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1. Problemstellung

Der Begriff der Digitalisierung ist in unserer heutigen Gesellschaft allgegenwirtig. Fast
tiglich werden neue Artikel in Online- und Printmedien zur Bedeutung der Digitalisie-
rung in Deutschland veroffentlicht (Becker et al. 2019, S. 16). Fiir diese Masterarbeit
sind im Zuge der Digitalisierung die damit einhergehenden unternehmerischen
Moglichkeiten mit Blick auf Big Data Maflnahmen von Interesse. Big Data Analysen
stehen, in Auswertungen der Boston Consulting Group, an dritter Stelle beziiglich der
Bereiche, die in den nichsten drei bis fiinf Jahren den meisten Einfluss auf die Industrie
haben werden und die aktiv bearbeitet werden sollten (Ringel et al. 2018, S. 4). Die
gewinnbringende Integration von Big Data Analysen fiir eine zukunftsfahige
Positionierung im Wettbewerb ist dabei nicht ohne Herausforderungen moglich
(Verhoef et al. 2016, S. 3). Unternehmen haben im Kontext von Big Data hohe
Erwartungen an die neuen Modglichkeiten, die Big Data Analysen in der Theorie
schaffen konnen (Verhoef et al. 2016, S. 3). Die relevanten Informationen aus den
gesammelten Datenmengen herauszufiltern, stellt fiir viele allerdings ein Problem dar
(Verhoef et al. 2016, S. 3). Marr (2015, S. 1) weist darauf hin, dass die Hailfte aller
Projekte gerade durch mangelnde Kenntnisse und Féahigkeiten, die auch Verhoef et al.
(2016, S.3) ansprechen, nicht nach den Zielvorstellungen der Unternehmen verlaufen
und dadurch ein hohes Fehlerpotential bergen. Zundchst miissen Unternehmensziele
genau definiert und fdhiges Personal vorhanden sein, damit Big Data Analysen dem
Unternehmen einen Mehrwert bieten und Unternehmensziele erreicht werden kdnnen
(Marr 2015, S. 1). Fiir eine erfolgreiche Anwendung von Big Data erldutern auch
McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 66-67), dass ein Unternehmen klar definierte Ziele,
Technologieplattformen und talentierte Mitarbeiter, die in der Lage sind, grole Daten-
mengen aufzubereiten und zu visualisieren, zur Datenverarbeitung benétigt. AuBBerdem
sollten die gewonnenen Informationen nach McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 66-67)
mit Unternehmensentscheidungen verkniipft und bei der Verarbeitung der Daten immer
Riicksicht auf die durch das Unternehmen vertretenen Normen und Werte genommen

werden.

Eine solche Integration enthélt nicht nur theoretische Herausforderungen, sie kann auch

in der Praxis zu Problemen fiithren. Das kann man an mehreren praktischen Beispielen
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erkennen. Die US-Supermarktkette Target schickte beispielsweise im Jahr 2012 einer
Minderjdhrigen per Post Werbung fiir Schwangere, da per Datenanalyse von Target ihre
Schwangerschaft festgestellt werden konnte, noch bevor ihr eigener Vater davon wusste
(Beuth 2014, S. 1). Auch beim Internetriesen Amazon schleichen sich im Kontext von
Big Data und der Masse an zu verarbeitenden Daten fehlerhafte Handlungen ein: Ein
Kunde verlangte geméll der neuen DS-GVO vom Mai 2018 (Bundesministerium fiir
Wirtschaft und Energie 0.D.), dass er Auskunft iiber alle Daten erhélt, die Amazon von
ihm gesammelt hat (Fuest 2018, S. 1). Allerdings wurden diesem Kunden daraufhin
nicht nur seine Daten geschickt, sondern auch 1700 Alexa Sprachaufnahmen eines
anderen Kunden (Fuest 2018, S. 1). Der E-Commerce Héndler Zalando hat ebenfalls
Schwierigkeiten bei Big Data Mallnahmen (Jansen 2018, S. 1). Die Datenverarbeitung
wird von Zalando zum Beispiel genutzt, um durch das sogenannte Targeting eine
effektivere Zielgruppenansprache durch personalisierte Werbung zu ermoglichen
(Jansen 2018, S. 1). Fehlerhaft ist allerdings, wenn dem Kunden dann immer noch
Werbung zu einem Produkt angezeigt wird, welches dieser kurz zuvor schon gekauft hat
(Jansen 2018, S. 1). Diese drei Beispicle zeigen bereits, dass Probleme bei einer
Durchfiihrung von Big Data Mafinahmen keine Seltenheit sind und auch den groBlen
Playern in der Wirtschaft unterlaufen. Gerade deshalb ist es wichtig, in den
Unternehmen ein Fehlerbewusstsein zu bilden oder zu vertiefen, um Fehlerquellen
erkennen, diesen praventiv entgegenwirken zu kdnnen und bei geschehenen Fehlern ein
solides Fehlermanagement als Riickhalt zu haben. Hier setzt diese Masterarbeit an und
bietet ihren Mehrwert durch ihre Analyse und das damit zusammenhingende Aufzeigen
moglicher Fehlerquellen, die von Unternehmen bei der Verwendung von Datenanalysen

Beachtung finden sollten.

In dieser Masterarbeit soll zunichst insbesondere der Begriff des Fehlers und im An-
schluss der Begriff des Fehlermanagements betrachtet werden. In dem Zusammenhang
wird dargestellt, was einen Fehler mit Blick auf die Thematik auszeichnet. Wie die ge-
nannten Beispiele zeigen, konnen auch richtige Ergebnisse von Datenanalysen, wie bei
dem Target-Beispiel, als negativ und somit als fehlerhaft aufgefasst werden. In einem
weiteren Schritt erfolgt eine genaue Auseinandersetzung mit dem Schlagwort Big Data
und den Zielen und der Notwendigkeit eines gezielten Datenmanagements. Nachdem

anschlieend der Blick auf Charakteristika und Geschéiftsmodelle des E-Commerce ge-
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richtet wurde, folgt der analytische Teil der Arbeit. Hierbei wird der elektronische
Wertschopfungsprozess nach Kollmann (2019, S. 61) in den Mittelpunkt gestellt, um in
den drei Prozessstufen, Informationssammlung, -verarbeitung und -libertragung, den
Einfluss von Big Data herauszustellen. Durch diesen Schritt kdnnen in den jeweiligen
Stufen der Wertschopfung die moglichen Fehlerquellen aufgezeigt und genauer
untersucht werden. Fiir jede Prozessstufe wird zur ausfiihrlicheren Betrachtung ein
vorheriger und ein nachfolgender zusatzlicher Prozessschritt hinzugefiigt. Anschlieend
wird auf praventive MaBBnahmen fiir die Vermeidung der herausgestellten Fehlerquellen
vor dem Hintergrund des Wertschdpfungsprozesses eingegangen, bevor die
Kommunikation im Falle einer betrieblichen Krisensituation als Teil des Fehler-
managements dargestellt wird. Den Abschluss der Masterarbeit bilden das Fazit und die

Evaluation der Ergebnisse.

2. Theoretisch konzeptionelle Grundlagen zum Fehlermana-
gement und zur Fehlerpravention bei Datenanalysen im Bereich
des
E-Commerce

2.1. Zum Begriff und zur Einordnung des Fehlers und des
Fehlermanagement

2.1.1. Definition des Fehlerbegriffs

2.1.1.1. Definition eines menschlichen Fehlers

Fehler konnen die Ursache fiir Unfidlle mit Folgen fiir Mensch, Umwelt oder Kapital
sein, weshalb in unserer Gesellschaft nach einer Fehlerlosigkeit gestrebt wird (Hofinger
2012, S. 40). Es gibt in der Wissenschaft laut Hofinger (2012, S. 40) viele Definitionen
zu Fehlern (van Dyck et al. 2005; Reason 1990; Rasmussen 1982), aber bis heute keine
eindeutige, da diese aus vielen unterschiedlichen Forschungsrichtungen kommen und
thnen verschiedene Sichtweisen zugrunde liegen. Hofinger (2012, S. 40) hat sich fiir
thre Ausfiihrungen den gemeinsamen Konsens aller Definitionen angeschaut und
zusammengefasst: ,,Fehler sind eine Abweichung von einem als richtig angesehenen

Verhalten oder von einem gewlinschten Handlungsziel, das der Handelnde eigentlich
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hitte ausfithren bzw. erreichen konnen.“ Fehler schlieBen laut Hofinger (2012, S. 40)
hierbei menschliches Handeln mit ein, da eine Maschine laut ihr keine Fehler machen,
sondern nur falsch verwendet, programmiert oder defekt sein kann. Rasmussen (1982,
S. 3) spricht in seinen Ausfithrungen beispielsweise davon, dass menschliche Fehler als
»instances of man-machine or man-task misfits* zu betrachten sind. Zudem passieren
Fehler laut Hofinger (2012, S. 40) dann, wenn eine Absicht vorlag, die nicht wie
geplant durchgefiihrt werden konnte. Das Target-Beispiel aus Kapitel eins hatte den
Zweck, die Kundin beim Einkauf zu unterstiitzen. Dieses Ziel konnte allerdings nicht
erreicht werden, da Target die Situation fiir das minderjihrige schwangere Madchen
eher unangenehmer machte und sie dadurch verschlimmerte. Einen Fehler als solchen
zu klassifizieren setzt demnach laut Hofinger (2012, S. 40) zundchst die Bewertung
einer Handlung beziehungsweise eines Handlungsergebnisses als fehlerhaft voraus.
AuBerdem fiihrt sie in Anlehnung an Weimer (1925) eine Abgrenzung eines Fehlers
von einem Irrtum an, da fiir einen Irrtum das Wissen fiir das Erreichen des Ziels einer
Handlungssequenz bereits bei Beginn fehlte (Hofinger 2012, S. 41). Um menschliche
Fehler erkldren zu konnen, erldautert Hofinger (2012, S. 41), dass verstanden werden
muss, was bezogen auf das alltidgliche menschliche Handeln und Denken als ,,Normal*
angesehen wird und was demnach als eine Abweichung von diesem gilt. Zum Teil
konnen fehlerhafte Handlungen laut Frese und Keith (2015, S. 678) aber auch Anstdof3e
fiir Lern- und Innovationsprozesse schaffen. Ist einem Mitarbeiter ein Fehler
unterlaufen, wird er versuchen, diesen nicht zu wiederholen (Frese und Keith 2015, S.
677). In Anlehnung an Klahr und Simon (1999) erkliren sie zudem, dass fehlerhafte
Wege manchmal auch zu neuen Erkenntnissen fithren und dadurch Innovation
vorantreiben konnen (Frese und Keith 2015, S. 678). Allerdings muss an dieser Stelle
festgehalten werden, dass diese Aussagen vor dem Hintergrund getdtigt wurden, dass
Menschen nicht fehlerfrei sind. Damit wird versucht, die positiven Aspekte von Fehlern
hervorzuheben. Nichtsdestotrotz ist es allein aufgrund des Zeit- und Kostenfaktors
erstrebenswert, dass in einem Unternehmen so wenig Fehler wie moglich gemacht

werden.

Reason (1990, S. 9) legt seinen Ausfiihrungen iiber Fehler mehrere Arbeitsdefinitionen
zugrunde. Im Englischen kann, anders als in der deutschen Sprache, zwischen drei Be-

griffen fiir einen Fehler unterschieden werden: Error, Slip/Lapse und Mistake (Reason
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1990, S. 9). Ein Error ist fiir ihn aus psychologischer Sicht eine Situation, in der eine
geplante mentale oder physische Handlung nicht das Handlungsziel erreicht und das
Nichterreichen auch nicht dem Zufall zugeschrieben werden kann (Reason 1990, S. 9).
Slips und Lapses definiert er als Fehler, die wihrend der Ausfiihrung oder Speicherung
einer Handlungssequenz auftreten und unabhingig davon sind, ob die Vorgehensweise
sinnvoll war (Reason 1990, S. 9). Wéhrend ein Slip meist auch von Dritten wahrgenom-
men wird, wie zum Beispiel ein Versprecher, ist ein Lapse durch Erinnerungsliicken
zum Teil auch nur wahrnehmbar fiir den Ausfithrenden (Reason 1990, S. 9). Als
Mistake bezeichnet Reason (1990, S. 9) Fehler, die in der Zielsetzung oder in der
Festlegung von Hilfsmitteln zum Erreichen eines Ziels beispielsweise durch schlechtes
Urteilsvermdgen gemacht werden. Dieser Fehler ist unabhdngig davon, wie die
Handlungssequenz verlduft und birgt eine groere Gefahr als Slips oder Lapses, da
diese zum Teil lange Zeit unbemerkt bleiben und schwerer herauszufiltern sind (Reason

1990, S. 9).

Fiir diese Masterarbeit ergibt sich demnach folgende Ansicht eines menschlichen
Fehlers: In der Literaturrecherche hat sich gezeigt, dass gerade in den fritheren Quellen
die Auffassung herrscht, jegliche Fehler miissten vermieden werden, da fehlerhafte
Handlungen ein Unternehmen Zeit und Geld kosten. Allerdings zeigt die Quelle von
Frese und Keith (2015), dass menschliche fehlerhafte Handlungen bis zu einem
gewissen Mal3 als unvermeidbar angesehen werden. Dadurch schlagen sie vor, Fehler
nicht mehr nur als etwas Negatives aufzufassen, sondern auch positive
Fehlerkonsequenzen hervorzuheben (Frese und Keith 2015, S. 678). Fehler
menschlichen Ursprungs sind hierbei Handlungen, die durch eine Bewertung als
fehlerhaft klassifiziert werden und deren Auftreten zukiinftig verhindert werden soll.
Trotzdem gilt es, die Fehlerrate bei jeglichen Geschéftsaktivititen unter anderem durch
Fehlerpriventionsmafnahmen auf ein Minimum zu beschrinken. Der Umgang mit
beziehungsweise die Bedeutung der Privention von Fehlern, wird in Kapitel 2.1.3

genauer erldutert.

2.1.1.2. Fehler im Rahmen des Datenmanagements
Da sich diese Masterarbeit mit Datenanalysen im Bereich des E-Commerce beschéftigt,

ist eine zusitzliche Betrachtung von Fehlern im Zusammenhang mit Big Data
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Technologien zur Datenanalyse notwendig. Grottke und Trivedi (2007, S. 107) be-
zeichnen ein komplettes Einstiirzen eines Systems als ,,system failure®, welches durch
einen ,,software fault, or bug®“ ausgelost wird (Grottke und Trivedi 2007, S. 107).
Koénnen die Bedingungen, die zum Fehler fiihrten, wéhrend eines Softwaretests
nachgestellt werden, kann dieser identifiziert werden. Solche Fehler werden von
Grottke und Trivedi (2007, S. 107) in der Praxis als Bohrbugs bezeichnet. Allerdings
gibt es auch Fehler, die nicht reproduzierbar sind und die chaotisches und
nichtdeterministisches Verhalten hervorbringen und daher hoch komplex und
unvorhersehbar sind. Diese Fehler heiflen laut Grottke und Trivedi (2007, S. 107-108)
Mandelbugs. Hierbei ist das Problem, dass ein Mandelbug wihrend eines Softwaretests
vermutlich nicht vom Programmierer erkannt wird und daher lange Zeit unbemerkt
bleiben kann. Diese Bugs fithren nur dann zu einem Fehler, wenn sie auf die
komplizierten systeminternen Programmumgebungen stoBen (Grottke und Trivedi
2007, S. 108). Da eine Situation, die einen Mandelbug auslost, nicht reproduziert
werden kann, wird es nahezu unmoglich, diesen Bug vor dem Verdffentlichen der
Software zu entfernen (Grottke und Trivedi 2007, S. 108). Grottke und Trivedi (2007,
S. 107) erldutern, dass Ingenieure nichtsdestotrotz viel Zeit durch dynamische
Softwaretests und statischen Techniken, wie einem Software-Walkthrough, fiir ein
frithes Erkennen von Bugs aufwenden. Das Ziel hiervon ist es, Bugs wihrend der
Softwareentwicklung bereits gefunden und eliminiert zu haben und dadurch Kosten zu
sparen (Grottke und Trivedi 2007, S. 107). Wie am Beispiel der Bugs gesehen werden
kann, ist es zum Teil sehr aufwendig einen Fehler aufzuspiiren, zu definieren und
dessen Ursachen zu beseitigen. Fiir Unternehmen bedeutet das — egal, ob es um einen
menschlichen Fehler oder einen Bug geht — zeitlichen und finanziellen Aufwand sowohl
bei der Nacharbeit von aufgetretenen Fehlern als auch bezogen auf das friihzeitige

Erkennen von Bugs.

Neben ,,statischer Software” werden im Rahmen dieser Masterarbeit auch die immer
populdrer werdenden selbstlernenden Systeme betrachtet. McAfee und Brynjolfsson
(2017, S. 4) machen deutlich, dass artificial intelligence (AlI), und in diesem
Zusammenhang vor allem das machine learning (ML), durch den aktuellen Stand der
Technik an Bedeutung gewinnt. ML impliziert, dass die Technologie in der Lage ist,

thre Performance ohne menschliche Erlduterungen selbst stetig zu verbessern (McAfee
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und Brynjolfsson 2017, S. 4). Braganza (2018, S. 1) erldutert, dass Al ein breites
Spektrum von Fihigkeiten abbildet, die es einer Maschine ermdglicht, Schliisse zu
ziehen, Losungen vorzuschlagen, MaBBnahmen zu ergreifen oder Ergebnisse zu erzielen.
Der Programmablauf ist daher ,,based on rules and outcomes rather than pre-specified
commands and lines of computer code that established the actions to be taken at every
step.” (Braganza 2018, S. 1) Im Zusammenhang mit ML ist es daher wichtig zu
verstehen, dass diese Systeme nicht flir ein spezifisches Endergebnis programmiert
werden, sondern anhand von Regelwerken lernen (McAfee und Brynjolfsson 2017, S.
6). Durch Al erd6ffnen sich Unternehmen vielfdltige neue Moglichkeiten bei der
Automatisierung von Unternehmensprozessen, bei der Datenanalyse oder der
Kommunikation zwischen Kunden und Mitarbeitern beispielsweise in Form eines 24/7
Kundenservices (Davenport und Ronank 2018, S. 110-112). Die Fehlerrate von
Spracherkennungssystemen, wie Siri, Alexa und Google Assistant, ist seit dem Sommer
2016 von 8,5 Prozent auf 4,9 Prozent gesunken (McAfee und Brynjolfsson 2017, S. 5).
Nicht nur dieses Beispiel zeigt, dass beim ML die Fehlerrate durch sténdige
Verbesserungen der Technologie immer weiter sinkt. Bei der Bilderkennung sind die
Systeme mittlerweile so trainiert, dass sie zum Beispiel die gewiinschten Personen oder
Tiere bei einer gefallenen Fehlerrate von 30 Prozent in 2010 auf 4 Prozent in 2016
erkennen (McAfee und Brynjolfsson 2017, S. 5). AuBlerdem weisen diese Technologien
auch grofle Fortschritte hinsichtlich Kognition und Problemlosung auf und schlagen bei
Online-Pokerspielen selbst menschliche Profis (McAfee und Brynjolfsson 2017, S. 5).
McAfee und Brynjolfsson (2017, S. 6) machen deutlich, dass ML-Systeme nicht nur
altere Algorithmen bereits ersetzen, sondern auch Menschen, da sie die Aufgaben besser
erledigen konnen. Obwohl die Systeme mit einer Fehlerrate von ungefahr fiinf Prozent
nicht fehlerfrei sind, erldutern McAfee und Brynjolfsson (2017, S. 6): ,,Although the
systems are far from perfect, their error rate — about 5% — on the ImageNet database is
at or better than human-level performance.“ Durch die neuen Moglichkeiten des
technologischen Fortschritts befindet sich die Wirtschaft im Umschwung: ,,In our view,
artificial intelligence, especially machine learning, is the most important general-
purpose technology of our era.” (McAfee und Brynjolfsson 2017, S. 11) Wie McAfee
und Brynjolfsson (2017, S. 11) aber auch deutlich machen, werden Manager spéter
nicht durch Al ersetzt. Vielmehr ersetzen Manager, die Al nutzen, diejenigen, die die

Verwendung ablehnen und diesen Umschwung nicht wahrnehmen (McAfee und
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Brynjolfsson 2017, S. 11). McAfee und Brynjolfsson (2017, S. 4) zeigen aber auch, dass
die grofBen Mdglichkeiten von Al noch nicht durch Unternehmen genutzt werden und

bisher viele unrealistische Erwartungen geweckt wurden.

Hofinger (2012, S. 40) zeigt in ihren Ausfithrungen, dass eine Maschine keine Fehler
machen kann. Diese Aussage kann durch die Tatsache, dass auch Bohr- oder
Mandelbugs nur durch ein menschliches Einwirken — in diesem Fall durch eine falsche
Programmierung der Software — entstehen, unterstrichen werden (Grottke und Trivedi
2007,

S. 107-108). Hierbei muss allerdings angemerkt werden, dass Grottke und Trivedi
(2007, S. 107-108) von statischer Software ausgehen. In diesem Zusammenhang stellt
sich die Frage, ob bei dynamischer Software, beispiclsweise ML, fehlerhafte
Handlungen auftreten. Folgt man den Ausfiihrungen von McAfee und Brynjolfsson
(2017, S. 5), dann ist das der Fall. Gerade zu Beginn der Einfiihrung solcher
Technologien, zum Beispiel beim Start von Spracherkennungssystemen (McAfee und
Brynjolfsson 2017, S. 5), ist die Fehlerrate relativ hoch. Mit der Zeit wird die
Technologie aber immer weiter verbessert, sodass die Fehlerrate der Systeme stetig und
mit enormer Geschwindigkeit sinkt (McAfee und Brynjolfsson 2017, S. 5). Auch
Davenport und Ronank (2018, S. 116) erldutern, dass ein Einsatz von Al nicht ohne
Schwierigkeiten und Herausforderungen ablaufen wird, aber dass ,,with the right
planning and development, cognitive technology could usher in a golden age of

productivity, work satisfaction, and prosperity.*

2.1.2. Theoretische Erklarungsansitze von Fehlerklassifikationen

2.1.2.1. Theoretischer Erkldrungsansatz nach Auftretenshaufigkeit

Nachdem in Kapitel 2.1.1 definiert wurde, was unter einem Fehler verstanden wird,
dienen die folgenden Fehlerklassifikationen zum Aufzeigen von Einordnungsmdglich-
keiten fiir fehlerhafte Handlungen. Sowohl Reason (1990, S. 3-5) als auch Hofinger
(2012, S. 48-49) greifen die Fehlerklassifikation nach Auftretenshdufigkeit von
Chapanis (1951, S. 1181-1182) wieder auf. Sie besagt, dass Fehler dahingehend
klassifiziert werden konnen, wie oft sie in einem System auftreten (Reason 1990). Dies

ermoglicht eine bessere Vorhersage von Fehlern bezogen auf ,,man-machine systems
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(Chapanis 1951, S. 1181). Sie basiert auf der Idee, dass eine Analyse der
Fehlerverteilung dabei helfen kann, Systemprobleme zu entdecken und dadurch
Gegenmalinahmen ergreifen zu konnen (Hofinger 2012, S. 48). Durch das Wissen,
welche Fehler mit welcher Haufigkeit auftreten, kann die Notwendigkeit von
Gegenmalnahmen abgeleitet werden (Hofinger 2012, S. 48). Bei dieser Klassifikation
steht nicht das Handeln des Menschen im Vordergrund, ,,sondern das Auftreten von
unerwiinschten Ereignissen in einem Arbeitssystem, unabhdngig von ihrer
Verursachung™ (Hofinger 2012, S. 48-49). In diesem Kontext kann auf die
beschriebenen Bugs in Kapitel 2.1.1.2 verwiesen werden, da es sich hierbei ebenfalls
um ,,unerwiinschte Ereignisse in einem Arbeitssystem* handelt. Auch im Falle der Bugs
ist nicht die handelnde Person, wie zum Beispiel der Nutzer einer App, die Fehlerquelle,
sondern die fehlerhaften Programmierungen eines Softwareentwicklers. Trotz des Alters
dieser Klassifikation ist sie fiir eine Einordnung und Vorhersage von Fehlerursachen,

die unabhingig von den handelnden Personen sind, immer noch aktuell (Hofinger 2012,

S. 49).

Da Chapanis (1951, S. 1181-1182) in seiner Darstellung zur Fehlerklassifikation die zu-
falligen Fehler nicht mit einbezieht, sondern diese lediglich im Text in Anlehnung an
Schlink (1919) benennt, zeigt Abbildung eins Hofingers Darstellung (2012) zu den drei

von Chapanis erwdhnten Fehlerarten:

Systematischer Fehler Zufdlliger Fehler Sporadischer Fehler

Abbildung 1: Fehlerklassifikation nach Aufiretenshdufigkeit in Anlehnung an Chapanis (1951) (Hofinger 2012, S. 49)
Systematische Fehler oder laut Chapanis (1951, S. 1181) ,,Constant Errors* sind Fehler,

welche stetig wihrend eines spezifischen Arbeitsprozessschrittes in immer dergleichen
Art und Weise passieren (Hofinger 2012, S. 49). Chapanis (1951, S. 1181) definiert

diese Art des Fehlers wie folgt: ,,A constant error is the difference between the average
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of a large series of measurements and the true, or expected, value.” In diesem Fall ist
der angestrebte Wert die Mitte der Scheibe zu treffen, wodurch die Distanz der Treffer
vom Mittelpunkt den Fehler definiert (Reason 1990, S. 4). Da der Fehler immer wieder
wiahrend eines bestimmten Schritts im Arbeitsprozess passiert, ist der Fehler
vorhersagbar (Reason 1990, S. 4). Hofinger (2012, S. 49) merkt an, dass diesen Fehlern
durch Verdnderungen der Prozesse oder der verwendeten Geridte sowie durch eine
verdnderte Personalauswahl oder ein Personaltraining entgegengewirkt werden kann.
Ein Praxisbeispiel ist, dass bei personalisierten Werbeanzeigen im Internet den Kunden
immer wieder Produkte angezeigt werden, die diese kurz zuvor bereits gekauft haben
(Jansen 2018, S. 1). Eine Verdnderung der Prozesse kann dazu beitragen, diese Fehler
auszuschlieBen. Zufillige Fehler haben laut Hofinger (2012, S. 49) unterschiedliche
Ursachen und werden in Abbildung eins durch das zweite Trefferbild gezeigt. Sie sind
nicht absehbar und konnen in ihrem Auftreten nur geschétzt werden (Chapanis 1951, S.
1182). Auch Hofinger (2012, S. 49) sagt, dass diese Fehler nicht zu verhindern sind,
aber beispielsweise durch zusétzliche Sicherheitssysteme, wie ,Fail-Safe-Systeme*
eingegrenzt werden konnen. Bei sporadischen Fehlern, oder nach Chapanis (1951)
,Variable Errors”, handelt es sich laut Hofinger (2012, S. 49) um Fehler, die selten und
ohne erkennbares Muster auftreten. Sie konnen durch eine statistische Grofle gemessen
werden, welche die Streuung oder Verteilung der einzelnen Messungen definiert
(Chapanis 1951, S. 1181). Sie sind schwieriger vorherzusagen als die systematischen
Fehler, was auch an dem dritten Trefferbild in Abbildung eins gesehen werden kann.
Hofinger (2012, S. 49) merkt an, dass diese Fehler aufgrund ihrer Seltenheit und
Unterschiedlichkeit eine Analyse und Entdeckung dieser Fehler verkomplizieren und

Kosten fiir zusétzliche Sicherheitsanstrengungen verursachen.

Es bleibt anzumerken, dass die Klassifikation von Chapanis (1951) durch ihre
allgemeine Auslegung auf viele Arbeitssysteme angewendet werden kann. Fiir den
Themenschwerpunkt dieser Masterarbeit sind in Anlehnung an Chapanis® Klassifikation
(1951) mehrere Uberlegungen sinnvoll: Zum einen ist es interessant zu hinterfragen,
wer iiber die Daten, die fiir den Arbeitsprozess genutzt werden, verfiigen kann und wer
welche Berechtigungen fiir den Umgang mit diesen hat. Der Entwickler einer Datenver-
arbeitungssoftware sollte beispielsweise iiber jegliche Verfligungsrechte fiir den

Umgang und iiber Einsicht in alle Schritte des Arbeitssystems verfiigen. Dadurch kann
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eine Verkniipfung der Daten transparent und in allen Schritten nachvollziehbar gemacht
werden. Dies bietet durch die Erhéhung der Transparenz im besten Fall die
Moglichkeit, Fehler, wie beispielsweise die systematischen Fehler, wihrend der

Entwicklungsphase schnell aufzudecken, zu reduzieren oder bereits ganz zu vermeiden.

2.1.2.2. Theoretischer Erkldrungsansatz bezogen auf Arbeitssysteme

Hofinger (2012, S. 49) bezieht in ihren Ausfithrungen auch die Klassifikation von
Meister (1971, S. 26) mit ein: Meister (1971, S. 29-30) systematisiert Fehlerarten
anhand der technischen Teilstufe in der Systementwicklung, in der diese aufgetreten
sind, beziehungsweise in der diese durch eine menschliche Fehlhandlung initiiert
wurden. Dabei basiert die Systementwicklung auf vier Stufen: Einer Designstufe, einer
Produktionsstufe, einer Teststufe und einer Ausfithrungsstufe, in der das System
letztlich nach Design, Produktion und Test ausgefiihrt wird (Meister 1971, S. 29). Hier
ist anzumerken, dass in diesem Modell der Systementwicklung die Komplexitit der
einzelnen Stufen nicht beachtet wird und die Grenzen zwischen den Stufen gege-
benenfalls nicht immer trennscharf sind (Meister 1971, S. 29). Es geht laut Meister
(1971, S. 29) hierbei um Folgendes: ,,It is sufficient to say that equipment is designed in
the design stage, turned into hardware during production, tested to ensure that it meets
specification during test, and operated by its users during operations.* Innerhalb der vier
von Meister (1971, S. 29) benannten Systementwicklungsstufen, konnen seiner Aussage
nach folgende Fehlerarten gefunden werden: »Design errors®,
,production/workmanship errors* oder auch ,(fabrication errors“ und ,,inspection
errors®, ,,installation/maintenance errors* und ,,operating errors*. Hofinger (2012, S. 49)

enennt die ,,production/workmanship errors” als ,,manufacturing error.
b td duction/work h 7 al fact ¢

Ein ,,design error” tritt laut Meister (1971, S. 26) beispielsweise auf, wenn unange-
messene Funktionen zugeteilt wurden, die Anforderungen unzureichend oder fehlerhaft
umgesetzt wurden, oder das technische Design durch den Menschen nicht gut entworfen
wurde. Das Resultat aus diesem ,,design error* ist eine ungeeignete und ungeniigende
Designgrundlage fiir die weiteren Schritte der Systementwicklung (Meister 1971, S.
26).

