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Abstract:

Durch die technologische Entwicklung und der damit einhergehenden Vernetzung all
unserer Lebensbereiche entstehen mittlerweile enorme Mengen an Daten. Diese kdnnen mit
statistischen Methoden ausgewertet werden, was erstaunlich zuverlassige VVorhersagen tber
die Zukunft erlaubt. Immer haufiger werden solche Methoden von Unternehmen genutzt,
um ihre Prozesse zu optimieren. Diese Arbeit soll den Einfluss von Big Data Methoden auf
den strategischen Entscheidungsprozess in Unternehmen untersuchen, wobei primar
uberprift werden soll, wie sich diese auf das Finanzergebnis der Unternehmen auswirken.
Hierflr wurde, aufbauend auf Theorien des strategischen Managements, ein Fragebogen
entworfen, der an ca. 13000 Unternehmen in der DACH-Region verschickt wurde. Bei der
Auswertung der gewonnen Daten zeigte sich, dass sowohl die Branche, als auch die
Eigentimerstruktur entgegen den Erwartungen keinen Einfluss auf die Nutzung von Big
Data Technologien zu haben scheint. Eine Ausnahme hiervon stellt die Erkenntnis dar, dass
offentliche Unternehmen die Datenanalyse deutlich seltener nutzen. Die Hypothese, dass die
Verbreitung solcher Technologien positiv von der GroRRe des Unternehmens beeinflusst
wird, bestétigte sich, ebenso wie der positive Effekt verschiedener Werkzeuge auf den
Unternehmenserfolg. Leider zeigte sich, dass das zugrundeliegende Datenmaterial nicht
ausreicht um eine genaue Quantifizierung der Effekte vorzunehmen, was sich unter anderem
in sehr grol3en Konfidenzintervallen wiederspiegelt und fir sémtliche berechneten Modelle
gilt. Eine Erkenntnis die sich aus der deskriptiven Analyse ergab, war, dass Unternehmen
bisher noch hauptséchlich auf altbekannte Werkzeuge und Datenquellen zurlickgreifen. Mit
diesen wird allerdings immer starker versucht in den Bereich Big Data vorzustoRen, um die
hier ruhenden Potentiale zu heben. Dieses VVorgehen dirfte allerdings irgendwann an seine
Grenze stollen und es durften in Zukunft groRere Investitionen in die IT-Infrastruktur und
qualifiziertes Personal notwendig sein, um die existierenden Erwartungen an die Effekte der

Datenanalyse zu erfillen.



Due to the technological development and the increasing interconnectedness of all areas of
our live, huge amounts of data are created. These can be analysed statistically, creating
amazingly accurate predictions about the future. Which are increasingly used by companies
to optimize their processes. This paper wants to analyse the influence of such Big Data
methods on strategic decision making in companies and will focus on the on the effects of
these methods on the financial effects. Based on theories of strategic management, a
questionnaire was created, which was sent to around 13000 companies in the DACH-region.
The analysis of the gathered data showed, that neither branch nor equity structure have a
significant effect on the use of Big Data technologies. Only public companies use methods
of data analysis significantly less frequently. The hypothesis that company size has a positive
effect on the existence of such technologies was proven, just like the positive effect of several
Big Data Tools on company success. Unfortunately the database of this study was not
sufficient enough to achieve a precise quantification of these effects, which is reflected in
quite huge confidence intervals and concerns all used models. The finding of the descriptive
analysis was, that companies are still using well-known tool and data sources for their
analysis and try to use them to cope with the challenges of Big Data and to raise its potentials.
But these attempts will be limited, so huge investment into IT-infrastructure and qualified
personal will be needed in the near future to keep up with the expectations of Big Data.



1. Die Entstehung von Big Data

Wir befinden uns in einer Zeit, in der Digitalisierung und Vernetzung die wichtigsten Treiber
des Wirtschaftswachstums darstellen. Die Verlagerung des Einzelhandels auf
Onlineplattformen wie Amazon oder Ebay, die Ablésung des analogen Telefonanschlusses
durch VVolP-Telefonie oder die massive Zunahme von mobilen Endgeraten sind nur einige
der Indikatoren fur diese Entwicklung. So stieg die Anzahl der vernetzten Geréte bisher
exponentiell an und es wird geschétzt, dass diese Zahl bis 2020 die Marke von 20 Mrd.

Geraten Uberschreitet.

Anzahl der vernetzen Endgeréate (in Millionen)
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Vgl. Gartner, 2016.

Dieser rasante Anstieg ist sowohl Ursache, als auch Folge einer immer starkeren Vernetzung
all unserer Lebensbereiche. Vor allem die Entwicklung sogenannter smarter Gerate und
deren Anbindung an das Internet (Internet of Things) hat zur Folge, dass wir eine gigantische
Menge an Daten produzieren, die unser ganzes Leben bis ins Detail aufzeichnen bzw. dessen
Rekonstruktion moglich macht. Aufgrund dieser Vielzahl an Informationen ist es auBerdem
erstmals moglich, durch Verfahren der induktiven Statistik Vorhersagen uber unser
zukiinftiges Verhalten zu treffen. Dies wird beispielsweise von Unternehmen wie Google
oder Facebook intensiv genutzt, um die angezeigte Werbung mdglichst genau an den Nutzer
anzupassen. Dabei handelt es sich jedoch nur um einen ersten Schritt, denn aggregiert man
diese Daten, so ist es moglich, die Entwicklung und Attraktivitdt gesamter Markte zu

analysieren, was nun von Unternehmen genutzt und in den strategischen
6



Entscheidungsprozess eingebaut werden kann. Der geschétzte Effekt scheint enorm zu sein.
So glauben Ebner et al., dass das jéhrliche Potential im Gesundheitswesen bei $ 300 Mrd.
und im 6ffentlichen Bereich bei $ 250 Mrd. liegt, sowie privatwirtschaftliche Unternehmen

ihre Margen um 60% steigern konnten.*

The Digital Universe: 50-fold Growth from the Beginning of
2010 to the End of 2020
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Ganz, Reinsel, 2012, S.3.

Allgemein kann man sagen, dass es sich bei der Thematik Big Data um ein sehr junges
Forschungsfeld handelt, da die gesamte Problematik, wie eben beschrieben, ein neues
Symptom der technologischen Entwicklung darstellt. Die Hauptgriinde hierfir sind, dass
zum einen erst in den letzten Jahren die Datenbasis so breit wurde, dass entsprechende
Verfahren angewandt werden konnen bzw. diese Verfahren notwendig wurden, um die
Menge an Daten bewaéltigen zu kdnnen. Zum anderen verfligen wir erst durch die neuesten
Verbesserungen im Bereich der Hardware U(ber die notwendigen Rechen- und
Speicherkapazititen, um diese Menge an Daten analysieren zu konnen.? Trotz der erst
kurzen Zeit, die sich Wissenschaft und Wirtschaft mit diesem Feld befassen, ist bereits eine
grolRe Menge an Publikationen verfligbar, welche sich grob in zwei Bereiche — technische

und betriebswirtschaftliche Publikationen — unterteilen lasst. Hierbei ist anzumerken, dass

Lvgl. Ebner etal., 2014, S.2.
2 vgl. Mayer-Schénberger, Cukier, 2013, S.19.



sich die betriebswirtschaftliche Literatur fast ausschlieBlich auf qualitative Analysen
beschrénkt. Der Hauptanteil der Datengrundlage uber das Forschungsfeld Big Data kommt
daher nicht aus dem Bereich der rein wissenschaftlichen Publikationen, sondern wird sehr
haufig von Unternehmensberatungen erhoben. Diese liefern meist deskriptive Statistiken
dariiber, wie Entscheidungstrédger die aktuelle Situation beurteilen, was diese zu einer

wichtigen Quelle fir diese Arbeit macht.

Zum Abschluss dieser Einfuihrung sollen hier noch zwei Beispiele konkreter Anwendungen
die Vorhersagekraft von Big Data Methoden verdeutlichen, um Lesern einen ersten Eindruck
zu verschaffen, wie entscheidend diese Entwicklung sdmtliche Bereiche unseres Lebens

schon heute und noch um ein Vielfaches starker in der Zukunft beeinflussen wird:

About a year after Pole created his pregnhancy prediction model, a man walked into a Minnesota
Target and demanded to see the manager. He was clutching an advertisement. He was very angry.
“My daughter got this in the mail!” he said. “She’s still in high school, and you’re sending her
coupons for baby clothes and cribs? Are you trying to encourage her to get pregnant?” The
manager didn’t have any idea what the man was talking about. He looked at the mailer. Sure
enough, it was addressed to the man’s daughter and contained advertisements for maternity
clothing, nursery furniture, and pictures of smiling infants gazing into their mothers’ eyes. The
manager apologized profusely, and then called, a few days later, to apologize again. The father
was somewhat abashed. “I had a talk with my daughter,” he said. “It turns out there’s been some
activities in my house I haven’t been completely aware of.” He took a deep breath. “She’s due

in August. I owe you an apology.”®

Das zweite Beispiel kommt aus dem medizinischen Bereich. Hier arbeitet Dr. Carolyn
McGregor zusammen mit einem Team des Institute of Technology der University of Ohio
und IBM an einer Software, die medizinische Daten, die im Krankenhaus erfasst werden,
nutzt, um Frihgeborene besser behandeln zu kénnen. Hierdurch wird es méglich, kleinste
Veranderungen der Korperfunktionen wahrzunehmen, die mit bisherigen Methoden nicht
erkannt werden konnten. Dies erlaubt es den Arzten beispielsweise friiner auf eine Infektion
zu reagieren, was weniger Eingriffe notwendig und mdgliche ineffektive Behandlungen
schneller erkennbar macht. AulRerdem ist es durch die so gewonnen Daten auch mdglich,
neue Erkenntnisse dariiber zu erhalten, welche Vorzeichen potentiell schédliche Folgen
haben konnen, selbst wenn diese sogar fiir ausgebildete Arzte kontraintuitiv erscheinen. Ein
Beispiel hierfiir ist, dass sehr stabile Vitalfunktionen, die in der Regel als gutes Zeichen
gewertet wurden, oft ein Anzeichen fir eine schwere Infektion sein konnen. Diese

Erkenntnis liefert zwar keine Erkl&rung, wieso dieser Zusammenhang besteht — dartiber lasst

3 Duhigg, 2012, S. 198.



sich lediglich spekulieren — dennoch bewahrt sie Arzte vor Fehlentscheidungen, die vor
allem bei Friihgeborenen verheerende Folgen haben kénnen.*

2. Big Data: Kriterien, Auspragungen und Folgen

2.1. Begriffsdefinition und Kriterien fir Big Data

Der Begriff Big Data wurde erstmals von Doug Laney in seinem Aufsatz ,,3D Data
Management: Controlling Data Volume, Velocity, Variety* genannt und beschreibt bereits
die drei Kernmerkmale von Big Data — eine hohe Varianz der Quellen, groRes Volumen und
eine hohe Zugriffsgeschwindigkeit (Variety, Volume, Velocity). Diese werden seither oft
auch als 3Vs beschrieben.> Neben diesen allgemein anerkannten Merkmalen gibt es auch
einige weitere, die diskutiert werden: Value, Variability und Veracity —wobei die drei
erstgenannten die unumstrittenen Kernkriterien darstellen® und deshalb im Rahmen dieser

Arbeit als Definitionskriterien genutzt werden sollen.

2.1.1. Velocity, Variety und Volume als Grundlage fiir die Wertschopfung:

Velocity

Die Geschwindigkeit, mit der fundierte Entscheidungen in einem Unternehmen getroffen
werden konnen, spielt eine bedeutende Rolle fir die Konkurrenzfahigkeit dieses
Unternehmens. Je schneller Entscheidungstrager in der Lage sind, auf Entwicklungen und
Ereignisse zu reagieren, desto flexibler kann das Gesamtunternehmen reagieren, wodurch
die Verluste geringer bzw. die Gewinne héher ausfallen. Insbesondere wenn man in der Lage

ist, schneller als die Konkurrenz zu reagieren.

Generell wird angenommen, dass das Verhéltnis zwischen verstrichener Zeit zwischen
Ereignis, erfolgter Reaktion und dem Wert fur das Unternehmen einer Verfallsfunktion
entspricht. Somit muss ein Ziel fiir Unternehmen darin bestehen, die Reaktionszeit immer

weiter gegen Null zu verringern. Einen entscheidenden Beitrag hierzu kénnen real-time

4Vgl. Mayer-Schonberger, Cukier, S. 60f
5 Vgl. Laney, 2001.
6 \Vgl. Janssen et al., 2017, S. 339; Mayerl, 2015.



Datawarehousing sowie eine automatisierte Aufbereitung der Daten liefern.” Betrachtet man
die folgende Grafik, bedeutet dies, dass erstens die Datenverzdgerung, zweitens die

Analyseverzégerung auf nahezu Null reduziert wird.

Predictive Analysis

Wert
A
Konventionelle Transaktion - Periodisch
1.
Big-Data- 2.
Transaktion
Real-Time

1. Daten
verfigbar

2. Analyseergebnisse
verfugbar

3. Entscheidung

getroffen 4. MalRnahme

umgesetzt

p Zeit

“ Aktionszeit >

Horvéath & Partners, 2016 (b), S.12.

Insbesondere die beiden genannten Faktoren spielen hier eine bedeutende Rolle. Im
klassischen Berichtswesen werden periodisch Berichte verfasst, beispielweise am Ende
jedes Monats, die daftir auf Daten zuriickgreifen, die erst aufbereitet werden missen. Also
im schlechtesten Fall nicht einmal aus dem aktuellen, sondern aus dem Vormonat stammen,
was somit zu einer Verzogerung von zwei Monaten fihren kann, bevor
Entscheidungstragern (berhaupt bewusst wird, dass ein Problem vorliegt. Durch eine
entsprechende Echtzeiterfassung der Geschaftsdaten, beispielsweise im Verkauf und eine
standardisierte Aufbereitungsform, kann diese Zeit deutlich reduziert werden. So sind die
aktuellen Zahlen mdglicherweise in Echtzeit in einem Management Cockpit einsehbar, was
die Zeit zur Informationsubertragung vom Ereignis bis zur Information des zustandigen
Managers nahezu gegen Null bringt. Dies mag zwar eine entsprechende Analyse und damit
einhergehende Kommentierung in den periodischen Berichten nicht vollstandig ersetzen, da

an diesem Punkt noch eine klare Ursachenanalyse fehlt, jedoch ermdglicht es, bei zu starken

"Vgl. Hackathorn, 2002, S. 23f.
10



Abweichungen von der Norm fruhzeitig zu reagieren und auBerhalb des Ublichen Zyklus
gezielte Ursachenforschung zu betreiben.

Im Bereich der Entscheidungsverzégerung dagegen muss man nach Entscheidungsebenen
differenzieren. Auf der operativen Ebene ist eine Automatisierung durchaus denkbar und
findet in manchen Bereichen auch schon statt. Ein Beispiel hierfir stellt der automatisierte
Handel von Wertpapieren dar.® Auf der strategischen Ebene dagegen muss zunéchst davon
ausgegangen werden, dass eine solche Automatisierung aufgrund der Einzigartigkeit solcher
Entscheidungen nicht, oder nur sehr eingeschrankt moglich ist. Ergdnzendes hierzu soll im
Kapitel 2.2.2. behandelt werden.

Variety

Variety beschreibt den Umstand, dass die Datenbasis, die fur eine Analyse genutzt wird, sich
aus einer Vielzahl an Quellen speist und nicht, wie es tendenziell bei klassischen Berichten
der Fall ist, aus einer einzigen, wie beispielweise den Verkaufszahlen eines Unternehmens.
Bei solchen Quellen kann es sich um Social Media, Wetterdaten, Staumeldungen,
Maschinenprotokolle, Verkaufszahlen oder auch Verhaltensmuster handeln, was dazu fuhrt,
dass die Daten einerseits in unterschiedlichen Formaten vorliegen kénnen, auch als Text,
Bild oder Tonaufnahmen, sowie in strukturierter, teilstrukturierter oder unstrukturierter
Form. Hierdurch entstehen drei Dimensionen der Vielfalt: Quelle, Format und
Strukturiertheitsgrad.® Dies fiihrt zu einem sehr vielschichtigen Bild, bzgl. dessen man davon
ausgehen kann, dass es klar zu einer besseren Erfassung der Realitat durch die genutzten
Modelle beitragt. Jedoch ergeben sich auch eine Reihe von Schwierigkeiten. Insbesondere
die unterschiedlichen Quellen sorgen dafiir, dass eine Kooperation zwischen verschiedenen
Abteilungen oder sogar Organisationen notwendig wird. Hierbei bestehen zurzeit jedoch
noch massive Hirden, die dazu fihren, dass Daten nicht einheitlich und zentral in einem
Unternehmen vorliegen, sondern auf eine Vielzahl an abgeschotteten Silos verteilt sind.
Eine Mdglichkeit um hier eine Verbesserung zu erreichen, sind sogenannte Datawarehouses.
Diese sind nach Bill Immon (blicherweise folgendermaf3en definiert: ,,A data warehouse is
a subject-oriented, integrated, nonvolatile, and time-variant collection of data in support of

management’s decisions.”* Fiir den Aspekt der Vielfaltigkeit spielt hierbei insbesondere die

8 Vgl. Ruta, 2014, S.824.

®Vgl. Qinetal., 2015, S. 355.
10'vgl. CapGemini, 2012, S.5.
1 Immon, 2002, S. 31.
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Integration eine bedeutende Rolle. Dieser Aspekt umfasst die Extraktion der Daten aus den
ursprunglichen Quellen und die Transformation in ein einheitliches Meta-Schema, was eine
anschlieBende Analyse oft erst moglich macht.*? Insgesamt ergeben sich hieraus mehrere
Vorteile. Durch die Vielféltigkeit der Datengrundlage entsteht ein entsprechend
vielschichtiges Bild, das die Realitat besser abbildet als bisherige Daten, wodurch man
davon ausgehen kann, dass sich auch die Entscheidungen, die auf dieser Basis getroffen
werden, verbessern. Die Einfuhrung eines Datawarehouses hat aufierdem den Vorteil, dass
sdmtliche Daten eines Unternehmens gebundelt und damit schnell einsehbar zur Verfligung
stehen, sowie dass samtliche Entscheidungstréger eines Unternehmens ihre Entscheidungen
auf derselben Datenbasis treffen, wodurch eine gewisse Konsistenz der Entscheidungen

sichergestellt werden kann.

Beispiel fur den Aufbau eines Datawarehouses

,Business Intelligence i. e. S.“ - Auswertung

Entscheidungsprozess

--'“”"’“-
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(Data o
Warehouse(s))
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Horvéath & Partners, 2016 (a), S.11.

2vgl. Qin et al. 2015, S. 355f.
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Volume:

Das grof3e Datenvolumen ist das wohl markanteste und bekannteste Merkmal von Big Data.
Der wichtigste Punkt hierbei ist, dass die Anzahl der einzelnen Beobachtungen in einem
Datensatz die Grenze, die noch mit herkdmmlichen Methoden in akzeptablen Zeitraumen
bearbeitet werden kann, bei weitem uberschreitet. Amazon, Google oder Facebook
verarbeiten taglich Daten im Petabyte-Bereich, aber nicht nur Unternehmen, auch in der
Forschung oder im US-amerikanischen Wahlkampf werden solche Mengen an Daten
generiert und ausgewertet.!® Grundsitzlich wurden solche Daten zwar auch in der
Vergangenheit schon genutzt, beispielsweise mit Hilfe von Datawarehouses, jedoch mussten
sie hierfur aggregiert werden, wodurch die Granularitat verringert wurde und ein deutlicher
Teil des Informationsgehalts verloren ging. AuBerdem war eine nachfolgende Analyse
lediglich im Bereich der deduktiven Statistik moglich, also beispielsweise Auflistungen, die
Kunden nach Profitabilitdt und Region ordneten. Durch die Nutzung der gesamten, nicht
aggregierten Datengrundlage ist es jedoch mdglich, auch Methoden der induktiven Statistik
zu nutzen, durch die es nun mdglich wird, bisher unbekannte Zusammenhange zu erkennen
oder lediglich vermutete zu bestatigen.** Jedoch nicht nur die Anzahl der Beobachtungen,
auch die Anzahl der erhobenen Variablen erreicht eine génzlich neue Dimension. Auf die
Auswirkungen, die dies mit sich bringt, soll in Kapitel 2.2.2 naher eingegangen werden.
Diese Steigerung des verarbeiteten Datenvolumens hat nicht nur den Vorteil, dass es ahnlich
wie die Datenvielfalt unsere Modelle von der Realitat erweitert und damit ein genaueres
Abbild generiert, sie stellt neben der notwendigen Rechenleistung zu Verarbeitung die
fundamentale Grundlage fiir sdmtliche neuen Anwendungsmdglichkeiten des Feldes Big
Data dar.

2.2. Radikale Innovation oder inkrementelle Veranderung?

Betrachtet man diese vier Kriterien, kann man durchaus argumentieren, dass sie im
Grundsatz auch bei bisherigen Business Analytics Methoden von Bedeutung waren und es
sich bei der groRen Aufmerksamkeit, die Big Data zur Zeit erfahrt, lediglich um eine
Modeerscheinung handelt. Diese Meinung vertritt beispielsweise Lothar Burow, Leiter der
Abteilung Business Intelligence der Bayer AG: ,,Ich personlich halte das Label ,,Big Data“

fiir einen Hype, der derzeitig im Markt besteht. ,,Business Analytics* stellt jedoch einen

13 vgl. Rossouw, 2013, S. 23.
14 vgl. Ortega, 2013.
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langfristigen Paradigmenwechsel dar.“!® Allerdings muss man auch sehen, dass es sich bei
Big Data, wenn auch nicht um einen Paradigmenwechsel, so doch um eine deutlich
qualitative Weiterentwicklung im Bereich der Business Intelligence handelt. Insbesondere
die Mdoglichkeit auch zukinftige Entwicklungen zu prognostizieren erhalt eine ganzlich
neue, empirisch fundierte Komponente, die im Wesentlichen auf den folgenden zwei
methodischen Verénderungen aufbaut.

2.2.1. Von hypothesengetriebenen zu datengetriebenen Ansétzen

Eine fundamentale Veranderung von Big Data Analysen besteht darin, dass sie mit einem
der Grundsatze empirischer Forschung — der hypothesengetriebenen Forschung — brechen.
Diese besagt, dass Zahlen und Daten alleine wenig aussagekréftig sind, wenn sie nicht auf
einem theoretischen Fundament aufbauen, was sich unter anderem darin zeigt, dass
Korrelationen keine kausale Richtung vorgeben. Welche der beiden miteinander
korrelierenden Variablen die Reaktion der anderen auslost, Iasst sich somit nicht aus dem
Datenmaterial ableiten, sondern lediglich anhand der theoretischen Vorarbeit. AuBerdem
besteht jederzeit die Gefahr eines a-Fehlers, also dass ein Zusammenhang gefunden wird,

obwohl es keinen gibt. Jochen Mayerl fasst diesen Punkt sehr schén zusammen:

»In einem ,data-driven“-Ansatz ersetzt die groBe Datenmasse und -vielfalt sowie deren
Durchforstung mittels hochkomplexer Algorithmen demnach die klassische deduktiv-
nomologische Logik, der zufolge wissenschaftliche Erkenntnis immer zundchst mit einem
Problem und einer allgemeingiiltig formulierten Hypothese beginnt, und die empirische

Beobachtung dann nachrangig erfolgt, um die theoretische Aussage vorlaufig zu akzeptieren

oder zu falsifizieren.“®

Ein Beispiel aus dem Sales Bereich fiilhren Mayer-Schonberger und Cukier auf: Sie
beschreiben, dass friher Verkdaufern aller Branchen beigebracht wurde, dass sie verstehen
miussen, was die Kunden zum Kauf bewegt und wieso sie dies tun. Dementsprechend wurde
viel Wert auf Erfahrung und Ausbildung gelegt. Dies verglichen sie mit dem
Empfehlungssystem von Amazon, welches basierend auf den Ké&ufen anderer Kunden
Produkte miteinander in Beziehung setzt und somit zusétzliche Kaufempfehlungen zum
aktuellen Produkt gibt. Dabei versteht Amazon selbst nicht, wie diese beiden Produkte
zusammenhéngen, die Empfehlung basiert lediglich auf einer statistischen Korrelation bei

vergangenen Einkdufen. Dennoch zeigte sich in der Vergangenheit des Unternehmens, dass

15 Burow et al., 2014, S.20.
16 Meyerl, 2015.
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in Bezug auf die Verkaufszahlen dieses rein datengetriebene System menschlicher
Erfahrungen und Empfehlungen weit Giberlegen ist. So wird heute davon ausgegangen, dass
etwa ein Drittel des Umsatzes von Amazon durch dieses Empfehlungssystem generiert
wird.” Ein solcher Daten getriebener Ansatz weist auBerdem die Vorteile auf, dass der
personliche Bias kaum mehr eine Rolle spielt, da die notwendigen Variablen nicht mehr
manuell ausgesucht werden, sondern einfach eine riesige Menge an Modellen berechnet und
anschlieBend die besten ausgewahlt werden. AuBerdem verklrzt sich der
,,Forschungsprozess* und damit die Zeit bis darauf aufbauende Entscheidungen getroffen

werden kénnen deutlich.®

2.2.2 Von der deskriptiven zur praskriptiven Datennutzung

Der zweite grofle Unterschied besteht darin, dass der Fokus nicht mehr auf den Ublichen
deskriptiven MessgroRen liegt, wie die absolute Anzahl der Beobachtungen oder die Anteile
unterschiedlicher Kategorien, sondern primar auf der Korrelation von Variablen
untereinander. Bereits unter den Punkten Velocity und Volume wurde angedeutet, dass sich
die Nutzung von Daten durch moderne Datenverarbeitungssysteme und besonders durch das
Aufkommen von Big Data klar verandert hat. Hierbei gilt es zu beachten, dass es eine klare
Trennlinie gibt, die nicht nur zwischen alten und neuen Methoden, sondern auch quer durch
das Feld Big Data verlauft. Diese trennt ndmlich, mit welchen Methoden die Daten
verarbeitet werden. Zunéchst sind hier Methoden der deskriptiven Statistik zu nennen,
welche schon immer eine bedeutende Rolle in der Entscheidungsfindung von Unternehmen
spielen. Hierbei werden vergangenheitsbezogene Daten analysiert und aufbereitet. Beispiele
dafur sind klassische Berichte, die die Verkaufszahlen vergangener Perioden enthalten, mit
welchen Kunden und Produkten Gewinne oder Verluste erwirtschaftet wurden oder wie sich
Ressourcenkosten veranderten. Also der Bereich in der folgenden Grafik, der mit
Descriptive Analytics umschrieben ist. Dies wird teilweise durch eine mehr oder weniger
ausfiihrliche Kommentierung in den Berichten néher analysiert, um die Ursachen fiir diese
Zahlen herauszufinden, was Diagnostic Analystic genannt wird. In diesen beiden Bereichen
besteht der groRe Mehrwert von Big Data — wie bereits erwéhnt — darin, dass die Zeit bis die

Analysen den Entscheidungstragern zur Verfugung stehen, massiv verkiirzt wird und die

7'vgl. Mayer-Schonberger, Cukier, S. 51f
18 \/gl. Ebd., S. 55
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Genauigkeit und Granularitat deutlich hoher ausféllt als bei bisherigen Methoden, da nicht
nur Aggregatdaten, sondern auch Individualdaten deutlich effizienter verarbeitet werden
koénnen'® und auRerdem oft nicht mehr auf eine Stichprobe zuriickgegriffen werden muss,
sondern eine Vollerhebung durchgefihrt werden, bzw. die GroRe der Stichprobe so enorm
erweitert werden kann, dass sie nahe an die Datenqualitat einer Vollerhebung kommt.?°
Hierdurch wird jedoch auch das Tor zu induktiven Statistik aufgesto3en, die einen génzlich
neuen Aspekt der Datenanalyse erlaubt. Diese ermdglicht es namlich auf Basis von in der
Vergangenheit erhobenen Daten, statistische Modelle zu entwickeln und zu testen, um damit
Vorhersagen Uber die Zukunft zu treffen und stellt damit eine deutliche Erweiterung der
bisherigen Moglichkeiten dar.?! Dies wird durch den Begriff Predictive Analytics abgedeckt.
Solche statistischen Modelle sind zwar grundsatzlich keine ganzlich neue Erscheinung und
wurden schon in der Vergangenheit vor allem wvon Forschern und
Versicherungsmathematikern genutzt. Die Qualitat der Modelle, die auf der Basis von Big
Data entwickelt werden konnen, tbertrifft jedoch sémtliche bisherigeren Maoglichkeiten. Der
Grund hierfur liegt vor allem in der enormen Anzahl von Variablen, die in die Berechnungen
miteinbezogen werden kénnen. Wahrend sehr ausgefeilte klassische Modelle in den beiden
bereits genannten Bereichen in der Regel eine niedrige zweistellige Anzahl an Variablen
oder sogar noch weniger betrachten, ist es moglich, mit Big Data Methoden Modelle mit
mehreren hundert Variablen zu entwickeln.?? Dies filhrt zu einer wesentlich realistischeren
Modellierung der Realitat, was wiederum die Qualitat der Ergebnisse deutlich verbessert.
Erganzt man dieses Vorgehen anschlieBend noch mit Analysen, welche die
Ausgangsvariablen betrachten und versuchen zu verstehen, welche dieser Variablen ein
Unternehmen am sinnvollsten beeinflussen sollte, um das angestrebte Ergebnis zu erhalten,
ahnlich wie bei der Kommentierung von Berichten, bewegt man sich im Bereich, der
Prescriptive Analytics genannt wird. Die Wertschdpfung fiir ein Unternehmen steigt hierbei
bei jeder der genannten Stufen an. Zum einen, da das Verstandnis fir die Wirkungsweise
der eigenen Handlungen auf die Umwelt sowie diejenige der Umwelt auf das Unternehmen
besser verstanden wird, wodurch bessere Entscheidungen getroffen werden kénnen, da deren
Konsequenzen besser abgeschatzt werden kénnen.?®> Zum anderen aber auch parallel zum
Argument das bereits beim Punkt Velocity genannt wurde, weil bei jeder Stufe die

Reaktionszeit des Unternehmens verkiirzt wird.

