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1. Einleitung

Mit der stetig fortschreitenden Digitalisierung verfigen Unternehmen tber eine rasant
wachsende Anzahl an Daten. So wird bis zum Jahr 2025 eine Verzehnfachung der
generierten Datenmengen erwartet(IDC 2017)(IDC 2017). Dies betrifft insbesondere
die Unternehmen der produzierenden Industrie, die durch eine stetige Zunahme an
Sensorik und der Vernetzung ihrer Produkte, u.a. in Maschinen und Anlagen, Zugang
zu einer Vielzahl bisher nicht verfiigbarer Daten erhalten. Deren zielgerichtete Nutzung
im Rahmen von Business Analytics ist bereits heute ein wesentlicher Einflussfaktor fur
den Unternehmenserfolg (Seiter 2019). Ein Beispiel fur die Potenziale von Business
Analytics stellen Warenkorbanalysen dar, auf Basis derer die Unternehmen in die Lage
versetzt werden, vorherzusagen, welche Produkte und Services gemeinsam von Kun-
den nachgefragt werden. Hierauf aufbauend kdnnen u.a. das Produktionsprogramm
und die Produktionsreihenfolge oder Lagerbestande optimiert werden (Westkamp et
al. 2014). Durch diese optimierten Produkt- und Serviceangebote kbnnen Umsatze
gesteigert und Kosten gesenkt werden (Seiter 2019). Unternehmen haben diese Po-
tenziale erkannt und investieren zunehmend in Business Analytics Software. Allein fur
das Jahr 2018 erwarten die Anbieter ein Wachstum von 9,9% fir ihre Branche (Bryn-
jolfsson und McAfee 2017; Zillmann und Rauch 2017).

In den Unternehmen ist jedoch festzustellen, dass Entscheidungen, trotz des Vorlie-
gens durch Business Analytics gewonnener Erkenntnisse, in knapp der Halfte aller
Falle dennoch auf Grundlage subjektiver Kriterien getroffen werden (PwC 2016). Hier-
fur kbnnen zwei Arten von Einflussfaktoren verantwortlich gemacht werden: Das be-
wusste Missachten der gewonnenen Erkenntnisse aufgrund mangelnder Akzeptanz
dieser sowie unbewusste Vorurteile und Verzerrungen, sogenannte Biases. Grinde
fur diese fehlende Akzeptanz kdnnen sowohl mit einem sich selbst Giberschatzenden
Management, wie die Studie von Sadun, Bloom und Van Reenen zeigt, und der Kom-
plexitat der Business Analytics Algorithmen begrindet werden (Sadun et al. 2018).
Entscheidungstréager sind sich hierbei haufig im Unklaren dartber, wie die Ergebnisse
— auf Basis komplexer Algorithmen — ermittelt werden (Brynjolfsson und McAfee 2017).
Unbewusste Einflisse im Kontext von durch Business Analytics gewonnener Erkennt-
nisse umfassen u.a. das Versagen, die eigenen Gedanken an neue Beweise und In-
formationen (schnell genug) anzupassen (der sogenannte Konservatismus Bias) oder
eine selektive Wahrnehmung, d.h. eigene Erfahrungen und Hintergriinde kénnen ei-
nen Tunnelblick erzeugen (Sadun et al. 2017; Sharma et al. 2017; Makridakis 1990).
Ziel des vorliegenden Forschungsvorhabens war es daher, die Unternehmen der pro-
duzierenden Industrie, u.a. im Maschinen- und Anlagenbau, zu beféhigen, die durch
Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse erfolgreich nutzen zu kénnen. Damit
werden sie in die Lage versetzt, Entscheidungen evidenzbasiert zu treffen und somit
subjektive, unbewusst verzerrte Entscheidungen zu reduzieren.

Im vorliegenden Forschungsvorhaben wurden zu diesem Zweck zu Beginn die Akzep-
tanz der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse in den verschiedenen
Phasen des Managementprozesses und deren Einflussfaktoren in den produzierenden
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Unternehmen ermittelt. AnschlieRend wurden Biases im Kontext der durch Business
Analytics gewonnenen Erkenntnisse auf Managementebene identifiziert und struktu-
riert. Aus diesen Erkenntnissen wurden anschliel3end Implikationen zur Steigerung der
Akzeptanz und Reduktion von Biases fur die Nutzung von durch Business Analytics
gewonnenen Erkenntnissen abgeleitet und fir kmU mittels einem IT-Demonstrator und
SchulungsmalRnahmen aufbereitet.

ED’

INTERNATIONAL PERFORMANCE
RESEARCH INSTITUTE

IPRI — International Performance Re-  Lehrstuhl fir Strategie und Organisa-
search Institute gGmbH tion der Technischen Universitat
Minchen
Kdnigstralie 5, 70173 Stuttgart
Arcisstral3e 21, 80333 Minchen

Das IGF-Vorhaben 20694 N der Forschungsvereinigung Institut fir Energie- und Um-
welttechnik e.V. — IUTA wird Gber die AiF im Rahmen des Programms zur Férderung
der industriellen Gemeinschaftsforschung (IGF) vom Bundesministerium fur Wirtschaft
und Energie (BMWi) aufgrund eines Beschlusses des Deutschen Bundestages gefor-

dert.

Gefordert durch:
% Bundesministerium | —
Y | fiir Wirtschaft r
und Energie

aufgrund eines Beschlusses
des Deutschen Bundestages
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2. Gegeniiberstellung angestrebter Ziele und erzielter
Ergebnisse

2.1 Arbeitspaket 1

Das Arbeitspaket 1 ,Akzeptanz durch Business Analytics gewonnener Erkenntnisse®
diente der Ermittlung der aktuellen Akzeptanz der durch Business Analytics gewon-
nenen Erkenntnisse im Managementprozess zur Ableitung einer Einsatzgebiet-Ak-
zeptanz-Matrix.

Durchgefuhrte Arbeiten Erzielte Ergebnisse
Literaturreview, Expertengespréche und - | e Identifizierte und validierte Ein-

Workshops zur Identifikation potenzieller
Einsatzgebiete von Business Analytics
in den Phasen des Managementpro-
zesseses.

satzgebiete entlang des Manage-
mentprozesses (Logistik, Produk-
tion, Marketing / Vertrieb, Service,
Infrastruktur, Human Resources,
Research & Development, Ein-
kauf) und Beschreibung von jewei-
ligen Use Cases.

Fragebogenstudie zur Erhebung der Ak-
zeptanz der durch Business Analytics ge-
wonnenen Erkenntnisse fir die in Arbeits-
schritt 1 identifizierten potenziellen Ein-
satzgebiete im Managementprozess.

Durchfuhrung einer web-basierten
Befragung von Experten und An-
wendern im Bereich Business
Analytics (https://ww3.uni-
park.de/uc/ED3/) zur Erhebung
der Akzeptanz der durch Business
Analytics gewonnenen Erkennt-
nisse. Verteilung der Fragebogen-
studie durch E-Mail-Anfrage von
uber 5500 Unternehmen, Vertei-
lung an die Unternehmens des
Projektbegleitenden Ausschusses
und im Rahmen von o6ffentlichen
XING- / LinkedIn-Postings.
Semistrukturierte Befragung von
BA-Systemanbietern.

Zusammenfihrung der in Arbeitsschritt 1
ermittelten Einsatzgebiete und der in Ar-
beitsschritt 2 analysierten Akzeptanz der
durch Business Analytics gewonnenen
Erkenntnisse in einer Einsatzgebiet-Ak-
zeptanz-Matrix.

Konzeption einer Einsatzgebiet-
Akzeptanz-Matrix auf Basis der
durchgefiihrten Arbeiten.

Zunéachst wurden potenzielle Einsatzgebiete von BA mittels theoretischer Ableitung
aus der Literatur unter Zuhilfenahme der Wertkette nach Porter sowie durch 10 Exper-
tengesprache (Q2-Q4 2019) und einem Workshop (Q3 2019) mit Vertretern des pro-
jektbegleitenden Ausschusses identifiziert. Darauf aufbauend wurde die Akzeptanz der


https://ww3.unipark.de/uc/ED3/
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durch BA gewonnenen Erkenntnisse, fur die in Arbeitsschritt 1 identifizierten, potenzi-
ellen Einsatzgebiete im Managementprozess erhoben. Hierzu wurde ein Fragebogen
entwickelt, der sowohl die Akzeptanz von Prozessen als auch die Akzeptanz und Um-
setzung von datengetriebenen Ergebnissen erfasst. Der Fragebogen wurde weitlaufig
an Uber 5500 Unternehmen verteilt und es wurden 51 Rucklaufer generiert. Zur weite-
ren qualitativen Exploration von Einflussfaktoren fir die Akzeptanz von BA-Ergebnis-
sen wurden zudem 14 semistrukturierte Interviews mit Mitarbeitern von BA-Systeman-
bietern durchgefuhrt. Die Ergebnisse des Fragebogens wurden abschliel3end in eine
Einsatzgebiet-Akzeptanz-Matrix Gberflhrt.

2.1.1 Potenzielle Einsatzgebiete

Abweichend zur Beschreibung im Projektantrag wird aufgrund der detaillierteren Dar-
stellung der einzelnen Unternehmensbereiche und der héheren Praxisrelevanz statt
dem St. Gallener Management Modell die Wertkette nach Porter als Basis fur die Iden-
tifikation von Einsatzgebieten genutzt.

Wertkette nach Porter

Um die Sinnhaftigkeit des Einsatzes von BA Anwendungen bewerten zu kénnen, wur-
den die Anwendungsfélle anhand der Wertekette von Porter erhoben. Eine Wertekette
ist eine Darstellung der Tatigkeitsfelder eines Unternehmens. Eine Wertekette setzt
sich aus verschiedenen Teilsystemen zusammen, die zur Produktion von Glitern oder
zur Erbringung von Dienstleistungen benétigt werden. Die Wertkette nach Porter ist
ein strategisches Management-Werkzeug zur Analyse der Wertekette eines Unterneh-
mens. Dieses Modell unterteilt die innerbetriebliche Wertekette in primare und sekun-
dare Aktivitdten. Zunachst werden die primaren oder wertschépfenden Aktivitaten be-
schrieben.

e Die Eingangslogistik umfasst die Annahme, Lagerung und Bestandskontrolle
der Rohstoffe eines Unternehmens. Fir einen Automobilhersteller beinhaltet
dies bspw. den Empfang und die Lagerung von Produkten der Zulieferer.

e Zum Bereich Produktion gehoren Verfahren zur Umwandlung von Rohstoffen
in ein fertiges Produkt. Im obigen Automotive-Beispiel gehort hierzu die Ferti-
gung der Fahrzeuge.

e Marketing und Vertrieb umfasst die Verbesserung der Sichtbarkeit und die
Ansprache geeigneter Kunden. Hierbei handelt es sich um alle Aktivitaten, die
dazu beitragen, einen Verbraucher vom Kauf eines Produkts oder einer Dienst-
leistung eines Unternehmens zu Uberzeugen. Ein Automobilhersteller schaltet
bspw. Fernsehwerbung und betreibt Autoh&user.

e Alle Aktivitdten zur Verteilung eines Endprodukts an einen Verbraucher werden
als ausgehende Logistik betrachtet. Dies schlief3t die Auslieferung des Pro-
dukts ein, umfasst aber auch Lager- und Vertriebssysteme und kann extern o-
der intern erfolgen. Die Uberstellung eines Autos zum Kunden ist eine beispiel-
hafte Aktivitat.

e Der Bereich Service umfasst alle Aktivitaten, die die Wartung von Produkten
betreffen und dem Kundenservice, Riuckerstattung oder Austausch zuzuordnen



Seite 5 des Schlussberichts zu IGF-Vorhaben 20694 N

sind. Fur einen Automobilhersteller beinhaltet dies bspw. Reparaturen oder eine
Garantieleistung.

Weiter werden die sekundaren oder unterstitzenden Aktivitdten beschrieben.

e Der Bereich Infrastruktur beinhaltet alle grundlegenden Funktionen, die die
Aufrechthaltung des Betriebs erst ermdglichen. Hierzu z&hlen bspw. alle buch-
halterischen, rechtlichen und administrativen Funktionen.

e Einstellung, Bindung und Entwicklung von Mitarbeitern sind die wesentlichen
Aufgaben des Bereichs Human Ressource.

e Forschung und Entwicklung (R&D) umfasst die Konzeption und Entwicklung
von Produkten und Prozessen.

e Der Einkauf ist fur die Beschaffung von Ressourcen und Dienstleistungen fir
das Unternehmen zustandig.

Identifikation von Anwendungsgebieten von BA

Mittels einer Literaturrecherche, Interviews und einem Workshop mit Teilnehmern des
projektbegleitenden Ausschusses wurden relevante Anwendungsfalle von BA in den
jeweiligen Aktivitatsfeldern identifiziert (vgl. Anhang 1). Die identifizieren Anwendungs-
falle wurden mit dem projektbegleitenden Ausschuss diskutiert und dienten im weite-
ren Verlauf des Forschungsvorhabens als Referenz fir Anwendungsbeispiele (z.B.
AP1: Fragebogenstudie, AP3: Vignettenstudie, AP4: MalRhahmenkatalog). Die identi-
fizierten Anwendungsfélle decken sich mit dem Ziel von BA, Problemstellungen im ge-
samten Managementzyklus von Planung, Steuerung und Kontrolle evidenzbasiert zu
I6sen. Unter Evidenzen werden begriindete, objektive Einsichten in einen Sachverhalt
verstanden. Diese Evidenzen werden auf Basis von Daten aus verschiedensten Be-
reichen innerhalb und auf3erhalb des Unternehmens mittels Algorithmen aus den Be-
reichen Statistik, Data Mining und Machine Learning gewonnen. Durch die Anwendung
von BA konnen Entscheidungen faktenbasiert getroffen und komplexe Szenarios visu-
alisiert werden (Seiter 2019). Typische Anwendungsfalle von BA in kmU umfassen vor
diesem Hintergrund unter anderem:

e Controlling: BA-Anwendungen finden sich in prézisen Prognosen von steue-
rungsrelevanten Umsatz- und Kostenkennzahlen, in der Quantifizierung stra-
tegischer Optionen, der Bewertung von Business Cases.

e Vertrieb: Im Rahmen der Vertriebsunterstitzung werden in Echtzeit Kundenin-
formationen auf mobilen Endgeraten bereitgestellt, die Servicetechniker befa-
higen, aktiv den Vertrieb von Produkt- und Serviceangeboten durchzufuhren.

e Logistik: BA-Losungen werden zur Abbildung typischer Lagerprozesse (Einla-
gerung, Kommissionierung, etc.) eingesetzt, sodass Ablaufe und Warenbewe-
gungen transparenter nachzuverfolgen sind. Dadurch reduzieren kmU Durch-
laufzeiten, Fehlerquoten sowie den administrativen Aufwand.

e Produktion: kmU nutzen BA zur Optimierung von Fertigungsprozessen. Im
Rahmen der pradiktiven Fertigungsprozess-Analyse werden Ursachenanaly-
sen und Prognosen uber den gesamten Fertigungsprozess datengetrieben
durchgeftuhrt, um z.B. systematisch die Einflussfaktoren fir eine Verschlechte-
rung der Fertigungsqualitat zu identifizieren.
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e Forschung und Entwicklung: BA wird von kmU eingesetzt, um Prototypen in
Echtzeit auf Fehler mit kurzester Latenz zu prifen, um schnellstmdglich fur
Korrekturen an Prototypen zu sorgen.

2.1.2  Erhebung der Akzeptanz

Zur Messung und Bewertung der Akzeptanz der durch BA gewonnenen Erkenntnisse
fur die identifizierten Einsatzgebiete wurde eine Umfrage durchgefihrt, die sowohl die
Akzeptanz der Prozesse, als auch die Akzeptanz datengetriebener Ergebnisse erfasst
(vgl. https://ww3.unipark.de/uc/ED3/). Zielpersonen des Fragebogens waren Entschei-
dungstrager aus Unternehmen des Maschinen- und Anlagenbaus sowie Entwickler o-
der Anwender von BA-Anwendungen zur Entscheidungsunterstiitzung. Das Ziel war
es, eine maglichst breite Anzahl an Entscheidungstragern zu erreichen. Hierfur sollten
mindestens 50 auswertbare Fragebdgen fur das Forschungsprojekt generiert werden.
Vor diesem Hintergrund wurde der Fragebogen durch E-Mail-Anfrage an tber 5500
Unternehmen, Verteilung an die Unternehmen des Projektbegleitenden Ausschusses
und im Rahmen von o6ffentlichen XING- / LinkedIn-Postings verteilt. Die abschliel3ende
Auswertung des Fragebogens erfolgte mit Hilfe statistischer Auswertungsverfahren,
insbesondere deskriptiver Statistiken und Frequenzanalysen.

Der Fragebogen ist in vier Teile gegliedert und zielt neben der Erfassung der Einsatz-
haufigkeit von BA auf die Messung der Akzeptanz von BA in den jeweiligen Gebieten
ab. Zudem wird das in AP2 auf Basis einer umfassenden Literaturrecherche erstellte
Modell von Einflussfaktoren in einem Zwischenschritt validiert um die Umfrageteilneh-
mer fur die Thematik ,Akzeptanz von BA" zu sensibilisieren. Abschliel’end werden In-
formationen zur Erfahrung im Umgang mit Business Intelligence- und BA-Anwendun-
gen und weitere demographische Daten abgefragt. Die Bearbeitungszeit betrug ca. 15
Minuten. Der Fragebogen wurde in der Unipark-Umgebung erstellt und war wie folgt
aufgebaut:

Fragebogen Teil I: Einsatzgebiete von BA

Nachdem konkrete Anwendungsfélle fur BA identifiziert wurden, soll im Rahmen des
ersten Umfrageteils die Grundlage fir eine Quantifizierung der Einsatzhaufigkeit nach
den gleichen Unternehmensbereichen erfolgen. Da nicht davon auszugehen ist, dass
jeder Umfrageteilnehmer Gber die Einsatzhaufigkeit von BA informiert ist, wird zu-
nachst abgefragt, in welchen Unternehmensbereichen der Umfrageteilnehmer sich
selber eine BA-Expertise attestiert (vgl. Abbildung 1). Es stehen dafur funf Antwort-
maoglichkeiten zur Verfugung (keine Expertise, wenig Expertise, mittelméfige Exper-
tise, hohe Expertise, sehr hohe Expertise). Nur in den Bereichen, in denen die Exper-
tise als mittelmaRig, hoch oder sehr hoch eingeschatzt wird, wird nach der Einsatzhau-
figkeit von BA gefragt. Damit wird verhindert, dass Umfrageteilnehmer auf3erhalb ihrer
Expertise subjektive Einschatzungen bzgl. der Einsatzhaufigkeit abgeben. Die eigent-
liche Abfrage der Einsatzhaufigkeit erfolgt nach dem gleichen Prinzip (vgl. Abbildung
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2). Auch zur Bewertung der Einsatzhaufigkeit stehen dem Teilnehmer funf Antwort-
maglichkeiten (gar nicht eingesetzt, wenig eingesetzt, mittelméafiig eingesetzt, haufig
eingesetzt, sehr haufig eingesetzt) zur Verfugung.

Abschlie3end werden die Teilnehmer nach konkreten Anwendungsfallen fir die Ein-
satzgebiete gefragt. Wurde die Frage nach der Einsatzhaufigkeit zuvor mit gar nicht
oder wenig beantwortet, wird der Teilnehmer nach Grinden fur diese geringe Einsatz-
haufigkeit gefragt (vgl. Abbildung 3). Durch diese Aufteilung werden sowohl weitere
konkrete Anwendungsfalle ermittelt um die Ergebnisse von AS1 zu ergénzen und zu-
dem erste Hurden und Barrieren im Kontext des Einsatzes von BA ermittelt. Um den
Fragebogen so schlank wie méglich zu halten, standen den Umfrageteilnehmern opti-
onal zusatzliche Informationen zur Wertkette nach Porter und Beispiele zu mdglichen
BA-Anwendungen zur Verfugung (vgl. Anhang 2).

INTERNATIONAL PERFORMANCE
RESEARCH INSTITUTE

j@sns

Teil 1: Einsatzgebiete von Business Analytics

s Analytics (BA) ist die sys
\nwendungen) zu wvers

ematische und kentinuierliche Auswertung betrieblich anfallender Daten (z.B. im Rahmen von Reports
shen. Hier finden Sie weitere Informationen zu den Unternehmensbercichen und Beispiele for BA

Wie wirden Sie |hre BA-Expertise fur die folgenden Unternehmensbereiche einschatzen?

Mittelmaikige Sehr hohe
Keine Expertise  Wenig Expertise Expertise Hohe Expertise Expertise
Logistik (@] @] @] 9] o
Produktion (@] @] 9]
Marketing / Vertrieb O (o] O o] O
Service o] 0] o O o
Infrastruktur (@] 0 0] O Q
Human Resources o @] o o] O
Research & Development (@] @] O 9] @]
Einkauf () (0] O 0 @]
o W

Abbildung 1: Fragenbogenstudie: Expertise der Teilnehmer
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Teil 1. Einsatzgebiete von Business Analytics

Unter Business Analytics (BA) ist die systematische und kontinuierliche Auswertung betrieblich anfallender Daten (z.B. im Rahmen von Reports
o alen Anwendungen) zu wverstehen. Hier finden Sie weitere Informationen zu den Unternehmensbereichen und Beispiele for BA
Anwendungen

In welchem Umfang wird BA in den folgenden Unternehmensbereichen in lhrem Unternehmen eingesetzt?

Gar nicht Mittelmaiig Sehr haufig
‘Wenig eingesetzt Haufig eingesetzt
eingesetzt eingesetzt eingesetzt
Logistik o Q o] [#] O
Infrastruktur O (8] O ] @]
Research & Development ] (@] (@] (@] (o]
Einkauf O (8] O ] @]

Abbildung 2: Fragenbogenstudie: Umfang des Einsatzes (Auszug)

Teil 1: Einsatzgebiete von Business Analytics

Unter Business Analytics (BA) ist die systematische und kontinuierliche Auswertung betrieblich anfallender Daten (z.B. im Rahmen von Reports
alen Anwendungen) zu verstehen. Hier finden Sie weitere Informationen zu den Unternehmensbereichen und Beispiele for BA
Anwendungen

Bitte nennen Sie konkrete Anwendungsfalle in Ihrem Unternehmen far BA in der Logistik. (optional)

Aus welchen Grinden wird BA in lhrem Unternehmen im Bereich Infrastruktur gar nicht oder nur wenig
angewandt? (optional)

Abbildung 3: Fragenbogenstudie: Anwendungsfélle

Fragebogen Teil Il: Akzeptanz von BA Erkenntnissen

Im zweiten Teil des Fragebogens wird die Akzeptanz der durch BA erlangten Erkennt-
nisse im Entscheidungsprozess bewertet. Zunachst wird ein einheitliches Begriffsver-
standnis geschaffen. Im Rahmen des Forschungsvorhabens werden Entscheidungs-
trager definiert als Personen mit der Verantwortung und der Befugnis Entscheidungen
in einer Organisation zu treffen, vor allem jene, welche die kiinftige Richtung und Stra-
tegie des Unternehmens betreffen. Im Rahmen dieses Projektes werden Entschei-
dungstrager betrachtet, die ihre Entscheidungen auf Basis von Ergebnissen aus BA-
Verfahren treffen. Unter BA-Ergebnissen werden z.B. konkrete Handlungsempfehlun-
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gen (Praskriptive Analytics) oder zu interpretierende Informationen mit einem deskrip-
tiven oder pradiktiven Charakter verstanden, die z. B. via Reports oder Dashboard-
Anzeigen zur Verfugung gestellt werden.

Zur Bewertung der Akzeptanz von BA-Ergebnissen bei Entscheidungstragern stehen
den Teilnehmern wieder funf Antwortmaoglichkeiten (gar nicht akzeptiert, wenig akzep-
tiert, mittelmafig akzeptiert, haufig akzeptiert, sehr haufig akzeptiert) zur Verfigung
(vgl. Abbildung 4). Basierend auf den im ersten Teil der Befragung angegebenen Kom-
petenzen wird auch hier eine Eingrenzung auf die jeweils relevanten Unternehmens-
bereiche vorgenommen.

Um Griunde fur fehlende Akzeptanz zu ermitteln, wurden fur die Unternehmensberei-
che, fur die eine geringe Akzeptanz (gar nicht akzeptiert, wenig akzeptiert) angegeben
wurde, eine optionale Freifeldeingabe integriert (Abbildung 5).

Teil 3: Akzeptanz von Business Analytics Erkenntnissen

Im Rahmen des Forschungsvorhabens definieren wir eine/n Entscheidungstrager/in als eine Person, mit der Verantwortung und der Befugnis
Entscheidungen in einer O n zu treffen, vor allem jene, welche die kanftige Richtung und Strategie des Unternehmens betreffen. Unter
diesemn Hinl k betrachten wi cheidungstrager, die ihre E bnissen aus Business Analytics Verfahren treffen.
Unter Business Analytics Ergebnissen verstehen wir z.B. kon kretc Han :Iu gsempfehiun Praskriptive ics) oder zu interpretierende
Informationen mit einemn deskriptiven oder pradiktiven Charakter, die z. B. via Reports cder Dashboard-Anzeigen zur Verfogung gestellt werden.

Business Analytics Enl.‘cmldung‘
Ergebisss Entschwidiing

Wie akzeptiert sind BA-Ergebnisse bei Entscheidungstragern in Ihrem Unternehmen im jeweiligen
Unternehmensbereich?

Gar nicht ‘Wenig Mittelmalig Ziemlich mmer Kann ich nicht

akzeptiert akzeptiert akzeptiert akzeptiert akzeptiert einschatzen
Logistik (@] (o] (o] (o] O
Infrastruktur (@] (@] (@] @] O O
Research & Development @] @] @] @] @] o]
Einkauf (o] (o] (o] (@] (@] @]

Abbildung 4: Fragenbogenstudie: Akzeptanz von BA-Ergebnissen im jeweiligen Fachbereich
des Teilnehmers (Auszug)

Teil 3: Akzeptanz von Business Analyt\‘cs Erkenntnissen

Im Rahmen des Forschungsvorhia
Entscheidungen in einer O
diesern Hinblick betrachte [ =
Unter Business Analytics Ergebnissen verstehen wir z.B. konkrete Handlur m s) oder zu interpretierende
Informationen mit einern deskriptiven oder pradiktiven Charakter, die z. B. via F<~|::>r oder Dashboard-Anzeigen zur Verfogung gestellt werden,

tegie des Unterneh m;;- ns betreffen. Unter
rfahran treffen,

Aus welchen Grinden werden Ergebnisse aus BA in lhrem Unternehmen im Einkauf von Entscheidungstragern gar
nicht oder nur wenig akzeptiert? (optional)

Abbildung 5: Fragenbogenstudie: Griinde fur fehlende Akzeptanz
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Fragebogen Teil lll — Fragen zur Person

Im letzten Teil der Fragebogenstudie werden die sozio-demographische Parameter
der Teilnehmer erhoben. Hierbei werden neben den personenbezogenen Daten wie
Geschlecht, Alter, Bildungsstand und Erfahrungen mit BA auch Tatigkeitsbezogene
Daten wie Position, Branche und UnternehmensgrofRe erhoben.

Umfrageteilnehmer

Insgesamt resultierten die weitreichenden Anfragen zur Teilnahme an der Fragebo-
genstudie in 51 verwertbaren Ricklaufern. Von allen Teilnehmern waren 82,4 Prozent
(N=42) mannlich und 17,6 Prozent (N=9) weiblich. Im Durchschnitt waren die Teilneh-
mer 38,3 Jahre alt, der jungste war 25, der dlteste 66 Jahre alt. Ein grof3er Anteil der
Teilnehmer hatte Fiihrungsverantwortung (N=33).

Auswertung Teil I: Einsatzgebiete von BA

Die Abfrage des Umfangs des Einsatzes von BA in den einzelnen Aktivitatsbereichen
erfolgt durch die Bewertung der Einsatzhaufigkeit basierend auf fiinf Antwortmdglich-
keiten, die jeweils mit einem Zahlenwert verknipft sind (gar nicht eingesetzt = 1, wenig
eingesetzt = 2, mittelm&Rig eingesetzt = 3, haufig eingesetzt = 4, sehr haufig eingesetzt
= 5). Fur die einzelnen Aktivitatsbereiche wird anschlielend der Mittelwert gebildet um
eine Betrachtung des Einsatzumfangs von BA zu erméglichen (vgl. Abbildung 6). Die
Durchschnittswerte liegen in dem Bereich von 2,7 (HR) bis 3,6 (Marketing/Vertrieb) bei
einem Durschnitt von 3,2 tber alle Aktivitdtsbereiche. Gerade im Bereich Service, HR
und R&D wird der Umfang des Einsatzes als relativ niedrig eingeschétzt. Dies liegt laut
der Freitextantworten (vgl. Anhang 3) daran, dass im Service und der R&D wenige
Daten anfallen, da rein manuell gearbeitet wird. In HR-Bereich sind Bedenken hinsicht-
lich des Datenschutzes eine mdgliche Ursache.

Umfang des Einsatzes von Business Analytics

Logistik Produktion Marketing Service Infrastruktur Einkauf
[Vertrieb

Abbildung 6: Umfang des Einsatzes von BA

Des Weiteren wurde der Umfang des Einsatzes von BA in Abhangigkeit der Erfahrung
mit BA, der Position im Unternehmen und der Unternehmensgroéf3e (Mitarbeiteranzahl)
untersucht (vgl. Tabelle 1). Die Erfahrung der Befragten korreliert dabei positiv mit der
Einschatzung des Umfangs der Verwendung von BA. Ob ein Teilnehmer Fihrungser-
fahrung hat spielt hingegen kaum eine Rolle. Die Unternehmensgréf3e, gemessen an
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der Mitarbeiterzahl spielt wiederum eine groRere Rolle. Teilnehmer aus grol3eren Un-
ternehmen schatzen den Umfang des Einsatzes von BA hoher ein, als Teilnehmer aus
kleineren Unternehmen.

Tabelle 1: Umfang des Einsatzes von BA in Abhangigkeit der Erfahrung mit BA, der Position im
Unternehmen und der UnternehmensgrofRe (Mitarbeiteranzahl)

Erfahrung Anzahl Logistik Produktion Marketing/Vertrieb Service Infrastruktur HR R&D Einkauf @
Keine Erfahrung 4

3,5 3,6 3,3 1,8 3,5 20 20 3,0
Begrenzte Erfahrung 10 2,83
Etwas Erfahrung 19 3,1 3,4 3,8 2,7 3,1 26 31 3,4 3,17
Ausfihrliche Erfahrung 16

3,9 3,2 3,5 3,4 3,1 30 34 3,1
Umfassende Erfahrung 2 3,33
Position
Top-Level-Manager /

. 8

Executive Manager
Senior Manager 6 3,3 3,5 3,7 2,9 3,2 2,6 3,0 3,2 3,16
Mittlerer Manager 5
Manager 14
Mitarbeiter 18 4,0 32 3,6 3,0 3,5 28 26 35 3,26
UnternehmensgroRe (Mitarbeiteranzahl)
Klein (0 — 500) 27 35 3.4 3,2 2,8 2,4 26 27 2,9 2,93
Grof3 (< 500) 19 3,7 34 4,1 2,8 3,6 29 33 3,9 3,45

Der Zusammenhang zwischen der Erfahrung mit BA in Abh&angigkeit von der Unter-
nehmensgréiRe (Mitarbeiteranzahl) ist in Abbildung 7 dargestellt. In sehr kleine Unter-
nehmen (0-10 MA) ist die durchschnittliche Erfahrung @hnlich grol3, wie bei gréf3eren
Unternehmen (<500 MA). In mittelgrof3e Unternehmen (11-500 MA) hingegen ist die
durchschnittliche Erfahrung mit BA geringer. Dieser Zusammenhang unterstiitzt die
These, dass BA in Startups mit einer geringen Mitarbeiterzahl und in GroBunterneh-
men einen umfangreicheren Einsatz erfahrt und die Mitarbeiter deshalb mehr Erfah-
rung im Bereich BA aufweisen.

Erfahrung mit Business Analytics in Abhangigkeit der UnternehmensgrofRe
(Mitarbeiteranzahl)

3,20 ‘ .n 3,29

267 2,92

0-10 MA 11- 100 MA 101 - 500 MA <500 MA
Abbildung 7: Erfahrung mit BA in Abh&angigkeit der Unternehmensgréf3e (Mitarbeiteranzahl)
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Auswertung Teil Il: Akzeptanz von BA-Erkenntnissen

Zur Bewertung der Akzeptanz von BA-Ergebnissen bei Entscheidungstragern standen
den Teilnehmern wieder funf mit Zahlenwerten verknipfte Antwortmdglichkeiten (gar
nicht akzeptiert = 1, wenig akzeptiert = 2, mittelmanig akzeptiert = 3, haufig akzeptiert
= 4, sehr haufig akzeptiert = 5) zur Verfigung. Fur die quantitative Bewertung der ein-
zelnen Unternehmensbereiche wurde anschlieBend jeweils der Mittelwert gebildet um
somit eine Betrachtung der Akzeptanz von BA Ergebnissen zu ermdglichen. Die
Durchschnittswerte liegen in dem Bereich von 3,3 (Service) bis 4,2 (Logistik) bei einem
Durschnitt von 3.8 Uber alle Aktivitatsbereiche. Der vergleichsweise niedrige Wert im
Service kdnnte laut der Freitextkommentare (vgl. Anhang 4) durch fehlenden sinnvolle
Use Cases im Service insbesondere bei kleineren Unternehmen begrindet werden.

Akzeptanz der Ergebnisse

Logistik Produktion Marketing Service Infrastruktur Einkauf
[Vertrieb

Abbildung 8: Akzeptanz von BA-Erkenntnissen

In einer zusatzlichen Analyse wurde die Akzeptanz von BA-Ergebnissen in Abhangig-
keit mit der Erfahrung mit BA, der Position im Unternehmen und der Unternehmens-
groRe (Mitarbeiteranzahl) untersucht (vgl. Tabelle 2). Die Akzeptanz der Befragten ist
am hdchsten, wenn der Teilnehmer geringfiigige Erfahrung mit BA hat. Zu den beiden
Extremen hin nimmt die Einschatzung der Akzeptanz von BA-Ergebnissen ab. Ob ein
Teilnehmer Fuhrungserfahrung hat keinen Einfluss auf die Akzeptanz. Auch die Unter-
nehmensgréRe, gemessen an der Mitarbeiterzahl spielt keine Rolle. Teilnehmer aus
groReren Unternehmen schatzen die Akzeptanz von BA-Ergebnissen laut der erhobe-
nen Daten &hnlich ein wie Teilnehmer aus kleineren Unternehmen.

Tabelle 2. Akzeptanz von BA Ergebnissen in Abhangigkeit der Erfahrung mit BA, der Position
im Unternehmen und der Unternehmensgrof3e (Mitarbeiteranzahl)

Erfahrung Anzahl Logistik Produktion Marketing/Vertrieb Service Infrastruktur HR R&D Einkauf @
Keine Erfahrung 4

4,3 3,9 4,3 2,8 4,0 20 27 3,7 3,44
Begrenzte Erfahrung 10
Etwas Erfahrung 19 3,9 3,7 4,4 3,6 4,6 38 45 3,9 4,03
Ausfihrliche Erfahrung 16

4,4 3,9 3,8 3,3 3,1 3,7 4.2 3,6 3,75
Umfassende Erfahrung 2
Position
Top-Level-Manager / 8
Executive Manager 4,2 3,9 4,2 3,3 3,7 34 38 3,8 3,79

Senior Manager 6
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Erfahrung Anzahl Logistik Produktion Marketing/Vertrieb Service Infrastruktur HR R&D Einkauf @
Mittlerer Manager 5

Manager 14

Mitarbeiter 18 4,1 3.4 3,8 3,3 4,2 40 35 3,6 3,73
UnternehmensgrdRRe (Mitarbeiteranzahl)

Klein (0 — 500) 27 4,2 4,0 4,1 3,2 4,0 3,7 35 3,5 3,76
GroR (< 500) 19 4,2 3,5 4,0 34 3,8 36 473 4,1 3,88

Semistrukturierte Befragung von BA-Systemanbietern.