11
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Ein ,,production error* ist laut Meister (1971, S. 38) eigentlich eher als ,,workmanship
error zu bezeichnen, da es sich hierbei meist um Fehler von individuellen Arbeitern
handelt, die dafiir sorgen, dass die Anforderungen an den zu produzierenden Artikel
nicht erreicht werden. In einer zusammenfassenden Tabelle der Fehlerklassifikation
ordnet Meister (1971, S. 26) der Produktionsstufe auch den ,,fabrication error* und den
»inspection error zu. Die Fehlerarten dieser Stufe konnen mehrere Griinde, wie fehler-
hafte Entwiirfe und Vorgaben oder ungeeignete Werkzeuge, ein unzureichendes Wissen
oder eine inaddquate Arbeitsumgebung, haben (Meister 1971, S. 26). Sie konnen aber
auch das Resultat eines vorhandenen ,.design errors® sein, der nicht entdeckt und
dadurch als Vorgabe hingenommen wurde (Meister 1971, S. 26). Die Folge aus dieser
Fehlerart sind dann unter anderem hohere Kosten fiir das Unternehmen, Betricbsmittel,
die entweder nutzlos sind oder iiberarbeitet werden miissen, und Produktions-

verspatungen (Meister 1971, S. 26).

Der Teststufe hat Meister (1971, S. 26) den ,,operating error*, ,installation error und
,maintenance error® zugeordnet. ,,Installation errors“ treten im Allgemeinen nur auf,
wenn das System installiert wird, und reduzieren sich drastisch, wenn die Einfiihrung
des Systems vorbei ist (Meister 1971, S. 42). ,Maintenance errors* auf der anderen
Seite konnen jederzeit auftreten und nehmen hiufig zu, wenn das System in die Jahre
kommt (Meister 1971, S. 42). ,,Operating errors* geschehen in der Teststufe, wenn bei
dem Test des Systems durch die Mitarbeiter festgestellt wird, dass das System nicht in
der Art und Weise funktioniert, wie es geplant war (Meister 1971, S. 43). Die Fehler
dieser Stufe treten zum Beispiel durch unzureichende oder unvollstindige technische
Daten, ungeeignete Logistik, eine mangelhafte Arbeitsumgebung und ein, in der
Designstufe mangelhaft entworfenes, technisches Design auf (Meister 1971, S. 26).
Diese Fehler resultieren beispielsweise in verspéteten Systemoperationen, System-
abstiirzen, einer Verschlechterung der Systemperformance und potenziellen Gefahren

bei der Ausfiihrung der Systeme (Meister 1971, S. 26).

In der Ausfiihrungsstufe des Systems durch den Anwender und nicht mehr durch die
Mitarbeiter, kann es ebenfalls zu einem ,,operating error, , installation error* oder
,maintenance error® kommen (Meister 1971, S. 26). Die Griinde und Resultate fiir diese

Fehler sind dhnlich denen in der Teststufe. Ein Unterschied liegt darin, dass in dieser
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letzten Stufe das System fiir den eigentlichen Nutzer verfiigbar gemacht wurde und
dieser nun zum Beispiel einen ,,operating error durch die Nutzung des Systems
auslosen konnte (Meister 1971, S. 43). Weitere Fehlerursachen in dieser Stufe kdnnen
eine geringe Motivation, unzureichendes Wissen {ber die Ausfithrung, eine
Uberforderung durch die Konditionen des Systems oder eine zu hohe Komplexitit der

Ausfiihrung sein (Meister 1971, S. 26).

Obwohl die Klassifikation nach Meister (1971) schon relativ alt ist, zeigt das Aufgreifen
dieser Theorie durch Hofinger (2012), dass diese trotzdem noch einen Aktualititswert
hat. In diesem Zusammenhang kann zudem angemerkt werden, dass diese Systement-
wicklungsstufen auch bei jeglicher Big Data Technologie vorzufinden sind. Eine Be-
trachtung von Fehlern mit Blick auf diese Klassifikation macht zudem deutlich, dass die
Fehlerursache nicht immer zwangsldufig bei der handelnden Person zu suchen ist,
sondern rdumlich und zeitlich an ganz anderer Stelle liegen kann (Hofinger 2012, S.
49). Hat ein Programmierer beispielsweise eine selbstlernende Maschine entwickelt, die
eine Bilderkennung durchfiihren soll und hat dieser Maschine aber in der Designstufe
die falschen Bilder als Beispiele gezeigt, dann liegt der Fehler nicht daran, dass die
Maschine etwas falsch gelernt hat. Interpretiert die Maschine in diesem Zusammenhang
das Bild eines Menschen als Bild eines Tieres, liegt die Ursache des Fehlers in diesem
Beispiel beim Programmierer. Es wird also deutlich, dass diese Klassifikation sich auch

heute noch fiir die Einordnung von Fehlern eignet.

2.1.2.3. Theoretischer Erkldrungsansatz bezogen auf Big Data Risiken

Nach den Ausfiihrungen zu den Klassifikationen von Chapanis (1951) und Meister
(1971) folgt in diesem Kapitel eine Betrachtung von Risiken mit Bezug auf Big Data
Malnahmen. Dies ist vor allem fiir die Fehlerprdvention bei Datenanalysen im Bereich
des

E-Commerce von Bedeutung. Diese ist nur moglich, wenn der Unternehmung die
Risiken bekannt sind. In diesem Kapitel geht es daher darum, eine Klassifikation der
Risiken aufzuzeigen, damit PrdventionsmaBinahmen im Rahmen eines Risiko-
managements bei Datenanalysen im Bereich des E-Commerce systematisiert werden
konnen. Hierbei orientiere ich mich an den Ausfiihrungen des Bundesverbands fiir

Informationswirtschaft, Telekommunikation und neue Medien e.V. (BITKOM) zu den
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Risiken bei Big Data Anwendungen (BITKOM 2014, S. 136-146). Die Ausfiihrungen
der BITKOM (2014,
S. 136) dienen nicht dazu, vor Big Data Methoden zu warnen, sondern sollen eine Auf-
klarung tiber die zum Teil neuen Risiken dieses Bereiches bieten. Dies deckt sich mit
dem Versuch, in dieser Arbeit Strategien zu Fehlerpravention und -management aufzu-
zeigen, um ein Fehlerbewusstsein in den Unternehmen zu wecken. Laut BITKOM
(2014) ergeben sich trotz der moglichen Erfolgspotenziale beim Einsatz von Big Data
vor allem Gefahren der Schidigung oder sogar des Verlusts der Reputation: ,,Es kann zu
einem Vertrauensbruch zwischen Geschéftspartnern sowie zwischen Unternehmen und
Kunden kommen.“ (BITKOM 2014, S. 136) Imageschidden entstehen hierbei durch
vorhergehende fehlerhafte Handlungen, die mitunter aus menschlichen Fehlhandlungen
resultieren (BITKOM 2014, S. 136). Fehler entwickeln sich oft aus unzureichenden
Kenntnissen und Fahigkeiten in dem spezifischen Bereich, weshalb es fiir ein Unter-
nehmen umso wichtiger ist, diese Risikobereiche zu kennen und diesen entgegen-
zuwirken (BITKOM 2014, S. 136). Die BITKOM (2014, S. 137) macht deutlich, dass
eine erfolgversprechende Umsetzung von Big Data Projekten nur dann erfolgen kann,
wenn ,,Kompetenzen in den Bereichen des Data Managements, des Data Warehousings,
der Datenbanken, der IT-Infrastruktur, der Skriptsprachen, des Enterprise-Content- und
Document-Managements sowie der Business Intelligence* vorhanden sind. Auflerdem
werden Kenntnisse im Bereich des Datenschutzes benétigt (BITKOM 2014, S. 137),
was durch die neue DS-GVO im Mai 2018 (Bundesministerium fiir Wirtschaft und
Energie 0.D.) nur noch an Bedeutung gewonnen hat. Im Normalfall existieren laut der
BITKOM (2014, S. 137) diese Kompetenzen in den Unternehmen an unterschiedlicher
Stelle und miissen fiir Big Data MaBnahmen zusammengefiihrt werden, um die
Risikowahrscheinlichkeiten einzuddmmen. Die unterschiedlichen Risikobereiche von

Big Data sind in Abbildung zwei dargestellt:
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Big-Data-Risiken

Data-Compliance-Risiko Datenrisiko Definitions- und Aussage-Risiko

Sicherheit der Daten Modellbildungsrisiko

International Qualitat der Daten Interpretationsrisiko

Sozialrisiko

Abbildung 2: Risikobereiche von Big Data (BITKOM 2014, S. 136)

Der Bereich der Data-Compliance-Risiken umfasst die nationalen und internationalen
gesetzlichen Regelungen bezogen auf den Datenschutz und die Nutzung von Daten
sowie ein Sozialrisiko (BITKOM 2014, S. 137-139). Dieses Sozialrisiko bezieht sich
dabei auf wert-, moralbezogene und ethische Fragen im Zusammenhang mit Big Data,
weil beispielsweise die Verwendung von Daten aus den sozialen Medien im Zuge von
personalisierter Werbung den Nutzern das Gefiihl geben konnte, tiberwacht zu werden
(BITKOM 2014, S. 139). Generell sind die gesammelten Daten von Unternechmen in
anonymisierter Form zu verwenden, um keine Riickschliisse auf reale Personen
zuzulassen, und personenbezogene Daten dadurch zu schiitzen (BITKOM 2014, S.
138). Auf die aktuellen gesetzlichen Bestimmungen zur Verarbeitung
personenbezogener Daten wird in der Analyse in Kapitel 3 eingegangen. Bevor Daten
von Unternehmen verwendet werden, sollten diese sich im Klaren dariiber sein, welche
Regulierungen vorliegen, um dadurch Stolpersteine zu vermeiden. Ziel sollte es laut der
BITKOM (2014, S. 139) sein, ,einen Ausgleich und Konsens zwischen den
Informations-Interessen der Unternehmen und dem Recht auf informationelle

Selbstbestimmung der Betroffenen zu finden.*

Der zweite Risikobereich enthidlt die Datenrisiken (BITKOM 2014, S. 140). Hierbei
geht es um den Sicherheits- und den Qualitdtsaspekt der Daten auf technischer Ebene.
TCP/IP ist als Basisprotokoll des Internets nicht fiir die Verarbeitung der enormen und
sensiblen Datenmengen geeignet und miisste durch zusétzliche Technologien erweitert
werden (BITKOM 2014, S. 140). Bezogen auf den Sicherheitsaspekt der Daten ist es
laut der BITKOM (2014, S. 140) wichtig, die Datenansammlungen vor unbefugten

Personen zu schiitzen, um dadurch eine Manipulation der Daten zu verhindern. Dazu
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muss sich ein Unternehmen die Fragen stellen, wie, wozu und welche Art von Daten
gesammelt werden sollen und wie diese sicher gespeichert und vor unberechtigten Zu-
griffen durch Schutzmechanismen- und strategien geschiitzt werden kénnen (BITKOM
2014, S. 140). In diesem Zusammenhang sind effektive Verschliisselungen und
Zugriffsbeschrinkungen fiir den Schutz der Daten enorm wichtig (BITKOM 2014, S.
140). In Bezug auf den Qualititsaspekt der Daten kann angemerkt werden, dass es
bereits in einem frithen Stadium der Datenanalyse von Bedeutung ist, die relevanten
Daten fiir wertvolle Ergebnisse herauszufiltern (BITKOM 2014, S. 140). Hierbei ist
eine Priifung der Daten auf Vollstindigkeit nicht ausreichend, da zudem geschaut
werden sollte, ob die Daten aktuell, authentisch und zu jeder Zeit verfiigbar sind

(BITKOM 2014, S. 140-141).

Unter dem Begriff Definitions- und Aussagerisiko werden die Risiken bei
Modellbildung und Ergebnisinterpretation zusammengefasst (BITKOM 2014, S. 141-
142). Bezogen auf das Modellbildungsrisiko erldutert die BITKOM (2014, S. 141), dass
es fiir Big Data Maflnahmen keine Pauschallosungen gibt, und dass gesetzliche
Regelungen beachtet sowie eine genaue Zielvorstellung des Unternehmens und dafiir
notwendige Analysetechniken festgelegt werden miissen. Wurden Analysetechniken
festgelegt, ist es trotzdem weiterhin wichtig, die Ergebnisse dieser Analysen mit Blick
auf die festgelegten Ziele des Unternehmens durch die Big Data Maflnahme zu priifen
(BITKOM 2014, S. 142). Stimmen Auswahl, Entwicklung und Anwendung des
Modells, bleibt das Interpretationsrisiko (BITKOM 2014, S. 142). Fehlinterpretationen
sind vor allem durch unzureichend qualifizierte Mitarbeiter moglich, da viele Modelle
die Zusammenhinge zwischen den Daten zwar fehlerfrei und fachgemiaf3 darstellen,
aber nicht liber eine verstindliche Darstellung verfiigen (BITKOM 2014, S. 142). ,,Big
Data kann (...) zunédchst nur fiir denjenigen einen Nutzen und ein verwertbares Ergebnis

erzeugen, der die Regeln der Interpretation kennt.*“ (BITKOM 2014, S. 142).

2.1.3. Zum Fehlermanagement und dessen organisatorischer Verortung in

Bezug auf Datenanalysen im Bereich des E-Commerce

Aufgrund der Entwicklungen der letzten Jahre sind die Investitionen durch

Unternehmen in die Digitalisierung und dadurch in Daten und Software immer mehr
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angestiegen (Ringel et al. 2018, S. 8-9). Dabei stellt sich die Frage, welche neuen
Kapazititen ein Unternechmen braucht, um erfolgreich in diesem Bereich zu agieren.
Laut Ringel et al. (2018, S. 9) gibt es dabei unter anderem das Problem, dass neue
Mitarbeiter, wie Datenwissenschaftler und Softwareentwickler, gebraucht werden (siche
auch Davenport und Patil 2012). Daraus entsteht das Problem, dass das Wissen in der
Industrie iiber die neuen Mdglichkeiten durch Daten und Software begrenzt ist und die
neuen Stellen mit fachkundigen Mitarbeitern besetzt werden miissen (Ringel et al. 2018,
S. 9). Ein weiteres grofles Problem ist die Digitalisierung der Wertschopfungskette,
damit die digitalen Prozesse mit einer addquaten Geschwindigkeit unterstiitzt werden
konnen (Ringel et al. 2018, S. 9). Hieraus ergibt sich auch ein Umschwung im Bereich
des Fehlermanagements, da die Nutzung von Daten und Software neue Probleme und
Fehlerquellen bietet, die noch nicht ausreichend bekannt sind. Auch hierfiir werden
Fachkriéfte und neue beziehungsweise veridnderte Abteilungen und Arbeitsgruppen notig
sein, um diese Schwierigkeiten mit dem notwendigen Wissen angehen zu kénnen und
so eine solide Basis fiir ein betriebliches Fehlermanagement in Bezug auf

Datenanalysen zu etablieren.

Fiir ein Unternehmen kann ein Fehler zu negativen Konsequenzen, wie zum Beispiel
Zeitverlust oder mangelhafter Produktqualitit fiihren (van Dyck et al. 2005, S. 1228). In
wenigen Féllen konnen Fehler aber auch AnstoB fiir Innovations- und Lernprozesse
sein (van Dyck et al. 2005, S. 1228). In der wissenschaftlichen Literatur zu der
Thematik des Fehlers werden laut van Dyck et al. (2005, S. 1228) zum Grofiteil die
negativen Folgen eines Fehlers beleuchtet, ohne den moglichen Lerneffekt aus Fehlern
zu benennen. Vielmehr geht es um eine moglichst frilhe Fehlerprivention und das
Abwehren von Fehlern, sobald Schwachstellen bemerkt werden (van Dyck et al. 2005,
S. 1228). Das Fehlermanagement, auf welches van Dyck et al. (2005, S. 1228)
eingehen, greift alle moglichen Konsequenzen eines Fehlers auf. Es wird davon
ausgegangen, dass Fehler nie ganz verhindert werden konnen und dass frithzeitige
Uberlegungen eines Umgangs mit Fehlern wichtig sind. Laut van Dyck et al. (2005, S.
1228) definiert sich das Fehlermanagement hierbei durch ein Reduzieren der negativen
Fehlerkonsequenzen und ein Erhéhen der mdglichen Lern- und Innovationseffekte, falls
ein Fehler auftritt. Ein Unternehmen sollte den Fokus aber sowohl auf das

Fehlermanagement, als auch auf die Fehlerprdavention legen, um so einen optimalen
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Umgang mit Fehlern gewéhrleisten zu konnen (van Dyck et al. 2005, S. 1229). Diese
Ansicht spiegelt sich auch in der Thematik dieser Masterarbeit wider, da es sowohl um
das Management von Fehlern bei Datenanalysen im Bereich des E-Commerce als auch
um die Fehlerprivention gehen soll. Anhang eins zeigt, an welchen Stellen zwischen
Handlung, Fehler und Fehlerkonsequenz Fehlerpravention und
-management integriert sind (Frese und Keith 2015, S. 666). In Anlehnung an Anhang
eins ist anzumerken, dass die Fehlerpravention vor dem eigentlichen Fehler angeordnet
ist. Diese hat eher eine negative Sicht auf fehlerhafte Handlungen. Die Intention liegt
jedoch darin, Fehlerhdufigkeiten auf ein Minimum zu reduzieren. In Anlehnung an
Anhang eins setzt das Fehlermanagement an, wenn ein Fehler aufgetreten ist. Vor dem
Hintergrund, dass Menschen nie fehlerfrei arbeiten, kiimmert es sich um eine effektive
Aufarbeitung von Fehlern. In der Folge konnen Unternehmen aus den aufgetretenen
Fehlern lermen, um dadurch die zukiinftige Fehlerrate zu senken. Das
Fehlermanagement bietet Unternehmen auflerdem laut van Dyck et al. (2005, S. 1229)
folgende Moglichkeit: ,,Organizations may be able to benefit from simultaneously
pursuing the goal of control and the goal of learning, and we propose that error
management is well suited for supporting such an approach.” So sind sowohl das
Controlling als auch das Risikomanagement Bereiche im Unternehmen, die sich mit
fehlerhaften Handlungen befassen. Nach van Dyck et al. (2005, S. 1229) kann ein
solches Fehlermanagement dazu fiihren, dass Fehlerquellen frithzeitig erkannt,
Fehlerraten minimiert und die Fehlerkonsequenzen besser kontrolliert werden. Auf der
anderen Seite setzt sich das Fehlermanagement damit auseinander, die als fehlerhaft
gesehene Handlung auch zu Lernzwecken zu nutzen und unterstiitzt zudem das
Experimentieren und Erkunden neuer Handlungswege, was Innovationen innerhalb des

Unternehmens begiinstigt (van Dyck et al. 2005, S. 1229).

Hagen (2017, S. 181) stellt sich die Frage, ob ein Fehlermanagement nur fiir Risiko-
bereiche, die die Verantwortung fiir Menschenleben umfassen, von Bedeutung ist oder
fiir alle Unternehmen. In diesem Zusammenhang kommt er zu dem Schluss, dass
theoretisch jedes Unternehmen einen Risikobereich hat, da Geschéftsablaufe, Erfolge
des Unternehmens und Arbeitsplidtze von Mitarbeitern durch das Unternehmen
verantwortet werden (Hagen 2017, S. 181). Dementsprechend sollte in allen

Unternehmen laut Hagen (2017, S. 181) nach einer niedrigen Fehlerquote gestrebt,
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potenzielle Fehlerquellen ausgeschaltet und bereits geschehene Fehler behoben werden.
Auch Hagen (2017, S. 181-182) erldutert, dass das moderne Fehlermanagement fehler-
hafte menschliche Handlungen als unvermeidlich ansieht und akzeptiert. Fehler werden
nach diesem modernen Verstdndnis analysiert und es wird dafiir gesorgt, dass der Fehler
zukiinftig nicht mehr passieren kann (Hagen 2017, S. 181-182). Um ein konkretes
Fehlermanagement im Sinne dieser modernen Auffassung umzusetzen, muss laut Hagen
(2017, S. 182-185) ein Umdenken bezogen auf Fehler geschehen, damit eine fehlerhafte
Handlung nicht allein verurteilt wird und Konsequenzen fiir die Mitarbeiter und das
Unternehmen in einer sinkenden Fehlerrate resultieren. Dabei hdngt es davon ab, dass
die weisungsbefugten Fiihrungskrifte dieses Verstdndnis des Fehlermanagements vor-
leben und ihre Mitarbeiter so dazu motivieren, sich stetig zu verbessern und die
vorgefallenen Fehler zukiinftig zu vermeiden (Hagen 2017, S. 184). Das Fehler-
management ist damit auf hochster Ebene im Unternehmen anzusiedeln, da Fiihrungs-
krifte auch diejenigen sind, die Handlungen als fehlerhaft bewerten und die Konse-
quenzen aus den fehlerhaften Handlungen ziehen. Hagen (2017, S. 188-189) versteht
unter einem modernen Fehlermanagement die Aufteilung in drei Phasen. Auch hier ist
festzuhalten, dass die ersten zwei Phasen die Fehlerpriavention in den Vordergrund
stellen, da hier die Grundlagen dafiir geschaffen werden, dass Fehler auf das Minimum
reduziert werden. In der ersten Phase geht es laut Hagen (2017, S. 188) um das Schaffen
einer Sicherheitsgrundsituation und das Festlegen von Verfahrensstandards, damit durch
Trainings der Mitarbeiter und abzuarbeitende Checklisten die Fehlerrate minimal bleibt.
In Phase zwei werden potenzielle Fehlerquellen aufgelistet und wéhrend der
Ausfithrung der unternehmerischen Geschéftsaktivitéiten stetig ergénzt (Hagen 2017, S.
189). Diese VorsichtsmaBBnahmen von Unternehmen sollten bereits ganz an den Anfang
der Wertschopfungskette stehen und als Grundlage fiir alle weiteren wertschopfenden
Aktivititen gelten. Zudem wird in der zweiten Phase laut Hagen (2017, S. 189) im
besten Fall die Handlung jedes einzelnen durch eine zweite Instanz kontrolliert. Ab
diesem Punkt und in der dritten Phase geht es dann eher um das Controlling und in
diesem Zusammenhang auch um Evaluation von geschehenen Fehlern, um diese zum
Anlass zu nehmen, dass solche Fehler nicht nochmals auftreten. Hagen (2017, S. 189)
erldutert ebenfalls, dass die dritte Phase die Ansprache der aufgetretenen Fehler im

Team umfassen sollte.
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2.2. Begriff, Einordnung und Ziele von Big Data im Zusammenhang
mit Datenanalysen im Bereich des E-Commerce

2.2.1. Begriffssystematisierung von Informationen und Daten

Daten und die daraus ableitbaren Informationen bilden den Kern jeder Datenanalyse.
Clarke (2016, S. 79) erldutertet, dass eine eindeutige Definition des Datenbegriffs im
Allgemeinen nicht mdglich ist und auch nicht aufrechterhalten werden kann, da sich die
Bedeutung des Begriffs je nach Verwendung der Daten verdndern und es so zu unklaren
und mehrdeutigen Definitionen des Datenbegriffs kommen kann. Fiir ihn gibt es aber
unterschiedliche Hauptfaktoren, die wihrend der Nutzung einer Datenmenge eine
Definition der Daten moglich machen. Zum einen muss eindeutig sein, mit welcher
realen Identitdt beziehungsweise Instanz die Daten verbunden sind (Clarke 2016, S. 79).
Zum anderen muss Klarheit darliber herrschen, welche realen Attribute die Daten
abbilden sollen und im Weiteren, welchen Stand der Inhalt dieser festgelegten Attribute
reprasentieren soll (Clarke 2016, S. 79). In seinen Ausfithrungen merkt Clarke (2016, S.
79-80) allerdings Folgendes an: ,,At the time of use, the more or less clear definition is
overlaid by the perspectives and interpretations of the data’s user(s).” Die Definition des
Datenbegriffs hingt demnach von der individuellen Interpretation und Anwendung des

Datenbestandes ab.
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Abbildung 3: Linke Abbildung: Informationspyramide nach Vof3 und Gutenschwager (2001, S. 13), Rechte
Abbildung: Begriffshierarchie nach Krcmar (2015, S. 4)

Um den Begriff der Daten weiter zu systematisieren und die Verarbeitung von grof3en
Datenmengen zu einem wirtschaftlichen Mehrwert im Kontext von Big Data besser zu
verstehen, beziehe ich mich in dieser Arbeit auf die Informationspyramide von Vof3 und

Gutenschwager (2001, S. 13) und auf die Begriffshierarchie nach Krcmar (2015, S. 4).
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Abbildung drei zeigt die Informationspyramide nach Vo3 und Gutenschwager (2001,
S. 13) und die Begriffshierarchie nach Krcmar (2015, S. 4).

VoB und Gutenschwager (2001, S. 9-10) greifen zundchst Wittmanns Definition (1959,
S. 14) auf, der den Begriff der Information mit zweckorientiertem Wissen gleichsetzt
(Wittmann 1959, S. 14). Dieses Wissen bezieht sich auf einen zukiinftigen Zeitpunkt,
an dem ein bestimmter Zweck erreicht werden soll. Der Begriff umfasst Beobachtungen
und Erfahrungen, auf deren Grundlage anschlieBend neue Schliisse gezogen werden
konnen (Wittmann 1959, S. 14). VoBB und Gutenschwager (2001, S. 9-10) erweitern
diese Definition um den Prozess des Verstehens von Daten, da die Relevanz bestimmter
Daten nicht direkt erkenntlich ist. Informationen dienen demnach dazu, ein
zweckorientiertes Wissen zu bilden. Laut VoB3 und Gutenschwager (2001, S. 10) liegt
allem wirtschaftlichen Handeln und Entscheiden somit Wissen zugrunde. Den
Prozesscharakter des Verstehens von Daten, um zu Wissen zu gelangen, stellen Vof3
und Gutenschwager (2001, S. 13) in einer Informationspyramide dar. Die Pyramide
(VoBl und Gutenschwager 2001, S. 13) zeigt, dass auf Grundlage von gesammelten
Daten Informationen gewonnen werden konnen. Aus diesen Informationen ist es
moglich, Wissen zu gewinnen, wobei sich die Datenmenge je nach Pyramidenebene
stetig reduziert (VoB und Gutenschwager 2001,
S. 13). Durch ein Verstehen von Prinzipien kann in einem letzten Schritt Weisheit
erreicht werden (Vo3 und Gutenschwager 2001, S. 13). Allerdings sollte die Pyramide
nicht so verstanden werden, dass die einzelnen Ebenen der Pyramide zwangsldufig
aufeinander aufbauen (Vof3 und Gutenschwager 2001, S. 13). Wéhrend der Prozess des
Datensammelns keine Anspriiche an die Fihigkeiten der beteiligten Personen stellt, ist
die Gewinnung von Informationen aus diesen Daten komplizierter (VoB und
Gutenschwager 2001, S. 13). An dieser Stelle kann die Unterteilung in relevante und
nicht relevante Daten fiir die Entscheidungsunterstiitzung ein Problem sein. Die
beteiligten Personen miissen in diesem Schritt in der Lage sein, Beziehungen zwischen
Daten zu erkennen, diese herauszustellen und somit fiir mehr Transparenz zu sorgen
(VoB und Gutenschwager 2001,
S. 13). VoB und Gutenschwager (2001, S. 13) merken in diesem Schritt zudem an, dass
die beteiligten Personen hierbei in ihren Entscheidungen iiber Beziehungen zwischen

Datenmengen tlibereinstimmen miissen, um grundsétzlich einen Mehrwert generieren zu
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konnen. Die letztliche Entscheidungsgewalt liegt in diesem Zusammenhang trotzdem
bei einer Entscheidungsinstanz innerhalb des Unternehmens. Diese ist durch das
Verstindnis der Beziige in der Lage, das Firmenwissen zu mehren (VoB3 und
Gutenschwager 2001,
S. 13-14). Laut VoB und Gutenschwager (2001, S. 14) erfordert die Stufe der Weisheit,
dass alle Zusammenhange zwischen den Daten und somit das zugrundeliegende System
fiir die Entscheidungsinstanz bekannt und verstanden sind. Anzumerken ist, dass sich
dieses System stetig erweitert, da immer mehr Daten generiert werden und verarbeitet

werden miissen (Vo3 und Gutenschwager 2001, S. 14).

Kremar (2015, S. 3-4) macht deutlich, dass die Nutzung von Informations- und
Kommunikationstechnologien eine Abgrenzung der Begriffe Daten, Information und
Wissen erfordert, da filir diese Technologien die Termini der Daten-, Informations- und
Wissensverarbeitung nicht synonym genutzt werden konnen. In der Begriffshierarchie
steht laut Krcmar (2015, S. 4) das Zeichen an der untersten Stelle, da es die Grundlage
der iibergeordneten Begriffe bildet. Aufgrund einer Anordnung von Zeichen in einen
»definierten, strukturierten Zusammenhang™ kann laut Krecmar (2015, S. 4) von Daten
gesprochen werden. Durch eine Anreicherung der daraus gewonnenen Daten mit
Kontext, ergeben sich Informationen, die durch eine weitere Vernetzung mit anderen
vorhandenen Informationen zu Wissen fithren (Krcmar 2015, S. 4). Ein Beispiel fiir
diese Hierarchie zeigt Abbildung drei. Krcmar (2015, S. 5) macht deutlich, dass eine
Information auch als Produktionsfaktor in der betrieblichen Leistungserstellung gesehen
werden kann und somit als immaterielle Ressource in der Betriebswirtschaftslehre gilt.
Shapiro und Varian (2008, S. 3) definieren den Begriff Information sehr allgemein als
alles, was digitalisiert werden kann. Auch sie sehen die Information als Produkt und
machen deutlich, dass es zwar kostenintensiv ist ein Informationsprodukt herzustellen,

die Reproduktion allerdings sehr giinstig ist (Shapiro und Varian 2008, S. 3).

2.2.2. Zur Begriffsdefinition und Einordnung von Big Data

2.2.2.1. Begriffsdefinition von Big Data
In dieser Masterarbeit beziehe ich mich auf Big Data Methoden im Bereich des

E-Commerce, da sich das Internet iiber die Jahre zu einem zentralen Marktplatz fiir die
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Transaktionen von Produkten und Dienstleistungen entwickelt hat (Verhoef et al. 2016,
S. 2). Der Begriff Big Data ist in diesem Zusammenhang der zentrale Ausgangspunkt,
wenn es um Datenanalysen innerhalb dieses Bereiches geht. Buhl et al. (2013, S. 24)
merken an, dass 2013 70 Prozent der akademisch relevanten Literatur zu Big Data in
den zwei Jahren zuvor publiziert wurden und von einem Big Data Hype gesprochen
werden kann. Aus den vorangehenden Griinden wird der Begriff Big Data in diesem

Kapitel genauer untersucht und seine Bedeutung fiir diese Arbeit herausgestellt.

