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Herausforderungen und Potentiale im Bereich
Daten und Analytics

Die Digitalisierung wird Unternehmen und Controlling radikal verdandern

von Andreas Seufert, Matthias Dannenberg, Bjorn Reitzenstein, Katharina Zucker

und Ralph Treitz
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Der Beitrag ist Teil einer Reihe zum Themenfeld
Digitale Transformation und Controlling. Im
nachfolgenden Beitrag sollen zentrale Heraus-
forderungen und Potentiale hinsichtlich des in-
novativen Umgangs mit Informationen skizziert
werden. Teil 1 (Information als strategische
Ressource) und Teil 2 (Interview mit Stefan
Schnell, Leiter des Konzerncontrollings der
BASF) sind in Ausgabe Juli/August 2017 bzw.
Sept/ Oktober 2017 des Controller Magazins
erschienen.

Information ist zu einer strategischen Res-
source geworden. Die Umsetzung der digita-
len Transformation erfordert allerdings auch
einen radikal anderen Umgang mit Informatio-
nen. Diese Ansétze werden haufig unter dem

Begriff Big Data subsumiert. Das konnte inso-
weit irreflihrend sein, als es nicht einfach
nur um gréBere Mengen von Daten geht,
sondern um ein vollkommen anderes Ver-
sténdnis und eine vollig neue Handhabung
der Ressource Information. In vielen Unter-
nehmen ist angesichts der Neubewertung des
Stellenwertes von Informationen als strategi-
sche Ressource eine massive Neuausrichtung
der Aufgaben und Rollen zu beobachten. Hier-
bei lassen sich empirisch folgende Herausfor-
derungen beobachten:

Geschwindigkeit und Agilitat

Die Fahigkeit, Daten nutzbar zu machen und in
Wetthewerbsvorteile umzusetzen, ist wettbe-
werbskritisch und ermaoglicht die entscheiden-
den Wachstumsimpulse (Brynjolfsson/Hitt/

—Teil 3—

Kim 2011). Allerdings kénnen traditionelle,
starre Informationsarchitekturen und -versor-
gungsansatze héufig nicht mit den Anforde-
rungen der digitalen Okonomie Schritt halten.
Inshesondere Geschwindigkeit und Agilitét,
d.h. die Fahigkeit der Unternehmen, schnell
und flexibel Informationsquellen zu erschlie-
Ben, Informationen zu vernetzten und Ent-
scheidungen umzusetzen, gelten als zentrale
Herausforderungen (Seufert/Heinen/Muth
2014). Diese Herausforderung lasst sich an-
hand des sog. Latency Modells beschreiben
(siehe Abbildung 1). Es zeigt einerseits, dass
der Wert mit zunehmender Zeitdauer abnimmt,
andererseits, welche Zwischenschritte im Ana-
lyseprozess flir Verzogerungen verantwortlich
sind. Wertvolle Zeit verstreicht haufig zu Beginn
des Prozesses schon dadurch, dass relevante
Informationen zunéchst in den Analyse-Syste-
men erfasst werden muissen (Data Latency).
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Abb. 1: Latency Modell - (Hackathorn 2002)

Der Zugriff auf diese Rohdaten, die Vernetzung
mit weiteren Daten sowie die eigentliche Analy-
se nehmen weitere Zeit in Anspruch (Analysis
Latency). Die Aufbereitung der Analyseergeb-
nisse und deren Umsetzung in Entscheidung
bindet schlieBlich weitere wertvolle Zeit (Decis-
ion Latency).