Zur weiteren Identifikation von Einflussfaktoren fur die Akzeptanz oder auch Nicht-Ak-
zeptanz von BA-Ergebnissen wurde eine zuséatzliche qualitative Befragung unter 14
Mitarbeitern von BA-Systemanbietern durchgefiihrt. Im spezifischen wurden semi-
strukturierte Interviews (vgl. Anhang 5) mit Key Account Managern und Customer Suc-
cess Managern durchgefiihrt, da inre Hauptaufgabe darin besteht, Endanwender in die
Position zu bringen BA-Systeme zu nutzen und somit in engen Kontakt mit ihren Kun-
den und Anwendern stehen. Daher konnen sie tber ihre Erfahrungen mit Endanwen-
dern, wiederkehrende Probleme ihrer Kunden und Erfolgsfaktoren berichten. Die
Struktur der Interviews erfolgte in finf Schritten. Jeder Schritt bestand aus Hauptfra-
gen, die dem Interview Struktur gaben und wurden durch Folgefragen ergénzt, um
mehr Details und Tiefe zu erhalten (Rubin, 2012, S.116-121).

Auf Basis der 14 semistrukturierten Interviews mit Mitarbeitern von BA-Systemanbie-
tern wurden vier Ubergeordnete und 26 untergeordnete Grinde fir die Akzeptanz oder
Nicht-Akzeptanz von BA-Ergebnissen identifiziert (siehe Tabelle 3). Auf Individual-
ebene sind unter anderem die Motivation und die Fahigkeiten des Anwenders, auf Or-
ganisationsebene Ressourcenverfuigbarkeit und Personal, auf Datenebene Zugriff und
Performance und Ubergeordnet Vorgaben zur Nutzung von BA-Systemen und sich
verandernde Anforderungen relevant.

Tabelle 3: Grunde fur die Akzeptanz von BA-Ergebnissen aus BA-Systemanbietersicht

Ebene Grinde Sub-Grinde Beschreibung
Individual- Motivation Zusatzliche Arbeit Einarbeitungszeit in die Technik neben
ebene dem Tagesgeschaft
Neue Prozesse / Neue | Veranderung des Arbeitsalltags durch
Aufgaben neue Aufgaben und Tatigkeiten
Nicht erkennbarer Mehrwert in der Nutzung der Technolo-
Mehrwert gie ist fur den Einzelnen nicht erkennbar
Alter Alter des Anwenders als Einflussfaktor
Misstrauen Fehlendes Vertrauen Mangelndes Vertrauen in die Technolo-
gie (auch in Daten und Erkenntnisse)
Datenschutz Bedenken wegen mangelnder Datensi-
cherheit
Blackbox Ungewissheit Uber die Herkunft der Da-
ten und Erkenntnisse
Fahigkeiten/Wissen | Fehlende Expertise Fehlende Affinitat/Wissen, die Technolo-

gie zu verstehen und anzuwenden

Mangelndes Training

Unzureichende Schulung zur Nutzung
der Technologie
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Ebene Grunde Sub-Grinde Beschreibung
Bedienbarkeit - User Komplexe Bedienung der Technologie
Interface
Uberforderung Komplexitat der Technologie zu umfang-
reich
Furcht Angst ersetzt zu wer- Angst, durch die Technologie den Ar-
den beitsplatz zu verlieren
Kontrollverlust Befiirchtung, die Kontrolle Giber Daten
zu verlieren
Organisati- | Fehlende Ressour- Geplantes Management von Verande-
onsebene cen rungsprozessen von einem Ausgangs-
zustand zu einem Zielzustand
Silodenken Fehlende Ressourcen in Schliisselposi-
tionen sowie finanzielle Ressourcen
Mehrere Produkte Starkes Abteilungsdenken und -handeln;
im Einsatz Mangel an grenziberschreitender Zu-
sammenarbeit
Personalfluktuation Unubersichtlichkeit fir Mitarbeiter durch
die Implementierung mehrerer Losun-
gen
IT-Abteilung Wissenslicken durch Verlust von ele-
mentaren Wissenstragern
Datenqualitat Aversion gegen die Einfihrung und
Pflege neuer Technologien
Daten- Datenzugriff Mangelnde Datenqualitat als Hemmnis
ebene fur die volle Nutzung der Technologien
Performance Zugang zu Daten als Hindernis fur die
volle Nutzung der Technologien
Metaebene | Mangelnde Betreu- Mangelnde Systemleistung (in Bezug
ung/Einbindung auf Geschwindigkeit und Korrektheit) als
Hindernis fur die volle Nutzung der
Technologien
Vorgabe zur Nut- Unzureichende Unterstutzung und Ein-
zung bindung der Anwender
Sich verandernde Druck des Managements, die Technolo-
Anforderungen gie zu nutzen
Fehlender Problem- Unzureichende Anpassung des Systems
Solution Fit an neue Benutzerbedirfnisse als Hin-
dernis fur die volle Nutzung der Techno-
logien
Fehlende Ressour- Technologien nicht fir alle Probleme
cen nutzbar
2.1.3  Einsatzgebiet-Akzeptanz-Matrix

Die Ergebnisse wurden abschlieRend in eine Einsatzgebiet-Akzeptanz-Matrix tber-
fuhrt. Hierbei wurde sowohl der erhobene Umfang des BA-Einsatzes, als auch die Ak-
zeptanz der BA-Ergebnisse strukturiert aufgearbeitet. Hierfir wurde der Umfang des
Einsatzes und die Akzeptanz der BA-Ergebnisse in einem Quantil-Split in hoch, mittel
und niedrig unterteilt. Es zeigt sich, dass insbesondere die Bereiche HR und Service
nur einen niedrigen Einsatzumfang und Akzeptanz vorweisen, wahrend die Bereiche
Logistik und Marketing/Vertrieb einen hohen Einsatzumfang und Akzeptanz vorwei-

sen.
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Tabelle 4: Einsatzgebiete-Akzeptanz-Matrix

Akzep- Ausgewahlte Grinde fur
: Umfang ; ; "
Einsatzge- Beispielhafte Anwendunaen | des Ein- tanz der Nichteinsatz von BA / fur
biet P 9 BA Er- Nicht-Akzeptanz von BA-
satzes . )
gebnisse | Ergebnissen
Erfassung und Analyse von
Tourstopzahlen, Tourzeiten, -
Logistik Spritverbrauch, Reifenver- Hoch Hoch Fzgleenlggstsetz‘tware, Frel
schlei3, Reparaturkosten, Ge- gabe,
bietskennzahlen, Lieferkosten
Produktion I?_rocjuktlwtats- und Quali- Hoch Mittel Erfahrung wird hoéher
tatsiberwachung gewichtet
Gebietsauswertungen, Kun-
Marke- denanalyse, Auftragsbewer-
X . tung, Upselling, Crossselling, Hoch Hoch Fehlende Expertise
ting/Vertrieb
Budgetplanung, Prozessana-
lyse
Reklamtionsanalyse, Anruf- . .
Bei Service geht es um ma-
. auswertung, ID Bewertung, — - ..
Service . Niedrig Niedrig nuelle Auftrage (z. B. War-
Auftragsabwicklung, Pro- .
tung), kein Use Case
zessanalyse
Erfassung und Analyse von
Infrastruktur | Serverauslastung, Daten- Mittel Mittel Zu klein, Kosten zu hoch
durchsatz
Sehr schwierig, wegen Da-
HR Personnel Expense Monitoring | Niedrig Niedrig tenschutz in der HR Daten
zu erheben und auszuwerten
Von automatischer Auswer-
R&D Steuerung des R&D Ratios Mittel Mittel tung von Lebenslaufen oder
Ahnlichem halten wir nichts
gsgaﬁgilyzisdﬁ;élﬂkeégrd Altmodische Prozesse, feh-
. : ’ 9 . . lender Drang der Fuhrungs-
Einkauf Lieferanten, Bewertung von Mittel Mittel
. ebene zur Durchsetzung von
Lieferkosten, erfassungskenn- BA Tools
zahlen der Mitarbeiter
2.1.4  Fazit zu Arbeitspaket 1

Im ersten Arbeitspaket wurden im Rahmen einer Online-Umfrage Entscheidungstrager
und Anwender von BA hinsichtlich des Umfangs des BA Einsatzes und der Akzeptanz
von BA Ergebnissen befragt. Zudem wurden Anbieter von BA-Systemen beziglich ih-
rer Einschatzung befragt. Die Ergebnisse dienen als Basis fiir den weiteren Projekt-
verlauf, der auf die Erarbeitung und Validierung von akzeptanzsteigernden Maf3nah-

men abzielt.
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2.2 Arbeitspaket 2

Das Arbeitspaket 2 ,Einflussfaktoren auf die Akzeptanz von Business Analytics® diente
der Entwicklung eines Modells zur Identifikation und Kategorisierung der Faktoren, die

die Akzeptanz der durch BA gewonnenen Erkenntnisse beeinflussen.

Durchgefiihrte Arbeiten

Erzielte Ergebnisse

Systematische Literaturrecherche zur Iden-
tifikation und Kategorisierung der Einfluss-
faktoren auf das Akzeptanzsubjekt (Ent-
scheidungstrager).

e Identifikation von Einflussfaktoren
auf die Akzeptanz von durch BA
gewonnenen Ergebnissen im Rah-
men einer systematischen Litera-
turanalyse.

e Ableitung eines Akzeptanzmodells
aus 57 Einflussfaktoren in zehn
Clustern, die (a) die Akzeptanz
durch Entscheidungstrager/Mana-
ger von datengetriebenen Ergeb-
nissen beeinflussen, (b) bedingen
ob im Unternehmen Wissen aus
Daten generiert werden kann und
(c) dass BA-Systeme akzeptiert
werden.

Tiefeninterviews und Workshops zur Vali-
dierung des Akzeptanzmodells (bzw. der
Einflussfaktoren) hinsichtlich der Hand-
lungsakzeptanz der Entscheidungstrager in
Bezug auf technische und soziale Aspekte.

e Validierung des Akzeptanzmodells
inklusive der darin enthaltenen Ein-
flussfaktoren im Rahmen von Ex-
pertengesprachen, einem Exper-
ten-Workshop und einer quantitati-

ven Befragung von 51 Anwendern.

Experiment zur Ermittlung der Akzep- e Aufgrund der aktuellen Entwicklun-
tanz von Entscheidungstragern im Hin- gen rund um Covid19 wurde die
blick auf ermittelte Akzeptanzfaktoren. Durchfihrung des Experiments

nicht im Labor, sondern tber Ama-
zon Mturk durchgefuhrt.

e Hierbei wurde die Akzeptanz von
Algorithmen in der Mitarbeiterbe-
wertung fokussiert.

Eine der grof3ten Herausforderungen bei der Einfihrung von BI&A-Systemen ist die
Schaffung individueller Akzeptanz bei deren Nutzern (Ain et al. 2019). Allgemeine Mo-
delle und Theorien wie das Technologieakzeptanzmodell (TAM) beschreiben, warum
Individuen eine Technologie nutzen oder nicht nutzen (Davis 1986). Diese Modelle
beschreiben jedoch nur im Allgemeinen, warum Individuen eine Technologie akzeptie-
ren. Im Falle des TAM begriindet sich die Akzeptanz von Systemen bspw. ausschliel3-
lich aus zwei Faktoren: Einerseits aus der wahrgenommenen Benutzerfreundlichkeit
und andererseits aus der wahrgenommenen Niutzlichkeit eines Systems (Davis 1986).
Spezifische Modelle und Theorien, die einen umfassenden Katalog der Faktoren, die
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fur die Akzeptanz von Erkenntnissen aus BI&A fir die Entscheidungsfindung umfassen
und damit bewerten konnen, finden sich nicht in der Literatur (Ain et al. 2019). Vor
diesem Hintergrund wurde in Arbeitspaket 2 ein Modell zur Identifikation und Katego-
risierung der Faktoren, die die Akzeptanz der durch BA gewonnenen Erkenntnisse be-
einflussen, entwickelt und validiert. Zudem wurde die Akzeptanz eines konkreten An-
wendungsfalls, namlich dem der Black Box-Algorithmen, experimentell getestet.

2.2.1  Einflussfaktoren auf das Akzeptanzsubjekt und Akzeptanzmodell

Systematische Literaturrecherche

Zur Entwicklung des Modells wurde zunachst ein systematisches Literaturreview nach
Webster und Watson (2002) einerseits hinsichtlich Faktoren fur die Akzeptanz der
durch BI&A generierten Erkenntnisse und anderseits fur die Akzeptanz von BI&A-Sys-
temen durch Entscheidungstrager bzw. Manager durchgefiihrt. Theoretischer Fokus
lag entsprechend auf der Post-Annahme-Phase von BI&A. Zur Ermittlung der zu ana-
lysierenden Publikationen wurden neun fuhrende Datenbanken und Suchmaschinen,
die Zeitschriften aus den Bereichen Informatik, Wirtschaftsinformatik, Wirtschaftswis-
senschaften und Sozialwissenschaften abdecken, systematisch durchsucht: Web of
Science, ScienceDirect, Scopus, ECONbiz, AIS eLibrary, ACM Digital Library, ProQu-
est, ESBCO Business Source Complete und IEEE Xplore. Die dabei verwendeten
Suchbegriffe wurden zu Beginn des Suchprozesses vor dem Hintergrund des For-
schungsziels, der Ermittlung von Faktoren fur die Akzeptanz von BI&A-Erkenntnissen
und -Systemen, definiert und anschlieend in verschiedene Suchterme Uberfihrt:
,BA", "business intelligence", "big data analytics", "decision support systems", "evi-
dence based management", "data science". Die Suchterme wurden jeweils mit den
folgenden Suchtermen kombiniert: "user acceptance”, "'managerial acceptance”, "data

driven decision making", "data driven decisions"”, "data science results", "acceptance”.

Zur Auswahl der Publikationen wurden vor der Suche In- und Exklusionskriterien defi-
niert, die sich teilweise auch in den Suchtermen widerspiegeln. Aufgenommen wurden
ausschlief3lich vollstandige quantitativ- und qualitativ-empirische peer-reviewed Jour-
nal- und Konferenzbeitrage die die Suchbegriffe in Titel, Abstract oder Keywords fiih-
ren. Ausgeschlossen wurden Studien, die thematisch nicht im Managementbereich lie-
gen, z. B. Arbeiten Uber klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme. Aul3erdem
wurden Bucher, Buchkapitel und andere nicht referenzierte Publikationen wie Berichte,
die sich an Fuhrungskrafte richten, ausgeschlossen. Auch Publikationen mit einem
starken Technikfokus (z. B. die die technische Entwicklung von Algorithmen beschrei-
ben) wurden ausgeschlossen. Es wurden ausschlie3lich Beitrdge aus Zeitschriften
aufgenommen, die mindestens eine C-Bewertung im VHB-JOURQUALS3 erhalten ha-
ben, aufgenommen. Falls keine Bewertung im VHB-JOURQUALZ3 fir die entspre-
chende Zeitschrift zur Verfiigung stand, wurden die Beitrdge nur bei starker themati-
scher Deckung aufgenommen. In Bezug auf den Veroffentlichungszeitraum wurden
nur Studien berlcksichtigt, die in der Zeit von 2000 bis 2019 verdffentlicht wurden.
Dieser Zeitraum wurde gewahlt, da BI&A in der Literatur zum ersten Mal im Jahr 2000
Beachtung fand (Chen et al. 2012). Eine Ausnahme wurde fir eine 1995 veroffentlichte
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und vielzitierte Studie Uber den Einfluss von Erklarungen im Rahmen entscheidungs-
unterstitzender Systeme auf die Akzeptanz datengetriebener Erkenntnisse gemacht
(Ye und Johnson 1995).Es wurden ausschlief3lich Publikationen in deutscher und eng-
lischer Sprache untersucht.

In der automatisierten Datenbanksuche konnten zunéchst 775 Publikationen identifi-
ziert werden, die die Suchbegriffe in Titel, Abstract oder Keywords fiihren. Diese Pub-
likationen dienten als Basis fur eine tiefgehende Analyse, bei der auf Basis unter-
schiedlicher Ausschusskriterien alle ,relevanten Publikationen herausgesucht wur-
den. Dieser Suchprozess ist in Abbildung 9 dargestellt. Final wurden 43 Publikationen
ausgewahlt.

_E 775 Publikationen mittels

E Datenbanksuche identifiziert

: l

=]

=

= | Sichtung der Titel und Abstracts

=

=

=1

2

[

o L 3

| 129 Abstracts analysiert —> 69 ausgeschloszen

=3

= 24 Volltexte ausgeschlossen:

E‘ v Fokus auf Ante-Annahme Phase
60 Volitexte auf L Unpassender Kontext
Eignung gepraft | T Volltexte zugefigt durch

5 l Vorwarts- und Riickwartssuche

wh

=

=

43 Publikationen inkludiert

Abbildung 9: Suchprozess

Unter den 43 analysierten Publikationen finden sich 33 quantitative Studien, die die
Durchfihrung und Ergebnisse von Umfragen oder Experimenten beschreiben, flnf
gualitative Studien, die die Durchflihrung und Ergebnisse von Experteninterviews und
Case Studies beschreiben, sowie sechs mixed-method Studien, die sowohl quantita-
tive als auch qualitative empirische Ansétze verfolgen. Die analysierten Publikationen
wurden hauptsachlich in den letzten zehn Jahren publiziert. Vor 2010 finden sich nur
sieben Publikationen, die fiir die Untersuchung als relevant erachtet wurden (vgl. Ab-
bildung 10)
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Abbildung 10: Publikationen nach Jahren

Der Grol3teil der analysierten Studien befragte Fach- oder Fihrungskréafte und nur ein
Viertel konzentrierte sich auf Fach- oder Hochschulpersonal oder Studenten. Bei den
Studien, in die auch Studenten einbezogen wurden, handelte es sich durchweg um
experimentelle Studien, in denen reale Geschaftsaufgaben simuliert wurden, die Ent-
scheidungen im Zusammenhang mit Geschaftsproblemen beinhalteten. Der Mittelwert
der Stichprobengréf3en der quantitativen Studien passend zum Untersuchungsgegen-
stand betragt 184,60. In den Studien wurden eine Vielzahl von Kontexten untersucht,
darunter Fertigung, Telekommunikation, Marketing, Finanzen, Informationstechnolo-
gie, Logistik und Regierungsorganisationen. Die in den Studien beschriebenen Anwen-
dungsfalle umfassen sowohl den Einsatz von dezidierten BI&A-Systemen, als auch
den Einsatz von Standard-Analysesoftware und die Analyse grof3er Datenmengen.

In der Tiefenanalyse der aufgefundenen Publikationen konnten 57 Faktoren identifi-
ziert werden, die die Akzeptanz von Entscheidungstrdgern/Managern gegenuber da-
tengetriebener Ergebnisse oder BI&A-Systeme beeinflussen. Die Einflussfaktoren um-
fassen bspw. die Gute der BI&A-Systemen zu Grunde liegenden Daten, die analyti-
schen Fahigkeiten des Entscheidungstragers und die visuelle Prasentation der Ergeb-
nisse. Die aufgefundenen Einflussfaktoren wurden anschlieend bezogen auf den Ak-
zeptanzkontext in zehn Kategorien kodiert. Die Kategorien umfassen einerseits Fakto-
ren in Bezug auf die Qualitat der fur die Erstellung der Ergebnisse genutzten Daten
und Datenanbieter sowie Faktoren in Bezug auf die Fahigkeiten der mit Analysen be-
trauten Mitarbeiter (z.B. Analysten, Data Scientists) wie deren Fahigkeiten Big Data
Analysen durchzufiihren. Weiterhin wird der Faktor Unternehmensgréf3e benannt. Dar-
Uber hinaus beschreibt ein Faktor, ob mit den Ergebnissen eine Erklarung, bspw. zur
Rechtfertigung der Ergebnisse, bereitgestellt wird. Weitere Faktoren beschaftigen sich
mit der Zusammenstellung des mit den Analysen betrauten Teams bspw. in Bezug auf
die Zusammensetzung aus Doménenspezialisten und Analytikern.

Des Weiteren bezieht sich ein Faktor auf die Charakteristiken der Entscheidungsauf-
gabe insbesondere im Hinblick auf die wahrgenommene Schwierigkeit der Aufgabe.
Mehrere Faktoren beziehen sich auRerdem auf die Charakteristiken des Entschei-
dungstragers, bspw. im Hinblick auf dessen analytische Fahigkeiten, Rationalitat oder
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Leistungserwartung. Zusatzlich beziehen sich mehrere Faktoren auf die Prasentation
der Ergebnisse, bspw. ob diese anpassbar sind oder ob paarweise Vergleiche zwi-
schen Alternativen geboten werden. Dartber hinaus beschéftigen sich einige Faktoren
mit den Charakteristiken des BI&A-Systems. Hierunter fallt bspw. die wahrgenommene
Nutzlichkeit des Systems, aber auch ob Nutzerbedurfnisse vollumfanglich abgebildet
werden. AbschlielBend beziehen sich einige Faktoren auf organisationale Gesichts-
punkte wie die BA-Kultur des Unternehmens. Eine Ubersicht tiber die 57 Einflussfak-
toren und ihre Kategorisierung findet sich in Tabelle 5.

Tabelle 5: Akzeptanz-Einflussfaktoren

Kategorie

Faktor in der Literatur

Akzeptanz von
Erkenntnissen

Akzeptanz von
(BI&A)-Systemen

Datenqualitat

Data quality of the source Assur-
ance of data quality at source

Contractual and relational govern-
ance of data provider
Collaboration and knowledge ex-
change between entities

Process integration and standardi-
zation

Standardization of data source ac-
cess

Explicit differentiation and model-
ing of qualitative and quantitative
aspects

Shin 2003

Bischoff et al. 2015
Puklavec et al. 2018
Jakli¢ et al. 2018

Janssen et al. 2017
Kowalczyk und Bux-
mann 2015
Merendino et al. 2018

Janssen et al. 2017
Janssen et al. 2017

Janssen et al. 2017

Kowalczyk & Buxmann
2015
Merendino et al. 2018

Kowalczyk & Buxmann
2015

Fahigkeiten der mit
Analysen betrauten
Mitarbeiter (z.B.
Analysten Data Sci-
entists)

Big Data Analytics capabilities of
staff

Specialists in Big Data Analytics in
organization

Shortfall in cognitive capability
Analysts’ interaction skills

Grubljesi¢ und Jakli¢

Janssen et al. 2017 2015
Janssen et al. 2017

Merendino et al. 2018
Thirathon et al. 2018

UnternehmensgroRRe

Small firm size

Gurdir et al. 2019
Thirathon et al. 2017

Bereitgestellte
Erklarung

Justification Trace or line of rea-
soning

Ye und Johnson 1995

Zusammenstellung
der mit Analysen
betrauten Teams

Composition of analytic team of
domain specialists and analytics
specialists
Institutionalization of an analytic
integrator

Kowalczyk und Bux-
mann 2015
Merendino et al. 2018
Kowalczyk und Bux-
mann 2015

Charakteristiken der
Entscheidungsauf-
gabe

Perceived task difficulty

Parkes 2012

Charakteristiken
des Entscheidungs-
tragers

Experience of decision maker

Analytic skills of decision maker

Rationality of decision maker

Skeptical about BI&A reports
Lack of time Very busy

Janssen et al. 2017
Nah und Benbasat
2004

Janssen et al. 2017
Thirathon et al. 2018
Kowalczyk & Buxmann
2015

Namvar et al. 2016
Namvar et al. 2016
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Kategorie

Faktor in der Literatur

Akzeptanz von
Erkenntnissen

Akzeptanz von
(BI&A)-Systemen

Fear of losing their independence
Cognitive biases

Cognitive overload

Habit to use

Satisfaction with system
Increased effort and guidance of
the decision maker

Behavioral intention to use Deci-
sion Support System / Bl

Perceived behavioral control
Computer anxiety

Performance expectancy

Merendino et al. 2018
Merendino et al. 2018
Merendino et al. 2018
Han et al. 2016
Han et al. 2016

Kayande et al. 2009

Hou 2012, 2016

Dulcic et al. 2012; Hou
2012; Hou 2014;
Kohnke et al. 2011
Hou 2012

Hou 2014

Hou 2014

Jakli¢ et al. 2018

Prasentation der Er-
gebnisse

Explicit tradeoff judgments / Pair-
wise comparisons between alter-
natives

Absolute measurements for deci-
sion maker

Adaptability

Reduction of alternatives

Semi formalized problem specifi-
cation

Result demonstrability

Aloysius et al. 2006

Aloysius et al. 2006

Gettinger et al. 2013
Kowalczyk and Bux-
mann 2015
Kowalczyk and Bux-
mann 2015

Jakli¢ et al. 2018
(Grubljesic et al. 2019)

Charakterstiken des
BI&A-Systems

Perceived usefulness of the sys-
tem

Suggestive decisional guidance

Correctness of Decision Support
System insights

Perceived ease of use to create

reports

Perceived ease of use

System performance

Coverage of user requirements

Adaptability and controllability

Parkes 2012
Han et al. 2016

Parkes 2012

Brauner et al. 2019

Dulcic et al. 2012
Bischoff et al. 2015
Kohnke et al. 2011
Hou 2016

Jakli¢ et al. 2018

Hou 2012
Jakli¢ et al. 2018

Shin 2003

Hou 2012

Elbeltagi et al. 2005
Dulcic et al. 2012
Duan et al. 2012
Bischoff et al. 2015
Kohnke et al. 2011
Jakli¢ et al. 2018
Shin 2003

Kohnke et al. 2011
Bischoff et al. 2015
Kohnke et al. 2011
Duan et al. 2012

Organisationelle
Faktoren

Big Data Analytics sophistication
Commitment in Bl environment
Job autonomy

Fairness of rewards

Organizational analytic culture

Thirathon et al. 2017
Namvar et al. 2016
Wang et al. 2015
Wang et al. 2015
Namvar et al. 2016
Merendino et al. 2018

Grubljesi¢ & Jakli¢
2015
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Akzeptanz von Akzeptanz von

Kategori Faktor in der Literat .
ategorie aktorin der Literatur Erkenntnissen (BI&A)-Systemen

Gurddr et al. 2019
Thirathon et al. 2017
Change in decision-making ap- .
proach / Change in job content Jiang et al. 2000
Grubljesi¢ & Jakli¢
2015
Hou 2014b
Influence of Peers Bischoff et al. 2015
Hou 2014a
Jakli¢ et al. 2018
Grubljesic et al. 2019
Grubljesi¢ & Jakli¢
2015
User support like user-training Duan et al. 2012
Bischoff et al. 2015
Kohnke et al. 2011
Elbeltagi et al. 2005
Grubljesi¢ & Jakli¢
2015
Bischoff et al. 2015
Puklavec et al. 2018
Kohnke et al. 2011

Top management support

Organizational compatibility of Jakli et al. 2018

technology

Ability to locate data Shin 2003

User participation in implementa- Grubljesi¢ and Jakli¢
tion of the system 2015

Clearly defined responsibilities (23(;:?]63'0 and Jaklic

Akzeptanzmodell

Die kategorisierten Einflussfaktoren wurden anschlieBend in ein Akzeptanzmodell
Uberfuhrt. Das Akzeptanzmodell beschreibt den Zusammenhang der Faktoren Ent-
scheidung, Mensch, Organisation und Prozess auf die Akzeptanz des Entscheidungs-
tragers (vgl. Abbildung 11). Die Kategorie Entscheidung bezieht sich vor diesem Hin-
tergrund auf alle Faktoren, die sich auf die Charakteristiken der Entscheidungsaufgabe
als auch auf die des Entscheidungstragers beziehen. Die Kategorie Mensch bezieht
sich auf die Zusammenstellung der mit Analysen betrauten Teams als auch die Fahig-
keiten der mit Analysen betrauten Mitarbeiter. Die Kategorie Organisation bezieht sich
auf organisationale Faktoren wie bspw. die Unternehmenskultur als auch die Unter-
nehmensgro3e. Die Kategorie Prozess bezieht sich auf die Datenqualitat, die Charak-
teristiken des BI&A-Systems, ob und in welcher Form Erklarungen bereitgestellt wer-
den sowie auf die Prasentation der Ergebnisse.
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Abbildung 11: Modell Akzeptanzfaktoren

Das Akzeptanzmodell wurde im Rahmen eines Workshops mit dem projektbegleiten-
den Ausschuss validiert. Hierfir wurde zunachst seitens der Mitarbeiter der For-
schungsstellen ein kurzer Uberblick liber die Ergebnisse der systematischen Literatur-
analyse bzw. der 57 Einflussfaktoren und zehn Kategorien gegeben. Anschlieend
wurden das daraus abgeleitete Modell und die vier Kategorien Entscheidung, Mensch,
Organisation und Prozess gemeinsam besprochen. Die Workshopteilnehmer schatz-
ten die Charakteristik der Entscheidungsaufgabe als wesentlichen Faktor fur die Ak-
zeptanz durch den Entscheider ein. Handelt es sich um eine Entscheidungsaufgabe,
die eine subjektive Einschatzung umfasst oder erfahrungsbasierte Annahmen erfordert
(z. B. wegen fehlenden Daten), vermuten die Teilnehmer eine geringe Akzeptanz. Zu-
dem wurde angemerkt, dass sich die Charakteristika von Entscheidungsaufgaben je
nach Berufsumfeld stark unterscheiden kénnen. Als wichtiger weiterer Einflussfaktor
auf Seiten der Organisation wurde der Fuhrungsstil von Unternehmen genannt.

Generell wurde das Akzeptanzmodell von den Teilnehmern als umfassend befunden.
Der direkte Praxisnutzen des Modells erschloss sich einigen Teilnehmern wegen des
konzeptionellen und umfassenden Charakters des Modells nicht. Allerdings stiel3 ge-
rade die detaillierte Aufstellung (vgl. Tabelle 5) auf Interesse der PA-Mitglieder. Ein
Unternehmensvertreter kiindigte bspw. an die Ubersicht mit den 57 Einzelfaktoren als
Checkliste in den Methodenkasten fir Einfuhrungsprojekte von BA-L6sungen bei Kun-
den zu Gbernehmen.
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2.2.2  Validierung des Akzeptanzmodells

Weiterhin wurde das Akzeptanzmodell im Rahmen der Online-Befragung (siehe auch
AP1) validiert. Hierfiir wurden die 51 Umfrageteilnehmer dazu aufgefordert die Rele-
vanz der einzelnen Kategorien fur die Akzeptanz von datengetriebenen Ergebnissen
einzuschétzen.

Im zweiten Teil des Fragebogens wurden die Einflussfaktoren des in Arbeitspaket 2
entwickelten Modells der Einflussfaktoren auf die Akzeptanz von BA hinsichtlich der
Relevanz der einzelnen Unterkategorien bewertet. Den Umfrageteilnehmern wurde
dazu zunachst beschrieben, wie das Modell entwickelt wurde (vgl. Abbildung 12 und
Abbildung 13). Zusatzlich gab es fur die Teilnehmer die Mdglichkeit, ein PDF Doku-
ment mit der detaillierten Darstellung des Vorgehens aufzurufen. Zur Bewertung der
Relevanz standen den Teilnehmern funf Antwortmaoglichkeiten (gar nicht relevant, we-
nig relevant, mittelmanig relevant, haufig relevant, sehr haufig relevant) zur Verfligung.

Teil 2: Akzeptanzfaktoren

Eine systeratische Literaturrecherche hat insgesamt 68 Einflussfaktoren fir die Akzeptanz wvon durch BA gewonnenen Ergebnissen durch
Entscheidun n. Diese la sich in 4 Uberkategorien (Entscheidt Mensch, Organisation und Prozess) mit insgesamt
10 Unterkateg \.FIDI gruppieren. Hier finden Sie weitere Informationen zur durchgefohrien systematischen Literaturrecherche.

Entscheidung: Wie relevant schatzen Sie die folgenden Faktoren fir die Akzeptanz von BA-Ergebnissen ein?

Gar nicht relevant  Kaum relevant Mittel relevant  Ziemlich relevant Sehr relevant
Charakteristiken der Entscheidungsaufgabe
o ) o] O o] @] @]
(Schwierigkeit / Tragweite der Entscheidung)
Charakteristiken des Entscheidungstragers (ua.
Erfahrung, analytische Fahigkeiten, Einstellung
o O O o 0

gegentber BA Losungen, Uberforderungen,

Zeitmangel bei der Ergebnisinterpretation)

Mensch: Wie relevant schatzen Sie die folgenden Faktoren fir die Akzeptanz von BA-Ergebnissen ein?

Gar nicht relevant  Kaum relevant Mittel relevant  Ziemlich relevant Sehr relevant
Zusammenstellung der mit Analysen betrauten
Teams (zB. Kombination von Domain- und (9] (] 8] (&) (8]
Analyticsexpertan)
Fahigkeiten der mit Analysen betrauten o o o o 0

Mitarbeiter (fachliche Fahigkeiten, Interaktion)

Abbildung 12: Fragenbogenstudie — Validierung des Akzeptanzmodells (Teil 1)
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Organisation: Wie relevant schatzen Sie die folgenden Faktoren fir die Akzeptanz von BA-Ergebnissen ein?

Gar nicht relevant  Kaum relevant Mittel relevant  Ziemlich relevant Sehr relevant

Organisationelle Faktoren (u.a
durch Management. Kollegen. Definition won von (8] @] (8] @] )]

Verantwortlichkeiten)

Unterstotzung

UnternehrmensgraBe (z.B. Start-up,

O O O @] O

Mittelstandischen Unternehmen; Konzermn)

Prozess: Wie relevant schatzen Sie die folgenden Faktoren fir die Akzeptanz von BA-Ergebnissen ein?
Gar nicht relevant  Kaum relevant Mittel relevant  Ziemlich relevant Sehr relevant

Datenqualitat (z.B. Qualitat der Quelle,
erung des BA Prozess ader der ] @] @] @] o

Datenbereitstellung)

Standard

Charakteristiken des BA Systems (z.B.