Durch die Nutzung des Begriffs Big Data in unterschiedlichen wissenschaftlichen Dis-
ziplinen und Kontexten, ist dieser zu einem allgegenwirtigen Terminus geworden
(Mauro et al. 2015, S. 97). Problematisch ist hierbei, dass dadurch eine einheitliche und
strukturierte Begriffsdefinition, um die Bedeutung von Big Data zu erfassen, schwierig
geworden ist (Mauro et al. 2015, S. 97). Aus diesem Grund haben sich Mauro et al.
(2015, S. 97) die Kontexte und Disziplinen angeschaut, in denen der Begriff Big Data
Verwendung findet und in diesem Zusammenhang vier Hauptthemen herausgestellt, die
im Zusammenhang mit Big Data genannt werden. Hierzu gehdren die Themen
Informationen, Technologien, Methoden und Auswirkungen, die in den von Mauro et
al. (2015, S. 97) betrachteten Verweisen auf Big Data am héaufigsten angebracht
werden. Im weiteren Verlauf ihrer Ausfiihrungen erldutern Mauro et al. (2015, S. 98),
dass auf Grundlage der von ihnen betrachteten Definitionen und der vier
herausgestellten Hauptthemen in Bezug auf Big Data Folgendes festgehalten werden
kann: Um Informationen verarbeiten und nutzen zu konnen, werden bestimmte
Technologien und analytische Methoden bendétigt (Mauro et al. 2015, S. 103). Diese
fiihren im Idealfall zu Erkenntnissen mit einem wirtschaftlichen Wert fiir das
Unternehmen, wodurch die Auswirkungen von Big Data auf Unternehmen und die
Gesellschaft deutlich werden (Mauro et al. 2015, S. 103). Alles in allem fassen Mauro
et al. (2015, S. 103) ihre gewonnenen Erkenntnisse in folgender Definition zusammen:
,Big Data represents the Information assets characterized by such a High Volume,
Velocity and Variety to require specific Technology and Analytical Methods for its
transformation into Value.” In Kapitel 2.2.3 wird mit Blick auf die Charakteristika
Volume, Velocity and Variety genauer auf Disziplinen eingegangen, in denen der

Begriff Big Data genutzt wird.
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Cavanillas et al. (2016, S. 3) definieren Big Data in dhnlicher Art und Weise als ,,the
emerging field where innovative technology offers new ways of extracting value from
the tsunami of new information.” Hierbei sehen sie die Fahigkeit, aus Datenmengen
Wissen zu extrahieren und die Informationen sinnvoll einzusetzen, als einen
Hauptfaktor fiir Wettbewerbsvorteile (Cavanillas et al. 2016, S. 3). AuBerdem fiigen
Canvanillas et al. (2016, S. 3) hinzu, dass die Verwendung von Big Data Technologien
fiir viele Unternehmen eine Voraussetzung geworden ist, um auf dem Markt iiberleben
und Wettbewerbsvorteile gegeniiber der Konkurrenz etablieren zu kdnnen. Im Weiteren
zitieren sie die EU-Kommissarin Kroes, die Big Data als ,,das neue Ol“ bezeichnet,
welches dank neuer digitaler high-performance Technologien gesteuert, manipuliert
und genutzt werden kann (Cavanillas et al. 2016, S. 5). Zudem fithren Canvanillas et al.
(2016, S. 10) an, dass es sich bei Big Data um eines der Hauptwirtschaftsgiiter der
Zukunft handelt und ein Ausschopfen und Verstehen des Potenzials nicht nur den
Wettbewerb europdischer Unternehmen verbessert, sondern auch fiir wirtschaftliches
Wachstum und mehr Jobs sorgen wird. Dieser Ausbau des Wettbewerbs fiihrt in Europa
nicht nur zu einem Drang nach weiterer Innovation, sondern hilft auch dabei, dass
Europa weiterhin an der Spitze der globalen, datengetriebenen, digitalen Wirtschaft

bleibt (Cavanillas et al. 2016, S. 10).

Fiir diese Arbeit ergibt sich durch die angefiihrten Definitionen von Mauro et al. (2015,
S. 103) und Canvanillas et al. (2016, S. 3) folgende Sichtweise auf den Begriff Big
Data: Mit diesem Schliisselbegriff wird auf Informationen als immaterielle Ressourcen
des Unternehmens angespielt, die sich aus Datenanalysen ergeben. In diesem Kontext
werden die Informationen aus Daten gewonnen, die sehr vielfdltig sind, sich schnell
verdndern und in groem Ausmall vorhanden sind. Um aus den Datenmengen
Informationen generieren zu konnen werden spezifische innovative Technologien und
Analysemethoden bendtigt. Nur so kdnnen wertvolle Ergebnisse fiir das Unternehmen

gewonnen werden.

2.2.2.2. Einordnung von Big Data im aktuellen Kontext
Daten werden bereits seit mehreren Jahrzehnten generiert. Die Besonderheit ist, dass im
Zeitalter der Digitalisierung die Menge an den generierten Daten ginzlich andere

Dimensionen annimmt als noch vor 30 oder 40 Jahren (Verhoef et al. 2016, S. 1). So
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wird die jdhrlich generierte Menge an digitalen Daten fiir das Jahr 2025 auf 175
Zettabyte geschitzt, wobei es sich 2018 noch um ein Datenvolumen von 33 Zettabyte
handelte (Reinsel et al. 2018, S. 3). Bereits in den 1990er Jahren investierten Firmen in
die Erstellung groBer Kundendatenbanken, um das Kaufverhalten und andere Kunden-
charakteristika abbilden zu konnen (Verhoef et al. 2016, S. 1-2). Vor allem die
Einfiihrung des Internets und der sozialen Medien haben zu einem enormen Zuwachs
der produzierten Datenmengen und der Moglichkeit des Abrufs von téglichen
beziehungsweise Echtzeit-Daten gefiihrt (Verhoef et al. 2016, S. 2). Dadurch wird laut
Verhoef et al. (2016, S. 2) dem Generieren von Mehrwert aus den groflen Datenmengen
eine wichtige Rolle in der wirtschaftlichen Entwicklung der néchsten Jahre

zugesprochen.

Allerdings ist die Nutzung von Big Data nicht ganz unproblematisch (Buhl et al. 2013,
S. 25). Ein erstes Problem bildet der grole Aufwand, der mit den ,,stindigen Produkt-
und Neuerhebungen der Kundendaten zur Produkt- und Serviceverbesserung iiber ver-
schiedene Kanile hinweg® verbunden ist (Buhl et al. 2013, S. 25). Diese notwendige
Aktualitit der Datenmengen flihrt dann unter anderem zu einem sehr kosten- und
zeitintensiven Datenmanagement, dass sich entweder in einer Erh6hung der Kosten fiir
die Kunden widerspiegeln kann (Buhl et al. 2013, S. 25) oder einen Eintritt in Big Data
Analysen fiir kleinere Unternehmen schwer bis unmoglich macht, da die Kapazititen
hierfiir fehlen. Hinzu kommt, dass Big Data Herausforderungen, wie Datenvolumen,
-geschwindigkeit, -vielfalt und -glaubwiirdigkeit mit sich bringt (Buhl et al. 2013, S.
26). Die wachsende Nutzung mobiler Endgeréte fordert zudem nicht nur die Anzahl der
verfiigbaren Datenquellen, sondern sorgt auch dafiir, dass stetig neue Quellen betreut
werden miissen, um eine Echtzeitverarbeitung der relevanten Daten iiberhaupt moglich
zu machen (Buhl et al. 2013, S. 26). Aus diesen Griinden merken Buhl et al. (2013, S.
26) an, dass fast die Hélfte aller Big Data Projekte vorzeitig beendet wird. Dies war
auch zwei Jahre spiter noch der Fall, da Marr (2015, S. 1) anmerkt, dass er ein
Scheitern der Hélfte aller Big Data Projekte vorhersagt. Auch Verhoef et al. (2016, S. 3)
merken an, dass es viele Unternehmen gibt, denen es schwerfillt, einen wirklichen
wirtschaftlichen Mehrwert aus den enormen Datenmengen zu generieren. Ein weiteres
Problem im Zusammenhang mit Big Data sind die zunehmend einschrinkenden

Datenschutzverordnungen, wie die Europdische Datenschutz-Grundverordnung (DS-
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GVO) vom 25.05.2018 (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D.). Dieser
Datenschutz auf europdischer Ebene soll ,,Losungen zu Fragen, die sich durch ,,Big
Data® und neue Techniken oder Arten der Datenverarbeitung wie Profilbildung,
Webtracking oder dem Cloud Computing flir den Schutz der Privatsphire® bieten

(Bundesministerium flir Wirtschaft und Energie 0.D.).

Trotzdem erldutern Buhl et al. (2013, S. 27), dass Untersuchungen gezeigt haben, dass
Big Data sowohl fiir die Wissenschaft als auch fiir die Praxis relevant ist und eher als
Chance statt als Bedrohung der Wirtschaft aufgefasst werden sollte. Das zeigt sich bei-
spielsweise auch an dem Untertitel des Jahresberichts der Boston Consulting Group zu
den ,,most innovative companies 2018, der ,,innovators go all in on digital® lautet
(Ringel et al. 2018). Verhoef et al. (2016, S. 3) fithren ebenfalls an, dass Big Data in der
Wirtschaft laut Presseberichten zur Norm geworden ist, da Unternehmen verstanden
haben, dass sie durch eine intelligente Analyse von Datenmengen in der Lage sind, im
Wettbewerb stirker gegeniiber ihrer Konkurrenz aufzutreten. Grofere Unternehmen,
wie Amazon, Google oder Netflix, analysieren bereits die Datenmengen, die ihre Nutzer
generieren (Verhoef et al. 2016, S. 3). Buhl et al. (2013, S. 27) nennen als Beispiel fiir
eine erfolgreiche Analyse von Datenbestinden den ,,Versandhausriesen Otto oder das

US-amerikanische Telekommunikationsunternehmen Verizon.

Skeptiker fragen laut McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 63) unter anderem, wo der
Beweis dafiir ist, dass eine intelligente Nutzung von Big Data zu einer besseren
Unternehmensperformance fiihrt. Durch eine Untersuchung fanden sie heraus:
»(...) companies in the top third of their industry in the use of data-driven decision
making were, on average, 5% more productive and 6% more profitable than their
competitors.” (McAfee und Brynjolfsson 2012, S. 64) Der wirtschaftliche Wert, von
dem in Kapitel 2.2.2.1 als Ergebnis von Big Data Methoden gesprochen wurde,
charakterisiert sich in der Praxis dann beispielsweise durch ,speedier, more
personalized promotions“ (McAfee und Brynjolfsson 2012, S. 64-65). Neue
Technologien, wie Quantum-Computing oder In-Memory-Datenbanksysteme, machen
es moglich, dass die Kundendaten in gidnzlich neuen Dimensionen wirtschaftlich
verarbeitet und verwaltet werden konnen, wenn die Technologien im Einklang mit den

Geschiéftsprozessen sind (Buhl et al. 2013, S. 28). AuBlerdem ist es notig, dass sich ein
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Unternehmen, welches Datenanalysen verwenden mdchte, vorab durch ,,innovative
Geschéftsmodelle den Zugang zu neuen Kundengruppen, deren Plattformen und somit

zu neuen Datenquellen® sichert (Buhl et al. 2013, S. 28).

2.2.3. Charakteristika von Big Data

Der Begriff Big Data wird in unterschiedlichen Disziplinen genutzt, wobei sich die
Frage stellt, aus welcher Perspektive der Begriff verwendet wird und welche Formen er
annimmt. Wahrend Klein et al. (2013) den Begriff Big Data aus
informationstechnischer Sicht durch die Merkmale Volume, Velocity und Variety
charakterisieren, bewerten McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 62-63) und Kollmann
(2019, S. 10-11) die drei Merkmale aus betriebswirtschaftlicher Sicht. Die

Charakteristika von Big Data sollen im Folgenden néher erldutert werden.

Mit dem Merkmal Volume werden in diesem Zusammenhang die groen Datenmengen
angesprochen, die in der heutigen Zeit zum Beispiel durch soziale Medien generiert
werden (Klein et al. 2013, S. 320). Als Beispiel fiir diese grolen Datenansammlungen
nennen Klein et al. (2013, S. 320) Facebook. Pro Minute werden in diesem sozialen
Medium unter anderem 650.000 unterschiedliche Inhalte verdffentlicht. McAfee und
Brynjolfsson (2012, S. 62) halten fest, dass 2012 jeden Tag 2,5 Exabytes an Daten
generiert wurden, wobei ein Exabyte einer Billion Gigabyte entspricht. Kollmann
(2019, S. 10) spricht in Anlehnung an die BITKOM (2014) zudem von einem stetig

wachsenden Umfang dieser Datenmengen.

Das Merkmal Velocity umfasst den Aspekt der Geschwindigkeit. Die groBlen
Datenmengen werden auf der einen Seite sehr schnell produziert, aber miissen auch
schnell weiterverarbeitet werden, damit ein Unternehmen moglichst effizient darauf
reagieren kann (Klein et al. 2013, S. 320). Diese Schnelligkeit der Verarbeitung der
generierten Datenbanken, machen Klein et al. (2013, S. 320) daran deutlich, dass die
Verarbeitung im Minuten- oder sogar im Sekundenbereich erfolgen muss. Pro Minute
werden laut ihnen zum Beispiel zwei Millionen Suchanfragen bei Google getitigt.
Kollmann (2019, S. 11) macht in diesem Kontext in Anlehnung an die BITKOM (2014)

deutlich, dass die besondere Herausforderung im Kontext des Merkmals Velocity in der
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Notwendigkeit von Echtzeitanalysen und Antworten im Sekundenbereich besteht.
McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 63) erldutern im Zusammenhang mit dem Merkmal
Velocity, dass die Moglichkeit von Echtzeitinformationen durch die Schnelligkeit in
Bezug auf die Daten einen Wettbewerbsvorteil fiir Unternehmen gegeniiber ihrer

Konkurrenz ausmachen kann.

Das dritte Merkmal Variety umschreibt die Vielzahl der vorhandenen Daten (Klein et
al. 2013, S. 320). Dabei geht es laut Klein et al. (2013, S. 320) aber nicht um
strukturierte Daten, sondern um sehr verschiedene und oftmals nicht strukturierte
Datenmengen. ,,Im Rahmen von Big Data werden (...) alle vorhandenen Daten, ob
strukturiert oder nicht, zusammengefasst und gemeinsam analysiert. Das hierdurch
erzeugte, in sich unstrukturierte Datenkonglomerat kann in drei Kategorien klassifiziert
werden.” (Klein et al. 2013, S. 320) Sie erldutern, dass in der ersten Kategorie Daten
vorhanden sind, die sich aus einer Kommunikation zwischen Personen ergeben, wie
zum Beispiel in den sozialen Medien (Klein et al. 2013, S. 320). In die zweite Kategorie
lassen sich Daten einordnen, die sich aus der Kommunikation zwischen Personen und
Diensten oder Maschinen generieren, wie zum Beispiel bei E-Commerce Transaktionen
(Klein et al. 2013, S. 320). Drittens gibt es Daten, die zwischen Diensten oder
Maschinen entstehen, wie zum Beispiel Uberwachungsbilder (Klein et al. 2013, S. 320).
McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 63) spielen, mit Bezug auf das Merkmal Variety,
ebenfalls auf den Aspekt der vielen unterschiedlichen Datenquellen an und erwéhnen
zudem, dass all diese Quellen relativ neu sind, wie zum Beispiel die sozialen Netzwerke
oder mobile Endgerdte. Dies fiihrt laut McAfee und Brynjolfsson (2012, S. 63) zu
einem neuen Umgang mit den unstrukturierten Datenmengen, da die bisherigen
Datenbanken fiir die Speicherungen der enormen Mengen ungeeignet sind und so bisher
teure und datenintensive Ansdtze in der Speicherung und Verarbeitung wirtschaftlich
werden. Kollmann (2019, S. 10-11) nimmt in Anlehnung an die BITKOM (2014) eine
Unterteilung in vier Oberkategorien fiir die Daten aus diesen vielféltigen Datenquellen
vor. Dabei spricht er von unstrukturierten, semistrukturierten, strukturierten und
polystrukturierten Daten (Kollmann 2019, S. 10-11). Die letzte Kategorie der
polystrukturierten Daten umfasst zum Beispiel Kombinationen von unternehmens-

internen Daten mit Daten aus den sozialen Medien (Kollmann 2019, S. 11).
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Klein et al. (2013, S. 321) nennen im Gegensatz zu McAfee und Brynjolfsson (2012)
noch ein viertes Merkmal von Big Data: Veracity. Dies umschreibt die Zuverldssigkeit
der Daten, welche oftmals unterschiedliche Urspriinge haben und daher nicht zwangs-
weise zuverldssig und genau sein miissen. Auch die Schnelligkeit der Verarbeitung
spielt laut Klein et al. (2013, S. 320) hierbei eine wichtige Rolle, da die Daten oft unter
Zeitdruck verarbeitet werden und dadurch nicht ausreichend bereinigen werden konnen,
wodurch sie unsicher und ungenau bleiben. Auf dieses vierte Merkmal geht auch
Gentsch (2019, S. 9) in seinen Ausfiihrungen ein und erldutert, dass es sich hierbei um
das Merkmal handelt, welches durch Unternehmen noch unzureichend beriicksichtigt
wird. Als Beispiele fiir solche Daten, denen es an Glaubwiirdigkeit fehlt, nennt er unter
anderem Phishing Mails oder Fake News (Gentsch 2019, S. 9). Auch Kollmann (2019,
S. 11) spricht in Anlehnung an die BITKOM (2014) ebenfalls noch von einem weiteren
Merkmal, das als Analytics bezeichnet wird und auf die unterschiedlichen
Analysemethoden zur Aufdeckung ,,von Mustern, Zusammenhédngen und Bedeutungen
innerhalb der Datenmengen® anspielt. Darunter fallen automatisierte ,,Verfahren der
Statistik, Prognosemodelle, Optimierungsalgorithmen, Data Mining, Data Warehousing,

Semantik- und Bildanalysen.” (Kollmann 2019, S. 11).

In der Literaturrecherche zum Thema Big Data wird deutlich, dass eine Definition aus
betriebswirtschaftlicher Sicht eher in die Richtung geht, wie die enormen Datenmengen
fiir betriebswirtschaftliche Zwecke genutzt werden konnen. In dem Artikel von McAfee
und Brynjolfsson (2012, S. 62-63) wird erldutert, dass das Merkmal Velocity fiir einen
Wettbewerbsvorteil stehen kann, wenn diese Informationen in Echtzeit generiert
werden. Klein et al. (2013, S. 320) nehmen aus informationstechnischer Sicht lediglich
darauf Bezug, dass es sich um die Schnelligkeit der Generierung von Datenmengen und
die daraus resultierende Forderung nach einer hohen Performance in der Datenver-
arbeitung handelt. An diesem Beispiel wird deutlich, dass McAfee und Brynjolfsson
(2012) bereits einen Schritt weitergehen und die Moglichkeit von Echtzeitinformationen

durch Datenverarbeitung auf unternehmerische Zwecke beziehen.
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2.2.4. Ziele des strategischen Einsatzes von Big Data im Wertschopfungs-
prozess

2.2.4.1. Strategisches Management in Bezug auf Datenanalysen im Bereich des

E-Commerce

2.2.4.1.1. Big Data aus Sicht des Market based View

Im Zuge des strategischen Managements stellt sich die Frage, wie Unternehmen Wett-
bewerbsvorteile gegeniiber den Wettbewerbern des Marktes schaffen und dadurch
besser performen (Barney und Arikan 2001, S. 124). Die ,,Industrie 4.0“ wird laut
Bischof et al. (2016, S. 143) als die Losung zur Produktivititssteigerung und zum
Generieren eines einzigartigen Werteversprechens durch die Anwendung innovativer
Informationen und Kommunikationstechnologien gesehen. Big Data wird in diesem
Zusammenhang als ein zentrales Element dieser Industrie betrachtet (Bischof et al.
2016, S. 143). Fir die Strategie eines Unternehmens ist es daher wichtig, sich die
Strukturen des Marktes anzuschauen, auf dem das Unternehmen vertreten ist und auf
dem Wettbewerbsvorteile erzielt werden sollen. Um die Strukturen innerhalb des
Marktes zu verstehen, verweisen Bischof et al. (2016, S. 146-147) auf die ,five
competitive forces* nach Porter (2008, S. 83), die in Anhang zwei zu sehen sind und im

Folgenden mit Blick auf das Stichwort Big Data betrachtet werden.

Porter (2008, S. 83) erldutert zu der Verhandlungsmacht der Kaufer, dass Kunden in der
Lage sein konnen, die Preise zu driicken, bessere Qualitdt und besseren Service zu
fordern und somit die Unternehmen im Wettbewerb gegeneinander auszuspielen. Bei
solchen einflussreichen Kunden handelt es sich um Kunden, die eine
Verhandlungsmacht, wie das am Wettbewerb teilnehmende Unternehmen, haben
(Porter 2008, S . 83). Kunden haben diese Macht in Bereichen, in denen es nur wenige
Kaéufer gibt, in denen Kaufer grole Produktmengen abnehmen, in denen es um
standardisierte Produkte geht, die iiberall gekauft werden konnen, und in denen es um
Produkte geht, die notfalls auch selbst hergestellt werden konnen (Porter 2008, S. 83-
84). Die Transparenz des Internets sorgt dafiir, dass Produktangebote von verschiedenen
Herstellern offen gelegt werden, was das Vergleichen von Produktpreisen einfacher
gestaltet und darin resultiert, dass die Kunden preissensitiver geworden sind (Porter

2008, S. 84). Big Data hat in diesem Zusammenhang laut Bischof et al. (2016, S. 146)
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das Potenzial, die Verhandlungsmacht der Kunden durch Moglichkeiten der
Differenzierung anhand von nutzerspezifischen Daten zu verringern. Dies kann laut den
Autoren beispielsweise durch individuelle Produktangebote, nutzerspezifische
Preismodelle, eine genauere Marktsegmentierung oder eine verbesserte und engere
Kundenbeziehung, die die Wechselkosten erhoht, erreicht werden. Allerdings muss laut
Bischof et al. (2016, S. 146) auch beachtet werden, dass die Verhandlungsmacht durch
vermehrte Transparenz und ein besseres Verstindnis der Produktperformance auch

ansteigen kann.

Die Rivalitit zwischen den bestehenden Wettbewerbern dauf3ert sich laut Porter (2008,
S. 85) in Preisrabatten, neuen Produkteinfithrungen, Werbekampagnen und Leistungs-
verbesserungen. Je grofler diese Rivalitit ist, desto geringer ist die Profitabilitit. Eine
grof3e Rivalitdt ergibt sich dann, wenn es viele Wettbewerber oder unterschiedlich gro3e
Wettbewerber gibt, wenn sich ein Markt nur langsam entwickelt, wenn die Austritts-
barrieren des Marktes hoch sind oder wenn die Bindung an den Markt hoch ist (Porter
2008, S. 85). Zudem kann es zwischen Wettbewerbern desselben Marktes zu einer
Preisrivalitit kommen, wenn Produkte oder Dienstleistungen dhnlich sind, Fixkosten fiir
die Produkte hoch und Stiickkosten niedrig sind, eine Notwendigkeit der Kapazitits-
erweiterung besteht, die Produkte verderblich sind oder schnell von neuen Innovationen
und Informationen iiberholt werden (Porter 2008, S. 85-86). Eine Rivalitdt zwischen
Wettbewerbern kann laut Porter (2008, S. 86) aber auch positive Auswirkungen haben,
wenn jeder Wettbewerber das Ziel verfolgt, ein individuelles Kundensegment mit einem
individuellen Mix aus Preis, Produkt, Service, Eigenschaften und Markenidentitdten zu
bedienen. In diesem Zusammenhang kann der Einfluss von Big Data dazu fiihren, dass
es weniger um eine Preisrivalitdt, sondern vielmehr um personalisierte Angebote fiir
spezifischere Marktsegmente geht (Bischof et al. 2016, S. 146). AuBerdem kann ein
mehrwertschaffender Service dafiir sorgen, dass noch genauer differenziert wird und
sich das Unternehmen dadurch gegen Rivalitét absichern kann (Bischof et al. 2016, S.
146). Dies fiihrt allerdings dazu, dass die Fixkosten der Unternehmen ansteigen, da in
neue Technologien investiert werden muss, was wiederum zu einer Rivalitit zwischen
den Unternehmen bezogen auf die Fixkosten fiihren kann (Bischof et al. 2016, S. 146).

Die Gefahr von substitutiven Giitern und Dienstleistungen ist im Wettbewerb stetig pré-

sent und kann verschiedene Formen annehmen (Porter 2008, S. 84). Ersatzprodukte ver-
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ringern nicht nur den Gewinn, sondern konnen Produkte komplett aus dem Markt
verdrangen, wie zum Beispiel im Fall der Einfilhrung von kabellosen Telefonen als
Alternative zum Kabeltelefon (Porter 2008, S. 84). Die Gefahr von Ersatzprodukten auf
dem Markt ist hoch, wenn das neue Produkt ein besseres Preis-Leistungsverhiltnis hat
und die Wechselkosten zum neuen Produkt gering sind. Zudem wird durch Ersatzpro-
dukte die Profitabilitit der Branche gesenkt, da hierdurch ein Hochstpreis festgelegt
wird (Porter 2008, S. 84). Die Auswirkungen von Big Data sind wie bei der Rivalitit
zwischen Wettbewerbern auch fiir diesen Bereich nicht genau abzuschétzen (Bischof et
al. 2016, S. 146). Einerseits ermdglicht die zunehmende Differenzierungsmoglichkeit
ein geringeres Risiko fiir Ersatzprodukte, da Produkte spezifischer sind. Auf der
anderen Seite verschwimmen hierdurch auch die Grenzen zwischen den
unterschiedlichen Branchen zunehmend, wodurch vorher zusammenhangslose Produkte

als Ersatzprodukte fungieren konnten (Bischof et al. 2016, S. 146).

Zulieferer mit einer gewissen Verhandlungsstirke sind in der Lage, hohere Preise zu
fordern, die Qualitdt und den Service zu limitieren oder die Kosten auf andere
Teilnehmer zu verlagern (Porter 2008, S, 82). Ein verhandlungsstarker Zulieferer
zeichnet sich unter anderem dadurch aus, dass der Umsatz nicht nur von einer Branche
abhéngt, dass die Kunden bei einem Zuliefererwechsel hohe Wechselkosten haben, dass
der Zulieferer vor allem differenzierte und nicht nur allgemeine Produkte anbietet und
dass es keinen Ersatz fiir das Angebot des Zulieferers gibt (Porter 2008, S. 82-83). In
diesem Zusammenhang kann Big Data dafiir sorgen, dass sich der bisherige
produktzentrierte Ansatz zu einem informations- und servicebasierten Ansatz
umwandelt (Bischof et al. 2016, S. 147). Dadurch gewinnen Zulieferer, die diesen
Trend verfolgen, an Verhandlungsstirke und die bisherigen Zulieferer verlieren an

Stiarke (Bischof et al. 2016, S. 147).

Porter (2008, S. 81) erldutert zu der Gefahr von potenziellen neuen Konkurrenten, dass
diese das Gewinnpotenzial einer Branche eingrenzt und die Wettbewerber bei einer
hohen Gefahr ihre Preise klein halten oder investieren miissen, um die potenziellen
Konkurrenten abzuschrecken. Die Gefahr ist hoher, je niedriger die Eintrittsbarrieren in
den Markt sind (Porter 2008, S.81). Deshalb ist es fiir ein Unternehmen, dass in einem

Markt Ful3 fassen mochte, essenziell wichtig, sich vorher iiber die Eintrittsbarrieren fiir
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den jeweiligen Markt klar zu werden und zu kalkulieren, ob sich der Markteintritt lohnt
(Porter 2008, S. 81). Unternehmen, die bereits in einer anderen Branche etabliert sind,
haben den Vorteil, dass sie beim Eintritt in einen neuen Markt von bereits bestehenden
Kapazititen profitieren kdnnen (Porter 2008, S. 80). Um in den Wettbewerb rund um
Daten und Informationen einzusteigen, miissen allerdings Barrieren iiberwunden
werden: ,,They consist of a complex and hybrid product design incorporating physical
and software components, high upfront investments in IT-related infrastructure and
skills, and, finally a high level of differentiation.” (Bischof et al. 2016, S. 147) Neue,
auf Big Data basierende, Geschiftsmodelle konnen fiir Unternehmen aber auch

Markteintrittsbarrieren reduzieren oder ganz autheben (Bischof et al. 2016, S. 147).

2.2.4.1.2. Big Data aus Sicht des Resourced based View

Nach der genauen Betrachtung von Marktstrukturen im Zusammenhang mit Big Data,
ist eine Betrachtung des strategischen Einsatzes der unternehmerischen Ressourcen
sinnvoll. Der Resourced based View fokussiert sich auf die internen Ressourcen des
Unternehmens, um Stiarken und Schwichen innerhalb des Unternehmens aufdecken zu
konnen, da Unternehmen als Biindel verschiedener Ressourcen gesehen werden
(Bischof et al. 2016, S. 148). Ressourcen sind laut Barney und Hesterly (2008, S. 74)
,the tangible and intangible assets that a firm controls that it can use to conceive of and
implement its strategies.” Barney (1991, S. 101) erlautert zudem in Anlehnung an Daft
(1983), dass diese Strategien dann zu einer Verbesserung der Effizienz und der
Effektivitit des Unternehmens fiihren. Die benannten Ressourcen sind fiir Unternehmen
im Sinne des strategischen Managements die Mdoglichkeit, nachhaltige
Wettbewerbsvorteile gegeniiber der Konkurrenz zu generieren (Barney 1991, S. 99).
Auch Bischof et al. (2016, S. 148) halten fest, dass der Resourced based View die
strategische Bedeutung der Identifikation, des Managements und des Nutzens von
einzigartigen  Ressourcen  eines  Unternehmens  zur  Generierung  von
Wettbewerbsvorteilen in den Vordergrund stellt. Wettbewerbsvorteile liegen laut
Barney (1991, S. 102) in folgendem Fall vor: ,,A firm is said to have a competitive
advantage when it is implementing a value creating strategy not simultaneously being
implemented by any current or potential competitors.” Ein nachhaltiger
Wettbewerbsvorteil liegt zusitzlich dann vor, wenn aulerdem fiir die Konkurrenz auch

keine Moglichkeit besteht, diese Strategie in Zukunft nachzuahmen (Barney 1991, S.
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102). Allerdings muss mit Blick auf diese zwei Definitionen angemerkt werden, dass als
Konkurrenz eines Unternehmens nicht nur aktuelle, sondern auch potenzielle neue
Wettbewerber gesehen werden (Barney 1991, S. 102). Zudem merkt Barney (1991,
S. 102) an, dass das Aufrechterhalten eines Wettbewerbsvorteils davon abhédngt, wie
lang es der Konkurrenz nicht moglich ist, diesen nachzubilden. Eine genaue Angabe,
wie lang ein Wettbewerbsvorteil anhélt ist hierbei aber nicht moglich und ein
nachhaltiger Wettbewerbsvorteil muss auch nicht zwangsldufig fiir immer bestehen

bleiben (Barney 1991, S. 102-103).