19 vgl. Meyerl, 2015.
20 \/gl. Mayer-Schonberger, Cukier, S. 26
2L vgl. Iffert, 2016, S.17.
22\gl. Blue Yonder, 2016, S.5.
23 Vvgl. Meyer, 2000, S.99.
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Zusammenfassend l&sst sich damit sagen, dass man davon ausgehen kann, dass die
Etablierung und Integration von Big Data in die Entscheidungsprozesse von Unternehmen
einen signifikanten positiven Effekt auf den Unternehmenserfolg hat, woraus sich die

zentrale Hypothese dieser Arbeit ergibt:

Hi:  Je hoher die Quantitat und Qualitat der Datenanalyse in einem Unternehmen ist, desto

erfolgreicher ist dieses Unternehmen.

3. Theoretische Verortung im strategischen Management

Um die folgende Analyse auf einem soliden theoretischen Fundament aufzubauen, ist es
zundchst notwendig, einen Blick auf die grofRen Theorien des strategischen Managements
zu werfen. Hier tun sich zwei groBe Schulen hervor, welche sich aus den mdglichen
Blickwinkeln auf ein Unternehmen ergeben. Zum einen der Market-Based-View, der die
externe Umwelt aus der Sicht eines Unternehmens betrachtet und zum anderen der
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Ressource-Based-View, der die Fahigkeiten und Kapazitaten eines Unternehmens betrachtet
und damit den Blick auf die internen Gegebenheiten darstellt.

Internal Analysis External Analysis
Strengths Opportunities
—~~—
Weaknesses Threats
RESOURCE BASED ENVIRONMENTAL
MODEL MODELS OF
COMPETITIVE
ADVANTAGE

Barney 1991, S.100.
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3.1. Market-Based-View

Bei der Betrachtung des Market-Based-Views soll vor allem auf die Werke ihres wohl
prominentesten Vertreters, Michael Porter, zurlickgegriffen werden. Dieser liefert vor allem
mit seinen Five-Forces ein Werkzeug zur Analyse der externen Umwelt eines Unternehmens

und des Marktes, in dem sich dieses bewegt.

Threat of New Entry

~Time and cost of entry
- Specialist knowledge

Competitive Rivalry
- Number of competitors
- Quality differences

~ Economies of scale - Other differences
- Cost advantages Threat of -~ Switching costs

- Technology protection New E‘ntry - Customer loyalty
- Barriers to entry

Supplier

Power

Supplier Power

~ Number of suppliers
- Size of suppliers

- Uniqueness of service

- Your ability to substitute Buy er Power
- Cost of changing - Number of customers
Threat of ~ Size of each order
Substitution - Differences between
g . competitors
Threat of Substitution - Price sensitivity
- Substitute performance - Ability to substitute
- Cost of change - Cost of changing
Mind Tools.

Anders als beim Ressoure-Based-View, in dem die Féhigkeiten eines Unternehmens
Wettbewerbsvorteile durch die geschickte Kombination von Ressourcen zu erlangen im
Zentrum der Betrachtung steht, legt der Market-Based-View den Fokus auf die externe
Umwelt eines Unternehmens und seine Fahigkeit sich in dieser in eine moglichst vorteilhafte
Position zu bringen. Dies bedeutet, sich im existierenden Markt so zu positionieren, dass der
Druck externer Kréfte minimal ausféllt, um selbst einen groRen Teil der Wertschépfung
abschdpfen zu kdnnen und diese nicht auf Zulieferer oder Kunden transferieren zu missen.
19



Diese Sichtweise beruht auf zwei Grundannahmen: Zum einen, dass Unternehmen innerhalb
eines Marktes in Bezug auf die ihnen zur Verfugung stehenden Ressourcen und Fahigkeiten
identisch sind und zum anderen, dass fur den Fall, dass Unterschiede in diesen Bereichen
entstehen, diese nur von kurzer Dauer sein kdnnen, da Ressourcen und Féhigkeiten eine hohe

Mobilitat aufweisen und somit von anderen Unternehmen eingekauft werden kénnen.?*
Laut Porter resultiert dies in drei generischen Strategien fur ein Unternehmen:
Kostenfuhrerschaft

Diese Strategie beruht darauf, die eigenen Kosten zu minimieren, um diese Einsparungen
zum Teil an die Kunden weitergeben zu kénnen und somit einen Preisvorteil auf dem Markt
zu erlangen. Dies erfordert eine konsequente Steigerung der Effizienz. Erreicht werden kann
dies vor allem durch Skaleneffekte, wie reduzierte Produktions- und Beschaffungskosten
aufgrund des hohen VVolumens, eine stérkere Streuung von Overheadkosten auf eine héhere
Stuckzahl, sowie Lerneffekten. Deshalb ist ein hoher Marktanteil eine entscheidende
Voraussetzung fiir die Nachhaltigkeit dieser Strategie.?® Hier kénnen durchaus Parallelen
zum VRIO Konzept des Ressource-Based-Views gesehen werden, da die geschickte
Kombination an Ressourcen, die zu solch niedrigen Produktionskosten fiihrt, durchaus auch
als komparativer Vorteil angesehen werden kann. Jedoch unterscheidet sich der Blick auf
die Konsequenzen aus diesem Vorteil bei Porter deutlich. So wird hier argumentiert, dass
die zu erwartenden Gewinne eines Unternehmens darin begrindet sind, dass zum einen die
Kundenmacht dadurch eingeschrénkt ist, dass diese maximal das billigste Produkt auf dem
Markt kaufen kdnnen, welches man somit selbst bereit stellt. Den Zulieferern gegenuber
erhoht sich die Macht durch das hohe Abnahmevolumen und die héhere Toleranz gegentiber
Preiserh6hungen, die an den eigenen héheren Margen liegt. Konkurrenten und Anbieter von
Substituten sowie potentielle Markteintritte haben zum einen mit den niedrigen Preisen zu
kampfen, die man den Kunden anbieten kann und zum anderen mit den hohen
Anfangsinvestitionen, die notwendig sind, um ahnliche Skaleneffekte zu erzielen und damit
konkurrenzfahig zu sein.?® Big Data kann hierbei eine Reihe von Vorteilen liefern. Nicht nur
erhélt man Vorteile in Bezug auf die Effizienzsteigerung der eigenen Produktion, da die
generierten Maschinendaten besser ausgewertet werden kénnen und damit Ineffizienz besser
erkannt werden kann. Auch das Absatzvolumen kann besser prognostiziert werden, was

positive Auswirkungen auf die Kosten der Lagerhaltung hat. AuBerdem ist eine bessere

24 \/gl. Barney 1991 S. 100.
% Vgl. Porter, 1980, S.35f.
26 \/gl. Ebd., S.36f.
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Analyse des Marktes denkbar, was bei der Preisgestaltung und damit der Optimierung der

Margen hilfreich sein kann.
Differenzierung

Differenzierung zielt darauf ab den Kunden ein Produkt zu bieten, das in Bezug auf
mindestens eine, optimalerweise aber mehrere Dimensionen einzigartig ist. Diese kdnnte
beispielweise eine besonders effiziente Vertriebs- oder Supportstruktur sein, die nahe an den
Kunden und schnell erreichbar ist, aber genauso ein herausragendes Design oder spezielle
Leistungsmerkmale. Entscheidend ist, dass die Kunden den Wert zu schétzen wissen und
ihn nicht von der Konkurrenz erhalten kénen. Dies flihrt zu einer hoheren Kundenbindung
und einer geringeren Preissensibilitdt der Kunden, woraus sich wiederum hohere Margen
generieren lassen. In Bezug auf die Marktkréfte heilt dies, dass die hohe Kundenbindung
Barrieren flr Neueintritte, Konkurrenten und Substitute schafft, wahrend die Zulieferer
durch die héheren Margen, wie bereits bei der Kostenfuhrerschaft, befriedigt werden
kénnen.?’” Big Data kann hierbei erneut bei der Analyse des Marktes und der Preisgestaltung
helfen. Besonders interessant sind an diesem Punkt jedoch die Maoglichkeiten zur
Entwicklung neuer Geschaftsmodelle,?® die der Treiber einer Differenzierungsstrategie sein

kdnnen.
Fokus

Eine Fokusstrategie zielt darauf ab, nur einen gewissen Bereich eines Marktes zu bedienen.
Dies kann eine Beschrankung auf eine Region, eine spezielle Kundengruppe oder auch eine
spezielle Produktgruppe sein. Hierdurch versetzt sich ein Unternehmen in die Lage, besser
auf die speziellen Bedurfnisse seiner Kunden eingehen zu kénnen und diese effektiver und
effizienter zu bedienen als die Konkurrenz, die im gesamten Markt aktiv sind. Innerhalb
einer solchen Fokusstrategie kann ein Unternehmen erneut eine Position der
Kostenfiihrerschaft oder Differenzierung anstreben, aufgrund des Fokus ist es jedoch auch
mdoglich beide Ziele zu erreichen. Ein Unternehmen das eine solche Strategie wéhlt muss
sich jedoch der Tatsache bewusst sein, dass es durch den entsprechenden Fokus auch seinen
potentiellen  Anteil am Gesamtmarkt deutlich einschrankt.® Die Big Data
Anwendungsmoglichkeiten fur eine solche Strategie umfassen zum einen die bereits
genannten Mdoglichkeiten. Zum anderen ist es denkbar, dass durch die Analyse von Daten

gewisse Kundengruppen erst identifiziert werden kénnen, auf welche sich das Unternehmen

27 \/gl. Ebd., S.37f.
28 Vgl. Brownlow, 2015, S.1.
2 vgl. Porter, 1980, S.38f.
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in Zukunft fokussieren will, da sie entweder besonders profitabel sind, oder viele
Gemeinsamkeiten aufweisen, so dass ihre Winsche mit reduzierten Kosten bedient werden

konnen.
STRATEGIC ADVANTAGE
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Porter, 1980, S.39.

Insgesamt kann man somit festhalten, dass der Hauptvorteil den Big Data aus Sicht des
Market-Based-Views liefert, auf den bereits beschriebenen drei Merkmalen von Big Data
beruht, was eine schnellere und gezieltere Reaktion auf Marktereignisse erlaubt und somit
eine Verschiebung der eigenen Position in einen weniger umkadmpften Bereich ermdglicht.
Allerdings sollte auch das Phdanomen der Blue-Oceans erwahnt werden, das bereits bei der
Fokusstrategie angedeutet wurde. In einigen Féllen kann man davon ausgehen, dass
Unternehmen durch die Nutzung von Big Data ein neues Geschaftsmodell entwickeln
kdénnen und damit einen neuen Markt erschlieRen, in dem noch kein Konkurrent tatig ist.
Dies erlaubt es ihnen zumindest fur eine gewisse Zeit, bis Markteintritte von Konkurrenz

den Druck erhéhen, hohe Gewinne abzuschopfen.
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3.2. Ressource-Based-View

Der Ressource-Based-View beschaftigt sich genau entgegen dem Market-Based-View mit
der internen Perspektive von Unternehmen. Es wird versucht zu analysieren, aufgrund
welcher Ressourcen ein Unternehmen in der Lage ist, sich Wettbewerbsvorteile gegentber
Konkurrenten zu erarbeiten und dadurch héhere Gewinne zu erzielen. Damit dies iberhaupt
maoglich ist, missen die beiden Grundannahmen des Market-Based-Views jedoch abgelehnt
werden, da sonst keinerlei dauerhafte  Wettbewerbsvorteile aufgrund von
Ressourcenverfiigbarkeit moglich waren. Der Ressource-Based-View geht somit davon aus,
das der Zugang von Unternehmen innerhalb eines Marktes zu wichtigen Ressourcen
heterogen verteilt ist und dass diese in einigen Féllen nur eingeschréankt mobil sind und somit

nicht oder nur unter hohen Kosten, von anderen Unternehmen erworben werden kénnen.=°

Die entscheidenden Kriterien um solche Ressourcen zu identifizieren, die einem
Unternehmen dauerhafte Wettbewerbsvorteile sichern, finden sich im VRIO-Konzept. Sie
miussen also wertvoll, selten und nicht imitierbar sein, sowie organisationale Unterstiitzung
erfahren. AuBerdem muss es sich dabei nicht zwingend um einzelne Ressourcen handeln,
sondern auch eine Kombination aus Ressourcen, die diese Kriterien erfillt, kann einen

entsprechenden Vorteil liefern.3!

In Bezug auf Big Data zeichnet Barney ein zwiespéltiges Bild. Zum einen beschreibt er
Wissenschaftler als nicht imitierbare Ressource, was an der Pfadabhéngigkeit der Ursachen
liegt, die zu den konkreten Durchbriichen gefiihrt haben: ,,A firm with scientists who are
uniquely positioned to create or exploit a significant scientific breakthrough may obtain an
imperfectly imitable resource from the history-dependent nature of these scientist’s
individual human capital.? Dies lasst sich durchaus auch auf sogenannte Data-Scientists
Ubertragen, also auf Statistiker sowie Informatiker und die von ihnen entwickelten
Algorithmen, Auswertungsmethoden und Managementinformationssysteme, aber auch auf

die Datenbasis, die zu diesen Durchbriichen fiihrte.

Aulerdem stellt das Programmieren von Algorithmen einen hoch kreativen Prozess dar, der
sich in derselben Art wohl kaum in zwei Firmen auf dieselbe Art vollziehen wird
(Anforderungen, Spezifikationen, Vorstellungen, Machbarkeit, Management Support,

Ressourcenverfugbarkeit) und damit zu einmaligen Ergebnissen fiihrt. Dies entspricht

%0vgl. Barney, 1991, S.101.
3L \/gl. Ebd., S.110.
82 Ebd., S. 108.
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insgesamt dem Aspekt der sozialen Komplexitdt, womit der Faktor der Inimitability
durchaus als erfullt angesehen werden kann. Offen bleibt hierbei jedoch, wie es um die
Sustainability steht. Mit Sicherheit ist es mdglich, hierbei auf unterschiedlichem Weg
gleichwertige Ergebnisse zu erzielen. Aufgrund der enormen Menge an Einflussfaktoren ist

es jedoch sehr schwierig zu beurteilen ob dies auch real vorkommt.

Andererseits schreibt Barney aber auch klar, dass Informationsverarbeitungssysteme keine
nachhaltigen Wettbewerbsvorteile generieren kdnnen, da sie imitierbar sind. Programmierer
kdnnen abgeworben und Daten oftmals eingekauft werden. Er erkennt zwar durchaus an,
dass sich aus der Einbettung von Informationssystemen in ein Unternehmen und dessen
Entscheidungsprozesse komplexe soziale Systeme entwickeln kénnen, die wiederum nicht
imitierbar sind. Allerdings sieht er die Mdoglichkeit, dass dieselbe Leistung auch von einem
erfahrenen Management Team erbracht werden kann, da der Hauptvorteil von
Informationssystemen in der effizienten Weitergabe von Informationen und der Fahigkeit
grolRe Mengen an Informationen in kurzer Zeit in den Entscheidungsprozess einzubeziehen,
bestehe.®® Diese Sichtweise muss in Bezug auf moderne Managementinformationssysteme
im Allgemeinen und auf Big Data im Speziellen jedoch aus mehreren Griinden kritisch
hinterfragt werden. Zum einen besteht der Nutzen von Big Data nicht nur in der bloRen
Weitergabe und Aufbereitung von Informationen, sondern es werden neue Informationen
aus dem bestehenden Datenmaterial generiert und dies in einer Art, zu der selbst das fahigste
Managementteam nicht in der Lage ware, da die drei Kernkriterien von Big Data sowie die
statistischen Vorgadnge zur Auswertung nur durch leistungsstarke Soft- und
Hardwarelosungen bewdltigt werden konnen.®* Des Weiteren muss man beriicksichtigen,
dass moderne Informationssysteme um ein vielfaches leistungsstarker sind als diejenigen,
auf die sich Barney bei seiner Publikation bezog. Man kann durchaus davon ausgehen, dass
vor allem Big Data Ldsungen aufgrund der Komplexitat, die sie durch das Zusammenspiel
von Datengrundlage, Auswertungsmethoden und Integration in den Entscheidungsprozess
aufweisen, nicht oder nur sehr schwer zu imitieren sind. Aufierdem kdnnte man durchaus
auch mit einer gewissen Pfadabhédngigkeit in Bezug auf den Aufbau solcher Systeme in

einem Unternehmen argumentieren.

Der dritte Punkt, der fur die Generierung von nachhaltigen Wettbewerbsvorteilen durch Big

Data Anwendungen spricht, besteht darin, dass es nicht direkt notwendig ist, einen

3\/gl. Ebd., S.114.
34 Dies ergibt sich schlicht aus der riesigen Anzahl von Variablen (Vgl. Blue Yonder, 2016, S.5.) und der
hohen Geschwindigkeit, in manchen Féllen sogar Echtzeit, in die Daten verarbeitet werden (Vgl. Mohamed,
2014, S.305).
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nachhaltigen Vorteil im herkdbmmlichen Sinne zu erzielen. Da der Vorteil solcher
Anwendungen unter anderem in der Geschwindigkeit der Datenverarbeitung und der
stetigen Weiterentwicklung der dafir genutzten Algorithmen besteht, kann man
argumentieren, dass der ,,nachhaltige Vorteil aus einer Abfolge einzelner nicht nachhaltiger
Vorteile besteht. Dies bestatigt sich unter anderem durch die hohe Bedeutung, die stetige
Weiterentwicklung und Flexibilitat haben, um in diesem Bereich erfolgreich zu sein.®

Barney beschreibt aufRerdem sehr ausfihrlich die Wirkung kausaler Ambiguitat. Diese
beschreibt das Problem, dass die kausale Verknupfung zwischen Ressourcen und
komparativen Vorteilen oft nicht eindeutig sind und so Situationen entstehen kdnnen, in
denen zwar ein Vorteil besteht, jedoch nicht verstanden wird, auf welchen Ressourcen dieser
beruht. Barney fokussiert sich hierbei jedoch vor allem darauf, wie fremde Unternehmen
diese Barriere tUberwinden konnen, um die notwenigen Ressourcen imitieren zu kdnnen,
wodurch erneut ein Gleichgewicht entstehen wiirde.®® Dabei geht er davon aus, dass
Unternehmen, die diesen Vorteil besitzen, ein besseres Verstdndnis fur die kausale
Verbindung haben als solche die ihn nicht besitzen. Dies mag zwar durchaus der Fall sein,
jedoch kann man nicht davon ausgehen, dass Unternehmen immer ein perfektes Verstandnis
dafiir haben, wie sich ihre Ressourcen auf ihre Vorteile auswirken. Somit kann die genaue
Analyse einer Vielzahl an Daten hier auch dazu beitragen, dass Unternehmen sich selbst
besser verstehen und damit zielgerichteter Verbesserungen und Entwicklungen vornehmen

kdnnen.

3.3. Grundlagen der Entscheidungstheorie

Als Abschluss der theoretischen Uberlegungen soll noch etwas naher auf
entscheidungstheoretische Uberlegungen eingegangen werden um besser zu verstehen, an
welchen Stellen in einem Entscheidungsprozess Big Data einen Mehrwert generieren kann
und wie dies geschieht. Hierbei mussen zundchst drei fundamental unterschiedliche
Blickweisen auf den Entscheidungsprozess unterschieden werden: Der normative Ansatz

betrachtet einen theoretisch optimalen Entscheidungsprozess, der logisch nachvollziehbar

% Die Bedeutung dieser beiden Punkte wird unter anderem dadurch deutlich, dass Big Data Lésungen in
vielen Fallen nicht auf festen Modellen beruhen, wie sie beispielweise in den meisten wissenschaftlichen
Erhebungen genutzt werden, sondern tber Methoden des Machine-Learnings die Algorythmen sich selbst auf
Basis des Datenmaterials weiterentwickeln und optimieren. (Vgl. Witten et al., 2013, S.8f)

% Vgl. Barney, 1991, S.109.
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ist und genau ein optimales Ergebnis liefert.3” Die praskriptive Sichtweise geht nicht davon
aus, dass der Mensch zu einer solchen kognitiven Leistung fahig ist und bezieht diese
beschrankte Leistungsfahigkeit in ihre Uberlegungen mit ein. Dies filhrt in der Folge zu
deutlich vereinfachten Entscheidungsprozessen, welche nicht mehr zwingend optimale
Ergebnisse liefern. Die letzte Option stellt die deskriptive Sichtweise dar, welche versucht,
den real existierenden Entscheidungsprozess zu erfassen, welcher in vielen Féllen weder ein

optimales, noch ein eindeutiges Ergebnis liefert.

Ein Unternehmen hat jedoch ein Interesse daran Uber den Entscheidungsprozess zu einem
optimalen Ergebnis zu gelangen, was folglich bedeutet, dass das Ziel eines Unternehmens
bei der Gestaltung von Entscheidungsprozessen eine moglichst starke Annéherung an dieses
normative Modell sein muss. Die grofite Herausforderung bei der realen Verwirklichung
dieses Ziels besteht dabei darin, dass die Mehrheit der Entscheidungen die Fiuhrungskréfte
zu treffen haben, sich auf komplexe, nicht triviale Probleme beziehen. Die menschlichen
kognitiven Fahigkeiten stellen sich dabei in der Regel als unzureichend heraus, um diese in
ihrer Gesamtheit zu erfassen und zu einer optimalen Entscheidung zu kommen.3® Aus diesem
Grund neigen Menschen in realen Situationen zu wesentlich einfacheren
Entscheidungsmodellen. Ein solches Modell stammt von Soelberg und ist unter dem Namen
Implicit-Favorite-Model bekannt. Hierbei wird davon ausgegangen, dass sich
Entscheidungstrager schon vor einer genaueren Analyse implizit fir eine Option
entscheiden, die im Weiteren als Favorit dient. Dieser wird mit samtlichen anderen
moglichen Optionen verglichen. Jedoch wird hier kein objektiver MaRstab angelegt, sondern
die Entscheidungskriterien werden ex post so gewéhlt, dass VVorurteile gerechtfertigt werden
und der Favorit bestatigt wird. Dabei ist den Entscheidungstragern die Existenz eines solchen
Favoriten und ihr an diesem orientierten Handeln in der Regel nicht bewusst.*> Ein
Datengetriebenes Entscheidungsmodell kann hierbei einen klaren Beitrag zur Verschiebung
solcher willkdrlichen, im Nachhinein gerechtfertigten Entscheidungen hin zu einem
normativen, oder diesem zumindest nahestehenden Modell liefern. Zum Einen, da die
einflieBenden Variablen schon im Vorfeld festgelegt und in Algorithmen festgehalten
werden mussen. Was eine nachtrégliche Beeinflussung zumindest offensichtlich macht.

Zum Anderen konnen durch Korrelationen und Regressionsanalysen die Zusammenhange

37 vgl. Kirchler, 2003, S.46f.
38 \/gl. Ebd., S.57.
39 vgl. Simon, 1955, S.101.
40'vgl. Soelberg, 1967.
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zwischen abh&ngigen und unabh&ngigen Variablen Kklar berechnet werden, sodass die
Subjektivitat der Bewertung der Datengrundlage eliminiert wird.

Weitere Einblicke in das Verhalten von Entscheidungstréagern unter Unsicherheit geben die
Arbeiten von Lipshitz und Strauss. Diese untersuchten Unsicherheiten und Risiken bei der
Entscheidungsfindung. Aufgrund der Komplexitdt der Umwelt in der Unternehmen
operieren, treffen diese Bedingungen nahezu bei jeder Entscheidung zu und die Folgen
kdnnen nie géanzlich vorhergesehen werden. Fir den Umgang mit solchen Bedingungen
identifizierten sie drei groRe Strategien: Die Reduktion von Unsicherheit, die Akzeptanz von
Unsicherheit sowie das Ignorieren von Unsicherheit** Fir die meisten
Produktionsunternehmen stellt dabei die Reduktion von Unsicherheiten sicher die
wiinschenswerteste Moglichkeit dar. Hierzu kann eine gezielte Datenanalyse beitragen, da
sie die vorhandenen Daten in einer Form aufbereitet, in der sie zum einen fir
Entscheidungstrager tiberhaupt erst verwertbar werden und zum anderen, da dabei ganzlich
neue Zusammenhénge und Daten gefunden werden kdénnen. AufRerdem kann dabei nicht nur
qualitativ die Existenz solcher Zusammenhange erkannt, sondern diese auch quantifiziert
werden,  sodass sie  eine  zuverldssige  Grundlage  fur  beispielweise
Wirtschaftlichkeitsberechnungen liefern. Die zweite Option, das Akzeptieren von Risiko, ist
dagegen vor allem fir die Finanzbranche interessant, da das Geschaftsmodell von Banken
und Versicherungen darauf aufbaut ein kalkuliertes Risiko einzugehen. Fir solche
Unternehmen ist insbesondere die eben erwdhnte Quantifizierung von Zusammenhéangen
von Bedeutung, da sich daraus Zinssatze, Versicherungspramien und Ausfallrisiken
berechnen lassen. AuBerdem besitzt hier der Bereich Big Data, im Gegensatz zur
herkdmmlichen Datenanalyse, den Vorteil, dass durch den datengetriebenen Ansatz
Zusammenhange erkannt werden konnen, die sich nicht logisch erschlie3en lassen oder
zumindest nicht offensichtlich sind und in der Folge in die Berechnungen eingebaut werden
kdnnen. Als Beispiel kdnnte hierfur die bereits erwahnte Supermarktkette genannt werden,

die die Wahrscheinlichkeiten fur eine Schwangerschaft ihrer Kundinnen berechnet:

Jenny Ward, a twenty-three-year-old in Atlanta who bought cocoa butter lotion, a purse large
enough to double as a diaper bag, zinc, magnesium, and a bright blue rug? There’s an 87 percent
chance that she’s pregnant and that her delivery date is sometime in late August.7.11 Liz Alter
in Brooklyn, a thirtyfive-year-old who purchased five packs of washcloths, a bottle of “sensitive
skin” laundry detergent, baggy jeans, vitamins containing DHA, and a slew of moisturizers?
She’s got a 96 percent chance of pregnancy, and she’ll probably give birth in early May. Caitlin

Pike, a thirty-nine-year-old in San Francisco who purchased a $250 stroller, but nothing else?

