bereich Energieeffizienz von
Gebiuden).

Phase I: Initialisierung Die methodische Vielfalt von ML und die breite Ein-
satzmoglichkeit iiber alle Branchen hinweg, erfordert eine eindeutige Kontextde-
finition eines Projekts oder einer Analyseanwendung. ML-Anwendungen koénnen
je nach Modell und Einsatzzweck sehr unterschiedliche Datenqualitdtsanforderun-
gen haben. Ebenfalls stellt das Einsatzgebiet unterschiedliche Anforderungen an die
Inhalte eines Datensatzes. Beispielsweise gibt die Kundenklassifizierung in der Fi-
nanzdienstleistungsbranche andere inhaltliche Anforderungen an den Datensatz vor
als die Prognose von Ausfallwahrscheinlichkeiten von Maschinen im produzieren-
den Gewerbe. Zur Eignungspriifung wird also der sogenannte Kontext eines Projekts
durch das Projektziel beschrieben. In einem Projekt kann aulerdem die Definition
von Etappenzielen niitzlich sein, die zur Erreichung eines Gesamtprojektziels bei-
tragen.

Phase II: Bewertungsspezifikation In Phase II werden auf Basis der Zieldefini-
tion die konkreten Inhalte abgeleitet und spezifiziert, welche in einem Datensatz
enthalten sein miissen und nach welchen Bewertungsdimensionen der inhaltliche Fit
und die Qualitit der Daten iiberpriift werden miissen.

Attribute beschreiben mafB3geblich den Datensatz. Dabei konnen die Attribute in
Basisattribute (BA) und Zusatzattribute (ZA) eingeteilt werden. BA beschreiben die-
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jenigen Attribute, die auf jeden Fall in einem Datensatz vorhanden sein miissen, um
das Gesamtprojektziel erreichen zu kdnnen. Attribute, die zusétzlich zur Problemlo-
sung beitragen, werden als ZA aufgefasst. Wichtig ist, dass sowohl BA als auch ZA
von der zu 16senden Problemstellung abgeleitet werden. Denn je nach Projektkontext
sind andere Inhalte und damit Attribute essenziell relevant oder haben erginzenden
Charakter. Letzteres liegt vor, wenn z.B. eine weitere Verbesserung beziiglich des
Gesamtprojektziels oder eines Etappenziels damit erreicht werden kann.

Der inhaltliche Fit eines Datensatzes kann folglich anhand des Vorhandenseins
von BA und ZA festgestellt werden. Somit kann auch durch das Fehlen oder feh-
lerhafte Vorliegen der BA die Nichteignung eines Datensatzes festgestellt werden.
Um das Vorhandensein von Attributen zu iiberpriifen und deren Qualitit effizient
zu bewerten, sind die richtigen Bewertungsdimensionen notwendig. Das von Wang
und Strong (1996) entwickelte allgemeine Datenqualititsframework umfasst meh-
rere Bewertungsdimensionen. Alle acht konkret definierbaren Bewertungsdimensio-
nen sind berticksichtigt und fiir die Eignungspriifung von Datensétzen ausgewihlt
worden (vgl. Tab. 1). Die Bewertungsdimensionen werden dabei in drei Hierarchie-
ebenen eingeteilt (vgl. Abb. 2).

o Der Datenquellenebene sind die Dimensionen Reputation und Objektivitit zuge-
ordnet, da diese die Qualitit der Datenquelle auf Basis ihrer Herkunft bzw. ihres
Lieferanten bewerten.

e Auf der Datensatzebene darunter bewerten die Dimensionen Verstindlichkeit,
Relevanz und Vollstindigkeit, ob der Datensatz die notwendigen Inhalte enthal-
ten kann.

o Auf Attributebene sind die Bewertungsdimensionen Interpretierbarkeit, Fehler-
freiheit und Aktualitét, die die Eignung eines Attributs auf Basis der Qualitit ihrer
Datenwerte bewertet, anzuwenden.