_ . o ) O @] @] @] o
Leistungsfahigkeit, Usability. Beherrschbarkeit)
Bereitgestellte Erkl&rung (Ergebnis, BA Prozess) ] @] @] @] ]
Prasentation der Ergebnisse (z.B. Vorhandensein
einer Uberblickseite, Aufzeigen eindeutiger O Q ] o ]

Alternativen)

Abbildung 13: Fragenbogenstudie — Validierung des Akzeptanzmodells (Teil 2)

Bei der Auswertung zeigt sich, dass die wichtigsten Faktoren zumeist im Bereich des
zugrundeliegenden Prozesses aufzufinden sind. So beziehen sich die drei relevantes-
ten Kategorien auf den Prozess (Datenqualitat Prasentation der Ergebnisse Charakte-
ristiken des BI&A-Systems). Die Unternehmensgro3e wird mit einem relativ grof3en
Abstand als am wenigsten relevant eingeschatzt. Zudem nimmt die Zusammenstellung
des Teams im Gegensatz zu den Fahigkeiten des mit den Analysen betrauten Mitar-
beiters nur eine untergeordnete Rolle in Bezug auf die Akzeptanz datengetriebener
Ergebnisse ein. Im Gegensatz zum Validierungsworkshop wird die Charakteristik der
Entscheidungsaufgabe als weniger relevant eingeschéatzt. Eine Ursache fir die Dis-
krepanz konnte im Ablauf der Online-Befragung liegen. Hier wurden die Teilnehmer
vor der Bewertung der Akzeptanzfaktoren zunéchst aufgefordert, die Bereiche, in de-
nen ihre fachliche Expertise liegt, anzugeben und BA-Anwendungen aus diesen Be-
reichen zu nennen. Hierbei kann es zu einer Verzerrung der Einschatzung des Teil-
nehmers kommen, da in erster Linie BA-Systeme aus dem eigenen Fachbereich in
den Sinn kommen.
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Datenqualitat

Prasentation der Ergebnisse

Charakteristiken des BI&A-Systems
Organisationelle Faktoren

Fahigkeiten der mit Analysen betrauten Mitarbeiter
Bereitgestellte Erklarung

Charakteristiken des Entscheidungstragers
Charakteristiken der Entscheidungsaufgabe

Zusammenstellung der mit Analysen betrauten Teams

Unternehmensgrofie

o
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Abbildung 14: Relevanz der Faktoren im Akzeptanzmodell

Aufgrund der hohen wissenschaftlichen Aktualitdt und Relevanz des Themas ,Black
Box Algorithmen® wird nachfolgend einer der Akzeptanzfaktoren exemplarisch im Rah-
men eines Experiments tiefgehend analysiert. Ziel ist dabei die Ermittlung der Akzep-
tanz von Entscheidungstragern in einen speziellen Anwendungsfall — namlich die Ak-
zeptanz von Algorithmen in der Mitarbeiterbewertung, wenn der Algorithmus dem Ent-
scheidungstrager zuvor nicht erklart wird. Dies entspricht dem Akzeptanzfaktor ,Be-
reitgestellte Erklarung“ in Abbildung 14. Die Mitarbeiterbewertung ist eine der Haupt-
aufgaben von Managern, weshalb dieses Thema hier speziell fokussiert wird.

2.2.3  Experiment zur Ermittlung der Akzeptanz von Algorithmen bei Entscheidungs-
tragern (Akzeptanzfaktor ,Bereitgestellte Erklarung®)

Nachdem im vorangegangen Abschnitt verschiedene Einflussfaktoren quantitativ von
Praktikern bewertet wurden, wird im Folgenden dargestellt, wie die Akzeptanz von
Black Box-Algorithmen empirisch in einem Online-Experiment untersucht wurde. Dies
entspricht einer tiefgehenden Analyse des Akzeptanzfaktors ,Bereitgestellte Erkla-
rung“ in einen speziellen Anwendungsfall in der Mitarbeiterbewertung, in welchem der
Algorithmus dem Entscheidungstrager zuvor nicht erklart wird. Im Rahmen der Diskus-
sionen im Projektausschuss hat sich gezeigt, dass dieser Aspekt eine besondere Re-
levanz fir Manager hat, da die Verwendung von Black Box-Algorithmen und die Be-
reitstellung von Erklarungen zwei wesentliche Stellhebel sind. Zudem ist die Mitarbei-
terbewertung eine der Hauptaufgaben von Managern, weshalb der Anwendungsfall
vom Projektausschuss als besonders relevant erachtet wird. Das Vorgehen und die
Ergebnisse der beiden Experimente werden in einem Artikel dargestellt, der bei der
Fachzeitschrift European Accounting Review flr die Sonderausgabe ,Innovative Data
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Sources in Management Accounting Research and Practice” zum 1. Marz 2021 einge-
reicht wurde.

Eine Mdoglichkeit, Black Box-Algorithmen im Unternehmenskontext zu etablieren, ist
es, diese im Rahmen der Mitarbeiterbewertung von Mitarbeitern einzusetzen. Dabei
erganzen oder ersetzen sie die in der Mitarbeiterbewertung Ublichen subjektiven und
objektiven Mal3e. Fur viele Organisationen sind objektive und subjektive MalRe géangige
Instrumente der Leistungsbewertung (Kaplan und Norton 1996; Ittner, C. D. and D. F.
Larcker 1998; Ittner et al. 2003; van der Stede et al. 2006; Luft 2009). Fruhere For-
schungsarbeiten konzentrierten sich auf Verzerrungen in der Leistungsbewertung (z.
B. Prendergast und Topel 1993; Moers 2005; Bol 2010; Golman und Bhatia 2012; Bol
et al. 2016) und unterschiedliche Wahrnehmungen zwischen objektiven und subjekti-
ven Messungen (z. B. Hoffman et al. 1991; Rajan und Reichelstein 2009; Kunz 2015;
Dai et al. 2018). Ein bisher weitgehend unerforschtes Thema ist der Einsatz von Algo-
rithmen in der Mitarbeiterbewertung, obwohl die Anwendbarkeit nachgewiesen ist.
Bspw. kbnnen Black Box Algorithmen zur Bewertung von Emotionen in Sprache und
Hoflichkeit von Mitarbeitern in Callcentern eingesetzt werden (Petrushin 1999; Azadeh
et al. 2013). Mit dem Aufkommen immer leistungsfahigerer Algorithmen die immer
mehr Daten verarbeiten und sogar menschliche Fahigkeiten imitieren konnen (Castelo
2019; Badillo et al. 2020), wurden Algorithmen entwickelt, die in der Lage sind, Mitar-
beiterbewertung durchzufiihren und die Mdglichkeit bieten diese als Ersatz fur subjek-
tive Messungen zu verwenden. Im Vergleich objektiver und subjektiven Mal3e neigen
Manager dazu objektiven MalRen mehr Gewicht beizumessen (Hsee et al. 2003; Tsai
und Hsee 2009; Dai et al. 2018).

Mitarbeiterbewertung wird als eine periodische Bewertung der Leistung eines Mitar-
beiters anhand bestimmter Erwartungen definiert. Der Prozess beinhaltet die Messung
und Bewertung der Leistung von Mitarbeitern anhand festgelegter Ziele (Ahmad und
Azman Ali 2004; Abu-Doleh und Weir 2007).

Methodik

Im Forschungsprojekt wurden zwei Experimente Uber Amazon Mechanical Turk
(MTurk) durchgefuhrt. MTurk ist ein zunehmend beliebtes Crowdsourcing-Instrument
u. a. zur Rekrutierung von Teilnehmern fir wissenschaftliche Studien einschlie3lich
der Accounting Forschung (Buchheit et al. 2018; Bentley 2020). Die Experimente wur-
den von Dezember 2020 bis Februar 2021 durchgefihrt. Die Teilnehmer wurden auf
MTurk Worker beschrankt, die sich als Manager auf der Plattform eingetragen haben,
damit konsistente Ergebnisse generiert werden. Weiterhin wurden Teilnehmer davon
abgehalten, an beiden Experimenten teilzunehmen. Insgesamt haben in beiden Expe-
rimenten 1.267 Personen teilgenommen, davon haben 525 Personen den Attention
Check bestanden (311 in Experiment 1 und 214 in Experiment 2).
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In beiden Experimenten Ubernahmen die Teilnehmer die Rolle eines regionalen Per-
sonaldirektors des fiktiven Unternehmens PharmaCo, einem Grol3handler fur Arznei-
mittel und medizinische Instrumente. Das strategische Ziel von PharmaCo ist die Ma-
ximierung des Betriebsgewinns.

Aufgabe der Teilnehmer war es, die Manager zweier Verteilungszentren (A und B)
anhand von Mal3en auf einer Skala von 0 bis 100 zu bewerten. Insgesamt wurden
sechs Mal3e im Experiment verwendet. Davon waren zwei Mal3e objektiv (im Folgen-
den OM [objective measures]), zwei subjektiv (SM) und zwei ein Resultat von Black
Box Algorithmen (BBI). Finf dieser MalRe wurden von Dai et al. (2018) tlbernommen,
die fur ein ahnliches Experiment bereits verifiziert hatten, dass diese Mal3e im Allge-
meinen als gleich valide angesehen werden, um eine Ubergewichtung einzelner MaRRe
aufgrund unterschiedlicher Wahrnehmung zu verhindern. Dartber hinaus wurde in sie-
ben Interviews mit Managern ein weiteres Mal} identifiziert, das als gleich valide wie
die funf von Dai et al. (2018) tibernommenen Mal3e wahrgenommen wurde. Den Teil-
nehmern wurde explizit kommuniziert, dass die Mal3e, die Ihnen fiur die Mitarbeiterbe-
wertung zur Verfigung gestellt wurden, sich in der Vergangenheit als gleich sensitiv
und gleich valide erwiesen haben.

In Experiment 1 wurden jedem Teilnehmer vier Mal3e zur Bewertung der Manager A
und B zur Verfugung gestellt. Fir jedes der vier angegebenen Mal3e erhielten die Teil-
nehmer eine Beschreibung der Mal3e, eine Datenquelle (d. h. wie die MalRe bestimmt
wurde), einen vom Unternehmen festgelegten Zielwert sowie die Bewertungen beider
Manager A und B. Die Teilnehmer erhalten dabei je zwei BBI und je nach Gruppe zwei
OM oder zwei SM. Innerhalb dieser Gruppen wurden die Mal3e so gewahlt, dass ein
Manager in beiden BBI oder in beiden OM bzw. SM besser abgeschnitten hat. Der
Durchschnitt der Bewertungen aller vier Mal3e ist bei beiden Managern allerdings
gleich. Abbildung 15 zeigt beispielhaft die Aufgabe einer Gruppe. Diese Gruppe hatte
zwei OM und zwei BBI zur Verfiigung, wobei Manager A in den BBI besser abgeschnit-
ten hat, Manager B in den beiden OM. Eine Aversion der Manager lasst sich dann
dadurch messen, dass Manager, der in den BBI besser Bewertungen hat, bei den Teil-
nehmern schlechter bewertet wird.
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Actual performance

Measures Target for Distribution Distribution
both Center A Center B
Managers  (Manager (Manager

A)

Warehouse capability utilization 82% 86.1% 90.6%
(i.e. the percentage of warehouse capability used in operations)
Source of data: Warehouse inspection records

Equipment maintenance and adjustment 86% 90.1% 94.6%
(i.e. the percentage of warehousing and delivery equipment’s timely maintenance as
required by service standards and timely adjustment as needed by order processing)

Source of data: Equipment management records

Employee ability enhancement 80 88 84
(i.e. the effectiveness in increasing employees’ work-related knowledge, skills and
capabilities)
Source of data: Result of an innovative algorithm on a scale from 0 to 100, with 100 being
the best performance

Innovation and improvement 85 94 89
(i.e. the effectiveness in improving, optimizing, and innovating the current operating
procedures)
Source of data: Result of an innovative algorithm on a scale from 0 to 100, with 100 being
the best performance

Please rate the performance of both managers on a scale from 0-100, where 100 is the best performance.

Manager A

Manager B |

Abbildung 15: Beispielhaft Darstellung der Aufgabe in Experiment 1 (Gruppe BBI vs. OM)

Neben der Mitarbeiterbewertung wurde eine Reihe von Kontrollfragen gestellt, um Fak-
toren zu erheben, die das Resultat beeinflussen kénnen (demographische Faktoren,
Vertrautheit mit Algorithmen etc.). Aul3erdem wurde die Position der Mal3e innerhalb
der Gruppen verandert, um auszuschlieen, dass sich Teilnehmer bspw. an der Be-
wertung der oberen Malie orientieren, ohne die unteren zu beachten. Die Platzierung
von Mal3en haben allerdings keine signifikanten Einflisse auf die Ergebnisse.

Ergebnisse

Zunachst seien die Ergebnisse der Mitarbeiterbewertung der Teilnehmer der Gruppe
BBI vs. OM bzw. SM sowie statistische Ausreil3er diskutiert. Ausgeschlossen wurden
dabei Teilnehmer, deren Ratings in Summe 100 ergaben oder die aul3erhalb einer
95% Ellipse lagen. Es wird vermutet, dass einige Teilnehmer bereits oft in Experimen-
ten teilgenommen haben, in denen eine Gesamtpunktzahl zwischen zwei Managern
aufgeteilt werden sollte, sodass sie die Gesamtbewertung von 100 auf beide Manager
aufgeteilt haben. Diese haben ahnlich wie Ausreil3er auf3erhalb einer 95 %-Ellipse um
die Daten die Ergebnisse stark verzerrt, sodass sie ausgeschlossen werden mussten.
Der Ausschluss geféahrdet die externe Validitat des Experiments nicht, da nicht vermu-
tet wird, dass Ausreil3er dieser Art in der Realitat auftreten.



Seite 30 des Schlussberichts zu IGF-Vorhaben 20694 N

Betrachtet man die Durchschnittsbewertungen der Manager im Vergleich, lasst sich
feststellen, ob BBI gleichwertig gewichtet wurden wie OM bzw. SM. In der Gruppe BBI
vs. OM wurde der Manager, der in den BBI besser bewertet war, im Schnitt mit 89,40
bewertet, der Manager, der in den OM besser bewertet war, mit 89,34. Die Manager
wurden also im Schnitt gleich bewertet.

Dabei wurde auf3erdem untersucht, ob dieser minimale Unterschied von 0,07 signifi-
kant ist — das konnte erwartungsgemalf’ verneint werden. Analog dazu ist das Resultat
der anderen Gruppe BBI vs. SM. Der Manager, der in den BBI besser bewertet war,
wurde im Schnitt mit 89.95 und der Manager, der in den SM Uberlegen war, mit 89.68
bewertet. Auch dieser Unterschied von 0.27 ist nicht signifikant. Nach Experiment 1
kann also festgehalten werden, dass Algorithmen unter den im Experiment geschaffe-
nen Voraussetzungen akzeptiert werden.

Um auszuschliel3en, dass dieses Resultat durch die unterschiedlichen Mal3e, die fur
BBl und OM bzw. SM genutzt wurden, generiert wurde, wurde ein zweites Experiment
durchgefiihrt. In Experiment 2 hatte jeder Teilnehmer drei MalRe zur Bewertung der
Manager A und B zur Verfigung. Fur jedes der drei angegebenen Mal3e erhielten die
Teilnehmer eine Beschreibung der Mal3e, eine Datenquelle (d. h. wie die Mal3e be-
stimmt wurden), einen vom Unternehmen festgelegten Zielwert sowie die Bewertun-
gen beider Manager A und B. Die Teilnehmer erhalten dabei je zwei OM und ein drittes
Mal3, das in jeder Gruppe gleich beschrieben wurde und die gleiche Bewertung hatte.
Allerdings war hier die Datenquelle (BBI, OM oder SM) je nach Gruppe unterschiedlich.
Das dritte Mal3 unterscheidet sich zwischen den Gruppen also nur in der Art des Ma-
Res. Sollten im ersten Experiment uberlagerte Effekte vorliegen, wie bspw. der Uber-
gewichtung eines speziellen MalRRes, kann dies durch das zweite Experiment ausge-
schlossen werden. Abbildung 16 zeigt die Aufgabe der Gruppe OM, bei der das vari-
able Mal3, Innovation and Improvement, als objektiv beschrieben ist.
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Actual Performance

Measures Target for both  Distribution  Distribution
Managers Center A Center B

(Manager  (Manager

A) B)

On-time delivery 90 % 95 % 95 %
(i.e. the percentage of orders delivered within contractual time limit)

Source of data: Company's internal information system (Product delivery records and
original orders/contracts)

Innovation and improvement 80 % 88 % 84 %
(i.e. the effectiveness in improving, optimizing, and innovating the current operating
procedures)
Source of data: Company's internal information system (Cumulated growth rates of
innovation and improvement projects, compiled based on relevant project reporis)

Warehouse capability utilization 82 % 861 % 90.2 %
(i.e. the percentage of warehouse capability used in operations)
Source of data: Company's internal information system (Warehouse inspection records)

Please rate the performance of both managers on a scale from 0-100, where 100 is the best performance.

Manager A | |

Manager B | |

Abbildung 16: Beispielhaft Darstellung der Aufgabe in Experiment 2 (Gruppe OM)

Auch in Experiment 2 wurden nach dem Experiment Kontrollfragen gestellt. AuRerdem
wurden wieder die Positionen der MalR3e variiert. Es wurden keine signifikanten Ein-
flusse festgestellt. Die Resultate wurden auch in Experiment 2 um Ausreil3er (95 %-
Ellipse und Bewertung in Summe 100) bereinigt.

Experiment 2 ermdglich einen indirekten Vergleich der Gewichtung von BBI, OM und
SM. Dafur wird die Differenz der Bewertungen der Manager A und B zwischen den
verschiedenen Gruppen verglichen. In der Gruppe, in der das variable Mal3 als BBI
dargestellt wurde, lag die durchschnittliche Differenz der Bewertungen bei 1,09. Dabei
wurde der Manager besser bewertet, der im variablen BBI Mal3 besser bewertet war.
In der Gruppe OM lag die durchschnittliche Differenz bei 0,68, bei der Gruppe SM bei
0,30. Der indirekte Vergleich ergibt also, dass das algorithmische Malf3 in diesem Set-
ting sogar leicht bevorzugt wurde. Dieser Unterschied der Gruppen ist allerdings nicht
signifikant, die Ubergewichtung von Algorithmen kann also nicht nachgewiesen wer-
den.

Experiment 2 zeigt, dass die Resultate des ersten Experiments nicht auf einer Uberla-
gerung von Effekten beruhen. Wird den Teilnehmern klar kommuniziert, dass die un-
terschiedlichen Mal3e sich in der Vergangenheit als gleich sensitiv und gleich valide
erwiesen haben, werden sie von den Teilnehmern auch &hnlich gewichtet. Beide Ex-
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perimente zeigen die generelle Akzeptanz von Menschen gegeniiber Algorithmen, so-
fern diese sich fur die betroffenen Personen in der Vergangenheit als valide und sen-
sitiv erwiesen haben.

2.2.4  Fazit zu Arbeitspaket 2

Im zweiten Arbeitspaket erfolgte die Entwicklung eines Modells zur Identifikation der
Faktoren, die die Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse
beeinflussen. Hierauf aufbauend wurde ein Akzeptanzmodell entwickelt und im Rah-
men der Online-Befragung (siehe auch AP1) validiert. Wurde ein Experiment zur Er-
mittlung der Akzeptanz von Algorithmen bei Entscheidungstragern durchgefuhrt, in
dem eine tiefgehende Analyse des Akzeptanzfaktors ,Bereitgestellte Erklarung® er-
folgte. Die Ergebnisse bieten eine Grundlage fur die Identifikation von Biases und Ak-
zeptanzsteigerungsmaf3inahmen in den folgenden Arbeitspaketen.

2.3 Arbeitspaket 3

Das Arbeitspaket 3 ,Identifikation von Biases, die im Kontext von durch Business Ana-
lytics gewonnenen Erkenntnissen aufkommen*® dient der Identifikation von Biases, die
im Kontext von durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnissen aufkommen.

Durchgefihrte Arbeiten Erzielte Ergebnisse

Literaturreview und Experten-Workshops e Identifikation von kognitiven Ver-
zur Identifikation potenzieller Bias im zerrungen (Bias), die im Kontext

Kontext von Business Analytics in den von durch Business Analytics ge-
Phasen des Managementprozesseses. wonnen Erkenntnissen aufkom-

men, im Rahmen einer systemati-
schen Literaturanalyse.

¢ Identifikation weiterer kognitiver
Verzerrungen und Validierung
aufgefundener Verzerrungen im
Rahmen von Expertengespra-
chen und -workshops.

Strukturierung der Erkenntnisse (Bia- e Ableitung einer Taxonomie 22
ses) mittels eines Literaturreview und im kognitiver Verzerrungen und 19
Rahmen von Experten-Workshops. Handlungsempfehlungen zur Ver-

meidung dieser kognitiven Verzer-
rungen bei der Erstellung und In-
terpretation von Erkenntnissen
aus Business Analytics.
Zusammenfiihrung zu einem Katalog vali- | ¢ Zusammenfiihrung zu einem Kata-
dierter Biases im Kontext von Business log validierter Biases im Kontext
Analytics. von Business Analytics.
e Ableitung von Leitfragen zur Ver-
meidung von Verzerrungen in der
Praxis.
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2.3.1 Identifikation potenzieller Biases (Kognitive Verzerrungen) im Kontext von da-
tengetriebenen Entscheidungen und Business Analytics

Die betriebswirtschaftliche Forschung grof3es Interesse an kognitiven Verzerrungen.
Es gibt eine betrachtliche Menge an wissenschatftlicher Literatur, die den Einfluss kog-
nitiver Verzerrungen auf die Entscheidungsfindung in organisatorischen Zusammen-
hangen diskutiert (Hutchinson et al. 2010; Schwenk 1985, 1988). Allerdings ist die For-
schung hinsichtlich der Wirkung kognitiver Verzerrungen auf datengetriebene Ent-
scheidungen knapp. In Anbetracht des stetig zunehmenden Einsatzes von BA ist ein
Bedarf an der Untersuchung der Auswirkungen kognitiver Verzerrungen auf datenge-
triebene Entscheidungen erheblich. Vor diesem Hintergrund wurde im vorliegenden
Forschungsvorhaben eine systematische Literaturrecherche durchgefuhrt und die er-
mittelten kognitiven Verzerrungen kategorisiert und mit Beispielen veranschaulicht.
Einhergehend wurden die theoretischen Ergebnisse durch Interviews um Beispiele aus
der Praxis erganzt und riickgespiegelt. Im Ergebnis ergibt sich ein Katalog mit relevan-
ten kognitiven Verzerrungen, die im Kontext von datengetriebenen Entscheidungen
auftreten kénnen. Dabei wurden nicht nur Verzerrungen, die bei der Interpretation von
Entscheidungsgrundlagen bzw. Analysen hervortreten kénnen betrachtet, sondern
auch Verzerrungen, die bei der Erstellung dieser Analysen greifen.

In der wissenschatftlichen Literatur gibt es keine einheitliche Definition flir den Begriff
kognitive Verzerrung, auch Bias genannt. Die Ansicht, dass sich Entscheidungstrager
in komplexen Umgebungen auf bestimmte Heuristiken verlassen, um die Entschei-
dungsfindung zu vereinfachen, ist allgemein anerkannt. Viele Forscher sind sich einig,
dass diese Heuristiken nutzlich sind und befriedigende Losungen liefern kénnen (Bu-
senitz und Barney 1997; Ireland et al. 1987; Tversky und Kahneman 1974). Nach Das
und Teng 1999 sind kognitive Verzerrungen "a negative consequence of adopting heu-
ristics" (S. 760). Andere Forscher vertreten die Definition, dass kognitive Verzerrungen
systematische Fehler sind, die durch Heuristiken entstehen (z. B. (Haley und Stumpf
1989; Ireland et al. 1987). (Haley und Stumpf 1989) stellen jedoch auch fest, dass die
Konzepte der Verzerrungen und Heuristiken mehrdeutig sind und dass Wissenschaft-
ler dazu neigen, diese Begriffe austauschbar zu verwenden. Busenitz & Barney (1997)
verwenden den Begriff Verzerrungen und Heuristiken in Bezug auf Entscheidungsre-
geln, die Einzelpersonen zur Vereinfachung unsicherer und komplexer Situationen ver-
wenden. In der vorliegenden Arbeit werden kognitive Verzerrungen als systematische
Fehler in der Kognition definiert, die zu suboptimalen Entscheidungen oder kritischen
Fehlern fuhren (in Anlehnung an Arnott 2006; Haley und Stumpf 1989; Ireland et al.
1987; Keil et al. 2007). Dazu kénnen Konzepte gehdren, die andere Wissenschaftler
als "Heuristik" oder "Verzerrungen und Heuristik" definieren. Unabhangig von der For-
mulierung besteht kein Zweifel daran, dass Verzerrungen Managemententscheidun-
gen beeinflussen kdénnen. Das und Teng 1999 stellen sogar fest, dass "kognitive Ver-
zerrungen ein allgegenwartiger Bestandteil der strategischen Entscheidungsfindung
sind" (S. 757).
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Literaturreview

Die systematische Literaturrecherche wurde in vier Schritten, die im Folgenden aus-
fuhrlich beschrieben werden, vollfuhrt (siehe Abbildung 17). Das Forschungsdesign ist
an Webster und Watson 2002b angelehnt. Der Ansatz von Webster und Watson 2002b
findet breite Anwendung (Hamari et al. 2014).

%o 840 mittels Datenbanksuche
b identifizierte potenziell relevante
£ Dokumente
S
5 l
(1]
p=
Analyse der Titel, Querlesen der
” Abstracts und Bewertung der Qualitat
c
£ l
[+}]
] - -
G | 97 detaillierte Uberpriifung des Abstracts |—'| 39 Ausschluss von Dokumenten
wv
g
3 58 Volltextanalyse und Bewertung der 22 Ausschluss nach Volltext
L%b verbleibender Dokumente hinsichtlich Bewertung aufgrund von:
Eignung - Relevanz fiir Entscheidungskontext,
insbesondere BA-Entscheidungen
e - Thematischer Bezug
% - - - 7 Studien wurde aufgrund von
3 43 Studien werden inkludiert Riickwirts- und Vorwirtssuche
<
£ hinzugefiigt

Abbildung 17: Methodik der strukturierten Literaturanalyse (eigene Abbildung)

Fur die Identifizierung der relevanten wissenschaftlichen Artikel, wurde ein Suchstring
eingerichtet. Dieser Suchstring sollte alle Publikationen ermitteln, die sich mit kogniti-
ven Verzerrungen bei der Entscheidungsfindung in Organisationen befassen. Daher
enthielt der Suchstring die Begriffe ,bias“ und ,decision®. Der Begriff ,cognitive bias”
wurde nicht verwendet, da auch einige Autoren unter einem anderen Begriff zu kogni-
tiver Verzerrung forschen, wie z.B. ,decision biases®“. Es wurden Publikationen tber
verschiedene Arten von Entscheidungsprozessen im Management (z.B. ethische oder
unternehmerische Entscheidungen) in die systematische Literaturtibersicht aufgenom-
men. Da (Tversky und Kahneman 1974) in ihren Arbeiten den Begriff ,biases and heu-
ristics“ verwenden, wurde dieser Ausdruck als Umschreibung fur kognitive Verzerrun-
gen aufgenommen. Um Singular und Plural und andere Wortendungen (z.B. Entschei-
dungsfindung statt Entscheidung) zu beriicksichtigen, wurde aul3erdem nach jedem
Wort ein Sternchen gesetzt, da dies beliebige Wortendungen erlaubt, was letztlich zu
dem folgenden, fur die Suche in EBSCOhost Business Source Complete optimierten,
booleanischen Suchstring fuihrte: (cognitive bias* OR (heuristic* and bias*)) AND de-
cision*

Die EBSCOhost Business Source Complete Datenbank enthalt Volltexte von Uber
3.800 wirtschaftswissenschaftlichen Zeitschriften, insbesondere von Zeitschriften der
angewandten Psychologie (z.B. Journal of Applied Psychology, Cognitive Science,
Cognition & Emotion) und Wirtschaftspsychologie (z.B. Journal of Behavioural Deci-
sion Making, Journal of Behavioural Finance) und wurde daher als geeignet fur die
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Identifikation kognitiver Verzerrungen in Entscheidungssituationen betrachtet (EBSCO
Publishing Inc.). Zur Gewéahrleistung der Qualitat der identifizierten Artikel, wurde die
Suche auf Artikel beschrankt, die einem Peer-Review unterzogen wurden. Die Daten-
banksuche wurde zwischen dem 13. Und 15. August 2019 durchgefthrt und ergab 840
Ergebnisse. Es wurden Artikel in 200 Zeitschriften identifiziert. Die meisten Artikel
wurden im Journal of Behavioural Decision Making (25), Organizational Behavior &
Human Decicions Processes (22), Management Science (21), Journal of Economic
Psychology (16), Journal of Consumer Research (12), Psychological Science (12), De-
cision Sciences (11), Journal of Economic Behavior & Organization (11), Management
Decision (11) und Strategic Management Journal (11) identifiziert.

Durchsicht von Publikationen

Die Ergebnisse der Suche wurden in funf Schritten analysiert. Zunachst wurden die
Titel der Artikel untersucht. Wenn der Titel darauf hinwies, dass eine Studie nicht-wirt-
schaftliche Themen (z.B. Recht) umfasste, wurde diese Studie nicht bertcksichtigt.
Wenn der Titel eindeutigen Wirtschaftsbezug hatte, dessen Inhalt jedoch nicht mit kog-
nitiven Verzerrungen oder Entscheidungen in einem Zusammenhang gestanden hat,
wurde die Arbeit ebenfalls nicht verwendet. Fir die systematische Literaturtibersicht
wurden nur englische Arbeiten bertcksichtigt.

Um eine hohe Qualitat der rezensierten Literatur zu gewahrleisten, wurde zweitens die
Zeitschrift, in der eine Arbeit veroffentlicht wurde, nach dem BWL-Ranking des For-
schungsmonitoring untersucht. Jede Quelle, die in Zeitschriften verdffentlicht wurde,
die nicht in diesem Ranking aufgefuhrt sind oder in einer Zeitschrift mit einem schlech-
teren Ranking als C (Klasse 2018) veréffentlicht wurden, wurde ebenfalls aus der Stu-
die herausgenommen. Die nach den Schritten eins und zwei ubrig gebliebenen 97
Publikationen wurden fiir die weitere Analyse herangezogen.

Im dritten Schritt wurden die Abstracts aller gesammelten Arbeiten ausgewertet und
die Publikationen kodiert. Wenn der Abstract eines Papiers darauf hingewiesen hat,
dass das Thema des Papers fir die Forschung Uber den Einfluss kognitiver Verzer-
rungen auf Entscheidungen im Geschaftsumfeld und insbesondere im BA-Umfeld irre-
levant ist, wurde der Artikel als "nicht relevant” kodiert. Wenn der Abstract eine solche
Relevanz aufgewiesen hat oder die Relevanz noch unklar gewesen ist, wurde das Pa-
pier mit "potenziell relevant” kodiert. 39 weitere Artikel wurden nach Auswertung der
Abstracts ausgeschlossen.

Der vierte Schritt war die Analyse der Volltexte aller potenziell relevanten wissen-
schaftlichen Artikel. Dem Schritt zu Folge konnten 22 Artikel keine Relevanz aufwei-
sen, so dass 36 Publikationen fir die Literaturtibersicht tbriggeblieben sind.

Im fanften Schritt wurde zur Sicherstellung eine grtindliche Literaturdurchsicht, zusatz-
lich die Referenzen der Artikel nach den bereits genannten Kriterien untersucht. Wenn
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z.B. eine Arbeit zum Thema "Overconfidence" eine andere Arbeit zitierte, die sich aus-
schlieBlich mit dem Thema "Overconfidence" unter anderen Umstanden befasste,
wurde letztere nicht in die Literaturtbersicht aufgenommen. Nach Anwendung dieses
Kriteriums, der Analyse der Titel und Zusammenfassungen sowie unter Bertcksichti-
gung der Rangliste der Zeitschriften wurden elf neue Arbeiten hinzugefugt. Vier dieser
Publikationen wurden nach dem Lesen des Volltextes ausgeschlossen, so dass ins-
gesamt 43 Arbeiten tbriggeblieben sind, die Gegenstand der systematischen Literatu-
ribersicht waren. Die Artikel, die nicht in die Literaturiibersicht aufgenommen wurden,
wurden meist aus einem der folgenden Griinde nicht beriicksichtigt:

e Kein thematischer Bezug (Betriebswirtschaft, insbesondere BA)

e Fokus auf Entscheidungen von Konsumenten

e Kein Entscheidungskontext

e Bewertung der Zeitschrift unter C

Informationsextraktion

Die fur die systematische Literaturtibersicht relevanten Artikel wurden analysiert und
Informationen Uber kognitive Verzerrungen extrahiert. Es wurde nach kognitiven Ver-
zerrungen gesucht, die in Publikationen klar beschrieben wurden oder Teil einer For-
schungsarbeit sind. Daher wurden kognitive Verzerrungen, die nur beilaufig (z.B. als
Beispiel in der Einleitung) und ohne Bezug zur Entscheidungsfindung erwahnt wurden,
weggelassen. Kognitive Verzerrungen, ihre Definitionen und ausgewéhlte Beispiele
aus der Literatur wurden in eine Tabelle Ubertragen. Die systematische Durchsicht al-
ler 43 Artikel zeigte, dass kognitive Verzerrungen in 276 Fallen erwahnt wurden. An-
schlieRend wurden die aus der wissenschaftlichen Literatur extrahierten Definitionen
unterschiedlicher Verzerrungen zu einem Katalog kognitiver Verzerrungen bei der Ent-
scheidungsfindung zusammengefasst. Vor diesem Hintergrund wurden zudem die Be-
zeichnungen von kognitive Verzerrungen, da diese haufig in unterschiedlichen Be-
zeichnungen in der Literatur vorkommen, vereinheitlicht. Um die Validitat sicherzustel-
len, wurden nur kognitive Verzerrungen in den Katalog aufgenommen, die in mindes-
tens zwei verschiedenen Publikationen spezifiziert wurden.

Experteninterviews und -workshops

Das Ergebnis der systematischen Literaturiibersicht ist ein Katalog von 22 kognitiven
Verzerrungen, die bei der datengetriebenen Entscheidungsfindung zum Tragen kom-
men konnen. Eine detaillierte Beschreibung der kognitiven Verzerrungen und ihrer
Auswirkungen, wie sie in der Literatur zu finden sind, wird im Folgenden vorgestellt
(siehe Anhang fir einen detaillierten Uberblick dartiber, welche kognitiven Verzerrun-
gen in welchen Publikationen erwahnt werden). Der systematisch aus der Literatur
erhobene Katalog wurde anschlie3end mit einer Analyse von Beschreibungen von Ent-
scheidungssituationen gespiegelt und hinsichtlich moglicher Erganzungen gepriift.
Diese Situationsbeschreibungen wurden im Rahmen von Experteninterviews und -
workshops erhoben. Auf Situationsbeschreibungen wurde zuriickgegriffen, da eine ex-
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plorative Befragung nach dem Aufkommen von kognitiven Verzerrungen nur einge-
schrankte Erkenntnisse hervorbrachte. Situationsbeschreibungen wurden beispiels-
weise zu Fragestellungen wie ,Welche Hurden haben sich in lhrem Unternehmen bei
der Visualisierung und beim Reporting von Daten ergeben?, ,Aus welchen Grinden
wird BA in lhrem Unternehmen im Bereich Infrastruktur gar nicht oder nur wenig ange-
wandt?“ oder ,Haben Sie schon mal Situationen erlebt, wo Sie Erkenntnisse aus BA
bewusst ignoriert haben bzw. nicht darauf vertraut haben? Wenn ja, wieso?“ ermittelt.
Im spezifischen wurden zur Identifikation von kognitiven Verzerrungen, Situationsbe-
schreibungen aus zwei Workshops (Q3 2019, Q1 2020), Freitextantworten einer On-
line-Umfrage unter 51 Experten (siehe AP1) und 31 semi-strukturierten qualitativen
Interviews (Q3 2020) analysiert. Im Rahmen der Analyse der Situationsbeschreibun-
gen konnten keine weiteren kognitiven Verzerrungen identifiziert werden, die nicht be-
reits im bestehenden Katalog vorhanden waren. Jedoch fanden sich in den Beschrel-
bungen kognitive Verzerrungen aus dem bestehenden Katalog mehrfach wieder. Bei-
spielsweise lielken Aussagen, wie ,Erfahrung wird héher gewichtet* auf den Overcon-
fidence Bias schlieRen. Zudem deutete dies auf eine ausreichende Sattigung des Bias-
Katalog hin. Dartiber hinaus konnten aus den Beschreibungen Praxisbeispiele zur Ver-
anschaulichung der kognitiven Verzerrungen entnommen werden. Diese wurden zu-
dem um Beispiele aus der Literatur erganzt. Eine Auswahl der kognitiven Verzerrun-
gen und Beispiele wurde zudem in zwei Online-Workshops (Q4 2019) mit Praxispart-
nern validiert.