4 vgl. Lipshitz, Strauss, 1997, S.156.
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She’s probably buying for a friend’s baby shower. Besides, her demographic data shows she got
divorced two years ago.*?

Hier zeigt sich auch, dass der Datenanalyse je nach Branche eine unterschiedliche Bedeutung
zukommt und die Erhebung dieser als Kontrollvariable daher unerl&sslich ist. Die dritte
Strategie dagegen stellt fir Unternehmen immer eine Gefahr dar und ist auf jeden Fall zu
vermeiden. Hier besteht der Mehrwert einer systematischen Datenanalyse fiir Unternehmen
darin, dass die Menge der Unknown-unknowns reduziert werden kann und diese Faktoren,
wenn auch nicht immer eliminiert, so zumindest in die Entscheidung miteinbezogen werden

konnen, anstatt sie unbewusst zu ignorieren.

4. Die Entwicklung des Modells und Operationalisierung

4.1. Unabhéngige Variablen

4.1.1. Qualitat der Datenanalyse

Das Konstrukt ,,Qualitit der Datenanalyse™ soll die Art und Weise abbilden, wie
Datenanalyse im Unternehmen genutzt wird, um Entscheidungsprozesse zu fordern. Hierbei
steht im Zentrum der Betrachtung, wie die Daten verarbeitet werden und wie schnell sie den
Entscheidungstragern zu Verfiigung stehen.

Wie sich aus den vorhergehenden Kapiteln ergibt, stellt die Geschwindigkeit der
Datenerfassung und Auswertung einen wichtigen Punkt fir die Wertschdpfung dar bzw. die
Zeit zwischen der Realisierung eines Ereignisses und dem Erhalt der relevanten
Informationen durch das Management, um darauf reagieren zu kénnen. Deshalb soll dieser
Punkt auch in die Qualitat der Datenanalyse einfliel3en. Hierbei sind zwei Méglichkeiten
relevant. Einerseits, das durchschnittliche Alter der in einem Bericht verwendeten Daten und
andererseits der Automatisierungsgrad der Dateneinspeisung und Aufbereitung durch die
Managementinformationssysteme, falls solche vorhanden sind. Ersteres spielt eine Rolle, da
Berichte nicht nur eine reine Ansammlung von Daten darstellen, sondern durch ihre

Kommentierung auch eine Ursachenanalyse betreiben kénnen und somit die reinen Zahlen

42 Duhigg, 2012, S. 197.
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um eine Kausalanalyse bereichern, parallel der daten- und hypothesengetriebenen
Forschung. Letzteres spielt eine Rolle, da hierdurch Manager im Optimalfall in Echtzeit Gber
Geschehnisse informiert werden und bei zu starken Abweichungen von der Norm bereits

erste Gegenmalinahmen oder auch nahere Analysen initiieren kdnnen.

Ein weiterer Punkt ist die Art der Software-LOsung, die verwendet wird, um die Daten zu
analysieren. Wie die folgende Grafik zeigt, reicht das mdogliche Spektrum hierbei von
allgemeinen Standardlésungen, die fertig gekauft werden, bis hin zu Eigenentwicklungen.
Generell lasst sich sagen, dass diejenigen Losungen, die in der Grafik weiter links aufgefuhrt
werden, die Vorteile bieten, dass sie nutzerfreundlicher sind, weniger Einarbeitungszeit
benodtigen und als fertige Lésung auf dem Markt erworben werden kénnen. Alle diese Punkte
verringern die Kosten bei der Einfihrung einer solchen L&dsung. Jedoch sind die
Anwendungsmoglichkeiten in solchen Féllen sehr beschrankt, auf den Zweck, wofir sie
erworben wurden. Dies fuhrt dazu, dass ein bedeutender Vorteil von Big Data verloren geht,
namlich die konstante Weiterentwicklung der zugrundeliegenden Algorithmen, um laufend
die Prognosequalitéat zu erhdhen. Diese Mdglichkeit steht in ihrer gesamten Breite nur offen,
wenn man die notwendigen Qualifikationen im Unternehmen aufbaut, um diese
Algorithmen selbst zu entwickeln. Solche Lésungen werden in der Grafik als generische
Entwicklungsumgebung bezeichnet und stehen nur groReren Unternehmen zu Verfligung,
da sie mit enormen Kosten, insbesondere Personalkosten fur die notwendigen Experten,
verbunden sind. Der dabei entstehende Vorteil besteht jedoch nicht nur in der konstanten
Weiterentwicklung und damit Effizienzsteigerung der Modelle, sondern auch darin, dass

diese genau auf die Bedirfnisse des Unternehmens angepasst sind.
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Abb.2 Tools und Methoden zur Umsetzung von Predictive Analytics
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Iffert, 2016, S.19.

4.1.2. Quantitat der Datenanalyse

Die Quantitat der Datenanalyse stellt insofern einen bedeutenden Einflussfaktor fir die

Analyse dar, da selbst die beste Datengrundlage keinen Einfluss auf die
Entscheidungsqualitdt nehmen kann, wenn sie nicht genutzt wird. Hierbei sollen zwei
Ebenen unterschieden werden: Die Horizontale beschreibt, wie haufig aufbereitete Daten als
Grundlage fur Entscheidungen genutzt werden, also ob sie das tbliche Prozedere in einem
Unternehmen darstellen oder ob andere Faktoren wie persdnliche Ziele, Unternehmenskultur
oder Emotionen einen starken Einfluss auf die getroffenen Entscheidungen haben. Lothar
Burow unterscheidet hierbei beispielsweise zwei Arten von Entscheidungen in einem
Unternehmen. Die einen, die auf der Grundlage von Fakten getroffen werden und die
anderen, die nach Bauchgefiihl getroffen werden. Er rdumt beiden ein Existenzrecht ein und
geht davon aus, dass ersteren in Zukunft ein deutlich breiteres und genaueres Spektrum an
Informationen zur Verfligung steht, zweite allerdings kaum von der Entwicklung beeinflusst

werden.*®

4 Vgl. Burow, 2014, S. 18.
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Auf der vertikalen Ebene dagegen soll betrachtet werden, wer Zugang zu den Daten hat und
somit in die Lage versetzt wird, die eigenen Entscheidungen auf dieser Basis zu treffen. Dies
ist ein entscheidender Punkt in diesem Bereich, da traditionellerweise Mitarbeiter unterhalb
der obersten Fihrungsebene nur eingeschrankten Zugang zu Informationen Uber das
Unternehmen haben. Dies mag aus vielerlei Griinden durchaus sinnvoll sein, da somit
vertrauliche Informationen besser geschitzt sind und Neid und Missgunst zwischen
Mitarbeitern und Abteilungen vermieden wird, beispielsweise bzgl. Budgetverteilungen
oder Bonuszahlungen. Jedoch stellt diese Situation eine grofle Herausforderung fir die
Etablierung datenbasierter Entscheidungen in einem Unternehmen dar, da hierfur ein breiter
Zugang zu Datenmaterial erforderlich ist. Insbesondere im Zuge aktueller Stromungen im
Bereich der Personalentwicklung, beispielsweise dem Job Enrichment, kdnnte es nétig
werden, selbst einfachen Mitarbeitern weitreichenden Zugang zu unternehmensinternen
Daten zu ermdglichen, um ihnen die bestmdgliche Grundlage fiir ihre Entscheidungen zur
Verfligung zu stellen, was diese dazu befahigt, die bestmdglichen Entscheidungen im Sinne
des Unternehmens treffen zu kdnnen. Dieser Prozess wird tblicherweise unter dem Begriff

der Demokratisierung des Zugangs zu Datenmaterial diskutiert.*

Fur die konkrete Erhebung bedeutet dies, dass der Anteil derjenigen Entscheidungen, die auf
der Basis von Big Data gewonnenen Informationen getroffen werden, erhoben werden muss.
Da hierbei kaum damit zu rechnen ist, dass es konkrete Aufzeichnungen oder Aggregatdaten

hierzu gibt, muss auf die Einschédtzung der befragten Personen zuriickgegriffen werden.

4.2. \Weitere Variablen

4.2.1. Unternehmensgroliie

Die UnternehmensgréRe nimmt in dieser Betrachtung eine besondere Stellung ein, da nicht
davon ausgegangen wird, dass die Grolie des Unternehmens einen direkten Zusammenhang
mit dem Unternehmenserfolg aufweist oder die Wirkung der unabhdngigen Variablen
beeinflusst. Jedoch muss davon ausgegangen werden, dass die UnternehmensgroRRe einen
deutlichen Einfluss auf die Fahigkeiten eines Unternehmens, ausgefeilte Big Data Methoden
zu implementieren, ausubt. So heben die Autoren des Big Data Reviews schon auf der ersten

Seite hervor: ,,2015 was the year that Big Data went from being something that a few bigger

4 Vgl. Computing Research, 2015, S. 11.
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organisations were doing to being something that a majority of organisations were either
doing or at the very least actively considering“*® Schon diese Aussage zeigt, dass Big Data
eine Domane von GroBunternehmen ist, denn selbst wenn ein grof3er Teil der Unternehmen
mittlerweile Uberlegt, solche Methoden einzufuihren, so stellt sich dennoch die Frage, wann
diese Einfuhrungsprojekte erfolgreich abgeschlossen sind und ihre Wirkung entfalten
konnen. Grinde fir die Dominanz groRer Unternehmen in diesem Bereich lassen sich viele
nennen: So kann man davon ausgehen, dass GroRunternehmen auch ein groReres
Datenvolumen im eigenen Unternehmen erheben und somit zunachst einmal einen besseren
Zugang zur Kernressource von Big Data haben. Zwar lassen sich Daten auch extern
beschaffen, jedoch zeigt sich, dass solche Daten zumindest aktuell fur Entscheidungstréger

weniger attraktiv sind, als interne Daten zur Prozessoptimierung.

I IG 21 If you had to choose one of the following to
describe analytics in your organisation, which would it be?

We are focused primarily on analysing
. aperational data to obtain insights and
improve efficency

We are focused primarily on analysing
external data for opportunities and to
increase revenue

Computing Research, 2015, S.9.

Ein denkbarer Grund mag auch sein, dass grofRe Unternehmen leichter die Kosten und das
Risiko fur die Einfhrung solcher Methoden stemmen kénnen. Wie bereits bei der Qualitét
der Datennutzung beschrieben, kommen zwar auch immer mehr anwendungsbezogene
Softwareldsungen auf den Markt, jedoch ist hier der Gebrauch auf vordefinierte
Einsatzgebiete beschrankt, die selbst auch in der Regel nicht allzu komplex sind, also eine

eher geringe Anzahl an Variablen aufweisen. AulRerdem ist es nur in sehr eingeschrénktem

“Ebd., S.3.
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Rahmen mdglich, solche Losungen und die zugrunde liegenden Modelle weiter zu
entwickeln, wodurch ein grofRer Teil des Nutzens, den Big Data erbringen kann, verloren
geht.*®

Als drittes Argument l&sst sich anflihren, dass die notwendigen Kenntnisse fir den Aufbau
einer Big Data Struktur, also primér Kenntnisse in den Bereichen Programmierung und
Statistik, bisher vor allem in der IT- und Finanzbranche zu finden waren. Wahrend in den
letzten Jahrzehnten samtliche Branchen IT-Abteilungen aufgebaut und vergroRRert haben, gilt
dies fur Statistiker nicht. Somit missen beispielweise Industrie- oder Handelsunternehmen
diese Kompetenzen neu auf dem Arbeitsmarkt suchen und entsprechende Abteilungen erst
aufbauen. Da die Gehaltsstatistiken zeigen, dass GroBunternehmen in der Regel héhere
Gehalter und generell attraktivere Vergitungspakete anbieten*’ sowie oft auch auf eine
wesentlich groRere Bekanntheit auf dem Arbeitsmarkt z&hlen konnen, kann davon
ausgegangen werden, dass es ihnen leichter fallt, entsprechende Bewerber fir sich zu
gewinnen und damit die notwendigen Kompetenzen in ihrem Unternehmen schneller
aufzubauen. Dies stellt vor allem insofern einen wichtigen Aspekt dar, da die Anzahl an
Arbeitskraften mit dem notwendigen Fachwissen sehr beschrankt ist und die Nachfrage das
Angebot deutlich iibersteigt.*8

Allerdings sollte nicht ignoriert werden, dass schon heute verschiedene Faktoren zu einer
starken Ausweitung der Nutzung von Big Data gefuhrt haben. So hat sich die Wahrnehmung
insofern verandert, dass es nicht mehr als etwas wahrgenommen wird, dass nur grof3e
Unternehmen konnen. Als Ursache hierfir lasst sich primar die Entstehung von
Cloudlésungen nennen. Auflerdem haben Publikationen und Fallstudien dazu beigetragen,
den Nutzen von Big Data besser zu verstehen und zu kommunizieren. Zusétzlich haben die
Unternehmen, die solche IT-Ldsungen vertreiben, diese weiterentwickelt und dadurch die
Nutzerfreundlichkeit erhéht, sowie ein Angebot an Weiterbildungen und Schulungen in ihre

Verkaufsstrategie mitaufgenommen.*

Trotz dieser Entwicklungen soll zunéchst die Hypothese beibehalten werden, dass Big Data
in GroRBunternehmen signifikant starker vertreten ist, was aber anhand des erhobenen

Datenmaterials tberprtft werden soll.

4 \/gl. Iffert, 2016, S.17f.
47Vvgl. Gehalt.de, 2015.
4 \gl. CapGemini, 2012, S.20.
49'Vgl. Computing Research, 2015, S.7.
33



H>:  Die Implementierung von Big Data und damit die Qualitdt und Quantitat der
Datenanalyse ist in groflen Unternehmen stérker vorangeschritten, als in kleinen

Unternehmen.

4.2.2. Branche

Die Branche, in der das befragte Unternehmen tétig ist, soll als Drittvariable herangezogen
werden. Da sich aus den Uberlegungen des Market-Based-Views klar ergibt, dass die
externen Krafte, die auf ein Unternehmen einwirken und damit entscheidend zu seiner
Profitabilitat beitragen, von Markt zu Markt deutlich unterschiedlich sind, wére es ein grof3er
Fehler diesen Faktor zu ignorieren. Dies wirde dazu fuhren, dass die Ursachen fur eine
potentiell generell profitable Branche verschleiert werden wirden, was zu einer
systematischen Uberschatzung des Effektes der Datenanalyse auf den Unternehmenserfolg
in einer solchen Branche fuihren wirde. Auflerdem muss beachtet werden, dass gewisse
Einflusse unterschiedliche Effekte auf unterschiedliche Branchen aufweisen. Ein Beispiel
hierflr ware das Zinsniveau, das auf unterschiedliche Branchen klar entgegengesetzte
Auswirkungen haben kann. Wahrend ein niedriges Zinsniveau die Finanzbranche generell
vor Schwierigkeiten stellt, kommt es der produzierenden Industrie und ganz besonders dem
Baugewerbe zugute, da es ihnen erlaubt, ihre Vorhaben kostengunstig zu finanzieren. Wirde
diese Variable vernachlassigt, wirde man auerdem unterstellen, dass die
Anwendungsmdglichkeiten und die Effekte des Einsatzes von Datenanalysen in allen
Branchen dieselben waren. Zudem wirde man indirekt unterstellen, dass in sdmtlichen
Branchen die Einflihrung solcher Methoden mit derselben Geschwindigkeit voranschreitet.
Schon alleine aufgrund der sich stark unterscheidenden Geschaftsmodelle, sowie einer
grundsatzlich konservativeren Kultur in manchen Branchen, muss jedoch davon
ausgegangen werden, dass dies nicht der Fall ist. Als Beispiel kann hier die durchschnittliche
Amortisierungsdauer von Investitionen gesehen werden. Wéhrend in der IT-Branche in der
Regel kurze Entwicklungszyklen vorliegen, was zu verhéltnisméRig vielen aber kleinen
Investitionen fiihrt, die sich schnell amortisieren miissen, muss in der Ol-Branche von
langfristigen Investments ausgegangen werden, die sich erst tiber einen Zeitraum von 10-20
Jahren auszahlen. Im Falle solcher langfristigen Investments kann man wohl davon
ausgehen, dass die breite Integration neuer Technologien in ein Unternehmen entsprechend
langer dauert, als bei Unternehmen, die dazu gezwungen sind die neuesten Technologien

direkt in ihre aktuellen Entwicklungen einflieBen zu lassen. Zuletzt gilt auch der bereits
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erwihnte Aspekt, dass gewisse Branchen einen ,,Startvorteil* besitzen, da sie die bendtigten
Ressourcen oder Qualifikationen bereits in ihrem Kerngeschaft einsetzen und ihnen die
erfolgreiche Umsetzung von Big Data Projekten leichter fallen dirfte, da sie mit dem Feld

besser vertraut sind.

Fur die konkrete Formulierung des Fragebogens sollte urspriinglich fir diese Variable auf
die Branchenkategorisierung der Wirtschaftskammer Osterreich zuriickgegriffen werden,
welche folgende Branchen umfasst: Bank und Versicherung, Gewerbe und Handwerk,
Handel, Industrie, Information und Consulting, Tourismus und Freizeitwirtschaft sowie
Transport und Verkehr.® Nach den Pretests des Fragebogens stellte sich jedoch heraus, dass
diese einigen Testpersonen zu grob erschien und sie nicht in der Lage waren ihr
Unternehmen zufriedenstellend einzuordnen. Aus diesem Grund wurde im Folgenden die
Branchengliederung der BARC Big Data Use Cases®! tibernommen, die eine deutlich feinere
Untergliederung aufweist.

SchlieRlich ergeben sich aus diesen Uberlegungen zwei konkrete Hypothesen, welche

anhand des erhobenen Datenmaterials tiberpriift werden sollen:

Hz:  Die Einflhrung von Big Data Methoden weist in den verschiedenen Branchen

signifikante Unterschiede in ihrem Fortschritt auf.

Hsa:  Branchen, die klassischerweise mit den Kernbereichen von Big Data vertraut
sind (Datenverarbeitung und Statistik, also Finanz- und IT-Branche), weisen

einen hoéheren Fortschritt in der Einfiihrung von Big Data Methoden auf.

4.2.3. Jurisdiktion und Datenschutzbestimmungen

Eine Kontrollvariable deren Einfluss schwer abzuschétzen ist, die jedoch eine bedeutende
Rolle spielen konnte, ist die lokale Jurisdiktion. Insbesondere die Ortlichen Datenschutz-
Richtlinien koénnen die Madoglichkeiten eines Unternehmens, ihre Umwelt gezielt zu
analysieren, signifikant beeinflussen. Hieraus ergibt sich allerdings auch, dass sich der
Einfluss auf diejenigen Faktoren beschranken mdsste, die im Kapitel zum Market-Based-
View behandelt wurden. In gewissem Umfang kdnnte jedoch auch die Analyse interner

Faktoren beeinflusst werden, da vor allem personenbezogene Daten der Mitarbeiter sowie

50 \/gl. WKO, 2016.
51 vgl. Big Data Use Cases 2015, S.43.
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deren Verhaltensweisen wahrend ihrer Arbeitszeit durchaus auch Gegenstand von

Datenschutzbestimmungen sein konnen.

Es ist zu erwarten, dass der Einfluss dieser Variable aufgrund der hier untersuchten Lander
keinen allzu groRen Effekt aufweisen durfte. Der Grund hierfir ist der stark angeglichene
Datenschutz innerhalb der EU, was auch firr die Schweiz gilt, die in vielen Bereichen der
Gesetzgebung stark mit der EU zusammenarbeitet. Dennoch soll die Variable im Modell
aufgenommen werden, da sie bei der Anwendung des Modells auf andere Regionen durchaus

einen bedeutenden Einfluss haben kdnnte.

Ganz konkret soll in dieser Variable schlicht das Land vermerkt werden, in dem der Befragte
seine Hauptanstellung hat, da davon ausgegangen wird, dass er dort auch den groRten Teil
seiner Tatigkeit verrichtet und seine Aussagen damit die Situation im jeweiligen Land
wiederspiegeln. Dies ermdglicht es auflerdem, die Variable als Kontrollvariable fur die
Institutionenlandschaft des jeweiligen Landes zu nutzen. Die Bedeutung dieser fiir das
Unternehmensergebnis ist theoretisch auf den Institution-Based-View zurtickzufihren, der
bisher nicht n&her erldutert wurde, da er fiir diese Arbeit, auRerhalb dieser Variable keine
grolRe Bedeutung aufweist. Grundlegend kann man sagen, dass dieser Bereich des
strategischen Managements die Wirkungsweise von politischen und gesellschaftlichen
Institutionen auf Unternehmen untersucht. Hierzu zahlen Bereiche wie die Gesetzgebung
und Kultur.%? Insgesamt ist diese Variable somit als Kontrollvariable zu verstehen, die zur
Kontrolle einer Vielzahl an landesspezifischen Einflissen dient, die teilweise kaum isoliert

werden kdnnen.

4.2.4. Eigentiimerstruktur

Die Eigentiimerstruktur ist im Kontext dieser Arbeit von Bedeutung, da die Uberlegungen
zur Entscheidungstheorie zum einen darauf hindeuten, dass es im Zusammenhang mit der
Operationalisierung des Unternehmenserfolgs gewisse Probleme bei der korrekten
Auswertung der Ergebnisse geben kdnnte. Um einen systematischen Fehler zu vermeiden
muss deshalb diese Variable erhoben werden und auf eventuelle Abweichungen zwischen

den Auspragungen getestet werden.

Beziglich weniger technischer und mehr allgemeiner Griinde dieser Variable l&sst sich

festhalten, dass die Auswirkungen der Eigentimerstruktur auf die Steuerung wvon

52 vgl. Peng et al., 2009, S.64.
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Mitarbeitern und damit deren Entscheidungen kaum erforscht sind.>® Uberlegungen hierzu
lassen sich nur indirekt von Modellen und der zu Familienunternehmen existierenden
Literatur ableiten. Von besonderer Bedeutung dabei ist in beiden Féllen das Principal-Agent-
Modell, welches fiir das Verstandnis von Entscheidungen innerhalb hierarchischer Systeme
eine groRe Bedeutung hat. Hierbei l&sst sich aus zweierlei Perspektive argumentieren: Zum
einen, dass Familien- sowie andere inhabergefiihrte Unternehmen, durch die Personalunion
von Eigentimern und Unternehmensleitung kaum  Agency-Kosten fir die
Unternehmensliberwachung entstehen, da die Eigentimerinteressen direkt in
Entscheidungen umgesetzt werden konnen.>* Dies fiihrt auf der anderen Seite jedoch auch
zu einigen Problemen, welche primdr in der mangelnden Kontrolle der Geschaftsfiihrung
liegen. Zum einen wird ein solches Unternehmen in wesentlich geringerem Ausmal vom
Kapitalmarkt diszipliniert und kontrolliert, zum anderen missen sich die Flihrungspersonen
nicht auf dem Arbeitsmarkt fir Manager behaupten und unterliegen deshalb nicht dessen
disziplinierender Wirkung.>® So konnen Geschéftsfiihrer selbst nach schwerwiegenden
Fehlentscheidungen oft ihre Position erhalten, da diese durch die familidre Bindung
abgesichert ist.>® Als Folge werden Entscheidungen in solchen Unternehmen daher 6fter
intuitiv und weniger fakten- und kennzahlenbasiert getroffen. AuRerdem werden folglich
auch entsprechende entscheidungsunterstiitzende Systeme wie die Datenanalyse weniger

genutzt.>’

Betrachtet man die zweite Perspektive, so gilt es zundchst festzuhalten, dass insbesondere
Groltkonzerne meist nicht Inhabergefiihrt sind, sondern zu diesem Zweck einen Vorstand
berufen. Dieser kann abgesehen von der Berufung und der jahrlichen Entlastung in der Regel
unabhéngig von den Eigentumsverhaltnissen agieren. Hieraus ergibt sich aber auch eine
Rechenschaftspflicht des Vorstandes gegenuber den Eigentimern. Da willkirliche
Entscheidungen ohne fundierte Entscheidungsbasis kaum im Interesse der Eigentiimer sein
dirften, insbesondere falls sich die Situation des Unternehmens verschlechtert, ist es fur den
Vorstand von grofRer Bedeutung fundiertes Datenmaterial zur Verfligung zu haben, mit
dessen Hilfe die getroffenen Entscheidungen gerechtfertigt werden kénnen. Somit ist davon
auszugehen, dass die Einfuhrung von Big Data und damit der Zugang zu einer besseren

Datengrundlage fir solche Unternehmen nicht nur wirtschaftliche Bedeutung hat, sondern

53 Vgl. Posch, Speckbacher, 2012 S.9.
4 Vgl. Fama, Jensen, 1983, S.306.

55 vgl. Posch, Speckbacher, 2012, S.6.
56 vgl. Schulze et al., 2001, S.103.

57 Vgl. Posch, Speckbacher, 2012, S. 4.
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auch fir die Rechtfertigung von Entscheidungen genutzt werden kann und somit ein
Eigeninteresse des VVorstandes an der Implementierung solcher Methoden besteht.

Beide Perspektiven kommen somit zu dem Schluss, dass die Datenanalyse in
managementgefiihrten Unternehmen starker ausgepragt ist als in inhabergefuhrten.
Theoretisch misste sich aus diesen Uberlegungen, unter Beachtung des Hauptaspekts
Disziplinierung durch einen freien Markt, folgende Abstufung in der Anwendung von

Datenanalyseinstrumenten in absteigender Reihenfolge ergeben:

- Aktienunternehmen im Streubesitz

- Aktienunternehmen mit Mehrheitseigentimer

- Inhabergefiihrt ohne familidren Zusammenhang
- Familienunternehmen

- Inhabergefiihrt mit einem einzigen Inhaber

- Offentliche Unternehmen (Der Vollstandigkeit halber)

Es ist jedoch fragwirdig, ob diese Abstufung im Detail statistisch nachgewiesen werden
kann, weshalb der signifikante Unterschied vermutlich zwischen den Clustern

managementgefihrt (1-2) und inhabergefihrt (3-5) zu finden sein wird.
Die These hierfir lautet:

Ha:  Aufgrund der Pflicht das eigene Handeln zu rechtfertigen, ist die Implementierung
von Big Data und damit die Qualitdt und Quantitdt der Datenanalyse in
inhabergefiihrten  Unternehmen  weniger weit vorangeschritten als in

managementgefuhrten Unternehmen.

Ein weiterer moglicher Effekt ergibt sich aus den Uberlegungen zur Entscheidungstheorie.
Geht man von einem normativen Modell aus, so besteht eine zentrale VVoraussetzung darin,
dass es ein einziges dominantes Ziel geben muss, da mehrere Ziele untereinander
inkompatibel sein kénnten.®® An diesem Punkt besteht jedoch die Mdglichkeit, dass
inhabergefiihrte Unternehmen im allgemeinen, insbesondere jedoch Familienunternehmen,
eine von der im Folgenden ausgefuhrten Operationalisierung des Unternehmenserfolgs

abweichen, welche stark auf einen rendite- und damit investorenorientierten Erfolgsbegriff

58 vgl. Kirchler, 2003, S.46.
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ausgelegt ist. Inhabergefiihrte Unternehmen dagegen kdnnten durchaus bereit sein, eine
nachhaltige Bewirtschaftung des Unternehmens uber aktuelle Renditen zu stellen, da sie
wesentlich starker an das Unternehmen gebunden sind damit die theoretischen Kosten fir
die Verschiebung ihrer Investments bedeutend héher waren, als dies bei externen Investoren,
beispielweise Aktienbesitzern der Fall ist. Dies wirde sich durch eine systematisch
niedrigere Auspragung der abh&ngigen Variable bei Inhabergefiihrten Unternehmen zeigen.
Deshalb ist die Erhebung der Eigentimerstruktur nicht nur aufgrund der potentiellen
Wirkung auf die unabhédngige Variable von Bedeutung, sondern auch aufgrund der

potentiellen direkten Wirkung auf die abhangige Variable.