Fiir eine konkrete Quantifizierung der Bewertungsdimensionen existieren in der
Literatur eine ganze Reihe von Ansitzen (Helfert 2002; Hinrichs 2002; Lee et al.
2002). Eine Kernherausforderung ist, dass die Messung der Datenqualitit einiger
Bewertungsdimensionen auf subjektiven Qualititseinschédtzungen basiert und Daten-
nutzer je nach konkretem Anwendungszweck haufig unterschiedliche Zielsetzungen
verfolgen (Heinrich und Klier 2011).

Abb. 2 Hierarchieebenen der
Bewertungsdimensionen zur
Eignungspriifung von Datensiit-
zen

£ Datenquelle. ‘

Datensatz

Attribut
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Tab. 1 Bewertungsdimensionen auf Basis von Wang und Strong (1996) fiir die vorgestellte
Eignungspriifung

Bewertungs- Beschreibung

dimension

Datenquellenebene

Reputation Ein Datensatz besitzt eine hohe Reputation, wenn die Datenquelle bzw. die herausge-

bende Instanz einen hohen sozialen Status und eine groBe gesellschaftliche Akzeptanz
erfahrt. Bspw. ist ein Datensatz, der von einer renommierten Universitit unter Nennung
der Nutzungsbedingungen verdffentlicht wird, reputierlicher als ein Datensatz, der ohne
Angaben der Nutzungsbedingungen von unbekannten Autoren verdffentlicht ist

Objektivitdit Ein Datensatz gilt als objektiv, wenn die enthaltenen Daten sachlich und wertfrei ver-
offentlicht sind. Datensitze, die bspw. von einem Unternehmen fiir unternehmerische
Zwecke veroffentlicht wurden, tragen das Risiko dem Anspruch der Objektivitit weni-
ger bzw. nicht gerecht zu werden. Im Vergleich dazu konnen Datensitze, die von For-
schungsinstituten fiir 6ffentlichen Erkenntnisgewinn bereitgestellt werden, objektiver
bewertet werden

Datensatzebene
Verstdindlich- Ein Datensatz ist verstindlich, wenn die Bezeichner und Beschreibungen identifiziert
keit und gedeutet werden konnen sowie wenn dadurch die Objekteigenschaften aus der

Realwelt, welche durch die Attribute reprisentiert werden, verstanden werden. Zum
Beispiel ist ein Datensatz versténdlich, wenn kodierte Attributbezeichnungen tiber
zusitzlich vorliegende Legenden dekodiert werden konnen. Ist eine Dekodierung und
damit die Deutung der Attributbezeichnungen nicht moglich, gilt der Datensatz als
nicht verstdndlich

Relevanz Ein Datensatz gilt als relevant, sobald alle Basisattribute (BA) im Datensatz vorhanden
sind, sodass die definierten (Etappen-) Ziele erreicht werden konnen. Zum Beispiel
muss ein Datensatz fiir Prognosezwecke die prognostizierende Zielvariable zwingend
enthalten, um relevant zu sein

Vollstiindig- Die Vollstindigkeit misst den Grad an identifizierten Zusatzattributen in einem Daten-

keit satz. Sind zur Gesamtzielerreichung alle notwendigen ZA im Datensatz enthalten, gilt
er als vollstidndig, wihrend ein teilweise vollstindiger Datensatz nur ZA zur Erreichung
von Etappenzielen enthilt. Ist mit den vorhandenen ZA kein definiertes Ziel erreichbar,
gilt der Datensatz als unvollstindig

Attributebene

Interpretier- Ein Attribut gilt als interpretierbar, wenn die einzelnen Datenwerte in ihrer vorliegen-

barkeit den Form korrekt gedeutet werden konnen. Kodierungen — text- oder zahlenbasierte
Kategorisierung von Rohdaten — miissen einheitlich sein und dekodiert werden konnen.
Zu GroBen- oder Mengenparametern muss eine Einheit zuordenbar sein