Granulare Datenhaltung und
Geschéftsprozessinformationen

Die Forschung zeigt, dass viele Unternehmen
bislang primér selektiv auf interne operative

Systeme wie z.B. SAP oder Data Warehouses
zuriickgreifen. Selektiv bedeutet dabei, dass
entweder spontan einzelne Vorgange betrach-
tet werden, wie z.B. eine einzelne Rechnung.
Oder man versucht sich einen Uberblick zu ver-
schaffen, indem Daten zu Kennzahlen verdich-
tet werden, also Umsatzzahlen eines Monats.
Durch die massive Digitalisierung kommen je-
doch vollig neue Datengrundlagen hinzu. Diese
neuen Quellen, wie z.B. Sensordaten oder Soci-
al-Web-Daten, ermdglichen einen Zugriff auf
unverdichtete, sehr detaillierte — d.h. granulare
— Daten. Sie stellen die Unternehmen ange-
sichts der Masse (Datenvolumina), mehr noch
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Abb. 2: Business Intelligence und Analytics Plattformen (in Anlehnung an Sallam et. al. 2017)
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aber hinsichtlich der sinnvollen Strukturierung
vor erhebliche Herausforderungen. Um solche
Daten sinnvoll zu integrieren, miissen sie struk-
turell vollkommen anders behandelt werden: So
sind im Webportal eines Handelsunternehmens
die einzelnen Messpunkte (z.B. es wurde Arti-
kel xyz angeklickt) bedingt interessant. Auch
hochaggregierte Daten (jeder Kunde klickt im
Schnitt 3 Artikel an) sind begrenzt hilfreich. Ziel
ware in diesem Fall vielmehr die Analyse von
Suchen, Lesen und anschlieBender Kaufent-
scheidung. Eine solche strategische Nutzung
dieser Datengrundlagen steht bei vielen Unter-
nehmen allerdings erst am Anfang. Gleichwohl
wird die Attraktivitit dieses bislang ungenutz-
ten Potentials als sehr hoch eingeschétzt (Seu-
fert/Treitz 2016).

Fiir die aus einzelnen Datenquellen erschlosse-
nen Daten hat sich vielfach als hilfreich erwie-
sen, diese als Rohinformationen in Informati-
onsspeicher zu Uberfiinren, um anschlieBend
vernetzt, analysiert und nutzbar gemacht wer-
den zu konnen. Entscheidend ist dabei, das
richtige MaB an Datengranularitdt zu erhalten.
Zwar erfordert ein sehr hoher Detaillierungs-
grad der Daten u.U. alternative Speichertech-
nologien, allerdings ist eine hohe Datengranula-
ritdt haufig auch Voraussetzung fir die sinnvol-
le Nutzung moderner, sog. Advanced-Ana-
lytics-Verfahren. Aus diesem Grund bietet es
sich hdufig an, Rohdaten neu zu strukturieren,
in einer anderen Form zu préasentieren oder in
andere Speicherformen, wie z.B. Big Data Sto-
rages oder cloud-basierte Daten-Plattformen,
zu Uberfuhren.

Analytics

Die Nutzbarmachung der Rohinformationen
erfolgt i.d.R. unter Einbezug analytischer Ver-
fahren. Wahrend sich in den Unternehmen die
Nutzung mehrdimensionaler Entscheidungs-
modelle (OLAP) zwischenzeitlich gut etabliert
hat, steht die Nutzung sog. Advanced Ana-
lytics in vielen Unternehmen erst am An-
fang. Unabhéangig davon wird der Nutzung
dieser Verfahren, z. B. fiir Ursache-Wirkungs-
analysen (Kausalanalytik) oder Vorhersagen
(Prognoseanalytik/Predictive Analytics) bzw.
Simulationen ein sehr hohes Potential zuge-
sprochen.
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Abb. 3: Advanced Analytics/Data Science Plattformen (in Anlehnung an Linden et. al. 2017)

Hinzu kommt, dass sich der Markt fir Bl und
Analytics-Plattformen in den letzten Jahren
grundlegend verdnderte (Sallam et al. 2015).
Vorherrschendes Ziel war lange Jahre insbe-
sondere ein auf Effizienz getrimmtes, stark zen-
tralisiertes und mdoglichst automatisiertes Be-
richtswesen. Anwender erwarten jedoch auf-
grund der hohen Anderungsgeschwindigkeit in
den Mérkten zunehmend eine schnelle Reakti-
onsféhigkeit auf Veranderungen, die Mdglich-
keit interaktiver Analysen und zusatzliche Er-
kenntnisse durch die Nutzung fortschrittlicher
Analyseverfahren. In der Konsequenz heif3t
dies, dass Analysten und Business User immer
stérker befahigt werden, in die Rolle von Infor-
mationsproduzenten hineinzuwachsen. Deut-
lich beobachtbar ist, dass Unternehmen immer
mehr versuchen, diesen neuen Anforderungen
gerecht zu werden, indem sie von traditionellen,
[T-zentrierten Plattformen auf flexiblere, dezen-
tralisierte und eher auf Datenexploration ausge-
legte Plattformen umsteigen.