Barney und Hesterly (2008, S. 74-75) benennen in ihren Ausfiihrungen zusitzlich zu
den Ressourcen eines Unternehmens ,,capabilities”, welche sie als ,tangible and
intangible assets that enable a firm to take full advantage of the other resources it
controls* beschreiben (Barney und Hesterly 2008, S. 74). Diese Fahigkeiten fiihren
zwar nicht direkt zur Strategiebildung, aber sie ermdglichen es dem Unternehmen
Strategien zu bilden, wofiir sie als Beispiel Kenntnisse im Bereich des Marketings
nennen (Barney und Hesterly 2008, S. 74). Ferner kategorisieren sie die Ressourcen und
Féhigkeiten eines Unternechmens in vier Bereiche: Finanzielle, physische, individuelle
und organisatorische Ressourcen (Barney und Hesterly 2008, S. 74). Finanzielle
Ressourcen umfassen hierbei alle Geldquellen des Unternehmens, die es zur Bildung
von Strategien nutzen kann (Barney und Hesterly 2008, S. 74). Physische Ressourcen
sind zum Beispiel alle technischen Hilfsmittel und Anlagen, gelagerte Materialien oder
der Standort eines Unternehmens (Barney und Hesterly 2008, S. 74). Zu den
individuellen Ressourcen zdhlen die Mitarbeiter des Unternehmens und ihre Erfahrung,
Intelligenz, Beziehungen, Bewertung, Einsicht und Fortbildung, wobei sowohl der
Topmanager als auch der normale Mitarbeiter eine wichtige menschliche Ressource des
Unternehmens bilden kann (Barney und Hesterly 2008, S. 74-75). Organisatorische
Ressourcen sind Gruppen aus Individuen, die durch Barney und Hesterly (2008, S. 75)
wie folgt definiert werden: ,,Organizational resources include a firm’s formal reporting
structure; its formal and informal planning, controlling, and coordinating systems; its
culture and reputation; as well as informal relations among groups within a firm and

between a firm and those in its environment.*
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Strategische Ressourcen haben laut Barney (1991, S. 105-106) vier Charakteristika:
Diese miissen wertschaffend fiir das Unternehmen, selten in der Wettbewerbslandschaft
des Unternehmens, nicht durch die Konkurrenz imitierbar und nicht ersetzbar durch
strategisch gleiche Produkte fiir diese Ressource sein. Bischof et al. (2016, S. 148-150)
greifen diese vier Charakteristika auf und setzen sie in den Kontext von Big Data. Fiir
den IT-Bereich ist es schwierig den Wert fiir die dadurch entstehenden Moglichkeiten
der Informationstechnik fiir die strategische Positionierung abzuschitzen (Bischof et al.
2016,

S. 149). Hierzu gehort auch der Bereich rund um das Schlagwort Big Data, wobei
Bischof et al. (2016, S. 149) duBern, dass Unternehmen, die Big Data Methoden nutzen,
thre Wettbewerber iibertreffen werden. Aulerdem machen Bischof et al. (2016, S. 149)
deutlich, dass der Einsatz von Big Data als strategische Ressource Investitionen in den
sogenannten ,,Big Data Stack® erfordert. Hierzu gehoren ,,modified hardware, specific
database technology and innovative software applications in order to store, process and
analyze the data.“ (Bischof et al. 2016, S. 149). In diesem Zusammenhang wird laut
Bischof et al. (2016, S. 149) deutlich, dass es im Kontext von Big Data durch leicht
zugingliche und standardisierte Hard- und Software-Applikationen schwer wird,
Wettbewerbsvorteile zu bilden. Riickblickend auf die vier Charakteristika einer
strategischen Ressource nach Barney (1991, S. 105-106) erfiillen diese Big Data
Technologien somit nicht die Forderung danach, dass sie selten, nicht ersetzbar und
nicht nachahmbar sind (Bischof et al. 2016, S. 149). Sie konnen lediglich dafiir sorgen,
dass andere strategische Ressourcen besser und schneller eingesetzt werden kénnen und
dadurch die Performance verbessern (Bischof et al. 2016, S. 149). Um den gewiinschten
strategischen Nutzen im Kontext von Big Data zu erlangen schlagen Bischof et al.
(2016, S. 149) Folgendes vor: ,,The major strategic leverage from Big Data following
the rationale of the Resource-Based View can be realized by integrating Big Data with
other resources of the company, like IT systems (e.g. ERP or CRM systems), products,
processes, and personal skills.“ Dadurch bietet sich die Moglichkeit, dass Big Data in
Kombination mit strategischen Ressourcen des Unternehmens zu einer Ressource im
Sinne des Resourced based View wird, die die vier Kriterien nach Barney (1991, S.
105-106) erfiillt. Durch diese mdglichen Kombinationen kdnnen Ressourcen entstehen,
die so viele Datenzusammenhénge abbilden und so komplex sind, dass sie fiir

Wettbewerber nicht nachvollziehbar und dadurch nicht nachahmbar sind (Bischof et al.
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2016, S. 149). AuBlerdem fiihrt zum Beispiel eine Zusammenfithrung von Produkten
und Daten dazu, dass neue einzigartige hybride Ressourcen entstehen, die dadurch
einen Seltenheitswert haben (Bischof et al. 2016, S. 149). Des Weiteren sind diese
Kombinationen wertschaffend fiir ein Unternehmen, da beispielsweise Vorhersagen zur
Instandhaltung generiert werden konnen, was Wartungskosten und die Gefahr von
Produktionsausfallen minimieren kann (Bischof et al. 2016, S. 149). Daten {iber das
Kundennutzungsverhalten konnen es dem Unternechmen zusétzlich erleichtern,
strategische Chancen zu nutzen und eine starke strategische Position gegeniiber den
Wettbewerbern iiber einen lingeren Zeitraum zu halten (Bischof et al. 2016, S. 149).
Die Kombination von Big Data mit anderen Ressourcen ist zwar sehr spezifisch,
Wettbewerber konnten allerdings eine dhnliche Strategie fiir ihre Datensammlungen
nutzen (Bischof et al. 2016, S. 149). Da es sich aber um kundenspezifische Daten
handelt, miisste ein Wettbewerber aber auch die zugrundeliegende Strategie des
Unternehmens oder auch das Geschiftsmodell ibernehmen, was die Kombination quasi
nicht ersetzbar macht (Bischof et al. 2016, S. 149). Es lésst sich demnach festhalten,
dass Big Data als eine strategische Ressource Unternehmen mehrere Moglichkeiten
bietet, um Wettbewerbsvorteile durch die internen unternehmerischen Ressourcen zu
generieren oder auch um neue Miérkte zu erschlieBen, beziehungsweise sich auf

bestehenden Mérkten zu positionieren (siehe Kapitel 2.2.4.1.1).

2.2.4.2. Risikomanagement in Bezug auf Datenanalysen im Bereich des
E-Commerce

Ziel eines unternehmerischen Risikomanagements ist der Aufbau eines Systems, dass es
Unternehmen ermoglicht, Risiko und Unsicherheiten zu bewiltigen (Dionne 2013,
S. 154). Dabei macht Dionne (2013, S. 154) deutlich, dass Risiken in nahezu jeder
unternehmerischen Aktivitdt prasent sind und deren Identifikation, Beurteilung und
Handhabung Teil der strategischen Entwicklung des Unternehmens und an hochster
Stelle des Unternehmens angesiedelt sind. ,,An integrated risk management approach
must evaluate, control, and monitor all risks and their dependences to which the
company is exposed.” (Dionne 2013, S. 154) Ein Risiko, wie es in dem Zitat
angesprochen  wird, charakterisiert sich durch die Kombination der

Auftretenswahrscheinlichkeit eines Ereignisses und der darauf resultierenden Folgen,
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die meistens negativ sind (Dionne 2013, S. 154). Eine Unsicherheit hingegen ist
schwieriger zu greifen, da hierbei nicht klar ist, wie wahrscheinlich das Ereignis auftritt
und welche Folgen es hat (Dionne 2013, S. 154). Deshalb ist es fiir Unternehmen
wichtig, sowohl vorsorgliche MaBinahmen fiir die Minimierung von Unsicherheiten, als
auch priaventive Maflnahmen zur Einddmmung von Risiken zu treffen (Dionne 2013, S.
154). Die Hauptaufgaben des Risikomanagements sind ,,diversification and risk hedging
using various instruments, including derivatives and structured products, market

insurance, self-insurance, and self-protection.* (Dionne 2013, S. 154).

Bannerman (2008, S. 2118) macht deutlich, dass Software-Projekte sehr riskante
Aktivititen sind und dass das Risikomanagement in diesem Bereich die Mdglichkeit
bietet, die Ergebnisse der Projekte zu verbessern. Auch er verweist auf die Definition,
dass sich ein Risiko dadurch ableitet, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass ein nicht
erwiinschtes Ereignis auftritt und welche Folgen dann aus diesem resultieren
(Bannerman 2008, S. 2119). Dabei werden die Folgen meist mit etwas Negativem
assoziiert und Bannerman (2008, S. 2119) erldutert, dass potenzielle Risikofaktoren bei
Software Projekten im Allgemeinen bereits vor Beginn des Projects identifiziert werden
sollten. Dadurch konnen die gréssten Risiken wihrend des Projektverlaufs im Auge
behalten werden, um die Wahrscheinlichkeit des Auftretens dieser Risiken zu
minimieren (Bannerman 2008, S. 2119). Allerdings merkt Bannerman (2008, S. 2119)
auch an, dass es vier Einschrinkungen dieser Sichtweise auf Risiken gibt: Erstens
orientiert sich diese Sichtweise nicht an den realen Verhaltensweisen von Managern, da
diese das Risiko weniger prédzise betrachten und glauben, sie konnten Risiken
beispielsweise allein durch ihre Fahigkeiten abwehren (Bannerman 2008, S. 2119). Die
zweite Einschrankung ist, dass ein Abschdtzen der Auswirkungen vieler Risikofaktoren
in der Praxis, vor allem bei Software Projekten, sehr schwierig ist und daher oftmals
eher von Unsicherheiten gesprochen wird (Bannerman 2008, S. 2119-2120). Drittens
wird das Risikoereignis in ein Abhédngigkeitsverhéltnis zu den Risikofolgen gesetzt, was
die unternehmenseigenen Moglichkeiten und Kapazititen auBler Acht ldsst (Bannerman
2008, S. 2120). Die vierte Einschrankung sieht Bannerman (2008, S. 2120) darin, dass
in der Definition lediglich die Risiken angesprochen werden, die das Unternehmen
abschétzen kann. Dabei sind die Risiken, die nicht abgeschitzt werden konnen und die

dadurch die Vorbereitung von Gegenmalinahmen fiir dieses Risiko unmoglich machen,
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fiir das Unternehmen die viel groferen Gefahren. (Bannerman 2008, S. 2120). Das
Risikomanagement flir Software Projekte definiert sich laut Bannermann (2008, S.
2120) in Anlehnung an Boehm (1989, 1991), Charette (1989) und Kerzner (2003) durch
»a set of principles and practices aimed at identifying, analyzing and handling risk
factors to improve the chances of achieving a successful project outcome and/or avoid
failure.*

Gerade bei Softwaretechnologien, die fiir Datenanalysen genutzt werden, kdnnen viele
Risiken vorher nicht abgeschitzt werden (Bannerman 2008, 2118). Wird als Beispiel
ML genommen, dann wird deutlich, dass in diesem Zusammenhang ein Abschétzen des
Risikos enorm schwierig ist. Da diese Technologien fahig sind, ihre Performance stetig
zu verbessern, ohne dass Menschen ihr neue Aufgaben erklidren miissen (McAfee und
Brynjolfsson 2017, S. 4), kann die zukiinftige Entwicklung dieser Technologie nicht ge-
nau abgeschitzt werden. Ein Risikomanagement in diesem Bereich zu etablieren, stellt
das Unternehmen somit vor ganz neue Herausforderungen, die es zu bewiltigen gilt.
Die Literaturrecherche hat gezeigt, dass es beim Risikomanagement auch darum geht,
Fehler zu vermeiden und sich Fehlerquellen, die Risiken bergen, bewusst zu machen.
Hierdurch ist die Fehlerprivention als Teil des Risikomanagements von nicht zu

unterschitzender Bedeutung fiir das Unternehmen und seinen Erfolg.

2.2.5. Moglichkeiten und Notwendigkeit eines gezielten

Datenmanagements im E-Commerce

Im Zeitalter der Digitalisierung, wo virtuelle Kontakte normal sind und sich jeder {iber
seine individuelle IP-Adresse in ein digitales Datennetz einwihlen kann, tibernimmt der
Teilnehmende eine aktive Rolle im digitalen Kommunikationsaustausch (Kollmann
2019, S. 46). Hierbei besteht laut Kollmann (2019, S. 46) die Moglichkeit, dass jeder
Teilnehmende dabei sowohl in der Lage ist Informationen zu erstellen als auch Informa-
tionen abzurufen. Kollmann (2019, S. 46) nutzt hierfiir den Begriff der ,,Interaktivitét®,
der unter anderem das kooperative Agieren und die wechselseitige Kommunikation um-
fasst. Durch diese Interaktivitit entsteht fiir alle Teilnehmenden im Verlauf des
Kommunikationsaustausches die Moglichkeit der individuellen Reaktion und Aktion
auf die anderen Teilnehmenden (Kollmann 2019, S. 46). Welchen Grad diese

Interaktivitdt zwischen den Kommunikationspartnern annimmt, ist allerdings abhingig
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von den durch die Software zugelassenen Moglichkeiten der Interaktion und ob eine
Online- und Offline-Technologie verwendet wird (Kollmann 2019, S. 46). Diese
Verdanderung hin zur interaktiven Kommunikation bietet laut Kollmann (2019, S. 46)
grole Moglichkeiten fiir wirtschaftliche Aktivititen, da es meistens um aktive
Einzeltransaktionen geht, in der jeder Anwender eine eigenstindige Informationsadresse
besitzt. Dadurch ergibt sich die Mdglichkeit der Selektion und Ansteuerung des
Einzelnen, die sich von der bisherigen Massenansprache absetzt und die Wirkung einer
Kommunikation erhdht (Kollmann 2019, S. 46). Somit ermdglicht das Internet nicht nur
die Interaktivitdt, sondern auch eine Individualisierung und Personalisierung des
Angebots fiir die Kunden (Kollmann 2019, S. 48). Im Vergleich zu Offline-Kanélen
bietet die digitale Kommunikation laut Kollmann (2019, S. 48) zudem den Vorteil, dass
»samtliche Bewegungen, Transaktionen und Informationen der Nutzer in Form von
digitalen Daten gespeichert werden konnen® und die Anbieter dadurch direkt auf einen
Kunden reagieren konnen, wenn dieser beispielsweise die Internetseite des
Unternehmens verldsst, ohne etwas zu kaufen, sich vorher aber ein bestimmtes Produkt
angeschaut hat. Dabei ist anzumerken, dass die Personalisierung umso besser ist, je
mehr die Teilnehmenden miteinander interagieren und je mehr preisgegeben wird, da
ein hoherer Datenbestand ein hoheres Individualisierungs- und
Personalisierungspotenzial fiir beispielsweise Werbemafinahmen bedeutet (Kollmann

2019, S. 48).

In der Realitit duBert sich die Interaktivitit zwischen den Kommunikationsteilnehmern
beispielsweise wie folgt: Ein Arbeiter bei LinkedIn, Jonathan Goldman, war so interes-
siert an den produzierten und bis dahin ungenutzten Datenmengen, dass er begann sich
die Beziehungen der Menschen bei LinkedIn anzuschauen und so Potenziale fiir eine
Verwendung dieses Wissens zu sehen (Davenport und Patil 2012, S. 72). Eine Mdglich-
keit, der er nachging, war die Funktion, dass Nutzern Menschen angezeigt wurden, die
sie vermutlich aufgrund ihrer Schulzeit oder ihres Arbeitslebens kennen konnten
(Davenport und Patil 2012, S. 72). Allein fiir dieses Feature, das von Goldman
entwickelt und bald zum Standardfeature wurde, war die Klickrate 30 Prozent hoher als

fiir andere Features, die der Onlinedienst bietet (Davenport und Patil 2012, S. 72).
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Diese Personalisierung eines Angebots fiir den Kunden kann dabei helfen, die Interakti-
vitdt zu steigern, da sie es ermoglicht, ein grundlegendes Bediirfnis des Kunden nach
Individualitit und nutzerbezogenen Informationen abzudecken (Kollmann 2019, S. 48).
In seinen Ausfiihrungen spricht Kollmann von einer ,,One-to-One-Beziehung™ oder
einer ,,One-to-All-Beziehung™ zwischen der Handelsebene und den Kunden, die
entweder direkt oder indirekt und virtuell oder real sein konnen (Kollmann 2019, S. 49).
In eine direkte reale One-to-One-Beziehung ist kein weiteres Subjekt involviert,
sondern lediglich zwei Kommunikationspartner, die sich an demselben Ort befinden
(Kollmann 2019, S. 49). Bei der indirekten realen One-to-All-Beziehung geht es um
eine Massenansprache von erreichbaren Marktteilnehmern, welche im Fokus der
Kommunikationsaktivitét stehen (Kollmann 2019, S. 49). In einer indirekten virtuellen
One-to-All-Beziehung geht es um eine virtuelle Kommunikation an eine breite Masse,
wie zum Beispiel bei einer Werbung in einem Onlineshop iiber Werbebanner
(Kollmann 2019, S. 49). Die direkte virtuelle One-to-One-Beziehung wird durch die
individuellen Netzadressen der Netzteilnehmer moglich, da jeder Teilnehmer
individuell iiber beispielsweise seine E-Mail-Adresse angesprochen werden kann
(Kollmann 2019, S. 49). Durch die Mdglichkeiten des Internets beschriankt sich die
Kommunikation hierbei nicht auf einen bestimmten Personenkreis, sondern bietet eine
globale Reichweite und ist dabei unabhéngig von Raum und Zeit moglich (Kollmann
2019, S. 49). Um diesen Bereich der direkten virtuellen One-to-One-Beziehung und die
damit verbundenen Mdglichkeiten der individuellen Personalisierung geht es, wenn in
dieser Arbeit iiber Datenanalysen im Bereich des E-Commerce gesprochen wird. Eine
Moglichkeit flir eine Nutzung von generierten Informationen aus gesammelten
Datenmengen im E-Commerce ist das sogenannte Retargeting: ,,Firms can now offer
personalized recommendations to consumers who return to their website, using
consumers‘ previous browsing history on that website. “ (Lambrecht und Tucker 2013,
S. 561) Dies &duBlert sich in der Praxis dann beispielsweise so, dass den Nutzern
Werbung fiir Produkte im Internet angezeigt wird, die diese sich kurz vorher in einem
Onlineshop oder auf einer Webseite angeschaut haben (Lambrecht und Tucker 2013, S.
561).
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2.3. Grundlagen und Kennzahlen von Geschéftsmodellen im

E-Commerce

2.3.1. Grundlagen und Kennzahlen von Geschéftsmodellen des

E-Commerce

Durch die zunehmende Nutzung des Internets und damit verbunden durch die
zunehmenden betriebswirtschaftlichen Aktivititen {iber das Internet als neuen
Vertriebskanal, ist dieses Feld fiir die Betriebswirtschaft sowohl in der Wissenschaft als
auch in der Praxis stetig attraktiver geworden (Wirtz und Becker 2002, S. 85). Die
Folge davon ist, dass sich durch neue Geschiftsideen fiir diesen Kanal auch neue
Geschéftsmodelle ergeben, da die traditionellen Modelle der Realwirtschaft nicht
problemlos tibertragen werden konnen (Wirtz und Becker 2002, S. 85). Eine gute Idee
fiir ein neues Geschift ist demnach nur dann erfolgversprechend, wenn die Investoren
und potenziellen Neukunden durch die Innovation der Idee und ein gut durchdachtes
und nachhaltiges Geschéftsmodell iiberzeugt werden (Wirtz und Becker 2002, S. 85).
Ein Geschiftsmodell zeichnet sich laut Wirtz und Becker (2002, S. 85) durch Folgendes
aus: ,,Das Geschiftsmodell charakterisiert, welche externen Ressourcen in die
Unternehmung  flieBen und wie diese durch den innerbetrieblichen
Leistungserstellungsprozess in vermarktungsfdhige Informationen, Produkte und/oder
Dienstleistungen transformiert werden.“ Demnach bildet es neben dem
Wertversprechen auch die Wertschopfungsarchitektur, durch die der Wert geschaffen
werden soll, und das Erlosmodell des Unternehmens ab. Auch Becker (2019, S. 18)
erldutert, dass ein Geschiftsmodell ,,das Grundprinzip, nach dem Unternehmen Wert-
schopfung betreiben® beschreibt, um so die langfristige Unternehmensexistenz zu si-

chern.
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Abbildung 4: Basisgeschiftsmodelle des 4C-Net-Business-Model in der Internetckonomie (Wirtz und Becker 2002)
Wirtz und Becker (2002, S. 85-86) erldutern in ihren Ausfiihrungen, dass es bei einer
Geschiftsmodelltypologie anhand spezifischer Charakteristika zu Uberlappungen
zwischen den verschiedenen Typen kommen kann, da die Grenzen nicht immer trenn-
scharf sind. Jeder Typus sollte an sich homogen und bezogen auf die anderen Typen
heterogen sein soll, um eine Differenzierung, Orientierung und Klassifizierung
tiberhaupt moglich zu machen (Wirtz und Becker 2002, S. 86). Fiir das von ihnen
gebildete 4C-Net-Business-Model haben sie die Geschdftsmodelle anhand des
Kriteriums ,,Leistungsangebot* voneinander abgegrenzt. Hierdurch ist gegeben, dass
innerhalb eines Typus dhnliche Leistungs- und Wertschopfungsprozesse der
Geschéftsmodelle vorhanden sind (Wirtz und Becker 2002, S. 86). Das 4C-Net-
Business-Model ist in Abbildung vier zu sehen und umfasst die vier grundlegenden
Geschiftsmodelltypen Content, Commerce, Context und Connection. Zusétzlich zu
dieser Typisierung, gibt es fiir jeden Geschéftsmodelltypus mehrere Geschiaftsmodell-
varianten, wodurch laut Wirtz und Becker (2002, S. 86) die Moglichkeit besteht, alle
bestehenden Geschiftsmodelle der Internetokonomie einordnen und systematisieren zu

konnen.

Im Folgenden soll kurz auf die einzelnen Geschéftsmodelltypen und ihre jeweiligen Va-
rianten eingegangen werden. Der Geschiftsmodelltyp Content umfasst, das
kompilieren, darstellen und bereitstellen von Inhalten auf einer eigenen Plattform (Abb.
4: Basisgeschiftsmodelle des 4C-Net-Business-Model in der Internetkonomie (Wirtz
und Becker 2002)). Ziel ist es laut Wirtz und Becker (2002, S. 86) ,,den Nutzern Inhalte

einfach, bequem, visuell ansprechend aufzubereiten und online zugédnglich zu machen.*
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Unterteilt wird dieser Typus in die Varianten E-Information, E-Entertainment und E-
Education, wobei E-Information und E-Entertainment zusétzlich eine hybride Variante
bilden koénnen, die E-Infotainment genannt wird (Wirtz und Becker 2002, S. 86-87). Ein
Beispiel fiir einen solchen Geschéftsmodelltyp, welches der Variante des E-
Infotainment zugeordnet werden kann, wire laut Wirtz und Becker (2002, S. 86)
www.kicker.de. Der zweite Geschéftsmodelltyp Commerce beschreibt die Anbahnung,
Aushandlung und/oder Abwicklung von Geschéiftstransaktionen (Abb. 4: Basisge-
schiftsmodelle des 4C-Net-Business-Model in der Internetokonomie (Wirtz und Becker
2002)). Dieser Modelltyp wird von Wirtz und Becker (2002, S. 87-88) in die Varianten
Attraction (Anbahnung), Bargaining/Negotiation (Aushandlung) und Transaction
(Abwicklung) unterteilt. Ein Beispiel fiir einen Geschéftsmodelltypen der Variante
Aushandlung wire www.ebay.com (Wirtz und Becker 2002, S. 87). Der Geschifts-
modelltyp Context umschreibt Modelle, die der Klassifikation und Systematisierung
von im Internet verfiigbaren Informationen dienen (Abb. 4: Basisgeschédftsmodelle des
4C-Net-Business-Model in der Internetokonomie (Wirtz und Becker 2002)). Aufgeteilt
wird der Typ Context von Wirtz und Becker (2002, S. 88-89) in die Varianten
Suchmaschinen und Web-Kataloge. Ein allgemein bekanntes Beispiel einer solchen
Suchmaschine wire www.google.com (Wirtz und Becker 2002, S. 89). Der letzte
Geschiftsmodelltyp von Wirtz und Becker (2002, S. 89) wurde von ihnen Connection
genannt und bietet die Moglichkeit eines Informationsaustausches iiber Netzwerke.
Hierunter fallen laut ihnen die Varianten der Intra- und der Inter-Connection, wobei
www.hotmail.com als Mailing Service beispielsweise unter die Variante der Intra-
Connection fallen wiirde, da dies das Angebot einer kommunikativen Dienstleistung

innerhalb des Internets ist (Wirtz und Becker 2002, S. 89-90).

Auch Picot et al. (2001, S. 19) erldutern, dass sich aus der Entwicklung von E-Business
und E-Commerce Verdnderungen in den traditionellen Geschiftsprozessen zwischen
dem Unternehmen und dem Kunden ergeben. Die Neuerung bezieht sich hierbei auf
eine ,,stufenweise Integration* des Kunden durch Moglichkeiten wie der Prédsentation
des Unternechmens bezogen auf spezifische Zielgruppen, elektronischen
Produktkatalogen mit inbegriffenen Unterstlitzungssystemen in der
Entscheidungsfindung, dem Online-Shopping und einem elektronisch unterstiitztem

After-Sales-Service (Picot et al. 2001, S. 19). Die groBBen Potenziale des E-Commerce
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liegen hierbei demnach in der elektronischen Geschéftsabwicklung (Picot et al. 2001, S.
20). Die Griinde fiir das Wachstum und die steigende Beliebtheit des E-Commerce
sehen Picot et al. (2001, S. 20) in der zunehmenden Nutzung des Internets, der besseren
Bedienbarkeit von Internetseiten und in den sinkenden Kosten fiir einen Internetzugang.
Hierdurch wichst auch das Interesse an Geschiftsmodellen des E-Commerce stetig, da
diese durch die elektronische Unterstiitzung die Abwicklung eines Geschifts
beschleunigen und Moglichkeiten der verbesserten Kundenbindung, der
Differenzierung von der Konkurrenz und das Herausstellen von Wettbewerbsvorteilen
ermoglichen (Picot et al. 2001, S. 20). Anhang drei zeigt mdgliche Realisierungsformen
des elektronischen Handels nach Picot et al. (2001, S. 21). Unterschieden wird hier
anhand von vier Ebenen, die unabhéngig von der Form des Handels sind und somit den
Ubergang vom traditionellen Handel (conventional commerce) zum elektronischen
Handel illustrieren (Picot et al. 2001, S. 21). Fiir diese Masterarbeit sind die Bereiche

des indirect und direct E-Commerce von Bedeutung.

2.3.2. Grundlagen und Kennzahlen datenzentrischer Geschiftsmodelle

Big Data und die damit verbundenen Maéglichkeiten der Datenverarbeitung und einer
wirtschaftlichen Nutzung des Datenbestandes legen den Grundstein fiir eine
Entwicklung neuer Geschiftsmodelle vor dem Hintergrund der Internetokonomie
(Dorfer 2018, S. 20). Vorhandene Daten werden bei diesen von Dorfer (2016, S. 308)
als datenzentrische Geschiftsmodelle bezeichneten Modellen in neuer Kombination fiir
die Wertschopfung des Unternehmens genutzt. Unter diese Geschiftsmodelle fallen
unter anderem  Social = Networking  Sites, Suchmaschinen oder auch
Bewertungsplattformen, da diese die Daten verschiedener Quellen sammeln, verarbeiten
und wertschaffend einsetzen (Dorfer 2016,
S. 308). Laut Dorfer (2016, S. 315) sind datenzentrische Geschéftsmodelle als
Teilmenge von E-Business-Geschéftsmodellen interpretierbar, weil , kommerziell
orientierte Akteure eine Marktleistung vollstdndig oder weit liberwiegend mit Internet-
Technologien realisieren.” Die angesprochenen Geschéftsmodelle haben eine
intermedidre Funktion, da sie den Endnutzern meist kostenfrei datenzentrische Dienste
oder Produkte anbieten, um hierdurch an Nutzerdaten zu kommen, die dann

Unternehmenskunden zum Zweck personalisierter Werbung oder personalisierter
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Produktangebote angeboten werden und die Einnahmequelle dieser Geschéftsmodelle
bilden (Dorfer 2018, S. 25). Diese Modelle funktionieren demnach durch eine
Umwandlung von Daten in Informationen, wobei die Daten als Produktionsfaktor
angesehen werden (Dorfer 2018, S. 25). Durch das groBe Potenzial, welches
datenzentrische Geschéftsmodelle beispielsweise durch neue Wertschopfungsprinzipien
bieten, handelt es sich hierbei laut Dorfer (2016, S. 308) um ein Thema, welches sowohl
wirtschaftswissenschaftlich als auch unternehmenspraktisch sehr relevant ist. Allerdings
finden sich in der wissenschaftlichen Literatur eher Beitrdge zu spezifischen
Unternehmen mit Blick auf die zugehorige Datensammlung, -nutzung und
-monetarisierung (Dorfer 2016, S. 308). Zudem merkt Dorfer (2018, S. 25) an, dass in
threr Synopse zu vorhandenen Konzeptionen des beschriebenen Geschéiftsmodelltypus
deutlich wird, dass die Forschungsarbeiten zu diesem Geschéftsmodelltypus entweder
den Terminus ,,Daten* oder ,Informationen in den Vordergrund stellen, obwohl
derselbe Typus beschrieben wird. Hieraus schlief3t sie, dass sich Konzeptionen, die den
Begriff ,,Daten® in den Vordergrund stellen, eher auf den Wertschopfungsprozess und
somit auf die Verarbeitung der Daten fokussieren. Bei einer Verwendung des Terminus
»Informationen® orientiert sich die Konzeption laut Dorfer (2018, S. 25) eher an dem
Output des Wertschopfungsprozesses und somit an dem durch die Datenverarbeitung
geschaffenen Wert fiir den Kunden. Eine Begriffssystematisierung von Daten und
Informationen wurde in Kapitel 2.2.1 genauer durchgefiihrt, wo die Begriffe

voneinander abgegrenzt wurden.

Dorfer (2016, S. 309) strebt in ihrer Untersuchung an, ,datenzentrische
Geschéftsmodelle im Sinne eines deskriptiven Wissenschaftsziels zu erfassen und
prazise zu beschreiben.“ So stellt sie bezogen auf die Merkmale datenzentrischer
Geschiftsmodelle die folgenden drei Merkmale heraus (Dorfer 2016, S. 316): Das erste
Merkmal ist ein ,,Angebot einer kommerziellen Marktleistung, die vollstdndig oder weit
iiberwiegend iiber Internettechnologien realisiert wird. Als zweites Merkmal erldutert
Dorfer (2016, S. 316), dass die Datenintermediation als Leistungsangebot im Zentrum
der Geschiftsmodelle steht. Als drittes Merkmal nennt Dorfer (2016, S. 316-317)
»symbiotische Marktbeziehungen zwischen Endnutzer- sowie Unternehmens-
kundenmaérkten bzw. Privathdndlerméirkten, da der Nutzen eines Teilnehmers auf

einem Markt steigt, wenn sich bei einem angekoppelten Markt die Datenmenge erhoht.
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Anhang vier bildet die von Dorfer (2016) gebildete Klassifikation datenzentrischer
Geschiftsmodelle ab, wobei anzumerken ist, dass die Geschiftsmodelle zur sozial-
interaktiven Stiftung kognitiven Nutzens in der Mitte stehen, da diese einen hybriden

Charakter vorweisen (Dorfer 2016, S. 327).