Aktualitdt Ein Datensatz ist aktuell, wenn die (kontextspezifischen) Anforderungen an den zeitli-
chen Bezug von Attributen erfiillt sind. Zum Beispiel konnte die Anforderung sein, dass
die Daten von einem oder mehreren Attributen einen Zeitstempel tragen miissen oder
die Datenerhebung aus einem bestimmten Zeitraum stammt

Fehler- Die Fehlerfreiheit misst fiir jedes Attribut die Anzahl an Datenwerte, die innerhalb

[reiheit des (von Dominenexperten gesetzten) Definitionsbereiches liegen. Fiir einige An-

wendungsfille ist dariiber hinaus der Grad der Anzahl von fehlenden Datenwerten
gegeniiber aller Datenwerten eines Attributs zu messen. Insb. AuBlerhalb der Definiti-

onsbereiche liegen fehlende Datenwerte z. B. gekennzeichnet durch ,,N/V*, ,N/A®, %,
»NULL, ,,—1%,,999999%, etc

@ Springer



Hierarchische Eignungspriifung von externen (Open) Data Sets fiir unternehmensinterne... 153

Wihrend Heinrich und Klier (2011) konkrete Metriken zur Quantifizierung der
Bewertungsdimensionen Vollstandigkeit, Fehlerfreiheit und Aktualitét vorstellt, exis-
tieren fiir die stirker qualitativ zu bemessenden und kontextabhingigen Bewertungs-
dimensionen wie Reputation, Objektivitit, Verstindlichkeit, Relevanz und Interpre-
tierbarkeit, vermehrt Leitplanken und Methoden der Konsensbildung zur Qualitéts-
bemessung (Helfert 2002; Lee et al. 2002). Da der Fokus des vorliegenden Beitrags
auf der Eignungspriifung von Datensitzen fiir einen bestimmten Anwendungsfall
liegt, steht die Quantifizierung einzelner Bewertungsdimensionen nicht im Vorder-
grund. Um Praktikern ein Gefiihl zu vermitteln, nach welchen Kriterien die ausge-
wihlten Bewertungsdimensionen bemessen werden konnen, werden in Tab. 1 die
Bewertungsdimensionen beispielhaft beschrieben.

Die Eignungspriifung anhand dieser Bewertungsdimensionen setzt voraus, dass
auf einen Datensatz zugegriffen wird oder dieser Verfiigbar gemacht werden kann.
Das mag in der Praxis mit Administrations- und Orchestrierungsaufwand verbunden
sein. Jedoch sollte eine rationale Entscheidung — ganz im Sinne der evidenzbasierten
Entscheidung — auf vorliegenden Daten basieren.

Phase III: Priifung In Phase III des Vorgehens erfolgt die Entwicklung eines
Priif- und Entscheidungsprozesses, der die Anwendung der Bewertungsdimensionen
vorgibt (vgl. Abb. 3). Wichtig ist, dass vor der Priifung Datensitze iiber gemeinsame
Objekte referenziert werden. Der Priifprozess besteht aus fiinf Schritten, welche sich
aus Effizienzgriinden an den Hierarchieebenen orientieren.

Im ersten Schritt (1) findet die Bewertung der Datenquelle statt. Ein Datensatz
besitzt Reputation, wenn die Datenquelle in der einschldgigen Community des the-
matischen Kontexts bekannt ist und die Datenschutzkonformitit iiber den gesamten
Datenerhebungs- und Aufbereitungsprozess transparent dargelegt ist. Die Objektivi-
tit eines Datensatzes hingt maf3geblich davon ab, ob der Herausgeber den Datensatz
aus eigenniitzigem Interesse verdffentlicht. Offentlichen Einrichtungen, Universiti-
ten oder Forschungsinstituten verfolgen in der Regel weniger subjektive Interessen
als privatwirtschaftliche Unternehmen, weshalb die Art des Herausgebers ein wich-
tiger Indikator fiir die Objektivitit von Daten sein kann. Falls ein Datensatz aus