2.3.2  Strukturierung der Erkenntnisse (Biases)

Die 22 kategorisierten kognitiven Verzerrungen wurden anhand einer mehrdimensio-
nalen Matrix (Dimensionen: soziale, technische und Umweltaspekte) strukturiert, wel-
che die Identifikation von potenziellen Verzerrungen anhand interner und externer Ein-
flisse zuldsst (siehe Tabelle 1). Die kognitiven Verzerrungen wurden dabei zur effizi-
enteren Kategorisierung jeweils nur einer Dimension zugeordnet, obwohl Uberschnei-
dungen zwischen den Dimensionen denkbar sind.

Soziale Aspekte umfassen interne Einflisse, wie das Selbstvertrauen des Entschei-
dungstragers, die das Aufkommen der kognitiven Verzerrung begunstigen. Soziale As-
pekte sind vor diesem Hintergrund eindeutig an den jeweiligen Entscheidungstrager
gebunden, was auf eingeschrankte Moéglichkeiten fur die Vermeidung der Verzerrun-
gen schlieBen lasst. Denn eine Vermeidung der kognitiven Verzerrung wirde bei-
spielsweise ein Einwirken auf die Selbstwahrnehmung des Entscheidungstragers be-
dingen.

Technische Aspekte umfassen Eigenschaften der zu betrachteten Entscheidungs-
grundlage, die das fur das Aufkommen der kognitiven Verzerrungen begtinstigen. So
beschaftigt sich diese Dimension beispielsweise mit der Gro3e der Stichprobe, die bei
einer datengetriebenen Entscheidungsfindung zum Einsatz kommt. Die der techni-
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schen Dimension zugeordneten kognitive Verzerrungen, kénnen potenziell von Erkla-
rungen oder Warnungen, die der Entscheidungsgrundlage angehangt werden, be-
stimmt werden. Mdglichkeiten zur Gestaltung der Entscheidungsgrundlage, insbeson-
dere in Hinblick auf die dabei entstehende Akzeptanzwirkung, wurden in Arbeitspaket
4 weiter beleuchtet.

Umweltaspekte umfassen externe (auch unternehmensexterne) Einflisse und Situati-
onen, die im Moment der Entscheidungsfindung auf den Entscheidungstrager einwir-
ken oder in der Vergangenheit auf den Entscheidungstrager eingewirkt haben. So be-
stimmt sich beispielsweise das Vorhandensein der Verfugbarkeitsverzerrung dadurch,
ob ein Manager bereits in der Vergangenheit ein vergleichbares Ereignis erlebt hat.
Ahnlich der sozialen Aspekte, lassen Umweltaspekte auf nur eingeschrankte Moglich-
keiten fur die Vermeidung der Verzerrungen schlie3en, da sich diese nicht unmittelbar
durch Erweiterung oder Anpassung der Entscheidungsgrundlage realisieren lassen,
sondern zumeist auf den Erfahrungen des jeweiligen Entscheidungstragers beruhen.

Vor dem Hintergrund der Strukturierung der kognitiven Verzerrungen bei der strategi-
schen Entscheidungsfindung nach sozialen, technischen und Umweltaspekten, zeigt
sich, dass technische Aspekte das Aufkommen von 40% der mit dem Katalog identifi-
zierten Bias begunstigen. Weiterhin begtinstigen soziale Aspekte weitere 40% der mit
dem Katalog identifizierten Bias. Daher lasst die Strukturierung schlief3en, dass bei-
spielsweise die systematische Gestaltung datengetriebener Ergebnisse und Trainings
von Entscheidungstragern Mdglichkeiten fir die Handhabbarkeit kognitiver Verzerrun-
gen im Business Analytics Entscheidungsprozess darstellen. Diese Art von Vermei-
dungsmethoden werden in AP4 weiter erortert.

Tabelle 6: Kategorisierung der ermittelten Verzerrungen

Dimension Einflisse Kognitive Verzerrungen

Soziale Aspekte

Interne Einflisse begtinsti-
gen kognitiven Verzerrung

lllusion of Control, Overconfidence,
Overoptimism, Preferred alterna-
tives, Reasoning by analogy, Recol-
lection, Selective perception, Self-at-
tribution, Status quo

Technische As-

pekte

Eigenschaften der zu be-
trachteten Entscheidungs-
grundlage begulnstigen
kognitiven Verzerrung

Devaluation of partially described al-
ternatives, Law of small numbers,
Misconceptions of chance, Redun-
dancy, Representativeness, Satisfic-
ing, Statistical misconceptions, Vivid-
ness

Umweltaspekte

Externe (auch unterneh-
mensexterne) Einflisse
und Situationen begunsti-
gen kognitive Verzerrung

Adjustment and anchoring, Availabil-
ity, Escalating commitment, Hind-
sight
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Soziale Aspekte

lllusion of Control (deutsch: Illusion von Kontrolle). Entscheidungstrager neigen dazu
die eigenen Fahigkeiten im Hinblick auf die Bewaltigung kinftiger Ereignisse zu Uber-
schatzen (Simon et al. 2000). Personen, die sich der Kontrollillusion hingeben, schat-
zen ihre Fahigkeit, die Ergebnisse einer Strategie durch persénliche Anstrengung zu
kontrollieren, unrealistisch ein (Schwenk 1985). Sie glauben falschlicherweise, dass
sie jegliche potenzielle zuklnftige Probleme |6sen kbnnen (Das und Teng 1999).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Entscheidungstrager der Maier GmbH missachtet im Rahmen der Durch-
sicht von Reports, die vom hauseigenen Analyseteam erstellt wurden, unwahr-
scheinliche, negative Absatzprognosen, die auf den ersten Blick durch geeig-
nete strategische Malinahmen kontrollierbar erscheinen. Nétige Gegenmal3-
nahmen fur den Eintritt der unwahrscheinlichen Absatzprognosen, wie die Be-
auftragung zum Aufbau eines Online-Shops fur den Ausgleich temporar ge-
schlossener Verkaufsgeschéfte, werden aufgrund dieser falschen Einschat-
zung vom Entscheidungstrager der Maier GmbH nicht eingeleitet.

Overconfidence (deutsch: Ubersteigertes Selbstvertrauen). Entscheidungstrager nei-
gen dazu ihr Wissen und die Genauigkeit ihnrer Annahmen zu tberschatzen (Forbes
2005). Sie empfinden ein objektiv unbegrindetes Vertrauen in ihre Einschétzung von
Situationen und verhalten sich so, als ob die vorhergesagten Ergebnisse von zweideu-
tigen Ereignissen sicher waren (Busenitz und Barney 1997; Li 2019). Das kann dazu
fuhren, dass sie das potenzielle Risiko unsicherer Situationen auf3er Acht lassen (Si-
mon et al. 2000). Dies zeigt sich beispielsweise wenn Personen gebeten werden, zu
schatzen, wie viele Blicher im Jahr 2013 im Springer Gabler-Verlag neu erschienen
sind. Als Antwort soll keine genaue Schatzung abgegeben werden, sondern ein von-
bis-Intervall, das den wahren Wert mit einer bestimmten, vorgegebenen Wahrschein-
lichkeit enthalten soll. Overconfidence manifestiert sich darin, dass das Intervall regel-
maliig zu eng angegeben wird und so der wahre Wert haufig verfehlt wird. Dies wird
auch als Miscalibration bezeichnet (Gillenkirch 2018).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Das Analyseteam der Maier GmbH Uberschétzt die eigenen Fahigkeiten in der
Ableitung von Annahmen fir die Erstellung von Umsatzprognosen fir ein
neues Marktsegment. Daher, werden bei der Erstellung der Umsatzprognosen
nur finite Annahmen fir einzutretende Ereignisse und damit fur die Progno-
seerstellung eingesetzt. Eine umfassende Szenarioanalyse, die eine Variabili-
tat einzelner Annahmen, z.B. Uber das Marktwachstum, und deren Kombina-
tion vorhersieht, und damit die Entscheidungsqualitat verbessern kénnte, wird
nicht durchgefihrt.

Overoptimism (deutsch: Ubertriebener Optimismus). Entscheidungstrager lassen sich
von den eigenen Praferenzen flr einen Ausgang bei ihrer Bewertung tber die Wahr-
scheinlichkeit des Ausgangs beeinflussen (Hogarth und Makridakis 1981). Dabei
schatzen Fuhrungskrafte die Wahrscheinlichkeit eines erwiinschten Ergebnisses héu-
fig hoher ein, als sie objektiv tatséchlich ist (Schwenk 1988). Dies fuhrt beispielsweise
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dazu, dass scheiternde Projekte haufig fortgefihrt werden, da Entscheidungstrager
glauben, Uberschreitungen prognostizierter Kosten oder Zeitiiberschreitungen zu Be-
ginn eines Projekts mittels eigener Managementfahigkeiten spéater aufholen zu kén-
nen. Zudem begriinden Entscheidungstrager die Fortfihrung von Projekten, mit dem
Glauben, dass das Projekt erst nach Abschluss grél3ere Business Vorteile mit sich
bringen wird (Meyer 2014).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Entscheidungstrager der Maier GmbH geht bei der Durchsprache von Ab-
satzentwicklungsszenarien grundsatzlich vom Best Case aus. Entsprechend
wird die zukunftige Strategie, z.B. im Hinblick auf Bestellmengen, nach dem
Best Case Szenario ausgerichtet. Die Erwartungshaltung an das Tagesge-
schaft richtet sich entsprechend auch nach dem bestmdglichen Ergebnis.

Preferred alternatives (deutsch: Bevorzugte Alternativen). Entscheidungstrager kon-
zentrieren sich mdglicherweise nur auf einen Wert oder ein Ziel anstatt alle entschei-
dungsrelevanten Ziele in Betracht zu ziehen und leiten eine einzige Entscheidungsal-
ternative ab, um dieses Ziel zu erreichen (Schwenk 1984). Sie neigen dazu, positive
Ergebnisse flr die bevorzugte Alternative und negative Ergebnisse fur die nicht bevor-
zugten Alternativen abzuleiten. Entscheidungstrager kdnnen sich selbst davon tber-
zeugen, dass die Umsetzung nicht bevorzugter Alternativen unmdéglich ist, indem sie
zusatzliche Anstrengungen zur Bestimmung negativer Aspekte unternehmen. Darlber
hinaus kénnen Entscheidungstrager Beweise so interpretieren, dass die bevorzugte
Alternative auf vielfaltiger Art zu dienen scheint und kaum Kosten verursacht (Schwenk
1985). Dieses Verhalten kann dazu fihren, dass durchfiihrbare Alternativen abgelehnt
und die Generierung von Alternativen vorzeitig gestoppt wird (Schwenk 1984). Ein Bei-
spiel ist, wenn bei Betrachtung einer schlecht laufenden Geschéftseinheit neben einer
Desinvestition und moéglichen Abstof3ung keine einzigen weiteren Entscheidungsalter-
nativen beriicksichtigt werden (Duhaime und Schwenk 1985).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Entscheidungstrager der Maier GmbH selektiert aus einem Wettbewerbs-
report einzelne Analysen und interpretiert diese zugunsten der gleichen Ent-
scheidungsalternative. Erweiterungen und Anpassungen des Reports werden
nur hinsichtlich der ausgewéhlten Entscheidungsalternative in Auftrag gege-
ben.

Reasoning by analogy (deutsch: Argumentation durch Analogie). Vereinfachungen
und Analogiebildungen kénnen dazu fuhren, dass Entscheidungstrager wichtige Infor-
mationen Ubersehen und Situationen vertrauter wahrnehmen, als sie tatsachlich sind
(Haley und Stumpf 1989; Simon und Houghton 2002). Dies tritt beispielsweise auf,
wenn Fihrungskrafte einfache Analogien und Bilder auf komplexe Situationen anwen-
den, um Problemdefinitionen zu gestalten. Diese Analogien tragen dazu bei, die wahr-
genommene Unsicherheit zu verringern und in Fihrungsteams ein gemeinsames
Problemverstandnis zu entwerfen (Duhaime und Schwenk 1985; Schwenk 1985). Ein
Beispiel findet sich im Rahmen der Lieferkettenoptimierung hat ein Fahrzeugbauer die
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Strategie der virtuellen Integration der Zulieferer eines PC-Herstellers als potenzielle
Analogie betrachtet. Oberflachlich ahneln sich Computer- und Autoproduktion. Beide
beinhalten den Zusammenbau einer grof3en Vielfalt von Modellen aus einer Reihe von
ziemlich standardisierten Komponenten. Es ist jedoch leicht, Unterschiede zwischen
den beiden Industrien zu erkennen. Im PC-Geschaft zum Beispiel sinken die Preise
der Bauteile um bis zu 1% pro Woche - viel schneller als in der Automobilindustrie. Da
die sinkenden Kosten fur den Erfolg der Strategie von PC-Herstellers relevant sein
kénnten, hatte die Nichtbertcksichtigung des Sachverhalts zu einer fehlerhaften Ana-
logie fuhren kénnen (Giovanni Gavetti & Jan W. Rivkin 2005).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Bei der Durchsprache einer neueingefuhrten nach Kunden segmentieren Ana-
lyse im monatlichen Jour Fixe der Marketingabteilung der Maier GmbH wird die
neue Analyse mit einer stark vereinfachten Analogie vorgestellt. Die zugrunde-
liegende Methodik zur Erstellung der Analyse und damit zur Segmentierung
der einzelnen Kundengruppen geht dabei unter. Bei zukiinftigen Jour Fixe, wird
weiterhin die Analogie herangezogen. Probleme in der Analysemethodik fallen
nicht oder erst spat auf.

Recollection (deutsch: Erinnerung). Die Fahigkeit von Entscheidungstragern, aus der
Vergangenheit zu lernen, kann durch Verzerrungen bei der Erinnerung eingeschrankt
sein. Vergangene Strategien kdnnen als rationaler in Erinnerung gerufen werden, als
sie es waren (Schwenk, 1995). Schwierigkeiten beim Erinnern von Details vergange-
ner Ereignisse kénnen zu einer ungenauen Rekonstruktion fihren, die vom Entschei-
dungstrager immer noch als logisch empfunden wird (Hogarth und Makridakis 1981;
Loftus 1975; Schwenk 1988). Ein Beispiel fir Recollection ist, dass tber 60% der Be-
fragten in einer nationalen US-Stichprobe von tber 900 Erwachsenen glauben, dass
das gegenwatrtige Risiko eines zukinftigen Terroranschlags entweder durch ein Flug-
zeug oder in einer 6ffentlichen Umgebung geringer ist, als sie es vor dem 9/11-An-
schlag bzw. vor dem Bombenanschlag beim Boston-Marathon geglaubt haben. Unter
rationalen Gesichtspunkten mussten die Probanden eigentlich nach diesen Ereignis-
sen ein hoéher eingeschatztes Risiko angeben (Viscusi und Zeckhauser 2017).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Entscheidungstrager der Maier GmbH verlassen sich nur auf aktuelle Reports
und Analysen und ignorieren historische Daten, die die Maier GmbH bereits
seit vielen Jahren archiviert, da sie davon ausgehen diese noch gut erinnern
zu kdnnen.

Selective perception (deutsch: Selektive Wahrnehmung). Die Erwartungen eines Ent-
scheidungstragers bezuglich einer Situation verzerren sowohl die fur relevant befun-
denen Informationen als auch mégliche Beobachtungen (Arnott 2006; Schwenk 1984,
1988). Entscheidungstrager suchen nach Beweisen, die ihre Erwartungen bestatigen,
wahrend sie Informationen, die mit ihren Uberzeugungen unvereinbar sind, herunter-
spielen oder vernachlassigen (Hogarth und Makridakis 1981; Kirs et al. 2001). Dieses
Phanomen tritt bspw. bei Produktneueinfihrugen auf. Der CEO hat beispielsweise “die
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Idee der Zukunft” gefunden und weist sein Team an Marktforschung zu betreiben. Statt
Daten sprechen lassen zu lassen, kommt es zur einer Bestatigungsverzerrung: Die
Marktforschung wird als Basis genutzt um die eigenen Meinungen zu bestéatigen. Beim
Produktentwicklungsprozess sind die Fragen zudem so verzerrt, damit die Antworten
resultieren, die dem CEO gefallen (Hammond 2016).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Entscheidungstrager der Maier GmbH setzt das Analyseteam unter Druck,
Daten zu sammeln die ihm/ihr bei der Zielsetzung im Unternehmen unterstit-
zen. Das Analyseteam gibt schliel3lich nach und liefert ausschlief3lich Analysen
die auf den Daten basieren, die den Anforderungen des Entscheidungstragers
entsprechen, obwohl weitere Daten vorliegen die diesen auch entgegenspre-
chen.

Self-attribution (deutsch: Einschatzungsvermégen). Da Entscheidungstrager in der
Regel Ergebnisse nicht vollstandig beobachten kénnen, kénnen sie einige Aspekte
und Konsequenzen einer Entscheidung nicht testen. Gewohnlich bleiben die Folgen
von Entscheidungsalternativen, die nicht gewahlt wurden, unbekannt. Dies kann zu
Ubermafigem Vertrauen in das eigene Urteilsvermégen fuhren (Arnott, 2006; Hogarth
& Makridakis, 1981). Entscheidungstrager neigen auch dazu, den Erfolg ihren eigenen
Fahigkeiten zuzuschreiben, wahrend sie das Scheitern auf Pech zurlickfihren (Chen
et al. 2015). So konnte beispielsweise gezeigt werden, dass Investoren sich den Erfolg
eines Investments bei hohen Renditen eher ihren Investmentfahigkeiten zuschreiben,
als bei niedrigen Renditen (Hoffmann und Post 2014).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Beim Eintreten des Worst Case Szenarios, welchen vom Analyseteam der
Maier GmbH ermittelt wurde, hinterfragt ein Entscheidungstrager nicht, ob die
eigenen Entscheidungen und Fahigkeiten fur das Eintreten des Szenarios ver-
antwortlich sind.

Status quo. Entscheidungstrager reagieren auf externe Storfaktoren tendenziell wenig
agil (Sibony et al. 2017). Sie kénnen in gewisser Weise oder auch gar nicht operieren,
um den Status quo zu erhalten (Zeni et al. 2016). Dies lasst sich durch die Neigung
von Einzelpersonen erklaren, risikoavers zu sein. Sie behalten also eher den Status
quo bei, als Verluste zu riskieren (Kahneman et al. 1991). Entscheidungstrager sind
auch oft geneigt, frihere Entscheidungen zu wiederholen (Burmeister und Schade
2007). Der Status Quo Bias zeigt sich meistens dort wo das Téatigsein eher oder starker
bestraft werden als das Untétigsein. So scheitern beispielsweise viele Unternehmens-
fusionen daran, dass Ubernehmende Unternehmen den zu Gbernehmenden Unterneh-
men nicht direkt eine neue ordentliche Managementstruktur aufzwingen wollen. Dies
fuhrt dazu, dass sich mit der Zeit die bestehende Struktur verfestigt und es schwerer
wird diese im Nachhinein zu andern (John S. Hammond, Ralph L. Keeney, and Howard
Raiffa 1998).
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Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Mittels eines BA-Systems werden Umsétze in Echtzeit erfasst. Die historischen
Daten deuten auf eine kontinuierliche positive Umsatzenwicklung hin. Der Er-
folg in der Vergangenheit lasst Entscheidungstrager keine Abweichungen von
der Strategie der letzten Quartale vollziehen. Das Analyseteam erstellt Vorher-
sagen aus den historischen Daten und erlautert, dass dem Unternehmen auf
langere Sicht Verluste entstehen konnen, wenn kein kurzfristiger Strategie-
wechsel erfolgt.

Technische Aspekte

Devaluation of partially described alternatives (deutsch: Abwertung von nicht vollstan-
dig beschriebenen Alternativen). Entscheidungstrager lassen sich durch den Detail-
grad der Beschreibung von Entscheidungsalternativen in ihrer Entscheidungsfindung
beeinflussen. Entscheidungsalternativen werden haufig nicht gleich detailliert be-
schrieben. Da weniger ausfihrlich beschriebene Alternativen mit Unsicherheit verbun-
den sind, bewerten Entscheidungstrager diese Alternativen eher negativ (Schwenk
1984).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Die Unsicherheitsaversion die durch unvollstéandige Informationen in einem BA-
System zur Investitionsentscheidung fir eine neue Produktionsanlage hervor-
gerufen wird, kann dazu fiuihren, dass ein Entscheider bestimmte Investitionen
in bestimmten Markten nichttatigen, wenn fur alternativen Handlungsoptionen
vollstandigere Informationen vorliegen

Framing. Entscheidungstrager lassen sich durch die Art und Weise, wie ein Problem
oder eine Information prasentiert wird, ihr ihrer Entscheidungsfindung beeinflussen
(Mowen und Mowen 1986). Der vielleicht popularste Effekt des Framing ist die unter-
schiedliche Wahrnehmung von Gewinnen und Verlusten. Der wahrgenommene Nut-
zen potenzieller Gewinne ist in der Regel geringer als der wahrgenommene Nutzen
potenzieller Verluste desselben Geldwerts (Cripps und Meyer 1994). So fuhren Erwar-
tungsnutzen-gleiche Entscheidungsalternativen die wie Gewinne formuliert werden, zu
risikoscheuen Entscheidungen, wéhrend Entscheidungsalternativen, die wie Verluste
formuliert werden, zu risikosuchenden Entscheidungen fuihren (Miller und zur Shapira
2004). Ein weiteres Beispiel fur die Verzerrung durch Framing ist die Anordnung von
Informationen: In einer Liste werden beispielsweise der erste und der letzte Punkt hau-
fig als besonders wichtig angesehen (Arnott 2006; Chpman et al. 1996). Ein weiteres
klassisches Beispiel ist eine Aufgabe von Tversky und Kahnemann (1981). (Tversky
und Kahneman 1981) baten ihren Studenten sich vorzustellen, dass sich die USA auf
eine asiatische Krankheit vorbereiten, an der voraussichtlich 600 Menschen sterben
werden. Es gibt zwei Programme, die den Studenten vorgestellt werden, um mit dem
Problem umzugehen.
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Program A Program B
Ergebnis- 200 Menschen | Eine Wahrscheinlichkeit von 1/3, dass
darstellung | werden geret- | 600 Personen gerettet werden, und eine
1 (ED1) tet Wahrscheinlichkeit von 2/3, dass keine
Person gerettet wird
Ergebnis- 400 Menschen | Wahrscheinlichkeit von 1/3, dass nie-
darstellung | werden ster- | mand sterben wird, und eine Wahrschein-
2 (ED2) ben lichkeit von 2/3, dass 600 Personen ster-
ben werden

Obwohl beide Programme die gleiche Anzahl von Todesfallen zur Folge haben, aber
auf unterschiedliche Weise gestaltet sind, ergaben sich folgende Ergebnisse:

ED1: 72 Prozent wahlten das Programm A (Positives Framing)

ED2: 22% wahlten das Programm B (Negatives Framing)

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Die Visualisierung der Overall Equipment Effectivhess (OEE) einer Produkti-
onslinie wird derart eingeschrankt dargestellt, dass ein positiverer Eindruck ent-
steht, als wenn OEE fir einen l&ngeren Zeitraum angezeigt werden wirde.

Law of small numbers (deutsch: Gesetz der geringen Anzahl). Entscheidungstrager
neigen dazu, die Bedeutung kleiner Stichproben zu tUberschatzen (Schwenk 1988).
(Simon und Houghton 2002) halten fest, “kleine Stichproben sind variabel und haben
keine pradiktive Validitat” (S. 113). Dennoch ziehen Entscheidungstrager nach wie vor
Schlussfolgerungen aus kleinen Stichproben, vernachlassigen deren geringen Vorher-
sagewert und treffen daher verzerrte Urteile (Houghton et al. 2000). Beispielsweise
stellten (Tversky und Kahneman 1974) Teilnehmern einer Studie die folgende Auf-
gabe:

Eine Stadt wird von zwei Krankenhausern versorgt. In dem gréf3eren Krankenhaus
werden jeden Tag etwa 45 Babys geboren. In dem kleineren Krankenhaus werden
jeden Tag etwa 15 Babys geboren. Wie Sie wissen, sind etwa 50 Prozent aller Babys
Jungen. Der genaue Prozentsatz der geborenen Jungen variiert jedoch von Tag zu
Tag. Manchmal kann er hoher als 50 Prozent sein, manchmal niedriger. Ein Jahr lang
erfasste jedes Krankenhaus die Tage, an denen mehr als 60 Prozent der Babys als
Jungen geboren wurden. Welches Krankenhaus hat Ihrer Meinung nach mehr solcher
Tage registriert?

a. Das grofRere Krankenhaus
b. Das kleinere Krankenhaus
c. Ungefahr dasselbe (d.h. innerhalb von 5 Prozent voneinander)

Die meisten Menschen entscheiden sich fir C und erwarten, dass die beiden Kran-
kenhauser eine ahnliche Anzahl von Tagen verzeichnen, an denen 60 Prozent oder
mehr der geborenen Babys Jungen sind. Die Leute scheinen eine grundlegende Vor-
stellung davon zu haben, wie ungewohnlich es ist, dass 60 Prozent eines zufalligen
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Ereignisses auftreten. Die Statistik sagt uns jedoch, dass wir in einer kleineren Stich-
probe mit sehr viel hoherer Wahrscheinlichkeit 60 Prozent der mannlichen Babys be-
obachten als in einer grof3eren Stichprobe.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Eine zu kleine Stichprobe als Basis fur Analysen der Bedarfsentwicklung eines
bestimmten Kundensegments mittels eines BA-Systems fuhrt dazu, dass die
Ergebnisse der Analyse zu falschen Schlissen fihren kdnnen. Diese Stichpro-
ben spiegeln nicht die Grundgesamtheit der Population wider. Eine mdgliche
Folge ist die ungunstige Allokation des Marketingbudgets.

Misconceptions of chance (deutsch: Fehleinschatzung des Zufalls). Entscheidungstra-
ger neigen dazu, Wahrscheinlichkeiten falsch einzuschatzen. Daraus ergibt sich die
Tendenz, die Bedeutung einer Reihe &hnlicher Ereignisse in einem Zufallsprozess zu
Uberschatzen. Entscheidungstrager kdnnen entweder davon ausgehen, dass ein wei-
teres &hnliches Ereignis eintreten wird, oder dass die Wahrscheinlichkeit eines nicht
kirzlich beobachteten Ereignisses zunimmt (Hogarth und Makridakis 1981; Kirs et al.
2001). Entscheidungstrager konnen auch eine Reihe zufalliger Ereignisse mit einem
grundlegenden Merkmal des zugrunde liegenden Prozesses verwechseln (Arnott
2006; Ayton et al. 1989). Als Beispiel stellten (Tversky und Kahneman 1981) folgende
Frage an die Teilnehmer einer Studie:

Wenn eine faire Miinze viermal geworfen wird, welche der folgenden geordneten Ab-
folge von Kopf (K) und Zahl (Z), wenn Uberhaupt, ist am wahrscheinlichsten?

@ KzZzKZ;(b)KKZK;(c)ZKKZ (d) KK KK; (e) Alle Sequenzen sind gleich
wahrscheinlich

Alle Ergebnisse sind gleich wahrscheinlich, aber die meisten Menschen entscheiden
sich fur (a), da es "eher zufallig aussieht". Viele vergleichen Ergebnisse mit ihrem Ide-
albild, dass Wiirfe zufallig aussehen, und halten Ergebnisauspragungen die dem Ide-
albild entsprechen am wahrscheinlichsten.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Business Analytics System zur Ermittlung der Marktentwicklung kann als
untauglich eingestuft werden und der Einsatz dieses Systems eingestellt wer-
den, obwohl es in den meisten Fallen durch die Vorhersage einen deutlichen
Mehrwert geschaffen hatte.

Dieses Szenario kann bspw. eintreten, wenn die Vorhersagen in einem norma-
len Marktumfeld sehr zutreffend gewesen waren, aber aufgrund nicht zu erwar-
tender zufélliger Ereignisse, sehr weit daneben liegen. Wenn es sich bei die-
sem unerwartetem Ereignis bspw. um die Corona Pandemie handelt, ist die
Abweichung des BA Systems offensichtlich und der Mehrwert wird nicht so
stark in Fragegestellt, wie wenn es etwas subtileres ist, wie bspw. eine Veran-
derung der Abschreibungsregelung und der damit verbundenen Erh6hung der
Investitionen in einem bestimmten Zielmarki.
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Redundancy (deutsch: Redundanz). Entscheidungstrager neigen dazu, Entschei-
dungsalternativen mit redundanten Informationen falsch einzuschatzen. Obwohl Da-
tenredundanz keine grof3ere Vorhersagegenauigkeit impliziert, haben Entscheidungs-
trager mehr Vertrauen in die Genauigkeit und Bedeutung redundanter, volumingser
Daten (Hogarth und Makridakis 1981). Dabei ist beispielsweise die innere Konsistenz
eines Musters von Eingaben eine wichtige Determinante flr das Vertrauen in Vorher-
sagen, die auf diesen Eingaben basieren. So aufRern Menschen mehr Vertrauen in die
Vorhersage des Notendurchschnitts eines Studenten, der im ersten Jahr nur die Note
2 erhalten hat, als in die Vorhersage des Notendurchschnitts eines Studenten, dessen
Durchschnitt im ersten Jahr oftmals die Noten 1 und 3 enthalten. AuRerst konsistente
Muster werden am haufigsten beobachtet, wenn die Eingabevariablen hochgradig re-
dundant oder korreliert sind. Daher neigen Menschen dazu, grof3es Vertrauen in Vor-
hersagen zu haben, die auf redundanten Eingabevariablen basieren. Allerdings errei-
chen Eingabevariablen oftmals eine héhere Genauigkeit, wenn sie unabhéngig vonei-
nander sind. Daher verringert die Redundanz zwischen den Eingaben die Genauigkeit,
selbst wenn sie das Vertrauen erhoht, und die Menschen sind oft zuversichtlich bei
Vorhersagen, die mit grof3er Wahrscheinlichkeit falsch sind (Kahneman 2012).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

In einem Dashboard eines Business Analytics Systems zur Ermittlung und Dar-
stellung der relevanten Kennzahlen zur Beurteilung der Produktionsqualitét
werden alle Kennzahlen als Graph oder Wert angezeigt. Nur die Kennzahl First
Pass Yield (FPY) wird als Graph in einem Diagramm und die Entwicklung des
gleichen Betrachtungszeitraums in einer Tabelle angegeben. Dies kann zu ei-
ner Ubergewichtung des FPY filhren und Entwicklungen bei anderen Werten
in den Hintergrund rucken.

Representativeness (deutsch: Repréasentativitat). Entscheidungstrager kénnen das
Ausmald Uberschatzen, in dem eine Situation oder eine Stichprobe reprasentativ flr
die Situation oder Population ist, auf die verallgemeinert werden soll (Schwenk 1985).
Dies fuhrt zu UbermaRig vereinfachten Vorhersagen und unangemessenen Schluss-
folgerungen aus einer kleinen Anzahl von Beobachtungen (Kirs et al. 2001; Schwenk
1984). Da die Entscheidungstrager Annahmen zu einer begrenzten Anzahl von Krite-
rien treffen, vernachlassigen sie Informationen Uber die zu Grunde liegenden Wabhr-
scheinlichkeiten (Barnes 1984; Tversky und Kahneman 1974). (Kahneman und
Tversky 1972) illustrierten das Phanomen der Reprasentativitat in einer Studie. Die
Teilnehmer erhielten eine kurze Beschreibung einer Person, die Spall am Raétseln
hatte und sowohl mathematisch veranlagt als auch introvertiert war. Einigen Teilneh-
mern wurde gesagt, dass diese Beschreibung aus einer Gruppe von 70 Ingenieuren
und 30 Juristen ausgewéahlt wurde. Anderen wurde gesagt, dass die Beschreibung aus
einer Liste von 30 Ingenieuren und 70 Anwaélten stammte. Als nachstes wurden die
Teilnehmer gebeten, die Wahrscheinlichkeit einzuschatzen, dass es sich bei der be-
schriebenen Person um einen Ingenieur handelt. Obwohl den Teilnehmern bewusst
war, dass die Kurzbeschreibung kein sicheres Mittel zur Unterscheidung zwischen Ju-
risten und Ingenieuren bietet, neigten die meisten dazu, dass die Beschreibung von
einem Ingenieur stammt. lhre Einschatzungen waren relativ unabhéngig gegenuber
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Unterschieden in der Grundgesamtheit der Ingenieure (70% gegentiber 30% der Stich-
probengruppe). Die Teilnehmer verwenden zu Grunde liegen Wahrscheinlichkeiten
korrekt, wenn keine anderen Informationen angegeben werden.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Eine Business Analytics Anwendung zur Unterstlitzung des technischen Ein-
kaufs bei der Kalkulation von Spritzgussbauteilen, wurde im Rahmen einer Ko-
operation mit einem Lehrstuhl entwickelt. Obwohl die Leistung des Tools min-
destens vergleichbar mit der von den kalkulierenden Mitarbeitern, wurde das
Tool wegen der rudimentaren Visualisierung vom Management abgelehnt.

Satisficing (deutsch: Zufriedenstellung). Entscheidungstrager neigen dazu, Informati-
onssuchen vorzeitig abzubrechen. Wenn sie mit einer groRen Datenmenge konfron-
tiert werden, kann dann nur eine kleine Teilmenge dieser Daten extrahiert werden (Kirs
et al. 2001). Auch eine scheinbar vollstdndige Datenprasentation kann dazu fuhren,
dass die Suche nach weiteren Informationen gestoppt wird, und dass weitere zielfuh-
rende Daten vernachlassigt werden (Arnott 2006; Fischhoff et al. 1978). Vor diesem
Hintergrund neigen beispielsweise Verbraucher dazu nicht den maximalen Nutzen,
sondern nur ein befriedigendes Nutzenniveau anzustreben. Bei der Suche bspw. nach
einem Handyvertrag kann ein Verbraucher dazu geneigt sein, nicht den maximalen
Nutzen, d. h. den Vertrag mit dem individuell bestes Preis-Leistungs-Verhaltnis anzu-
streben, sondern die Suche nach der Sichtung eines Teils der verfigbaren Angebote
abzubrechen und somit nur ein befriedigendes Nutzenniveau anzustreben.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Business Analytics System, dessen Ausgabe in einem Dashboard mit vie-
len Ansichten resultiert, birgt die Gefahr in sich, dass der Anwender bereits
nach wenigen Ansichten die Informationsaufnahme abbricht. Die Entschei-
dung, die anschlieRend basierend auf den Daten getroffen wird, kann damit auf
falschen oder unvollstandigen Annahmen beruhen.