Wie in Kapitel 2.3.1 erklért, bildet ein Geschaftsmodell das Wertversprechen, die Wert-
schopfungsarchitektur und das Erlésmodell eines Unternehmens ab, worauf in diesem
Absatz mit Blick auf datenzentrische Geschéftsmodelle kurz eingegangen werden soll.
Laut Dorfer (2016, S. 329) besteht das Wertversprechen darin, dass die Kundengruppen
der Nutzer und die Kundengruppen der Unternehmenskunden beziehungsweise der
Privathéndler durch den beschriebenen Geschéftsmodelltypus Effizienz- und Effekt-
ivititsvorteile aufgrund des Datenmanagements gewinnen. Die Nutzer haben hierdurch
zum Beispiel ein ,,Mittel, um iiber die Produktion und Rezeption von Daten ihre
kognitiven und sozial-interaktiven Bediirfnisse zu befriedigen* (Dorfer 2016, S. 329),
wihrend die Unternehmenskunden und Privathdndler Unterstiitzung im Rahmen ihres
datenbasierten Marketings erhalten. Zur Wertschopfungsarchitektur von datenzen-
trischen Geschéftsmodellen erldutert Dorfer (2016, S. 330-331), dass am Schluss des
Wertschopfungsprozesses Datengiiter als Marktleistung stehen und die Bediirfnisse der
Akteure befriedigen sollen. AuBlerdem klassifiziert sie Datengiiter als Verbrauchsgiiter,
deren Wert durch jeden erneuten Konsum sinkt. Fiir die Kundengruppe der Nutzer sind
diese Giiter zudem als Konsumgiiter zu sehen, wahrend es sich fiir die Kundengruppe
der Unternehmenskunden und Privathdndler um Investitionsgiiter flir die
Leistungserstellung handelt (Dorfer 2016, S. 331). Im weiteren Verlauf ihrer
Untersuchung unterscheidet sie zwischen zwei Grundtypen der Wertschopfung
datenzentrischer Geschiftsmodelle: Dem Modell der direkten und der indirekten
Transaktion (Dorfer 2016, S. 331-333). Bei der direkten Transaktion erfolgen keine
parallelen Transaktionen, sondern es erfolgt eine ,,unmittelbare Datenintermediation
zwischen den Nachfragern und den zahlungspflichtigen Anbietern® (Dorfer 2016, S.
331). Bei dem Modell der indirekten Transaktion ist ein Unternechmen an die
Transaktion gekoppelt, welches Daten sammelt, die bei der Interaktion vom Nutzer
preisgegeben werden und dadurch datenbasierte Marketingleistungen erstellen kann,
wodurch dieses Modell fiir den privaten Nutzer meist kostenfrei ist (Dorfer 2016, S.

332-333). Um die angesprochenen Datengliter fiir die Kunden zu generieren, ,,erbringen
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datenzentrische Geschiftsmodelle eine dynamische, intermedidre Wertschopfung™
(Dorfer 2016, S. 333). Dorfer (2016, S. 334) bezieht sich in diesem Zusammenhang auf
den elektronischen Wertschopfungsprozess nach Kollmann, welcher fiir diese
Masterarbeit ebenfalls die Grundlage der Analyse in Kapitel drei bildet und der in
Kapitel 3.1 genau beschrieben wird (Kollmann 2019). Zum Erlosmodell der
datenzentrischen Geschiaftsmodelle merkt Dorfer (2016, S. 335) an, dass es sich hierbei
um ,,vorwiegend indirekte, transaktions(un)abhingige Erlose unter Ausnutzung der
symbiotischen Marktbeziehungen* handelt. Das Konsumgut fiir den Nutzer ist somit
kostenlos, wéihrend das Investitionsgut fiir den Privathandel oder Unternehmenskunden
kostenpflichtig ist (Dorfer 2016, S. 335-336). Investitionsgiiter sind hierbei aus dem Be-
reich Werbung, Marktforschung und Sales und werden refinanziert durch Werbe-,

Kommissions- und Data-Mining-Erlose und Einstellgebiihren (Dorfer 2016, S. 336).

2.4. Grundlagen, Kennzahlen und Einordnung des E-Commerce in

Bezug auf Datenanalysen

2012 lag der weltweite Umsatz des Onlinehandels erstmals bei einer Billion US-Dollar
(Walsh et al. 2013, S. 49; Grof3e Holtforth 2017, S. 4) und fiir das Jahr 2018 wurden ein
Umsatz von drei Billionen US-Dollar fiir den weltweiten Onlinehandel prognostiziert
(GroB3e Holtforth 2017, S. 4). Der Bundesverband fiir E-Commerce und Versandhandel
Deutschland e.V. gibt in einer Pressemitteilung vom 22.04.2019 bekannt, dass die
E-Commerce Umsitze fiir das erste Quartal 2019 die Erwartungen {ibertroffen haben
und mit 11,2 Prozent iiber dem Vorjahreswert des ersten Quartals 2018 von 10,6
Prozent liegen (bevh 2019, S. 1). Die deutschen Kunden kauften in Onlineshops von
Januar bis Mérz 2019 somit Waren im Wert von 16.244 Millionen Euro inklusive
Umsatzsteuer (bevh 2019, S.1). Durch die stetig wachsenden E-Commerce
Transaktionen steigt auch die Masse an produzierten Daten und damit die Forderung
nach einem wirtschaftlichen Nutzen dieser Datenmengen, beispielsweise durch
Datenanalysen, was die Aktualitit der Thematik dieser Masterarbeit nochmals

hervorhebit.

E-Commerce umfasst laut Turban et al. (2018, S. 7) den Handel, Transport, Verkauf

oder Kauf von Dienstleistungen, Giitern oder Daten liber Netzwerke, wie das Internet.
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Grof3e Holtforth (2017, S. 4) definiert E-Commerce als einen ,,Absatzkanal, der auf
digitalen-vernetzten Handelsplattformen den Abschluss von Kaufvertragen ermdglicht.*
Der Begriff des E-Commerce ist abzugrenzen von dem Begriff des E-Business, der tliber
die genannte Definition des E-Commerce hinausgeht (Turban et al. 2018, S. 7). Zum
E-Business zéhlen alle Business-Aktivititen, die via Internet gemacht werden (Turban
et al. 2018, S. 7). Fiir Picot et al. (2001, S. 19) geht es beim E-Business um eine unter-
nehmensprozessorientierte Betrachtung wéhrend das E-Commerce die vertriebs-
zentrierte Perspektive ins Auge fasst. Generell ist es in der wissenschaftlichen Literatur
laut Turban et. al (2018, S. 7) allerdings schwierig eine einheitliche Abgrenzung der
beiden Begriffe zu finden, da diese teilweise im selben Kontext verwendet werden,

manchmal aber das E-Commerce auch als Teil des E-Business gesehen wird.

GroB3e Holtforth (2017, S. 3) erldutert, dass E-Commerce wesentliche Vorteile, wie
einen gilinstigeren, flexibleren, innovativeren und somit dynamischeren Prozess, im
Vergleich zum stationdren Handel bietet. In digital-vernetzten Handelsplattformen
gekaufte Giliter werden per Paketversand- und Warenlogistik an den Konsumenten
geschickt, welcher die Bezahlung ortsungebunden und {iber digitale Zahlungssysteme
abwickelt (GroB3e Holtforth 2017, S. 4). Hierdurch bietet sich fiir den Kunden durch ein
transparentes Angebot mehrerer Unternehmen, einem zeitlich ungebundenen Einkauf
und einer fehlenden Standortgebundenheit ein deutlich hoherer Freiheitsgrad als beim
stationdren Handel (GroB3e Holtforth 2017, S. 4). Allerdings bietet E-Commerce laut
GroB3e Holtforth (2017, S. 4) nicht nur den Kunden Vorteile, sondern auch fiir den
Hindler, da dieser durch das Onlinegeschift zum Beispiel Kosten fiir Personal und
Miete spart. Zudem vergroflert sich der Kundenkreis durch die zeitliche und ortliche
Ungebundenheit und die Bezahlung wird durch digitale Bezahlsysteme vereinfacht und
automatisiert. Aullerdem entstehen Skaleneffekte, ,,die bei der Bereitstellung von
digitalen Informationen und Prozessschritten zu einer besonderen Wachstumsdynamik
fiihren konnen.” (Grofe Holtforth 2017, S. 4-5) Turban et al. (2018, S. 16) zdhlen zu
den Vorteilen des E-Commerce auf Seiten der Verkdufer unter anderem die globale
Reichweite, die Kostenreduktion, die zeitliche Ungebundenheit, die Verbesserung der
Logistikketten, die Moglichkeit des personalisierten Angebots und die einfachere
Kommunikation mit den Kunden. Die Vorteile fiir die Kunden sehen sie beispielsweise

in der grofBen, dauerhaft zur Verfligung stehenden Auswahl, in der Allgegenwart der



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

Onlineshops, in der Transparenz des Angebots und in dem zunehmenden Komfort des
Einkaufserlebnisses fiir den Kunden (Turban et al. 2018, S. 16). Es bleibt anzumerken,
dass E-Commerce nicht nur Vorteile fiir Kdufer und Verkdufer bietet. Fiir den Kunden
ist es beispielsweise bei manchen Produkten schwierig, die Qualitdt der Produkte oder
des Kaufprozesses zu beurteilen (GroBe Holtforth 2017, S. 5). AuBerdem kdnnen
Bewertungen von Onlinehdndlern manipuliert sein, was eine Beurteilung des Héndlers
vorab erschwert (Grofle Holtforth 2017, S. 5). Benétigt ein Kunde ein Produkt sofort,
besteht zudem das Problem, dass nur wenige Onlinehédndler eine direkte Zustellung
anbieten und wenn, dann fiir einen hohen Aufpreis, was fiir eine Unsicherheit zwischen
Erwerb und Lieferung des Produkts sorgt (Gro3e Holtforth 2017, S.5). Auch fiir den
Verkidufer entsteht ein Problem, da die Markteintrittsbarrieren ins Onlinegeschift sehr
gering sind und es darauf ankommt, welcher Onlinehandel es am besten schafft, den

Kunden tiber das Internet zu erreichen (Gro3e Holtforth 2017, S. 5).

Fiir diese Masterarbeit wird der Bereich des E-Commerce in drei Bereiche aufgeteilt,
die in der Analyse in Kapitel drei genauer betrachtet werden sollen, wenn es um
mogliche Fehlerquellen beim Einsatz von Big Data geht. Gebildet werden die drei
Bereiche anhand der Umsatzgroen von Warengruppen in Deutschland im ersten
Quartal 2019, die der Bundesverband fiir E-Commerce und Versandhandel Deutschland
e.V. in der Pressemitteilung bekannt gibt (bevh 2019). Hierbei werden die
Versendertypen im E-Commerce-Handel nicht beriicksichtigt, da es lediglich um das
Einkaufsverhalten der Kunden und somit um die Warengruppen mit dem stdrksten
Umsatz gehen soll. An erster Stelle steht die Warengruppe ,,Bekleidung inkl. Schuhe®,
deren Umsatz sich im ersten Quartal 2019 auf 4.181 Millionen Euro inklusive
Umsatzsteuer belief (bevh 2019, S 1). An zweiter Stelle steht mit einem Umsatz von
2.542 Million Euro inklusive Umsatzsteuer die Warengruppe ,,Einrichtung®, worunter
Mobel, Lampen, Deko, Haus- und Heimtextilien und Haushaltswaren und -geréte fallen
(bevh 2019, S. 1). Die Warengruppe ,,Freizeit” steht mit einem Umsatz von 1.861
Millionen Euro inklusive Umsatzsteuer an dritter Stelle und umfasst DIY und Blumen,
Spielwaren, alles rund um das Auto, Motorrad oder Zubehér und Hobby- und

Freizeitartikel (bevh 2019, S. 1).
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3. Analyse von Strategien zur Fehlerpravention und zum
Fehlermanagement bezogen auf Datenanalysen im Bereich des
E-Commerce

3.1. Einsatzbereiche von Big Data entlang des elektronischen

Wertschopfungsprozesses

3.1.1. Informationssammlung als erste Stufe des Wertschopfungsprozesses

Der elektronische Wertschopfungsprozess umfasst die gesamte elektronische Wert-
schopfungskette, an deren Ende ein fertiges elektronisches (Informations-)Produkt steht
(Kollmann 2019, S. 60). Die elektronischen Wertschopfungsaktivititen sind allerdings
nicht vergleichbar mit den Aktivititen einer realen Wertschopfungskette, da letztere le-
diglich einen unterstiitzenden Charakter fiir die elektronische Kette hat, um dieses An-
gebot realisieren zu konnen (Kollmann 2019, S. 59-60). Nichtsdestotrotz ldsst sich fest-
halten, dass es, in Anlehnung an Porter (1998), auch bei der elektronischen Wert-
schopfungskette darum geht, dass eine Reihe von wertschopfenden Aktivitdten einen
Wert generieren und aufbauen, der im besten Fall an die Kunden weitergegeben werden
kann (Miller und Mork 2013, S. 2). Eine ,,Data Value Chain“, wie Curry (2016, S. 31)
sie bezeichnet, charakterisiert sich durch mehrere Schritte, die aus einem Datenbestand
einen Wert und niitzliche Einblicke in die Zusammenhinge zwischen Daten generieren
(Curry 2016, S. 31). Er zitiert die Europdische Kommission, die diese
Wertschopfungskette als Zentrum der zukiinftigen Informationsékonomie sieht, und
Moglichkeiten der digitalen Entwicklung in verschiedenste Bereiche bringt (Curry
2016, S. 31). Der Wandel zum elektronischen Wertschopfungsprozess, bleibt nicht ohne
Folgen fiir den traditionellen Handel und sorgt dafiir, dass es durch den E-Commerce zu
deutlichen Verdnderungen im Wertschopfungsprozess kommt (Picot et al. 2001, S. 21).
Der Vorteil des elektronischen Marktes liegt vor allem in der Entkopplung von Raum
und Zeit, wodurch die Abwicklung deutlich beschleunigt werden kann und somit die
Daseinsberechtigung von Handelsvertretern auf traditionellen Mérkten in Frage gestellt
wird (Picot et al. 2001, S. 22). Zusammenfassend halten Picot et al. (2001, S. 23) fest,
dass ,,durch E-Commerce in der Wertschopfungskette des Handels sowohl eine starke
Entbiindelung als auch Substitution von Funktionen des Handels erfolgt.” Allerdings

merken sie auch an, dass neue Stufen in der elektronischen Kette entstehen, die
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Intermediation beziehungsweise Hypermediation genannt werden (Picot et al. 2001, S.
23) und auf deren Funktion innerhalb von datenzentrischen Geschéftsmodellen in den
Ausfiihrungen in Kapitel 2.3.2. zu Dorfers Untersuchungen (2016) eingegangen wurde.
Aufbauend auf dem elektronischen Wertschopfungsprozess nach Kollmann (2019, S.
59-62) werden in diesem und in den folgenden zwei Kapiteln Grundlagen, Technologien
und Geschéftsaktivititen zu den Prozessstufen genauer betrachtet. Anhang fiinf zeigt
den elektronischen Wertschopfungsprozess mit der integrierten elektronischen

Wertschdpfungskette nach Kollmann (2019, S. 61).

Im ersten Schritt des elektronischen Wertschopfungsprozesses, der Informationssamm-
lung, geht es zunichst darum, dass relevante Daten als Input fiir die weitere Wertschop-
fung gesammelt werden, um so einen nutzbaren Datenbestand aufzubauen (Kollmann
2019, S. 62). Durch die Sammlung der Daten soll eine Effektivititssteigerung erreicht
werden, da durch eine unkomplizierte, schnelle und umfassende Informations-
gewinnung iiber die individuellen Anspriiche oder Vorstellungen potenzieller Kunden
die Basis ,,fiir die Realisierung eines auf die individuellen Wiinsche zugeschnittenen
Leistungsangebotes* geschaffen werden soll (Kollmann 2019, S. 62). Zudem bietet die
frithzeitige und umfassende Kenntnis der Kundenanspriiche und -vorstellungen dem
Unternehmen die Moglichkeit, diese mit in die Produktgestaltung einflieen zu lassen

(Kollmann 2019, S.62).

Das Ziel ist der Aufbau eines qualitativ hochwertigen Datenbestandes im Sinne der
Vollstindigkeit, Glaubwiirdigkeit, Zusammensetzung, Aktualitit und Richtigkeit der
Datenquellen (Miller und Mork 2013, S. 2). Daten, die von Beginn an keine
Aussagekraft haben, werden auch in der Analyse keinen Mehrwert fiir das Unternehmen
bieten (Miller und Mork 2013, S. 4). Der Dateninput, der dann die Grundlage der
spiteren Datenanalyse bildet, kommt meist, in Anlehnung an das in Kapitel 2.2.3.
herausgestellte Merkmal Variety, aus vielen unterschiedlichen Datenquellen. Daher sind
Plattformen notwendig, die die Datenmengen erfassen, speichern und im spiteren
Verlauf analysieren konnen (Lyko et al. 2016, S. 41). Fiir diesen Informationsinput, der
aus den Datenquellen hervorgeht, gibt es vordefinierte Protokolle innerhalb eines
Rahmenplans der Datenerfassung, wo es um die Datenspeicherung geht (Lyko et al.

2016, S. 41). In ihren Ausfiihrungen erldutern Lyko et al. (2016, S. 42), dass es neben
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offentlich zugénglichen Protokollen auch zum Teil unternehmensspezifische Protokolle
gibt, die nicht einsehbar sind. Als Beispiel eines der am héufigsten verwendeten
Protokolle nennen Lyko et al. (2016, S. 42-44) unter anderem das Advanced Message
Queuing Protocol (AMQP), auf das hier kurz zum besseren Verstindnis dieser
Protokolle eingegangen werden soll. AMQP wurde aufgrund des Bedarfs nach einem
verfiigbaren Protokoll entwickelt, dass die Anforderung groBer Unternehmen an die
Datenerfassung erfiillt (Lyko et al. 2016, S. 42). 2012 wurde dieses Protokoll zu einem
Standard der Organization for the Advancement of Structured Information Standards
(OASIS) und erfillt die Anforderungen nach Allgegenwartigkeit, Sicherheit,
Genauigkeit, Einsetzbarkeit, Kompatibilitdt und Handhabbarkeit (Lyko et al. 2016, S.
42-43). Laut der OASIS (0.D.) bietet das Protokoll Unternehmen einen einfachen und
sicheren Ansatz, um Datenfliisse und Geschéftstransaktionen in Echtzeit weiterzuleiten.
Das Ziel von AMQP ist Folgendes: ,,The goal of AMQP is to ensure information is
safely and efficiently transported between applications, among organizations, across
distributed cloud computing environments, and within mobile infrastructures.* (OASIS
0.D.). AuBBerdem nennen Lyko et al. (2016, S. 44-50) Softwarewerkzeuge, die fiir die
unterschiedlichen Schritte der Datenerfassung genutzt werden konnen. Fiir die Datenak-
quisition eignen sich beispielsweise Technologien wie Kafka oder Flume (Lyko et al.
2016, S. 47-49). Kafka wurde von LinkedIn entworfen, damit die groBe Masse an
Websiteaktivitidten nachverfolgt werden kann (Lyko et al. 2016, S. 47). Dies ist laut
Lyko et al. (2016, S. 47) aus folgendem Grund wichtig: ,,These activity events are
critical for monitoring user engagement as well as improving relevancy in their data-

13

driven products.“ Zudem bietet Kafka die Moglichkeit, die gesammelten Daten
zeitgleich in die Open Source Software Hadoop zu laden, welche zur Datenverarbeitung
genutzt wird (Lyko et al. 2016, S. 47). Bei Flume handelt es sich um ein System, dass
folgenden Zweck erfiillen soll: ,,The purpose of Flume is to provide a distributed,
reliable, and available system for efficiently collecting, aggregating, and moving large
amounts of log data from many different sources to a centralized data store. (Lyko et
al. 2016, S. 48) Aullerdem bezeichnen es Lyko et al. (2016, S. 48) als ein robustes und

fehlertolerantes System, dass iiber Zuverldssigkeits-, Ausfallsicherungs- und Wiederher-

stellungsmechanismen verfiigt.
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3.1.2. Informationsverarbeitung als zweite Stufe des

Wertschopfungsprozesses

Die Informationsverarbeitung charakterisiert sich durch die Bearbeitung des gesammel-
ten Datenbestandes aus der ersten Prozessstufe, um ein Informationsprodukt fiir den
Kunden zu erstellen (Kollmann 2019, S. 62). Hierbei steht das Ziel der Effizienz-
steigerung laut Kollmann (2019, S. 63) im Fokus, da die zeitnahe, einfache und
ausflihrliche Verarbeitung, der aus den Daten gewonnenen Informationen, die unter-

nehmensinternen Prozesse verbessern und Kosten einsparen kann.

Domingue et al. (2016, S. 63) machen deutlich, dass Datensétze umso besser maschinell
weiterverarbeitet werden konnen, desto mehr Struktur sie haben. Datenanalysen
befassen sich deshalb mit der Strukturierung grofer Datenmengen, um Zusammen-
hidngen zwischen den Daten zu erkennen und das hierdurch generierte Wissen fiir
Unternehmenszwecke anwenden zu konnen (Domingue et al. 2016, S. 63). In der
Industrie werden laut Domingue et al. (2016, S. 67) heutzutage grofl angelegte
maschinelle Lernprogramme und andere Algorithmen fiir die Analyse der Datenmengen
genutzt. Kombiniert werden diese ,,with complex event processing and stream
processing* (Domingue et al. 2016, S. 67). Diese Kombinationen sind so ausgelegt, dass
sie die komplizierten Prozesse in Echtzeit analysieren (Domingue et al. 2016, S. 67).
Diese maschinellen Lernprogramme und Algorithmen konnen dann in Verbindung mit
einer kompatiblen Big Data Software, wie Hadoop, angewendet werden, um dadurch
grofle Datenmengen schnell zu wertvollen Ergebnissen weiterverarbeiten zu kénnen
(Domingue et al. 2016, S. 69-70). Die Software zur Verarbeitung von sehr groflen
Datenmengen hat sich in den letzten Jahre stetig weiterentwickelt (Domingue et al.
2016, S. 74). Hadoop und die MapReduce Technologie werden hierbei vor allem wegen
der einfachen Nutzbarkeit und Kompatibilitit dieser Plattform von einer Vielzahl an
Unternehmen genutzt (Domingue et al. 2016, S. 75). Die Open Source Software
Hadoop wird unter anderem von Facebook verwendet und bietet die Moglichkeit der
parallelen Verarbeitung von Daten, die innerhalb eines bestimmten Zeitabschnitts
gesammelt wurden (Lyko et al. 2016, S. 49). Fiir eine Echtzeitverarbeitung von Daten
werden laut Lyko et al. (2016, S. 45-47) Plattformen wie Storm oder S4 genutzt. Das

Ziel der Datenanalyse durch die angesprochenen Technologien ist im Allgemeinen
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Folgendes: ,,Large volumes of data which may be heterogeneous with respect to
encoding mechanism, format, structure, underlying semantics, provenance, reliability,

and quality is turned into data which is usable.” (Domingue et al. 2016, S. 83)

Walsh et al. (2013, S. 48) halten fest, dass durch den Einsatz von Big Data im
E-Commerce neue Chancen und Mdglichkeiten vor allem da entstehen, wo Datenaus-
wertungen bisher an ihre Grenzen gestof3en sind. Als Beispiel nennen sie das Retouren-
management von E-Commerce-Unternehmen, welches durch Datenanalysen die Mog-
lichkeit einer einfacheren Identifikation von Kunden mit einer hohen Neigung zu
Retouren und moglichen Auslosern fiir diese hat (Walsh et al. 2013, S. 48). Durch eine
elektronische Abwicklung der Interaktion mit dem Kunden besteht im E-Commerce die
Moglichkeit, dass von den Kunden getdtigte Transaktionen und die Kundenhistorie
genau protokolliert werden konnen (Walsh et al. 2013, S. 49). Allerdings besteht laut
Walsh et al. (2013, S. 49) das Problem, aus diesen Protokollen Handlungsempfehlungen
fiir die Kunden auszuwerten und abzuleiten. Zudem erldutern Walsh et al. (2013, S. 49),
dass die fiir die Auswertungen genutzten Technologien als Geschiftsgeheimnis gesehen
werden und diese fehlende Transparenz der Datenverarbeitung es erschwert, den
Datenanalysen von Unternehmen auf den Grund zu gehen. Der Begriff Big Data
umfasst in diesem Kontext den Technologieursprung einer Reihe von technologischen
Entwicklungen im Zusammenhang mit der Datenverarbeitung, wozu zum Beispiel das
Cloud-Computing, das In-Memory-Computing und Hadoop zéhlen (Walsh et al. 2013,
S. 49).

Neben der Analyse der gesammelten Datenmengen, geht es auch um die Pflege des
Datenbestandes (Freitas und Curry 2016, S. 87). Unter dem Begriff der ,,data curation*
verstehen Freitas und Curry (2016, S. 87) ,,the methodological and technological data
management support to address data quality issues maximizing the usability of the
data.”“ Dabei geht es laut Freitas und Curry (2016, S. 87) in Anlehnung an Craign et al.
(2007) darum, dass der Datenbestand aktiv und fortlaufend bearbeitet wird, um die
Datenqualitit fiir eine eventuelle Wiederverwendung aufrechtzuerhalten und einen
sinnvollen Datenbestand aufzubauen. Die Prozesse der Datenpflege umfassen dabei
»content creation, selection, classification, transformation, validation, and preservation.*

(Freitas und Curry 2016, S. 88).



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

Eine ausreichende Datenpflege impliziert allerdings auch, dass die Daten adédquat
gespeichert werden. Strohbach et al. (2016, S. 121) merken in diesem Kontext an, dass
individuelle, technische Moglichkeiten zur Datenspeicherung eine bessere
Skalierbarkeit und geringere Komplexitdit und Kosten als éltere Systeme zur
Handhabung von Datenbanken bieten. Beispielsweise ist das Hadoop Distributed File
System (HDFS) eine effiziente und kostengiinstige Alternative, wenn mehrere
Speichersysteme miteinander verbunden werden, um die Charakteristika Volume,
Velocity und Variety von Big Data zu bewiltigen (Strohbach et al. 2016, S. 120). Das
HDEFS ermoglicht zum Beispiel eine zuverldssige Speicherung und Aufbewahrung von
groBen Mengen unstrukturierter Daten auf standardisierter Hardware, da es sich hierbei
um einen wesentlichen Bestandteil der Open Source Software Hadoop handelt
(Strohbach et al. 2016, S. 123). Aber auch das Cloud Computing wichst vor allem mit
Blick auf den Kontext rund um Big Data in seiner Popularitét (Strohbach et al. 2016, S.
126). Allerdings haben sowohl HDFS als auch andere Systeme zur Datenspeicherung
ihre Schwachstellen und Strohbach et al. (2016, S. 119) erldutern, dass ein perfektes
System zur Datenspeicherung fihig wire, eine virtuell unbegrenzte Menge an Daten
aufzubewahren und sowohl mit strukturierten als auch unstrukturierten Daten umgehen
kann. Zudem miisste es Folgendes konnen: ,,The ideal big data storage system would
(...) cope both with high rates of random write and read access, flexibly and efficiently
deal with a range of different data models (...) and for privacy reasons, only work on
encrypted data.“ (Strohbach et al. 2016, S. 119) Hier ist anzumerken, dass sich die
Datenpflege und -speicherung auf den gesamten elektronischen Wertschopfungsprozess
beziehen und nicht allein der Prozessstufe der Informationsverarbeitung zugeordnet
werden konnen. Auch in der Informationssammlung und -iibertragung spielen die

Pflege und die Speicherung und Aufbewahrung der Daten eine grof3e Rolle.

3.1.3. Informationsiibertragung als dritte Stufe des

Wertschopfungsprozesses
Die Informationsiibertragung als letzte Stufe des Wertschopfungsprozesses umfasst die
Ubertragung, des durch die Datenanalyse erlangten Wissens, auf Unternehmensent-

scheidungen (Kollmann 2019, S. 63). Das Resultat stellt wertvolle Informationen fiir
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den Kunden dar, wobei es erneut um das Ziel der Effektivitdtssteigerung geht
(Kollmann 2019, S. 63). Durch die einfache, schnelle und umfassende Ubertragung der
erlangten Informationen besteht die Moglichkeit einer ,,verbesserten Wahrnehmung der
Vorteilhaftigkeit eines Angebotes durch den Kunden (Kollmann 2019, S. 63).
Hierdurch ergibt sich ebenfalls die Moglichkeit, sich von der Konkurrenz abzusetzen
und Wettbewerbsvorteile durch ein vorteilhafter wirkendes Angebot zu erlangen
(Kollmann 2019, S. 63). Um eine Nutzung des Outputs der Datenanalyse und die
vorherige Verarbeitung zu ermoglichen, liegt die Herausforderung vor allem darin,
»Informationskonsumenten Daten und Informationen zur Verfligung zu stellen, die
korrekt, niitzlich, verstdndlich und zugénglich sind.“ (W0lfl et al. 2019, S. 217) Die
Datenqualitit und auch die Qualitdt des generierten Informationsoutputs fiir den
Kunden ist hierbei eng mit den Datenverarbeitungsprozessen verbunden (Wolfl et al.

2019, S. 217).

Wenn sich ein Unternehmen fiir datenverarbeitende Maflnahmen entscheidet, geht es in
den meisten Fillen um die Unterstlitzung bei Geschéftsentscheidungen (Becker 2016,
S. 143). Der Prozess, in dem die Analyseergebnisse der Datenverarbeitung in Unterneh-
mensentscheidungen einflieBen, umfasst hierbei ,reporting, exploration of data
(browsing and lookup), and exploratory search (finding correlations, comparisons,
what-if  scenarios, etc.). (Becker 2016, S. 143) Die dahintersteckende
Informationslogistik trdgt durch eine Kontrolle iiber die Wertschopfungskette und
durchgiingiger Transparenz zum Unternehmenswert bei (Becker 2016, S. 143). Im
Kontext von Big Data ist anzumerken, dass Big Data Einfluss auf die Giiltigkeit von
datengetriebenen Entscheidungen nimmt, da Daten zum Beispiel fiir kurzfristige oder
aber langfristige Empfehlungen geeignet oder die Daten entweder aktuell
beziehungsweise historisch sein konnen (Becker 2016, S. 143). FEine der
Hauptauswirkungen der Nutzung von Big Data und damit einhergehend des
elektronischen Wertschopfungsprozesses, ist das Aufdecken von Zusammenhéngen und
Abhiéngigkeiten in den analysierten Daten (Becker 2016, S. 146). Dies bietet fiir die
Ubertragung dieser gewonnenen Informationen nicht nur unternehmerische Mog-
lichkeiten und fiihrt zu mehr Effizienz, sondern gewéhrt durch ein besseres Verstindnis
der Zusammenhinge mehr Transparenz in den verschiedenen unternehmerischen Ent-

scheidungsprozessen (Becker 2016, S. 146).
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Fiir die Ubertragung der gewonnenen Informationen ist eine Untersuchung der Ergeb-
nisse wichtig, die zum Beispiel durch eine geeignete Visualisierung durchgefiihrt
werden kann (Becker 2016, S. 152). Eine gut durchdachte und mit Bedacht ausgewéhlte
visuelle Prasentation der Ergebnisse kann hierbei entscheidend sein, um grof3e Mengen
von Ergebnissen fiir unternehmerische Entscheidungen, und dem damit zusammen-
hingenden Erkennen von Datenbeziehungen, nutzbar zu machen (Becker 2016, S. 152).
Je nachdem, wie komplex die zu verarbeitenden Datenmengen sind, kann eine geeignete
Visualisierung kostenintensiv sein und bei groBer Komplexitét an die Grenzen der Inter-
aktivitdt stoBen (Becker 2016, S. 152). Vor allem, wenn die Ergebnisse der
Datenanalysen zum Beispiel fiir die Ubertragung an viele Endnutzer bestimmt sind, ist
die Komplexitit der Ergebnisdaten aus der Datenanalyse oft genauso hoch wie die der
gesammelten Daten (Becker 2016, S. 152). Daher stoBBen statistische Visualisierungs-
verfahren oft an diesem Punkt an ihre Grenzen, was interaktive Moglichkeiten der
Visualisierung nétig macht (Becker 2016, S. 152). Diese sollen laut Becker (2016, S.
152) in Anlehnung an Shneiderman (1996) sieben Aufgaben erfiillen: ,,overview, zoom,
filter, details-on-demand, relate, history, and extract.” Im Rahmen von Datenmodellen
auf Basis von Algorithmen des ML wird die Qualitit der Klassifikationen,
Gruppierungen, Empfehlungen und Vorhersagen durch die Datenanalysen anhand von

bereits verstandenen und gepriiften Datensdtzen getestet (Becker 2016, S. 152).