I Priifung der Datenquelle I Priifung des inhaltlichen Fit | Priifung der Datenqualitat |

| Datenquellenebene Datensatzebene ‘ Attributebene ‘

Reputation Verstandlichkeit Volistandigkeit Interpretierbarkeit
Objektivitat Aktualitat

Fehlerfreiheit

i ? 2 2 % ?
0 ® ® o ||
"’ &’ " "’ -
x x x x

Datensatz ist nicht geeignet

Abb. 3 Hierarchischer Priif- und Entscheidungsprozess zur kontextspezifischen Eignungspriifung von
Datensitzen
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einer nicht reputierlichen Quelle stammt oder wenig objektive Daten enthilt, miis-
sen alle darauf aufbauenden Analysen und Ergebnisse entsprechend der Reputation
und Objektivitit interpretiert werden.

Im Sinne der Effizienz wird auf Datensatzebene zuerst gepriift, ob die Attribute
verstindlich sind, um damit Klarheit iiber den Inhalt eines Datensatzes zu schaf-
fen, bevor BA und ZA ausgewihlt werden konnen (2). Dazu wird untersucht, in
welcher Form die Attributbezeichnungen vorliegen und ob diese direkt und intuitiv
verstanden werden, maschinell verarbeitbar sind oder dekodiert vorliegen. Konnen
die Attribute eines Datensatzes nicht verstanden oder interpretiert werden, konnen
die Inhalte nicht mit Sicherheit identifiziert werden und der Datensatz ist ungeeignet.
Anschlieflend wird der Datensatz nach BA durchsucht (3). Nur wenn diese vollstin-
dig im Datensatz vorhanden sind, gilt der Datensatz als relevant. Fehlt mindestens
ein BA besteht der Datensatz die Relevanzpriifung nicht und ist ungeeignet. Sind
die BA vorhanden, wird bei der Vollstindigkeitspriifung evaluiert, welche ZA der
Datensatz enthilt (4). Abhingig von den vorhandenen ZA konnen Gesamt- oder
Etappenziele erreicht werden. Das alleinige Vorhandensein der BA und ZA reicht
in der Regel noch nicht aus, um abschlieend iiber die Eignung des Datensatzes zu
urteilen.

Auf Attributebene miissen die Datenwerte eines Attributs interpretierbar, aktu-
ell und ausreichend fehlerfrei vorliegen (5). Bspw. konnten die Anforderungen sein,
dass die fehlenden Dateneintrdge innerhalb eines Attributs einen gewissen relati-
ven oder absoluten Anteil nicht iiberschreiten diirfen oder, dass Dateneintrige einen
bestimmten Zeitstempel tragen miissen. Aulerdem konnten funktionale Abhzngig-
keiten zu priifen sein, falls mehrere Attribute gleichzeitig Datenwerte aufweisen
miissen.