Die Verdnderungen haben dazu geflihrt, dass
sich traditionelle Anbieter diesen neuen Anfor-
derungen 6ffnen. Zuséatzlich konnten sich neue
Anbieter erfolgreich am Markt positionieren
(vgl. Abbildung 2). Diese Entwicklungen gelten
sowohl fiir das Teil-Segment Bl und Analytics-
Plattformen, das eher auf Reporting und explo-
rative Datenanalyse ausgerichtet ist, als auch

flr das Teil-Segment Advanced Analytics/Da-
ta-Science-Plattformen (Herschel et. al. 2015).
Letzteres adressiert Technologien, welche auf
Basis von quantitativen Methoden weiterge-
hende und algorithmisch getriebene Analysen

ermdglichen (vgl. Abbildung 3).
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Ziel von Advanced Analytics ist es, in den im-
mer umfangreicher werdenden Datenbestan-
den interessante Muster aufzudecken, Abhdn-
gigkeiten zu erkennen sowie Prognosen Uber
zukiinftige Ereignisse und Gegebenheiten er-
stellen zu konnen. Den Kern bilden dabei analy-
tische Verfahren sowie zugehdrige Algorith-
men. Das in Bl und Analytische Plattformen zu-
nehmend integrierte Visual Analytics ermdg-
licht es dem Anwender, Datensets grafisch,
explorativ zu analysieren. Beispielsweise lassen
sich visuell bestimmte Datenpunkte markieren,
um auf diese Weise neue Gruppen zu generie-
ren und diese als Filter fiir neue Auswertungen
zu benutzen. Zunehmend werden auch grund-
legende analytische KenngroBen, wie z.B.
StreuungsmaBe (Standardabweichungen/Vari-
anzen) oder Konfidenzintervalle unterstitzt. Ein
Trend ist die Integration von Advanced und
Visual Analytics.

Action Research des ICV mit
Bosch Diesel Systems

Zusétzlich zu den skizzierten Herausforde-
rungen Geschwindigkeit/Agilitdt sowie Gra-
nulare Datenhaltung und Geschéftsprozess-
informationen stehen viele Unternehmen vor
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Abb. 4: Analytics Cycle — Prozessschritte und Aktivititen (Exemplarische Darstellung)

dem Problem, dass die flr fortschrittliche
Analysen erforderlichen Skills nicht vorhan-
den sind (Seufert 2016). Die Konkurrenz um
die besten Kopfe fiihrt auBerdem dazu, dass
entsprechende Ressourcen am Markt knapp
sind. Hinzu kommt, dass selbst eine massive
Rekrutierung von Data Scientists in den Un-
ternehmen das eingangs beschriebene La-
tency-Problem nur bedingt 16st. Ein wesentli-
cher Grund hierfir ist, dass — wie Abbildung
4 skizziert — zahlreiche Aktivitaten, wie z. B.
die Selektion der richtigen Datenbasis, die
Bereinigung der Datenbasis, die Auswahl der
richtigen Variablen oder die Erstellung und
Optimierung des Modells durch Auswahl und
Parametrisierung der Algorithmen zwar tool-
unterstltzt, aber stark manuell erfolgen. Zu
beachten ist auch, dass selbst einmal etab-
lierte analytische Modelle ,gewartet” und dy-
namisch angepasst werden missen, sei es
aufgrund verédnderter Anforderungen im
Business oder veranderter Datengrundlagen
(z.B. verdndertes Kundenverhalten). In der
Konsequenz bedeutet dies, dass die Skalie-
rungsmoglichkeiten dieses Ansatzes be-
grenzt sind.
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Zielsetzung