Fiir die Analyse dieser Masterarbeit 14sst sich der in Kapitel 3.1.1 bis 3.1.3 vorgestellte
elektronische Wertschopfungsprozess und die darin eingebundene elektronische Wert-
schopfungskette nach Kollmann (2019) methodisch nutzen. Die Kette umfasst hierbei
die wertschopfenden Geschéftsaktivititen innerhalb von informationsverarbeitenden
Prozessen, die zur Erstellung eines elektronischen (Informations-)Produktes beitragen
und durch den elektronischen Wertschopfungsprozess zusammengefasst werden
(Kollmann 2019, S. 59). Zu den Aktivititen gehoren die Sammlung, die Systema-
tisierung, die Auswahl, die Kombination, die Verteilung, der Austausch, die Bewertung
und das Angebot von Informationen (Kollmann 2019, S. 60). Allerdings bleibt kritisch
anzumerken, dass Kollmann (2019, S. 59-61) in seinen Ausfiihrungen lediglich den
Terminus Information benutzt. In Anlehnung an Kapitel 2.2.1 ist festzuhalten, dass eine

Differenzierung zwischen den Begriffen Daten und Informationen sinnvoll ist, um die



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

Umwandlung von Daten in Informationen, dann in Wissen und im besten Fall in
Weisheit besser aufzeigen zu konnen. Methodisch kénnen die Stufen von Kollmanns
Wertschopfungsprozess (2019) noch jeweils um eine Pra- und eine Post-Stufe ergénzt
werden, um herauszustellen, was kurz vor beziehungsweise nach den
Wertschopfungsstufen von einem Unternehmen beachtet werden muss, um
Fehlerquellen zu vermeiden. Auf die in Kapitel 2.4 herausgestellten Bereiche des E-
Commerce — ,,Bekleidung inkl. Schuhe®, , Einrichtung* und ,,Freizeit“ — wird in der
Analyse der Fehlerquellen immer wieder Bezug genommen, um durch Beispiele aus
diesen Bereichen die getitigten Aussagen erldutern zu konnen. Mit Blick auf die
Thematik dieser Arbeit, werden in der Analyse nicht nur Praxisbeispiele von Fehlern
rund um Datenanalysen im Bereich des E-Commerce im Sinne eines Fehler-
managements gezeigt, sondern auch mogliche Risikobereiche fiir Fehlerquellen bezogen
auf die Fehlerprivention. Dadurch kann sowohl aufgezeigt werden, welche
Herausforderungen bereits fiir E-Commerce Unternehmen problematisch waren, aber
auch, welche Herausforderungen problematisch sein konnen. Der Begriff Fehlerquelle
ist daher nicht direkt gleichzusetzen mit einem zwangsldufigen Fehler, sondern kann
auch Risikobereiche abbilden. Generell ist anzumerken, dass ein Fehler, in Anlehnung
an Anhang eins, zu jeder Zeit im Wertschopfungsprozess eines Unternehmens auftreten
kann. Ein Fehlermanagement kann somit zu jeder Zeit des Wertschdpfungsprozesses fiir
ein Unternehmen nétig sein. Die Fehlerpravention hat hingegen bereits ab Beginn eines
Projektes eine grofe Bedeutung fiir den Erfolg, da es hierbei darauf ankommt, die

Fehlerrate auf ein Minimum zu reduzieren und die Risiken des Projektes abzuschétzen.

3.2. Stufen des elektronischen Wertschopfungsprozesses mit
Blick auf mogliche Fehlerquellen von Datenanalysen im
Bereich des E-Commerce

3.2.1. Fehlerquellen in der Informationssammlung

3.2.1.1. Fehlerquellen in der Pra-Informationssammlung
Bevor ein Unternehmen Geschiftsaktivititen zur Erstellung eines unternehmerischen
Werts ausfiihrt, sollten zunéchst die gesetzlichen Rahmenbedingungen fiir eine Nutzung

von Big Data Technologien als Grundlage einer solchen MaBBnahme betrachtet werden



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

(BITKOM 2014, S. 137). Da der Umfang dieser Arbeit eingeschrinkt ist, wird in
diesem Absatz lediglich auf die Datenschutz-Grundverordnung (DS-GVO) der
Europdischen Union eingegangen und nicht zusidtzlich noch auf internationale

Bestimmungen.

Am 14.04.2016 wurde die DS-GVO mit grofler Mehrheit vom europdischen Parlament
angenommen und trat nach einer Ubergangsphase von zwei Jahren am 25.05.2018
innerhalb der Européischen Union in Kraft (Bundesministerium fiir Wirtschaft und
Energie 0.D., S. 1). Bei der Sammlung von Daten miissen Unternehmen damit seit
etwas mehr als einem Jahr darauf achten, dass sie ihre Geschéftsablaufe an diese neue
Rechtsgrundlage angepasst haben (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D.,
S. 1). Ziel der DS-GVO ist mit Blick auf die zunehmende Digitalisierung der
Gesellschaft das  Schaffen einer Balance zwischen  Wirtschafts- und
Verbraucherinteressen (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie o.D., S. 1).
Durch die Verordnung soll eine Stirkung des Grundrechts ,auf informationelle
Selbstbestimmung durch hohere Transparenz und mehr Mitbestimmung der
Biirgerinnen und Biirger mit Blick auf ihre Daten” geschaffen werden (Bundes-
ministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1). Fiir die in Kapitel 2.3.2 erlauterten
datenzentrischen Geschéftsmodelle und generell fiir datenverarbeitende Unternehmen
bietet die DS-GVO zudem einen zukunftsorientierten europaweiten Rechtsrahmen,
wodurch Wettbewerbsverzerrungen und Marktzugangsbarrieren aufgrund verschiedener
nationaler Datenschutzrechte beseitigt werden (Bundesministerium fiir Wirtschaft und
Energie 0.D., S. 1). Zu den zentralen Elementen der DS-GVO zéhlt zum Beispiel die
Anonymisierung der Daten, damit keine Riickschliisse auf reale Personen gezogen
werden konnen (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1). Aulerdem
lasst die DS-GVO eine Datenverarbeitung auch ohne Einwilligung des Kunden zu,
wenn dies zur Vertragserfilllung beitrdgt, oder berechtigte Interessen vorliegen
(Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1). In diesen Fillen, muss der
Zweck allerdings durch ein Unternehmen gut begriindet werden konnen (Bundes-
ministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1). Zudem muss ein Kunde, der von
einer Verarbeitung der eigenen Kundendaten betroffen ist, vorher gut informiert sein,
was genau mit den Kundendaten geschieht und aus welchen Griinden diese gesammelt

werden (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1). Durch diese neuen
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Bestimmungen soll die DS-GVO dazu beitragen, dass den Nutzern durch die
Anonymisierung mehr Privatsphére, und durch die Auskunftspflicht zur Verarbeitung
mehr Transparenz geboten wird (Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie o0.D.,
S. 1).

Da sich sowohl Fahrrad XXL und IKEA in ihren Datenschutzerkldrungen (Fahrrad
XXL o.D., Kapitel 3; IKEA 0.D., Kapitel 4.2) auf Artikel sechs Absatz eins der DS-
GVO beziehen, wenn es um die Rechtsgrundlage zur Verarbeitung personenbezogener
Informationen geht, soll an dieser Stelle beispielhaft ein genauerer Blick auf diesen
Artikel geworfen werden. In der DS-GVO heifit es in Artikel sechs Absatz eins
(Européisches Parlament 04.05.2016, S. 36) wie folgt: Eine Verarbeitung von Daten ist
nur rechtméfig, wenn die betroffene Person dieser zuvor zugestimmt hat oder die
Verarbeitung zur Erflillung eines Vertrages bezichungsweise vorvertraglicher
MaBnahmen notwendig ist. Auflerdem ist eine Verarbeitung rechtmifig, wenn sie zur
Erfiillung von rechtlichen Verpflichtungen beitrdgt oder dadurch lebenswichtige
Interessen betroffener Personen geschiitzt werden (Europédisches Parlament 04.05.2016,
S. 36). Wenn die Verarbeitung zur Erledigung einer im 6ffentlichen Interesse liegenden
Aufgabe beitrdgt oder in der Ausiibung einer offentlichen Gewalt erfolgt, dann ist sie
ebenfalls gerechtfertigt (Europdisches Parlament 04.05.2016, S. 36). Als letzter Punkt
wird genannt, dass die Verarbeitung rechtméBig ist, wenn sie ,,zur Wahrung der
berechtigten Interessen des Verantwortlichen oder eines Dritten erforderlich® ist,
solange diese Interessen die betroffene Personen und hierbei vor allem Kinder nicht in
thren Grundrechten und Grundfreiheiten verletzten (Europiisches Parlament 04.05.2016
S. 36). IKEA (IKEA o0.D., Kapitel 4.2) erldutert hierzu beispielsweise, dass sie ihre
Datenverarbeitung durch eine Interessenabwégung legitimieren, da sie das Interesse
haben den Kunden eine ,,reibungslose Lieferung zu den fiir Dich bestmdglichen Zeiten

zu ermdglichen.*

Die Betrachtung des Artikels sechs Absatz eins der DS-GVO zu Beispielzwecken macht
deutlich, wie wichtig eine genaue Betrachtung der gesetzlichen Rahmenbedingungen
durch das Unternehmen fiir den Erfolg von Big Data MaBnahmen ist, da nur durch
Kenntnisse des Moglichen das maximale Potenzial ausgeschopft werden kann. Ein
unzureichendes Wissen der gesetzlichen Grundlagen und eine daraus resultierende

fehlerhafte Durchfiihrung von Big Data MafBlnahmen im Unternehmen, kann dazu
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fiihren, dass zum Beispiel eine unrechtmiflige Verarbeitung von Kundendaten auch
noch im Nachhinein zu gravierenden Problemen fiir das Unternehmen fiihren kann. Die
DS-GVO hat aber auch fiir Schwierigkeiten bei der Umsetzung der neuen
Rechtgrundlagen gesorgt, da die Umstellung zeit- und kostenintensiv war und daher vor
allem fir kleine und mittelstdndische Unternehmen eine Herausforderung darstellte
(Augsburger Allgemeine 2019, S. 1). Der Druck des letzten Jahres, die Geschifts-
aktivititen eines Unternehmens bis zum 28.05.2018 DS-GVO konform zu machen
(Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1), wirft zudem die Frage auf,
wie griindlich die individuellen Auseinandersetzungen mit der neuen Rechtgrundlage

warcn.

3.2.1.2. Fehlerquellen in der Informationssammlung

Sind alle gesetzlichen Rahmenbedingungen zur Kenntnis genommen und verstanden
worden, geht es nun um die eigentliche Stufe der Informationssammlung. Um Fehler-
quellen in dieser Stufe zu vermeiden ist es wichtig, dass das Unternehmen sich klar ist,
wie und bei welchen Unternehmenszielen die Big Data Methoden einen unterstiitzenden
und verbessernden Charakter annehmen kann. Wolfl et al. (2019, S. 220) erldutern
hierzu, dass sich die Entscheider im Klaren iiber die Ziele und den Zweck einer
Datenverarbeitung fiir das jeweilige Unternehmen sein miissen. Auch Liggesmeyer et
al. (2014, S. 109) sagen bezogen auf Unternehmensziele, dass eines der Hauptprobleme
von Big Data Analysen ,,in der Verkniipfung von Geschiftsmodellen und -zielen mit
den potenziell benétigten Daten und Informationen [liegt, S.W.], um die richtigen
Entscheidungen fiir die Organisation (...) treffen zu konnen.“ Die Entscheider der
unternchmerischen MalBlnahmen sollten daher unter anderem wissen, welche Daten
bereits verfiigbar sind, um fehlende Daten und Mdoglichkeiten zur Sammlung dieser
herausstellen zu konnen (WoIfl et al. 2019, S. 219-220). Allerdings sind viele Nutzer
aufgrund von Datenschutzbedenken nicht gewillt, ithre Daten preiszugeben. Buhl et al.
(2013, S. 28) empfehlen daher, dass bereits 99 Prozent der relevanten Daten aus
anderen Quellen iiber den Kunden gesammelt werden, damit jeder individuelle Kunde
nur noch ein Prozent nachtragen muss. Dieser eine Prozent kann dann {iber
Websiteaktivititen oder dhnliches gesammelt werden. Da viele Unternehmen, um
weiterhin aktiv am Wettbewerb mitwirken zu konnen, zudem schnellstmdglich

versuchen Big Data Mallnahmen in ihrem Unternehmen zu etablieren, kommt noch ein



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

weiteres Problem hinzu: Laut Liggesmeyer et al. (2014, S. 110) werden viele Daten
iiber verschiedene Systeme gesammelt und oft ist nicht klar, wie diese Daten im Sinne
einer strategischen Ausrichtung und mit Blick auf die Rechtsgrundlage eingesetzt
werden kdnnen. An dieser Stelle kann auf Kapitel 3.2.1.1 und damit auf die Wichtigkeit
der Rechtsgrundlagen fiir eine erfolgreiche Anwendung der Maflnahmen verwiesen
werden. Bezogen auf die strategische Ausrichtung kann in Anlehnung an Wolfl et al.
(2019, S. 220) gesagt werden, dass diese mit den Uberlegungen beginnen sollte,
,welche Entscheidungen und Prozesse man verbessern konnte, wenn die relevanten

Informationen dafiir verfiigbar wéren.*

Um eine zielgerichtete Datensammlung, -verarbeitung und -iibertragung durchzufiihren,
ist der Aufbau personeller Ressourcen von grof3er Bedeutung fiir jedes Unternehmen. In
Anlehnung an Tambe (2014) erldutern Wolfl et al. (2019, S. 218), dass Unternehmen,
die in fortgeschrittene Technologien und notwendiges fachkompetentes Personal
investieren, einen grofleren Nutzen aus dem elektronischen Wertschopfungsprozess
ziehen konnen. Problematisch kann es in diesem Zusammenhang werden, wenn das
Personal fehlende Kenntnisse und ein mangelndes Verstindnis iiber die Vorginge und
Moglichkeiten von Big Data Mallnahmen aufweist. Die Herausforderung liegt laut
Wolfl et al. (2019, S. 222) in Anlehnung an Watson (2014) hierbei darin, dass das
Unternehmen ein ,,Zusammenspiel verschiedener Mitarbeiter mit unterschiedlich
ausgepragten Fahigkeiten der Datenanalyse und Dateninterpretation von Datennutzern
bis hin zu Data Scientists* organisiert. Fiir eine effektive Datenanalyse mit er-
folgversprechendem Ausgang ist fiir jedes Unternehmen daher eine grundlegende und
hohe Personalqualitit besonders wichtig, um solche MaBnahmen iiberhaupt moglich zu

machen.

Wie in Kapitel 3.1.1 erwéhnt, dienen technische Systeme, wie Kafka, unter anderem zur
Sammlung von Websiteaktivititen. Eine Sammlung dieser Aktivititen kann hierbei bei-
spielsweise durch die Nutzung von Cookies erfolgen. Fahrrad XXL (0.D., Kapitel zwei)
definiert Cookies als ,kleine Textdateien, die auf dem Computer des Nutzers
gespeichert werden und die eine Analyse der Benutzung der Webseite ermdglichen.*
Das Unternehmen verwendet in diesem Zusammenhang sowohl eigene Cookies als

auch Cookies von Drittanbietern, um eine personalisierte Werbung zu ermoglichen
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(Fahrrad XXL o.D., Kapitel 2). Auf mogliche Fehlerquellen in der Kooperation mit
Drittanbietern wird in Kapitel 3.2.2.2 noch genauer eingegangen. Auch Zalando (2019,
Kapitel 16) verwendet Cookies fiir eine Erfassung des Kundennutzungsverhalten.
Problematisch ist, dass durch das Nachverfolgen der individuellen Websiteaktivititen
jedes Nutzers eine enorme Datenmenge entsteht, deren Verarbeitung zu sinnvollen
Informationen eine grofle Herausforderung fiir die Unternehmen darstellt. Dies fiihrt zu
teilweise unnotigen Erhebungen und der Speicherung von irrelevanten Daten fiir das
eigentliche Ziel, welches das Unternehmen durch eine Big Data Maflnahme verfolgt
(Wolfl et al. 2019, S. 220). Auch hier zeigt sich die Bedeutung der systematischen
Planung der Datensammlung vor Beginn und vor dem Hintergrund des Unternehmens-
ziels, um den Nutzen der Daten fiir die unternehmerischen Zwecke zu maximieren und
die Giiltigkeit der Daten gewihrleisten zu konnen (WOIfl et al. 2019, S. 220).
Andernfalls kann eine schlecht geplante Datensammlung dazu fiithren, dass viele
irrelevante Daten ohne Qualitit gesammelt werden, oder aber dass Datenquellen iiber-
sehen werden, die qualitativ hochwertige und relevante Daten hervorgebracht hitten
(Wolfl et al. 2019, S. 220). Buhl et al. (2013, S. 29) sprechen von der Notwendigkeit
einer ,,Data Governance“, um klare Vorgaben zur Datenqualitit und verbundenen

Datenverantwortlichkeiten und Datenqualitdtsmanagementprozessen zu haben.

3.2.1.3. Fehlerquellen in der Post-Informationssammlung

Wenn sich ein Unternehmen fiir datenverarbeitende Wertschopfungsaktivititen ent-
scheidet, dann liegen dieser Entscheidung immer individuelle Erwartungen an die
Potenziale von Big Data MaBnahmen fiir eine Verbesserung der Unternehmens-
performance zugrunde. Wie bereits, bezogen auf das Big Data Charakteristikum
Volume herausgestellt wurde, wird im Kontext der Datenverarbeitung von einer
enormen Masse an Daten gesprochen, die zu sinnvollen Informationen verdichtet
werden sollen. Bevor eine Verarbeitung der Daten aber stattfindet, ist eine der groBten
Hauptaufgaben eines Unternehmens, dass nach Filtern gesucht wird, die die
gesammelten rohen Daten sortieren (Jagadish et al. 2014, S. 89). Hierbei miissen die
Filter so gewdhlt werden, dass keine sinnvollen Informationen verloren gehen und dass
nach dem Filtern eine Datenmenge bleibt, deren Speicherung mit der vorhandenen
Technologie des Unternehmens moglich ist (Jagadish et al. 2014, S. 89). Dies fordert

auch die Ubersichtlichkeit der Datenanalyse, da irrelevante Daten ausgeschlossen
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werden und im Optimalfall nach diesem Schritt nur noch relevante Daten fiir die
bevorstehende Datenverarbeitung zur Verfiigung stehen. Hat ein Unternechmen zuvor
eine systematische Planung der Datenerhebung durchgefiihrt, sollte dieser Punkt zu
keinem Problem werden, da bereits relevante und irrelevante Datenquellen festgelegt

wurden.

Fiir eine erfolgreiche Einbindung von Big Data in die Unternehmensstruktur ist die Da-
tenqualitét laut Buhl et al. (2013, S. 28) von enormer Relevanz. Nur durch eine hohe
Datenqualitdt konnen E-Commerce Unternehmen, wie zum Beispiel Zalando, gewihr-
leisten, dass sie zielgerichtet werben kénnen und den Kunden nur mit Angeboten und
Werbung bespielen, die fiir diesen tatsdchlich auch eine Relevanz hat (Zalando 2019,
Kapitel neun). Miller und Mork (2013, S. 59) erldutern, dass Daten, die keine Aussage-
kraft haben, auch in der Verarbeitung keine qualitativen Ergebnisse liefern werden.
Somit konnen Sammlungen voller Daten nicht direkt gleichgesetzt werden mit
wertvollen Informationen fiir die Nutzer beziehungsweise fiir das Unternehmen (Miller
und Mork 2013, S. 59). Zudem ist die Glaubwiirdigkeit der gesammelten Daten und im
weiteren Verlauf auch der hieraus gewonnenen Informationen kritisch zu betrachten.
Die Daten stammen oft aus unterschiedlichen Quellen und eine fehlende Transparenz
filhrt in diesem Zusammenhang dazu, dass keine Informationen iiber die Art der
Datensammlung beziehungsweise iiber die Qualitdtssicherung bekannt sind
(Liggesmeyer et al. 2014, S. 110). Die Qualitit kann hierbei laut Liggesmeyer et al.
(2014, S. 110) durch die Charakteristika der Vollstindigkeit, Konsistenz und Aktualitét
der Daten beurteilt werden. Fiir kurzfristige Entscheidungen ist die Aktualitéit der Daten
von enormer Bedeutung, wéhrend fiir langfristige strategische Entscheidungen die
Vollstandigkeit, Genauigkeit und Konsistenz im Vordergrund steht (Liggesmeyer et al.
2014, S. 110).

Jagadish et al. (2014, S. 89) merken an, dass die gesammelten Daten oftmals nicht in
einer fiir die Analyse passenden Form vorliegen. Angenommen, es wurden sowohl
Video-, Bild- als auch Textdaten gesammelt, wird es schwierig, diese in den
unterschiedlichen Formen effektiv zu analysieren (Jagadish et al. 2014, S. 89). Vielmehr
ist die technische Herausforderung hierbei, dass Erkenntnisse aus diesen Datenquellen

extrahiert und in eine einheitliche strukturierte Form gebracht und diese Daten dann
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analysiert werden (Jagadish et al. 2014, S. 89). Hierbei muss genau festgelegt werden,
was aus den unterschiedlichen Datenquellen und -formaten extrahiert werden soll, um
dann diese Daten zielfiihrend weiteranalysieren zu konnen und hieraus wertvolle
Informationen fiir das Unternehmen zu gewinnen (Jagadish et al. 2014, S. 89). Da diese
Datenquellen, in Anlehnung an das in Kapitel 2.2.3 vorgestellte Big Data
Charakteristika Veracity, nicht fiir ihre Zuverldssigkeit bekannt sind, konnen extrahierte
relevante Daten aus unterschiedlichen Datenformaten ein erster Schritt zur
Datenbereinigung sein (Jagadish et al. 2014, S. 89). Allerdings bleibt anzumerken, dass
diese MaBnahmen sowohl von der verwendeten Technologie, als auch von den
unterschiedlichen zur Verfiigung stehenden Datenquellen abhingig, und daher nicht
ohne Bedingungen umsetzbar sind (Jagadish et al. 2014, S. 89). Jagadish et al. (2014, S.
89) merken an, dass hierbei Folgendes helfen kann: ,,A set of data transformation and
integration tools helps the data analyst to resolve heterogeneities in data structure and
semantics.” Diese Auflosung der Heterogenitit des Datenbestandes sorgt dafiir, dass die
Daten in die standardisierten Abldufe und zu den analytischen Voraussetzungen passen
(Jagadish et al. 2014, S. 89). Die Herausforderung entsteht hierbei, dass der
Datenanalyst automatisch die richtigen Metadaten zur Beschreibung gesammelter
Datensdtze generiert (Jagadish et al. 2014, S. 90). Dafiir gibt es laut Jagadish et al.
(2014, S. 91) Systeme zur Erstellung dieser Metadaten, um den Datenanalysten zu ent-
lasten. In diesem Zusammenhang merken Jagadish et al. (2014, S. 91) bezogen auf eine
,data provenance* an: ,,Recording information about the data at its birth is not useful
unless this information can be interpreted and carried along through the data analysis
pipeline.“ Datensysteme, welche die Herkunft der Daten und ihrer Metadaten
transparent gestalten, ermoglichen das schnelle Auffinden von Prozessfehlern durch
fehlerhafte oder irrelevante Daten wéhrend der Datenanalyse (Jagadish et al. 2014,

S.91).

3.2.2. Fehlerquellen in der Informationsverarbeitung

3.2.2.1. Fehlerquellen in der Pra-Informationsverarbeitung
Um eine korrekte Auswertung der in Stufe eins des elektronischen Wertschépfungspro-
zesses nach Kollmann (2019) gesammelten Datenmengen durchzufiihren, sollte es in

der Préd-Informationsverarbeitung zunichst darum gehen, welche Technologien dem
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Unternehmen zur Verfiigung stehen, um die gesammelten Datenmengen verarbeiten zu
konnen. An dieser Stelle sei angemerkt, dass eine geeignete Infrastruktur schon mit den
passenden Technologien fiir die Datensammlung beginnt. Aus Begrenzungen dieser
Arbeit kann an dieser Stelle allerdings nur auf die bendtigte Infrastruktur zur
Datenverarbeitung eingegangen werden, wodurch die Bedeutung der technischen
Strukturen fiir das Unternehmen und eine effektive Umsetzung von Big Data

MaBnahmen deutlich werden sollte.

Gentsch (2019, S. 10) merkt an, dass bei der Generierung von Informationen und
Wissen aus semi- und unstrukturierten Datenmengen der Einsatz von geeigneten Al
Methoden, wie ML, Natural Language Processing oder Computervision erforderlich ist.
Vor allem ist aber wichtig, dass Systeme zur Datenverarbeitung die Anforderungen von
Big Data erfiillen, die unter anderem durch die in Kapitel 2.2.3 vorgestellten
Charakteristika von Big Data auftreten. Diese miissen in der Lage sein, die enormen
Datenmengen aus den vielen unterschiedlichen Quellen vor dem Hintergrund
aufzuarbeiten, dass 90 Prozent aller generierten Daten laut Wolfl et al. (2019, S. 218) in
Anlehnung an Dobre und Xhafa (2014) unstrukturiert sind und daher auch auf ihre
Glaubwiirdigkeit gepriift werden miissen. Die Herausforderung in diesem
Zusammenhang besteht darin, fiir eine zunehmende Komplexitdt der Systeme geriistet
zu sein und die umfangreichen Datenmengen dieser Systeme korrekt auszuwerten
(Liggesmeyer et al. 2014, S. 105). In diesem Zusammenhang stellen Liggesmeyer et al.
(2014, S. 109) heraus, dass gerade kleine und mittelstindische Unternehmen nicht die
Mittel haben, um sich eine geeignete Infrastruktur fiir die komplexen Datenanalysen
anzuschaffen. An dieser Stelle miissen laut Liggesmeyer et al. (2014, S. 109) neue
Losungsansitze gefunden werden, die zum Beispiel Big Data Analysen mithilfe einer
Cloud umfassen konnten oder auch zeitweise Anmietungen von Infrastrukturen. Eine
Moglichkeit wire zudem die bereits in Kapitel 3.1.2 erlduterte Open Source Software
Hadoop, die offentlich zugénglich ist und durch ihre einfache Handhabung und

Kompatibilitdt von vielen Unternehmen genutzt wird (Domingue et al. 2016, S. 75).

Die im Rahmen dieser Masterarbeit betrachteten E-Commerce Héndler in den
Bereichen ,,Bekleidung inkl. Schuhe®, , Einrichtung® und ,,Freizeit* kooperieren zur

Verarbeitung von gesammelten Daten oftmals mit Drittanbietern. Fahrrad XXL (0.D.)
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nutzt beispielsweise unter anderem den Webanalysedienst Google Analytics, Google
Ads Conversion Tracking, soziale Plugins von YouTube und Facebook und Retargeting
Elemente der Criteo GmbH und der Belboon GmbH. Durch einen Uberblick iiber einige
der Kooperationspartner von Fahrrad XXL sollte beispielhaft deutlich geworden sein,
dass

E-Commerce Héndler, die nicht gerade wie Amazon zu den Weltmarktfiihrern gehoren,
fiir eine erfolgversprechende Datenverarbeitung auf Unternehmen mit einer ausreichen-
den Infrastruktur fiir die jeweiligen Schritte des Wertschopfungsprozesses angewiesen
sind. IKEA (0.D., Kapitel drei) macht im Gegenzug deutlich, dass alle gesammelten
Kundendaten nur von IKEA und dadurch von unternehmensinternen Technologien
verarbeitet werden und dass keine Ubermittlung an Dritte stattfindet auBer rechtliche
Vorschriften verpflichten IKEA dazu. An dieser Stelle stellt sich die Frage, wer
innerhalb des Unternehmens Zugriffsrechte auf welche Daten hat. Theoretisch miisste
gewihrleistet sein, dass alle Daten fiir die zur Datenverarbeitung befugten Personen
transparent sind, damit eine Datenanalyse alle Informationen zu den individuellen
Kunden mit einbeziehen kann (Wo6Ifl et al. 2019, S. 221). Fraglich ist in diesem Zu-
sammenhang aber, ob Unternehmen, die fiir die Datenverarbeitung Kooperationen mit
Drittanbietern nutzen, diesen Kooperationspartnern auch alle Datenherkiinfte

transparent zur Verfiigung stellen.