4 Anwendungsfall: Eignungspriifung im Bereich Energieeffizienz von
Gebiuden

Im Folgenden wird obiges Vorgehen im Kontext eines realen ML-Projekts ange-
wendet. Dabei werden die Erzeugung einer konkreten Instanz des Schemas und die
einzelnen Schritte am konkreten Beispiel veranschaulicht. Bei dem herangezogenen
Beispielprojekt handelt es sich um ein Konsortial-Forschungsprojekt aus dem Be-
reich der Energieeffizienz von Gebéduden. Das Ziel des Forschungsprojekts ist es,
Energieverbriduche von Ein- und Zweifamilienhidusern vor und nach der Durchfiih-
rung energetischer Gebdudesanierungsmafinahmen unter Beriicksichtigung des Ver-
haltens der Bewohner zu prognostizieren. Zur Energieverbrauchsprognose soll ein
ML-Ansatz verwendet werden, der im Stande ist, Zusammenhinge zwischen dem
Energieverbrauch, Gebdudeparametern, Bewohnerinformationen und Informationen
zu Sanierungsmaflnahmen zu erkennen. Diese Definition des Gesamtprojektziels ist
bereits Teil der Initialisierung (Phase I) und beschreibt den Kontext des Projekts. Zur
Verringerung der Komplexitéit und der Entwicklungsrisiken wurden im Projekt zwei
Etappenziele definiert. Etappenziel 1 beschrinkt sich auf die Energieverbrauchspro-
gnose, auf Basis von Gebaudeparameter und Bewohnerinformationen, ohne jedoch
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Kategorie | Attribut Gesamtziel Etappenziel 1 Etappenziel 2
Energieverbrauchsdaten

BA Energieverbrauch
Gebiudeeigenschaften

BA Gebdudetyp (EH/ZH)

ZA Wohnfldche

ZA Baujahr

ZA Dachform

ZA

Bewohnerdaten

ZA Anzahl der Bewohner

ZA Alter der Bewohner

ZA Anzahl minderjahriger Kinder
ZA

Sanierungsdaten

ZA Sanierungsmafinahme (ja/nein)
ZA Art der Sanierung

ZA Zeitpunkt der Sanierung

ZA

Abb. 4 Auszug der Basisattribute (BA) und Zusatzattribute (ZA) des Beispielprojekts

SanierungsmafBinahmen zu bewerten. Weiterhin stellt Etappenziel 2 die Energiever-
brauchsprognose auf Basis von Gebdudeparameter dar.

Anhand der Zielsetzung werden nachfolgend die Inhalte in Form von BA und
ZA abgeleitet, die in einem Datensatz enthalten sein miissen, um fiir das Projekt
geeignet zu sein (Phase II). Der Energieverbrauch eines Gebdudes ist im Projekt
das zentrale Prognoseziel, weshalb der Energieverbrauch eines Gebdudes als BA
definiert wird. Als weiteres BA wird der Gebdudetyp definiert, da aufgrund der Pro-
jektzielsetzung eindeutig die Zuordnung des Energieverbrauchs zu einem Ein- oder
Zweifamilienhaus gegeben sein muss. Alle weiteren Attribute zu Gebdudeeigen-
schaften, Bewohnerdaten und Sanierungsmafnahmen sind ZA. Abb. 4 zeigt einen
Auszug der im Beispielprojekt definierten BA und ZA sowie deren Notwendigkeit
zur Erreichung der Projektziele.

Um auf dieser Basis die Eignung von Datensétzen im Beispielprojekt feststellen
zu konnen, werden der generische Priifprozess (vgl. Abb. 3) und die definierten Be-
wertungsdimensionen (vgl. Tab. 1) angewendet (Phase III). Dazu wird im Folgenden
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zunichst die Datenbeschaffung néher erldutert und anschlieend als projektspezifi-
scher Priifprozess prisentiert.