4.3. Abhéngige Variable - Unternehmenserfolg

Die Operationalisierung des Unternehmenserfolgs als zentrale abhangige Variable des
Modells stellt eine gewisse Herausforderung dar, da dieser aus sehr unterschiedlichen
Blickwinkeln betrachtet werden kann und somit sehr viele Ansichten darliber existieren,
wann ein Unternehmen erfolgreich ist. Die vermutlich wichtigsten Faktoren hierflr durften
die eigene Position im Kreise der Stakeholder eines Unternehmens sowie der personliche
Hintergrund sein. Ersteres spielt eine Rolle, da man davon ausgehen kann, dass Shareholder
den Erfolg eines Unternehmens vermutlich tGber die Rendite ihrer Anteile definieren werden,
wohingegen Gewerkschaften dies Uber Arbeitsbedingungen und die Schaffung von
Arbeitsplatze tun werden und Umweltorganisationen Uber die Nachhaltigkeit und
Umweltfreundlichkeit eines Unternehmens. Der zweite, individuelle Punkt diirfte eine Rolle
spielen, da man davon ausgehen kann, dass jemand mit liberalem Weltbild den Erfolg anders
definieren wird als jemand mit sozialistischer Pragung, um nur ein Beispiel zu nennen. In
dieser Arbeit soll ein klar wirtschaftlicher Ansatz vertreten werden, der den Shareholder
Value in den Vordergrund stellt. Grund hierfiir ist zum einen der Aufbau der Arbeit, die auf
einem Fundament klassischer betriebswirtschaftlicher Theorien fufdt, zum anderen aber auch
die im Vorfeld festgelegten Ziele der Arbeit, die das Finanzergebnis ins Zentrum der

Betrachtung stellen.

Hierbei gilt es insbesondere das 6konomische Prinzip zu beachten, dass zwei zentrale
Grundsétze fir die Entscheidungen und das Handeln von Menschen definiert. Dies ist
zunichst die Rationalitdt von Entscheidungen. Suboptimale Entscheidungen werden
demnach nicht bewusst gewéhlt, sondern sind lediglich als Ergebnis imperfekter

Entscheidungsprozesse, mangelnder Informationen und als Folge von Risiken zul&ssig. Der
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zweite Punkt betrifft das Prinzip der Nutzenmaximierung. Dies bedeutet zum einen, dass ein
Klar nutzenorientiertes und daher beispielsweise nicht altruistisches Handeln angestrebt wird
und zum anderen, dass Sattigungseffekte ausgeschlossen werden.>® Hierbei ist allerdings
explizit darauf hinzuweisen, dass dies noch nicht definiert worin der erzielte Nutzen liegt.
So ist es durchaus denkbar, dass in der géngigen Ansicht als altruistisch geltende
Handlungen wie beispielsweise Spenden oder Unterstiitzung von Schwachen einen Nutzen
im Sinne emotionaler Befriedigung oder Prestige generieren. Demzufolge ist auch die
mdogliche unterschiedliche Zielsetzung von Familienunternehmen (z.B. Erhalt des
Unternehmens fiir spatere Generationen) und Shareholder Value orientierten Unternehmen
(z.B. Maximierung der Rendite) kein Widerspruch zu diesem Prinzip. Steht jedoch ein
Familienunternehmen vor zwei Entscheidungsalternativen, welche beide denselben Beitrag
zum Uberleben des Unternehmens liefern, eine davon jedoch eine héhere Rendite verspricht,
so verlangt das 6konomische Prinzip die zweite Alternative zu wéhlen. Ein drittes, allerdings
durchaus umstrittenes Prinzip besteht darin, dass Entscheidungen nach dem 6konomischen
Prinzip bei voller Information, also unter vollem Bewusstsein samtlicher mdglicher
Alterativen und der damit verbundenen Konsequenzen, getroffen werden. Diese Annahme
ist fir makrookonomische Modelle, bei denen die unsichtbare Hand des Marktes, wirkend
durch das Konzept des Grenznutzens und die Beteiligung einer groflen Anzahl an
Marktteilnehmern, durchaus sinnvoll. Fur Entscheidungen auf betrieblicher Ebene muss dies
jedoch strikt abgelehnt werden, da kein Entscheidungstrager, selbst nach intensivster
Analyse, behaupten kann sdmtliche Konsequenzen seines Handelns zu kennen. Jedoch ist
hier erneut anzumerken, dass die Datenanalyse einen bedeutenden Beitrag zur
Informationsgewinnung liefert und zur Folge hat, dass sich reale Entscheidungen der

theoretischen Optimalsituation starker annéhern.

Trotz dieser ersten Einschrankung ist die Auswahl von Indikatoren des latenten Konstrukts
Erfolg alles andere als trivial. So sind Operationalisierungen tber das Geschéaftsvolumen,
die Rendite oder auch die Effizienz von Unternehmen denkbar. Im Sinne des Shareholder
Value Ansatzes, der insbesondere die Interessen von Investoren beruicksichtigt, soll hierbei
zundchst die Kapitalrendite (Return on Investment) als zentrale MessgroRRe des Erfolgs
herangezogen werden. Die zentrale Bedeutung dieser Kennzahl lasst sich aufRerdem aus dem
Du-Pont-Schema ableiten, welches bis heute das wohl bekannteste und verbreitetste
Kennzahlensystem darstellt und insbesondere im Controlling von groRer Bedeutung ist. Die

Bedeutung dieser Kennzahl zur Messung von Unternehmenserfolg kann man auch daran

59 vgl. Meyer,2000, S.10.
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erkennen, dass sie von der wohl gréften Studie zur Erfolgsfaktoren Forschung, Profit Impact
of Market Strategies (PIMS), als Operationalisierung fiir den Unternehmenserfolg
verwendet wird.®° Allerdings besteht eine berechtigte Uberlegung darin, ob der ROl wirklich
den Erfolg des Unternehmens abbildet, da hierin auch die Zinsaufwendungen fir
Fremdkapital dem positiven Ergebnis zugerechnet werden. Im Sinne eines holistischen
Ansatzes, der den Fokus auf die Wertschopfung eines Unternehmens legt, ist dies durchaus
sinnvoll. Im Sinne eines reinen Shareholder-Value Ansatzes dagegen muss dies abgelehnt
werden, da die Fremdkapitalkosten den Gewinn schmalern. Hierflir wére der Return on
Equity (ROE) die treffendere Kennzahl.

Jedoch muss durchaus angezweifelt werden, ob diese Kennzahl flr langfristige, an das
Unternehmen gebundene Eigentimer, wie beispielsweise bei Familienunternehmen die
optimale Definition von Unternehmenserfolg darstellt. Deshalb soll noch eine weitere
Kennzahl zur Bewertung des Unternehmenserfolgs herangezogen werden, ndmlich der
absolute Gewinn, der insbesondere die Interessen von Familienunternehmen und anderen

inhabergeflhrten Unternehmen abdecken soll.

4.4. Das Modell

Aus diesen Variablen ergibt sich ein Gesamtmodell, das die Qualitdt und Quantitéat der
Datenanalyse in einem Unternehmen als unabhédngige Variablen nutzt, und daraus den
Einfluss auf den Unternehmenserfolg berechnet. Dabei sollen auferdem die Effekte der
Variablen Jurisdiktion oder auch, das Land, in dem das Unternehmen tatig ist,
Eigentimerstruktur sowie Branche kontrolliert werden. Dieses Kernmodell soll auRerdem
um den Faktor der Unternehmensgrolie erweitert werden, der zwar nicht direkt auf die
kausale Beziehung zwischen unabhédngigen und abhangiger Variable wirkt, jedoch davon
auszugehen ist, dass ein gewisser Einfluss auf die unabhangigen Variablen vorliegt, der nicht
auller Acht gelassen werden soll. Somit ergibt sich folgende grafische Darstellung des
Modells:

80 vgl. Buzzel Gale, 1987, S.22.
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Uberblick tiber die Hypothesen:

Hi:  Je hoher die Quantitat und Qualitat der Datenanalyse in einem Unternehmen ist, desto

erfolgreicher ist dieses Unternehmen.

H>:  Die Implementierung von Big Data und damit die Qualitdt und Quantitat der
Datenanalyse, ist in groflen Unternehmen stérker vorangeschritten, als in kleinen

Unternehmen.

Hz:  Die Einflhrung von Big Data Methoden weist in den verschiedenen Branchen

signifikante Unterschiede in ihrem Fortschritt auf.

Hsa:  Branchen die klassischerweise mit den Kernbereichen von Big Data vertraut
sind (Datenverarbeitung und Statistik, also Finanz- und IT-Branche), weisen

einen hdéheren Fortschritt in der Einfiihrung von Big Data Methode auf.

Ha:  Aufgrund der Pflicht das eigene Handeln zu rechtfertigen, ist die Implementierung
von Big Data und damit die Qualitdt und Quantitat der Datenanalyse in
inhabergefiihrten ~ Unternehmen  weniger  weit  vorangeschritten als in

managementgefihrten Unternehmen.

5. Methoden der Datenerhebung und VVorgehensweise

5.1. Kontaktaufnahme und Erhebungsmethodik

Um Zugang zu geeigneten Interviewpartnern zu bekommen, wurde zunéchst versucht den
Kontakt zu den Arbeitgeberverbédnden in den drei relevanten L&ndern Deutschland,
Osterreich und Schweiz herzustellen. Dies waren konkret der Deutsche Arbeitgeberverband,
die Wirtschaftskammer Osterreich und der Schweizerische Arbeitgeberverband. Leider war
von keinem dieser Verbéande trotz vielfacher Nachfrage eine Antwort zu erhalten. Lediglich
die WKO erteilte der Anfrage eine konkrete Absage, jedoch auch erst nach intensivsten
Bemihungen. Dabei wurde als Begriindung Datenschutz und Unparteilichkeit angefuhrt.

Aufgrund dieses Fehlschlags wurde in der Folge versucht, Zugriff auf eine Marketing
Datenbank zu erhalten, was in Form der Amadeus-Datenbank, die vom Creditreform e.V.
betrieben wird, gelang. Der Zugriff auf diese Datenbank erfolgte tber die Lizenz der

Wirtschaftsuniversitdt Wien. Hier ist der Vollstdndigkeit halber anzumerken, dass die
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Amadeus-Datenbank an der Wirtschaftsuniversitat Wien nicht direkt erreicht werden kann,
sondern in der Datenbank Orbis integriert ist, die zusédtzlich M&A Daten enthdlt. Die
Extraktion erfolgte zu zwei Zeitpunkten: Am 20.04.2017 wurde die erste Extraktion
vorgenommen, hierbei wurden die Daten von 16557 Unternehmen entnommen, womit die
genutzten Kontaktdaten dem Stand dieses Datums entsprechen. Um eine moglichst breite
und aktuelle Datengrundlage zu erhalten wurde dieser Vorgang nach Abschluss der
Datenerhebung am 06.05.2017 wiederholt um eine hohere Anzahl an Finanzdaten von 2016
zu erhalten. Durch Veranderungen in der Datengrundlage wurden hierbei trotz gleicher
Suchkriterien lediglich die Daten von 16431 Unternehmen erhoben. Dies fiihrte auf der einen
Seite dazu, dass 5 Fragebodgen nicht verwendet werden konnten, da die dazugehorigen
Finanzdaten im aktuellen Datensatz nicht enthalten waren. Auf der anderen Seite wurden je
nach Variable dadurch 20-40 neue, auswertbare Beobachtungen fur das Jahr 2015
gewonnen. Das eigentliche Ziel allerdings, auswertbare Daten flir 2016 zu gewinnen, konnte
nicht realisiert werden, da hier noch immer niedrige zweistellige Beobachtungszahlen fur
die Finanzdaten vorhanden waren, was keine sinnvolle Analyse zulieR. Die Entscheidung
die Finanzdaten aus der Orbis-Datenbank zu entnehmen und nicht auf die selbst im
Fragebogen erhobenen Finanzdaten zurlickzugreifen, wurde aufgrund von zwei Problemen
getroffen. Zum einen zeigte der stichprobenartige Vergleich einiger Datensatze mit den
offentlichen Geschaftsberichten, dass die Genauigkeit der Orbis-Daten deutlich héher ist
und die selbst erhobenen in einigen Féllen Falschangaben enthielten. Zum anderen war die
Datenbasis hierdurch deutlich gréRer, da eine hohe Anzahl von Unternehmen nicht bereit
war, ihre Finanzdaten anzugeben. Insgesamt konnte somit die Fulle des auswertbaren
Datenmaterials deutlich erhéht werden. Genauere Angaben hierzu finden sich in
Kapitel 5.3..

Die Suchkriterien fur die Datenbank waren diejenigen, die entsprechend europdischem
Recht eine groRe Kapitalgesellschaft ausmachen und im nationalen Recht in Deutschland in
8§ 267 HGB und in Osterreich in § 221 UGB verankert sind:

- 20 Millionen € Bilanzsumme
- 40 Millionen € Umsatz
- 250 Mitarbeiter

Hierbei mussten jedoch gewisse Zugestandnisse an das vorliegende Datenmaterial gemacht
werden. So stellte sich heraus, dass die Angaben zur Mitarbeiterzahl in der Orbisdatenbank
bei vielen Unternehmen kaum zuverlassig erscheinen, so sind beispielweise fir keines der

Unternehmen des Allianzkonzerns Mitarbeiterdaten vorhanden. Bedenkt man aufRerdem den
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Fokus dieser Arbeit auf den finanziellen Aspekt von Unternehmen, erschien es sinnvoll
Bilanzsumme und Umsatz als Selektionskriterien zu nutzen. Des Weiteren wurde nicht im
strengen Sinne des Gesetzes darauf geachtet, dass die Kriterien in zwei
aufeinanderfolgenden Jahren (Uberschritten wurden, sondern es wurden die jeweils
aktuellsten vorhandenen Daten genutzt. Aullerdem ist anzumerken, dass es sich bei
Unternehmen im Sinne dieser Arbeit um Legaleinheiten handelt und Kkeine
Konzernstrukturen beachtet wurden. So wird beispielsweise Audi als selbststdndiges
Unternehmen und nicht unter dem Dach von VW geflhrt. Bedingt ist dies zum einen
technisch, durch die Art der Gewinnung der Kontaktdaten, da dies der Form entspricht, in
der Orbis die Unternehmen fihrt. Andererseits macht diese Art der Erhebung auch aus
theoretischer Sicht Sinn, da zum einen nicht pauschal beurteilt werden kann wie eigensténdig
ein Tochterunternehmen agiert und lieber eine quasi Doppeltbeteiligung sehr stark ins
Mutterunternehmen integrierter Tochter in Kauf genommen wird, als einen grof3en Teil der
Unternehmen, die per se eigenstdndig unter einem gemeinsamen Konzerndach operieren,
auszuschliefen. Zum anderen erlaubt dies auch eine wesentlich klarere Zuordnung der
gewonnenen Daten zu verschiedenen Branchen, da viele Konzerne, die in unterschiedlichen
Branchen aktiv sind, fir diese auch unterschiedliche Tochterunternehmen griinden. Somit
musste ohne eine solche Trennung mit einer starken Verzerrung des Datenmaterials

gerechnet werden.

Das letzte ,,Selektionskriterium® dagegen war rein technischer Natur. So waren auch viele
Unternehmen in der Datenbank aufgefuhrt, zu denen schlicht keine Kontaktemailadresse
aufgefiihrt war und welche somit nicht kontaktiert werden konnten. Dies fuhrte zu einer
Anzahl von 14300 Emailadressen. In einem weiteren Schritt wurden saémtliche doppelt
gefiihrten Adressen eliminiert. Nach diesem Schritt verblieben noch 13068 Emailadressen,

die schlussendlich kontaktiert wurden.

Die konkrete Kontaktaufnahme erfolgte ebenso wie die Fragebogenerstellung, Uber die
Onlineplattform socisurvey.de. Hierbei sind insbesondere drei Funktionen hervorzuheben:
Zum einen die Maglichkeit personalisierte Links zu verschicken, was erstens sicherstellte,
dass die Daten einem Unternehmen eindeutig zugeordnet werden konnten, was wiederum
wichtig war, um die gewonnen Daten im spéteren Verlauf mit den Finanzdaten aus der
Orbis-Datenbank zu kombinieren. Zweitens wurde damit sichergestellt, dass eine
Mehrfachbeteiligung eines einzelnen Unternehmens, indem mehrere Mitarbeiter den
Fragebogen ausfiillen, verhindert wurde, womit jede Beobachtung ein eigenes Unternehmen

wiederspiegelt und damit keine Mehrfachteilnahme maoglich war. Drittens ist es so den
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Umfrageteilnehmern madglich, auch tber die unterschiedlichen Erinnerungswellen hinweg,

bereits begonnene Datensatze abzuschlielRen.

Der Versand der Fragebdgen erfolgte mit Hilfe der Serienmailfunktion von Socisurvey. Um
zu vermeiden, dass die Anfragen durch einen massenhaften Versand als Spam klassifiziert
werden, wurden die Emailadressen in Cluster unterteilt, wobei jeder zwischen 1689 und
2174 Adressen enthielt. Die unterschiedlichen Gré3en sind zum einen dadurch bedingt, dass
die Eliminierung der Doppelten Emailadressen mit den vorhandenen Werkzeugen erst nach
der Einteilung der Cluster mdglich war, die urspriinglich alle 2000 Emailadressen enthielten.
Der letzte Cluster mit 2174 Emailadressen ergab sich durch den Restwert von wenigen
hundert Adressen, die nicht eigens gefiihrt, sondern zum letzten Cluster hinzugeftigt wurden.
AnschlieRend erfolgte der Versand der Einladung an jeweils einen Cluster taglich um 10:30
Uhr vom 22.03.2017 - 30.03.2017 wobei Samstag und Sonntag keine Einladungen
verschickt wurden, um zu vermeiden, dass diese in den tiber das Wochenende kommenden

Emails untergehen.

Vom 10.-18.04.2017 wurde eine erste Welle von Erinnerungsmails verschickt. Dabei
wurden samtliche Adressaten kontaktiert, die bisher keinen vollstandigen Datensatz
generiert hatten. Jedoch wurden, anders als bei der ersten Aussendung, nicht alle Adressaten
wie in der urspringlichen Email gleichzeitig kontaktiert, sondern ein randomisierter Versand
zwischen 10:30 Uhr und 15:00 Uhr durchgefiihrt. Erneut wurden Samstag und Sonntag

ausgelassen.

Die Zweite und letzte Erinnerungswelle wurde zwischen 24.04.2017 und 03.05.2017
verschickt, wobei erneut vom 29.04.2017 - 01.05.2017 aufgrund des Wochenendes und
Feiertages keine Anfragen verschickt wurden. Es wurde, wie bei der ersten Erinnerung,

erneut ein zeitlich randomisierter Versand zwischen 10:30 Uhr und 15:00 Uhr gewdhlt.

Insgesamt fiihrte dieses Vorgehen bis zum 05.06.2017 zu einer Gesamtanzahl von 978
Aufrufen, 401 angelegten Datensatzen und 153 vollstdndig abgeschlossenen Datensatzen.
Die zeitliche Abfolge der Rickmeldungen kann der nachfolgenden Grafik entnommen
werden. Angelegte, aber nicht abgeschlossene Datensatze sind dabei grau dargestellt,
abgeschlossene Datensétze orange:
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Sieht man von den Ruckmeldungen am 27.04.2017 und 30.04.2017 ab, lasst sich kein
Ruckgang der Riuckmeldungen (abgeschlossene Datensétze) erkennen. Dies l&sst zum einen
darauf schlielen, dass die Anzahl der Riickmeldungen durch erneute Erinnerungen noch
deutlich gesteigert werden héatte konnen, was allerdings aufgrund des zeitlichen Rahmens
dieser Arbeit nicht mdglich war. Zum anderen muss deshalb davon ausgegangen werden,
dass trotz MaRRnahmen wie Clusterbildung und zeitlicher Randomisierung eine Vielzahl der
Anfragen in SPAM-Ordnern gelandet ist, die Zielunternehmen die Anfrage also erst durch

eine Erinnerungsmail bekamen.

Wie in der nachfolgenden Grafik zu sehen ist, schloss leider nur etwa ein Drittel derjenigen,
die mit der Befragung begonnen hatten, diese auch ab (153 von 404). Die Griinde hierfir
konnen vielfaltig sein, zwei Punkte stechen jedoch besonders hervor. Zum einen scheint es
eine groRere Anzahl an Personen gegeben zu haben, die den Fragebogen nur aus einem
ersten Interesse heraus aufriefen und abbrachen sobald die Fragen begannen. (Abbruch auf
Seite 4) Zum anderen zeigt sich auf den darauffolgenden zwei Seiten eine stark abnehmende
Anzahl an Abbriichen, wobei es bei Seite 6 moglich sein konnte, dass der Grund flr die

Abbriiche, der sehr technische Inhalt der Fragen war.
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Ausstiegsseiten
Letzte bearbeitete Seite Datensitze abgeschlossen [ gesamt [ kumulativ
Seite 13 153 155 155
Seite 12 0 8 163 | o
Seite 11 0 13 176 | ol
Seite 10 0 5 181
Seite 9 0 16 197 | ol
Seite 8 0 14 21
Seite T 0 7 213
Seite 6 0 22 240 | e
Seite 5 0 48 268
Seite 4 0 83 mn
Seite 3 0 9 380 | Lo
Seite 2 0 15 395 | B
Seite 1 0 2 397
- 0 7 404
Gesamt 153 404
Insgesamt wurden 978 Aufrufe (Klicks) fir diesen Fragebogen aufgezeichnet (sinschliellich
versehentlicher doppelter Klicks, Aufrufe durch Suchmaschinen, _..).

5.2. Fragebogenerstellung

Der Fragebogen wurde Grofiteils selbstandig auf Basis der Operationalisierung erstellt.
Folgende drei Fragen wurden jedoch, in leicht veranderter Form, dem Fragebogen zur
BARC Studie Big Data Use Cases von 2015 entnommen, zu dem die Autoren

freundlicherweise Zugriff gewahrten:

- Welche der folgenden Datentypen werden in lhrem Unternehmen fur Big Data
Analysen genutzt?

- Welche der folgenden Werkzeuge werden in Ihrem Unternehmen zu Datenanalyse
genutzt?

- In welcher Branche ist Ihr Unternehmen tatig?

Zur letzten Frage ist anzumerken, dass, wie bereits in Kapitel 4.2.2. beschrieben wurde,
ursprunglich die Branchengliederung der WKO geplant war, sich wéhrend der Pretests des
Fragebogens jedoch ergab, dass diese zu grob erscheint und damit keine klare Zuordnung

vieler Unternehmen ermdglicht.

Dieser Pretest fand im Vorfeld der Aussendung statt und diente zur Sicherstellung der
Qualitat und Objektivitat des Fragebogens. Durchgefiihrt wurde er von vier Personen die

den Fragebogen in Bezug auf Rechtschreibung, Grammatik, Inhalt, Struktur und
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Plausibilitat berpruften. Dies waren eine Germanistin, ein Psychologe, eine Mitarbeiterin
in der strategischen Planung und der Betreuer dieser Arbeit, der als Abteilungsleiter bei

einem Energieunternehmen tatig ist.

Waéhrend der ersten Versandwelle wurde schnell klar, dass die frihe Nennung der
Finanzkennzahlen einen abschreckenden Faktor darstellt, der die Teilnehmer dazu
veranlasste die Befragung abzubrechen. Um an belastbare Daten zu gelangen, wurden
deshalb in s&mtlichen folgenden Ausendungen drei konkrete VVeranderungen vorgenommen.
Zum einen wurde die Abfrage der Finanzkennzahlen an das Ende des Fragebogens
verschoben, um im Falle eines Abbruchs zumindest die bisherigen deskriptiv nutzbaren
Daten zu erhalten. Zum anderen wurde kenntlich gemacht, dass die Angabe der
Finanzkennzahlen zwar erwiinscht ist, jedoch keine zwingende Voraussetzung darstellt, um
den Fragebogen abzuschlielen. Drittens wurden alternativ zur genauen Angabe der
Kennzahlen Auswahlfragen eingefihrt, die diese Kennzahlen in Clusterform abfragen, um

so den Datenschutzbedurfnissen der Unternehmen entgegen zu kommen.

Dabei wurden die Cluster fir Umsatz, Gewinn und Kapitalvolumen generiert, indem die
Daten fur 2015 aus Orbis entnommen wurden, die 10% Quantile berechnet. Diese Werte
wurden als Basis fur eine grobe, aber runde Naherung genommen, um die Clustergrenzen zu

definieren.

5.3. Operationalisierung konkret

Qualitat der Datenanalyse:

Fur die Qualitat der Datenanalyse spielt, wie in Kapitel 4.1.1. aufgearbeitet, insbesondere
die Zeit die zur Auswertung notwendig ist, sowie die dafiir verwendete Softwarelésung eine
Rolle. Ersteres flielt in die Modelle mit zwei Variablen mit ein, die durchschnittliche
Berichtszeit flr singuldre und diejenige fir repetitive Ereignisse. Die verwendete
Softwarelésung dagegen muss aufgrund der vorliegenden Kodierung mit einzelnen

dichotomen Variablen miteinbezogen werden.

49



Quantitat der Datenanalyse:

Um das Konstrukt Quantitat der Datenanalyse zu operationalisieren wurden Indexwerte aus
den erhobenen Daten gebildet. So wurde das arithmetische Mittel der Werte der Antworten
von Seite 8 (DA01_01-DAOQ1_06) errechnet, was den Indexwert fur Anwendungsquantitat
ergab. Auf dieselbe Weise wurde ein Indexwert fiir die Krisenerkennung durch Datenanalyse
aus den Antworten von Seite 11 (DA07_01 & DAOQ7_02) gebildet. Die dritte Variable die
dem Konstrukt der Quantitat der Datenanalyse zuzuordnen ist, ist die Demokratisierung des

Datenzugriffs, diese soll im Folgenden etwas genauer dargelegt werden:
Demokratisierung des Datenzugriffs

Da diese Variable als Auswahlfrage erhoben wurde, wurde durch Socisurvey automatisch
eine Bindrvariable fur jede Auswahlmdglichkeit generiert. Grundsétzlich ware es zwar
mdoglich, diese alle in ein Modell zu ibernehmen, jedoch soll zunéachst ein Indexwert gebildet
werden, der die Gesamtvariable wiederspiegelt. Grund hierfur ist, dass es so wesentlich
wahrscheinlicher wird einen signifikanten Zusammenhang nachzuweisen, da das
Gesamtkonstrukt abgebildet wird und nicht jede einzelne Teilvariable. AufRerdem ist diese
Umformung auch im Sinne des Parsimonyprinzips, welches von guten Modellen eine
maoglichst geringe Anzahl an Variablen verlangt. Gebildet wurde dieser Indexwert, indem
eine neue Variable generiert wurde, deren Wert flr eine positive Antwort in den Kategorien
Mitarbeiter in der strategischen Planung, Datenanalyse und IT, sowie fiir alle Fihrungskréfte
um jeweils 2 Punkte erhdht wurde, fur Flhrungskréfte auf ihren Bereich beschrankt um 1
Punkt. Fir den Fall, dass angegeben wurde, dass alle Mitarbeiter Zugriff haben, wurde
pauschal der Wert 10 vergeben, um eine Uberschneidung dieser Kategorie und die daraus

resultierende Obsoleszenz zu vermeiden.