Statistical misconceptions (deutsch: Statistischen Fehleinschatzungen). Entschei-
dungstrager konnen mehreren statistischen Fehleinschatzungen zum Opfer fallen.
Einzelpersonen neigen dazu, die Wahrscheinlichkeit zusammengesetzter konjunktiver
Ereignisse zu Uberschéatzen und die Wahrscheinlichkeit zusammengesetzter disjunkti-
ver Ereignisse zu unterschatzen (Arnott 2006; Tversky und Kahneman 1973). Bei der
Beurteilung von Haufigkeiten verlassen sich die Entscheidungstrager falschlicher-
weise auf absolute statt auf relative Zahlen (Hogarth und Makridakis 1981). Auch die
Nichtberlcksichtigung von Regressionseffekten ist ein Teil dieser Verzerrung
(Schwenk 1988). Mathematische Modelle kbnnen Entscheidungstrager dazu verleiten,
Korrelation mit Kausalitdt zu verwechseln (Barnes 1984). Als Beispiel korrelieren die
weltweiten nicht-kommerziellen Raketenstarts mit der Anzahl der verliehenen Doktor-
titel in den USA (r = 0,789). In diesem Fall lasst sich eine Kauslitat relativ einfach aus-
schlie3en, jedoch ist dies nicht bei jeder Korrelation, der keine Kausalitat zu Grunde
liegt derart offensichtlich (Vigen 2020).
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Nicht-komerzielle Raketenstarts (weltweit)
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Beispiele aus der Business Analytics Praxis

In einem Dashboard eines BA Systems werden der Umsatz und die Preisent-
wicklung fur die sieben Produkte einer Produktgruppe angezeigt. Bei funf Pro-
dukten ist die Preis- und Umsatzentwicklung relativ konstant. Der Umsatz von
Produkt 6 entwickelt sich im Vergleich zu dem von Produkt 7 rticklaufig. Pro-
dukt 6 wird im Betrachtungszeitraum zu Produkt 7 relativ etwas teurer. Nun
liegt die Visualisierung im der Schluss nahe, dass der héhere Preis den Um-
satzriickgang rechtfertigt, also ursachlich dafir ist. Da in der Visualisierung
des Dashboards keine weiteren Informationen vorhanden sind wird dieser
Eindruck noch weiter verstarkt.

Diese Schlussfolgerung muss aber natirlich nicht zwingend wahr sein, denn
beide Variablen — hoherer Preis und Umsatzentwicklung — bedeuten zunachst
einmal nichts Anderes als eine negative Korrelation: Je mehr Variable A
(Preis), desto weniger Variable B (Umsatz). Eine Kausalitat kann erst ange-
nommen wenn bestimmte alternative Erklarungen ausgeschlossen werden.

Vividness (deutsch: Anschaulichkeit). Entscheidungstrager schatzen die Eintrittswahr-
scheinlichkeit eines Ereignisses hdher ein, wenn sich das Ereignis leicht vorstellen
lasst (Arnott 2006; Tversky und Kahneman 1974). Entscheidungstrager bevorzugen
maoglicherweise auch anschauliche Daten gegentiber unbedeutenden Daten und neh-
men auffallige Merkmale von Objekten als wichtiger wahr (Farjoun und Lai 1997; Haley
und Stumpf 1989). Das Verhalten von Verbrauchern im Kontext der Ausgestaltung von
Versicherungen und Garantien bietet ein Beispiel flr die Anschaulichkeitsverzerrung.
Nach der Zustimmung zum Kauf eines Neuwagens wird den Verbrauchern in der Re-
gel die Moglichkeit geboten, eine Garantieverlangerung zu erwerben. Der Verkaufer
erklart typischerweise, dass man fur einige Dollar mehr pro Monat sich keine Gedan-
ken bzgl. Reparaturen machen muss. (Tversky und Kahneman 1981) fragten sich wa-
rum fast die Halfte der Neuwagenkaufer eine Garantieverlangerung erwirbt? Sie ka-
men basierend auf Dokumenten, die im Rahmen einer Klage gegen Nissan 6ffentlich
wurden zu dem Schluss, dass es nicht daran liegt, dass es hierbei um ein gutes Ge-
schaft fur die Verbraucher handelt. Die typische Garantieverlangerung kostete 795
Dollar. Lediglich 131 Dollar flossen in die Deckung von Reparaturen, 109 Dollar gingen
an Nissan fur Verwaltungskosten, und die restlichen 555 Dollar gingen als Profit an
den Handler. Es scheint, dass die Anschaulichkeit einer kostspieligen Reparatur viele
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Verbraucher zu einer risikoscheuen Entscheidung veranlasst, die sie wahrscheinlich
nicht treffen wirden, wenn sie ihre Optionen sorgfaltiger abwagen wirden.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Hersteller von produzierenden Maschinen bietet seinen Kunden eine Echt-
zeituberwachung der verkauften Maschinen an und garantiert dafir den recht-
zeitigen Austausch von Betriebsstoffen und Verschleilteilen. Die ,Predictive
Maintenance® Anwendung gab in ihrer ersten Version nur das Ergebnis aus, ob
ein Teil gewechselt werden muss

Umweltaspekte

Adjustment and anchoring (deutsch: Anpassung und Verankerung). Entscheidungstra-
ger mussen haufig eine erste Schéatzung der Werte kritischer Variablen vornehmen.
Sobald neue Daten eingehen, werden diese Werte angepasst. In der Regel werden
neue Daten nicht ausreichend berticksichtigt, und Anpassungen sind unzureichend
(Schwenk 1984). Endgultige Werte sind gegentber den anfanglichen Schatzungen
verzerrt (Tversky und Kahneman 1974). In ihrer Demonstration von Anchoring baten
(Tversky und Kahneman 1974) die Teilnehmer, den Prozentsatz der in den Vereinten
Nationen vertretenen afrikanischen Lander zu schatzen. Fir jeden Teilnehmer wurde
eine Zufallszahl (erhalten durch Drehen eines Roulette-Rades, beobachtet durch den
Teilnehmer) als Ausgangspunkt angegeben. Von dort aus wurden die Teilnehmer ge-
beten, anzugeben, ob die tatsachliche Menge héher oder niedriger als dieser Zufalls-
wert war, und dann ihre beste Schatzung zu entwickeln. Die willkurlichen Werte aus
dem Rouletterad hatten einen wesentlichen Einfluss auf die Schatzungen der Teilneh-
mer. Zum Beispiel lag der Median unter denjenigen, die mit der Zahl zehn vom Rou-
lette-Rad begannen, bei 25 Prozent afrikanischer Lander in der UNO. Unter denjeni-
gen, die mit der Zahl 65 vom Rad begannen, lag der Median bei 45 Prozent. Obwohl
sich die Teilnehmer bewusst waren, dass der Anker zufallig und unabh&ngig von der
Beurteilungsaufgabe war, hatte der Anker einen dramatischen Einfluss auf ihr Urteils-
vermogen. Interessanterweise verringerte die Bezahlung der Teilnehmer nach ihrer
Genauigkeit das Ausmalf3 des Ankereffekts nicht.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Business Analytics System, das basierend auf verschieden Analystendaten
die absoluten Werte genauso wie die Wachstumsraten fur bestimmte Produkt-
gruppen in verschieden Regionen bzw. Markten angibt, ist abhangig von den
Analystendaten, die regelmalig aktualisiert werden. Kommt es wegen einem
globalen Ereignis zu einer drastischen Anderung der Analystendaten und damit
zu einer starken Anderung der Werte des BA Systems, besteht die Gefahr,
dass die alteren Werte einen Anker bilden und die neuen Werte nur abge-
schwécht fur die weitere Planung verwendet werden. Dies kann dazu fihren,
dass der Markt als zu grof3 eingeschéatzt wird und damit ein zu grofRer Absatz
erwartet wird.
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Availability (deutsch: Verflugbarkeit). Entscheidungstrager beurteilen die Wahrschein-
lichkeit oder Haufigkeit von Ereignissen danach, wie einfach es ist, sich an Vorkomm-
nisse dieses Ereignisses in der Vergangenheit zu erinnern. In vielen Fallen kann dies
eine nutzliche Methode zur Beurteilung von Ereignissen sein, da sich haufige Ereig-
nisse leichter erinnern lassen. Die Verfluigbarkeit von Ereignissen im Gedachtnis kann
jedoch durch andere Faktoren beeinflusst werden. Jingste oder lebhafte Ereignisse
sind leichter zu erinnern, was zu verzerrten Beurteilungen der Wahrscheinlichkeiten
aufgrund der Verfugbarkeit fuhrt (Tversky und Kahneman 1974; Schwenk 1988).
(Tversky und Kahneman 1974) untersuchen die Effekte der Verfligbarkeitsheuristik in
einer Studie, in der den Teilnehmern Namenslisten bekannter Personlichkeiten beider
Geschlechter vorgelesen wurden. Einer Gruppe wurde eine Liste vorgelesen, in der
die aufgeflihrten Frauen relativ berihmter waren als die aufgefiihrten Manner, aber die
Liste enthielt insgesamt mehr Mannernamen. Der anderen Gruppe wurde eine Liste
vorgelesen, in der die aufgelisteten Manner relativ beriihmter waren als die aufgeliste-
ten Frauen, aber die Liste enthielt insgesamt mehr Frauennamen. Nachdem die Liste
jeweils vorgelesen wurde, sollten die Teilnehmer beider Gruppen angeben, ob die
Liste mehr Namen von Frauen oder Mannern enthalte. In beiden Gruppen vermuteten
die Teilnehmer falschlicherweise, dass das Geschlecht, das die relativ beriihmteren
Personlichkeiten enthielt, das zahlreichere war. Die Teilnehmer hielten sich offenbar
mehr an anschauliche Familiennamen als an weniger bekannte Personlichkeiten.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Im Rahmen der Leistungsbeurteilung von Mitarbeitern kdnnen kognitive Ver-
zerrungen, die aus der Verflugbarkeitsheuristik resultieren, auftreten. Unvoll-
standige Daten bzgl. der Leistung des Mitarbeiters aus dem Reportingsystem
(entweder positiv oder negativ) werden in der Leistungsbeurteilung starker ge-
wichtet weil sie prasenter sind als die alltagliche Mitarbeiterperformance. Die
Aktualitat der Ereignisse ist ebenfalls ein Faktor: Es besteht die Gefahr, dass
die Mitarbeiterperformance unmittelbar vor der Beurteilung starker gewichtet
wird als die Performance zu Beginn des Beurteilungszeitraums.

Escalating commitment (deutsch: Eskalierendes Engagement). Viele kritische Ma-
nagemententscheidungen betreffen eher eine Reihe von Entscheidungen als eine iso-
lierte Entscheidung. Manager sind anfallig fr eine bestimmte Art der Voreingenom-
menheit, wenn wir Entscheidungen seriell angehen - eine Tendenz zur Eskalation des
Engagements flr unsere urspringliche Entscheidung. Nachdem eine betrachtliche
Menge an Ressourcen fir ein Projekt gebunden wurde, fuhlen sich die Entscheidungs-
trager fur das Projekt verantwortlich und tendieren dazu, dem Projekt mehr Ressour-
cen zuzuweisen, als es objektiv sinnvoll ware (Schwenk 1985; Staw 1981). Als Bei-
spiel, begann 1966 ein Projekt zum Bau eines Kernkraftwerks in Long Island, New
York. Man ging davon aus, dass es 75 Millionen Dollar kosten und bis 1973 in der Lage
sein wirde, Strom fur die wachsende Stadt zu erzeugen. Niemand rechnete mit der
Ablehnung der lokalen Bevdlkerung. Insbesondere wegen dieses Widerstands wurde
das Projekt erst 1986 zu einem Preis von mehr als 6 Milliarden Dollar fertiggestellt.
Letztendlich wurde das Werk nie er6ffnet (Barbour et al. 1992). Die Eskalation des
Engagements konnte einer der Griinde gewesen sein, dass das Management der
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Long Island Lighting Company trotz der stark steigenden Kosten und der Verzégerung
um zwei Jahrzehnte bereit war, so lange an ihrem Projekt festzuhalten.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Nachdem der Beschluss ein neues BA-System zur Vorhersage von Absatzzah-
len fur bestimmte Produktgruppen in bestimmten Markten vom Management
gegen viel internen Wiederstand durchgesetzt wurde und unter hohem Res-
sourcenaufwand durchgefuhrt wurde, besteht die Gefahr den Vorhersagen des
Systems zu viel Gewicht zuzuschreiben auch wenn es nach objektiven Malf3-
stédben nicht die erwartete Leistungsfahigkeit erbringt.

Hindsight (deutsch: Rickschau). Der Hindsight Bias fuhrt dazu, dass Entscheidungs-
trager die Vorhersehbarkeit vergangener Ereignisse tberschéatzen (Schwenk, 1988).
Nachdem ein Ereignis eingetreten ist, glauben Menschen, dass sein Ausgang vorher-
sehbar gewesen sei. Dies kann Entscheidungstrager dazu veranlassen, sich auf be-
stimmte Faktoren zu konzentrieren, von denen angenommen wird, dass sie das Er-
gebnis verursacht haben. In einem anschlieRenden Planungsprozess kénnen sie dem
erneuten Auftreten dieses Ereignisses eine ungerechtfertigt hohe Wahrscheinlichkeit
zuweisen (Barnes, 1984). Verzerrte Interpretationen vergangener Ereignisse konnen
auch dazu fuhren, dass Planungsprozesse unangemessen verandert werden (Bukszar
und Connolly 1988). Als Beispiel erwarteten vor der Finanzkrise im Jahr 2008 viele
Analysten eine positive konjunkturelle Entwicklung und weiter steigende Aktienkurse.
Nach der Krise lag der Anteil derjenigen Analysten, die der Meinung waren, dass eine
solche Finanzkrise aufgrund von bspw. zu lockeren Eigenkapitalvorschriften fir Ban-
ken zu erwarten gewesen ware, deutlich Gber dem Anteil der mahnenden Analysten
vor der Krise. Heute wirden mehr Analysten bei ahnlichen Anzeichen, eine weitere
Finanzkrise erwarten, obwohl ein weiteres Auftreten nicht nur von diesen wenigen Fak-
toren abhangt, sondern multifaktoriell ist (Dobelli 2018).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Ein Hersteller von Produktionsanlagen verbessert seinen Vertriebserfolg
dadurch, dass er passgenaue Riickkaufangebote bereits beim Verkauf unter-
breitet. Hierfur ist eine Prognose der Nutzungsart der Maschine beim Kunden
notwendig. Dieses basiert auf Sensordaten bei sich im Betrieb befindende Ma-
schinen. Wenn sich wegen bspw. unerwarteter Nachfrageentwicklung die Nut-
zungsart von der erwarteten Nutzung abweicht, kann es zu einem tberhdhten
Ruckkaufangebot kommen.

2.3.3 Katalog validierter Biases (kognitiver Verzerrungen) bei der datengetriebenen
Entscheidungsfindung

Im Nachfolgenden werden die im Katalog erfassten kognitiven Verzerrungen zusam-
menfassend dargestellt. Neben einer Kurzbeschreibung wurden zudem maogliche Fra-
gestellungen auf Basis der Praxisbeispiele formuliert, die einen Aktionsrahmen auf-
spannen, um das Auftreten des jeweiligen Bias in der unternehmerischen Praxis im
Kontext von Business Analytics zu vermeiden. Neben diesen Fragestellungen erfolgt
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eine Ubersicht tiber tibergeordnete und validierte Methoden zur Vermeidung kognitiver
Verzerrungen, in Kapitel 4.4.

Bias

Kurzbeschreibung

Mogliche Fragestellung zur Vermeidung des
Bias in der BA-Praxis

Soziale Aspekte

nicht sinnvoll sind und
somit wichtige Informa-
tionen zu Ubersehen.

lllusion of | Tendenz die eigenen e Stehen interne Daten zur Verfigung, die
Control Fahigkeiten im Hinblick eine systematische Analyse (unterneh-
auf die Bewaltigung mens-)eigener Fahigkeiten zulassen?
kunftiger Ereignisse zu | ¢ Sind die Einflussfaktoren auf die heraus-
Uberschatzen gearbeiteten  (unternehmens-)eigenen
Fahigkeiten bekannt?

e Sind Prognosen zu zukinftigen Entwick-
lungen vollstéandig und lassen einen Ab-
gleich mit den eigenen Fahigkeiten zu?

Overcon- | Selbstiiberschatzung e Werden bei Prognosen oder Szenario-
fidence bzw. Fehleinschéatzung analysen zugrundeliegende Annahmen
der eigenen Fahigkei- hervorgehoben?
ten e Werden Konfidenzintervalle mit Analysen
bereitgestellt?

e Mussen Entscheidungen auf Basis daten-
getriebener Ergebnisse schriftlich be-
grindet werden (Wie sicher ist sich der
Entscheidungstrager? Warum?)?

Overopti- | Einschatzung der Ein- | ¢ Werden bei Prognosen oder Szenario-
mism trittswahrscheinlichkeit analysen zugrundeliegende Annahmen
eines Ereignisses liegt hervorgehoben?
héher, als sie objektiv | ¢  Miissen Entscheidungen auf Basis daten-
tatsachlich ist getriebener Ergebnisse schriftlich be-
grindet werden (Wie sicher ist sich der
Entscheidungstrager? Warum?)?
Preferred | Neigung anstatt alle e Besteht ein systematisches Vorgehen,
alternati- entscheidungsrelevan- welches unter anderem die schriftliche
ves ten Ziele in Betracht zu Bewertung aller Entscheidungsalternati-
ziehen, sich nur auf ei- ven vorsieht, bei Auswahl von Alternati-
nen Wert oder ein Ziel ven?
zu konzentrieren e Erhalten alle Alternativen die im Rahmen
von Analysen vermittelt werden den glei-
chen Raum?
Reasoning | Neigung Analogien zu | e Werden datengetriebene Ergebnisse be-
by analogy | nutzen, die objektiv reits bei der Erstellung mit passenden

verschriftlichten Analogien versehen?
Erfassen diese Analogien alle Informatio-
nen, aber kbnnen dennoch den Sachver-
halt einfacher erlautern?
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Stehen historische Daten im Unterneh-
men zur Verfligung? Werden diese syste-
matisch kategorisiert und aktuellen Ent-
scheidungsgrundlagen nach Passung an-
gefugt?

Erfolgt die Erstellung datengetriebener
Ergebnisse einem systematischen und
replizierbaren Vorgehen?

Werden datengetriebenen Ergebnissen
Erklarungen bezuglich der Methodik ins-
besondere der Stichprobenauswahl an-
gehangt?

Missen Entscheidungen auf Basis daten-
getriebener Ergebnisse schriftlich be-
grindet werden (Wie sicher ist sich der
Entscheidungstrager? Warum?)?

Werden Ubersichten bzw. historische Da-
ten Uber vergangene Entscheidungen er-
stellt und meta-analytisch bewertet?
Werden Reports in regelmafiigem Turnus
einer Uberarbeitung auf Basis von Feed-
backschleifen mit Entscheidungstragern
unterworfen?

Erhalten alle Alternativen die im Rahmen
von Analysen vermittelt werden den glei-
chen Raum?

Werden Beschreibungs- und Darstel-
lungsalternativen fur datengetriebene Er-
gebnisse gepruft und im Rahmen von
Feedbackschleifen bewertet?

Werden Analysen auf mehrere Arten dar-
gestellt um eine Beeinflussung durch die
Darstellung zu minimieren? Werden bei-
spielsweise schriftliche Erklarungen zu
Grafiken gegeben?

Werden bei der Erstellung von Analysen
positive und negative Darstellungsformen
in Erwégung gezogen?

Recollec- | Verzerrte Wahrneh-

tion mung von Erinnerun-
gen an bestimmte Situ-
ation

Selective Die Erwartungen be-

perception | zuglich einer Situation
verzerren sowohl die
fur relevant befunde-
nen Informationen als
auch mdgliche Be-
obachtungen.

Self-attri- UbermaRigen Vertrau-

bution ens in das eigene Ur-
teilsvermdgen

Status quo | Bevorzugen der aktu-
ellen Situation bzw. die
Préferenz, dass alles
so bleibt, wie es ist.
Wandel wird negativ
wahrgenommen

Technische Aspekte

Devalua- Negativere Bewertung

tion of par- | von weniger Ausfuhr-

tially de- lich beschriebenen

scribed al- | Handlungsalternativen.

ternatives

Framing Verhalten eines Emp-
fangers wird von der
Prasentation einer In-
formation beeinflusst
(bspw. positiv oder ne-
gativ)

Law of Uberschatzung der Be-

small num- | deutung kleiner Stich-

bers proben

Wird die Gro6lRe der Stichprobe, auf der
datengetriebene Ergebnisse basieren,
mitangegeben? Erfolgt beispielsweise
Analogiebildung um die Grol3e der Stich-
probe bzw. der zugrundeliegenden Daten
begreifbar zu machen?
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Werden mogliche statistische Verzerrun-
gen bei der Stichprobenauswahl Klar
kommuniziert?

Miscon- Uberschatzung der Be- Werden historische Daten nur fur einge-
ceptions of | deutung einer Reihe schrankte Zeitraume prasentiert?
chance ahnlicher Ereignisse Ist die Granularitat datengetriebener Er-
gebnisse ausreichend um Varianz zwi-
schen den Ergebnissen ausreichend be-
stimmen zu kénnen?
Redun- Uberhohtes Vertrauen Wird die GroRRe der Stichprobe, auf der
dancy in die Genauigkeit und datengetriebene Ergebnisse basieren,
Bedeutung redundan- mitangegeben?
ter, volumindser Daten Erfolgt beispielsweise Analogiebildung
um die Grél3e der Stichprobe bzw. der zu-
grundeliegenden Daten begreifbar zu ma-
chen?
Represen- | Uberschatzung des Werden mogliche statistische Verzerrun-
tativeness | Ausmalf3, in dem eine gen bei der Stichprobenauswahl klar
Situation oder eine kommuniziert?
Stichprobe repréasenta- Erfolgt eine regelméaRige Schulung von
tiv fur die Situation o- Entscheidungstragern hinsichtlich Stich-
der Population ist, auf probenauswahl?
die verallgemeinert
werden soll
Satisficing | Tendenz die Suche Erfolgt die Erstellung datengetriebener
nach Informationen Ergebnisse einem systematischen und
vorzeitig abzubrechen, replizierbaren Vorgehen?
wenn eine (zu) groRen Werden datengetriebenen Ergebnissen
Datenmenge vorliegt Erklarungen beziglich der Methodik ins-
besondere der Stichprobenauswahl an-
gehangt?
Statistical | Fehleinschatzung ver- Erfolgt eine regelmallige Schulung von
miscon- schiedener auf statisti- Entscheidungstragern hinsichtlich statisti-
ceptions scher Zusammen- scher Zusammenhange?
hange
Vividness | Einschatzung der Ein- Werden datengetriebene Ergebnisse be-

trittswahrscheinlichkeit
eines Ereignisses liegt
héher, wenn sich das
Ereignis leicht vorstel-
len lasst

reits bei der Erstellung mit passenden
verschriftlichten Analogien versehen?
Wird bei der Darstellung datengetriebe-
ner Ergebnisse auf Gleichférmigkeit zwi-
schen verschiedenen Analysen geach-
tet?
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Umweltaspekte

Adjust- Schétzung eines nu- Werden Analysen bzw. daraus entste-

ment and | merischen Wertes ba- hende Reports immer in der gleichen Rei-

anchoring | sierend auf einer Initia- henfolge vermittelt? Lasst sich die Rei-
linformation (Anker), henfolge eventuell randomisieren?
welche flr die Schat- Wird auf mogliche Verzerrungen die sich
zung ungentgend an- aus der Reihenfolge von Analysen erge-
gepasst wird ben in Reports hingewiesen?

Availability | Beurteilungen tber die Werden Ubersichten bzw. historische Da-
Wabhrscheinlichkeit ei- ten Uber vergangene Entscheidungen er-
nes Ereignisses wer- stellt und meta-analytisch bewertet?
den nur anhand bereits Werden Reports in regelmaRigen Turnus
zur Verflgung stehen- angepasst oder basieren diese immer auf
Ider Information abge- der gleichen Informationsbasis?
eitet

Escalating | Festhalten an Ent- Lasst Entscheidungskultur im Unterneh-

commit- scheidungen, obwohl men Raum flr Fehler?

ment diese sich als negativ
erweisen

Hindsight | Neigung, die Vorher- Werden Ubersichten bzw. historische
sehbarkeit eines Ereig- Daten Uber vergangene Entscheidungen
nisses zu tberschat- erstellt und meta-analytisch bewertet?
zen, nachdem dieses
eingetreten ist

Recollec- | Neigung, vergangene Wird der Erfolg/Misserfolg vergangener

tion Strategien als rationa- Entscheidungen evaluiert und im Rah-
ler/logischer in Erinne- men von Reports diskutiert?
rung zu rufen, als sie Werden Ubersichten bzw. historische Da-
es waren ten Uber vergangene Entscheidungen er-

stellt und meta-analytisch bewertet?
2.3.4  Fazit zu Arbeitspaket 3

In Arbeitspaket 3 wurden im Rahmen einer systematischen Literaturrecherche und ei-
ner Analyse von Situationsbeschreibungen die im Rahmen von zwei Workshops, einer
Umfrage und mehreren Experteninterviews erhoben wurden, kognitive Verzerrungen
(Bias) die im Kontext von BA-Entscheidungen in Erscheinung treten kdnnen identifi-
ziert, bewertet, in einem Katalog zusammengefasst und mit Praxisbeispielen angerei-
chert. Die im Katalog erfassten kognitiven Verzerrungen und Beispiele wurden zudem
auszugsweise in zwei Online-Workshops validiert. Der entstandene Katalog gibt Un-
ternehmen einen umfassenden Uberblick tiber kognitive Verzerrungen im BA-Kontext
und ermdoglicht die systematische Auseinandersetzung mit dem Thema und den dar-
aus entstehenden Problemen in der Entscheidungsfindung. Vor diesem Hintergrund,
wird in Arbeitspaket 4 ein Aktionsrahmen fur Unternehmen, mit Gegenmal3nahmen fir
kognitiven Verzerrungen und akzeptanzsteigernden Maf3nahmen, vorgestellt.
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2.4 Arbeitspaket 4

Das Arbeitspaket 4 ,Ableiten von Mal3hahmen zur Steigerung der Akzeptanz und Re-
duktion von Biases” dient der Identifikation von MalRnahmen in den Unternehmen zur
Steigerung der Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse
sowie zur Reduktion von Biases.

Durchgefihrte Arbeiten Erzielte Ergebnisse

Literaturreview zu Erklarungsmethoden, | e Identifikation von Erklarungsme-

die zu einer transparenten und differen- thoden zur Steigerung der Akzep-

zierte Betrachtung der Ergebnisse von Bu- tanz von Business Analytics im

siness Analytics ermdglichen. Rahmen einer systematischen Li-
teraturanalyse.

e Kategorisierung in eine Taxono-
mie von 24 Erklarungsmethoden
die die Akzeptanz von Business
Analytics Erkenntnissen steigern

kdnnen.
Durchfihrung einer Vignettenstudie zur e Durchfuihrung einer Vignettenstu-
Validierung der identifizierten Erkla- die zur Validierung der identifi-
rungsmethoden und Messung des Ein- zierten Erklarungsmethoden und
flusses auf die Akzeptanz. zur Messung des Einflusses auf
die Akzeptanz mit 222 Proban-
den.

e Ableitung von theoretischen Er-
kenntnissen und praktischen
Handlungsempfehlungen zum
Einsatz von Erklarungsmethoden
auf Basis statistischer Auswertun-

gen.

Gegenlberstellung der Ergebnisse und | e Gegentberstellung der Ergeb-
Validierung durch Interviews mit Experten nisse und Interviews mit Experten
aus der Psychologie. aus der Psychologie.

2.4.1  Erklarungsmethoden fir algorithmische Systeme

In AP4 wurden zunéchst Erklarungsmethoden, die einen Einfluss auf die Akzeptanz
von BA haben ermittelt. Eine Auswabhl dieser Erklarungsmethoden wurde auf ihre Wir-
kungsweise (z. B. Erhéhung der Transparenz) in einer Vignettenstudie untersucht.

Die Verstandlichkeit statistischer Modelle und Modelle des maschinellen Lernens wird
als ein wichtiger Faktor fur die Akzeptanz von Business Analytics (BA) erachtet (Mar-
tens und Provost 2014). Wéahrend einige BA-Systeme dem Nutzer die Mdglichkeit bie-
ten, die dem BA-System und seinen Analysen zugrundeliegenden Annahmen oder
Einschrankungen zu verstehen (Shollo und Galliers 2016), sind komplexere Systeme
oftmals unversténdlich (Breiman 2001). Die oft als ,Black-Box“-Algorithmen bezeich-
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neten Algorithmen sind leistungsfahige Prognosewerkzeuge. Jedoch missen Ent-
scheidungstrager auch in der Lage sein, diese ,Black-Box“-Algorithmen zu verstehen,
um Vertrauen zu entwickeln und anschlieRend die Systeme zur Entscheidungsfindung
einzusetzen (Martens und Provost 2014).

In der Literatur sind Anhaltspunkte fur Erklarungen bekannt, mit denen die Akzeptanz
von Algorithmen bzw. datengetriebenen Ergebnissen gesteigert werden kann. Z. B.
wurden in der Literatur zu Entscheidungsunterstiitzungssystemen (engl. Decision Sup-
port Systems [DSS]) Erklarungen schon friihzeitig als ein notwendiges Mittel identifi-
ziert, um die Akzeptanz der DSS-Anwender zu férdern (Lilien et al. 2004). Auch die
Forschung im Bereich der wissensbasierten Systeme (engl. Knowledge Based Sys-
tems [KBS]) hat gezeigt, dass Erklarungen, welche zuséatzlich zu den Empfehlungen
des Systems gegeben werden, dazu beitragen kdnnen, Vorbehalte zu Giberwinden, die
Nutzer gegentber der Zuverlassigkeit eines Systems und seiner Empfehlungen haben
(Dhaliwal und Benbasat 1996; Gregor 1999). Indem die Entscheidungsprozesse eines
Systems erlautert werden, wird auch seine wahrgenommene Zuverlassigkeit erhoht.
Dies wiederum gibt dem Nutzer die Mdglichkeit, die Verarbeitung der Daten zu verste-
hen, was zu einer erhéhten Akzeptanz (Ye und Johnson 1995) und einem héheren
Vertrauen fuhren kann (Moa und Benbasat 2000). Daruber hinaus kdnnen Erklarungen
auch zu einer effektiveren Beeinflussung der Uberzeugungen des Benutzers durch die
Empfehlungen von KBS fihren (Ye und Johnson 1995). In spateren Untersuchungen
Uber Empfehlungssysteme zeigten die Autoren Wang und Benbasat (2007), dass ver-
schiedene Arten von Erklarungen das Vertrauen in die Empfehlung eines Systems er-
héhen kdnnen.

Systematische Literaturrecherche

Vor dem Hintergrund der bestehenden Literatur im Bereich DSS und KBS, wurde zu-
nachst eine systematische Literaturrecherche durchgefihrt, um Erklarungsmethoden
fur den Einsatz im Kontext von BA zu erfassen und zu kategorisieren.

FUr die systematische Literaturrecherche wird der Schltsselbegriff ,Erklarung® mit re-
levanten Begriffen im Kontext der Erklarungsmethoden kombiniert. Erklarungsmetho-
den werden hauptsachlich im Bereich der DSS, KBS, Expertsystems und Recommen-
der Systems verwendet.Nach dem Literaturreview von Chen et al. (2012) ist Decision
Support ein haufig verwendeter Begriff in der Forschung zu Business Intelligence und
Analytics. KBS und Expertsystems kdnnen als Unterbegriffe von DSS verstanden wer-
den (Hosack et al. 2012). Recommender Systems passen ebenfalls in diesen Bereich,
da Empfehlungen aus grof3en Datenmengen eines der Versprechen von Business
Analytics sind (Chen et al. 2012). Daher werden diese vier Begriffe in den Suchstring
aufgenommen. Da Recommender manchmal anstelle von Recommender System ver-
wendet wird, wird dieser Begriff in der gekirzten Version verwendet. Daruber hinaus
wird Recommendation in den Suchstring eingeftigt, um alle moglichen Variationen ein-
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zuschlieRen. AuRerdem wird die Abktirzungen DSS und KBS in den Suchstring einge-
fugt. Zudem umfasst der Suchstring Vertrauen und Akzeptanz. Diese beiden Kon-
strukte sollen durch den Einsatz von Erklarungsmethoden beeinflusst werden. Da ei-
ner der wesentlichen Griinde, der zur Business Analytics Nutzung bewegt, die Ent-
scheidungsfindung ist, wird dieser Begriff auch inkludiert (Chen et al. 2012).

Fur die Suche nach wird die Suche auf Beitrage aus folgenden Zeitschriften
eingeschrankt: Information Systems Research, MISQ, Journal of Management Infor-
mation Systems, Journal of the Association for Information Systems, Information Sys-
tems Journal, European Journal of Information Systems, The Journal of Strategic In-
formation Systems, Decision Support Systems (DSS), Decision Sciences, Expert Sys-
tems with Applications, Knowledge-based Systems und International Journal of Hu-
man-Computer Studies. Diese Einschrankung stellt zudem sicher, dass nur Aufsatze,
die einem Peer-Review unterzogen wurden, beriicksichtigt werden. IEEE Explore wird
durchsucht, um auch Konferenzprotokolle zu berticksichtigen, die zusatzlich relevante
Informationen enthalten kénnen (Webster und Watson 2002c).

Beide Datenbanken werden nach Artikeln durchsucht, deren Titel, Schlisselbegriffe
oder Abstracts mit dem oben beschriebenen Suchstring Ubereinstimmen. Diese Suche
ergibt insgesamt 630 Artikel. Um alle irrelevanten Artikel herauszufiltern, werden Ein-
und Ausschlusskriterien eingeftihrt. Relevant fur die Beantwortung der Forschungsfra-
gen sind Beitrage, die sich mit Erklarungsmethoden im Bereich Information Systems
oder verwandten Bereichen befassen. Daher werden alle Abstracts auf die Erfullung
dieses Einschlusskriteriums Gberpruft. Durch diesen Schritt reduziert sich die Zahl der
Artikel auf 151. AnschlieRend werden diese Artikel auf Ausschlusskriterien (AK) ge-
pruft, indem der komplette Text analysiert wird. Zunachst miussen die Artikel in engli-
scher Sprache verfasst sein (AK1). Zweitens missen die Aufséatze ihren Schwerpunkt
auf Erklarungsmethoden legen (AK2). Dies ist notwendig, da einige Aufsatze Systeme
beschreiben, die zwar Erklarungen nutzen, aber ihre Forschung auf andere Bereiche
konzentrierten, ohne diese Erklarungsmethoden und ihre Auswirkungen tatséchlich zu
untersuchen. Da das Hauptziel dieser systematischen Literaturrecherche darin be-
steht, verschiedene Erklarungsmethoden zu extrahieren und zu kategorisieren, wer-
den auch Aufsatze, die keine oder keine detaillierte Beschreibung der verwendeten
Erklarungen geben, ausgeschlossen (AK3). Zuletzt werden Artikel, die die Auswirkun-
gen von Erklarungen auf den Nutzer des Systems nicht empirisch untersuchen, aus
der Literaturbasis entfernt (AK4).

Diese Filterschritte fuhren zu insgesamt 25 Artikeln, die auf der Grundlage der anfang-
lichen Datenbankrecherche ausgewahlt werden. Eine detaillierte Aufschlisselung der
Auswirkung des Einschlusskriteriums und der Ausschlusskriterien ist in Anhang AP4

Anhang aufgefuhrt. Um sicherzustellen, dass alle relevanten Artikel in die Literatur-
analyse einbezogen werden kdnnen, empfehlen Webster und Watson (2002), eine
Vorwarts- und Rickwartssuche auf der Grundlage, der in der Datenbankrecherche
identifizierten Literatur, durchzufihren. Wahrend bei einer Riickwéartssuche die Zitate
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der ausgewahlten Aufsatze analysiert werden, um weitere relevante Artikel zu identifi-
zieren, wird bei der Vorwartssuche die Suchumgebung "Web of Science" verwendet,
um Aufsatze zu finden, welche die zuvor ausgewahlte Literatur zitieren (Webster und
Watson 2002c). Dieser Empfehlung folgend wurden weitere 19 relevante Artikel iden-
tifiziert, die die oben genannten Kriterien erfillen. Daraus ergibt sich eine Gesamtzahl
von 44 Artikel, welche im néchsten Schritt im Detail ausgewertet werden.