Vor diesem Hintergrund hat der ICV-Fachkreis
BI/Big Data als Teil seiner Aktivitaten das For-
schungsprojekt ,,Autonomous Performance
Management — Machine Learning for Pro-
cess Optimization and Advanced Financial

Analytics® gestartet. In Kooperation mit dem

Partner Trufa und unter wissenschaftlicher Lei-

tung des Instituts fir Business Intelligence der

Steinbeis Hochschule Berlin sowie des Busi-

ness Innovation Lab der Hochschule Ludwigs-

hafen sollen die Mdglichkeiten und Potentiale
innovativer Analytics-Ansédtze gemeinsam mit

Praxispartnern untersucht werden. Das For-

schungssetup erfolgt als sog. Action-Research-

Ansatz (Checkland/Holwell 1998). Zentrale

Fragestellungen sind:

* Inwieweit lasst sich die Prozesskette von
Rohdatengewinnung bis hin zur Entschei-
dung (Latency Modell) durch innovative Ana-
lytics-Ansétze deutlich schneller und agiler
gestalten?

* Inwieweit ermdglichen innovative Analytics-
Ansatze Controllern, fortschrittliche Analy-
setechniken zu nutzen, ohne eine spezielle
Unterstiitzung durch Data Scientists oder
die IT?

= Auswahl an Tabellen, Attributen, Datensatzen...

Regression (Linear/Non Linear Regression/Logistic

Time Series Forecasting

Association Analysis

* Welche Skills/Methodenkompetenzen sind
fur Controller erforderlich, um auf diese Wei-
se anspruchsvolle Analyseverfahren nutzen
zu konnen?

Projektsetup und Datengrundlage

Ziel des Action-Research-Ansatzes ist es, tat-
sdchliche, real ablaufende Geschaftsprozesse
ausgewahlter Partnerunternehmen in Echtzeit
zu erfassen, mittels einer Kombination aus Vi-
sual und Advanded Analytics zu analysieren
und zu optimieren. Die gewonnenen Erkennt-
nisse sollen einerseits an das Partnerunterneh-
men zurlickgespiegelt werden, andererseits im
Sinne eines Wissenstransfers hinsichtlich der
Generalisierbarkeit und Ubertragbarkeit Ver-
wendung finden.

Der Geschéftsbereich Diesel Systems (DS)
der Robert Bosch GmbH hat sich dazu ent-
schlossen, im Rahmen des Action-Research-
Ansatzes drei Anwendungsszenarien zu identi-
fizieren und zu realisieren. Als Datengrund-
lage dienten die Daten aus den SAP ERP-
Systemen Q87 (Vertikalsystem) und QOE (Ho-
rizontalsystem) im Zeitraum der Geschaftsjah-
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re 2015 und 2016. Das fihrende ,Q" zeigt da-
bei, dass die Daten aus Qualititssicherungs-
systemen und nicht direkt aus den produktiven
SAP-Systemen abgezogen wurden. Da diese
Q-Systeme jedoch durch 1:1-Kopien der pro-
duktiven Systeme erstellt und vor dem Daten-
abzug nicht verdndert worden sind, sind die
Daten identisch mit den entsprechenden Pro-
duktivdaten. Personenbezogene Daten wurden
aus Datenschutzgriinden nicht Gbermittelt und
auch nicht bendtigt. Aus dem Vertikal- und
Horizontalsystem finden etwa 250 SAP-Tabel-
len Verwendung, aus denen insgesamt 407
Mio. Datensatze automatisiert in die Analyse
Uberfiihrt wurden. Die gesammelten Master-,
Konfigurations- und Transaktionsdaten kom-
men aus den SAP-Modulen Materials Ma-
nagement (MM), Sales & Distribution (SD) und
Finanzwesen (Fl). Damit stehen fiir die Analy-
sen wichtige Informationen aus Einkauf, La-
gerhaltung und Verkauf zur Verfligung, bei-
spielsweise die Prozesse von der Beschaffung
bis zur Zahlung, das Bestandsmanagement,
der Rechnungseingang und das Forderungs-
management. Keine Beriicksichtigung fanden
im Projekt Kostendaten. Zudem wurde aus
Zeitgriinden auf eine Kopplung der beiden
SAP-Systeme verzichtet.