Datenbeschaffung und Eignungspriifung im Beispielprojekt Die Identifikation
von potenziellen Datenquellen erfolgte systematisch und orientierte sich an Informa-
tions- und Datenlebenszyklusmodellen. Als Basis dazu diente das Lebenszyklusmo-
dell der Informationswirtschaft von Krcmar (2015) und das POSMAD-Lebenszy-
klusmodell von MCGillvry (2008), welches in den ersten beiden Phasen insbesonde-
re PlanungsmafBinahmen, wie z. B. definieren von Zielen und Standards, und den Da-
tenbeschaffungsprozess adressiert. Im Projekt wurden zunéchst potenzielle Nutzer
von Wohngebédudedaten identifiziert und in Interviews iiber Datenquellen und -liefe-
ranten befragt. Open Data Sets wurden direkt eingeladen, wihrend Datenlieferanten
systematisch auf Fachmessen, iiber Unternehmensnetzwerke oder durch Direktan-
sprache kontaktiert wurden. Ebenfalls wurden bei der Recherche regional hochaufio-
sende Statistiken zu Wohngebédudeinformationen von Instituten, wie beispielsweise
Zensus oder dem BBSR (Bundesamt fiir Bauwesen und Raumordnung), beriicksich-
tigt. Insgesamt konnten durch diesen Prozess 37 potenziell geeignete Datenquellen
bzw. -lieferanten ausgemacht werden, welche Datensitze iber Wohngeb#ude besit-
zen. Unter anderem z#hlten dazu Energieversorger, Stadtwerke, Forschungsinstitute
und Online-Vergleichsportale. Das strukturierte Vorgehen ermdglichte es bereits im
Beschaffungsprozess der Datensitze anhand von Gesprichen und Eigenrecherche
Informationen zu sammeln, um die jeweiligen Datenquellen in ihrer Reputation,
Objektivitdt und Zugénglichkeit zu evaluieren. Bei 23 der 37 identifizierten Daten-
quellen und -lieferenten wurde die Reputation und Objektivitit als unzureichend
eingeschitzt.

Projektspezifisches Priif- und Entscheidungsverfahren Anhand des generischen
und hierarchischen Vorgehens (vgl. Abb. 3) wurde ein projektspezifischer Priif-
und Entscheidungsprozess (vgl. Abb. 5) abgeleitet. Dieser ermoglicht eine effiziente
Uberpriifung des inhaltlichen Fit und der Datenqualitiit der Datensitze. Dazu wurden
die einzelnen Entscheidungsschritte und die Entscheidungslogik zur Zielerreichung
projektspezifisch instanziiert. Wichtig ist, dass in der Praxis die inhaltliche Priifung
durch oder in Zusammenarbeit mit Doménenexperten durchgefiihrt wird, wihrend
fiir die Datenqualititspriifung Datenanalysten eingesetzt werden. In seltenen Fillen
sind entsprechende Kenntnisse nicht intern vorhanden. Dies gilt es zu priifen, so dass
frithzeitig das Team durch Externe ergénzt werden kann. Die zur Priifung notwen-
digen Anforderungen wurden in Gespridchen mit den jeweiligen Doménenexperten
evaluiert und prézisiert. Anschliefend wird auf Besonderheiten in den einzelnen
Priifschritten und auf zentrale Entscheidungen hinsichtlich der Verwendung der je-
weiligen Datensitze, im Folgenden Datensatz A, B, C, D und E genannt, niher
eingegangen. Die bildhaften Symbole in Abb. 5 stellen die fiir das Projekt relevan-
ten Attribute (vgl. Abb. 4) und die moglichen Ziele des Projekts dar. Die griinen
Haken und roten ,,X* veranschaulichen den Prozessverlauf bei jeweils positiver oder
negativer Eignungspriifung der jeweiligen Bewertungsdimensionen (Késten).
Durch die Uberpriifung der Dimensionen Verstindlichkeit, Relevanz und Voll-
stindigkeit wurde in den ersten drei Priifschritten {iber die inhaltliche Eignung
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Abb. 5 Projektspezifischer Priif- und Entscheidungsprozess