Die Erklarungsmethoden werden dabei nach dem Inhalt der Erklarung klassifiziert,
welche meist auf dem Problemlésungsverhalten des Systems beruht (Chandraseka-
ran et al. 1989). In der Tabelle in

Anhang werden die gefundenen Erklarungsmethoden und die jeweiligen Quellen de-
tailliert aufgefuhrt. Da einige Erklarungsmethoden von verschiedenen Autoren unter-
schiedlich benannt wurden, werden die gebrduchlichsten Bezeichnungen zur Be-
schreibung der Methoden in der ersten Spalte beschrieben.

Morphologischer Kasten zur Systematisierung von Erklarungsmethoden

Die Erklarungsmethoden werden ferner hinsichtlich ihrer Auswirkungen auf das Ver-
halten und die Wahrnehmung des Systems durch den Benutzer analysiert und in ei-
nem morphologischen Kasten zusammengefasst. Erklarungsmethoden unterscheiden
sich dabei bezuglich ihres positiven Einflusses auf die die Akzeptanz der Ergebnisse
des Systems und auf die Wahrnehmung des Systems, die Verstandlichkeit des Sys-
tems, das Vertrauen in das System, die Problemlésungsfahigkeit, die durch das Sys-
tem gegeben wird, und die wahrgenommene Qualitat der Entscheidung des Benutzers
sowie die Zufriedenheit des Nutzers mit der Entscheidung.

Erkldrungsmethode hat einen positiven Einfluss auf...
. die wahrge-
die Akzeptanz ; . 2
Erklarungsmethode | der Ergebnisse des | . dle_ Ver- ...dasVe_r- ci_!e nommene anlltat
| standlich- |trauen in|Probleml6- | der Entscheidung
Systems und auf die . . . ;
keit des|das Sys-|sungsfa- sowie Zufrieden-
Wahrnehmung des o0 . .
Systems tem higkeit heit mit der Ent-
Systems .
scheidung
Justification X X X X X
Rule Trace X X X X
Strategic X X
Tradeoff X X X X
Neighbor Style X X X
Definition X X
Confidence X X
Social X X X
Feature X X X X
Tag X X X
Influence X X X X
Algorithm X X
Procedural X
Directive X
Why not X
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Katalog von Erklarungsmethoden

Im Folgenden wird ein Auszug der ermittelten Erklarungsmethoden genauer beschrie-
ben. In Abstimmung mit Mitgliedern des projektbegleitenden Ausschusses wurden funf
Erklarungsmethoden als besonders interessant befunden und fir eine experimentelle
Untersuchung im Rahmen einer Vignettenstudie ausgewahlt. Dementsprechend wer-
den nachfolgend ausschlieRlich die ausgewahlten Erklarungsmethoden vorgestellt
und bespielhaft in Tabelle 7 dargestellt. Die restlichen Erklarungsmethoden aus dem
gebildeten Erklarungsmethodenkatalog werden in Anhang aufgefuhrt. Aus der Litera-
tur entnommene Beispiele fur die Umsetzung der einzelnen Erklarungsmethoden sind
in Anhang dargestellt.

Unter allen analysierten Aufsatzen ist Justification die am haufigsten verwendete Er-
klarungsmethode. Justification Erklarungen wurden durch Swartout's (1983) Experten-
system "XPLAIN" eingefiihrt und rechtfertigen die "zugrundeliegenden Griunde fir ei-
nen Zustand oder eine Handlung" eines Systems (Dhaliwal und Benbasat 1996). Sie
werden als Feedbackerklarungen verwendet und rechtfertigen die Bedeutung des Out-
puts des Systems (Dhaliwal und Benbasat 1996), z.B. indem sie ihn mit dem Doma-
nenwissen verknipfen, welches im Entscheidungsprozess des Systems verwendet
wurde (Chandrasekaran et al. 1989). Daruber hinaus werden sie verwendet, um mog-
liche Konsequenzen des ermittelten Ergebnisses zu erklaren (Dhaliwal und Benbasat
1996; Mao und Benbasat 2001). Diese Erlauterungen kdnnen auch verwendet werden,
um die Eingabeaufforderung der Systeme gegentber dem Benutzer zu begriinden,
indem die Bedeutung der angeforderten Daten fir die folgenden Auswertungen oder
Prozesse aufgezeigt werden (Dhaliwal und Benbasat 1996). Eines der Hauptmerkmale
dieser Erklarungsmethode besteht darin, dass sie auf der Grundlage vorhandener In-
formationen in der Wissensbasis zusammengestellt werden kann, manchmal sogar,
bevor das System irgendeine Prozedur durchgefuhrt hat (Chandrasekaran et al. 1989).
Vereinfacht ausgedruckt, liefern Justification Erklarungen eine Antwort auf die Frage
"Warum [...]?%(Gonul et al. 2006). Alle analysierten Rechtfertigungserklarungen wer-
den in einer natirlichen Sprache prasentiert und sind textbasiert. Sie werden entweder
automatisch bereitgestellt, indem sie unmittelbar neben dem Ergebnis angezeigt wer-
den (Gondl et al. 2006; Li und Gregor 2011), oder auf Wunsch des Benutzers. Dieser
Benutzeraufruf erfolgt Gber Schaltflachen, zum Beispiel mit der Beschriftung "Warum"
(Mao und Benbasat 2001) oder in Form von Hyperlinks (Arnold et al. 2004). Dies kann
bspw. auf der Nutzeroberflache des Ausgabebereichs einer Analytics Anwendung re-
alisiert werden

Rule Trace ist die am zweith&ufigsten verwendete Erklarungsmethode. Sie wurde wie
Justification durch das XPLAIN-System von (Swartout 1983) eingeftihrt. Rule Trace
oder Line of Reasoning-Erklarungen liefern eine Beschreibung, wie das System sein
Ergebnis erzielt hat, indem sie aufzeigen, auf welchen Daten das Ergebnis beruht oder
welche Regeln verwendet oder befolgt wurden (Chandrasekaran et al. 1989). Die Ein-
gabewerte konnen im Rahmen der Erklarung bspw. in Bezug zu den Perzentilen des
gesamten Datensatzes fur den bestimmten Parameter gesetzt werden und somit eine
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Indikation liefern, wie das System entschieden hat. Dies gibt wiederum Aufschluss
Uber die Bewertungen und Entscheidungen, die das System getroffen hat, um das Er-
gebnis zu erreichen (Mao und Benbasat 2001). Als Feedforward-Erklarungen kénnen
sie angeben, wie der Input vom System verwendet wird und welche Regeln angewen-
det werden (Dhaliwal und Benbasat 1996). Da Rule Trace-Erklarungen hauptsachlich
auf dem Vorgehen des Systems basieren, kbnnen sie nicht immer vorab kompiliert
werden (Chandrasekaran et al. 1989). In anderen Worten: Rule Trace-Erklarungen
beantworten die Frage "Wie [...] ?“ (Mao und Benbasat 2001). In den meisten Studien
wurden Rule Trace-Erklarungen in Textform und in nattrlicher Sprache formuliert. Nur
wenige Wissenschaftler haben eine multimediale Form der Erklarungsmethode unter-
sucht. Ein System zur Analyse und dem Monitoring der Cyber Security Vorféallen von
Ehrlich et al. (2011) zum Beispiel nutzte Grafiken, mit deren Hilfe das System einen
Sicherheitsvorfall kommunizieren konnte. Das Empfehlungssystem von Tan et al.
(2012) prasentierte neben dem empfohlenen Element auch Sternebewertungen, die
angeben, wie gut die Attribute des Elements den Praferenzen des Benutzers entspre-
chen. Rule Trace-Erklarungen werden entweder automatisch neben den Ergebnissen
des Systems dargestellt (Bussone et al. 2015) oder auf Wunsch des Benutzers ange-
zeigt. Der Aufruf durch den Benutzer kann z.B. durch einen Klick auf einen Button mit
der Aufschrift "Wie" (Wang et al. 2016), durch Hyperlinks (Arnold et al. 2006) oder
durch die Auswahl eines bestimmten Klassifikationsergebnisses (Ehrlich et al. 2011)
erfolgen.

Strategic Erklarungen stellen die zugrundeliegende Strategie dar, indem sie den Prob-
lemlésungsansatz des Systems beschreiben (Chandrasekaran et al. 1989; Dhaliwal
und Benbasat 1996) und zudem beschreiben, wie dieses spezielle Ergebnis oder der
angeforderte Input, wenn er als Feedforward-Erklarung verwendet wird, in das Ge-
samtziel des Systems passt (Dhaliwal und Benbasat 1996). Strategische Erklarungen
wurden erstmals mit dem Expertensystem "NEOMYCIN" von Clancey (1983) einge-
fuhrt. Dabei entschieden sich fast alle Wissenschattler fur eine textuelle Darstellungs-
form, d. h. die Erklarungen wurden in nattrlicher Sprache verfasst. Ausgenommen sind
hier die Autoren (Tan et al. 2012). Die Autoren verwenden eine Sternenbewertung, um
die mdgliche Ubereinstimmung des empfohlenen Elements anzuzeigen. Sie begriin-
den diese Art der Darstellung damit, dass das Hauptziel des Systems darin besteht,
das am besten Ubereinstimmende Element flr den Benutzer zu empfehlen und des-
halb das System die voraussichtliche Ubereinstimmung anzeigt. Kaptein et al. (2017)
haben einem humanoiden Roboter so programmiert, dass dieser sich verbal erklaren
kann, um Kindern ohne Lesefahigkeit die Moglichkeit zu geben seinen Ausfuhrungen
zu folgen. Das Empfehlungssystem von Tan et al. (2012) und der Roboter von Kaptein
et al. (2017) waren die einzigen Félle, in denen die strategischen Erklarungen automa-
tisch neben der Empfehlung prasentiert wurden. In allen anderen Systemen werden
die strategischen Erklarungen erst dann prasentiert, wenn ein Benutzer sie angefordert
hat, z.B. durch Anklicken eines Hyperlinks mit dem Text "Strategie des Problemlo-
sungsansatz" (Arnold et al. 2004).
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Influence Erklarungen zeigen den Einfluss von Attributen, Modellmerkmalen oder be-
reits bewerteten Elementen auf das aktuelle Ergebnis oder die Empfehlung an (Bilgic
und Mooney 2005a). Alle gefundenen Artikel zu dieser Erklarungsmethode lieferten
die Erklarung automatisch zusammen mit dem Ergebnis des Systems. Bilgic und
Mooney (2005a) verwendeten sie, um ihre Empfehlung fir Bucher zu erlautern. Neben
der Empfehlung zeigten sie eine Tabelle, in der sie friihere Blicher auffiihrten, die vom
Benutzer bewertet wurden und die die Empfehlung des Systems verursachten. Neben
dem Namen der Blcher zeigten sie die Bewertung des Benutzers und den Einfluss
dieser Bewertung auf das aktuelle Ergebnis durch eine Zahl zwischen 0 und 100 an,
wobei 100 den héchsten Einfluss darstellt. In der Studie von Lai und Tan (2019) hatten
die Teilnehmer die Aufgabe, zu beurteilen, ob eine Hotelbewertung echt oder irrefuh-
rend war. Zusatzlich zur Klassifizierung hebt das System zehn Warter in der Bewer-
tung mit blauer Farbe hervor, um zu veranschaulichen, welche Warter den gréf3ten
Einfluss auf das Machine Learning Modell hatten. Die Farbstarke der Hervorhebung
wurde nach und nach entsprechend einer Heatmap verteilt, die tber der Rezension
angezeigt wurde. Je dunkler das Blau, desto grofl3er die Bedeutung fur das Modell.
Dartber hinaus erklart ein kurzer Text oberhalb der Heatmap die Bedeutung der Her-
vorhebung. In einer neueren Studie von Ribeiro et al. (2016) hat ein Machine Learning
Modell die Aufgabe, das Tier in einem Bild als Hund oder Wolf zu klassifizieren. Durch
das Hervorheben bestimmter Bereiche des betrachteten Bildes als Heatmap, veran-
schaulicht das System, welche Bereiche bei der Klassifizierung am wichtigsten waren.

Die Algorithm Erklarungen liefern eine vereinfachte Erklarung des Algorithmus oder
des Modells, welches dem System zugrunde liegt (Kulesza et al. 2013) (Nur ein Paper
in dieser Analyse verwendete diese Methode. Kulesza et al. (2013) schufen verschie-
dene Ebenen von vereinfachten Erklarungen ihres Musikempfehlungsalgorithmus, um
die Klangqualitat ihrer Erklarungsschnittstelle zu manipulieren. Die detaillierteste Er-
klarung beschrieb den tatsachlichen Entscheidungsbaum, welches der Algorithmus
des Systems verwendet hat. Die Erklarung mit mittleren Detaillierungsgrad beschrieb
einen einfachen Entscheidungsbaum und die Erklarung mit einem niedrigen Detaillie-
rungsgrad basierte auf einem Entscheidungsbaum mit nur einem Merkmal. Alle Erkla-
rungen wurden zusammen mit der Empfehlung und in Textform gegeben.

2.4.2 Vignettenstudie zur Validierung der identifizierten Erklarungsmethoden und
Messung des Einflusses auf die Akzeptanz

Aufbauend auf den Ergebnissen der Literaturrecherche wurden durch den projektbe-
gleitenden Ausschuss ausgewahlte Methoden mit einer experimentellen Vignettenstu-
die hinsichtlich ihres Potenzials zur Beeinflussung von Vertrauen und Akzeptanz ge-
testet.

Methodik

Atzmdller und Steiner (2010) definieren eine Vignette als "eine kurze, sorgfaltig kon-
struierte Beschreibung einer Person, eines Gegenstandes oder einer Situation, die
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eine systematische Kombination von Merkmalen darstellt" (S. 128). Da die Experi-
mentteilnehmer ihre "Uberzeugungen, Einstellungen, Urteile, Kenntnisse oder ihr be-
absichtigtes Verhalten" (S. 129) gegenuber verschiedenen konstruierten, aber realis-
tischen Vignetten zum Ausdruck bringen, kdnnen Forscher diese abhéngigen Variab-
len messen und gleichzeitig unabhangige Variablen durch die Wahl verschiedener
Faktoren im Vignettendesign manipulieren und testen. Dies fiihrt zu einer hohen inter-
nen und externen Validitat (Atzmuller und Steiner 2010). In dieser Studie wurden die
Vignetten dazu verwendet, die Teilnehmer so zu manipulieren, dass sie sich wie Ent-
scheidungstrager verhalten, obwohl diese keine echte Entscheidungstragerrolle inne-
hatten, um dadurch die Generalisierbarkeit der Ergebnisse zu erhdhen. Daruber hin-
aus ermoglichte die Vignettenstudie die Untersuchung der zuvor gefundenen Erkla-
rungsmethoden in einer fiktiven Arbeitssituation, in der BA in der Praxis eingesetzt
werden kann.

Die Vignettenstudie wurde durchgefihrt, um die Effekte einzelner Erklarungsmethoden
auf die Akzeptanz zu untersuchen. Dies wurde umgesetzt, indem Unterschiede zwi-
schen verschiedenen Gruppen gemessen wurden (es wurden entsprechend Gruppen-
vergleiche durchgefuihrt), wobei jede Gruppe eine ahnliche Vignette erhielt, die eine
spezifische Situation und Aufgabe beschreibt. Der Faktor, der die Vignetten der Grup-
pen unterschied, war die zur Verfiigung gestellte Erklarungsmethode. Das Experiment
wurde auf Unipark durchgefuihrt, einem Online-Befragungstool, das von den Teilneh-
mern Uber einen URL-Link aufgerufen wurde und vollstéandig in deutscher Sprache zur
Verfiigung stand. In einem ersten Schritt wurden die Teilnehmer in die Situation ein-
gefuhrt (siehe Abbildung 1). In dieser Situation mussten sich die Teilnehmer als Per-
sonalleiter eines Unternehmens hineinversetzen, der die Aufgabe hat, festzustellen,
ob ein bestimmter Mitarbeiter beabsichtigt, das Unternehmen zu verlassen. Zur Unter-
stuitzung ihrer Entscheidungsfindung wurde den Teilnehmern ein BA-System zur Ver-
fugung gestellt, das vorhersagt, ob ein Mitarbeiter das Unternehmen verlassen wird
oder nicht. Das System basierte auf einem von Li (2017) entwickelten realen Modell
des maschinellen Lernens, das verschiedene Mitarbeiterattribute wie die durchschnitt-
liche monatliche Arbeitszeit, die im Unternehmen verbrachte Zeit oder die Frage, ob
der Mitarbeiter in den letzten funf Jahren befordert wurde, in ein Random Forest Modell
einbezieht. Wahrend die Teilnehmer darUber informiert wurden, dass das BA-System
auf einem realen Modell basiert, erhielten sie keine weiteren Informationen Uber das
zugrundeliegende Modell oder die Genauigkeit der Vorhersage.

Sie sind Human Resources Manager (HR-Manager) in einem grof3en Unternehmen.
Ihre heutige Aufgabe ist es, zu entscheiden bei welchen Mitarbeitern das Risiko
besteht, dass sie das Unternehmen verlassen.

Die Business-Intelligence & Analytics (BI&A) Abteilung Ihres Unternehmens hat
Ihnen zur Unterstitzung fur diese Aufgabe ein BI&A-System zur Verfligung ge-
stellt, welches anhand von verschiedenen Mitarbeiterattributen und mit Hilfe ei-
nes Machine Learning Modells vorhersagt, ob ein bestimmter Mitarbeiter das Un-
ternehmen verlassen wird oder nicht.
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Bitte versetzen Sie sich in diese Situation und die Rolle dieses HR-Managers. Be-
trachten Sie die Attribute [, die Erklarung]* und das Ergebnis ausfihrlich, bevor Sie
Ihre eigene Vorhersage treffen. Im Anschluss werden Sie gebeten einen kurzen
Fragebogen auszuftllen.

Info:

Der Einfachheit halber wird im gesamten Text die mannliche Form verwendet; die
weibliche und die neutrale Form sind selbstverstandlich eingeschlossen. Bei dem
hier verwendetem Machine Learning Modell handelt es sich um ein reales Modell
basierend auf realistischen Daten. Weitere Informationen zu diesem Modell finden
sie am Ende dieser Umfrage.

Abbildung 18: Situationsbeschreibung der Vignette

Nachdem die Teilnehmer die Sachlage durchgelesen und ihr Verstandnis der Situation
bestétigt hatten, wurden den Teilnehmern alle Attribute eines fiktiven Mitarbeiters ge-
zeigt. Zusatzlich erhielten sie Informationen Uber die bereitgestellten Attribute und die
Prognose des Systems (siehe Abbildung 2 fur ein Beispiel).

Mitarbeiterattribute: Ergebnis des BI&A-Systems:
Attribut Wert Vorhersage des BI&A-Systems fur diesen Mitarbeiter:
Zufriedenheitslevel 73% Wird das Unternehmen verlassen
Letzte Evaluation vor 0,84 Jahren
Anzahl an Projekten 5

Erklarung des BI&A-Systems:

Durchschnittlich
urehsennitdlicne 251 Stunden

monatliche Arbeitszeit Das System basiert sein Vorhersage-Modell auf Daten von
14.999 Mitarbeitern, mit jeweils 9@ Attributen, von denen
Jahre im Unternehmen 6 Jahre 23 8% das Unternehmen verlassen haben.
Arbeitsunfall Nein Der Zufriedenheitswerts dieses Mitarbeiters liegt ober dem
Durchschnitt von Mitarbeitern, die das Unternehmen nicht
Befdrderung verlassen haben (0,66).
Nein

in den letzten 5 Jahren
Die Anzahl der Projekte dieses Mitarbeiters ist hoher, als die

durchschnittliche Anzahl von Projekten von Mitarbeitern,
die das Unternehmen nicht verlassen haben (3,78)

Abteilung Vertrieb

Gehalt durchschnittlich ) ; . ;
Dieser Mitarbeiter Ist langer im Unternehmen, als ein

durchschnittlicher Mitarbeiter, der das Unternehmen nicht
verlassen hat (3.38 Jahre).

Attribute [
Dieser Mitarbeiter hat durchschnittlich mehr gearbeitet, als

heitslevel: Wie zufrieden st der Mitarbeiter aktuell? ein durchschnittlicher Mitarbeiter, der das Unternehmen

[0%-100%] nicht verlassen hat (199,06 Stunden).

tion: Wann war die letzte Leistungsbeurteilung des

= Zufriec

Seit der letzten Evaluation dieses Mitarbeiters ist mehr Zeit
vergangen als bei einem durchschnittlichen Mitarbeiter, der
das Unternehmen nicht verlassen hat (0,71 Jahre)

nittlich in einem Monat? [9 tunden]

Wie viele Jahre arbeitet der Mitarbeiter schon
im Unternehmen [2-10 Jahre]

« Arbeitsunfall: Hatte der Mitarbeiter in der Vergangenheit bereits cinen
Arbeitsunfall? [ Ja oder Nein]

« Beforderung in letzten S Jahren: Hat der Mitarbeiter in den letzten 5
Jahren eine Beforderung erhalten [ Ja oder Nein]

« Abteilung

er Abteilung gehort der Mitarbeiter an? [Vertrieb,
Accounting, Service, Management, Produktmanagement, Entwickiung,
T

= Gehalt: Wie hoch ist das relative Gehaltslevel des Mitarbeiters im
Vergleich zu seinen Kollegen? [unterdurchschnittlich, durchschnittlich,

oberdurchschnittlich

Abbildung 19: Beispiel fir eine der genutzten Vignette

1 Dieser Teil war kein Bestandteil der Beschreibung fiir die Kontrollgruppe.
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Diese Informationen waren fir alle Gruppen gleich. Der Mitarbeiter, dessen Attribute
angezeigt wurden, wurde vom Autor aus dem von Li (2017) verwendeten Trainingsda-
tensatz fur das Maschine Learning Modell ausgewahlt. Dieser Mitarbeiter hat das Un-
ternehmen tatsachlich verlassen, was vom System korrekt vorhergesagt wird. Die Zu-
satzinformationen zu den Attributen enthielten eine Definition und ein moglicher Wer-
tebereich fir jedes der Attribute. Zusatzlich erhielt jede der Treatment Gruppen vom
System eine andere Erklarungsmethode (siehe Tabelle 7). Alle Erklarungen wurden in
Textform prasentiert und in natirlicher Sprache verfasst. Des Weiteren hatten die Er-
klarungen eine ahnliche Lange, um einen maglichen Einfluss durch die Prasentations-
form oder die Lange der Erklarung zu minimieren. Die Teilnehmer wurden durch das
Umfragesystem randomisiert einer von sechs Gruppen zugeordnet, bevor sie mit der
Situation konfrontiert wurden. Das Erhebungsinstrument gewéahrleistete eine Normal-
verteilung der Gruppen und damit &hnliche GruppengréRen. Nach der Uberpriifung der
gegebenen Informationen und der Vorhersage des Systems wurden die Teilnehmer
gebeten, ihre eigene Vorhersage dartber abzugeben, ob dieser Mitarbeiter das Unter-
nehmen verlassen wird oder nicht. Anschlieend mussten die Teilnehmer funf Fragen
bezuglich ihres Vertrauens in das System und ihre Akzeptanz des Systems beantwor-
ten. AbschlieRend wurden die Teilnehmer gebeten, Kontrollfragen und Fragen zu ihrer
Person zu beantworten.

Tabelle 7: Umsetzung der Erklarungsmethoden

Erklarungsmethode Erklarungstext

Rule Trace Das System basiert sein Vorhersage-Modell auf Daten von 14.999 Mitar-
beitern, mit jeweils 9 Attributen, von denen 23,8% das Unternehmen ver-
lassen haben.

Der Zufriedenheitswert dieses Mitarbeiters liegt tber dem Durchschnitt von
Mitarbeitern, die das Unternehmen nicht verlassen haben (0,66).

Die Anzahl der Projekte dieses Mitarbeiters ist hoher, als die durchschnitt-
liche Anzahl von Projekten von Mitarbeitern, die das Unternehmen nicht
verlassen haben (3,78).

Dieser Mitarbeiter ist langer im Unternehmen, als ein durchschnittlicher Mit-
arbeiter, der das Unternehmen nicht verlassen hat (3,38 Jahre).

Dieser Mitarbeiter hat durchschnittlich mehr gearbeitet, als ein durchschnitt-
licher Mitarbeiter, der das Unternehmen nicht verlassen hat (199,06 Stun-
den).

Seit der letzten Evaluation dieses Mitarbeiters ist mehr Zeit vergangen als
bei einem durchschnittlichen Mitarbeiter, der das Unternehmen nicht ver-
lassen hat (0,71 Jahre).
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Erklarungsmethode

Erklarungstext

Justification

Der durchschnittliche Zufriedenheitswert von Mitarbeitern, welche das Un-
ternehmen verlassen haben, war niedriger als von Mitarbeitern, welche im
Unternehmen geblieben sind.

Mitarbeiter, welche das Unternehmen verlassen haben, waren durch-
schnittlich an etwas mehr Projekten beteiligt, als Mitarbeiter, welche das
Unternehmen nicht verlassen haben.

Mitarbeiter, welche schon langer im Unternehmen sind, haben eine héhere
Wahrscheinlichkeit das Unternehmen zu verlassen, als Mitarbeiter, welche
noch nicht so lang im Unternehmen sind.

Mitarbeiter, welche das Unternehmen verlassen haben, arbeiteten im Mo-
nat durchschnittlich mehr als Mitarbeiter, welche im Unternehmen geblie-
ben sind.

Bei Mitarbeitern, welche das Unternehmen verlassen haben, war durch-
schnittlich etwas mehr Zeit seit der letzten Evaluation vergangen als bei
Mitarbeitern, welche im Unternehmen geblieben sind.

Sollte dieser Mitarbeiter das Unternehmen verlassen, fallen zuséatzliche
Kosten an, welche fur die Neufindung und die Einarbeitung des Ersatzes
aufgebracht werden muissen.

AuRerdem wirde die Produktivitat in der Abteilung aufgrund von Unterbe-
setzung sinken und die Abteilungsziele kdnnten nicht erreicht werden.

Strategic

Das BI&A-System nutzt historische Daten des Unternehmens, um eine Vor-
hersage Uber eine moégliche Kindigung durch den Mitarbeiter zu treffen.

Das Ziel ist es zuverlassig vorherzusagen, ob der Mitarbeiter das Unterneh-
men verlassen wird. Das gibt dem Unternehmen die Méglichkeit, friihzeitig
zu reagieren, einer moglichen Kindigung entgegenzuwirken und so die Mit-
arbeiterfluktuation zu verringern.

Dieser Mitarbeiter kénnte zum Beispiel an einem Mitarbeiterbindungs-Pro-
gramm teilnehmen und so von einem Verbleib Uberzeugt werden. Dies
wuirde verhindern, dass zusétzliche Kosten entstehen welche z.B. fir die
Suche, Einstellung und Einarbeitung eines Ersatzes anfallen wirden.

Algorithm

Das BI&A-System basiert seine Vorhersage auf einem Random-Forest Ma-
chine Learning Modell. Das Random-Forest Modell besteht aus einer Viel-
zahl von einzelnen Entscheidungsb&umen (in diesem Fall 10), die als En-
semble funktionieren.

Ein Entscheidungsbaum ist eine Flussdiagramm-ahnliche Baumstruktur,
bei der jeder interne Knoten einen Test auf ein Attribut (z.B. Zufriedenheits-
level >0.5) abbildet. Desweiten stellt jeder Zweig ein Ergebnis des Tests
dar (z.B. Wahr — Test trifft zu) und jeder Zweig endet in einem weiteren Test
oder in einer Klassenvorhersage (Mitarbeiter verlasst das Unternehmen o-
der Mitarbeiter bleibt). Bei jedem Test wird der Datensatz in immer kleinere
Teilmengen zerlegt.

Die Entscheidungsbaume werden vom System wahrend des Trainings des
Modells auf Basis von zufélligen Mitarbeitern und Attributen erstellt. Fur das
Training wurden 10.500 historische Datensétze von Mitarbeitern verwen-
det. Mit weiteren 4.499 Datenséatzen wurde das Modell anschlieRend ge-
testet.

Wahrend der Klassifikation gibt jeder einzelne Baum im ,Random Forest*
eine Klassenvorhersage fur den Mitarbeiter ab. Die Klasse mit den meisten
Stimmen wird abschlie3en zu der Vorhersage dieses Modells benutzt.
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Erklarungsmethode Erklarungstext

Influence Die folgenden Mitarbeiter-Attribute haben den gréf3ten prozentualen Ein-
fluss auf das Ergebnis des Modells:

Das Zufriedenheitslevel des Mitarbeiters beeinflusst das Ergebnis mit 30,33
Prozent am starksten.

Die Anzahl an Projekten, an denen der Mitarbeiter beteiligt ist, hat den
zweitgroten Einfluss mit 20,98 Prozent.

Mit 17,42 Prozent hat die Anzahl an Jahren, die der Mitarbeiter bereits im
Unternehmen arbeitet, den drittgrof3ten Einfluss auf das Ergebnis.

Das Ergebnis wird von der durchschnittlichen monatlichen Arbeitszeit des
Mitarbeiters zu 14,43 Prozent beeinflusst.

Der Zeitpunkt der letzten Evaluation des Mitarbeiters beeinflusst 12,59 Pro-
zent des Ergebnisses.

Alle weiteren Attribute haben weniger als 2 Prozent Einfluss auf das Ergeb-
nis.

Die Umfrage wurde sozialen Netzwerken fur Berufstatige, z. B. auf LinkedIn und in
verschiedenen Facebook-Gruppen fur graduierte Studierende an mehreren deutschen
Universitaten veroffentlicht. Dies fihrte zu 222 gultigen Antworten im Erhebungszeit-
raum, der vom 8. September bis zum 22. Dezember betrug. Von allen Teilnehmern
waren 57,21 Prozent (N=127) mannlich und 42,43 Prozent (N=94) weiblich und ein
Teilnehmer identifizierte sich selbst als divers. Im Durchschnitt waren die Teilnehmer
30,76 Jahre alt, der jungste war 21, der alteste 67 Jahre alt. Die meisten Teilnehmer
hatten einen Bachelor-Abschluss (N=98) oder einen Master-Abschluss (N=87) und wa-
ren entweder angestellt (N=139) oder derzeit als Student eingeschrieben (N=67). Im
Durchschnitt hatten die Teilnehmer 8,1 Jahre Berufserfahrung. Von allen angestellten
Teilnehmern war ein grof3er Anteil regulare Angestellte ohne Flhrungsverantwortung
(N=106). Daruiber hinaus identifizierten sich 16 als Manager, 11 als Abteilungsleiter,
drei als Direktor und zwei als C-Level-Manager. Die am haufigsten vertretenen Abtei-
lungen waren Vertrieb (N=35), Kundendienst (N=18) und Marketing (N=17), 12 Teil-
nehmer arbeiteten tatsachlich in einer Personalabteilung.

Die im Fokus stehende abhangige Variable ADH (adheres to the system’s prediction)
misst, ob sich der Benutzer an die Vorhersage des Systems halt. ADH ist eine Mess-
grol3e, die bereits mehrfach verwendet wurde um die Akzeptanz von Vorhersagen oder
Empfehlungen in der Erklarungsliteratur zu beurteilen (Arnold et al. 2006; Onkal et all.
2008). ADH ist eine binare Variable, wobei die Aussage ,Dieser Mitarbeiter wird das
Unternehmen nicht verlassen® mit 0 und die Aussage ,Dieser Mitarbeiter wird das Un-
ternehmen verlassen“ mit 1 kodiert wurde. 1 gibt damit die Ubereinstimmung mit der
Vorhersage des Systems, welches anzeigte, dass der Mitarbeiter das Unternehmen
verlassen wird, an. Da ADH damit eine binare Variable darstellt, wurde um festzustel-
len, ob Erklarungen das Vertrauen und die Akzeptanz von BI&A erhéhen kdnnen, eine
binare logistische Regression durgefuhrt, um die Unterschiede zwischen den Treat-
mentgroup und der Kontrollgruppe hinsichtlich der angegebenen ADH-Werte zu tes-
ten.
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Ergebnisse

Die Ergebnisse der logistischen Regression deuten darauf hin, dass es einen negati-
ven Effekt zwischen der Bereitstellung von Erklarungen und der Akzeptanz der Vor-
hersage gibt, wobei die Effekte jedoch meist nicht signifikant auf einem allgemeinguil-
tigen Niveau (5%) sind. In anderen Worten, weisen die Ergebnisse darauf hin, dass
die Probanden in der Kontrollkondition (ohne Erklarung) eher der Vorhersage des Sys-
tems akzeptiert und entsprechend die gleiche Einschatzung wie der Algorithmus ab-
gegeben haben. Nur die Algorithm-Erklarungen zeigten einen 10%-signifikanten und
negativen Einfluss auf ADH (Koeffizient = -.96, p = .056). Bei der Analyse der Mittel-
werte der verschiedenen Gruppen zeigt die Kontrollgruppe ohne jegliche Erklarung die
hdchsten ADH-Werte (Mittelwert =.763, Standardabweichung = .431). Rule Trace ist
die einzige Erklarungsmethode, die zu einer Uber 75-prozentigen Einhaltung fihrte,
wahrend die Strategic bzw. strategische Methode unter 70 Prozent und die Methoden
Justification und Influence bei knapp unter 60 Prozent blieb. Die Bereitstellung der Al-
gorithmus-Erklarung belauft sich auf 21 Prozentpunkte weniger als die Kontrollgruppe
und die niedrigste Einhaltung insgesamt (siehe Abbildung 3).
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Abbildung 20: ADH (adheres to the system’s prediction) fiir verschiedenen Erklarungen

Die Teilnehmer wurden auch gebeten, Erklarungsmethoden nach ihrer Verstandlich-
keit und Plausibilitat zu bewerten (Skala 1 bis 5). Alle Erklarungsmethoden wurden
hinsichtlich ihrer Verstandlichkeit relativ hoch bewertet. Dabei lagen alle Mittelwerte
tber 3,6. Justification war die verstandlichste Erklarungsmethode und die einzige Me-
thode, die im Durchschnitt einen Wert Uber 4 erreichte (Mittelwert = 4,06, Standardab-
weichung = .814), wahrend die Algorithmus-Erklarungen fur die Teilnehmer am we-
nigsten verstandlich waren (Mittelwert = 3,73, Standardabweichung =.838). Die Plau-
sibilitatsbewertungen waren etwas niedriger, mit Mittelwerten tber 3,3, aber unter 3,5.
Hier fihrte die Influence Erklarung zu den hochsten Bewertungen (Mittelwert = 3,46,
Standardabweichung = .803), vor der Justification Erklarung, die etwas weniger plau-
sibel war (Mittelwert = 3,41, Standardabweichung = .892). Die Erklarungsmethode In-
fluence fuhrte zu den héchsten Bewertungen (Mittelwert = 3,46, Standardabweichung



Seite 69 des Schlussberichts zu IGF-Vorhaben 20694 N

= .803), vor der Justification Erklarung, die etwas weniger plausibel war (Mittelwert =
3,41, Standardabweichung = .892). Auch hier rangierte Algorithmus unter allen Erkla-
rungsmethoden am niedrigsten (Mittelwert = 3,32, Standardabweichung = 1,07). Teil-
nehmer, die entweder Verstandlichkeit oder Plausibilitat niedrig bewerteten, wurden
gebeten, eine schriftliche Begrindung fur die Bewertung abzugeben.