Die Forschungsteams setzten sich aus Mitar-
beitern unterschiedlicher Abteilungen der
Bosch Diesel Systems zusammen und wurden
durch Trufa- sowie Hochschulmitarbeiter un-
terstitzt. Dieses funktions- und bereichstiber-
greifende Forschungssetup hat den Vorteil,
dass verschiedene Sichtweisen und Interes-
senlagen auf die zu behandelnden Themen
existieren und in Losungsansatze integriert
werden konnen.

Analytics

Zwei Anwendungsszenarien befassen sich
mit den Beschaffungs- und Bestandsprozes-
sen der Sparten Rail bzw. Injectors. Der dritte
Anwendungsfall widmet sich der Reduzierung
der Kundenforderungslaufzeit. Neben dem an
dieser Stelle nicht weiter beschriebenen klas-
sischen erfahrungsbasierten Analytics-An-
satz war insbesondere der datengetriebene
Ansatz Schwerpunkt des Projektes. Zu die-
sem Zweck wurden in einem ersten Schritt

die betriebswirtschaftlichen Anforderungen
und Pramissen fiir den jeweils zu untersu-
chenden Anwendungsfall festgelegt. Flr den
Start des Analyseprozesses konnten un-
terschiedliche Einstiegsmaoglichkeiten ausge-
wahlt werden:

Systemseitig vorgeschlagene Einflussfak-
toren/Treiber: Dabei werden — auf Grundlage
der kompletten Datenbasis — automatisiert Re-
gressionsmodelle fir TreibergroBen ermittelt,
die aufgrund statistischer Zusammenhénge ei-
nen Einfluss auf die userseitig gewahlten be-
triebswirtschaftlichen Key Performance Indica-
tors (KPI) haben. Systemseitig werden zusétz-
lich die gegenwartigen und die zu erreichenden
Werte der KPI und der Treiber sowie der poten-
tielle Gewinn, die Wahrscheinlichkeit, mit der
dieser erreicht werden kann, und der True Per-
formance Index Free Cash (TPI-C) bereitge-
stellt. Der TPI-C ist ein MaB fir das freizuset-
zende Kapital und zeigt damit das Verbesse-
rungspotential an. Der TPI-C kann daher auch
als Entscheidungsunterstiitzung bei der Frage
dienen, welche der systemseitig vorgeschlage-
nen, monetar bewerteten Driver weiter analy-
siert werden sollen.

Google-like Suche: Hier werden nicht nur die
Treiber fir die im Vorfeld erstellten ZielgroBen
und Anwendungskontexte angezeigt, sondern
auch weitere, die das System durch Bots, d.h.
im Hintergrund ablaufende Algorithmen, inner-
halb aller zur Verfigung stehenden Daten ent-
deckt.

Ausgehend von den betriebswirtschaftlichen
Pramissen konnten die von der Analytics Engi-
ne identifizierten Korrelationen und Treiber
durch den User einer weiteren Vorauswahl und
Prézisierung unterzogen werden. Hierbei stan-
den verschiedene Simulationsmdglichkeiten zur
Verfuigung. Die Eintrittswahrscheinlichkeiten
wurden dabei als ein Confidence-Band, dessen
Breite ein MaB fiir die Unsicherheit innerhalb
der Trendschéatzung ist, wiedergegeben. Zu-
dem wurden die aktuellen sowie die zu errei-
chenden Zielwerte dargestellt. Zusétzlich stan-
den in den Simulationen die Funktionen ,Clus-
ter* und ,Patterns® zur Verfugung. Im Rahmen
von ,Clusters” werden z.B. dominante Bezie-
hungen und Outlier automatisch voneinander
getrennt, fiir die dann jeweils eine detaillierte
Ursachenanalyse gestartet werden konnte. Die-
se Funktion separiert automatisch Geschéfts-
abldufe voneinander, die unterschiedliche Ei-
genschaften haben, wie z.B. Direktlieferung
und Streckengeschéft. Die Funktion ,Patterns”
erlaubte auf Basis eines durch den User inter-
aktiv grafisch festgelegten Datenbereichs Mus-
ter zu identifizieren, um so gezielt weitere Ana-
lysen anzustoBen.