Fallauswahl

Da wie in Kapitel 5.1. gezeigt, eine groRe Anzahl an Interviews nicht abgeschlossen wurde
spielt die Auswahl gultiger Félle eine wichtige Rolle fiir die Bewertung des vorliegenden
Datenmaterials. Zwar ist die Anzahl von 153 vollstandig abgeschlossenen Datensdtzen mehr
als ausreichend, jedoch kann vor einer ndheren Analyse nicht davon ausgegangen werden,
dass samtliche abgeschlossenen Datensétze auch samtliche Informationen enthalten, da ein
bewusstes Uberspringen von Fragen zugelassen wurde. Des Weiteren sollten mdglichst
samtliche erhaltenen Informationen in die Analyse miteinflieBen, weshalb entschieden

wurde, auch unvollstdndige Datensétze miteinzubeziehen. Das entscheidende Kriterium war
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dabei, dass mindestens die erste Seite mit Fragen zur Datenanalyse beantwortet wurde, da
reine Informationen zum Unternehmen noch keinen Mehrwert flr diese Arbeit geliefert
hatten. In Bezug auf den Fragebogen bedeutet dies, dass ein Umfrageteilnehmer mindestens
Seite 6 erreichen musste, um als gultiger Fall in die Analyse miteinbezogen zu werden.

Hierdurch wurde die Anzahl gultiger Interviews von 153 auf 255 erhoht.

5.4. Validitat der Arbeit

Einen wichtigen Punkt, der an dieser Stelle diskutiert werden soll, stellt die Validitat dieser
Studie dar. Hierflr muss zum einen in interne und externe Validitat unterschieden werden.
Zu internen Validitat l&sst sich zun&chst sagen, dass diese durch die angewandten
statistischen Methoden in hohem Umfang gewaéhrleistet ist. Hierfur wird bei der
Interpretation der Ergebnisse auf die Ublichen Signifikanzniveaus geachtet und diese
kommuniziert. Einschrdnkend muss in diesem Zusammenhang jedoch auch darauf
verwiesen werden, dass, wie bei jeder Feldstudie, die Existenz unbekannter Drittvariablen
natlrlich nicht ausgeschlossen werden kann und diese im Falle ihrer Existenz, die interne,
sowie externe Validitat der Ergebnisse massiv beintrachtigen koénnten. Zur externen
Validitat lasst sich sagen, dass sich hier durchaus ein ambivalentes Bild zeigt. Zum einen
starkt die klare Definition der befragten Gruppe an Unternehmen (liber 20 € Mio.
Bilanzsumme und 40 € Mio. Umsatz sowie die Tatigkeit in der DACH-Region) die externe
Validitat. AuBerdem ist die Anzahl der Riickmeldungen mehr als ausreichend, um induktive
Methoden anzuwenden®® und durchaus vergleichbar mit den Zahlen professioneller Studien
wie von BARC (ca. 500) oder Computer Research.(ca. 390) Schliellich sorgt auch das
Forschungsdesign selbst dafir, dass eine relativ hohe externe Validitdt angenommen werden
kann, da die Erhebung, im Gegensatz zum Laborexperiment, real existierende Unternehmen
befragt und den dortigen Einsatz von Big Data Methoden erhebt. Problematisch dagegen
wirkt sich die geringe Rucklaufquote auf die externe Validitat aus, da dadurch eine massive

Verzerrung durch einen Self-Selection-Bias nicht ausgeschlossen werden kann.

Die Validitat der Datenerhebung selbst ist dagegen durch mehrere Gitekriterien
gewadhrleistet. Zunachst wurde versucht (iber eine grundlegende theoretische Aufarbeitung
von Theorien des strategischen Managements und die Verknupfung dieser mit den aktuellen

61 Djes trifft auf die meisten berechneten Modelle zu, bei solchen wo dies nicht der Fall ist, wird explizit
darauf verwiesen, dass aufgrund der geringen Fallzahl keine belastbare Aussage getroffen werden kann.
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Entwicklungen im Bereich Big Data und der darauf aufbauenden theoretischen
Merkmalsdefinition in Form der Operationalisierung ein Fundament fur die erhobenen
Variablen zu schaffen. Somit wird laut Mossbrugger dem Kriterium der Inhaltsvaliditat
Geniige getan.®? Jedoch muss hier auch explizit erwahnt werden, dass eben nicht direkt auf
existierende, generell anerkannte und vielfach getestete Theorien, die den Zusammenhang
zwischen latenten Konstrukten und manifesten Variablen erkléaren, zuriickgegriffen werden
konnte, da solche nicht existieren, sondern es sich aufgrund der Neuartigkeit der

Entwicklung um einen rein argumentativen und explorativen Ansatz handelt.

Der Aufbau dieser Arbeit geht jedoch tber das Kriterium der Inhaltsvaliditat hinaus und
kann aufgrund des hypothetisch-deduktiven VVorgehens den Anspruch der Konstruktvaliditat
erheben. Dies ergibt sich aus der theoretischen Bildung eines nomologischen Netzes, das
sich aus den Ausfuihrungen zu Inhaltsvaliditét ergibt, und der hieraus folgenden Bildung von
Hypothesen, welches sich schlieBlich in der Darstellung des Gesamtmodells wiederspiegelt.
Diese Hypothesen wurden anschliel3end durch empirische Verfahren der induktiven Statistik
Uberprift, so dass durch die Kombination dieser beiden Verfahren das Kriterium der
Konstruktvaliditat, sogar in seiner starken Form nach Cronbach und Meehl, als gegeben

angesehen werden kann.5?

6. Erkenntnisse und Interpretation

Die Présentation der Erkenntnisse soll im Folgenden in zwei Schritten erfolgen. Zunéchst
sollen rein deskriptiv die Ergebnisse der Umfrage prasentiert werden, um den Lesern einen
Eindruck des Datenmaterials zu vermitteln. Auch kénnen schon hier erste Erkenntnisse tiber
die Verbreitung und Nutzung von Big Data Methoden gewonnen werden. In einem zweiten
Schritt sollen die Daten mittels statistischer Verfahren analysiert werden, um die erarbeiteten
Hypothesen mit dem Datenmaterial abzugleichen.

62 vgl. Moosbrugger, 2012, S.149.
8 vgl. Ebd., S.153-155.
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6.1 Generelle Informationen Uber die teilnehmenden Unternehmen

Zunéachst wurden einige allgemeine Informationen zum Unternehmen und dem Mitarbeiter
erhoben, der den Fragebogen ausfullt. Hierdurch soll klar werden, aus welchem Blickwinkel
die gewonnen Informationen stammen. So zeigt beispielweise die Betrachtung der Position
des Mitarbeiters, dass erstaunlich viele Fihrungskréfte sich die Zeit genommen haben, um

die Umfrage auszufllen:

Position der Umfrageteilnehmer (n=249)
Fihrungskraft 157
Strategische Planung 44
Diatenanalyse 25
[T-Spezialist 20
IEI SIEI ‘1I1'IEI ‘1%0

Zum einen kann man hierdurch vermuten, dass es sich bei dem Thema durchaus um ein
solches handelt, dass fur die Unternehmen von hohem Interesse ist, sodass sie es nicht
einfach delegieren. Zum anderen zeigt es natiirlich auch, aus welcher Perspektive die

gewonnen Daten entstanden sind.

Eine weitere Variable stellt das Land dar. Hierbei wurden zwei Félle unterschieden: Das
Land, in dem das Unternehmen hauptsachlich tétig ist und das Land, in dem der Mitarbeiter
hauptsachlich tatig ist. Wie bereits in der Operationalisierung beschrieben, soll das Land zur
Kontrolle der juristischen und institutionellen Rahmenbedingungen erhoben werden. Jedoch
ist es durchaus mdglich, dass hierbei die individuelle Wahrnehmung des Mitarbeiters nicht
ganzlich der Realitat des Gesamtunternehmens entspricht, weshalb beide Angaben erhoben

wurden, um sie in der Folge in den Modellen testen zu kénnen. Was bei der Betrachtung
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der Zahlen insbesondere auffallt, ist das enorme Ubergewicht dsterreichischer Unternehmen,
welches vermutlich darauf zurlckzufiihren ist, dass die Studie als Masterarbeit an einer
oOsterreichischen FH verfasst wird und von einer 6sterreichischen Stiftung gefordert wird.
Diese Verbindung scheint die Bereitschaft zur Teilnahme bei 6sterreichischen Unternehmen

massiv positiv beeinflusst zu haben.

Haupteinsatzort der befragten Mitarbeiter (n=249)

Deutschland 126
Osterreich

101

Schweiz

100 150

= -
n
L=

Hauptaktivitat der befragten Unternehmen (n=247)
Deutschland 132
Osterreich g2
Schweiz 23
0 50 100 150




Die dritte relevante Variable stellt bei der Erhebung die Branche der Unternehmen dar. Hier
ist anzunehmen, dass sich insbesondere Unternehmen aus solchen Branchen beteiligt haben,
fiir die das Thema Big Data derzeit eine groRe Rolle spielt, also solche die sich im Umbruch
befinden und gerade dabei sind die Moglichkeiten zur Nutzung solcher Technologien zu
eruieren bzw. solche Féhigkeiten aufbauen. Gestutzt wird diese Vermutung unter anderem
auch dadurch, dass eine groRere Anzahl an Absagen die Information enthielt, dass die
Thematik Big Data fur das angeschriebene Unternehmen keine Rolle spiele und man deshalb
nicht an der Umfrage teilnehmen mochte. Im Umkehrschluss lasst sich daraus die
Vermutung stiitzen, dass alle Unternehmen, die sich beteiligten, ein gewisses Eigeninteresse
an den Ergebnissen haben, insbesondere da auch explizit angeboten wurde, die gewonnen
Informationen in Form der fertigen Studie den Teilnehmern zukommen zu lassen. Dass
dieses Angebot immerhin von 86 der 155 Teilnehmer, die einen vollstdndigen Datensatz
generierten, also guten 55% genutzt wurde, scheint diese Annahme zu bestatigen. Diesen
Uberlegungen entsprechend ist es kaum verwunderlich, dass ein groRer Teil der Teilnehmer
(82) aus dem Bereich der Industrie kommt. Dieser ist vermutlich, auch im Zusammenhang
mit dem Thema Industrie 4.0, zurzeit der Bereich, in dem am intensivsten nach
Anwendungsmaoglichkeiten flr die gewonnenen Daten gesucht wird. Der Handel mit 31
Teilnehmern dagegen ist hier schon deutlich weiter, dies zeigt sich unter anderem in den
verschiedenen konkreten Anwendungsbeispielen, die bereits dargelegt wurden.
Verwunderlich erscheint dagegen, dass Telekommunikationsunternehmen mit gerade
einmal 2 Teilnehmern kaum vertreten sind. Eine banale Erklarung hierflr konnte sein, dass
dieser Markt von wenigen GrofRunternehmen dominiert wird und damit die absolute Anzahl

an existierenden Unternehmen deutlich geringer ist als beispielweise im Bereich Industrie.
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Branche der befragten Unternehmen(n=249)

Ferigungsindustrie
Prozessindustrie

Handel

Dienstleistungen

Energie und Versorgungswirtschaf
Gesundheitswesen
Baugewerbe
Wersicherungen
Transportwesen und Logistik
Offentlicher Sektor

IT

Bankensektor
Medienfferlagswesen

Ol, Gas und Bergbau
Telekommunikation
Landwirtschaft

Beratung

Eigentliimerstruktur (n=245)

Familienunternehmen

Altienunternehmen mit
Mehrheitseigentimer

Lnternehmen in
dffentlicher Hand

Inhabergeflihrt ochne
familidaren Zusammenhang

Aktienunternehmen im
Streubesitz

Inhabergefiihrt mit
einem einzigen Inhaber

100

6.2. Informationen zur Datenanalyse in den Unternehmen

Das Kernstick dieser Arbeit stellt die Analyse der Big Data Nutzung der Unternehmen dar,

weshalb im Folgenden zundchst dargestellt werden soll, wofur diese Technologien von den
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Unternehmen genutzt werden und anschliel’end, welche Datenbasis und Werkzeuge dafr
verwendet werden. Hierfur wurden zunéchst 5 mogliche Zielfelder betrachtet, die analysiert
werden konnen: Konkurrenten, Zulieferer, Kunden, Geschaftsprozesse und Projekte.
Ergénzt wird dies durch die Nutzung der Datenanalyse zur Identifikation von Krisen sowohl
auf strategischer, als auch auf Projektebene. Neben dem dadurch gewonnen Uberblick tiber
die aktuellen Einsatzgebiete von Big Data konnen hierdurch vor allem Unterschiede in der

Bedeutung dieser Gebiete identifiziert werden.

Zur Bewertung von Konkurrenten(n=208)

Selten

Mie

Gelegentlich

Haufig

Immer

a0
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Zur Bewertung von Zulieferern(n=204)
Mie 53
Selten 52
Gelegentlich 51
Haufig 37
Immer 11
IEI 1IIJ EIEI 3IEI 4-IEI EIEI

Sowohl fiir die Analyse von Konkurrenten mit ,,Selten als meistgenannten Punkt, als auch
fiir die Zulieferer, wo sogar ,,Nie“ die haufigste Nennung darstellt, zeigt, dass in beiden
Bereichen Big Data bisher eine eher geringe Rolle spielt. Allerdings ist in beiden Féllen die
Nennung ,,Gelegentlich® mit minimalem Abstand auf Platz 3, was immerhin zeigt, dass die
Datenanalyse auch hier nicht génzlich zu vernachléassigen ist. Nicht erkennbar ist allerdings
die Ursache hierfur. Denkbar sind zum einen, dass es an konkreten Anwendungsfeldern
mangelt oder dass diese Bereiche sich erst im Aufbau befinden. Am wahrscheinlichsten
erscheint jedoch, dass dies schlicht diejenigen Bereiche sind, in denen es die wenigsten
Daten gibt und damit eine fundierte Analyse schwierig ist und auf klassische Methoden

zurlickgegriffen wird. Diese Vermutung wird auch durch die Riickmeldungen zur Nutzung

externer Daten, die im Folgenden noch vorgestellt werden, gesttitzt.
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Zur Uberpriifung von Geschiftsprozessen(n=205)
Haufig 67
Gelegentlich ]
Selten 34
Immer 28
Mie 17
IEI EIEI 4IEI EIEI BIEI
Zur Bewertung von Kunden(n=206)
Haufig 8
Gelegentlich 47
Immer 42
Selten 28
Mie 23
EI EIEI 4IEI EIEI BIEI

Wenig verwunderlich ist auch, dass in den beiden Bereichen Geschéftsprozesse und Kunden
,Haufig® die hdufigste Nennung darstellt. Beides sind klassische Felder von Big Data
Analysen, wie bereits die verschiedenen praktischen Anwendungsbeispiele, die bisher
genannt wurden, zeigen. Mitverantwortlich hierflir ist aber sicher auch die existierende
Datengrundlage. Bzgl. der Geschaftsprozesse liegen schlicht interne Daten vor, die

,»lediglich® ausgewertet werden miissen und von Kunden wird seit einiger Zeit aktiv versucht
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mehr und mehr Daten zu gewinnen, wobei dieses Phanomen vor allem den Handel betrifft,
wie die genannten Beispiele zeigen. Ein anderes Beispiel hierfir stellen auch die
Kundenkarten dar, die von nahezu jedem Handelsunternehmen, meist in Kombination mit
Rabattaktionen angeboten werden. Dabei liegt der Hauptzweck solcher Karten in der

Generierung von analysierbarem Datenmaterial.

Zur Planung von Projekten(n=207)

Gelegentlich

Haufig

Selten

Immer

Mig

Bei der Nutzung der Datenanalyse zur Identifikation von Krisen zeigt sich, dass diese
durchaus intensiv genutzt wird, so stellen sowohl fiir den Bereich Strategie, als auch fir
Projekte die beiden meistgenannten Kategorien ,,Haufig“ und ,,Gelegentlich* dar. Wirklich
regelméaRig, also als Teil der Standardprozesse, wird sie jedoch nur in einem kleinen Teil der
Unternehmen eingesetzt, ndmlich bei jeweils ca. 12%. Die Mittelwertschatzer zeigen
auflerdem, dass die Unterschiede zwischen strategischer und Projektebene nicht signifikant
sind, also die hier abgebildeten Differenzen auf zuféllig auftretende Unterschiede im Sample

und nicht auf real existierende in der Grundgesamtheit zurtickgefiihrt werden mdissen.
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DA zur Erkennung strategischer Krisen und Risiken(n=173)

Gelegentlich 85
Haufig a4
Selten 31
Regelmarkig 20
Mie 12
EIJ EID 4ID EIU

Da zur Erkennung von Projekt Krisen und Risiken(n=173)

Haufig 5T
Gelegentlich 45
Selten 35
Regelmakig 20
Mie 12
I:IJ EID 4ID EID

Ein Vergleich der Mittelwertschatzer dieser Daten bestatigt den klaren Unterschied in den
Anwendungsfeldern der Datenanalyse. So wird diese signifikant haufiger fir die Analyse
von Kunden, Geschaftsprozessen und Projekten sowie fiir die Identifikation von Krisen,
sowohl auf strategischer als auch Projektebene benutzt, als fir die Analyse von
Konkurrenten und Zulieferern. Wobei diese beiden Gruppen untereinander keine

signifikanten Unterschiede aufweisen. Die genauen Werte konnen der folgenden Tabelle
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entnommen werden, in der sich die Zahlenwerte aus der Kodierung fur Nie=1 bis Immer=5

ergeben.
Mittwe Iwe rtschatzung der DA Nutzung
n=171 Mean Std. Err. [95% Conf. Intervall]
Konkurrenten 2,29557 0,07623 2,14526 2,44587
Zulieferer 2,52217 0,08477 2,35503 2,68931
Kunden 3,37931 0,08831 3,20518 3,55344
Geschaftsprozesse |3,26601 0,07988 3,10851 3,42351
Projekte 3,16256 0,08139 3,00208 3,32304
Krise Strategie 3,15790 0,08351 2,99304  3,32275
Krise Projekte 3,19298 0,08672 3,02179 3,36418

Ein interessanter Punkt fur die praktische Nutzung und eventuell neu entstehende
Geschaftsmodelle stellt die Nutzung externer Daten dar. Dies erlaubt es Unternehmen auf
einen deutlich groReren Datenpool zuzugreifen und damit Analysen durchzufuhren, fur die
die eigenen Daten schlicht unzureichend sind. Sollten deshalb die Kapazitaten und
Fahigkeiten der Unternehmen im Bereich Datenanalyse wachsen, ist davon auszugehen, dass
der Handel mit Daten ein immer attraktiveres Geschéftsfeld wird. Zurzeit ist allerdings eher
der umgekehrte Fall Realitat, dass deutlich mehr Daten verfugbar sind, als ausgewertet
werden konnen, sodass der direkte Ankauf von zusatzlichen Daten wohl nur fir wenige
Unternehmen wirklich von Bedeutung ist. AuBerdem spielen hier enorme Bedenken bzgl.
des Datenschutzes sowie die dafiir geltenden Rahmenbedingungen eine wichtige Rolle. Im
Lichte dieser Uberlegungen sind die Ergebnisse der Erhebung durchaus interessant. So
gaben immerhin 76 Unternehmen an, gelegentlich auf externe Daten zuruickzugreifen und

einige wenige (12), dass sie dies immer tun wirden.
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Nutzung externer Daten(n=207)

Gelegentlich

Selten

Haufig

Mig

Immer

In gewisser Weise spiegelt sich dies auch in der Art der genutzten Datenquellen wieder.
Zwar stellt der Punkt Sonstige mit 58 Nennungen den meist genannten Wert dar, aber direkt
darauf folgen Dokumente, Daten aus Transaktionssystemen und Logdaten von IT-Systemen.
Dies sind Ublicherweise Daten, die das Unternehmen selbst generiert und somit einen
vollstandigen und kostenlosen Zugang dazu hat, was zumindest als erste Anlaufstelle fir den
Aufbau von Datenanalysekapazitéten eine interessante Option darstellt. Damit zeigt sich,
dass die Ergebnisse der Computing Research Studie von 2015 in diesem Punkt auch heute
noch Giltigkeit haben und weiterhin der Hauptfokus der Big Data Nutzung auf der Analyse
interner Prozesse zum Zweck der Effizienzsteigerung liegt und nicht auf Analyse externer

Daten zur Ero6ffnung neuer Markte.®*

64 vgl. Computing Research, 2015, S.3.
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Logdaten von IT-Systemen

Daten aus Transaktionssystemen
Dokumente/Texte

Sonstige

Sensr-,RFID- oder andere Maschinendaten
Social-Media-Daten

Cklickstream-Daten

Videoclips/Bilder

Keine

Genutzte Datenquellen

123
T 127
I 76
I 58

I s

I 39

I 22

21

. 16

0 20 40 60 80 100 120

140

Die konkreten Datenquellen belegen erneut die Aussage, dass externe Daten fur
Unternehmen aktuell keine zu grolRe Relevanz besitzen. So werden primdr Logdaten und
Daten von Transaktionssystemen ausgewertet. Daten aus Social-Media Plattformen oder
Videos dagegen werden kaum genutzt. Ein interessanter Aspekt ist dabei auch, dass
immerhin 58 Unternehmen angaben, Sensor-, RFID- und andere Maschinendaten
auszuwerten. Dies zeigt, dass neben dem klassischen Big Data Anwendungsbereich

Business Intelligence, auch technische Anwendungen durchaus bereits eine relevante

Bedeutung haben. Ein Beispiel hierfiir stellt der Bereich autonomes Fahren dar.

Interessant ist auch, dass bereits etwa ein Drittel der Unternehmen Entscheidungsprozesse

automatisiert.
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Werden Entscheidungsprozesse automatisiert? (n=174)

= Ja = Nein

Wie zu erwarten war, befinden sich diese Entscheidungen zum tberwiegenden Teil auf der
operativen Ebene, wofur die zielgerichtete Kundenansprache oder der Hochfrequenzhandel
Beispiele sind. Deutlich wichtiger dagegen ist, dass ganze 31 Unternehmen angaben, bereits
strategische Entscheidungen zu automatisieren. Diese Angabe muss allerdings durchaus
kritisch hinterfragt werden, da vier dieser Unternehmen auch konkrete Angaben dazu
machten, welche Prozesse automatisiert werden und die meisten dieser klar in den Bereich
der operativen Tétigkeiten fallen, wie die Erstellung von GuV, Bilanzen, Abrechnungen und
Archivierung. Prozesse die hier genannt wurden und wirklich auch auf strategischer Ebene
liegen konnten, sind Financeprozesse und Vertriebsprozesse. Da jedoch die Uberwiegende
Mehrheit der Unternehmen (27/31) keine naheren Angaben dazu machte, welche Art von
Prozessen automatisiert werden, kann nicht zwingend davon ausgegangen werden, dass die
vorliegenden Antworten repréasentativ sind. Ebenso interessant ist, dass immerhin 13
Unternehmen angaben, dass diese automatisierten Entscheidungsprozesse sich auf ein
ganzlich neues Geschéftsfeld beziehen. Zur konkreten Art dieser neuen Geschéftsfelder

liegen allerdings keine Riickmeldungen vor.
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Eben der automatisierten Entscheidungsprozesse(n=154)

Cperativ

Strategisch

Ganzlich neues Geschaftsfeld

0 50 100

Einen wichtigen Faktor fur die Geschwindigkeit mit der Unternehmen auf Ereignisse
reagieren konnen, stellt das Berichtswesen dar, welches im Folgenden néher betrachtet
werden soll. Den ersten wichtigen Punkt stellt hierbei die Zeit dar, die zwischen einem
Ereignis und seiner Aufarbeitung in einem Bericht liegt. Dabei wird zwischen der
minimalen, durchschnittlichen und maximalen Dauer unterschieden, um eine bessere
Darstellung der Realitdt zu erreichen und auBerdem zwischen repetitiven und singuléren
Ereignissen, da davon ausgegangen werden muss, dass repetitive Ereignisse deutlich leichter
in moderne Informationssysteme eingebunden und automatisiert werden kénnen. Im Sinne
der Verwendbarkeit der grafischen Darstellungen wurden die AusreiRer entfernt.%® Durch
die Trennung zwischen den Kategorien ,,minimal*, ,,maximal*“ und ,,durchschnittlich* muss
allerdings genau auf die Skalierung der Y-Achse geachtet werden, da diese nicht in allen
drei Grafiken gleich ist. Um die Vergleichbarkeit zu fordern, werden jeweils die Werte fir

repetitive und singulére Ereignisse gegenubergestellt.

Kaum verwunderlich ist, dass wie erwartet singuldre Ereignisse, vermutlich aufgrund ihrer
schwierigeren Erfassung und deren schlechte Automatisierbarkeit deutlich 1anger brauchen,
um in Berichte einzuflieRen, auch die Streuung ist hierbei deutlich gréRer. Auffallig ist auch,
dass der Abstand zwischen Median und 1. Quartil in allen Fallen sehr gering ausfallt. Was

8 Als AusreiBRer wurden solche Werte klassifiziert, welche tiber dem 1,5 fachen Quartilsabstand tiber dem
75% Quantil liegen.
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zeigt, dass die Unterschiede zwischen den Unternehmen der schnelleren Halfte deutlich
geringer sind als zwischen denjenigen der langsameren Hélfte.

Minimale Dauer der Berichtserstellung

10

] -

[ I [ S

Repetitive Ereignisse (n=138) Singuldre Ereignisse (n=133)

excludes outside values

Bei dieser Abbildung ist zu beachten, dass der Median mit dem 25% Quantil bei den
repetitiven Ereignissen zusammenfallt, weshalb dieser schlecht optisch erkennbar ist.

Durchschnittliche Dauer der Berichtserstellung
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67



Maximale Dauer der Berichtserstellung
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Einer der Grinde fur die hier beobachtbaren Unterschiede dirfte im Grad der
Automatisierung des Berichtswesens zu finden sein. Da eine Automatisierung in diesem
Bereich die Informationen nicht nur schneller, sondern im Optimalfall sogar in Echtzeit
verfugbar macht, wird die Verzogerung des Informationsflusses zu den
Entscheidungstragern reduziert oder gar eliminiert. Es zeigt sich jedoch, dass die
Automatisierung des Berichtswesens zwar eine groRe Rolle spielt, so betrifft sie in nahezu
allen Unternehmen Teilbereiche, eine vollstdndige Automatisierung ist allerdings kaum
vorhanden. Aulerdem zeigt sich, dass es zwar kleine Unterschiede zwischen der
Automatisierung der Erfassung von Daten und der Verarbeitung dieser Daten in Berichten

gibt, wie in der Folgenden Abbildung erkennbar ist.
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Automatisierung des Berichtswesens

0% 10% 20% 30%  40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

Automatisierung Input

m0% m1-20% 21-40% 41-60% m61-80% m81-100%

Dieser Unterschied spiegelt sich allerdings nur in der Verteilung der Kategorien wieder, im
arithmetischen Mittel besteht kein signifikanter Unterschied zwischen Input und Output,
dies triff auch auf den Median zu, der in beiden Fallen bei 41-60% liegt.

Mittelwertschatzung der Automatisierung im Berichtswesen

n=173 Mean Std. Err. [95% Conf. Intervall]
Input 3,77457 0,09704 3,568302 3,96611
Output 3,67630 0,09664 3,48556 3,86704

Kodierung: 0%=1, 81-100%= 6

Eine wichtige Rolle fiir die Auswertung der Daten in einem Unternehmen spielt ein zentrales
Datawarehouse. Dieses stellt sicher, dass alle Mitarbeiter auf dieselbe Datengrundlage
zurtickgreifen, was inkonstistente Analysen, zumindest auf Ebene der Datengrundlage,
verhindert. Es stellt quasi sicher, dass allen Mitarbeitern dasgleiche ,,Vokabular® zur
Verfugung steht. Dass die Unternehmen die Bedeutung eines solchen zentralen Datenpools
bereits erkannt haben, zeigt sich darin, dass nahezu die Halfte der Unternehmen angaben,

uber ein solches zu verfligen und bei weiteren 15% ein solches bereits geplant ist.
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Existenz eines zentralen Datawarehouses (n=218)

I = I tein
I =t geplant

In diesem Zusammenhang spielt jedoch nicht nur die Existenz eines Datawarehouses eine
Rolle, sondern auch wer darauf Zugriff hat und damit die vorhandenen Informationen
abrufen kann. Dieser Punkt wurde bereits unter dem Begriff Demokratisierung des

Datenzugriffs diskutiert.