Einige Teilnehmer in der Rule-Trace Gruppe versaumten eine absolute Bewertung der
Faktoren, z. B. ob sich diese positiv oder negativ auf das Ergebnis des Systems aus-
wirkten, da ,nicht ersichtlich war, wie die Daten ausgewertet wurden®. Ein Teilnehmer
wollte z. B. wissen, ob ,[...] mehr Projekte als der durchschnittliche Mitarbeiter, der das
Unternehmen verlassen hat, darauf hindeuten, dass er das Unternehmen friiher ver-
lassen wurde?“ Die Teilnehmer, die Zugang zur Justification Erklarung hatten, beklag-
ten einige ,komplizierte Syntaxen und ,Umschweifungen® in der Justification Erkla-
rung und merkten an, dass ,eine Grafik anstelle von oder als Unterstltzung fur die
Erklarungen® hilfreich gewesen ware. Ein Teilnehmer bemerkte weiter an, dass er oder
sie nicht wisse, ,welche der [dargestellten] Faktoren ... mit welchem Gewicht in die
Bewertung [des Systems] einbezogen werden®.

Einige Teilnehmer, die die strategischen Erklarungen erhalten hatten, kritisierten die
~fehlende Erklarung, welche Variablen fur die Vorhersage [des Systems] wichtig sind*
und wiesen darauf hin, dass ,es hilfreich ware zu wissen, welcher Faktor/welche Fak-
toren besonders darauf hindeuten, dass der Mitarbeiter das Unternehmen bald verlas-
sen wird“. Zusatzliche Kommentare deuten darauf hin, dass die strategische Erklarung
zu allgemein war und ,spezifischer auf den Fall hatte zugeschnitten werden kénnen®.
Ein Teilnehmer merkte an, dass ,der Verweis auf die Methode, nach der das System
funktioniert, keine ausreichende Rechtfertigung [fur die Vorhersage des Systems] lie-
fert, wahrend andere lediglich feststellten, dass es keinen ,Grund gebe, warum der
Mitarbeiter kiindigen sollte®.

Die Teilnehmer in der Algorithm-Gruppe wiesen am starksten auf die fehlende Erkla-
rung hin, wie ,die einzelnen Attribute die Entscheidung” des Systems "beeinflussten".
Ein Teilnehmer gab an, dass er oder sie "eine Bezugnahme auf die Attribute erwartet
hatte, d.h. es ist nicht klar, ob die Beférderungen im Zusammenhang mit der Dauer
der Betriebszugehdorigkeit berticksichtigt wurden". Wahrend ein Teilnehmer berichtete,
dass "die Erklarung der Funktionsweise des Systems sehr plausibel war", schrieben
andere, dass sie nicht in der Lage seien, "Begriffe wie Klassen und Beschreibungen
wie die Aufteilung des Datensatzes in Teilmengen" zu verstehen. Insbesondere ein
Teilnehmer gab an, dass die Erklarung des Algorithmus "zu technisch” sei. Seiner Mei-
nung nach sei es "irrelevant fur die Entscheidungsfindung”, bestimmte Begriffe eines
Entscheidungsbaums zu kennen, und das Lesen dieser Erklarung werde das Miss-
trauen verstarken. Daher, so schlussfolgerte er oder sie, "sollte sich die KI menschen-
ahnlicher ausdricken”.

Wahrend die Erklarungsmethode Influence den Teilnehmern Informationen dariiber
lieferten, welche Attribute die Entscheidung des Systems am meisten beeinflussten,
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verlangten die Teilnehmer dennoch Informationen dartiber, ob diese Attribute einen
positiven oder negativen Einfluss auf die Entscheidung hatten. Ein Teilnehmer antwor-
tete, dass "es keinen ersichtlichen Grund gibt, warum die einzelnen Faktoren eine Ent-
scheidung zum Verlassen des Unternehmens unterstitzen und die Argumentation da-
mit nicht nachvollziehbar ist. Es waren mehr Argumente oder Erklarungen zu den Ver-
bindungen zwischen den Faktoren erforderlich”. Mehrere Teilnehmer erklarten, dass
sie die Attribute in ihrer Gewichtung unterschiedlich bewerten wirden, z. B. aufgrund
"personlicher Erfahrungen und Prioritdten”. Da das Beftérderungsattribut relativ gering
gewichtet wurde, kommt einer von ihnen sogar zu dem abschlie3enden Urteil, dass
"das System (potenziell) irrefihrend ist".

Unabhangig von der zugeordneten Erklarung nannten Teilnehmer das Fehlen "wei-
cher" oder "unpersonlicher Faktoren”, um eine richtige Entscheidung zu treffen. lhrer
Meinung nach haben andere Faktoren "wie z.B. Fihrungsstil, ..., personliche Entwick-
lungsziele und vieles mehr" einen Einfluss darauf, ob ein Mitarbeiter ein Unternehmen
verlasst.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass keine klaren positiven Effekte zwischen
den einzelnen Erklarungsmethoden und der Akzeptanz des Systems vorliegt ist. M6g-
liche Ursachen dafir, werden im nachfolgenden Abschnitt diskutiert.

2.4.3 Gegenuberstellung der Ergebnisse: Bias-Vermeidungsmethoden im Kontext
von Business Analytics (inkl. Interviews)

Ergebnisdiskussion mit Psychologen

Die Ergebnisse der Vignettenstudie geben keine Hinweise darauf, dass Erklarungen
die Akzeptanz von Business Analytics erhohen. Im Gegenteil, die Ergebnisse deuten
darauf hin, dass die Bereitstellung von Erklarungen die Akzeptanz sogar reduziert.
Dies steht im Widerspruch zu den Ergebnissen von Arnold et al. (2006). Eine mégliche
Erklarung wird von Logg et al. (2019) gegeben, die Uber eine hohe Akzeptanz von
Ergebnissen eines Algorithmus berichtet. Ahnlich wie in der Studie von Logg et al.
(2019) haben die Teilnehmer in der vorliegenden Studie keine Mdglichkeit gehabt, die
Leistung des BA-Systems zu erleben und konnten daher keine fehlerhaften Vorhersa-
gen des Systems beobachten. Dies kann bei Teilnehmern auch zu einem Ubersteiger-
ten Vertrauen in das BA-System fuihren (vgl. Automation Bias). Wahrend die Proban-
den die Ergebnisse des Systems ohne Erklarungen hinzu zunehmen scheinen, I6st die
zugegebene Erklarung ein Hinterfragen der Ergebnisse aus und reduziert somit ein
maogliches Ubersteigertes Vertrauen in das BA-System.

Durch die Bereitstellung von Erklarungen wurden die Teilnehmer in die Lage versetzt
einen tieferen Einblick in die Funktionsweise des BA Systems zu erhalten. Dietvorst et
al. (2015) beschreiben einen Effekt, der auftritt, wenn Teilnehmer beobachten wie ein
System fehlerbehaftet ist und zu einer Reduktion der Akzeptanz in die Ergebnisse des
Algorithmus fihrt, auch wenn dieses ein hdheres Leistungsvermégen aufweist. Ein
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ahnlicher Zusammenhang ist bei der vorliegenden Vignettenstudie auch denkbar. Teil-
nehmer konnen durch die zusétzlichen Informationen der Erklarungen eher den Ein-
druck gewinnen, dass das BA-System potenziell fehlerbehatftet ist, als Teilnehmer in
der Kontrollgruppe. Einige Teilnehmer merken beispielsweise im Abschlussfragebo-
gen an, dass sie nicht mit der Auswahl der Attribute einverstanden sind, die das Sys-
tem fur seine Entscheidung nutzt. Die Verminderung der Akzeptanz der Ergebnisse
des BA-Systems kann zudem an Bias liegen, die durch die Erklarungsmethoden ge-
fordert werden. Beispielsweise kann eine Erklarung, die aus Sicht des Teilnehmers
unvollstandig oder nicht optimal ist, zu dem Schluss fuhren, dass die eigene Bewer-
tung zu einem besseren Ergebnis fuhrt. Ist dies eine Fehleinschatzung, liegt ein Fall
von Overconfidence Bias vor.

Zusammengefasst deuten die Ergebnisse der Vignettenstudie darauf hin, dass die
Verwendung von Erklarungsmethoden sowohl Bias vermindern, als auch férdern kann.
Die Diskussion der Ergebnisse und Erklarungsansatze fur die ermittelten Ergebnisse
wurden im Gesprach mit Psychologen als moglich erachten. Um eine definite Aussage
zutreffen, wurde Ubereinstimmend die Aussage getroffen, dass weitere empirische Un-
tersuchungen notwendig sind um einzelne Zusammenhéange zu beweisen als auch um
die vorliegende Vignettenstudie zu replizieren. Es wurde in den Gesprachen klar, dass
Erklarungen und generell Kontextinformationen so gewahlt werden sollten um, das
richtige Mal3 an Vertrauen zu generieren und die kognitiven Verzerrungen soweit wie
maoglich zu reduzieren. Dieses Mal3 an Vertrauen beschreiben Lee und See (2004) in
einer vielzitierten Veroffentlichung als kalibriertes Vertrauen (vgl. Abbildung 21).
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Abbildung 21: Kalibriertes Vertrauen (in Anlehnung an Lee und See 2004)

Um im Kontext eines BA Systems ein angemessenes Mal3 an Vertrauen zu erreichen,
empfiehlt sich folglich eine Kombination verschiedener Erklarungsmethoden und Kon-
textinformationen, die im Anwender weder ein Uberh6htes Vertrauen noch ein Miss-
trauen hervorrufen. Wahrend bereits Erklarungsmethoden fur Algorithmen vorgestellt
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wurden, die das kritische Auseinandersetzen mit dem Algorithmus férdern und tenden-
ziell das Vertrauen reduzieren, wurde im Rahmen der Gesprache mit Psychologen auf
erklarungsahnliche Methoden zur Bias Reduktion aufmerksam gemacht, die im Rah-
men folgenden Abschnitt vorgestellt werden.

Ausgehend von zwei umfangreichen Literaturreviews (Soll et al., 2015; Kaufmann et
al., 2009) wurden Bias-Vermeidungsmethoden aufgearbeitet, die im Kontext von Bu-
siness Analytics Verwendung finden kénnen. Diese lassen sich gruppieren in Gberge-
ordnete Vermeidungsmethoden, die in jeglichen Entscheidungssituationen bzw. in
spezifischen Entscheidungssituationen greifen und zudem in technische Vermei-
dungsmethoden. Letztere beziehen sich vorwiegend auf die Anpassungen von Dar-
stellungen und Analysen zur Vermeidung von kognitiven Verzerrungen. Zudem wur-
den Beispiele aus der Praxis in einem Workshop erfasst und auf die jeweiligen Ver-
meidungsmethoden zugeordnet.

Ubergeordnete Vermeidungsmethoden

Schulungen (Soll et al. 2013). Eine Mdglichkeit kognitiven Verzerrungen zu begegnen
ist es, Entscheidungstragern in allgemeinen Regeln und Prinzipien der Entscheidungs-
findung zu schulen. So zeigen Studien beispielsweise, dass Studierende, die eine
Lehrveranstaltung in Wirtschaftswissenschaften oder Statistik absolviert haben und
damit grundlegende Prinzipien aus diesen Disziplinen erlernt haben, eher in der Lage
sind kognitive Verzerrungen zu vermeiden (Larrick 2004). Als weiteres Beispiel, zeigen
(Peters et al. 2006), dass ein enger Zusammenhang zwischen geringen mathemati-
schen Fahigkeiten und der Anfalligkeit fir bestimmte Entscheidungsfehler, wie z.B.
Framing und vielen anderen Verzerrungen besteht.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Entscheidungstrager kbénnen beispielsweise in Wahrscheinlichkeitstheorie ge-
schult werden (z. B. tber Online-Kurse) um das Eintreten von Ereignissen auf
Basis von Analysen und Reports besser einordnen zu kbénnen.

Allgemeines Bewusstsein fir kognitive Verzerrungen (Soll et al. 2013). Das Schaf-
fen eines allgemeinen Bewusstseins fur kognitive Verzerrungen bei Entscheidungen
unter Entscheidungstragern kann als Gibergeordnete Bias-Vermeidungsstrategie ver-
standen werden. So zeigen beispielsweise (Babcock und Loewenstein 1997), dass
alleine die Aufklarung lber die Existenz einer bestimmten kognitiven Verzerrung, die
Qualitat von Entscheidungen verbessern kann. Moglichkeiten zum Schaffen eines Be-
wusstseins umfassen beispielsweise das Bereitstellten von Lesematerialen oder spe-
zifische Trainings, die die Funktionsweise kognitiver Verzerrungen vermitteln. Diesen
Zweck verfolgt auch der im vorherigen Kapitel vorgestellte Bias-Katalog.
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Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Entscheidungstrager lesen sich in den im Katalog zur Reduktion von Bias, der
im Forschungsprojekt erarbeitet wurde im Selbststudium ein. Die erarbeiteten
Erkenntnisse kdnnen anschlie3end in einem Teamworkshop gemeinsam be-
sprochen und auf den unternehmensspezifischen Kontext bezogen werden.

Entscheidungssituationsspezifische Vermeidungsmethoden

Blickwinkel wechseln (Soll et al. 2013). Im Rahmen dieses Vermeidungsansatzes ist
der Entscheidungstréager angehalten den eigenen Blickwinkel auf die Entscheidungs-
situation und Entscheidungsgrundlage zu wechseln. In anderen Worten, soll der Blick-
winkel die Situation aus Sicht einer anderen an der Entscheidungsfindung beteiligten
Partei einnehmen. So zeigen (Faro und Rottenstreich 2006) beispielsweise, dass allein
das Erstellen von Prognosen dartuber was andere tun werden, Fehlprognosen in Be-
zug der eigenen Strategie vermindert. Blickwinkel wechseln ist nicht in allen Entschei-
dungssituationen anwendbar, sondern erfordert beispielsweise das Vorhandensein
von Verhandlungspartnern oder Konkurrenten. Eine Umsetzungsmdglichkeit stellt z.
B. das gemeinsame Brainstormen in einem Teammeeting dar.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Bei der Abstimmung und strategischen Planung auf Basis von Marktprognosen
werden gemeinsam die mdglichen strategischen Entscheidungen der Konkur-
renz hergeleitet.

Alternativen (Kaufmann et al. 2010). Neben der verzerrungsfreien Auswahl aus Ent-
scheidungsalternativen ist ebenso wichtig, Uber eine ausreichende Anzahl von Ent-
scheidungsalternativen im ersten Schritt zu verfligen. Hier kann auch bereits der Hin-
weis auf bestehende Entscheidungsalternativen relevant sein. So zeigen beispiels-
weise (Kahneman und Frederick 2005), dass Menschen weniger ausgeben, wenn sie
nur daran erinnert werden, dass sie ihr Geld fiur andere Kaufe aufsparen konnen. Al-
ternativen generieren und aufzeigen ist keine allgemeine Vermeidungsmethode, son-
dern muss auf die jeweilige Entscheidungssituation zugeschnitten werden.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Bei der Durchsprache von Analysen in einem Teammeeting werden alle Teil-
nehmer gebeten, die sich aus ihrer Sicht ergebenden Entscheidungsalternati-
ven kurz zu benennen. Erst auf dieser Basis wird eine Entscheidung getroffen.

Devil’s Advocat (Kaufmann et al. 2010). Fur diese Vermeidungsmethode muss eine
weitere Partei hinzugezogen werden, die die Entscheidung des Entscheidungstragers
in Frage stellt und gegen die Position des Entscheidungstragers argumentiert. Das Ziel
hierbei ist es Unzulanglichkeiten in der Position des Entscheidungstragers zu erken-
nen und Verzerrungen aufzudecken (Herbert und Estes 1977). Es wurde beispiels-
weise gezeigt, dass der Einsatz eines Devil's Advocate in der frihen Phase der Ent-
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scheidungsfindung, eine verzerrte Informationssuche (z. B. Confirmation Bias) redu-
zieren oder sogar verhindern kann (Schulz-Hardt et al. 2002). Dieser Vermeidungsan-
satz muss auf die spezifische Entscheidung zugeschnitten werden.

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Entscheidungstrager missen ihre Entscheidungen auf Basis von Analysen und
Reports immer im Rahmen eines kurzen Vortrags vor einem weiteren Mitarbei-
ter prasentieren. Dieser Mitarbeiter wird angehalten ausschlief3lich kritische
Fragen zu stellen.

Weisheit der Massen (Soll et al. 2013). Diese Vermeidungsmethode umfasst, dass
Entscheidungen nicht von einzelnen Entscheidungstragern getroffen werden, sondern
von einer Gruppe von Entscheidungstragern. Die Meinungen der Entscheidungstrager
werden gewichtet bzw. einem Votum unterzogen. Es hat sich gezeigt, dass Entschei-
dungen zu kombinieren (z.B. durch Durchschnitts- oder Mehrheitsregeln) ein effektives
Mittel ist um Entscheidungen zu verbessern (R. Clemen und K. C. Lichtendahl 2002).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Entscheidungen auf Basis von Analysen und Reports werden in Gruppenvo-
tums getroffen. Ein Mitarbeiter bereitet hierflir eine Entscheidungsgrundlage im
Vorhinein auf.

Technische Vermeidungsmethoden

Skalen (Soll et al. 2013). Skalen kdnnen so angepasst werden, dass sie das Aufkom-
men von kognitiven Verzerrungen vermindern. Auf der einen Seite sollten Skalen so
transformiert werden, dass der Entscheidungstrager einen linearen Zusammenhang
mit dem Entscheidungsziel aus der Skala herauslesen kann. Nach einem Beispiel von
(Larrick und Soll 2008), wird z.B. die Veranderung von MPG (miles per gallon) von 10
auf 11 deutlich geringer wahrgenommen, als eine Veranderung von 33 auf 50. Dabei
bedeuten beide eine Veranderung von 1 Gallone pro 100 Meilen und die Skala kénnte
daher beispielsweise eine Entscheidung fur ein Fahrzeug verzerren (z.B., ,Fahrzeug
mit kleinerem Kraftstoffverbrauchs®). Auf der anderen Seite sollen Skalen so genormt
werden, dass Attribute einer Entscheidungsgrundlage eine sinnvolle Gewichtung er-
halten. So beschreiben beispielsweise (Camilleri und Larrick 2014), dass Treibstoff-
kosten eines Fahrzeugs hoher gewichtet werden, wenn sie (sinnvollerweise) entspre-
chend der Lebenszeit des Fahrzeugs genormt werden (z.B. $17.500 pro 100.000 Mei-
len statt eines kleineren Nenners).



Seite 75 des Schlussberichts zu IGF-Vorhaben 20694 N

Beispiele aus der Business Analytics Praxis

Bei der Auswertung historischer Daten zur Mitarbeiterentwicklung werden Ana-
lysen so gestaltet, dass sie die gesamtverfligbaren historischen Daten umfas-
sen (3). Es wird darauf verzichtet Normierungen zu wahlen, die entweder fal-
lende, oder auch steigende Trends dem Entscheidungstrager suggerieren wur-

den

n Mitarbeitersaldo (Zugang-Abgang) der Maier GmbH @ 2 Mitarbeitersaldo bei der Maier GmbH n
(Mitarbeitersaldo 1992 = 0) 0 (2007 = 0)

300
EZ;S }'=3‘é93i25<:725=382 % LTy, y':—9é4021x—43.47
B150 o s el 2 -100
T N TThssesssss T
E100  _,, . aadarea Nttt =
= 50 -150
] -200
,:a(g' ,\Oa%h K \09% ,19@ oy ,.La& ,.53@ < & gt ,LQ\'@ ,L’:b (LQQ'\ '19@' ‘153:9 rP\DqE}\\ ns)@@f(" q?\” @\(’3 ‘La\b FP(\ (LQ\"“-’
Mitarbeitersaldo bei der Maier GmbH @
200
150
L 100
s = I |
= 0 _IIII _lll Ill_lIIII
= LN N | L |
-50
-100
AN+ TS SN 1 B » B A U - B A B T Ao B A
el Sy h ) £ Ly 5] N b, B B
SIS LR S S SR %69 I S S

Beschreibungen (Soll et al. 2013). Beschreibungen kénnen so angepasst werden,
dass sie das Aufkommen von kognitiven Verzerrungen vermindern. Im spezifischen
sollen Beschreibungen so gestaltet werden, dass sie nicht ausgewahlte Entschei-
dungsalternativen betonen, sondern gleichwertig betrachten. So férdert das Framing
von Entscheidungsalternativen nach Gewinnen und Verlusten (siehe vorheriges Kapi-
tel) beispielsweise das Aufkommen von kognitiven Verzerrungen (Kahneman und Fre-

derick 2005).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis
Im wochentlichen Report zur Overall Equipment Effectiveness (OEE) mehrerer Pro-

duktionslinien wird jede Produktionslinie mit der exakt gleichen Wortwahl beschrieben.
Hierfir wird im Vorhinein eine neutrale Vorlage erstellt. Abweichungen finden sich nur
in den in der Beschreibung verwendeten Zahlen.

Darstellungen (Soll et al. 2013). Darstellungen kénnen so angepasst werden, dass
sie das Aufkommen von kognitiven Verzerrungen vermindern. Beispielsweise nutzte
das Landwirtschaftsministerium der Vereinigten Staaten in der Vergangenheit eine Le-
bensmittelpyramide als visuellen Leitfaden, der anzeigt, wie viel ein typischer Ameri-
kaner aus verschiedenen Nahrungsmittelgruppen (z. B. Obst, Gemiise, Getreide usw.)
essen sollte. Dieser Leitfaden war zu abstrakt (Heath and Heath, 2010). Daher zeigt
eine neue Darstellung nun das Bild eines Tellers, der Lebensmittel in der Proportion
der verschiedenen Nahrungsmittelgruppen visualisiert.
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Beispiele aus der Business Analytics Praxis
Der Jahresumsatz wird in einem Tortendiagramm so dargestellt, dass die Un-
terschiede in den Flachen der Tortenstticke klar erkennbar sind.

Jahresumsatz Jahresumsatz

T

m 1. Quartal =2 Quartal = 3. Quartal 4. Quartal m 1. Quartal = 2. Quartal = 3.Quartal 4. Quartal

Wahrscheinlichkeiten (Soll et al. 2013). Wahrscheinlichkeiten kénnen so dargestellt
werden, dass sie das Aufkommen von kognitiven Verzerrungen vermindern. Probabi-
listische Informationen sind haufig verwirrend und sollten so dargestellt werden, dass
sie fur den Entscheidungstrager verstandlich sind. Als Beispiel kann die Angabe rela-
tiver Haufigkeitsinformationen (z. B. 1 von 10.000 statt 0,01%) helfen (Hoffrage et al.
2000).

Beispiele aus der Business Analytics Praxis
Wahrscheinlichkeiten werden nicht in als reine Prozentzahlen dargestellt, son-
dern zusatzlich visualisiert (Fagerlin et al. 2005):

97%! 40%

2.4.4  Fazit zu Arbeitspaket 4

In Arbeitspaket 4 wurden im Rahmen einer systematischen Literaturrecherche geeig-
nete Erklarungsmethoden ermittelt, die einen Effekt auf die Akzeptanz von Business
Analytics haben. Die Auswirkung einer Auswahl von Erklarungsmethoden wurde mit-
tels einer Vignettenstudie analysiert. Die Ergebnisse dieser Studie ergaben, dass Er-
klarungen bewusst eingesetzt werden missen um nicht die gewinschte Wirkung zu
verfehlen. Die Ergebnisse der Studie wurden anschlieRend mit Psychologen insbeson-
dere im Kontext moglicher Bias diskutiert. Abschlie3end werden Methoden aufgefihrt,
die mdgliche Bias im Kontext von Business Analytics reduzieren kénnen.
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2.5 Arbeitspaket 5

Das Arbeitspaket 5 ,Trainingskonzept und Demonstrator” dient der Entwicklung eines
IT-Demonstrators sowie Schulungsmafl3inahmen zur Steigerung der Akzeptanz der
durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse sowie zur Reduktion von Biases.

Durchgefihrte Arbeiten

Erzielte Ergebnisse

Uberfiihrung und Publikation eines Pra-
xisleitfadens auf Basis der im For-
schungsvorhaben gewonnenen Erkennt-
nisse.

Die in den vorangegangenen Arbeits-
paketen gewonnenen Erkenntnisse
wurden in einen Praxisleitfaden ,Stei-
gerung der Akzeptanz von Business
Analytics durch Erklarungen und Re-
duktion von Biases® Uberfuhrt, welcher
unter anderem Erkenntnisse zur Stei-
gerung der Akzeptanz mittels Erkla-
rungen umfasst. Zudem wurde eine
»LAnleitung zur Steigerung der Akzep-
tanz mittels transparenter Erklarun-
gen“ publiziert.

Modifikation mehrerer etablierter Busi-
ness Analytics Algorithmen (IT-De-
monstrator) zur Verbesserung ihrer Er-
klarbarkeit und damit zur Steigerung ihrer

Drei Business Analytics Algorithmen

(Lineare Regression, Logistische Re-
gression, Entscheidungsbaume) wur-
den zur Verbesserung ihrer Erklarbar-

keit in der Programmiersprache Py-
thon modifiziert. Der IT-Demonstrator
zur verbesserten Erklarbarkeit von Bu-
siness Analytics Algorithmen wurde
frei zuganglich publiziert.

Der Demonstrator und der Praxisleit-
faden wurden im Rahmen von Fallstu-
dien mit Unternehmen validiert. Die
Ergebnisse wurden in den Praxisleitfa-
den Ubernommen.

Akzeptanz.

Validierung des Demonstrators im Rah-
men von Fallstudien mit Unternehmen und
Uberfiihrung der gewonnenen Erkennt-
nisse in den Praxisleitfaden.

2.5.1 Publikation eines Praxisleitfadens und einer Anleitung als Schulungsmaf3nah-

men fur kmU

Die Projektergebnisse der Arbeitspakete 1 bis 4 wurden zu einem Praxisleitfaden auf-
bereitet, der im Rahmen der Reihe ,IPRI-Praxis“ (ISSN 2196-3339) mit dem Titel ,Stei-
gerung der Akzeptanz von Business Analytics durch Erklarungen und Reduktion von
Biases"” veroffentlicht wurde. Das IPRI-Praxispaper fokussiert die beiden grof3en The-
menbereiche dieses Forschungsprojekts, und zwar die Malinahmen zur Steigerung
der Akzeptanz sowie Bias-reduzierende Maflinahmen.

Zusatzlich zu diesem IPRI-Praxispaper wurde eine ,Anleitung zur Steigerung der Ak-
zeptanz mittels transparenter Erklarungen® publiziert, die frei zum Download verfigbar
ist. Die Anleitung fokussiert die Wirkungsweise von Erklarungsmethoden zur Steige-
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rung der Akzeptanz BA-Systemen und datenbasierten Erkenntnissen. Praktiker kon-
nen diese Anleitung nutzen, um die Akzeptanz der Nutzer solcher Analysen im eigenen
Unternehmen zu steigern. Folgende Erklarungsanséatze werden dabei betrachtet: Jus-
tification, Rule Trace, Strategic, Influence sowie Algorithm.

2.5.2  Modifikation mehrerer etablierter Business Analytics Algorithmen (IT-De-
monstrator)

Viele Anwendungen fur maschinelles Lernen (ML) in verschiedenen Szenarien erfor-
dern eine Erklarung. Bestehende Ansatze werden jedoch in der Regel nicht an nicht-
technische Interessengruppen gerichtet, die der Erklarung jedoch bedurfen. Wenn
man die praktische Relevanz von ML-Techniken weiter betrachtet, werden lineare und
logistische Regressionsmodelle bei weitem immer noch am haufigsten verwendet. Die
Kombination verbaler Erklarungen mit Erkenntnissen aus der Human Computer Inter-
action (HCI) und den Sozialwissenschaften bietet einen vielversprechenden Ansatz fur
die Erstellung von Erklarungen, die besonders fir nichttechnische Benutzer geeignet
sind. Um die Lucke zwischen diesen konzeptionellen Einsichten und den tatsachlichen
Erklarungen zu schliel3en, bietet das etablierte Feld der Toolkit-Forschung einen viel-
versprechenden Weg. In diesem Zusammenhang wird im folgenden Kapitel beantwor-
tet, wie Fortschritte bei der Generierung von Erklarungen aus erklarbarer kunstlicher
Intelligenz (Explainable Artificial Intellicence = XAl), HCI und Sozialwissenschaften in
einem anwendungsfallunabhangigen Toolkit vereinheitlicht werden kénnen, um Erkla-
rungen zu generieren, die das nichttechnische Benutzerverstandnis fur lineare und lo-
gistische Modelle verbessern.

Methodik

Um diese komplexe Frage zu beantworten, wurde ein zweistufiger Prozess durchge-
fuhrt. Zunachst wurde eine Literaturrecherche durchgefuhrt, um relevante konzeptio-
nelle Kriterien fur das Erklarungsdesign fir nichttechnische Benutzer zu sammeln. Da
es bereits viele Literaturerhebungen in den umrissenen Bereichen XAl, HCI und Sozi-
alwissenschaften gibt, wurde keine neue systematische Erhebung durchgefihrt, son-
dern bestehende als zentrale Bezugspunkte herangezogen. AuRerdem wurden kon-
zeptionelle Beitrage in der Toolkit-Forschung auf relevante Aspekte eines erfolgrei-
chen Toolkit-Designs uberpruft. Ahnlich wie beim obigen Ansatz wurden Literatur-
recherchen, die bereits Erkenntnisse zu diesem Thema zusammenfassen, als Haupt-
referenzquelle herangezogen. Die resultierenden Ergebnisse wurden dann durch Kri-
terien aus zuséatzlichen Referenzen erganzt, die im Rahmen der verwendeten Litera-
turrecherchen identifiziert wurden. Wahrend der gesamten Suche lag der Schwerpunkt
auf konzeptionellen Arbeiten und zielte darauf ab, die kritischsten Faktoren zu ermit-
teln, um einen angemessenen Umfang beizubehalten. In diesem Zusammenhang wur-
den Literaturkriterien zur Generierung von Erklarungen aufgenommen, wenn sie flr
das jeweilige Publikum, ein anwendungsfallunabhangiges Toolkit-Design und den be-
reitgestellten Modellkontext geeignet waren.
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In einem zweiten Schritt wurde anschlieRend ein konzeptioneller Rahmen abgeleitet,
der alle Ergebnisse zusammenfasst und deren Zusammenspiel darstellt. Aufbauend
auf der resultierenden Ubersicht wurde schlieRlich eine konkrete Toolkit-Architektur
entwickelt, die die gesammelten Kriterien mit konkreter Software und Ul-Implementie-
rung verknupft.

Informationskategorie Informationsgehalt

Eingabedaten Eingabedatenart

Quellinformationen der Eingabedaten

Infos zur Datenproduktion und Etiketten

Informationen zu StichprobengréfRe und Trainingsdaten
Einschrankungen und Verzerrungen der Eingabedaten
Systemausgabe Art der Systemausgabe

Bedeutung der Systemausgabe

Umfang der Systemfahigkeit

Verwendung der Ausgabe Uber Systeme hinweg

Systemleistung Systemgenauigkeit
Wie (global) Logik von Sys- Verwendete Vorhersagefunktionen
temvorhersagen Gesamtsystemlogik (Auswirkungen einzelner Features und verwen-

dete Regeln)

Verwendeter Algorithmus (einschlief3lich eingestellter Parameter)
Sonstige Erlauterungen zur ML-bezogenen Terminologie

Griunde fur die Verwendung einer bestimmten Eingabevariablen
Erklarungen zur ML-Terminologie

Toolkit-Anforderungen

Die vorherrschende Literatur stellt wichtige Faktoren dar, die fur das Generieren von
Erklarungen und das Entwerfen entsprechender Benutzeroberflachen (Ul) relevant
sind, um diese anzuzeigen. Es fehlen jedoch noch die Kriterien fiir das Toolkit, das ein
Software-Framework flir Erklarungen bilden soll. In diesem Zusammenhang wurden in
der bisherigen Literatur wesentliche Eigenschaften festgelegt, um ein effektives Tool-
kit-Design zu gewahrleisten und letztendlich die Vorteile dieses Konzepts zu nutzen.
Erstens basiert die allgemeine Struktur von Toolkits normalerweise auf einzelnen Kom-
ponenten und ist durch eine Modularisierung der bereitgestellten Funktionen gekenn-
zeichnet, wahrend die Gesamtfunktionalitat des Toolkits fur Endbenutzer integriert
bleibt (Myers et al., 2000). Bei der Ubertragung auf Erklarungssysteme haben friihere
Forscher bereits eine Trennung zwischen einem Modell und einer Erklarungs-Ul-Kom-
ponente konzipiert. Benutzer interagieren Uber die Benutzeroberflache mit Erklarun-
gen, wahrend das zugrunde liegende Modell sie bereitstellt und ihre Grenzen festlegt.
Daher bildet dieses Konzept die Grundlage fiur jedes Systemdesign, auf dem zusatzli-
che Funktionen modularisiert werden kénnen (Gunning & Aha, 2019).
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Unter Beriicksichtigung dieser strukturellen Eigenschaft missen mehrere andere Ziele
fur ein effektives Systemdesign sichergestellt werden. In diesem Zusammenhang zie-
len Toolkits darauf ab, die Bauzeit und Komplexitat fur Systemersteller zu reduzieren,
indem Konzepte gekapselt und in entworfenen Toolkit-Teilen zuganglich gemacht wer-
den. AnschlieRend missen geeignete Komponenten eine von aul3en zugangliche, ge-
blindelte Funktionalitat sicherstellen (Greenberg, 2007). Dabei sollten die resultieren-
den Elemente vorhandenes Wissen und Know-how aus dem Bereich einbeziehen, fur
den das Toolkit erstellt wurde (Greenberg, 2007). Auf diese Weise sollten Systemer-
steller dazu gebracht werden, korrekte Lésungen unter Verwendung des im Toolkit
vorcodierten Wissens zu erstellen (Myers et al., 2000).

Konzeptioneller Rahmen fur Literaturkriterien

Die beschriebenen Kriterien sind nun in einer Rahmendarstellung strukturiert, um ihr
Zusammenspiel vor einer technischen Realisierung darzustellen. Eine solche Abstrak-
tion ist unerlasslich, da sie ein strukturierteres Design ermdglicht und Flexibilitat und
Erweiterbarkeit sicherstellt.

Als allgemeine Struktur sind alle Literaturkriterien in einer Softwaredimension, einer
Erklarungsdimension und einer algorithmischen Dimension organisiert. Die Software-
dimension umfasst alle Ziele im Zusammenhang mit der Softwareimplementierung des
Toolkits, unabhangig von einem bestimmten Algorithmus. Hierin werden die beschrie-
benen Toolkit-Kriterien aufgenommen. Die algorithmische Dimension enthélt den Satz
von ML-Algorithmen, flir die Erklarungen generiert werden. Hierbei werden lineare und
logistische Regressionen wie zuvor begriindet erfasst. Alles, was mit der Generierung
von Erklarungen fur diese Modelle zusammenhangt, wird dann durch die Erklarungs-
dimension zusammengefasst. Letzteres wird logischerweise von der algorithmischen
Dimension beeinflusst, da Modelle grundlegend bestimmen, welche Erklarung verfug-
bar sein kbnnte.