Insgesamt stand damit fiir die Analytics ein
System zur Verfligung, welches auf der Basis
statistischer Zusammenhénge in den Datenbe-
stdnden Vorschldge unterbreitete, die durch
den User weiter analysiert werden konnten. Die
User-Interaktion erfolgte dabei vollsténdig gra-
fisch im Sinne der eingangs skizzierten Visual
Analytics. Durch diese User-Interaktion konn-
ten weitere algorithmische Analysen (Cluster,
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Correlations, Regression, Simulation) angesto-
Ben werden.

Bemerkenswert war, dass die Analytics En-
gine als lernendes System ausgelegt war,
welche die Modelle und Analysen in Echtzeit
generierte. Auf diese Weise flihrten sowonhl
neue Datengrundlagen als auch User-Interak-
tionen zu sténdigen Lern- und Anpassungs-
prozessen des Systems.

Erkenntnisse Projektpartner Bosch

Aus analytischer Sicht konnten fiir den Projekt-

partner Bosch zusammenfassend drei zentra-

le Wertbeitrége erarbeitet werden:

* |dentifikation zentraler EinflussgroBen/Wert-
treiber bzw. -vernichter.

* |dentifikation der verursachenden Bereiche
im Unternehmen.

* |dentifikation des verursachenden Prozesses
und GegenmaBnahmen.

In jedem der drei Anwendungsfalle lieBen sich
noch wahrend der Laufzeit des Forschungs-
projektes deutliche Optimierungspotenziale
identifizieren. In der Sparte Rails konnten
durch eine Bestandsreduzierung mehrere
Tausend Euro eingespart werden. In der
Sparte Injectors ist ebenfalls bereits wahrend
des Forschungsprojekts der Bestand in drei
Werken um rund eine halbe Million Euro ge-
senkt worden, da der Bestand dauerhaft ho-
her als der tatséchliche Verbrauch gewesen
ist. Zudem sind hier noch mehrere Millionen
Euro an Bestandsoptimierungen zu prifen. Im
Forderungsmanagement hat eine tagesge-
naue Prifung zu spat zahlende Kunden iden-
tifiziert, wodurch ein zusétzlich gebundenes
Kapital von zehn Mio. Euro auszuweisen ist.
Zur Klarung ist der Kontakt mit den entspre-
chenden Regionalgesellschaften aufgenom-
men worden.

Als zentraler Vorteil wurden von den Projektteil-
nehmern, neben dem Zusammenspiel von au-
tomatisierter, algorithmischer Analytics und vi-
sueller Analytics durch den User, die unverdich-
tete, granulare Datenbasis genannt. Fir die
Analysen standen die kompletten tatsdchlichen
Daten aus den ausgewdahlten, zugrundeliegen-
den Geschaftsprozessen zur Verfiigung, die
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nicht zuvor in einem Data Warehouse konsoli-
diert worden waren. Ersichtlich wurde auch,
dass die Ergebnisqualitit des Ansatzes natiir-
lich nur so gut ist, wie die Daten im zugrunde-
liegenden SAP-System gepflegt bzw. wie die
entsprechenden SAP-Felder genutzt werden.
Beispielsweise ermittelt Bosch den Sicherheits-
bestand (ber dynamische Reichweitenprofile
und nicht dber das entsprechende Eingabefeld
in SAP. Ahnlich verhélt es sich mit der buchhal-
terischen Abwicklung von Kundenreklamatio-
nen. Diese Besonderheiten miissen bei der Ein-
richtung der Software entsprechend beriick-
sichtigt werden.