Zugriffsberechtigung auf das zentrale Datawarehouse

Mitarbeiter in der Datenanalyse _ 94
FlhrungsKrafte auf ihren Bereich beschrankt _ 76
Mitarbeiter in der strategischen Planung _ 65
Alles Flihrungskrafte _ 51
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Die Verteilung der Zugriffrechte in den befragten Unternehmen zeigt, dass grof3teils noch
eine klassische Berechtigungsstruktur vorherrscht, in denen der Zugang zu Informationen
den Fuhrungskraften bzw. denjenigen, die aufgrund ihrer Tatigkeit zwingend einen Zugriff

bendtigen, vorbehalten ist.

Analysewerkzeuge

Standard relationale Datenbanke IS 146
Standard Bl-Werkzeuge NEmmmmammmmmmmesss 93
Individualentwicklungen TN 36

Explorative Analysewerkzeuge IS 49
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Analytische Datenbanken IEEEEE——————— 45

Sonstige I 38
Data Mining/Predictive Analystics Losungen s 28
NoSQL Datenbanken mm—— 20

Spezielle Big Data Analysewerkzeuge m 9
Hadoop Okosystem mm 7

Keine mm 8
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Ein Aspekt im Bereich Big Data sind die genutzten Werkzeuge, die gewisse Ruckschliisse
auf den Reifegrad zulassen, da sie entscheidende Mdglichkeiten eréffnen oder einschranken.
Hierbei wird offensichtlich, dass die Verbreitung konkreter Big Data Technologien wie
Hadoop oder Data Mining Werkzeugen noch sehr gering ist. Dagegen werden bekannte und
in den Unternehmen bereits vorhandene Softwarelésungen auch fiir diesen Bereich genutzt.
Eine spezielle Erwahnung verdient aulRerdem der Punkt, dass ganze 86 Unternehmen
angaben, fir die Datenanalyse Individualentwicklungen zu nutzen. Es lasst sich nicht
feststellen, auf welchem Komplexitatsniveau diese Losungen anzusiedeln sind, allerdings
konnte man durchaus eine hohe Bereitschaft der Unternehmen in die Datenanalyse zu
investieren ableiten, da solche Lésungen in der Regel deutlich teurer als Standardlésungen,

im Gegenzug jedoch auf die Bedlrfnisse des Unternehmens zugeschnitten sind.

Betrachtet man diese Daten in Kombination mit denen zur Datengrundlage, so wird

erkennbar, dass die meisten Unternehmen versuchen ihre bewahrten Werkzeuge, in denen

das vorhandene Personal geschult ist, zu nutzen und diese mit neuen Daten zu flttern. Dieses

Vorgehen kann jedoch maximal eine Ubergangslosung darstellen, da es entscheidend die
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Potentiale der Datenanalyse, insbesondere im Bereich Echtzeitauswertung der Daten,
einschrankt. Verstandlicherweise ist es allerdings ein sehr attraktiver Zwischenschritt fir
viele Unternehmen, da keine groRen Investitionen in die IT-Infrastruktur oder neues

Personal, das ohnehin sehr schwer zu finden ist, notwendig sind.

6.3. Finanzinformationen der Unternehmen

Um einen Eindruck zu bekommen, welche Finanzcharakteristika und GroRe die befragten
Unternehmen aufweisen, sollen diese im Folgenden als letzter Punkt der deskriptiven
Analyse naher betrachtet werden. Diese stellen die zentralen, abh&ngigen Variablen der
folgenden induktiven Analyse dar und sind somit ein essentieller Bestandteil dieser Arbeit.
Deshalb wurde auch der Zusatzaufwand wie in Kapitel 5.1. beschrieben, in Kauf
genommen, um eine moglichst hohe Giite des Datenmaterials zu gewahrleisten. Wichtig war
in diesem Bereich erneut, Ausreilier auszuschlielen, was zwar zu einem gewissen
Informationsverlust flihrt, jedoch ware ansonsten keine sinnvolle Darstellung der Ergebnisse
mdoglich. Die Unterschiede zwischen einigen sehr groflen Unternehmen und der groRen

Masse sind schlicht zu groR3.
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Lagemalie der Finanzdaten
(in tausend Euro und %)

1. Quartil Median Arythm. 3. Quiartil
Mittel

Gewinn (v.S.) | 1160 4332 22187 19270
Gewinn (n.S.) | 769 3156 18939 14160
Umsatz 80391 147571 849573 366447
Kapitalvolumen | 47154 99890 243291 541903
ROE (v.S.) 5,08 13,28 21,31 24,42
ROCE 3,48 11,11 12,94 18,66
Gewinnmarge 0,86 3,56 4,58 7,86
Cashflow 2364 7503 67843 22720

Wie bereits bei der Erstellung der Grafiken, wo das Problem der Darstellung mit Ausreil3ern
bestand, zeigen sowohl die optische Analyse der Boxplots als auch die Verteilungswerte in
obiger Tabelle, dass in dem vorliegenden Datensatz, &hnlich wie auch in der Realitat, die
meisten Unternehmen eher im unteren GréRenbereich angesiedelt sind, jedoch einige um ein
Vielfaches groBere existieren. Dieses Verhdltnis zeigt sich zum einen in der durchgéingig
grolRen Nahe des Medians zum 1. Quartil und dem deutlichen Unterschied in der Grof3e der
Wiskers. In obiger Tabelle wird dies besonders durch die groRen Unterschiede zwischen
Median und arithmetischem Mittel deutlich, dass bei allen absoluten Zahlen massiv nach
oben abweicht, und mit einer Ausnahme beim Kapitalvolumen sogar hohere Werte als das

3. Quartil annimmt.

7. Hypothesentests und Induktive Verfahren

Da nun ein genereller Uberblick (iber das vorliegende Datenmaterial gewonnen wurde, soll
in der Folge der Blick erneut auf die theoretisch generierten Hypothesen geworfen werden.

Hierzu dient eine Reihe von hypothesenprifenden, statistischen Verfahren sowie

Regressionsanalysen.
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7.1 H

H1 behauptet, dass ein Unternehmen erfolgreicher ist, wenn es sich Big Data Methoden zu
eigen macht. Gepriift werden soll dies zunéchst durch einige OLS Modelle, in welchen die
Variablen ,,Dauer der Berichterstellung® (In und Output), ,.generelle Nutzung der
Datenanalyse* in Form des Indexwertes, ,,Nutzung der Datenanalyse* zur Krisenpravention,
der Zugriffsindex sowie die genutzten Analysewerkzeuge einflieRen. Die Analysen der
Effekte dieser Variablen zeigten folgende Erkenntnisse: Wird der ROE als abhangige
Variable genutzt, ist nahezu keine der vorliegenden Variablen signifikant. Einzig die
Nutzung von Data Mining und Predictive Analytics Ldsungen als Werkzeug zeugt von
einem signifikanten Einfluss mit einem Koeffizienten von 116,28 und einem Standardfehler
von 45,98. Diese Werte sind jedoch mit &uBerster Vorsicht zu genieRen. Wéahrend der
positive Effekt klar erkennbar ist, erscheint die Starke des Effekts doch deutlich zu grof3, um
als allgemeingultiger Wert angenommen zu werden. (Anhang 4)

Ein interessanter Effekt zeigt sich, wenn der ROCE als abhéngige Variable genutzt wird,
samtliche vorherigen unabhangigen Variablen gleich bleiben und fiir den ROE kontrolliert
wird. Zum einen bleibt die Nutzung von Data Mining und Predictive Analytics Lésungen
signifikant, der Koeffizient wird jedoch negativ mit einem Wert von -19,19 und einem
Standardfehler von 8,61. Eine theoretische Erklarung fur diesen Effekt kann nicht gefunden
werden. Wesentlich bedeutender jedoch ist, dass der Effekt des Indexwertes zur Nutzung
der Datenanalyse nun signifikant ist, mit einem Koeffizienten von 8,88 und einem
Standardfehler von 4,22. Eine mdgliche Interpretation dieser Daten ist, dass der ROCE unter
Kontrolle des ROE den Einfluss der Variablen auf die Kosten des Fremdkapitals abbildet.
Es scheint so, als wirde eine intensive Nutzung der Datenanalyse zu einem besseren Bild
der Umgebung fuhren, welches zu einer héheren Bonitat fihrt. Eventuell, da dieses bessere
Bild der Umgebung in das Risikomanagement des Unternehmens miteinflieBt und dies

positiv von Fremdkapitalgebern gewdrdigt wird. (Anhang 5)

Betrachtet man dagegen den Einfluss der Variablen auf den absoluten Gewinn des
Unternehmens (nach Steuer) so ergeben sich ein signifikanter Werte fur die Datenanalyse
zur Erkennung von Krisen (Koeffizient =-48051; Std. Fehler= 18632) und ein
hochsignifikanter Wert fiir die Nutzung eines Hadoop Okosystems (Koeffizient= 264838;
Std. Fehler= 84647). Ersteres ist ein durchaus Uberraschendes Ergebnis, da zwar mit einem

Effekt gerechnet wurde, jedoch einem positiven. Inwieweit sich dies erkldren l&sst, oder nur
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auf einem a-Fehler beruht, kann im Rahmen dieser Arbeit nicht geklart werden, da hierfur

eine Metastudie oder eine deutliche grofiere Datenbasis notwendig wére (Anhang 6).

Insgesamt zeigt sich somit ein unklares Bild, ob die Datenanalyse einen positiven Einfluss
auf den Unternehmenserfolg hat. Einzelne Variablen, insbesondere Werkzeuge, weisen zwar
signifikante Effekte auf, jedoch treten diese nicht konsequent auf, sondern sind jeweils nur
flir eine abhangige Variable nachweisbar. Dies lasst zumindest die Wahrscheinlichkeit von
a-Fehlern zu, da eine grof3e Anzahl an Variablen getestet wurde. Somit kann Hy zwar fir die
diskutierten Félle angenommen werden, in denen signifikante Werte vorlagen, eine generelle
Aussage zu Hi kann jedoch nicht getroffen werden.

7.2 H»

Um diese Hypothese zu untersuchen, soll zunachst die Existenz eines Datawarehouses zu
Beurteilung des Fortschritts der Datenanalyse herangezogen werden. Hierfur dient ein
logistisches Regressionsmodell.

Marginaler Effekt des Kapitalvolumens (incl. 95% Kl)
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Die Analyse zeigt dabei, wie der obigen Grafik und Anhang 7 enthommen werden kann,
hochstsignifikante marginale Effekte des Kapitalvolumens auf die Wahrscheinlichkeit ein

zentrales Datawarehouse im Unternehmen zu haben. Die stark ansteigenden Werte im
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Bereich bis zu 2 € Mrd. zeigen, dass besonders in diesem Bereich die steigende GroRe eines
Unternehmens einen deutlichen Einfluss darauf hat, ob es ein solches Datawarehouse gibt
oder nicht. Bei Unternehmen Uber 2 € Mrd. steigt dieser Wert kaum weiter, da ein
Sattigungseffekt eintritt. Das Problem dieser Grafik ist allerdings, dass das Grundmodell,
welches dieser Grafik zugrunde liegt, mit einem P-Wert von 0,12 nicht signifikant ist. Der
Grund hierflr ist vermutlich die sehr rechtsschiefe Verteilung der Werte (Schiefe=6,72), da
wie bereits festgestellt deutlich mehr kleine Unternehmen dem Datensatz zu Grunde liegen
als groRe. Dieses Problem wurde durch eine erneute Clusterbildung, anhand der bereits fir
den Fragebogen generierten Kategorien gel6st (Schiefe=0,97). Berechnet man das Modell
mit dem geclusterten Kapitalvolumen, erhdlt man ein hochsignifikantes Grundmodell und
erneut hochstsignifikante Effekte. In diesem Fall scheint der Zusammenhang in Bezug auf
die marginalen Effekte auf den ersten Blick nahezu linear, dies tduscht jedoch, da die X-

Achse durch die Cluster nicht linear gestaltet ist (Anhang 8).

Marginaler Effekt des Kapitalvolumens (incl. 95% Kl)
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Nahezu dasselbe Bild zeigt sich, wenn man den Umsatz als Grundlage der
Unternehmensgroflie heranzieht. Das urspriingliche Modell ist mit einem P-Wert von 0,16
nicht signifikant, durch die Clusterbildung jedoch kann die problematische Verteilung der
Datengrundlage umgangen werden und das Modell wird mit einem P-Wert von 0,013
signifikant (Anhang 9 & 10):

79



Marginaler Effekt des Umsatzes (incl. 95% KI)
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Zu einem gewissen Teil mag diese Ahnlichkeit der Ergebnisse durchaus mit der hohen
Korrelation zwischen Umsatz und Kapitalvolumen eines Unternehmens von 0,638 zu
begriinden sein, jedoch nicht ausschliellich, sodass sich durchaus sagen lasst, dass die GroRe
eines Unternehmens sich positiv auf die Existenz eines zentralen Datawarehouses auswirkt
und damit Ho verworfen werden kann.

7.3 Hs

Um Hszu prifen wurde zundchst ein Chi2-Test auf statistische Unabhangigkeit zwischen der
Branche und der Existenz eines Datawarehouses durchgefiihrt. Dieser ergab jedoch kein
signifikantes Ergebnis, so dass hier kein Zusammenhang postuliert werden kann (Anhang
11). Auch ein logistisches Regressionsmodell bestétigt diese Aussage. (Anhang 12). Selbst
die Bildung von Clustern bzgl. IT- (IT & Telekommunikation) und Finanzbranche (Banken
& Versicherungen) fiihrt zum selben Ergebnis. Der Hauptgrund durfte die sehr geringe
Fallzahl sein, da sich im Cluster IT gerade einmal 7 Unternehmen und im Cluster Finanz 14
Unternehmen finden. Eine mogliche Erklarung hierflr wéare aber auch, dass selbst in diesen
Branchen solche Technologien sich auf wenige Marktfihrer wie Google oder Facebook

beschranken, aber nicht groRflachig von allen Unternehmen genutzt werden, sodass diese
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Ausreilder, zumindest in einer nicht nach UnternehmensgroRe gewichteten Erhebung,

untergehen.

Auf Basis der hier vorliegenden Daten muss Hz somit verworfen werden. Jedoch stellt sich
die Frage, wie eben erldutert, ob diese Aussage generalisierbar oder einzig dem
Datenmaterial geschuldet ist.

7.4 Hy

Fur die These, dass die Eigentimerstruktur einen Einfluss auf die Datenanalyse hat, wurde
zunachst erneut ein logistisches Regressionsmodell mit der Existenz eines Datawarehouses
berechnet. Mit einem P-Wert von 0,12 war dieses jedoch nicht signifikant (Anhang 13).
Auch ein statistische Unabhéngigkeitstest zeigt mit einem chi?=0,36, dass kein erkennbarer
Zusammenhang zwischen der Eigentimerstruktur und der Existenz eines Datawarehouses
besteht (Anhang 14). Selbst eine Umformung der Variablen im Sinne der Hypothese in
inhabergefiihrte und managementgefiuhrte Unternehmen verandert hier nichts, da die P-

Werte sogar deutlich hoher ausfallen.

Zusétzlich wurde zum Test dieser Hypothese mit einer Regressionsanalyse gearbeitet,
welche die Wirkung der Eigentimerstruktur als kategoriale Variable auf die Nutzung der
Datenanalyse testet. Hierbei zeigte sich, dass es zwar einen Effekt gibt, jedoch sind davon
nicht wie erwartet Familien- oder inhabergefiihrte Unternehmen betroffen. Hier lieR sich
kein signifikanter Unterschied zu Aktienunternehmen nachweisen. Offentliche
Unternehmen dagegen weisen eine signifikant niedrigere Nutzung von Big Data Methoden
auf mit einem durchaus beachtlichen Koeffizienten von -0,527, was im Schnitt immerhin

einer halben Stufe auf der Likertskala entspricht (Anhang 15).

Somit muss Hs klar abgelehnt werden, da kein signifikanter Unterschied wie vermutet
gefunden werden konnte. Jedoch zeigte sich, dass staatliche Unternehmen deutlich weniger
auf Datenanalyse setzen, was vermutlich den Verflechtungen mit dem politischen System
geschuldet ist, so dass politische Zielsetzungen das 6konomische Maximierungsprinzip
uberlagern. Verantwortlich hierfiir konnten allerdings auch die teilweise unflexiblen
Strukturen und langen Genehmigungsprozesse fir Investitionen sein, die in staatlichen

Unternehmen vorherrschen.

81



7.5 Gesamtmodell

Um die induktive Analyse abzuschlief3en, soll nun noch ein Blick auf das Gesamtmodell
geworfen werden. Hierzu werden die Konstrukte wie in der Operationalisierung und im
Modell beschrieben, herangezogen. AuRerdem sollen wie bereits in Kapitel 4.3. dargelegt,
zum einen der ROE, als auch der absolute Gewinn als zwei Optionen der abhangigen
Variablen herangezogen werden. Fur den ROE zeigt sich als Ergebnis zunéchst, dass das
Modell insgesamt einen relativ hohen Erklarungswert aufweist, der sich in einem R?=0,48
wiederspiegelt. Durch die hohe Anzahl der dafiir notwendigen Variablen, jedoch betrégt das
adjusted R20,17. Leider zeigt sich jedoch, dass nur wenige der verwendeten Variablen einen
signifikanten Effekt aufweisen. Diese sind: Die durchschnittliche Berichtsdauer repetitiver
Ereignisse (P=0,000), die Nutzung analytischer Datenbanken (P=0,023), die Nutzung von
Data Mining und Predictive Analytics Lésungen (P=0,008). Uberraschend ist dabei, dass der
Koeffizient von 0,72 bei der durchschnittlichen Berichtsdauer einen positiven
Zusammenhang nachweist, also genau entgegen der Hypothese, dass eine kiirzere Dauer der
Berichtserstellung einen positiven Effekt auf die Rentabilitat aufweist. Mit Koeffizienten
von 96,20 und 148,00 entsprich die Richtung des Zusammenhangs fir die beiden Werkzeuge
den Erwartungen, jedoch ist fragwirdig wie zuverldssig die Hohe dieser Koeffizienten
bewertet werden kann, da sie extrem hoch wirken und es unwahrscheinlich ist, dass der ROE

von Unternehmen, die solche Werkzeuge nutzen 96% bzw. 148% hoher ausféllt.

Der letzte signifikante Wert, ndmlich derjenige von Familienunternehmen (P=0,007), muss
hiervon abweichend interpretiert werden, denn er bezieht sich auf den Unterschied zwischen
Familienunternehmen und Aktienunternehmen im Streubesitz, der signifikant ist. Auch hier
muss der Koeffizient sehr kritisch betrachtet werden, da dessen Aussage waére, dass der ROE
von Familienunternehmen 188% hoher ist als von Aktienunternehmen im Streubesitz. Bei
allen hier genannten Werten muss auBerdem auf die sehr hohen Konfidenzintervalle

verwiesen werden. Genaueres hierzu kann Anhang 16 enthommen werden.

Fir das Gesamtmodell mit dem absoluten Gewinn als abhangige Variable zeigen sich
ahnliche Gutewerte mit einem R2=0,47 und einem adj. R2= 0,17. Jedoch weisen ganzlich
andere Variablen signifikante Effekte auf, namlich die Nutzung eines Hadoop Okosystems
(P=0,006) sowie die Nutzung von Standard BI-Werkzeugen (P=0,041). Dabei zeigt sich,
dass der Effekt eines Hadoop Okosystems vermutlich deutlich groBer ist als derjenige der

Standard Bl-Werkzeuge, dies jedoch aufgrund von sich (berschneidenden
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Konfidenzintervallen nicht mit Gewissheit gesagt werden kann. Insbesondere, da diese auch

in diesem Modell sehr grof3 sind.

Bzgl. der kategorialen Variablen zeigt sich, dass hier einzig ein hdochstsignifikanter
Unterschied zwischen dem Bankensektor und der Ol-, Gas- und Bergbaubranche
nachgewiesen werden kann, und zwar im Schnitt ca. eine halbe Million geringere Gewinne
pro Unternehmen. Dies ist jedoch flir das Jahr 2015 kaum Uberraschend, betrachtet man den
niedrigen Olpreis, der dieser Branche stark zusetzt. Genauere Daten kénnen Anhang 17

entnommen werden.

8. Zusammenfassende Analyse und Ausblick

Insgesamt stellte sich heraus, dass die Datenanalyse durchaus einen Einfluss auf den
Finanzerfolg von Unternehmen hat. Dies zeigt sich durch verschiedene signifikante
Zusammenhdange, die anhand der Regressionsanalysen nachgewiesen werden konnten.
Allerdings stellte sich auch heraus, dass die errechneten Werte eine zu hohe Schwankung
aufweisen, um eine verlassliche Basis fur konkrete Investitionsberechnungen zu bilden. Dies
ist wohl in erster Linie auf den Umfang der Datenbasis zurtickzufiihren. Né&here
Untersuchungen zu diesem Thema wéren deshalb durchaus sinnvoll, dirften sich allerdings
als schwierig erweisen, da sich zeigte, dass die Thematik die internen Prozesse von

Unternehmen in einer Weise beruhrt, die sie nur ungern nach auen kommunizieren.

Auch zeigten sich deutlich die Probleme, die mit der mangelnden einheitlichen Definition
von Big Data einhergehen, so fanden die Antworten auf die offene Frage nach den
automatisierten Prozessen auf Seite 10 des Fragebogens keinen Eingang in diese Arbeit, da
sich zeigte, dass die Teilnehmer der Umfrage hier in vielen Féllen Prozesse aus dem
Rechnungswesen nannten, die zwar automatisiert werden, aber in keinem Zusammenhang

zu Big Data Losungen stehen, wie sie hier definiert wurden.

Eine Uberraschende Erkenntnis ist, dass sich keine signifikanten Unterschiede zwischen den
Branchen finden lielen. Wahrend dies bei der Aufgliederung in die Einzelbranchen auf die
geringe Fallzahl pro Branche zurtickgefiihrt werden kdnnte, zeigen die Daten, dass es auch
im Cluster ,,IT also IT- und Telekommunikationsunternehmen ebenso wie der Cluster
,Finanz*“ mit Banken und Versicherungen keine signifikanten Unterschiede in der Nutzung

von Big Data Technologien gibt. Allerdings ist auch dieser Punkt durchaus mit Vorsicht zu
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geniel3en, da selbst nach der Clusterbildung der Umfang der Cluster sehr gering war, was
einen modglichen Grund fur die nicht signifikanten Ergebnisse darstellt.

Leider konnten viele der in dieser Arbeit angedeuteten Zusammenhénge nicht endgultig
bewiesen oder verworfen werden, teilweise da das zugrundeliegende Datenmaterial seine
Grenzen erreichte, wie die beim Einfluss der Branche auf die Big Data Nutzung oder als
Kontrollvariable war oder weil sich verschiedene Variablen als schlechte Indikatoren
herausstellten. AnschlieBend wadre deshalb eine konfirmatorische Faktoranalyse der Daten
von groflem Wert, um vermutete Zusammenhdange fundierter zu bestétigen, oder falls dies
nicht gelingen sollte, eine explorative Faktorenanalyse um die relevanten Faktoren im
Bereich Big Data zu identifizieren, die einem gesteigerten Unternehmenserfolg zugrunde
liegen. Der Vorteil der explorativen Faktoranalyse wirde hierbei insbesondere darin liegen,
dass eventuell vorhanden Drittvariablen identifiziert werden kdnnten, die bisher noch nicht

bedacht wurden. Beides wurde jedoch den Umfang dieser Arbeit sprengen.

Was die Arbeit sehr konkret zeigte, ist der Zusammenhang zwischen der Grole eines
Unternehmens und dem Stand der Big Data Nutzung oder konkreter, der Existenz eines
Datawarehouses. Da ein Datawarehouse eine entscheidende Voraussetzung fiir eine
konsistente Auswertung der vorhandenen Daten darstellt, kann dies zumindest in
begrenztem Umfang mit der Nutzung von Big Data Methoden gleichgesetzt werden. Dies
ist insbesondere deshalb von Bedeutung, da die meisten anderen Daten, u.a. vermutlich
bedingt durch die bereits erwdhnte Fallzahl und die Aufteilung in eine Vielzahl an
Kategorien, keine signifikanten Ergebnisse lieferten. Somit muss festgehalten werden, dass
der schlussendliche Hauptnutzen dieser Arbeit in einer deskriptiven Beschreibung des status
quo liegt und der Versuch den Nutzen der Datenanalyse zu quantifizieren nur in Ansétzen
gelungen ist. Diese Beschreibung liefert allerdings wichtige Erkenntnisse (iber den Stand der

Entwicklung, sowie die StofRrichtung der Unternehmen, die sich daraus ableiten l&sst.

Hier ist grundsatzlich anzunehmen, dass in Zukunft massive Investitionen getétigt werden,
welche in den Ausbau der IT-Infrastruktur ebenso wie in qualifiziertes Personal flieRen
werden. Denn die bisher verwendeten Analysetools schranken die Maglichkeiten der
Datenanalyse deutlich ein. Insbesondere was den Bereich der Echtzeitanalyse betriff, aber

auch bzgl. der Komplexitat der zugrundeliegenden Modelle bestehen hier Potentiale.

Ebenso schrankt zurzeit die Datenbasis die Nutzung der Technologien ein, da der Fokus
stark auf internen Daten liegt. Eine Erweiterung dieser Datenbasis um externe Daten wiirde
sowohl die Qualitat, als auch die Anwendungsbereiche der Methoden deutlich erweitern.

Jedoch bestehen hier durchaus auch Hirden bzw. Risiken. Zum einen wirde eine
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Plausibilisierung und Homogenisierung der externen und internen Daten notwendig werden,
um zu belastbaren Ergebnissen zu kommen, was zwar technologisch mdoglich ist, jedoch
einen entsprechenden Aufwand mit sich bringt. AuBerdem bestehen in diesem Bereich
deutliche Konflikte mit dem existierenden Datenschutzrecht, das die Nutzung externer Daten
bzw. den Handel mit Daten nur sehr eingeschrankt zulasst. Eine Anderung dieser Normen
im Sinne eines Datenschutzrechts, dass den Handel anonymisierter Daten erlaubt, um als
Grundlage fur Analysen und damit dem Erkennen allgemeiner Muster zu dienen, misste
zum einen der Privatsphare der Birger, als auch dem Informationsbedirfnis der
Unternehmen gerecht zu werden. Dies stellt jedoch ein hochpolitisches Thema dar und es ist
aktuell kaum abzusehen in welche Richtung sich dies entwickelt.
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Anhang 1: Fragebogen

bigdataunternehmenserfolg - base 03.05.2017, 15:41
Seite 01

Vielen Dank, dass Sie sich bereit erkldaren, an der Umfrage zur Nutzung von Big Data
Technologien in GroBunternehmen teilzunehmen.

Das Ausfillen des Fragebogens wird etwa 15 Minuten in Anspruch nehmen. Dabei
konnen Sie Ihren Fortschritt jederzeit am rechten unteren Rand nachverfolgen. Sollten Sie
unterbrochen werden, konnen Sie die Befragung jederzeit fortsetzen.

Im Folgenden erhalten Sie zunachst einige Hinweise zur Umfrage, bevor Sie zu den Fragen
gelangen.

Seite 02

[Verschwiegenheitserklaerung

Datenschutz und Verschwiegenheitserklarung

Zundchst mochte ich lhnen hiermit versichern, dass samtliche Antworten nur zum Zwecke
meiner Masterarbeit verwendet und Informationen nur in aggregierter oder
anonymisierter Form publiziert werden. Ihre Angaben werden keinerlei Dritten zuganglich
gemacht.
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Seite 03

Definiton Big Data

Big Data Definition

Da es sich bei Big Data zur Zeit um ein viel genutztes Schlagwort handelt, ist oft nicht klar,
welche genaue Definition jeweils zugrunde liegt. Wenn im Folgenden von Datenanalyse
generell die Rede ist, bezieht sich dies deshalb auf folgende Definition, welche auf das
Business Application Research Center zurlick geht:

Big Data bezeichnet Methoden und Technologien fir die
hochskalierbare  Erfassung, Speicherung und  Analyse
polystrukturierter Daten*. Big-Data-Analysen unterstiitzen die
datengetriebene Planung, Steuerung und Kontrolle von
Geschaftsprozessen und die Umsetzung digitaler
Geschaftsmodelle.