der Datensitze entschieden. Wihrend Datensatz A intuitiv verstidndliche Attributbe-
zeichnungen, wie zum Beispiel ,,Fassadenfliche* oder ,,vermietbare Wohnfldche®,
beinhaltete, bedurfte es bei den Attributauspriagungen in den Datensitzen B, C und E
einer initialen Dekodierung der kodierten Attributbezeichnungen anhand beigefiig-
ter Dekodierungstabellen. Datensatz D wurde aufgrund fehlender Informationen zur
Dekodierung der Attributauspriagungen verworfen. Ein Datensatz galt fiir das Projekt
als relevant, wenn er Energieverbrauchsdaten von Gebduden und gleichzeitig Anga-
ben zum Gebidudetyp enthilt. Die Datensidtze C und E enthielten jeweils Energie-
verbrauchsdaten und Angaben zum Gebidudetyp. Beide Datensédtze gaben auflerdem
an, ob es sich bei einem Wohngebzude um ein freistehendes oder angrenzendes Ein-
bzw. Zweifamilienhduser handelte. Den Datensitzen A und B fehlten Informationen
zum Energieverbrauch. Sie waren damit fiir das Projekt nicht weiter relevant und
wurden nicht weiter beriicksichtigt. Zur Entscheidung, fiir welches Ziel die verblie-
benen Datensitze C und E weiterhin geeignet sind, wurden beide Datensitze auf
weitere Attribute (ZA) iliberpriift. Dabei konnte Datensatz C Geb#ude-, Nutzer- und
Sanierungsattribute aufweisen, wéhrend in Datensatz E Bewohnerdaten fehlten und
nur Attribute zu Gebdudeparametern und Sanierungsdaten enthalten waren.

Auf Basis der inhaltlichen Bewertungsdimensionen wurde effizient identifiziert,
dass die Datensitze A, B und D nicht zur Zielerreichung im Projekt beitragen und
lediglich die Datensitze C und E das inhaltliche Potenzial dazu besitzen. Um deren
finale Eignung festzustellen, wurden die Qualititsdimensionen Interpretierbarkeit,
Aktualitdt und Fehlerfreiheit auf Datenwertebene iiberpriift. In beiden Datensédtzen C
und E waren die Attribute zum Energieverbrauch und die physischen Gebdudepa-
rameter in herkommlichen Einheiten angegeben. Kodiert vorliegende Datenwerte
konnten iiber vorhandene Dekodierungshinweise in beiden Datensdtzen ebenfalls
problemlos interpretiert werden. Da sich die Datenbasis der Wohngebiude iiber
einen ldngeren Zeitraum erstreckt, Sanierungsmafinahmen aber in der Regel zu ei-
ner Verdnderung von Gebdudeparametern und Energieverbrauchswerten fiihren und
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Bewohner aufgrund Eigentiimer- oder Mieterwechsel iiber einen Zeitraum unter-
schiedlich sein konnen, war die Aktualitit der Datenwerte im Projekt ein wichtiges
Kriterium. Energieverbrauchswerte, Sanierungsdaten und Bewohnerdaten miissen
aus dem gleichen Zeitraum stammen, um fiir das Prognosemodell geeignet zu sein.
Datensatz C erfiillte diese Anforderungen nicht. Die enthaltenen Datenwerte stam-
men aus den Jahren 2006-2008, sodass in diesem Zeitraum die Bewohnerdaten im
direkten Zusammenhang mit den angegebenen Energieverbrauchswerten standen.
Die Datenwerte bilden in diesem Zeitraum jedoch keine Energieverbrauchswerte
ab, die vor und nach einer Sanierungsmafnahme aufgenommen wurden. Damit war
dieser Datensatz nicht mehr geeignet Sanierungsmaflnahmen energetisch zu bewer-
ten (Gesamtziel) eignete sich jedoch weiterhin zur Erreichung des Etappenziels. Fiir
Datensatz E war die Aktualititsdimension nicht relevant, da er inhaltlich ohnehin nur
zur Energieverbrauchsprognose auf Basis von Gebdudedaten geeignet war und Be-
wohner- sowie Sanierungsdaten unberiicksichtigt blieben. An die Fehlerfreiheit der
Datenwerte legte das Projekt die Anforderung, dass mindestens 10.000 Datenwerte
zu Gebiduden, zu deren Bewohner und zu Sanierungen enthalten sind. Die Schiit-
zung beruhte auf Erfahrung von Doménenexperten und Datenanalysten gemeinsam.
Je nach Umfang des Datensatzes ergeben sich so die Grade der Fehlerfreiheit — z. B.
40 % fiir Datensatz E.