Projektiibergreifende Erkenntnisse

Neben den spezifischen Ergebnissen fiir den
Partner Bosch konnten durch das Forschungs-
projekt weitere ibergreifende Erkenntnisse
gewonnen werden:

Innovative Technologien ermdglichen es, ein
viel genaueres Verstandnis eines Unterneh-
mens zu erarbeiten. Ein detaillierter und un-
verfalschter Blick in die eigentliche ,DNA* —
die realen Geschéaftsprozesse — eines Unter-
nehmens erlaubt die Identifikation erheblicher
Verbesserungspotenziale, wie das Erkennen
von Abweichungen gegen ,eigentlich imple-
mentierte” Abldufe. Zentrale Voraussetzung
ist dabei, die tatsdchlichen, real ablaufenden
Geschaftsprozesse eines Unternehmens in
Echtzeit zu erfassen, zu analysieren und zu
optimieren. Auf dieser Grundlage lassen sich
nachfolgende Grundtypen von Potentialen
identifizieren:

Rohdatengewinnung und Strukturierung zu
Prozessen/Prozessvarianten: Auf Basis der
gewonnenen Daten lassen sich einzelne Pro-
zesse oder Teil-Prozessschritte, aber auch Pro-
zessvarianten im Unternehmen automatisiert
und in Echtzeit erkennen und dokumentieren.
Bereits dieser Schritt ist fiir viele Unternehmen
tiberraschend, da sie historisch gewohnt sind,
echte Prozessmodelle nur im Rahmen aufwen-
diger manueller Analysen (nachtréglich) zu er-
heben und zu dokumentieren. Aufgrund des
hohen manuellen Aufwandes erfolgte dabei
haufig nur eine sehr beschrénkte Teilerfassung
der Prozesse, zudem konnen hdufig vorkom-

mende dynamische Verdnderungen der Prozes-
se aufgrund des hohen Erfassungsaufwandes
i.d.R. kaum identifiziert werden.

Deskriptive Analytics und 6konomische
Bewertung der Prozesse: Durch den Ver-
gleich der automatisiert gewonnenen tatsach-
lichen Prozessabldufe mit den vermuteten
Prozessabldufen (z. B. auf Basis der Dokumen-
tation im Rahmen der Prozesseinfiihrung/-
optimierung) lassen sich Ubereinstimmungs-
prifungen durchfiihren. Vielen Unternehmen
ist beispielsweise nicht bewusst, wie viele un-
gewollte tatsachliche, evtl. ineffiziente Pro-
zessvarianten es bei ihnen fiir sog. ,Standard-
prozesse" gibt. Diese lassen sich durch Analy-
se der quantitativen Prozessmerkmale, wie
z. B. Durchlaufzeiten, Bearbeitungszeiten,
Liegezeiten, Inanspruchnahme personeller
oder technischer Ressourcen automatisiert
berechnen und bewerten.

Hinzu kommt die Mdglichkeit einer automati-
sierten dkonomischen Bewertung der Prozes-
se. Wahrend in der klassischen Prozessanalyse
lediglich die Abweichung zu einem Standard-
prozess identifiziert wird, dient die ékonomi-
sche Bewertung der Beurteilung, ob der Pro-
zess eigentlich zielfilhrend ist bezliglich seiner
Effizienz.

Beispiel traditionell: Wenn in 100 Féllen eine
Bestellung nicht ein zweites Mal vom Einkdufer
bearbeitet werden musste, dann hétten wir x
Stunden Arbeitszeit gespart.

Beispiel Advanced Analytics: Wenn wir Pro-
duktgruppe X nicht taglich, sondern nur alle
zwei Tage liefern lassen, erzielen wir einen 3%
besseren Einkaufspreis durch bessere Ausnut-
zung der Staffel. Die klassische Analyse leidet
zudem an der Voraussetzung, dass der User
den optimalen Prozess kennen muss (bzw. zu
kennen glaubt). In Zeiten von Industry 4.0 und
|OT ist aber tendenziell gerade nicht zu erwar-
ten, dass man ,den” Standardprozess iber-
haupt noch identifizieren kann.