*Als polystrukturierte Daten wird eine Datengrundlage bezeichnet, die sich aus unterschiedlichen
Formaten zusammensetzt, also beispielsweise Bild-, Ton-, Text- und Sensordaten kombiniert, um
daraus Erkenntnisse zu erzielen.

Seite 04

Welche Position haben Sie in Ihrem Unternehmen inne?

O Fiihrungskraft/Entscheidungstrager
(") IT-Spezialist
O Mitarbeiter in der Datenanalyse

() Mitarbeiter in der strategischen Planung

In welchem Land sind Sie als Arbeitnehmer hauptsachlich tatig?

O Deutschland
() Osterreich

O Schweiz
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Seite 05

In welchem Land ist lhr Unternehmen hauptsachlich tatig?

In welcher Branche ist lhr Unternehmen tatig?

()
()
()
()
()
(U
()
",
()
)
()
()
()
(J
()
()
()

Wie ist die Eigentlimerstruktur lhres Unternehmens beschaffen?
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Seite 06

Welche der folgenden Werkzeuge werden in lhrem Unternehmen zur Datenanalyse genutzt?

Welche der folgenden Datentypen werden in lhrem Unternehmen fiir Datenanalysen genutzt?
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Seite 07

Existiert in Inrem Unternehmen ein zentrales Datawarehouse?
oL
") Nein

() Ist geplant

DA09
Welche Personen haben darauf Zugriff? -

|:| Alle Fiihrungskrafte/Entscheidungstrager

|:] Fuihrungskréfte/Entscheidungstrager auf lhren Zustindigkeitsbereich beschrankt
|:| IT-Spezialisten

|:| Mitarbeiter in der Datenanalyse

|:] Mitarbeiter in der strategischen Planung

[ ]Alle Mitarbeiter

Seite 08

Wie héaufig nutzen Sie...

Nie Selten Gelegentlich Haufig Immer

¢ e e o

...Datenanalyse zur Bewertung Ihrer Konkurrenten?
...Datenanalyse zur Bewertung lhrer Zulieferer?
...Datenanalyse zur Bewertung Ihrer Kunden?
...Datenanalyse zur Uberpriifung lhrer Geschaftsprozesse?
...Datenanalyse zur Planung von Projekten?

...zusétzlich externe Daten fiir Ihre Analysen?

e & & & 0 o
e & 0 0 0
e & & 0 &
e & & 0 o
¢ & 0 0 0
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Seite 09

DA02 =
Wie viel Zeit schitzen Sie, vergeht in lhrem Unternehmen zwischen einem Ereignis und dem fertigen L-

der dieses Ereignis enthalt?

Repetetive Ereignisse (z.B. Bestellungen, Verkaufsabwicklungen)

Singulire Ereignisse (z.B externe Schocks, strategische Entscheidungen)

ifigiil
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Seite 10

Wie hoch wiirden Sie den Anteil der Automatisierung der Befiillung (Input) der

Managementinformationssysteme in lhrem Unternehmen einschédtzen?
() 0%

() 1-20%

() 21-40%

() 41-60%

() 61-80%

() 81-100%

DA12 =
Wie hoch wiirden Sie den Anteil der Automatisierung der Berichtserstellung (Output) durch -

Managementinformationssysteme in lhrem Unternehmen einschatzen?
0 0%
() 1-20%

(") 21-40%

() 41-60%
(") 61-80%
() 81-100%

Nutzen Sie die Ihrem Unternehmen zugdnglichen Informationen, um Entscheidungsprozesse zu

automatisieren?

O Nein

DAO
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Falls ja, welche Prozesse au

Auf welcher Ebene wiirden Sie diese automatisierten Entscheidungsprozesse einordnen?

Seite 11

Nutzen Sie Datenanalyse zur Identifizierung von Krisen und Risiken

Selten Gelegentlich Hiufig RegelmiRig
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Seite 12

Damit ein Zusammenhang zwischen den bisher abgefragten Informationen u
Erfolg von Unternehmen hergestellt werden kann, bitte ich Sie, im Folgenden noch einige
Finanzkennzahlen lhres Unternehmens anzugeben. Aufgrund der Sensibilitdt dieser Daten
ist es natiirlich verstandlich, dass viele Unternehmen nicht in der Lage sind, eine genaue
Angabe hierzu zu machen. Aus diesem Grund wird die Moglichkeit angeboten, sowohl
genaue als auch geclusterte Angaben zu machen. Soweit es mit lhren betrieblichen
Richtlinien vereinbar ist, wirde ich Sie bitten, beide auszufiillen. Sollten Sie keinerlei
Angaben machen kénnen, bitte ich Sie dennoch den Fragebogen fertig abzuschlieRen.

Wie hoch waren folgende Kennzahlen in Ihrem Unternehmen im Jahr 2015?

Umsatz €
Gewinn €
ROI %
Kapitalvolumen €

Anzahl der Mitarbeiter

AF07

Wie hoch waren diese Kennzahlen im Jahr 2016? (Falls bereits bekannt)

Umsatz £
Gewinn €
ROI %
Kapitalvolumen €

Anzahl der Mitarbeiter

Unter 50 50-99 100-149 150-249 250-499 500-749 750-999  1.000-1.499 1.500-3.000 Uber 3.000

e e e @ o) e o @) ) .

Umsatz 2015 in Millionen €

Umsatz 2016 in Millionen €

Unter 50 50-99 100-149 150-249 250-499 500-749 750-999  1.000-1.499 1.500-3.000 Uber 3.000

e e ¢ o . . O O . @]

)
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Angestellte 2015

10.000- 20.000- 50.000-
Unter 250  250-499  500-999 1.000-2.499 2.500-4.999 5.000-9.999  19.999 49.999 99.999  Uber 100.000

¢« e & o O . O O O O

Angestellte 2016

10.000- 20.000- 50.000-
Unter 250  250-499  500-999 1.000-2.499 2.500-4.999 5.000-9.999  19.999 49.999 99.999  Uber 100.000

¢ o & & o . @) O . L

Seite 13

Ergebnissen haben, bitte ich Sie noch Ihre Email-Adresse anzugeben, damit ich Ihnen die Endfassung der Studie
zukommen lassen kann.

Vielen Dank, dass Sie sich die Zeit genommen und diesen Fragebogen ausgefiillt haben. Falls Sie Interess

Email-Adresse:

Letzte Seite

Vielen Dank fiir Ihre Teilnahme!
Wir méchten uns ganz herzlich fur Ihre Mithilfe bedanken.

lhre Antworten wurden gespeichert, Sie kdnnen das Browser-Fenster nun schlieRen.

M netidee
Matthias Wagenstaller, FHWien der WKW; sponsored by - IR
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Anhang 2: Variablentbersicht

2752017 Variablen-Ubersicht

Variablen-Ubersicht

Fragebogen-Interne Daten

Im Datensatz finden Sie neben Ihren Fragen folgende zusétzliche Variablen, sofern Sie die entsprechende Option beim Herunterladen des
Datensatzes nicht deaktivieren

CASE Fortlaufende Nummer der Versuchsperson

REF Referenz, falls solch eine im Link zum Fragebogen iibergeben wurde

LASTPAGE Nummer der Seite im Fragebogens, die zuletzt bearbeitet und abgeschickt wurde
QUESTNNR Kennung des Fragebogens, der bearbeitet wurde

MODE Information, ob der Fragebogen im Pretest oder durch einen Projektmitarbeiter gestartet wurde
STARTED Zeitpunkt, zu dem der Teilnehmer den Fragebogen aufgerufen hat

FINISHED Information, ob der Fragebogen bis zur letzten Seite ausgefiillt wurde

TIME_001... Zeit, die ein Teilnehmer auf einer Fragebogen-Seite verbracht hat

Bitte beachten Sie, dass Sie die Fragebogen-internen Variablen nicht mit der Funktion value() auslesen kénnen. Far Interview-Nummer und
Referenz stehen aber die PHP-Funktionen PHP-Funktion caseNumber() und B PHP-Funktion reference() zur Verfiigung.

Details tber die zusétzlichen Variablen stehen in der Anleitung: || Zusatzliche Variablen in der Datenausgabe

Rubrik AF: Allgemeine Fragen zum Unternehmen

[AF01] Auswahl
Position
"Welche Position haben Sie in lhrem Unternehmen inne?"

AF01 Position

1 = Fuhrungskraft/Entscheidungstrager

2 = |IT-Spezialist

3 = Mitarbeiter in der Datenanalyse

4 = Mitarbeiter in der strategischen Planung
-9 = nicht beantwortet

[AF02] Auswahl
Land
"In welchem Land sind Sie als Arbeitnehmer hauptséchlich tatig?"

AF02 Land

1 = Deutschland

2 = Osterreich

3 = Schweiz

-9 = nicht beantwortet

[AF03] Auswahl
Land Unternehmen
"In welchem Land ist Ihr Unternehmen hauptséchlich tatig?"

AF03 Land Unternehmen
1 = Deutschland
2 = Osterreich
3 = Schweiz
-9 = nicht beantwortet

[AF04] Offene Texteingabe
Umsatz 2015

"Wie hoch waren folgende Kennzahlen in lhrem Unternehmen im Jahr 2015?"

AF04_01 Umsatz ... €

AF04_02 Gewinn ... €

AF04_03 ROl ... %

AF04_04 Kapitalvolumen ... €
Offene Eingabe (Dezimalzahl)

AF04_05 Anzahl der Mitarbeiter
Offene Eingabe (Ganze Zahl)

[AF05] Auswahl
Eigentiimerstruktur
"Wie ist die Eigentimerstruktur lhres Unternehmens beschaffen?"

AFO05 Eigentiimerstruktur

https:/Avww.soscisurvey.de/admin/index.php
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27.5.2017 Variablen-Ubersicht

1 = Familienunternehmen

2 = Inhabergefiihrt ohne familiaren Zusammenhang
3 = Inhabergefiihrt mit einem einzigen Inhaber

4 = Aktienunternehmen mit Mehrheitseigentimer

5 = Aktienunternehmen im Streubesitz

6 = Unternehmen in 6ffentlicher Hand

-9 = nicht beantwortet

[AF06] Auswahl
Branche
"In welcher Branche ist |hr Unternehmen tatig?"

AF06 Branche

1 = Bankensektor

2 = Baugewerbe

3 = Beratung

4 = Bildung

5 = Prozessindustrie (z.B. Chemie, Pharma, Lebensmittelherstellung)
6 = Dienstleistungen (auRer Beratung)

7 = Handel

8 = Fertigungsindustrie (z.B. Automotive, Maschinenbau)
9 = Medien/\Verlagswesen

10 = Gesundheitswesen

11=IT

12 = Landwirtschaft

13 = Offentlicher Sektor

14 = Ol, Gas und Bergbau

15 = Telekommunikation

16 = Transportwesen und Logistik

17 = Versicherungen

18 = Energie und Versorgungswirtschaft

-9 = nicht beantwortet

[AF07] Offene Texteingabe
Umsatz 2016
"Wie hoch waren diese Kennzahlen im Jahr 20167 (Falls bereits bekannt)"

AF07_01 Umsatz ... €
AF07_02 Gewinn ... €
AF07_03 ROl ... %

AF07_04 Kapitalvolumen ... €

Offene Eingabe (Dezimalzahl)

AF07_05 Anzahl der Mitarbeiter
Offene Eingabe (Ganze Zahl)

Rubrik DA: Datenanalyse

[DAO01] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
DA

"Wie haufig nutzen Sie..."

DA01_01 ...Datenanalyse zur Bewertung |hrer Konkurrenten?
DA01_02 ...Datenanalyse zur Bewertung Ihrer Zulieferer?
DA01_03 ...Datenanalyse zur Bewertung |hrer Kunden?
DAO01_04 ...Datenanalyse zur Uberpriifung |hrer Geschaftsprozesse?
DAO01_05 ...Datenanalyse zur Planung von Projekten?
DAO01_06 ...zusatzlich externe Daten fur lhre Analysen?

1 = Nie

2 = Selten

3 = Gelegentlich

4 = Haufig

5 =Immer

-9 = nicht beantwortet

[DA02] Offene Texteingabe
Auswertungsdauer

"Wie viel Zeit schatzen Sie, vergeht in Ihrem Unternehmen zwischen einem Ereignis und dem fertigen Bericht, d..."

DA02_01 Minimum ... Tage
DA02_02 Maximum ... Tage
DA02_03 Durschnitt ... Tage
DA02_04 Minimum ... Tage
DA02_05 Maximum ... Tage
DA02_06 Durschnitt ... Tage

https:/iwww.soscisurvey.de/admin/index.php
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27.5.2017 Variablen-Ubersicht
Offene Eingabe (Dezimalzahl)

[DA03] Auswahl
Automatisierung
"Wie hoch wirden Sie den Anteil der Automatisierung der Befillung (Input) der Managementinformationssysteme i..."

DAO03 Automatisierung
1=0%
2=1-20%
3=21-40%
4 =41-60%
5=61-80%
6 =81-100%
-9 = nicht beantwortet

[DA04] Auswahl
Auto
"Nutzen Sie die lhrem Unternehmen zuganglichen Informationen, um Entscheidungsprozesse zu automatisieren?"

DAO04 Auto
1=Ja
2 =Nein
-9 = nicht beantwortet

[DA0S5] Offene Texteingabe
Auto
"Falls ja, welche Prozesse automatisieren Sie?"

DA05_01 [01]
DA05_02 [02]
DAO05_03 [03]
DAO05_04 [04]
DAO05_05 [05]
DAO05_06 [06]
DA05_07 [07]
DAO05_08 [08]
DAO05_09 [09]
DA05_10 [10]

Offene Texteingabe

[DA06] Auswahl
Automatisierung
"Auf welcher Ebene wiirden Sie diese automatisierten Entscheidungsprozesse einordnen?"

DA06 Automatisierung
1 = Operativ
2 = Strategisch
3 = Ganzlich neues Geschéftsfeld
-9 = nicht beantwortet

[DA07] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
Krisen
"Nutzen Sie Datenanalyse zur Identifizierung von Krisen und Risiken..."

DAO07_01 ...auf strategischer Ebene?
DAO07_02 ...auf Projekt-Ebene?

1 =Nie

2 = Selten

3 = Gelegentlich

4 = Haufig

5 = RegelméaRig

-9 = nicht beantwortet

[DA08] Auswahl
Warehouse
"Existiert in lhrem Unternehmen ein zentrales Datawarehouse?"

DA08 Warehouse
1=Ja
2 =Nein
3 =Ist geplant
-9 = nicht beantwortet

[DA09] Erweiterte Auswahl
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Zugriff

"Welche Personen haben darauf Zugriff?"

DA09_CN TODO
Ganze Zahl
DA09x01 Alle Fithrungskréafte/Entscheidungstrager
DA09x02 Fuhrungskrafte/Entscheidungstrager auf Ihren Zustandigkeitsbereich beschrankt
DA09x03 IT-Spezialisten
DA09x04 Mitarbeiter in der Datenanalyse
DA09x05 Mitarbeiter in der strategischen Planung
DA09x06 Alle Mitarbeiter

1 = nicht gewahlt
2 = ausgewahlt

[DA10] Erweiterte Auswahl
Tools
"Welche der folgenden Werkzeuge werden in lhrem Unternehmen zur Datenanalyse genutzt?"

DA10_CN TODO
Ganze Zahl
DA10x01 Standard Relationale Datenbanken
DA10x02 Analytische Datenbanken (Exasol, Microsoft APS, Oracle Big Data Appliances)
DA10x03 Hadoop Okosystem
DA10x04 NoSQL Datenbanken (Casandra, CouchDB, MarkLogic, MongoDB)
DA10x05 Spezielle Big Data Analysewerkzeuge (Datameer, Spluk)
DA10x06 Standard Bl-Werkzeuge (IBM Congos, SAP BO)
DA10x07 Data Mining/Predictive Analytics Lésungen (Azure ML, Blue Yonder, IBM SPSS, KXEN, R)
DA10x08 Explorative Analysewerkzeuge (Infonea, OlikView, SAS Visual Analytics, Tableau, Tibco, Spotfire)
DA10x09 Individualentwicklungen
DA10x10 Standard Datenintegrationswerkzeuge
DA10x101 Sonstige
DA10x1001 Keine

1 = nicht gewahlt
2 = ausgewahlt

[DA11] Mehrfachauswahl
Datenbasis
"Welche der folgenden Datentypen werden in Inrem Unternehmen fur Datenanalysen genutzt?"

DA11 Datenbasis: Ausweichoption (negativ) oder Anzahl ausgewahlter Optionen
Ganze Zahl

DA11_01 Logdaten von IT-Systemen

DA11_02 Sensor-, RFID- oder andere Maschinendaten

DA11_03 Clickstream-Daten

DA11_04 Videoclips/Bilder

DA11_05 Daten aus Transaktionssystemen

DA11_06 Social-Media-Daten

DA11_07 Dokumente/Texte (z.B. Emails)

DA11_08 Sonstige

DA11_09 Keine
1 = nicht gewahlt
2 = ausgewahit

[DA12] Auswahl
Auto Bericht
"Wie hoch wiirden Sie den Anteil der Automatisierung der Berichtserstellung (Output) durch Managementinformati..."

DA12 Auto Bericht
1=0%
2=1-20%
3=21-40%
4 =41-60%
5=61-80%
6 =81-100%
-9 = nicht beantwortet

Rubrik EM: Email
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Variablen-Ubersicht

[EMO1] Offene Texteingabe
Danksagung und Email

EMO01_01 Email-Adresse
Offene Texteingabe

Rubrik FK: Kennzahlen

[FKO01] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
ROI

FKO01_01 ROI 2015
FK01_02 ROI 2016
1=Unter-1%
=-1 bis 0,99%
3 =1 bis 299%
4 =3 bis 499%
5 =5 bis 7,49%
6 =75 bis 10%
7 = Uber 10%
-9 = nicht beantwortet

[FKO03] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
Kapitalvolumen

FKO03_01 Kapitalvolumen 2015 in Millionen €
FKO03_04 Kapitalvolumen 2016 in Millionen €

1 = Unter 30

2 =30-49

3=50-74

4=75-99

5=100-149

6 = 150-249

7 =250-499

8 =500-1.499

9 = 1.500-4.000

10 = Uber 4.000

-9 = nicht beantwortet

[FKO04] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
Angestellte

FKO04_01 Angestellte 2015
FKO04_02 Angestellte 2016

1 = Unter 250

2 =250-499

3=500-999

4 =1.000-2.499

5 =2.500-4.999

6 =5.000-9.999

7 =10.000-19.999

8 =20.000-49.999

9 =50.000-99.999

10 = Uber 100.000

-9 = nicht beantwortet

[FKO0S5] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
Umsatz

FK05_01 Umsatz 2015 in Millionen €
FKO05_02 Umsatz 2016 in Millionen €

1 =Unter 50
2=50-99
3=100-149

4 =150-249
5=250-499

6 =500-749

7 =750-999

8 =1.000-1.499
9 =1.500-3.000
10 = Uber 3.000
-9 = nicht beantwortet

[FKO06] Skala (Zwischenwerte beschriftet)
Gewinn
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FKO06_01 Gewinn nach Steuer 2015 in Millionen €

FK06_02 Gewinn nach Steuer 2016 in Millionen €
1 = Weniger als -5
2 =5 bis -1

=-0,99 bis 0,99

1 bis 2,49

2,5 bis 4,99

5 bis 9,99

10 bis 24,99

25 bis 49,99

9 =50 bis 99,99

10 = Mehr als 100

-9 = nicht beantwortet

3
4
5
6
7
8

Variablen-Ubersicht
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Anhang 3: Begleitschreiben Fragebogenaussendung

Studie zur Big Data Nutzung in GroRunternehmen
Sehr geehrte Damen und Herren,

mein Name ist Matthias Wagenstaller und ich studiere zurzeit an der FhWien der WKW im
Masterstudium Unternehmensfiihrung. In meiner Masterarbeit untersuche ich den
Zusammenhang zwischen Big Data Analysen und dem Finanzerfolg von
GroRunternehmen. Hierfur wirde ich Sie bitten, den verlinkten Fragebogen

von einer qualifizierten Person in Ihrem Unternehmen ausfullen zu lassen. Optimal wére
eine Person, die im Bereich der strategischen Planung oder in der Datenanalyse tatig ist.

— Zum Fragebogen

Wenn Sie wollen konnen Sie direkt mit der Beantwortung des Fragebogens beginnen,
ansonsten finden Sie im Anschluss einen groben Uberblick tiber Inhalt und Hintergrund
der Arbeit:

Herausforderung Digitalisierung:

Die Digitalisierung und die damit einhergehende Vernetzung aller Lebensbereiche stellt
den wohl groiten Umbruch fur unsere Gesellschaft seit der Einfiihrung von Computern dar
und bedeutet fir Unternehmen sowohl eine Herausforderung als auch Chance. Dabei
bestehen die Chancen nicht nur in der Automatisierung von Fertigungsprozessen, auch die
enorme Menge an Daten, die durch diese Vernetzung gewonnen wird, birgt ein gewaltiges
Potential. Die Auswertung dieser Daten, Ublicherweise mit dem Begriff Big Data
umschrieben, ermdglicht eine deutliche Verfeinerung von Prognosemodellen und kann
somit zur Steigerung der Unternehmensrentabilitét beitragen. Ein Beispiel hierfur wéren
zuverlassigere Absatzprognosen.

Die Arbeit:
Ziele:

In meiner Masterarbeit mdchte ich die Auswirkungen der Analyse solcher Daten durch
Unternehmen auf deren Finanzerfolg untersuchen. Die Erkenntnisse, die dadurch
gewonnen werden, sollen zum einen zu einem besseren Verstandnis der Zusammenhéange
und Einbettung technischer Maéglichkeiten der Datenanalyse im Unternehmensumfeld
dienen. Zum anderen soll Entscheidungstragern damit ermdglicht werden, die
Wirtschaftlichkeit solcher Malinahmen besser zu beurteilen.

Vorgehen:

Im Sinne eines quantitativen Forschungskonzeptes werden samtliche Unternehmen mittels
Fragebogen interviewt, die folgende Kriterien erfullen:

- Bilanzsumme grofer als 20€ Millionen

- Umsatz groBer als 40€ Millionen

- Tétigkeit in der DACH-Region

lhr Nutzen:
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Sollten Sie sich bereit erklaren den in dieser Email verlinkten Fragebogen auszuftllen,
lasse ich Ihnen gerne sdémtliche Erkenntnisse, die daraus gewonnen wurden in Form der
abgeschlossenen Arbeit zukommen. Aullerdem mdchte ich Sie an dieser Stelle darauf
hinweisen, dass samtliche Daten die Sie mir zukommen lassen, streng vertraulich
behandelt werden und lediglich in aggregierter oder anonymisiert Form Dritten zuganglich
gemacht werden.

Abschlieend soll auch erwahnt werden, dass die Studie durch ein Netidee-Stipendium der
Internet Foundation Austria gefordert wird und im Zuge dessen von unabhéngigen
Experten begutachtet wurde, die die hohe Qualitat bestatigten.

Ich hoffe, ich konnte Sie vom Nutzen meiner Arbeit flr die Wissenschaft im Allgemeinen
und Ihr Unternehmen im Speziellen tberzeugen und Sie nehmen sich ca. 15min Zeit um
den Fragebogen unter folgendem Link zu beantworten:

— Zum Fragebogen

Diese E-Mail wird mit SoSci Survey versendet (Impressum). Zu Datenschutz und dem
Inhalt dieser E-Mail steht Ihnen Matthias Wagenstaller gerne Rede und Antwort.

Falls Sie keine weiteren E-Mails Giber SoSci Survey erhalten mochten, klicken Sie
bitte hier.
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Anhang 4

Source 55 df M5 Number of obs = 102
ER 17; 84) = 0.99

Model 273290.897 17 16075.8351 Prob > F = 0.4743
Residual 1360149.26 84 16192.253 R-=zquared = 0.1673
Adj R-squared = -0.0012

Total 1633440.15 101 16172.6748 Root MSE = 127.28
RCEb_15 Coef. Srd. Ery. = P>|t] [95% Conf. Interval]
QAN Dat -7.419435 25.79822 -0.29 0.774 -58.72203 43.88316
QAN Krise -6.611468 17.66797 -0.37 0.709 -41.74617 28.52324
Da02 02 -.2886931 .5589439 -0.52 0.607 -1.400214 .8228281
Dn02_ 05 -.0036621 .013499 -0.27 0.787 -.0305063 .0231822
ZugriffIn -3.353133 5.140369 -0.65 0.516 -13.57532 6.869054
Dal12 -6.637483 11.67305 —0.57 0.571 -29.85063 16.57566
DRoE -5.780244 14.77343 -0.39 0.697 -35.15882 23.59833
DA10x01 37.36156 32.145903 1.16 0.248 -26.57032 101.2934
DA10x02 50.44835 36.1353 1.40 0.166 -21.41065 122.3073
DA10x03 31.09897 96.6244 0.32 0.748 -161.0493 223.2472
DA10x04 -6.64211 53.39863 -0.12 0.%01 -112.8311 99.54691
DAI10x05 16.32255 82.18955 0.20 0.843 -147.1204 179.7655
DA10x06 -23.8417 29.95534 -0.80 0.428 -63.41117 35.72777
DA10x07 116.2821 45.97541 2.53 0.013 24.85492 207.7092
DA10x08 -29.70431 32.35634 -0.92 0.361 -94.04844 34.63983
DA10x09 -11.10886 27.12745 -0.41 0.683 -65.05476 42.83704
DAl10x10 -35.72413 30.56366 -1.17 0.246 -96.50331 25.05505
_cons 46.38308 114.5047 0.41 0.686 -181.322 274.0881
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Anhang 5

Source 53 df M5 Number of obs = 89
Ef{ 18, = 3.40

Model 23794.669 18 1321.52605 Prob > F = 0.0001
Residual 27235.4872 70 389.078389 R-squared = D0.4663
Adj R-squared = 0.3290

Total 51030.1562 88 579.888139 Root MSE = 19.725
ROCEb_15 Coef. S5td. Err. P>|t] [95% Conf. Interval]
ROEb 15 .1142398 .0171259 6.67 0.000 .0800832 .1483963
QAN Dat 8.878164 4,222467 2.10 0.039 .4567197 17.29961
QAN Krise -3.467952 2.945546 =118 0.243 -9.342657 2.406754
DnO2 02 -.0924074 .0889831 -1.04 0.303 -.2698785 .0850637
DRO2 05 .0002422 .0021301 0.11 0.910 -.0040061 .00443904
Zugriffin .1726043 .85272 0.20 0.840 -1.528092 1.873301
DRiz2 -.8611544 2.042765 -0.42 0.675 -4.935321 3.213012
DROB8 .4039106 2.353367 0.17 0.864 -4.,289732 5.097554
DAI10x01 6.553046 5.585593 1.17 0.245 -4.587068 17.69316
DA10x02 -5.474015 6.332106 -0.86 0.390 -18.103 7194971
DAI10x03 16.29308 15.23826 1.07 0.289 -14.09867 46.68483
DR10x04 3.811354 10.725951 0.36 0.723 -17.58798 25.21068
DRI10x05 9.93123 13.07325 0.76 0.450 -16.14254 36.005
DA10x06 6.122966 5.084587 1.20 0.233 -4,017922 16.26386
DR10x07 ~19.18518 8.607025 —~2.23 0.029 ~-36.35135 -2.01901
DA10x08 -1.928858 5.479034 -0.35 0.726 -12.85645 8.99873
DA10x0% -5.185951 4.67675 -1.11 0.271 -14.51343 4.141532
DA10x10 5.669287 5.112574 1411 0.271 -4,52742 15.86599
_cons -16.40129 18.85379 -0.87 0.387 -54.004 21.20141
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Anhang 6