3.2.2.2. Fehlerquellen in der Informationsverarbeitung

Um herauszustellen, welche Fehlerquellen sich mit Blick auf die genutzte Technologie
ergeben konnen, soll in diesem Absatz auf ML im Zusammenhang mit Big Data Ma@3-
nahmen eingegangen werden. Gentsch (2019, S. 29) benennt eines seiner Kapitel mit
dem Titel ,,Intelligente Agenten werden zur Normalitdt™. Er hélt in diesem aber auch
fest, dass bisher noch keine dem Menschen ebenbiirtige Al entwickelt werden konnte,
die beliebige intellektuelle Aufgaben ausfithren kann (Gentsch 2019, S. 29).
Nichtsdestotrotz werden aktuell sehr viele Systeme im Kontext von Al entwickelt
(Gentsch 2019, S. 29). AuBerdem hilt er Folgendes fest: ,,Die — hiufig aus der Statistik
— entwickelten Methoden des maschinellen Lernens durchdringen im Anwendungsfall
heutzutage jegliche Al-Anwendung und konnen als algorithmische Grundlagen der Al
gewertet werden.” (Gentsch 2019, S. 30) Eine Betrachtung von den Grenzen und

Herausforderungen von solchen Algorithmen vor dem Hintergrund moglicher Fehler-
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quellen im Bereich der Datenverarbeitung durch diese bietet sich demnach an. Die in
Kapitel 3.1.2 erlduterte Open Source Software Hadoop bietet hierfiir in der Version
Hadoop 3.2.0 die Moglichkeit der Entwicklung, des Trainings und der Anwendung von
ML (Parbel 2019, S. 1). Najafabadi et al. (2015, S. 7) machen deutlich, dass diese
lernfdhigen Algorithmen vor allem dadurch attraktiv sind, dass aus den grofen,
unbenannten und uniiberwachten Datenmengen bedeutungsvolle Zusammenhinge und
Muster erkannt werden konnen. Sie beziehen sich hierbei auf Deep Learning (DL)
Algorithmen, da sie anmerken, dass maschinelle Lernalgorithmen nicht effizient genug
sind um aus den komplexen und nicht linearen Datenmengen im Kontext von Big Data
Erkenntnisse zu gewinnen (Najafabadi et al. 2015, S. 3). Vielmehr erldutern sie, dass
,Big Data problems such as semantic indexing, data tagging, fast information retrieval,
and discriminative modeling can be better addressed with the aid of Deep Learning.*
(Najafabadi et al. 2015, S. 3). Aber auch diese Algorithmen stellen Unternehmen bei der
Nutzung vor Herausforderungen. Eine technische Herausforderung ist der Umgang mit
Datenstreaming und einem Erkenntnisgewinn aus diesen Datenstromen, die
kontinuierlich neuen Input schaffen (Najafabadi et al. 2015, S. 14). AuBBerdem kann es
fir ein Unternechmen einen hohen Aufwand und Kostenfaktor bedeuten, wenn es um
hochdimensionale Daten geht, da Bilder zum Beispiel das Volumen der Datenmasse im
Gegensatz zu anderen Datenformaten massiv erhoéhen und es fiir den Algorithmus
komplizierter ist aus diesem Datentyp zu lernen (Najafabadi et al. 2015, S. 15). An
dieser Stelle kann auf Kapitel 3.2.1.3 verwiesen werden und auf die Empfehlung, dass
alle Daten in eine einheitliche Form gebracht werden, um die Analyse zu erleichtern.
Fraglich ist an dieser Stelle auch, welche Beispiele dem Algorithmus als Input zur
Verfiigung stehen, um aus diesen Wissen fiir eine maximale Ausschopfung des
Potenzials der Datenanalyse durch die Al zu gewinnen. Mit Blick auf die vorange-
gangenen Ausfiithrungen stellt sich ebenfalls die Frage, wer die Konsequenzen trigt,
wenn durch die Handlungen einer Al ein Schaden am Unternehmen entsteht. Scherer
(2016, S. 356) nennt hier unter anderem das Beispiel eines selbstfahrenden Autos, das

einen Unfall verursacht.

Eine weitere Fehlerquelle kann die Kooperation mit Drittanbietern darstellen, auf die im
vorherigen Kapitel schon mit Blick auf die Kooperationspartner von Fahrrad XXL

eingegangen wurde. Wolfl et al. (2019, S. 221) erldutern in diesem Zusammenhang in
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Anlehnung an Klein und Rai (2009), dass eine zentrale unternehmerische Herausfor-
derung darin besteht, vertrauensvolle Geschéftsbeziehungen aufzubauen und die
Kooperation transparent zu gestalten, um auf relevante Daten zugreifen zu konnen. Hier
sind vor allem die Themen des Datenschutzes und der Datenhoheit von Interesse, da es
unwahrscheinlich ist, dass Unternehmen ihre vollstindigen Datenmengen an andere
weitergeben werden (Liggesmeyer et al. 2014, S. 111). Die Frage ist, mit Blick auf das
Charakteristikum Veracity, ob Ergebnisse aus Datenanalysen, die durch Kooperations-
partner ohne vollstindigen Zugriff auf die unternehmerischen Datenquellen
durchgefiihrt wurden, glaubwiirdig sind. Die angesprochenen Geschéftsbeziehungen
konnen auch weitere negative Konsequenzen fiir die Unternehmen haben, da ein
Vertrauen in Kooperationspartner auch ausgenutzt werden kann. Im Mérz 2018 wurde
der Cambridge-Analytical-Skandal bekannt, der aufgrund einer Kooperation von
Facebook mit einem Forscher ermdglicht wurde, da dieser Forscher die von Facebook
erhaltenen Daten iiber 87 Millionen Nutzer an Cambridge Analytica verkaufte (Beuth
2019, S. 1). Das Resultat ist eine flinf Milliarden Dollar Bulgeldstrafe fiir Facebook, die
das Unternehmen aufgrund seiner Finanzkraft zwar nicht allzu stark beeinflusst (Beuth
2019, S. 1), fiir alle kleineren Unternehmen allerdings durchaus existenzgefahrdend

werden kann.

3.2.2.3. Fehlerquellen in der Post-Informationsverarbeitung

Ist die Datenanalyse abgeschlossen, besteht die Herausforderung darin, dass die Ergeb-
nisse der Analyse zur richtigen Zeit an die befugten Personen weitergegeben werden
(Wolfl et al. 2019, S. 223). Auf Grundlage der gewonnenen Erkenntnisse konnen Unter-
nehmensentscheidungen getroffen beziehungsweise diese fiir unternehmerische
MaBnahmen, wie personalisierte Werbung, genutzt werden. Der zeitliche Aspekt spielt
hierbei eine wichtige Rolle, da Wolfl et al. (2019, S. 223) in Anlehnung an Li et al.
(2006) deutlich machen, dass Informationen mit der Zeit ihre Niitzlichkeit verlieren
konnen. Zudem ist es von Bedeutung, dass die technische Datenanalyse Ergebnisse so
ausgibt, dass diese fiir Entscheider innerhalb des Unternehmens verstindlich, leicht
zuginglich und gut nutzbar sind (W6lfl et al. 2019, S. 222). Gut nutzbar heif3t in diesem
Fall, dass die Ergebnisse fiir das Unternehmen einen Zweck erfiillen, der das Erreichen
unternehmerischer Ziele positiv beeinflusst. Dadurch wird deutlich, dass die Ergebnisse
immer mit Riicksicht auf das Unternehmen und dessen individuellen Zielen und

Vorstellungen betrachtet werden miissen. Wie in Kapitel 3.2.1.2 herausgestellt wurde,
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ist eine klare Vorstellung des Einflusses von Big Data und der durchzufiihrenden
Datenanalysen auf die strategische Ausrichtung des Unternechmens von grof3er
Bedeutung. Hier stellt sich die Frage, wer letztlich im jeweiligen Unternechmen
entscheidet, welche Ergebnisse fiir das Unternehmen relevant sind und wie diese
gewinnbringend eingesetzt werden konnen, und auf welcher betrieblichen
Hierarchieebene der Umgang mit den Ergebnissen angeordnet ist (Wolfl et al. 2019, S.
222).

Eine weitere Herausforderung ergibt sich in Bezug auf Gruppen, die fiir die
Interpretation der Analyseergebnisse zustindig sind, und deren Gruppendynamiken
(Jagadish et al. 2014, S. 93). In der heutigen immer komplexer werdenden Gesellschaft
ist es oftmals notwendig, dass mehrere befugte Personen aus unterschiedlichen
Unternehmensbereichen in einer Gruppe an der Interpretation der Datenanalyse-
ergebnisse arbeiten, um diese wirklich verstehen zu konnen (Jagadish et al. 2014, S.
93). Daher muss ein Analysesystem im Rahmen von Big Data MaBBnahmen in der Lage
sein, den Input durch mehrere befugte Personen und das Teilen ihrer
Interpretationsergebnisse zu unterstiitzen (Jagadish et al. 2014, S. 93). Je nach Grof3e
des Unternehmens, kann es hierbei auch, zum Beispiel durch verschiedene weltweite
Standorte, vorkommen, dass die Personen ortlich und zeitlich voneinander getrennt sind
(Jagadish et al. 2014, S. 93). In diesem Fall wére ein Zusammenkommen der Gruppe,
um iiber die Interpretation zu sprechen, zu aufwindig und sie miisste durch die
Technologie in der Zusammenarbeit unterstiitzt werden (Jagadish et al. 2014, S. 93).
Technisch erfordert dies laut Jagadish et al. (2014, S. 93) Folgendes: ,,Technically, this
requires us to consider sharing more than raw datasets; we must also consider how to
enable sharing algorithms and artifacts such as experimental results.* Die Ausfiihrungen
zeigen, dass die Gruppe der befugten Personen, zur Interpretation der Ergebnisse, im
Vorhinein gut iiberlegt ausgewihlt und durch technische Methoden unterstiitzt werden
sollte, um eine positive Gruppendynamik und in diesem Zusammenhang eine erfolgver-

sprechende Arbeitssituation zu schaffen.
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3.2.3. Fehlerquellen in der Informationsiibertragung

3.2.3.1. Fehlerquellen in der Pri-Informationsiibertragung

Nachdem die Datenanalyse durchgefiihrt wurde, miissen die Ergebnisse von einer oder
mehreren hierfiir befugten Personen interpretiert werden (Jagadish et al. 2014, S. 90). In
Kapitel 3.2.2.3 wurde bereits die Bedeutung der Weitergabe der aus der Analyse
gewonnenen Informationen an die richtigen Personen innerhalb des Unternehmens zur
richtigen Zeit herausgestellt. Die Interpretation impliziert, dass die befugten Personen in
diesem Zusammenhang alle Ergebnisse aus der Datenanalyse genau untersuchen und
die durch die Analyse herausgestellten Annahmen zuriickverfolgen (Jagadish et al.
2014, S. 90). In diesem Zusammenhang ergeben sich laut Jagadish et al. (2014, S. 90)
mehrere Fehlerquellen: Die genutzten technischen Systeme zur Datenanalyse konnten
Bugs haben (Jagadish et al. 2014, S. 90), die, in Anlehnung an die erlduterten Bohr- und
Mandelbugs in Kapitel 2.1.1.2, gro3e Probleme hervorrufen kénnen und zum Teil sehr
schwierig aufzuspiiren sind. Auflerdem werden Modelle zur Datenanalyse fast immer
mit vorherigen Annahmen verbunden (Jagadish et al. 2014, S. 90), die aber nicht
zwangsldufig genauso eintreten miissen und zu Verunsicherungen fiihren kdnnen. Wie
bereits herausgestellt, ist die Datenqualitdt fiir eine effektive Datenanalyse von grofBer
Bedeutung. Auch an dieser Stelle des Wertschopfungsprozesses kann auf diesen Punkt
verwiesen werden, da eine niedrige Qualitit des aufgebauten und verarbeiteten
Datenbestandes dafiir sorgen kann, dass die Ergebnisse der Datenanalyse auf
fehlerhaften Datenséitzen basieren und dadurch zu fehlerhaften Ergebnissen fiihren
(Jagadish et al. 2014, S. 90). Diese Griinde machen laut Jagadish et al. (2014, S. 90)
deutlich,  dass  verantwortungsbewusste =~ und  zur  Interpretation  der
Datenanalyseergebnisse befugte Personen die Autoritit nicht an die verwendete
Technologie abgeben werden. Dieser Punkt ist vor allem mit Blick auf Al-
Technologien, wie das ML, interessant, da impliziert wird, dass einem technischen
System immer eine Kontrollinstanz in einer unternehmerischen Hierarchie iibergeordnet
ist. Diese Instanz wird dann versuchen, die Ergebnisse der Datenanalyse in diesem
Prozessschritt zu verstehen und diese zu verifizieren, wobei dieser Schritt mithilfe des
Systems einfach durchzufiihren sein sollte (Jagadish et al. 2014, S. 90). In diesem
Kontext wird durch Jagadish et al. (2014, S. 90) angemerkt: ,,This is particularly a

challenge with Big Data due to its complexity. There are often crucial assumptions
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behind the data recorded.” Da eine analytische Verarbeitung mehrere Schritte umfassen
kann, die wiederum auf Annahmen aufbauen, ist es von groler Bedeutung, dass die
befugten Personen in der Lage sind, diese Annahmen kritisch zu liberpriifen (Jagadish et
al. 2014, S. 90). Zusitzlich muss sichergestellt werden, dass die befugten Personen auch
in der Lage sein werden aus den Ergebnissen der Datenanalyse Zusammenhédnge zu
erkennen und dass sie nicht durch die Masse an Ergebnissen iiberfordert sind (Jagadish
et al. 2014, S. 83). An dieser Stelle kann ebenfalls auf die Bedeutung der
Personalqualitit verwiesen werden, da Kenntnisse und Féhigkeiten rund um Big Data
fiir eine Einschitzung und Uberpriifung der Analyseergebnisse wichtig sind. Wird vor
diesem Hintergrund das in Kapitel eins erlduterte Beispiel der US-Supermarktkette
Target (Beuth 2014, S. 1) betrachtet, wird deutlich, dass eine eingehende Uberpriifung
dieses Datenanalyseergebnisses einen signifikanten Unterschied hétte machen konnen
und ein solcher Werbebrief voraussichtlich nicht an eine minderjdhrige Kundin
geschickt worden wire. Dieses Beispiel zeigt auch, dass es nicht empfehlenswert ist,
Ergebnisse ohne eingehende Priifung auf Unternehmensaktivititen zu {ibertragen.
Vielmehr muss eine befugte Person des Unternehmens durch eine ausreichende
Transparenz in der Lage sein, die Analyseergebnisse zuriickverfolgen zu kénnen und
gegebenenfalls die Analyse mit verschiedenen Annahmen, Parametern und Datensétzen
zu wiederholen (Jagadish et al. 2014, S. 90). Dies hat laut Jagadish et al. (2014,
S. 90) den Hintergedanken ,,to better support the human thought process and social
circumstances. In diesem Zusammenhang stellt sich allerdings die Frage, wer die
Hobheit iiber die gesammelten Datenmengen, die zugehorige Analyse und die Ergebnisse
hat und wie dieser Bereich in die Unternehmensstruktur integriert wird, um fiir

geniigend Transparenz der gesamten Analyse zu sorgen.

Jagadish et al. (2014, S. 83) erldutern zudem, dass zum Beispiel ,ranking and
recommendation algorithms* dabei helfen konnen, die fiir den Kunden interessantesten
Daten auf Grundlage der individuellen Préferenzen herauszufiltern. Allerdings muss bei
der Anwendung dieser Technologien darauf geachtet werden, dass die Kunden letztlich
nicht in einer Filterblase enden, da ihnen nur Dinge angezeigt werden, die den
bisherigen Erkenntnissen iiber den individuellen Kunden dhneln (Jagadish et al. 2014,
S. 83). Diese Gefahr der Filterblase spricht auch Justizministerin Barley an und fordert

ein Pluralismusgebot, um dieser Blasenbildung entgegenzuwirken und die
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Wahrnehmung der Endnutzer nicht durch Algorithmen zu verzerren (Miiller-Neuhof

2018, S. 1).

Um die genannten Punkte im Sinne einer effektiven Datenanalyse ausfiihren zu kdnnen
und damit das Potenzial der Big Data Analyse zudem vollkommen ausgeschopft werden
kann, ist die Wahl einer geeigneten Visualisierung der Ergebnisse sehr wichtig. Diese
muss interaktive Mdglichkeiten innerhalb der Visualisierung ermoglichen und dadurch
die notige Transparenz bieten (Becker 2016, S. 152). Diesen Punkt greifen auch
Jagadish et al. (2014, S. 93-94) auf, weil laut ihnen Visualisierungen menschliche
Interpretationen der Ergebnisse und Zusammenarbeiten in der Gruppe unterstiitzen
sollen und es dem Datenanalysten ermdglichen miissen, dass dieser die Herkunft der
Ergebnisse aus der Datenanalyse nachverfolgen kann. Auf dieser Basis konnen dann

unternehmerische Entscheidungen gefillt werden.

3.2.3.2. Fehlerquellen in der Informationsiibertragung

Nachdem die Datenanalyseergebnisse tiberpriift und verifiziert wurden, kénnen die Er-
gebnisse durch die befugten Personen genau betrachtet und Zusammenhinge erkannt
werden, die fiir unternehmerische Entscheidungen zum Zweck des Erreichens der
Unternehmensziele genutzt werden konnen. Ein Beispiel des Einsatzes der Ergebnisse
und hieraus erkannter Zusammenhénge bietet Amazon (2019). Sobald eine Anmeldung
des Kunden zu seinem oder ihrem individuellen Kundenkonto erfolgt, erscheint fiir den
Kunden eine personalisierte Startseite, die ithm unter anderem Rubriken bietet wie
»Zuletzt angesehen®, ,Neu fiir Sie* oder ,Inspiriert durch Thre Wiinsche* (Amazon
2019). Fiir diese unterschiedlichen personalisierten Ansprachen auf den individuellen
Startseiten der Nutzer, ist kaum vorstellbar, in welchem AusmaB die Datenerhebung
von Amazon stattfindet. Diese Masse an Daten kann allerdings im Zuge der Daten-
verarbeitung durch eine zunehmende Uniibersichtlichkeit der vorhandenen Daten zu
Problemen fiihren. Beispielsweise hat ein Amazon Kunde im Jahr 2018 gemif der DS-
GVO Einblick in s@mtliche von Amazon iiber ihn gesammelte Daten gefordert (Fuest
2018, S. 1). Problematisch war, dass Amazon dem Kunden zusétzlich zu seinen eigenen
Daten auch 1700 Audiodateien eines anderen Kunden und eine PDF-Datei, der von
Alexa erkannten Sprachbefehle dieses Kunden, zuschickte, die alle auf Amazons

Cloudservern gespeichert waren (Fuest 2018, S. 1). Laut Amazon handelte es sich



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

hierbei um einen einmaligen menschlichen Fehler, der durch eine Optimierung der
Abléufe nicht wieder passieren soll (Fuest 2018, S. 1). Der rechtlichen Pflicht, den vom
Datenleak betroffenen Nutzer innerhalb von 72 Stunden iliber dieses aufzukldren, sei
Amazon laut Fuest (2018, S. 1) ebenfalls nicht nachgekommen, was den Skandal noch

intensivierte.

Eine weitere Fehlerquelle ergibt sich vor dem Hintergrund, dass die Informationen aus
den Datenanalysen moglichst schnell produziert werden miissen, da diese dem Kunden
einen Mehrwert bieten sollen. Die Aktualitidt der Informationen ist fiir die Endnutzer
hierbei von enormer Relevanz, wobei Wolfl et al. (2019, S. 223) anmerken, dass es oft
zu einer zeitlich verzogerten Informationsdistribution kommt. Als Beispiel aus der
Praxis kann hier Zalando genannt werden, da das Unternehmen beim Targeting, das
hei3it, bei der moglichst genauen Zielgruppenansprache, Schwichen aufweist (Jansen
2018, S. 1). Einem Zalando Kunden wird, trotz des vorherigen Kaufes eines Produktes,
dieses immer noch als mogliche Kaufempfehlung angepriesen (Jansen 2018, S. 1). Die
Personalisierung der Werbung durch Ergebnisse von den in dieser Arbeit thematisierten
Datenanalysen wird zwar immer besser, aber Jansen (2018, S. 1) merkt an, dass einige
Schwachstellen, wie das Beispiel gezeigt hat, bestehen bleiben. Fraglich ist auch, ob es
fiir die Privatsphidre des Kunden nicht ratsam wire, wenn diese Schwachstellen
zumindest zum Teil bestehen bleiben. Jansen (2018, S. 1) erldutert in diesem
Zusammenhang, dass eine Jeans beispielsweise sowohl von Otto als auch von Zalando
angeboten werden kann und es nur durch eine total Uberwachung der Nutzer moglich
wire zu wissen, wo und wann der Kunde die Hose letztlich kauft und ab wann in

diesem Fall die personalisierte Kaufempfehlung abgebrochen werden miisste.

3.2.3.3. Fehlerquellen in der Post-Informationsiibertragung

Die vorangegangenen Kapitel haben gezeigt, was zu einer Implementierung von Big
Data Maflnahmen im Unternehmen dazugehort und in welchen Zusammenhéngen sich
Schwierigkeiten aus einer solchen ergeben konnen. Nachdem die Ergebnisse der Daten-
analyse zum Erkennen von Zusammenhdngen, und dadurch zu einer moglichen
Nutzung dieser Informationen fiir unternehmerische Zwecke gefiihrt haben, geht es im
Schritt der Post-Informationsiibertragung um den Umgang mit den aufgebauten Daten-

bestdnden und Erkenntnissen der Datenanalysen. Die Herausforderung hierbei ist, dass
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ein System gefunden werden muss, welches, mit Blick auf die Charakteristika Volume,
Velocity und Variety, die immer grof3er werdenden Datenbestéinde und die Erkenntnisse
aus den Analysen speichern und fiir eine eventuelle Wiederverwendung aufbewahren
kann. Die von Strohbach et al. (2016, S. 123-126) erlduterten Systeme wie HDFS oder
das Cloud Computing bieten Unternechmen diese Moglichkeiten. Allerdings sind diese
Technologien, wie bereits in Kapitel 3.1.2 erldutert, noch nicht perfekt entwickelt und
haben beispielsweise bezogen auf ihre Speicherkapazititen, die Handhabung von
strukturierten und unstrukturierten Daten, ihre Flexibilitdt und Effizienz und den Schutz
der individuellen Privatsphidre noch Optimierungsbedarf (Strohbach et al. 2016, S.
119).

In Anlehnung an Kapitel 3.1.2 kann an dieser Stelle auf die Pflege des Datenbestandes
verwiesen werden (Freitas und Curry 2016, S. 87-88). Die Datenpflege ist zu jeder Zeit
des elektronischen Wertschopfungsprozesses von Bedeutung. Dies sollte bereits an den
Kapiteln zu den Fehlerquellen in der Informationssammlung und Informationsverarbei-
tung deutlich geworden sein. Allerdings wird auf diesen Punkt an dieser Stelle
eingegangen, damit deutlich wird, dass eine Datenanalyse nicht als ein einmaliges
Durchlaufen des idealtypischen Wertschdpfungsprozesses zu sehen ist, sondern als ein
Prozess, der stetig wiederholt werden sollte (Kollmann 2019, S. 63). Auch Freitas und
Curry (2016, S. 87) haben auf die Wichtigkeit der aktiven und fortlaufenden
Bearbeitung des Datenbestandes hingewiesen, um eine Wiederverwendbarkeit der
Erkenntnisse gewdhrleisten zu konnen. Da immer neue Daten generiert werden und in
die Datenanalyse einflieBen beziehungsweise bisherige Ergebnisse beeinflussen konnen,
miissen neue Daten immer mit den Alten abgeglichen werden. Dadurch kann die

Aktualitit der Ergebnisse gewéhrleistet werden (Kollmann 2019, S. 63).

Festzuhalten ist, dass datenbasierte Maflnahmen fiir ein Unternehmen nur dann einen
Mehrwert bieten, wenn die durch die Datenanalyse gewonnenen Informationen auch
kontinuierlich in unternehmerischen Entscheidungen Beriicksichtigung finden (W6lfl et
al. 2019, S. 223-224). Eine Verwendung von Datenanalysen nur aufgrund des Hypes
rund um Big Data fiir Unternehmen, ohne eine systematische Planung des Einsatzes und
des Zwecks dieser Maflnahme, wird fiir ein Unternehmen nicht von Nutzen sein (Wolfl

et al. 2019, S. 223). Viele gewonnene Erkenntnisse werden vermutlich in diesem Fall
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durch mangelnde Kenntnisse und Planung nicht fiir unternehmerische Entscheidungen
verwendet werden (WoIfl et al. 2019, S. 223). Eine Durchfiihrung von Datenanalysen
mit Blick auf den zeitlichen und finanziellen Aufwand wiirde sich in diesem Kontext als
tiberfliissig fiir das Unternehmen herausstellen. Zudem merken Wolfl et al. (2019, S.
224) in Anlehnung an Morgan et al. (2005) an, dass sich aus dem Nutzen der
Erkenntnisse aus einer Datenverarbeitung kein direkter finanzieller Effekt fiir die
Unternehmensperformance abzeichnen wird, da die Nutzung dieser Ergebnisse vor

allem mittel- und langfristigen Einfluss auf die Performance eines Unternehmens hat.

3.2.4. Zusammenfassung der analytischen Erkenntnisse zu den

Fehlerquellen im elektronischen Wertschopfungsprozess

Tabelle eins sorgt fiir die nétige Ubersicht und Systematisierung der Ergebnisse dieser
Masterarbeit zu den moglichen Fehlerquellen, die wéhrend des elektronischen Wert-
schopfungsprozesses in Anlehnung an Kollmann (2019) auftreten konnen. Diese sollten
von jedem Unternehmen, das eine Big Data Maflnahme in Betracht zieht, eingehend dis-
kutiert werden. Es muss gepriift werden, ob eine solche Maflnahme fiir das jeweilige
Unternehmen geeignet ist und einen Nutzen zum Erreichen der Unternehmensziele
beitragen kann. An dieser Stelle sei angemerkt, dass die Tabelle nicht den Anspruch der
Vollstindigkeit aller moglichen Fehlerquellen bei der Durchfiihrung von Datenanalyse
im

E-Commerce hat, da aus Begrenzungen dieser Arbeit nur auf grundlegende
Herausforderungen eingegangen werden konnte. Auf diese konnte in weitergehenden
Forschungen zu der Thematik vertiefend eingegangen werden, um weitere

Fehlerquellen hinzuzufiigen.
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Methode/Geschiiftsaktivitiit Maogliche
bzw. Technologie Fehlerquellen
Pra-
Riicksichtnahme auf den recht-
Informations- )
lichen Rahmen
sammlung
Festlegung vom Zweck der Big
Data Mafinahme fiir
Unternehmensziele
Informations-
sammlung Aufbau personeller Ressourcen
Planung der Datensammlung
Filtern der Datenmengen zur
Forderung der Ubersichtlichkeit
der Datenanalyse
Post-
Datenqualitit vor der Analyse
Informations- priifen
sammlung
Auswertung der gesammelten
Daten und Aufbau eines
moglichst homogenen
Datenbestandes zur Analyse
Pri- Aufbau einer geeigneten
Informations- Infrastruktur zur
verarbeitung Datenverarbeitung
Algorithmen fiir die
Datenverarbeitung
. z.B. durch ML oder DL
Informations-
verarbeitung
Kooperation mit Drittanbietern
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Methode/Geschéftsaktivitit Maogliche
bzw. Technologie Fehlerquellen
Post-
. Umgang mit
Informations- ;
Datenanalyseergebnissen
verarbeitung
Datenanalyseergebnisse
iiberpriifen, verifizieren und
. Zusammenhinge erkennen
Pri-
Informations-
iibertragung
Algorithmen auf Grundlage der
individuellen Praferenzen
Visualisierung der Ergebnisse
Nutzung der aus den
Datenanalyseergebnissen
gewonnenen Informationen zu
Informations- Datenzusammenhéngen
iibertragung
Schnelle Sammlung,
Verarbeitung und Ubertragung
der Daten
Datenspeicherung
Pflege des Datenbestandes
Post-
Informations-
iibertragung
Evaluation des Nutzens der
Datenanalyse

Tabelle eins: Zusammenfassung der analytischen Ergebnisse von Fehlerquellen im elektronischen Wertschopfungs-

prozess in Anlehnung an Kollmann (2019)
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3.3. MaBnahmen einer Fehlerpriavention

3.3.1. MaBnahmen wihrend der Informationssammlung

Kapitel 3.3 bietet einen Uberblick zu FehlerpriventionsmaBnahmen bei Datenanalysen
im Bereich des E-Commerce. Aus wirtschaftlicher Sicht ist es aus Kosten- und
Zeitgriinden sinnvoll, die Fehlerrate in einem Unternehmen auf das Minimum zu redu-
zieren (siche Kapitel 2.1.3). Anhand der drei Stufen des elektronischen Wert-
schopfungsprozesses nach Kollmann (2019, S. 61) soll in Kapitel 3.3 ein Augenmerk
auf praventive unternehmerische Moglichkeiten mit Blick auf die in der Analyse
herausgestellten Fehlerquellen gelegt werden, um die Wahrscheinlichkeit dieser

Fehlerquellen in dem jeweiligen Unternehmen zu reduzieren.

Die Rechtsgrundlagen sollte mit Blick auf datenbasierende Geschiftsaktivititen in
regelméfBigen Abstinden iberpriift werden (BITKOM 2014, S. 144), um etwaigen
rechtlichen Abweichungen vorzubeugen. Risikovermeidungsmafnahmen kénnten laut
der BITKOM (2014, S. 144) hierbei zum Beispiel Hinweisgebersysteme, Anonymi-
sierungen, Aggregationen von Daten zu Metadaten, Pseudonymisierungen oder
Schulungen der Mitarbeiter zum Datenschutz sein. Zudem ist es wichtig, dass Daten aus
den verwendeten Systemen im Falle einer Loschung komplett geldscht, diese durch
Loschprotokolle nachgewiesen und nicht im Hintergrund archiviert werden, da
archivierte Daten ein hohes Risikopotential bergen (BITKOM 2014, S. 144). Das Risiko
wird zum Beispiel bezogen auf die DS-GVO deutlich, wenn es um Loschfristen der
Daten beziehungsweise um das individuelle Recht des Vergessenwerdens geht (Bundes-

ministerium fiir Wirtschaft und Energie 0.D., S. 1).

Ohne einen gut geplanten und durchdachten strategischen Ansatz ldsst sich aus einer
Big Data MafBnahme laut Wolfl et al. (2019, S. 225) kein Potenzial schopfen. Daher
sollten Unternehmen nicht erst iiber einen méglichen Einsatz der aus den Datenanalysen
gewonnenen Informationen nachdenken, wenn diese vorliegen, sondern sie sollten sich
bereits zu Beginn der Mafinahme im Klaren dariiber sein, welches Ziel und welchen
Zweck die systematische Datenverarbeitung fiir das Unternehmen haben soll (W6l et
al. 2019, S. 225). In diesem Zusammenhang machen Wolfl et al. (2019, S. 225)

deutlich, dass Unternehmen am ehesten einen Mehrwert durch datenbasierte
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unternehmerische Entscheidungen erreichen werden, wenn diese mit einem
kundenzentrierten Einsatz der Daten verbunden sind. In Anlehnung an Schroeck et al.
(2012) erlautern sie, dass durch eine Durchfiihrung von Datenanalysen die Mdoglichkeit
einer systematischen Erfassung des Kundenverhaltens entsteht, wodurch die
Unternehmen dann Kundenwiinsche ableiten und entsprechend dieser Wiinsche ihre

Leistungen moglichst schnell ausrichten konnen (W6lfl et al. 2019, S. 225).

Wolfl et al. (2019, S. 225-226) machen in ihren Ausfithrungen deutlich, dass eine
Datenverarbeitung, und die damit zusammenhédngenden datenbasierten Entscheidungen
vom Top Management eines Unternehmens vorangetrieben werden miissen, um diese
MaBnahmen im Unternehmen zu festigen und die Transparenz innerhalb des Unter-
nehmens durch das Teilen von Daten iliber Funktionsgrenzen hinweg zu erhdhen.
Zudem erkldren sie, dass die Errichtung einer zentralen organisationalen Einheit Sinn
ergibt, ,,welche die Verantwortlichkeit fiir Projekte der zielgerichteten Datennutzung
hat.”“ (Wolfl et al. 2019, S. 226). In dieser zentralen FEinheit sollten Mitarbeiter
vorhanden sein, die iliber ein gutes und kompetentes Fachwissen, Kenntnisse und
Féhigkeiten rund um Big Data verfiigen. Dadurch konnen sie die unterschiedlichen
Funktionsbereiche des Unternehmens in der Datennutzung unterstiitzen,
Synergieeffekte zwischen den Bereichen schaffen und den Gesamtiiberblick iiber die
Datenverarbeitung behalten (Wo6lfl et al. 2019, S. 226). Mit Blick auf die Thematik
dieser Arbeit, wire dies dann auch die zentrale Abteilung innerhalb des Unternehmens,
die sich mit der Fehlerpridvention und dem Fehlermanagement bezogen auf die
Datenanalysen auseinandersetzt und so einen optimalen Umgang mit Fehlern in diesem

Unternehmensbereich gewéhrleisten kann.