Predictive Analytics/Root Cause Analytics/
Simulation: Auf der Basis fortgeschrittener
Analyseverfahren lassen sich in einer weiteren
Stufe Ursache-Wirkungs-Beziehungen ablei-
ten, Prognoserechnungen erstellen und Pro-



zessvarianten simulieren. Auf diese Weise kon-
nen beispielsweise die 0.g. quantitativen Pro-
zessmerkmale optimiert werden, Werttreiber
identifiziert, aber auch die finanziellen Auswir-
kungen von Prozessverdnderungen (z.B. Ver-
schlankung von Prozessvarianten, Verénderung
von Lieferzeiten oder Zahlungszielen) vorherge-
sagt werden. Simulationen erlauben schlieBlich
die Auswahl geeigneter MaBnahmen zur ge-
wiinschten Zielerreichung.

Prescriptive Analytics: Die Vielzahl an Még-
lichkeiten, gewtinschte Unternehmensziele zu
erreichen, lasst sich schlieBlich durch automa-
tisierte Empfehlungen auf Basis von Algorith-
men unterstltzen. Dabei geht es vor allem dar-
um, eine systematische Suche nach Verbesse-
rungspotentialen oder VerstdBen gegen Pro-
zessregeln unter Einbeziehung aller granular
vorliegenden Dater durchzuflhren.

Implikationen fiir das Controlling

Die im Rahmen des Action-Research-Projek-
tes gewonnenen Erkenntnisse zeigen einer-
seits das ungeheure Potential im Bereich Da-
ten und Analytics, andererseits aber auch den
gravierenden Unterschied zu traditionellen
Ansétzen:

1) Datengrundlage sind unverdichtete Rohdaten
und nicht bereits aggregierte Daten, z. B. aus
einem Data Warehouse.

2) Datengrundlage sind die kompletten Pro-
zessdaten und damit quasi die DNA eines
Unternehmens auf Basis des eigenen trans-
aktionalen (SAP) Systems.

3) Die Analytics sind vollstdndig datengetrie-
ben. Es wurde a priori keine Modellbildung
betrieben, es wurden kein Werttreiberbaum
erstellt und keine Annahmen gemacht. Die
erkannten Zusammenhdnge resultieren di-
rekt aus den tatsdchlichen Daten des Unter-
nehmens.

Um diese Potentiale nutzen zu konnen, ist ein
Neudenken des Umgangs mit Daten und Ana-
lytics erforderlich. Die massiven Verénderun-
gen im Umfeld digitaler Informationen bieten fiir
das Controlling erhebliche Potentiale fiir die
Gestaltung der eigenen zukiinftigen Rolle, aber
auch gewaltige Herausforderungen (Seufert/
Oehler 2016). Nur eine klare Positionierung so-

wie der Aufbau entsprechender Methodenkom-
petenzen ermdglichen die Hebung dieser Re-
servoirs (Seufert/ Kruk 2016).

Kurzportrat: Fachkreis Bl/Big Data und
Controlling im ICV

Der Fachkreis BI/Big Data und Control-
ling ist als Netzwerk organisiert. Die Part-
ner setzen sich aus Anwendern und Anbie-
tern renommierter Unternehmen sowie
Wissenschaftlern zusammen. Strategischer
Partner des Fachkreises ist das Institut fiir
Business Intelligence (IBI) der Steinbeis
Hochschule Berlin. Mit seiner Arbeit méch-
te der Fachkreis regelmaBig (ber Trends
und neue Entwicklungen informieren sowie
AnstoBe und Ideen flir eine innovative Wei-
terentwicklung des Controllings geben. Der
Wissenstransfer erfolgt mit Partnern im
Rahmen von Aus- und Weiterbildungsange-
boten. Dartiber hinaus wurde in Kooperati-
on mit der Hochschule Ludwigshafen das
Business Innovation Lab (,Digitale Probier-
stube”) eingerichtet.

Weitere Informationen:
www.icv-controlling.com/de/arbeits-
kreise/bi-big-data-und-controlling/
kernteam.html
www.icv-controlling.com/de/verein/li-
teratur-und-schwerpunktthemen/icv-
digitalisierungsoffensive.html
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