Source 55 df M5 Number of obs = 104

Ef 175 g6) = 1.39

Model 4.3457e+11 17 2.5563e+10 Prob > F 0.1642
Residual 1.5873e+12 86 1.8456e+10 R-squared = 0.2149
Adj R-sguared = 0.0598
Total 2.0218e+12 103 1.9629%e+10 Root MSE = 1.4e+058
Profic_15 Coef. Sctd. Err. T P>|t] [95% Conf. Interval]
QAN Dat 20995.19 27395.15 0.77 0.446 -33464.57 75454 .94
QAN Krise -48051.61 18632.34 -2.58 0.012 -85091.47 =11011.75
Dr02 02 -8.77653 592.8951 -0.01 0.988 -1187.413 1169.86
DRO2_ 05 -9.201984 14.42977 -0.64 0.525 -37.88742 19.48345
ZugriffIn 5206.576 5373.277 0.97 0.335 -5475.144 15888.3
DA12 -6984.627 12365.82 -0.56 0.574 -31575.02 17605.77

DAO8 696.2474 15560.78 0.04 0.964 -30237.57 31630.06
DRI10x01 9165.719 33883.05 027 0.787 -58191.55 76522 .99
DAl10x02 22187.93 39556.05 0.56 0.576 -56446.89 100822.7
DA10x03 264837.8 84647.44 3.13 0.002 96564.27 433111.4
DA10x04 11116.02 55505.15 0.20 0.842 -99224 .57 121456.6
DAI10x05 8521.482 77130.89 011 0.912 -144809.7 161852.6
DA10x06 23647.27 31252.87 0.76 0.451 -38481.38 85775.91
DA10x07 -55212.63 47621.85 -1.16 0.250 -149881.7 39456.48
DA10x08 -17788.13 32990.42 -0.54 0.591 -83370.91 47794 .65
DA10x09 -27383.91 28304.7 -0.97 0.336 -83661.78 28873.97
DA10x10 56293.17 32847.23 1.7 0.090 -9004.959 121591.3
_cons T77377.33 127087 0.61 0.544 -175263.2 330017.8
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Anhang 7

Iteration 0: log likelihood = -120.59611
Iteration 1: log likelihood = -117.30647
Iteration 2: log likelihood = -117.15793
Iteration 3: log likelihood = -117.15791
Iteration 4: log likelihood = -117.15791
Logistic regression Number of obs 174
LR chi2 (1) = 6.88
Prob > chiz2 = 0.0087
Log likelihood = -117.15791 Pzeudo R2 = 0.0285
Datawareho~e Coef. 5td. Ere. z BP>|z]| [85% Conf. Interval]
Asset 15 1.36e-07 8.77e-08 1.55% e s -3.58e-08 3.08e-07
_cons -.1508174 .1629868 -0.93 0.355 -.4702656 .1686309
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Adjusted predictions Number of obs = 174
Model VCE : OIM

Expression : Pr(Datawarehouse), predict()

1. at : Asset 15 = 0
2. at : Asset 15 = 1000000
3. _at : Asset 15 = 2000000
4._at : RAsset 15 = 3000000
S._BaE : Asset_ 15 = 4000000
6. at : Asset 15 = 5000000
7. _at : Asset 15 = 6000000
8. at : Asset 15 = 7000000
9._at : Asset 15 = 8000000
10._at : Asset 15 = So00000
11. at : Asset 15 = 1.00e+07
12. at : Asset 15 = 1.10e+07
13. at : Asset 15 = 1.20e+07
14. at : Asset 15 = 1.30e+07
15._at : Asset_ 15 = 1.40e+07
16. at t Asset 15 = 1.50e+07
17. at : Asset 15 = 1.60e+07
18._at : Asset 15 = 1.70e+07
19. at : Asset 15 = 1.80e+07
20. at : Asset_ 15 = 1.90e+07
21._at i Asset_15 = 2.00e+07
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21. at

22. at
23. at
24._at
25. at
26._at
27. at
28. at
29. at
30._at
31. at
32. at
33._at
34. at
35._at
36._at
37._at
38. at
39._at
40. at
4l. at
42. at
43. at

: Rsset 15
: Asset_15
! Asset 15
i Asset_ 15
: Asset 15
: Asset 15
: Asset 15
: Asset_15
: Asset 15
i Asset_15
: Asset_ 15
: Rsset 15
: Asset_ 15
: Asgset 15
: Asset 15
: Asset_15
: Asset 15
i Asset 15
: Asset_15
: Asset 15
: Asset_15
! RAsgset 15

: Asset 15
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2.00e+07

2.10e+07

2.20e+07

2.30e+07

2.40e+07

2.50e+07

2.60e+07

2.70e+07

2.80e+07

2.90e+07

3.00e+0D7

3.10e+07

3.20e+07

3.30e+07

3.40e+07

3.50e+07

3.60e+07

3.70e+07

3.80e+07

3.90e+07

4.00e+07

4.10e+07

4.20e+07



44. at Asset 15 = 4.30e+07
45._at i Asset 15 = 4.40e+07
46._at : Asset 15 = 4.50e+07
47._at i Asset_15 = 4.60e+07
48. at : Asset 15 = 4.70e+07
49. at i Asset 15 = 4.80e+07
50. at : Asset 15 = 4.90e+07
51. at : Asset_15 - 5.00e+07
52. at : Asset 15 = 5.10e+07
53._at i Asset_15 = 5.20e+07
54. at : Asset 15 = 5.30e+07
55._at i Asset 15 = 5.40e+07
56._at : Asset 15 = 5.50e+07
57._at i Asset 15 = 5.60e+07
58._at : Asset 15 = 5.70e+07
59. at i Asset_15 = 5.80e+07
60. at ! Asset 15 — 5.90e+07
61l._ at i Asset_15 = 6.00e+07
Delta-method
Margin 5td. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
at
1 .462367 .0405159 11.41 0.000 . 3829573 .5417766
2 .4962875 .0394982 12.56 0.000 .4188724 .5737025
3 .5302422 .04590209 10.82 0.000 .4341629 .6263214
4 . 35639152 .0640635 8.80 0.000 .4383569 .6894814
5 .5970168 .0806484 7.40 0.000 .4389489 . 7550846
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w o om -

10
13
12
33
143
15
16
L7

2
-

35
20
21
22
23
24
25
286
27

=
k=

25
30
31
32
33
34
35
36
37
38
35
40
41
42
43
44
15
46
47
48
49
50
51
52

. 6603791
. 6901779
. 7184767

7451451

. 7700857
. 7932812
.8146512

8343468

.8522855
. 8686057
.8833613

.8966357
.908594

« 3192763
. 9288079
.5372505
. 9448232
.9514975
.9574008

.962614
.967211

- 9712596
.9748213
. 97759517

9807005

3831126
. 9852278
. 9870815
. 9887052
. 9901269
9813713

.992486

.5534122
.9942449
.9945728
. 9956091
.9961652
. 9966511
. 9970756
.9974464
. 8877703
. 9980532
. 9983003

.998516

. 9987045

.998869

.1115715
.1243319
.1347856

1427933

.1483509
.1515582
.1525921

1516825

.1490907
.1450905

.139954
1339402
.127287

.1202066
.1128833
.1054728

0981035

.0908782
.0838769
.0771554

.070768

.0647309
.0590638
.0537731
.0488573
.0443089
.0401163
.0362643
.0327358
.0295121

.026574

.0239018
.0214763
.0192785
.0172903
.0154944
.0138742
0124146
.0111009

.00992

.0088594
.0075077

0070544

.0062901
.0056058
.D045938

B
5.95
L
5.22
3.19
5.23
5.34
5.50
a.92
5.99
6.31
6.69
7.14
7.65
8.23
8.89
9.63
10.47
11.41
12.48
13.67
15.00
16.50
18.19
20.07
22.19
24.56
27.22
30.20
33.55
37.31
41 .52
46.26
51.57
57.33
64.26
71.80
80.28
89.82
100.55
112.62
126.21
141.51
158.74
178.15
200.02
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. 000
.000
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.000
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alely

.000
.000
.000
. 000

000

.000
.000
. 000
. 000
.000
. 000
.000

ooo

.000
. 000
.000
. 000
. 000
. 000
. 000
. 000
.000
.000
.000
.000
. 000
. 000
.000
. 000
.000

000

.000
. 000
.000

.4417031
.4464918
.4543018

4652754

.4793333
.4962327
.5156162

5370544

.5600831
.5842336
.6090565

6341391

.6591161
.6836756
. 7075607

.730568

. 7525438
.T17337594
. 7930051
.8113844

8285081

.8443894
.8590583
.8725583

8849421

.8962687
.95066013
.9160047
.5245442
. 9322842
.9392872
.9456132
.9513154
. 9564597
.9610844
.9652407
.9689722

. 972319

. 9753181
.9780036
.9804063
.9825545

9844739

. 9861877
.9877172
.95850814

.8790551
.9338639
. 9826515
1.025015
1.060858
1.09033
1.113766
1.131639
1.144508
1.152978
1.157666
1.159175
1.158072
1.154877
1.150055
1.144014
1.137103
1.129616
1.121797
1.113844
1.105914
1.09813
1.050584
1.083345
1.076459
1.069857
1.063854
1.058158
1.052866
1.04797
1.043455
1.035307
1.035505
1.03203
1.028861
1.025978
1.023358
1.020983
1.018833
1.016889
1.015134
1.013552
1.012127
1.010844
1.0086892
1.008657



54
S5
36
57

a8
=

59
60
61

. 999138
. 9992475
. 9993431
. 9994266
.9994994
. 9995631
.9996186
. 99596671

.0038577
.0035212
.0031317
. 0027842
.0024744
.0021984
.0018525
.0017336

252.45
283.78
318.11
358.96
403.93
454,68
511.96
576.63

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

.9913811
. 9923461
. 9932052
. 9939697
.9946496
.9952543
. 95957917
.9962692

1.006895
1.006149
1.005481
1.004884
1.004349
1.003872
1.003446
1.003065
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Anhang 8

Iteration 0O: log likelihood = -119.1748
Iteration 1: log likelihood = -114.59202
Iteration 2: log likelihood = -114.58768
Iteration 3: log likelihood = -114.58768
Logistic regression Number of obs 172
LR chiZ (1) = 9.17
Prob > chi2 = 0.0025
Log likelihood = -114.58768 Pzeudo R2 = 0.0385
Datawarehouse Coef. Sid. Erz. z B>|z] [85% Conf. Interval]
Lzset kat .1791593 .0606496 2.95 0.003 .0603282 .2980704
_cons -.9010618 . 3277461 -2.75 0.006 -1.543432 -.2586913
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Expression

Pr(Datawarehouse), predict()

1. atc : Asset_kat = 0
2. at : Asset_kat = 1
3. _at : Asset kat = 2
4. at : Asset_kat = 3
5. at : Asset _kat = 4
6. _at : Asset kat = 3
7._at : RAsset kat = 6
g._at : Asset _kat = 7
9. at : Asset kat = 8
10._at : Asset _kat = 9
11._at ~ Asset_kat = 10
Delta-method
Margin Std. Err. = P>l z] [95% Conf. Interval]
_at

1 .2888324 .0673217 4.29 0.000 .1568842 .4207805

2 .326983 .0607394 5.38 0.000 .2079359 .44603

3 .3675683 .0531614 6.91 0.000 .2633739 .4T717626

4 .4101213 .0457572 8.96 0.000 .3204389 .4998037

5 .4540638 .0404345 11..93 0.000 .3748136 .3333139

8 .4987337 .0393662 12.867 0.000 .4215773 .5758901

T .5434238 .0432185 12.57 0.000 .4587171 .6281306

8 . 5874257 .0503986 11.66 0.000 .4886463 . 6862051

=} . 6300736 .0587361 8.73 0.000 .5149529 . 7451943

10 . 6707837 .0666607 10.06 0.000 .5401312 .8014362

i1 . 7050823 .0732506 5.68 0.000 .5655137 .8526509
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Anhang 9

Iteration O: log likelihood = -120.59611
Iteration 1: log likelihood = -118.4174
Iteration 2: lJog likelihood = -118.39509
Iteration 3: log likelihood = -118.39508
Logistic regression Number of obs 174
LR chi2 (1) = 4.40
Prob > chi2 = 0.0359
Log likelihood = -118.39508 Pseudo R2 = 0.0183
Datawarehouse Coef. 5td. Errv. z B>|z| [95% Conf. Interval]
Orev_15 1.97e-07 1.41e-07 1.40 0.162 -7.87e-08 4.72e-07
_cons -.1409191 .1665142 -0.85 0.397 -.4672809 .1854427
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Anhang 10

Iteration 0O: log likelihood = -120.59611
Iteration 1: log likelihood = -117.30388
Iteration 2: log likelihood = -117.29946
Iteration 3: log likelihood = -117.29946
Logistic regression Number of obs = 174
LR chi2 (1) = 6.59
Prob > chi2 = 0.0102
Log likelihood = -117.28846 Pseudo R2 = 0.0273
Datawarehouse Coef. Std. Erre. z P> z| [95% Conf. Interval]
Orev_kat .1659568 .0665094 2.50 0.013 .0356007 .2963129
_cons -.6817456 .302%049 =2 25 0.024 -1.275428 -.0880629
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Iteration 0: log likelihood = -120.59611
Iteration 1: log likelihood = -117.30388
Iteration 2: log likelihood = -117.29946
Iteration 3: log likelihood = -117.29946
Logistic regression Number of obs 174
LR chi2 (1) = &.59
Prob > chi2 = 0.0102
Log likelihood = -117.29946 Pseudo R2 = 0.0273
Datawarehouse Coef. Std. Erre. z B>lz| [85% Conf. Interval]
Orev_kat .1659568 .0665094 2.50 0.013 .0356007 .2963129
_cons -.6817456 .30250459 U 0.024 -1.275428 -.0880629
. margins, at (Orev_kat=(0 (1) 10))
Adjusted predictions Number of obs = 174
Model VCE OoIM
Expression : Pr(Datawarehouse) , predict()
1. at Orev_kat = 0
2. at Orev_kat = h
3. at Orev_kat = 2
4._at Orev_kat = 3
5._at Orev_kat = 4
6. _at Orev_kat = 5
7. _at Orev_kat = 6
8. at Orev_kat = 7
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10._at Orev_kat = 9
11. at Orev_kat = 10
Delta-method
Margin Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]
_ak
1 .3358718 .0675666 4.97 0.000 .2034438 .4682998
2 .3738375 .0580605 6.44 0.000 .2600409 .487634
3 .4134232 .048584 8.51 0.000 .3182002 .5086461
4 .4541603 .0411846 11.03 0.000 .37344 .5348806
5 .4955205 .038655 12.82 0.000 .4197581 .571283
3 .5369422 .0423912 12.67 0.000 .453857 . 6200274
7 .5778602 .050627 11.41 0.000 .478633 .6770874
8 .6177366 .0606304 10.19 0.000 .4989033 . 7365699
9 .656088 .0704995 9.31 0.000 .5179115 . 7942644
10 . 692507 .0791524 8.75 0.000 I3 TL . 8476429
11 .726676 .0860182 B8.45 0.000 .5580835 . 8952685
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Anhang 11

Datawarehouse

AFO6 0 1 Total
Bankensektor 3 3 6
Baugewerbe 7 8 15
Beratung 1 1 2
Dienstleistungen (aul S 10 195
Energie und Versorgun 11 9 20
Fertigungsindustrie ( 32 11 43
Gesundheitswesen 6 8 14
Handel 10 20 30
IZ 2 4 6
Landwirtschaft 2 1 2
Medien/Verlagswesen 1 4 i
Prozessindustrie (z.B 13 12 25
Telekommunikation 1 0 1
Transportwesen und Lo 5 3 8
Versicherungen 2 6 8
Offentlicher Sektor 6 1 7
{1, Gas und Bergbau . 7 ) 3
Total 112 102 214

Pearson chi2 (16) = 23.6900 Pr = 0.096
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Anhang 12

Logistic regression Number of obs 213
LR chi2 (15) 23.88
Prob > chi2 0.0672
Log likelihood = -135.51023 Pseudo R2 0.0810
Datawarehouse Coef. Std. Err. z Bxlz| [85% Conf. Interwval]
AFO&
Baugewerbe .1335314 .9667077 0.14 0.89%0 -1.761181 2.028244
Beratung -2.16e-15 1.632993 -0.00 1.000 -3.200608 3.200608
Dienstleistungen (auBer Beratung) .1053605 . 936898 0.11 0.910 -1.730926 1.941647
Energie und Versorgungswirtschaft -.2006707 . 9320337 -0.22 0.830 -2.027423 1.626082
Fertigungsindustrie (z.B. Automotive, Maschinenbau) -1.067841 .8881586 -1.20 0.229 -2.8086 .6729183
Gesundheitswesen .2876821 . 978945 0.29 0.769 -1.631015 2.206379
Handel .6931472 .9036961 0.77 0.443 -1.078065 2.464359
IT .6931472 1.150238 D.58 0.560 -1.639677 3.025971
Landwirt=schaft -2 .16e-15 1.632993 -0.00 1.000 -3.200608 3.200608
Medien/Verlagswesen 1.386294 1.384437 1.00 0.317 -1.327153 4.099742
Prozessindustrie (z.B. Chemie, Pharma, Lebensmittelherstellung) -.0800427 . 9093531 -0.09 0.930 -1.862342 1.702257
Telekommunikation 0 (empty)
Transportwesen und Logistik -.5108256 1.095445 -0.47 0.641 -2.657859 1.636207
Verzicherungen 1.098612 1.154701 0.95 0.341 -1.164559 3.361784
Offentlicher Sektor -1.75%1759%9 1.354006 -1.32 0.186 —4.445563 .8620443
01, Gas und Bergbau -.6931472 1.47196 -0.47 0.638 -3.578136 2.191842
_cons 1.83e-15 .B164966 0.00 1.000 -1.600304 1.600304
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Iteration O:
Iteration 1:

Anhang 13

log likelihood =

-146.79622

log likelihood = -145.58383

Iteration 2: log likelihood = -145.5837
Iteration 3: log likelihood = -145.5837
Logistic regression Number of obs = 212
LR chi2 (1) = 2.43
Prob > chi2 = 0.1194
Log likelihood = -145.5837 Pseudo R2 = 0.0083
Datawareho~e Coef. otd. Err. z P>lz]| [95% Conf. Intervall]
ALFOS5 -.1487414 .0961525 -1.55 0.122 -.3371969 .0397141
.4300803 .3542359 1.21 0.225 -.26420893 1.12437

cons
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Anhang 14

Source 53 df M5 Number of obs = 1596
E{ b5, 190) = 1.28
Model 3.46178811 5 .65%2357621 Prob > F = 0.2733
Residual 102.610065 150 .540052975 R-squared = 0.0326
Adj R-squared = 0.0072
Total 106.071853 195 .543958222 Root MSE = .73488
QAN Dat Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval]
AFOS
Aktienunternehmen mit Mehrheitseigentiimer -.2763889 .1955857 -1.41 0.159 -.6621871 .10940593
Familienunternehmen -.1736842 .1846852 -0.54 0.348 -.5379809% .1906125
Inhabergefihrt mit einem einzigen Inhaber -.2208333 .3074236 -0.72 0.473 -.8272351 .3855684
Inhabergefiihrt ohne familidren Zusammenhang -.261508 .2296072 -1.14 0.256 -.7144146 .1913987
Unternehmen in 6ffentlicher Hand -.5278985 .2246847 -2.35 0.020 -.9710554 -.0847016
_cons 3.158333 .1643248 19.22 0.000 2.834158 3.482469
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Anhang 15

Datawarehouse
AFOS 0 1 Total
Aktienunternehmen im 11 S 20
Aktienunternehmen mit 22 29 51
Inhabergefihrt ohne f 10 14 24
Familienunternehmen 45 38 83
Inhabergefiihrt mit ei 6 2 8
Unternehmen in 6ffent 16 10 26
Total 110 102 213
Pearson chi2 (5) = 5.5084 Pr = 0.357
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Anhang 16

Source 38 df MS Number of obs = 102
F{ 37, 64) = 1.57
Model 977310.557 37 26413.7988 Prob > F = 0.0566
Residual 1077983.76 64 16843.4962 R-squared = 0.4755
Adj BR-squared = 0.1723
Total 205529%4.31 101 20345.4487 Root MSE = 129.78

ROEb_15 Coef. S5td. Err. t P>|t]| [85% Conf. Interval]

Zugriffin -2 .897662 5.039336 -0.58 0.567 -12.56489 7.169568

DAO2 02 . 7292406 .1954382 3.73 0.000 .3388079 1.119673

DRO2_ 05 -.0100573 .0147025 -0.68 0.496 -.0394289 .0193143

QAN Dat -18.29708 32.83619 -0.56 0.579 -83.89492 47.30075

QAN Krise 15.48588 21.89365 D."71 0.482 -28.25172 59.22347

DAR10x01 -36.79852 38.59387 -0.95 0.344 -113.8986 40.30161

DR10x02 96.20207 41.38714 2.32 0.023 13.52175 178.8824

DA10x03 -70.12758 110.8026 -0.63 0.529 -291.4812 151.226

DA10x04 -34.80718 59.64718 -0.58 0.562 -153.9661 84.35175

DA10x05 25.62353 89.85163 0.29 0.776 -153.8697 205.1288

DAR10ROE -44,97565 35.28185 -1.27 0.207 -115.4592 25.50795

DA10xO7 148.0067 54.08106 2.74 0.008 39.96741 256.0461

DA10x08 -47.05874 39.42239 -1.19 0.237 -125.814 31.69655

DA10x09 -1.220211 32.28108 -0.04 0.970 -65.70908 63.26866

DA10x10 -48.97747 36.12802 =1.36 0.180 -121.1515 23.19655
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Fertigungsindustrie

Prozessindustrie (z.B. Chemie,

AF02
Schweiz
Osterreich

AFO5

Aktienunternehmen mit Mehrheitseigentimer
Familienunternehmen

Inhabergefihrt mit einem einzigen Inhaber
Inhabergefiihrt ohne familidren Zusammenhang
Unternehmen in 6ffentlicher Hand

AFO06
Baugewerbe

Dienstleistungen (auBer Beratung)
Energie und Versorgungswirtschaft
(z.B. Automotive, Maschinenbau)

Gesundheitswesen

Handel
IT

Landwirtschaft
Medien/Verlagswesen
Lebensmittelherstellung)
Telekommunikation
Transportwesen und Logistik
Versicherungen

Offentlicher Sektor

01, Gas und Bergbau

_cons

109.1682
2.169834

116.928
188.5688
193.5819
196.6714
132.8756

-35.15286
51.5455%
38.16808
54.439%97

-40.72598
5.4295897

-24.65243
205.0643

9.985135
53.74231
96.38277

-83.37964

-8.703799

-5.108868

-13.18417

-111.2695

81.28606
32.24326

65.10383
67.16435
107.0075
74.70077

79.7436

118.0606
118.8661
114.6217
106.7795
115.5528
107.6635
173.3145
171.7402
173.2653
105.9054
152.3158
128.0366
125.8944

148.032
125.3351

140.1905

1.34
0.07

1.69
2.81
1.81
2.63
1.67

-0.30
0.44
0.33
0.51

-0.34
0.0%

-0.14
1.19
0.06
0.49
0.50

-0.65

-0.07

-0.03

-0.10

-0.79

0.184
0.9547

0.095
0.007
0.075
0.011
0.101

0.767
0.664
0.740
0.612
0.734
0.530
0.887
0.237
0.554
0.627
0.618
0.517
0.946
0.973
0.919

0.430

-53.21937
-62.24349

-21.12282
54.39254
-20.19017
47.43942
-26.43052

-271.0061
-185.5124
-190.815
-158.8166
-279.5601
-205.6526
-370.8879
-138.0263
-336.1858
-165.8189
-287.8123
-339.1621
-266.2
-300.8368
-271.5607

-391.3322

271.5558
66.58316

254.9787

322.745
407.3541
345.9033
292.1818

200.7003
289.4124
267.1512
267.8165
158.1082
224.5124

321.583
548.1548
356.0885
273.3035
480.5778
172.4028
248.7924
290.6191
245.1524

168.7931




Anhang 17

Source S35 df M5 Number of obs = 104
F{ 37, &66) = 157
Model 9.4599%¢e+11 37 2.5567e+10 Prob > F = 0.0553
Residual 1.075%e+12 66 1.6302e+10 R-squared = 0D.4679
Adj R-squared = 0.1695
Total 2.021%=+12 103 1.9630e+10 Root MSE = 1.3eHld

Profit 15 Coef. 5td. Err. £ P>t [95% Conf. Interval]

ZugriffIn 3070.277 4965.472 0.62 0.538 -6843.608 12584.16

DRO2 02 -53.84284 193.4293 -0.28 0.782 -440.0369 332.3512

DAO2 05 -10.4382 14.44527 -0.72 0.472 -39.27911 18.40271

QAN Dat 20400.35 29533.54 0.69 0.492 -38565.27 79365.97

QAN Krise -38539. 67 20080.74 —1. 52 0.059 -78632.16 1552.817

DA10x01 -68115.41 38169.43 -1.78 0.079 -144323.1 B8092.324

DA10x02 46693.03 40365.81 1:16 0.252 -33899.92 127286

DA10x03 255647.1 90492.02 2.83 0.006 74973.94 436320.3

DA10x04 19545%5.38 57824.83 0.34 0.737 -95955.63 134946.4

DA10x05 =11395.1 81893.98 -0.14 0.890 -174901.7 152111.5

DA10x06 72282.58 34717.92 2.08 0.041 2966.017 141599.1

DA10x07 -61952.7 51635.36 -1.20 0.235 -165046 41140.63

DA10x08 2417.673 37465.28 0.06 0.949% -72384.17 77219.51

DA1Ox0S -734.3202 31459.32 -0.02 0.581 -63544.87 62076.23

DA10x10 44857.53 36033.07 1.24 0.218 -27084.81 116799.9
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AF02
Schweiz
Osterreich

AFO0S

Aktienunternehmen mit Mehrheitseigentimer
Familienunternehmen

Inhabergefiihrt mit einem einzigen Inhaber
Inhabergefiihrt ohne familidren Zusammenhang
Unternehmen in &6ffentlicher Hand

AF06

Baugewerbe

Dienstleistungen (auBer Beratung)

Energie und Versorgungswirtschaft
Fertigungsindustrie (z.B. Automotive, Maschinenbau)
Gesundheitswesen

Handel

ET

Landwirtschaft

Medien/Verlagswesen

Prozessindustrie (z.B. Chemie, Pharma, Lebensmittelherstellung)
Telekommunikation

Transportwesen und Logistik

Versicherungen

Offentlicher Sektor

81, Gas und Bergbau

_cons

T72276.65
-9735.637

-67072.9
-33532.49
-33390.38
-3547.341
-28257.44

-106472.6
-100056.7

-135244
-107749.5
-122639.4
-94957.67
-252499.4
-207085.9
-102147.5
-108807.1
-116488.5
-85986.65

-181415
-111947.8
-474588.6

221595.4

73027.22
31540.43

67081.29
62042 .24

102409
68400.92
77302.79

114893.3
113445.4
113002.7
104392.7
115344 .3
105619.5
140371.9
168420.2
170054 .4
107758.7
184960.3
125047.8
126046.9
145733.2
127876.4

136884.3

0.99
—0. 31

~1.00
-0.54
-D0.33
-0.05
-0.36

-0.93
-0.88
-1.20
-1.03
=1.06
-D.90
-1.80
-1.23
-0.60
=1.81
—B.63
-0.69
-1.44
=B. 77
-3.771

162

0.326
0.759

0. 321
0.591
0.745
0.959
0.717

0.357
0.381
0.236
0.306
0.292
0.372
0.077
0.223
0.550
0.316
0.531
0.494
0.155
0.445
0.000

0.110

-73526.89
-72708.13

-201005
-157403.8
-237856.6
-140114.2
-182996.7

-335864.5
-326557.8
-360861.2
-316176.2
-352931.8
-305833.8

-532761
-543347.7

-441672
-323954.2
-485773.6
-335652.5
-433075.7
-402913.6
—729902 .1

-51702.94

218080.2
53236.86

66859.22
90338.83
171075.9
133019.5
126481.9

122919.3
126444 .3

50373.3
100677.2

107653
115918.5
27762.13
129175.8

237377
106340.1
252796.6
163679.2
70245.73

175018
—~218 TN .2

454893.8

131