Die zusammenfassende Tabelle in Kapitel 3.2.4 zeigt zudem, wie wichtig der Aufbau
eines qualitativ hochwertigen Datenbestandes von Beginn an ist. Qualitativ hochwertig
heiflt in diesem Zusammenhang auch, dass durch diesen Bestand moglichst viele der er-
lauterten potenziellen Fehlerquellen vermieden werden. Um diesen Datenbestand aufzu-
bauen, ist unter anderem die Auswahl der Datenquellen von Bedeutung. Dabei sollte die
Datenqualitdt mit Blick auf die Konsistenz, Aktualitdt und Korrektheit dieser gepriift
werden (BITKOM 2014, S. 143; Liggesmeyer et al. 2014, S. 110), sodass die Datenana-

lyse und die hieraus gewonnenen Ergebnisse eine solide Datengrundlage haben. Hierfiir



https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

https://doi.org/10.25819/ubsi/1209

ist laut Wolfl et al. (2019, S. 225) auch die Erarbeitung einer Data Governance sinnvoll.
Diese legt fest, ,,welche Daten erhoben, gespeichert, analysiert und von wem verwendet
werden.” (Wolfl et al. 2019, S. 225) Zudem wird sichergestellt, welche Daten qualitativ
hochwertig und von hohem Nutzen fiir das Unternehmen sind. Hinsichtlich der Aus-
filhrungen in Kapitel 3.2.1.3 heifit eine hohe Qualitét des Datenbestandes auch, dass
heterogene Datensammlungen durch Datenanalysten in eine homogenere Form gebracht
werden, da eine fehlende Homogenitédt zu Problemen wéhrend der Datenanalyse fiihren
kann (Jagadish et al. 2014, S. 89). Es kann zudem nicht davon ausgegangen werden,
dass alle Daten gleich komplex sind, wodurch die Herausforderung entsteht, dass auch
komplizierte Datentypen, wie Graphiken oder @hnliches, durch Big Data Technologien
verarbeitet werden konnen (Domingue et al. 2016, S. 74).

3.3.2. MaBnahmen wihrend der Informationsverarbeitung

Das zentrale Objekt einer erfolgversprechenden Datenverarbeitung ist die Etablierung
einer geeigneten Infrastruktur. Hierzu gehort auch die technische Infrastruktur des
Unternehmens. Der Begriff Big Data umfasst in der Regel eine Kombination aus vielen
unterschiedlichen, technischen Architekturen (BITKOM 2014, S. 145). Diese Kombina-
tion setzt sich aus den Technologien, die fiir die Durchfiihrung des beschriebenen
elektronischen Wertschopfungsprozesses nach Kollmann (2019, S. 61) notwendig sind,
zusammen. Hierunter fallen technische Moglichkeiten im Bereich der Al zur Echtzeit-
verarbeitung von Datenfliissen, technische Systeme zur Erhebung von Daten, Systeme
zur Speicherung und viele mehr, auf die bereits an anderer Stelle eingegangen wurde.
Die Herausforderung der Kombination dieser unterschiedlichen technischen Systeme
besteht ebenfalls in den zunehmenden technischen Neuerungen (BITKOM 2014, S.
145), die in die Unternehmensstrukturen eingefiigt werden sollten, um die
Datenverarbeitung aktuell zu halten. Im Fall einer Einfiihrung von kiinstlichen
Intelligenzen in die Datenanalyse wire es in Anlehnung an die BITKOM (2014, S.145)
sinnvoll, wenn die neueren Systeme zunichst einzelne Analyseauftrige der dlteren
Systeme iibernehmen oder ergdnzen und sich dann zunehmend zu der Verarbeitung der
sehr groBen Datenmengen steigern. Dies sorgt auch dafiir, dass keine Uberforderung
durch fehlende Kenntnisse und Fahigkeiten bezogen auf die neuen Systeme eintritt, da

sich das Unternehmen zundchst an die Mdglichkeiten und Arbeitsabldufe der
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Technologien herantastet. Zu einer geeigneten Infrastruktur gehdren aulerdem auch die
personellen Ressourcen. Damit bei den befugten Personen keine Unklarheiten iiber die
Zustandigkeiten wihrend der Datenverarbeitung bestehen, ist der gezielte und geplante
strategische Einsatz einer Big Data Maflnahme in einem Unternehmen und ein zentraler
Arbeitsbereich flir die DatenverarbeitungsmaBBnahmen von groBer Bedeutung (Wolfl et
al. 2019, S. 225-226). Diesen Punkt greift auch die BITKOM (2014, S. 144) in ihren
Ausfiithrungen auf, da erldutert wird, dass klare Formulierungen in Bezug auf die
allgemeinen Verantwortlichkeiten und Aufgaben der beteiligten Personen und auf

vorhandene Schnittstellen, Zugriffsrechte und Nutzerregelungen gegeben sein miissen.

Gentsch (2019, S. 13) erldutert, dass Daten keinen Mehrwert erbringen, sondern, dass
erst die Algorithmen, egal ob vordefinierte Mechanismen oder selbstlernende Systeme,
einen Wert aus den Daten generieren kdnnen. Bezogen auf diese neueren technischen
Moglichkeiten der Datenverarbeitung durch Algorithmen, ist die Herangehensweise der
Nutzung dieser entscheidend. Najafabadi et al. (2015, S. 17) erldutern in diesem
Zusammenhang, dass die generelle Vorgehensweise bei diesen Algorithmen darin
besteht, diese zunéchst durch kleinere Mengen des vorhandenen Dateninputs fiir die
antizipierte Datenreprisentation zu trainieren und nicht direkt den gesamten Dateninput
zu verwenden (Najafabadi et al. 2015, S. 17). Die anhand dieses Trainings von dem
Algorithmus gelernten Muster konnen dann auf den verbleibenden Dateninput
angewandt werden (Najafabadi et al. 2015, S. 17). In diesem Zusammenhang muss
herausgefunden werden, welcher Dateninput fiir ein Training der Algorithmen sinnvoll
ist, um eine niitzliche Datenrepriasentation zu schaffen, die auch auf spitere
Datenmengen in den unterschiedlichen Anwendungsbereichen von Big Data

Mafnahmen wieder angewendet werden kann (Najafabadi et al. 2015, S. 17).

Wolfl et al. (2019, S. 221) haben in Anlehnung an Klein und Rai (2009) erldutert, dass
eine zentrale Herausforderung im Aufbau von vertrauensvollen Geschéftsbeziehungen
besteht. Da einige E-Commerce Hindler, wie das Beispiel von Fahrrad XXL (0.D.) ge-
zeigt hat, auf Kooperationen mit Drittanbietern zur Datenverarbeitung angewiesen sind,
ist Vertrauen in diesen Beziehungen ein wichtiger Faktor. Um den Kooperations-
partnern nicht blind zu vertrauen und auch, um die Kontrolle iiber Datenanalysen im

eigenen Unternehmen zu wahren, bietet sich widhrend des Prozesses der
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Datenwertschdpfung immer eine externe Uberwachung dieser an, damit Daten-
missbrauch und Manipulationen der Datenanalyseergebnisse vermieden werden
(BITKOM 2014, S. 144). AuBerdem legt die BITKOM (2014, S. 144) nahe, dass der
Projektprozess kontinuierlich von einem Betriebsrat und einem
Datenschutzbeauftragten gepriift wird, um in den Prozessen rechtskonform zu bleiben.
Die Priifungen haben zudem den Nutzen, dass durch diese Schwachstellen in den
internen Prozessen aufgedeckt werden konnen und die Prozessplanung somit effizienter

gestaltet werden kann (BITKOM 2014, S. 144).

Domingue et al. (2016, S. 74-75) stellen auBBerdem heraus, welchen Anforderungen die
nichsten Generationen von Big Data Technologien gewachsen sein miissen. Hierunter
fallt zum Beispiel der Umgang mit dem stetigen Wachstum des Internets, da immer
mehr Menschen auf Informations- und Kommunikationstechnologien zuriickgreifen
werden und dadurch auch immer mehr Daten produziert werden (Domingue et al. 2016,
S. 74). Neuere Technologien sollten eine Echtzeitverarbeitung der Daten ermdglichen,
da altere Technologien, wie auch Hadoop (Lyko et al. 2016, S. 45), darauf ausgelegt
waren ,,batches of historical data® zu analysieren (Domingue et al. 2016, S. 75). Hier
merken Domingue et al. (2016, S. 75) an, dass ein solches System fiir
Echtzeitverarbeitungen von Daten das bereits angesprochene Storm wire, welches aber
noch Entwicklungsbedarf aufweist (Domingue et al. 2016, S. 75). Eine gleichzeitige
Verarbeitung von groflen Datenquantititen stellt Technologien ebenfalls vor eine
Herausforderung (Domingue et al. 2016, S. 75). Auerdem sind viele der vorhandenen
Technologien nach den Ausfiihrungen von Domingue et al. (2016, S. 75) nicht
kompatibel mit Cloud-Systemen. Die Synchronizitit der Daten iiber unterschiedliche
Datenbanken zu gewihrleisten birgt laut ihnen ebenfalls ein Problemfeld. Eine
effiziente Verschlagwortung im Kontext mit Big Data Technologien ist dariiber hinaus
wichtig, um Dokumente und Datensammlungen besser handhaben zu kénnen und den

Uberblick zu behalten (Domingue et al. 2016, S. 75).
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3.3.3. MaBnahmen wihrend der Informationsiibertragung

Wie bereits festgehalten wurde, ist eine zentrale Abteilung in Unternehmen sinnvoll, um
fiir eine notige Personalqualitdt und eine ausreichende Transparenz der Datenverarbei-
tung und dadurch auch der Datenquellen zu sorgen (Wolfl et al. 2019, S. 226).
Aullerdem kann im Zusammenhang mit der Pflege des Datenbestandes eines
Unternehmens festgehalten werden, dass eine neue Generation von Arbeitspldtzen
notwendig ist, ,,where community participants can annotate base data with interpretation
metadata, resolve their disagreements and clean up the dataset, while partially clean and
partially consistent data may still be available for inspection.” (Jagadish et al. 2014, S.
90) Um die Ergebnisse der Datenanalyse richtig zu interpretieren, sollten hierzu befugte
Personen 1iiber die Funktionsweise der in der Datenverarbeitung verwendeten
Algorithmen aufgeklart werden, da dies laut der BITKOM (2014, S. 144) Fehlinter-
pretationen vorbeugen kann. An dieser Stelle kann auf das in Kapitel 2.1.2.3.
verwiesene Interpretationsrisiko verwiesen werden. Fehlinterpretationen sind laut der
BITKOM (2014, S. 142) in diesem Zusammenhang vor allem durch unzureichend
qualifizierte Mitarbeiter in Kombination mit einer unverstindlichen Visualisierung der

Ergebnisse moglich.

Ziel der Datenverarbeitung ist es, wie bereits an mehreren Stellen gezeigt wurde, dass
eine personalisierte Ansprache des Endnutzers ermoglicht wird, die auf den
individuellen Vorstellungen und Wiinschen des Nutzers beruht. Gerade deshalb sollte
bei einer Datenverarbeitung der Endnutzer mit in den Prozess einbezogen werden, um
sich im Klaren iiber dessen Fahigkeiten und Bediirfnisse zu sein und den Mehrwert der
Datenverarbeitung zu erhohen (Wolfl et al. 2019, S. 226). In Anlehnung an He und
King (2008) erldutern Wolfl et al. (2019, S. 226), dass mehrere Studien gezeigt haben,
dass die Einbeziehung der Anwender dazu beitrdgt, dass diese mit dem letztlich
erstellten System zufriedener sind, es hiufig nutzen und dieses dementsprechend mehr
Erfolg hat. Ein Beispiel eines solchen Systems wére das von Jonathan Goldman
entwickelte LinkedIn-Feature, wodurch dem Nutzer Personen angezeigt werden, die
dieser aufgrund seiner preisgegebenen personenbezogenen Daten eventuell kennen
konnte (Davenport und Patil 2012, S. 72). Dadurch wird deutlich, dass eine
Einbeziehung der Endnutzer es in einem solchen Fall der zielgerichteten Datennutzung

vereinfacht ,,die Systeme, Tools und Anwendungen so auszugestalten, dass sie den
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Anforderungen und Bediirfnissen der Datennutzer entsprechen. (Wolfl et al. 2019, S.
226). So kann sichergestellt werden, dass die Ergebnisse der Datenverarbeitung von den
Endnutzern als relevant wahrgenommen werden und sie keine Probleme in der
Bedienung der entwickelten Systeme und Tools haben werden (Wo6Ifl et al. 2019, S.
226-227). Diese problemlose Anwendung ist laut Wolfl et al. (2019, S. 227) in
Anlehnung an Davis (1989) ein wichtiger Punkt in der Akzeptanz von Informations-
systemen. Wolfl et al. (2019, S. 227) merken an, dass die zahlreichen existierenden
Anwendungen zur Datenanalyse an die Bediirfnisse der Endnutzer angepasst werden
sollten, um ein Verstindnis der Datenanalyseergebnisse durch die Nutzer gewihrleisten

zu konnen und die Relevanz der Ergebnisse zu erhdhen.

Zum Abschluss dieses Kapitels kann angemerkt werden, dass der Einsatz von Big Data
Technologien allerdings nicht nur Risiken bergen kann, denen préventiv
entgegengewirkt werden muss, sondern auch zur Vorhersage von Risiken fiir das
Unternehmen genutzt werden kann (Omri 2015; Walsh et al. 2013). Eine informierte
und transparente Entscheidungsfindung fiihrt beispielsweise auch dazu, dass auffillige
Geschéftsrisiken frithzeitig erkannt werden konnen. Effiziente Vorhersagemodelle
entstehen in diesem Zusammenhang, ,,wenn Daten aus den verschiedenen Abteilungen
und Informationsquellen intelligent verkniipft und analysiert werden.” (Omri 2015, S.
110) Somit bieten Big Data Technologien, in Anlehnung an Kapitel 2.2.4.2., prinzipiell
Moglichkeiten, das Risikomanagement des Unternehmens effizienter und
Geschiftsaktivitdten weniger risikoreich zu machen. Laut Omri (2015, S. 110) kénnen
durch die intelligente Verkniipfung von verschiedenen Informationsquellen und
Abteilungen nicht nur Betrugsfille friihzeitig erkannt und vorhergesagt, sondern auch
eine Kundenabwanderung erkannt und Risiko-Vorhersagemodelle erstellt werden.
Zudem konnen unter anderem Szenarien und Prognosen gebildet, transparente
Risikoanalysen durchgefiihrt, Kreditwiirdigkeiten iiberpriift und leistungsfahige
Werttreibermodelle erstellt werden (Omri 2015, S. 110). Walsh et al. (2013, S. 52)
erldutern, dass es fiir Unternehmen durch die Nutzung von Big Data auch zu Kosten-
senkungen kommen kann. Im Risikomanagement konnen zum Beispiel wihrend der
Kaufphase Kosten gesenkt werden, da auch Walsh et al. (2013, S. 52) festhalten, dass in
diesem Bereich Risiken besser vorhergesagt werden konnen und ein Missbrauchs- oder

Betrugsversuch besser erkannt werden kann. Gerade fiir das E-Commerce bieten sich
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hier vielfiltige Moglichkeiten fiir die Verkniipfung von Daten aus mehreren Quellen,
wie zum Beispiel der Onlineverlaufshistorie, dem Kundennutzungsverhalten des

Onlineshops oder den Social Media Eintrdgen.

3.4. Kommunikation in betrieblichen Krisensituationen als Teil des

Fehlermanagements

Wie die Beispiele in der vorangegangenen Analyse gezeigt haben, ergeben sich im Zuge
der Nutzung von Big Data MaBnahmen fiir das Unternehmen mehrere Fehlerquellen.
Diese konnen, je nach den Auswirkungen des Fehlers, schwerwiegende Konsequenzen
fiir das Unternehmen haben. Daher ist es im Rahmen des Fehlermanagements von Be-
deutung, dass ein Unternehmen, in einer solchen betrieblichen Krisensituation durch
ausschlaggebende fehlerhafte Handlungen, angemessen reagiert und den Schaden

dadurch so gut wie moglich eingrenzen kann.

Laut Ehmke (2019, S. 116) gibt es keine einheitliche Definition des Begriffes der Unter-
nehmenskrise. Allerdings wurde in der betriebswirtschaftlichen Literatur eine Bedeu-
tungsverengung durchgesetzt, damit nicht jede ,,gesamtwirtschaftliche Entwicklungsun-
regelméBigkeit als Krise definiert wird“ (Ehmke 2019, S. 116). Hierdurch wird laut
Ehmke (2019, S. 116) nur dann von einer Krise gesprochen, wenn eine konkrete
Existenzgefahrdung durch das Verfehlen von Unternehmenszielen eines Unternehmens
besteht. Fiir Ehmke (2019, S. 117) ist zusétzlich der Aspekt des Unternehmensimages in
diesem Zusammenhang von Bedeutung, welches durch unterschiedliche Faktoren ge-
schéddigt werden kann. Durch eine Schidigung des Unternehmensimages kann dann im
schlimmsten Fall die Existenz des Unternehmens gefahrdet werden (Ehmke 2019,
S. 117). Krystek (2002, S. 89) definiert eine Unternechmenskrise in Anlehnung an
gemeinsame Elemente verschiedener Definitionen zum Krisenmanagement als ,,unge-
plante und ungewollte Prozesse von begrenzter Dauer und Beeinflussbarkeit sowie mit
ambivalentem Ausgang.” (Krystek 2002, S. 89) Auch er spricht von einer Gefadhrdung,
die das Unternehmen nachhaltig und in seiner Substanz beeinflussen oder sogar zur Ge-
schéftsaufgabe fithren kann. Nichtsdestotrotz merkt Ehmke (2019, S. 118) an, dass eine
Krise sehr stark von der individuellen Beurteilung abhéngt, da eine Situation fiir den

einen als Krise gesehen werden kann, fiir den anderen aber zum Beispiel nur als Teil
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des normalen Geschiftsverlaufs. Eine Krise bedeutet fiir das Unternehmen laut Ehmke
(2019, S. 133) allerdings nicht zwangsldufig das Ende des Unternechmens. Diese kann
auch als Chance dienen, ,,innovative Anderungen und Konzeptionen herbeizufiihren*
(Ehmke 2019, S. 133), was sich mit den Ausfithrungen zum Fehlermanagement in
Kapitel 2.1.3 deckt, da in einer kritischen Situation die Risikobereitschaft eines
Unternehmens wichst (Ehmke 2019, S. 133). Auch Krystek (2002, S. 97) greift diesen
Punkt auf und erldutert, dass Unternechmen oft erst nach einer bewiéltigten Krise in der
Lage sind, Anderungen im Unternehmen durchzusetzen, neue, zukunftsfihige Konzepte

zu entwickeln und mit veralteten Strukturen zu brechen.

Im Falle einer Unternehmenskrise wichst die Bedeutung der Kommunikation (Ehmke
2019, S. 133). Es kann herausgestellt werden, dass die Kommunikation in einer solchen
Situation ein bedeutendes Element ist, um den Verlauf einer Krise durch Gegen-
darstellung, Dementis oder mit anderen kommunikativen Mitteln zu beeinflussen und so
die Krise erfolgreich zu bewiltigen (Ehmke 2019, S. 135). Das wichtigste Ziel dieser
Krisenkommunikation ist nach dem Erkennen der Krise der Erhalt des Vertrauens in das
Unternehmen (Ehmke 2019, S. 135). Dieses sollte allerdings nicht erst mit Beginn der
Krise aufgebaut, sondern bereits im Stadium von potenziellen Krisen realisiert werden,
da eine kurzfristige kommunikative MaBnahme zur Krisenbewdltigung aller
Wabhrscheinlichkeit nach scheitern wird (Ehmke 2019, S. 135). Im Falle einer Krise
ergeben sich laut Ehmke (2019, S. 136) fiir das Unternehmen zwei Moglichkeiten:
Entweder das Unternehmen schweigt zu der Situation oder kommuniziert mit der
Offentlichkeit. Als Losungsvorschlag rit Ehmke (2019, S. 136-137) zu einer Offenheit
und Transparenz iiber die unternehmerische Situation gegeniiber der Offentlichkeit, die
entweder durch eine defensive oder offensive Kommunikationsstrategie realisiert
werden kann. Defensiv heiflt in diesem Zusammenhang, dass Informationen zur Krise
fragmentarisch weitergegeben oder die Krise geleugnet wird (Ehmke 2019, S. 137).
Offensiv bedeutet, dass die Offentlichkeit durch véllige Transparenz und Ehrlichkeit
des Unternehmens bereits in einem frithen Stadium iiber die unternehmerische

Krisensituation in Kenntnis gesetzt wird (Ehmke 2019, S. 138).

Um Krisen im Unternehmen zu vermeiden, sollte die Unternehmensfiihrung bereits

friihzeitig Uberlegungen zu mdglichen Unternehmenskrisen durchfiihren (Krystek 2002,
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S. 101). Dazu gehort die Prognose von potenziellen Gefidhrdungsbereichen des Unter-
nehmens durch verschiedene Techniken, die unter anderem durch Zukunftsszenarien
aufzeigen, wo solche Bereiche im Unternehmen vorhanden sind (Krystek 2002, S. 101).
Auch das in Kapitel 2.2.4.2 ausgefiihrte Risikomanagement ist Teil der Vermeidung
von Unternehmenskrisen. Wenn es sich um versicherbare Risiken handelt, dann liegt
laut Krystek (2002, S. 101) die versicherungstechnische Absicherung gegen dieses
Risiko nahe, um der Unternehmenskrise vorzubeugen. Allen Risiken, gegen die sich das
Unternehmen nicht versichern kann, sollten laut Krystek (2002, S. 101) mit einer
Alternativplanung begegnet werden, die aus Notfallpldnen und einer Eventualplanung

besteht.

4. Fazit und Ausblick

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass eine zielgerichtete Datenverarbeitung
in einem Unternehmen der heutigen digitalen Gesellschaft als Wettbewerbsvorteil, aber
auch als eine Notwendigkeit zum Uberleben des Unternehmens gesehen werden kann,
da der zunehmende technische Fortschritt den Lebensalltag der Menschen und die
Arbeitsweise der Unternehmen verdndert hat und weiterhin veréindern wird (Wolfl et al.
2019,

S. 227). Etablierte Unternehmen werden in diesem Kontext von neuen aufstrebenden
Start-Ups bedroht (Wolfl et al. 2019, S. 227), die auf den in Kapitel 2.3.2 erlduterten
datenzentrischen Geschéftsmodellen aufbauen. In der Analyse beschriebene Technolo-
gien, die, wie die Open Source Software Hadoop, 6ffentlich verfiigbar sind, konnen von
Unternehmen genutzt werden, um in dieser Wettbewerbslandschaft durch datenbasierte
Entscheidungen weiterhin erfolgreich am Markt mitwirken zu koénnen (WoIfl et al.
2019, S. 227). Wie die Beispiele der Analyse gezeigt haben, versuchen die betrachteten
E-Commerce Hindler ihre Geschiftsaktivititen durch Datenanalysen effizienter und
effektiver zu gestalten. Allerdings miissen flir ein Erreichen von mehr Effizienz und
Effektivitit, die in Kapitel 3.2.4 durch die Analyse herausgestellten Fehlerquellen von
dem jeweiligen Unternehmen beachtet werden und die Herausforderung einer erfolgver-
sprechenden Datenverarbeitung im Bereich des E-Commerce angenommen werden. Die
zusammenfassende Tabelle in Kapitel 3.2.4 zeigt, dass die Fehlerursachen nicht nur in

den Verarbeitungsprozessen der Daten zu finden sind, sondern auch durch mangelndes
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Verstindnis und fehlenden Kompetenzen und Féhigkeiten der Mitarbeiterinnen und
Mitarbeiter, oder auch eine unzureichende strategische Planung der Mallnahme
begriindet sein kdnnen. Hierbei erhebt diese Masterarbeit nicht den Anspruch, dass die
ermittelten Fehlerquellen und PriventionsmaBnahmen fiir alle moglichen Big Data
MaBnahmen zutreffend sind. Vielmehr vermittelt diese Arbeit einen Uberblick iiber
zentrale Herausforderungen bei der Durchfiihrung von Datenanalysen mit Beispielen
aus dem Bereich des E-Commerce, die durch eine fehlende Auseinandersetzung mit den
Herausforderungen zu Fehlerquellen fiir Unternehmen werden konnen. Hierdurch wird
der Aspekt zur Ansiedlung eines Fehlerbewusstseins der Unternehmen fiir die
erlauterten Maflnahmen verdeutlicht, um das maximale Potenzial aus Datenverar-
beitungen schopfen zu konnen, und die Fehlerrate durch einen optimalen Umgang mit
Fehlern auf Grundlage einer Fehlerprivention und eines Fehlermanagements auf das
Minimum zu reduzieren. In diesem Zusammenhang soll der Faktor der Transparenz
nochmals herausgestellt werden und die Bedeutung davon, dass Unternehmen ihre
Datenverarbeitungsprozesse zukiinftig transparenter gestalten, um zum Beispiel
Datenherkiinfte und darauf aufbauende Fehlerquellen besser ausfindig machen zu

konnen.

Die Einfithrung der neuen DS-GVO im Jahr 2018 (Bundesministerium fiir Wirtschaft
und Energie 0.D.) macht deutlich, dass die Gesellschaft in der Zeit der Digitalisierung
unter anderem durch zunehmende Datenerhebungen immer mehr nach einem Schutz der
individuellen Privatsphdre verlangt. Wie die Betrachtung von Artikel sechs Absatz eins
aus der DS-GVO gezeigt hat, ist der Schutz allerdings eher oberflichlich (Européisches
Parlament 04.05.2016, S. 36). Je nach Auslegung der ,,Wahrung der berechtigten Inte-
ressen des Verantwortlichen oder eines Dritten® (Européisches Parlament 04.05.2016,
S. 36), bietet sich hier den Unternehmen die Moglichkeit der Erlduterung, dass eine Da-
tenverarbeitung zum Zwecke einer verbesserten Lieferung im Interesse des Kunden ist,
wie das Beispiel von IKEA zeigt (0.D., Kapitel 4.2). Fraglich bleibt, wie die Gesell-
schaft auf diese Tatsachen reagiert und ob der Mehrwert durch Datenanalysen auch von
den Kunden wahrgenommen wird, oder ob sie diesem eher skeptisch begegnen. In
diesem Zusammenhang stellt sich auch die Frage nach der menschlichen Reaktion auf

den zunehmenden Einsatz von kiinstlichen Intelligenzen bei der Datenverarbeitung.
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Zudem ist eine Betrachtung der Zukunftstechnologien im Bereich der
Datenverarbeitung von Interesse, da der schnelle technische Wandel durch stetige
Neuerungen eine aktuelle Betrachtung der technischen Moglichkeiten bedarf, welche in
ein paar Jahren nicht mehr durch diese Masterarbeit gegeben wére. Gentsch (2019, S.
23) merkt mit Blick auf Zukunftstechnologien an, dass momentan weltweit an einer
Ablosung der Von-Neumann-Architektur gearbeitet wird, auf der alle modernen
Rechner aufbauen. Ziel ist es, durch die Neurowissenschaft inspirierte Strukturen zu
erstellen, die auf der Funktionsweise des Gehirns basieren (Gentsch 2019, S. 23). Als
Beispiel hierflir nennt er den Bereich der neuromorphen Chips, wobei es sich um
elektronische Schaltungen handelt, die von Nervenzellen inspiriert sind (Gentsch 2019,
S. 23). Bisher werden diese Chips nur in der Forschung verwendet, haben aber laut
Gentsch (2019, S. 23) das Potenzial, den Bereich der Al entscheidend zu beschleunigen.
Sie eignen sich zur ,Pattern Recognition sowohl bei strukturierten (z. B. Tabellen,
Datenbanken) als auch unstrukturierten Daten (z. B. Text-, Bild-, Audio- und Video-
Dateien).” (Gentsch 2019, S. 23) AuBerdem erwéhnt er die Technologie des Quanten-
computers, die auf Quantenbits basiert und dadurch eine gleichzeitige Speicherung von
exponentiell anwachsenden Anzahlen digitaler Werte erméglicht (Gentsch 2019, S. 23).
Durch eine zusétzliche vorhandene Verkniipfung der Quantenbits fiihrt diese Struktur
dazu, dass diese parallel arbeiten und sich die Rechenleistung dieses Computers
exponentiell mit der Anzahl der Quantenbits erhoht (Gentsch 2019, S. 23). Allerdings
stehen Forscher hier auch noch vor vielen Herausforderungen, da der Quantencomputer
eine ausreichende Kiihlung bendtigt, um die Rechenleistung zu erbringen, und die
Programmierung des Computers ganz anders ist als bei einem herkdmmlichen
Computer (Gentsch 2019, S. 23-24). Fir den Bereich der Al und in diesem
Zusammenhang auch fiir den Bereich der Datenverarbeitungen bergen diese Techno-
logien allerdings mit Blick auf die stetig wachsende Datenmenge zukiinftig grofe
Potentiale und eine erste Anwendung des MLs wurde bereits auf einem

Quantencomputer getestet (Gentsch 2019, S. 24).
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Anhang
Anhang 1: Fehlerpravention und Fehlermanagement (Frese und Keith 2015, S. 666)

Action-error cycle

Error
Action ‘ [ Ervor 4 |cun:equnncns}

Error prevention (EP) Error management (EM)
= Belief: “Errors are highly = Belief: “Errors are inevitable,
negative” potentially negative, and can be
- Mind-set: “Errors can and need turned into something positive
to be prevented” (zero error = Mind-set: "Errors happen™
tolerance) (acceptance of human error)

Anhang 2: The Five Forces That Shape Industry Competition (Porter 2008, S. 80)

The Five Forces That Shape Industry Competition
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Anhang 3: Arten und Ebenen von E-Commerce-Realisationsformen nach Picot et al.

(2001, S. 21)
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Anhang 5: Elektronischer Wertschopfungsprozess nach Kollmann (2019, S. 61)

| Handel mit gebrauchten Fotokameras im Internet |
Was ist die Idee? Geschéflsidee [ | Griindersicht
| Plattform: E-Marketplace |
L 3 ¥
Welcher Wert Elektronische | | . " .
Informationen sammeln \
Informationen systematisieren \
Informationen auswahlen
Wie wird der Elektronische Informationen kombinieren
Wert erzeugt? Wertkette Informationen verteilen
Informationen austauschen
Informationen bewerten
Informationen anbieten /
Welcher Prozess wlileklronisc:er L Informations- Informations- Informations- Untermehmens-
gt den Wert?, ":mz;ﬁ; g% sammiung verarbeitung iibertragung sicht
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