Zusammengefasst war das Projektgesamtziel mit den identifizierten Datenquel-
len nicht erreichbar. Jedoch konnten jeweils ein Etappenziel nach Eignungspriifung
der Datensitze C und E erreicht werden (vgl. Abb. 6). Aus diesem Grund wurde
Datensatz E im Rahmen des Projekts mit einer zusitzlichen Primirdatenerhebung
versehen, um das Gesamtprojektziel zu verwirklichen.

Dass das Etappenziel 2 auf Basis des vorgestellten Vorgehens mit Datensatz E er-
reicht werden konnte, zeigten unteranderem Wenninger und Wiethe (2021). In ihrer
Analyse verschiedener maschineller Lernverfahren zeigten sie, dass datengetriebe-
ne Prognoseverfahren gegeniiber klassischen Verfahren zur Energiebilanzierung auf
Basis physikalischer GesetzméBigkeiten iiber alle Gebidudealtersklassen exaktere
Verbrauchsprognosen lieferten. Im Rahmen der Datennacherhebung zur Erreichung
des Projektgesamtziels konnten Niemierko et al. (2019) feststellen, dass das Nutzer-
verhalten auf die Effektivitit von energetischen Sanierungsmafinahmen einwirkt. Die
Ergebnisse unterstreichen, dass das prisentierte Vorgehen geeignet ist, Datensétze
hinsichtlich der Eignung fiir spezifische Anwendungsfille zu iiberpriifen.

1 i | Gesamtziel

verstindlichkeit | Relevanz | Vollstindigkeit | Interpretierbarkeft | - nicht méglich
e—— i : N Do N
= | g v ””””””””””” e — Etappenziel 1
E 3 ——— “".—. §> Aktualitat 2 -—-
S— f
== &= R .

[ | Fehlerfreiheit Etappenziel 2
Datensédtze ungeeignet | E

Abb. 6 Zusammenfassung der Eignungspriifung im Beispielprojekt
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5 Zusammenfassung

Das wachsende Angebot an unternehmensinternen und vor allem -externen Datensét-
zen (insb. Open Data Sets) verbessert die Grundlage evidenzbasierter Entscheidun-
gen. Die Kernherausforderung in der Nutzbarmachung des Datenangebots liegt in
der Datenvielfalt und der Notwendigkeit Datensitze systematisch auf ihre Eignung
fiir eine spezifische Anwendung strukturiert und effektiv zu bewerten (Unsicher-
heit des Nutzens). Das vorgestellte systematische und hierarchische Vorgehen zur
projektspezifischen Eignungspriifung hilft Praktikern geeignete Datensétze fiir ei-
ne spezifische ML-Anwendung zu evaluieren und auszuwihlen. Das Vorgehen zur
Eignungspriifung erginzt dabei die in der Praxis verbreiteten Vorgehensmodelle fiir
ML- bzw. Analytics-Projekte sinnvoll in der Datenbeschaffung. Es reduziert so u. a.
die aufwindige Aufbereitung potenziell ungeeigneter Datensitze. Weiterhin besteht
das Potenzial durch eine hierarchische und systematische Eignungspriifung schnell
und effizient Liicken in der Datenverfiigbarkeit aufzudecken. Das vorgestellte Vorge-
hen gibt einen Rahmen, der Spielraum fiir projektspezifische Anpassungen gewahrt
und somit hinreichend allgemein ist. Zudem betont es die Involvierung von Do-
minenexperten in der frithen Phase der Eignungspriifung, um den inhaltlichen Fit
projektspezifisch zu bewerten. Die Anwendbarkeit des Vorgehens wurde im Rahmen
eines mehrjdhrigen 6ffentlichen Forschungsprojekts validiert.
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