Um die Vielfalt der identifizierten Erkenntnisse zum Erklarungsdesign zu erkennen,
wird die entsprechende Dimension weiter unterteilt. Hier wurden eine erklarungstech-
nische Perspektive, eine funktionale Perspektive (funktionale Ziele), eine menschliche
Perspektive (Sozialwissenschaften) und eine Designperspektive (HCI) gebildet. Diese
entsprechen den Erkenntnissen, die aus den jeweiligen Bereichen der Literatur ge-
wonnen wurden. Dabei beriicksichtigt die Perspektive der Erklarungstechnik alle Post-
hoc-Ansatze, um Erklarungen abzuleiten. Da hier nur algorithmisch transparente Mo-
delle berticksichtigt werden, wird diese Perspektive nicht weiter detailliert beschrieben,
da keine komplizierte Ableitung der Erklarung erforderlich ist.

Allgemeine Toolkit-Implementierung

In einem ersten Schritt werden allgemeine Entwurfsoptionen fur das gesamte Toolkit
beschrieben. Fir die Gesamtimplementierung wurde eine Serveranwendung mit einer
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webbasierten Benutzeroberflache erstellt, die auf mehreren Programmiersprachen ba-
siert. Python wird fur alle Backend-Prozesse wie Datenverarbeitung oder Modellbil-
dung verwendet, wahrend HTML, CSS und JavaScript ein vollstandig webbasiertes
Frontend implementieren. Um die Webanwendung zu realisieren und ein reibungslo-
ses Zusammenspiel zwischen den verschiedenen Programmiersprachen zu gewahr-
leisten, wird das Open-Source-Python-Webentwicklungsframework Django verwen-
det. Es ermdglicht die schnelle Entwicklung skalierbarer Webanwendungen, indem die
Arbeitsbelastung in Bezug auf Webserververwaltungsthemen wie Anforderungsbear-
beitungs- oder Sicherheitsthemen (Django, 2021). Dies erméglicht eine stabile Anwen-
dungsumgebung, wahrend der Fokus auf der Generierung von Erklarungen liegt.

Erstens wird durch die Verwendung dieser bekannten Technologien die einfache Lern-
barkeit des Toolkits sichergestellt. Die Programmiersprachen gelten als Standard fur
ihre jeweiligen Zwecke und sind weit verbreitet. Viele standardisierte Pakete stehen
fur ML-relevante Operationen und das Ul-Design zur Verfligung (Kaggle, 2020; Stack-
Overflow, 2020). Dariiber hinaus reduziert Django die Komplexitat bei der Bereitstel-
lung und Wartung einer Webanwendung erheblich. Vertiefte Kenntnisse der Webser-
ververwaltung fur die Anwendungsbereitstellung sind nicht erforderlich. Daher wird er-
wartet, dass viele Systemersteller, Datenwissenschaftler und Ul-Designer das System
bereits mit ihrem vorhandenen Wissen nutzen kénnen. Dartiber hinaus bietet der be-
schriebene Ansatz Kompatibilitdt mit einer Vielzahl von Endbenutzergeraten und vor-
handenen Infrastrukturen bei gleichzeitig hoher technischer Skalierbarkeit. Da es sich
um eine Serveranwendung handelt, kann das Toolkit in 6ffentlichen Clouds und als
lokale Standardinstallation vor Ort ausgefihrt werden. Wenn das Toolkit nur von we-
nigen Benutzern verwendet werden soll, kann es alternativ auch auf einem einzelnen
Computer ausgefuhrt werden. In Bezug auf die Geratekompatibilitdt mit Endbenutzern
ermoglicht die webbasierte Schnittstelle die gerateubergreifende Verwendung, z. B.
auf Computern, Smartphones oder Tablets. Abgesehen von Kompatibilitditsthemen
folgt die Installation des Toolkits der Logik einer Django-App und ist mit einem Stan-
dard-Python-Paket vergleichbar. Daher kann eine Bereitstellung innerhalb von Minu-
ten erfolgen. Schliel3lich behalten die bisher getroffenen Entwurfsentscheidungen die
volle Flexibilitat in Bezug auf alle im nachsten Schritt abgeleiteten Funktionskompo-
nenten.

Toolkit-Komponenten

Basierend auf dem entwickelten Implementierungskonzept und der Idee eines modul-
arisierten Toolkits wurden Komponenten, die die beabsichtigten Toolkit-Funktionen
enthalten, als nachfolgender Schritt definiert. Durch Spiegeln der Ideen des konzepti-
onellen Rahmens werden ein Datenmanagement, ein Modellmanagement und eine
Erklarungskomponente realisiert. Dabei entsprechen die ersten beiden der algorithmi-
schen Dimension und enthalten die erforderlichen Funktionen zum Umgang mit Daten
und ML-Modellen. Typische Vorgange sind Datensatzverarbeitung, automatisches
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Modelltraining und Zugriff auf Modellergebnisse. Darauf aufbauend realisiert die Erkla-
rungskomponente alle relevanten Aspekte fur die Generierung von Erklarungen. Zu
diesem Zweck greift die Komponente auf konfigurierte Modelle und Daten zu, um die
Benutzeroberflache des Endbenutzers zu fillen.

Das gesamte Zusammenspiel der Komponenten funktioniert, indem ein Eingabeda-
tensatz, ein Modell, erforderliche Kontextinformationen und die entsprechenden Erkla-
rungen innerhalb der internen Logik des Toolkits (als Anwendungsfall bezeichnet) mit-
einander verknupft werden. Fur jeden Anwendungsfall richtet das System intern eine
Umgebung ein, die aus Einstellungen, Daten und Modelldateien besteht, die alle erfor-
derlichen Konfigurationen enthalten. Diese Informationen werden von den einzelnen
Komponenten gespeichert, einschliel3lich Zwischenergebnissen, und erméglichen die
sofortige Generierung von Erklarungen auf der Benutzeroberflache. Wenn Sie die Per-
spektive fur die einzelnen Komponenten wechseln, wird jede einzeln implementiert und
erfordert keine anderen Toolkit-Teile, um zu funktionieren. Dies wird durch die be-
schriebenen Einstellungsdateien realisiert, in denen das gesamte Toolkit gespeichert
und fallspezifische Parameter verwendet werden. Die standardisierten Methoden, die
von jeder Komponente verfiigbar gemacht werden, erfordern Informationen, die in die-
sen Einstellungsdateien gespeichert sind. AnschlieRend greifen Methoden in jeder
Komponente auf diese Dateien zu, fuhren ihre Operationen aus und geben Ausgaben
an sie zurtck. Der Inhalt von Einstellungsdateien kann jedoch auch manuell eingege-
ben werden oder von anderen Anwendungen aul3erhalb des Toolkits aufgerufen wer-
den, was eine flexible Interoperabilitdt ermdglicht. Beim weiteren Drilldown auf die ein-
zelnen Vorgange jeder Komponente wird der Zugriff auf die bereitgestellten Methoden
durch klar definierte Funktionsaufrufe standardisiert. Dadurch werden alle internen
Prozesse fur den Rest des Systems ausgeblendet, und nur auf relevante Ausgabeer-
zeugungsvorgange kann zugegriffen werden. Eine ahnliche Standardisierung ist auf
der Ul-Seite gewébhrleistet. Um die Benutzeroberflache zu fullen, werden variable Con-
tainer verwendet, um definierte Daten mithilfe der Django-Vorlagenlogik an die web-
basierte Oberflache zu tbergeben. Benutzeroberflachendesigner konnen auf diese In-
formationen zugreifen, indem sie eine variable Logik innerhalb einer regularen HTML-
Seite verwenden. Infolgedessen kdnnen die von den Komponenten generierten Erkla-
rungen flexibel neu angeordnet und mithilfe von HTML, CSS und JavaScript in eine
vollstandig flexible Webseite eingebettet werden.

Mit dem beschriebenen Komponentendesign wurden mehrere Kriterien aus der Soft-
ware-Dimension implementiert, um ein qualitativ hochwertiges Toolkit zu gewahrleis-
ten. Erstens wird Uber die zuvor beschriebene technische Skalierbarkeit basierend auf
der Webanwendung hinaus die gleiche aus funktionaler Sicht garantiert. Die im Toolkit
beschriebene Anwendungsfalllogik erméglicht das Einrichten beliebiger Szenarien ba-
sierend auf linearer oder logistischer Regression. Die einzige Einschrankung wird
durch die Hardware der Maschine festgelegt, auf der das Toolkit ausgefuhrt wird, d. H.
Speicherkapazitaten, die die Datenmenge begrenzen, die verarbeitet werden kann,
oder die Anzahl paralleler Anforderungen, die von einem Server selbst verarbeitet wer-
den kdnnen. Dariiber hinaus gewahrleistet die beschriebene Logik unter Verwendung
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der Einstellungsdateien eine flexible Kombination verschiedener Komponenten, In-
teroperabilitdt und Erweiterbarkeit des Systems, da alle Systemfunktionen unabhangig
voneinander implementiert wurden. Durch die Bereitstellung klar definierter Funktions-
aufrufe ist die relevante Funktionalitat innerhalb einer standardisierten Schnittstelle fur
Systemhersteller, ML-Entwickler und Webdesigner leicht zuganglich. Dies bertcksich-
tigt auch den Ul-Zugriff, der die beschriebenen variablen Container nutzt. Letzteres
implementiert dabei gleichzeitig die erforderliche Aufgabentrennung zwischen Ul und
Erklarungsgenerierung.

Erlauterung und Anwendungsfallkonfiguration

Nach der Beschreibung der zentralen Merkmale des Toolkit-Designs wird nun die Per-
spektive auf Endbenutzer beleuchtet. Daher beschreiben alle im Folgenden beschrie-
benen Funktionen das Toolkit, wie es auf seiner Benutzeroberflache sichtbar ist. Als
erster Schritt zum Generieren von Erklarungen muss das Toolkit fir ein gewiinschtes
Anwendungsszenario konfiguriert werden. Dies folgt der zuvor beschriebenen Anwen-
dungsfalllogik. AuRerdem kann auf das Setup tber die Seite mit den Entwicklereinstel-
lungen auf der Benutzeroberflache zugegriffen werden. Die Seite ist in finf Abschnitte
unterteilt, die ausgefillt werden missen, und fiihrt die Benutzer durch eine vollstandige
Konfiguration, um eine ordnungsgemal3e Einrichtung sicherzustellen. Fur einen zuvor
eingerichteten Anwendungsfall kann jeder Abschnitt auch einzeln konfiguriert werden.

Der erste Abschnitt auf der Seite mit den Entwicklereinstellungen befasst sich mit der
Auswahl von Anwendungsféllen. Hier kbnnen Benutzer entweder einen neuen Anwen-
dungsfall erstellen oder einen vorhandenen auswéahlen. Jeder Anwendungsfall hat ei-
nen individuellen Namen, unter dem auf ihn zugegriffen werden kann. Zusatzlich muss
hier der verwendete Modelltyp angegeben werden. Nach einer entsprechenden Aus-
wahl werden im zweiten Abschnitt der Seite die entsprechenden Eingabedatenmerk-
male fUr den ausgewéhlten Anwendungsfall definiert. Hierzu kdnnen entweder vorhan-
dene Features geandert, ergdnzt oder ein neuer Datensatz eingerichtet werden. Be-
nutzer kénnen die Namen, Beschreibungen und Typen der Eingabedatenfelder einge-
ben, die dem verwendeten Datensatz entsprechen. Wenn vorhandene Funktionen ge-
andert werden, werden die aktuellen Datenfeldnamen, Beschreibungen und Typen an-
gezeigt. Nach der erfolgreichen Konfiguration des Datasets missen Benutzer im drit-
ten Abschnitt die erforderlichen Kontextinformationen zu den verwendeten Daten und
dem verwendeten Modell einrichten. Details zu Zweck und Inhalt dieser Eingabe wer-
den im nachsten Kapitel zur Generierung von Erklarungen beschrieben. Nach Ab-
schluss des vierten Abschnitts sind einige zusatzliche allgemeine Informationen fur
eine verbesserte Generierung von Texterklarungen erforderlich. Ein geeigneter Name,
der den Datensatz beschreibt, zeichnet die gewlnschte Dezimalrundung fir die An-
zeige von Zahlen auf. Im Fall einer logistischen Regression missen positive und ne-
gative Merkmalswerte definiert werden. Die Hauptabsicht dieser Konfiguration besteht
darin, die Texterklarungen fir nicht technische Benutzer lesbarer und weniger abstrakt
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zu machen. Im letzten Abschnitt missen die tatsdchlichen Daten und das Modell kon-
figuriert werden. Die minimal erforderliche Eingabe ist ein Dateipfad zu einem Daten-
satz, der fur das Modelltraining verwendet werden soll. Nach dem Speichern dieser
Informationen trainiert das Toolkit ein Modell und generiert darauf basierend automa-
tisch Erklarungen. Alternativ kann stattdessen auch ein vorhandenes Modell verwen-
det werden. Hierzu kdnnen eine im JSON-Format von Statsmodels gespeicherte vor-
gefertigte Modelldatei und die entsprechenden Trainingsdaten in einem h5-Format di-
rekt importiert werden.

Erlauterung Generierung und Endbenutzeroberflache

Wie bereits erwéhnt, werden alle Prozesse zur Generierung von Erklarungen in der
Erklarungskomponente implementiert. Um die Vielfalt der Funktionen zu bericksichti-
gen, die gemal den identifizierten Literaturkriterien implementiert werden mussen,
wird eine weitere Aufteilung in finf Module eingefiihrt. Die allgemeinen Grundsatze fur
das Komponentendesign gelten auch fur diese neu eingefiihrten Module.

Bevor die Funktionalitat jedes Moduls einzeln beschrieben wird, werden einige Ge-
meinsamkeiten bei den Implementierungsmerkmalen und die entsprechende Erflllung
der identifizierten Erklarungskriterien definiert. Zunachst ruft jedes Erklarungsmodul
seinen Inhalt automatisch aus den Daten- und Modellkomponenten des Toolkits ab,
um die Richtigkeit des angezeigten Inhalts durch das Design sicherzustellen. Ausnah-
men sind die Namen der Datenmerkmale, Beschreibungen und alle kontextbezogenen
Hintergrundinformationen flir einen konfigurierten Anwendungsfall. Die zuvor be-
schriebene Seite mit den Entwicklereinstellungen bietet jedoch eine gefiihrte Konfigu-
ration fur diese Eingaben auf protokollahnliche Weise, sodass auch deren Richtigkeit
S0 gut wie moglich gewahrleistet ist.

Zweitens verwenden alle Module reaktionsfahige Ul-Elemente, um kognitiv Gberfor-
derte Benutzer zu vermeiden, indem die verfligbaren Informationen reduziert werden.
Dariiber hinaus besteht der zweite Zweck von Ul-Elementen darin, unterschiedliche
Erklarungsanforderungen in den verschiedenen Phasen des Erklarungsprozesses zu
bericksichtigen. Einige Elemente der Benutzeroberflache werden zunachst ausge-
blendet, da sie Informationen enthalten, die fir die tagliche Verwendung des Toolkits
nicht erforderlich sind. Daher werden Benutzer angesprochen, die sich in einem spa-
teren Stadium des Erklarungsprozesses befinden und bereits mit dem Toolkit vertraut
sind, da erwartet wird, dass sie auf lange Sicht das grof3te Publikum sind. Dies erklart
das Prinzip, relevante Informationen am einfachsten anzuzeigen. Um jedoch auch zu
beriicksichtigen, dass Benutzer die Benutzeroberflache zum ersten Mal bzw. nach ei-
ner langen Zeit auf einer mittleren Ebene erkunden, kdnnen relevante zusatzliche In-
formationen bei Bedarf erweitert werden.

Drittens enthalten alle Module mit Ausnahme des ersten einen erweiterbaren Unterab-
schnitt (angezeigt als ,Verwendung dieser Informationen®), der detaillierte Erklarungen
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fur die verwendete Terminologie und die bereitgestellten Funktionen des jeweiligen
Moduls enthalt. Falls die Funktionalitat statistische Beziehungen beinhaltet, werden
diese anhand konkreter Datenbeschreibungen und -nummern aus dem jeweiligen Ab-
schnitt und Anwendungsfall erlautert und anhand von Beispielen unterstrichen. Mit die-
sen Informationen wird auch von Erstbenutzern erwartet, dass sie die Benutzerober-
flache verstehen. Schlief3lich wird sichergestellt, dass alle potenziellen statistischen
Zusammenhange in einen angemessenen Kontext gestellt und mit qualitativen Details
angereichert werden. Aufbauend auf diesen Standardkriterien werden nun die einzel-
nen Module beschrieben, wobei in jedem der folgenden Unterkapitel ein Modul aufge-
fuhrt ist.

Kontextinformationen

Als erster Teil des Erklarungs-Frontends soll im Abschnitt Kontextinformationen (CI)
eine Einfuhrung in das erlauterte Modell und seinen Kontext gegeben werden. Hier
sind Informationen zu den relevanten Hintergrunddetails Gber die Themen Modellziel,
Eingabedaten, Vorhersagebedeutung und verwendeter Algorithmus strukturiert. Alle
Details mit Ausnahme des Modellziels werden zunachst ausgeblendet und kénnen bei
Bedarf erweitert werden, um die Orientierung weiter zu vereinfachen.

Die angezeigten Informationen enthalten alle relevanten Kriterien, die zuvor in Tabelle
2 wurden. Dabei sollten in der Literatur identifizierte Benutzerfragen zu Hintergrundin-
formationen beantwortet werden. Darliber hinaus werden mehrere funktionale Ziele
erflllt. Erstens wird erwartet, dass der Abschnitt die gesamte Benutzeroberflache ver-
trauenswurdiger macht, da Benutzer sich Uber das Modell informieren und die Ausga-
ben in einen geeigneten Kontext stellen kdnnen Dies fiuhrt auch zu einem erhéhten
Vertrauen in die spatere Entscheidungsfindung. Zweitens kdnnen die von den Prifern
verlangten Informationen hier so angegeben werden, dass der Abschnitt zur Einhal-
tung der einschlagigen Vorschriften und Bestimmungen beitragen kann. Drittens
wurde bei der Eingabe dieser Informationen durch Datenwissenschaftler ein separater
Abschnitt zur Verwendung der Ausgabe hinzugeftigt, um Informationen zu zugrunde
liegenden Theorien und Modellibertragungsoptionen bereitzustellen. Diese Erkennt-
nisse kdnnen von Endbenutzern wieder genutzt werden.

Globale Modellerklarungen

Das Ziel der globalen Modellerklarungen (GME) besteht darin, Transparenz tber die
allgemeine Logik des Output-Generierungsprozesses zu schaffen. Zu diesem Zweck
werden alle Eingabefunktionen in Feldern aufgelistet, die numerisch und nicht nume-
risch strukturiert sind. In jedem Feld wird die Auswirkung eines Features auf die Aus-
gabe angezeigt. Fur numerische Eingaben wird eine marginale Auswirkung bereitge-
stellt, und fur nicht numerische Merkmale wird der Einfluss der Merkmalsebenen im
Vergleich zu einer Grundlinienebene angegeben. Um auf eine Funktionsbeschreibung
zuzugreifen, kénnen Benutzer mit der Maus Uber Fragezeichen-Symbole neben dem
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Funktionsnamen fahren, wodurch ein Tooltip ausgel6st wird. Dartber hinaus werden
die Merkmale entsprechend sortiert, um die Grof3enordnungen der Auswirkungen auf
die Ausgabe leichter identifizieren zu kdbnnen. Abgesehen davon werden alle Elemente
gleich angezeigt, so dass keine voreingenommene Auswahl der Ursachen gefordert
wird.

Die bereitgestellte Funktionalitat erfullt wieder mehrere Erklarungskriterien. Erstens er-
mdoglichen die Informationen den Benutzern, die beschriebenen Fragen zu Warum,
Warum nicht und Anleitungen zu beantworten, da vollstéandige Transparenz Uber die
Ausgabeerzeugung bereitgestellt wird. Dartiber hinaus sind die freie Ursachenauswahl
und das kontrafaktische Denken moglich, da Benutzer die Funktionen, an denen sie
interessiert sind, im Vergleich zu ihren gewtinschten Erdungen ohne Einschrankungen
untersuchen kdonnen. Da schliel3lich auf die vollstdndige Modelllogik zugegriffen wer-
den kann, sind alle Anforderungen erfillt, die eine solche Transparenz erfordert. Somit
werden Fairness-Urteile, die Einhaltung von Bestimmungen, die Identifizierung von
Kausalitaten und Mdéglichkeiten zur Interpretation der zugrunde liegenden Theorien si-
chergestellt.

Vorhersage-Rechner

Als dritter Teil der Erklarungs-Benutzeroberflache soll der Vorhersage-Rechner (PC)
die Abfrage des Modells mit beliebigen Eingabewerten erméglichen, wahrend die ent-
sprechende Ausgabe erhalten wird. Auf der Benutzeroberflache wird basierend auf
dem Datensatz und dem konfigurierten Modell automatisch ein Formular generiert, in
dem alle Eingabefunktionen und ihre Ebenen aufgelistet sind. Nach Eingabe der ge-
winschten Werte in das Formular kdnnen Benutzer auf eine Schaltflache klicken und
die zuriickgegebene Modellvorhersage fur die ausgewahlten Eingabewerte erhalten.
Wenn Sie mit der Maus Uber das Ausgabeergebnis fahren, werden dessen Bestand-
teile weiter angezeigt, wobei auf die Auswirkungen des GME zuvor Bezug genommen
wird.

Die Hauptfunktionalitat dieses Teils besteht darin, die GME durch Berechnungen fir
Was-ware-wenn-Fragen zu ergénzen. Da beliebige Eingabewerte angegeben werden
kénnen, haben Benutzer die Mdglichkeit, das zugrunde liegende Modell flexibel abzu-
fragen. Daher sind bis zu einem gewissen Grad die Ursachenauswahl und das kont-
rafaktische Denken ahnlich wie bei der GME gewahrleistet. Da der PC eine Anwen-
dung des GME ist, indem er mit einer automatischen Berechnung angereichert wird,
tragt dieser Abschnitt zu den ahnlichen funktionalen Zielen bei, die bereits im Kontext
des vorherigen Abschnitts beschrieben wurden.
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Kontrafaktische Beispiele

Das vierte Modul zu kontrafaktischen Beispielen (CFE) soll den Benutzern ein prakti-
scheres Verstandnis typischer Merkmalswerte vermitteln, die eine bestimmte Vorher-
sage verursachen. Um dies zu realisieren, kbnnen Benutzer einen Vorhersagewert er-
mitteln und Datensatzdatensatze abfragen, die eine &hnliche oder nahe Ausgabe ha-
ben. Insgesamt sollten diese Beispiele den Benutzern ein besseres intuitives Gefuhl
dafur vermitteln, welche Funktionsstufen zu einem bestimmten Ausgabewert flihren,
indem der Ansatz der Erlauterung anhand eines Beispiels verwendet wird. In diesem
Zusammenhang sollte es als Add-On zu GME und PC verstanden werden, ohne sta-
tistische Beziehungen aufzuweisen. Daher erweitert die Funktionalitat die zuvor bereit-
gestellten Erklarungen zu Warum und Warum-Nicht und ermdglicht zusatzlich direkte
Erklarungen zur Vorgehensweise. Da sachliche Aufzeichnungen gezeigt werden, soll-
ten die in den vorherigen Modulen bereitgestellten Beziehungen bestétigt und anhand
tatsachlicher Beispiele greifbarer gemacht werden. Daher wird erwartet, dass dies
auch die Vertrauenswiurdigkeit und das Vertrauen in das System erhdht.

Datensatz-Explorer

Der letzte Abschnitt der Erklarungsseite soll einen Uberblick Uber die verwendeten
Trainingsdatenfunktionen und ihre entsprechenden Wertverteilungen geben. Zu die-
sem Zweck listet der Datensatz Explorer alle Funktionen auf, die nach numerischen
und nicht numerischen Merkmalen strukturiert sind. Die grundlegenden deskriptiven
statistischen Parameter Durchschnitt, Median, oberes Quartil, unteres Quartil, Mini-
mum und Maximum werden flr numerische Daten angezeigt. Bei nicht numerischen
Merkmalen werden die relative und absolute Haufigkeit fir jede Merkmalsebene an-
gezeigt. Ahnlich wie bei der GME wird jede Funktion durch eine kurze Beschreibung
erweitert, auf die Benutzer zugreifen kbénnen, indem Sie den Mauszeiger uber ein Fra-
gezeichen neben dem Funktionsnamen bewegen.

Ahnlich wie beim CI soll in diesem Abschnitt wichtige Hintergrundinformationen zum
Modell bereitgestellt werden, um den Erklarenden vertrauenswirdiger zu machen und
den Benutzern das Vertrauen zu geben, Entscheidungen zu treffen. Dartiber hinaus
werden durch die Bereitstellung von Transparenz fir den Datensatz mehrere funktio-
nale Ziele erflllt, die diese Transparenz erfordern. Zunachst kdnnen Verzerrungen in
den Trainingsdaten festgestellt werden, die der Fairness entgegenwirken. Zweitens
wird die Einhaltung von Gesetzen und Bestimmungen sichergestellt, die eine Prifung
des Datensatzes erfordern, z. B. die Erkennung von Datenschutzproblemen. Drittens
kénnen Modellibertragungsmadglichkeiten durch Untersuchen des Datensatzes erhal-
ten werden.
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2.5.3 Validierung des Demonstrators

Die Validierung des IT-Demonstrators erfolgte in drei Schritten. Zunachst wurde der
Demonstrator interessierten Unternehmen aus dem PA vorgestellt und im Rahmen von
Experteninterviews im Januar 2021 besprochen. Die Interviews fokussierten den
Grundsatzlichen Aufbau, die Funktionsweise und die Nutzbarkeit des Demonstrators.
Das Feedback der Experten wurde in den Demonstrator eingearbeitet.

Im Rahmen des Abschlusstreffens am 25.02.2021 wurde der IT-Demonstrator mit Hilfe
eines Fokusgruppeninterviews hinsichtlich seiner Praxistauglichkeit gepruft (Soll-Ist-
Abgleich). Diese Validierung des Navigators fokussierte inhaltliche Aspekte wie Hin-
dernisse und Hemmnisse bei der Umsetzung von Business Analytics, die im IT-De-
monstrator betrachteten Business Analytics Algorithmen (Lineare Regression, Logisti-
sche Regression, Entscheidungsbaume), sowie die Praxistauglichkeit der vorgeschla-
genen MalRnahmen. Die diskutierten Aspekte wurden anschlieRend sowohl im IT-De-
monstrator Uberarbeitet sowie auch im Praxisleitftaden und in der Anleitung zur Steige-
rung der Akzeptanz. Folgende Tabelle gibt Aufschluss tber Nutzen, Potenziale und
Umsetzbarkeit der einzelnen Punkte des Navigators.

Tabelle 8: Praxistauglichkeit des Demonstrators und des Leitfadens

Inhaltlicher Aspekt Nutzen Feedback und Verbes- Praxistaug-
serungspotenzial lichkeit?
Grundsatzliche Zielsetzung Verbesserung der Er- Die Zielsetzung des IT-
und praktischer Nutzen des klarbarkeit von Business | Demonstrators wird als
IT-Demonstrators Analytics Algorithmen in | sehr relevant angesehen;
kmuU der IT-Demonstrator kann

als SchulungsmalRnahme
verwendet werden

Aufbau und Handhabung Einfache und intuitive Grundsatzliche

des IT-Demonstrators Handhabung Anmerkungen/
Verbesserungs-
vorschlage zum Aufbau

und zur Navigation
wurden eingearbeitet

Auswahl der betrachteten Im IT-Demonstrator wur- | Die Algorithmen Lineare

Business Analytics Algorith- | den die Algorithmen Li- Regression, Logistische

men neare Regression, Logis- | Regression und Entschei-
tische Regression und dungsbaume wurden zu-
Entscheidungsbaume sammen mit dem PA aus-
gewahlt, da diese die gewahlt und als relevant

hochste praktische Rele- | erachtet
vanz besitzen

Inhaltliche Ausgestaltung Handlungsempfehlungen | Grundséatzliche

der Handlungsempfehlun- sollen kmU dabei unter- | Anmerkungen/

gen im IT-Demonstrator stitzen, Erklarungen zu | Verbesserungs-
den genannten Algorith- | vorschldge zu den

men effektiv umzusetzen | Handlungsempfehlungen
wurden eingearbeitet
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Inhaltlicher Aspekt

Nutzen

Feedback und Verbes-
serungspotenzial

Praxistaug-
lichkeit?

Leitfaden ,Steigerung der
Akzeptanz von Business
Analytics durch Erklarungen
und Reduktion von Biases*

Der Leitfaden gibt eine
kmU-gerechte Ubersicht
Uber MalBnahmen zur
Steigerung der Akzep-
tanz und Reduktion von
Biases

Grundsatzliche
Anmerkungen/
Verbesserungs-
vorschlage zu den
Handlungsempfehlungen
wurden eingearbeitet

v

Anleitung zur Steigerung der
Akzeptanz mittels transpa-
renter Erklarungen

Die Anleitung gibt eine
kmU-gerechte Ubersicht
Uber Erklarungsmafinah-
men, da diese beson-
ders aufwandsarm um-
setzbar sind

Grundsatzliche
Anmerkungen/
Verbesserungs-
vorschlage zu den
Handlungsempfehlungen
wurden eingearbeitet

v

Fur die abschlieRende Validierung des finalen IT-Demonstrators und des Leitfadens
wurden mit zwei Fachexperten Fallbeispiele erarbeitet. Die Fallbeispiele wurden nach-
folgend anonymisiert. Im Rahmen der Validierung wurde der IT-Demonstrator ange-
wendet, um die Umsetzbarkeit von Business Analytics fur unterschiedliche Unterneh-
mensbereiche der Fallstudienpartner zu evaluieren (Controlling, Personal, Einkauf,
Management). Dabei wurden die inhaltlichen Empfehlungen aus dem Demonstrator
und aus dem Leitfaden kritisch reflektiert. Es konnten auf dieser Basis finale inhaltliche
Anpassungen vorgenommen werden. Die Praxistauglichkeit der Ergebnisse wurde
durch die Fachexperten als ,sehr hoch” eingeschatzt.

2.5.4  Fazit zu Arbeitspaket 5

In Arbeitspaket 5 wurden drei Business Analytics Algorithmen (Lineare Regression,
Logistische Regression, Entscheidungsbdaume) zur Verbesserung ihrer Erklarbarkeit
in der Programmiersprache Python modifiziert. Der hierbei entwickelte IT-Demonstra-
tor zur verbesserten Erklarbarkeit von Business Analytics Algorithmen wurde frei zu-
ganglich publiziert. Des Weiteren erfolgte die Uberfiihrung und Publikation eines Pra-
xisleitfadens auf Basis der im Forschungsvorhaben gewonnenen Erkenntnisse im
Rahmen der Reihe ,IPRI-Praxis“ (Nr. 39 ,Steigerung der Akzeptanz von Business Ana-
lytics durch Erklarungen und Reduktion von Biases®). Zusatzlich wurde eine ,Anleitung
zur Steigerung der Akzeptanz mittels transparenter Erklarungen® publiziert, die frei
zum Download verfugbar ist. Alle Ergebnisse, also der Leitfaden, die Anleitung und der
Demonstrator, wurden mit Unternehmen des PA validiert und weiterentwickelt, um eine
maoglichst hohe Praxistauglichkeit zu erzielen. Der Demonstrator ist unter folgendem
Link einsehbar:

http://35.242.237.104:8000/algoXplainer/explainer
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3. Verwendung der Zuwendung

Nachfolgend sind die Angaben zu den aus der Zuwendung finanzierten Ausgaben fur
Personenmonate des wissenschaftlich-technischen Personals gemafl? Beleg tber Be-
schaftigungszeiten (Einzelansatz A.1 des Finanzierungsplans), fur Gerate (Einzelan-

satz B des Finanzierungsplans) und fir Leistungen Dritter (Einzelansatz C des Finan-
zierungsplans) aufgefuhrt:

= wissenschaftlich-technisches Personal (Einzelansatz A.1 des Finanzierungsplans)
Fur die Durchfuhrung der Arbeiten wurde Personal nach Al (Wissenschaftliche Mitar-
beiter) bendtigt und eingesetzt:

Tabelle 9: Personaleinsatz nach Al (Wissenschaftliche Mitarbeiter)

Gesamt
2019 8,75 PM 9,00 PM 17,75 PM
2020 12,00 PM 11,25 PM 23,25 PM
2021 3,60 PM 1,75 PM 5,35 PM
Gesamt 24,35 PM 22,00 PM 46,35 PM

= Gerate (Einzelansatz B des Finanzierungsplans)

= Leistungen Dritter (Einzelansatz C des Finanzierungsplans)

entfallt

entfallt
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4. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten
Arbeit sowie Verwendung der Zuwendung

Die im Forschungsprojekt ,ED? — Integration der durch Business Analytics gewonne-
nen Erkenntnisse im Managementprozess durch die Sicherung deren Akzeptanz und
verzerrungsfreien Interpretation” geleistete Arbeit entspricht in vollem Umfang dem be-
willigten Antrag und war daher fir die Durchfihrung des Vorhabens notwendig und
angemessen.

Zur Ermittlung der aktuellen Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen Er-
kenntnisse im Managementprozess (im Rahmen von Arbeitspaket 1) erfolgte die
Durchfuhrung einer web-basierten Befragung von Experten und Anwendern im Be-
reich Business Analytics. Hierzu erfolgte eine Verteilung der Fragebogenstudie durch
E-Mail-Anfrage von Uber 5500 Unternehmen, Verteilung an die Unternehmens des
Projektbegleitenden Ausschusses und im Rahmen von 6ffentlichen XING- / LinkedIn-
Postings. Zudem erfolgte eine semistrukturierte Befragung von BA-Systemanbietern.
Die Datenerhebung und —auswertung erméglichten die Beschreibung von Use Cases
sowie die Konzeption einer Einsatzgebiet-Akzeptanz-Matrix.

Zur Entwicklung eines Modells zur Identifikation der Faktoren, die die Akzeptanz der
durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse beeinflussen, (im Rahmen von
Arbeitspaket 2) erfolgten Expertengespréache, ein Experten-Workshop und eine quan-
titativen Befragung von 51 Anwendern. Weiter wurde in diesem Arbeitspaket ein Ex-
periment tber Amazon Mturk durchgefiihrt. Als Ergebnis sind validierte Akzeptanzfak-
toren von Business Analytics Erkenntnissen, ein validiertes Zusammenhangs- und Ein-
flussfaktorenmodell sowie ein validiertes Akzeptanzmodell zu nennen.

Zur ldentifikation von Biases, die im Kontext von durch Business Analytics gewonne-
nen Erkenntnissen aufkommen, (im Rahmen von Arbeitspaket 3) erfolgten Experten-
gesprache und -Workshops. Auf dieser Basis konnte eine Taxonomie 22 kognitiver
Verzerrungen und 19 Handlungsempfehlungen zur Vermeidung dieser kognitiver Ver-
zerrungen bei der Erstellung und Interpretation von Erkenntnissen aus Business Ana-
lytics abgeleitet werden.

Zur ldentifikation von Mal3nahmen in den Unternehmen zur Steigerung der Akzeptanz
der durch Business Analytics gewonnen Erkenntnisse sowie zur Reduktion von Biases
(im Rahmen von Arbeitspaket 4) erfolgte die Durchfiihrung einer Vignettenstudie zur
Validierung der identifizierten Erklarungsmethoden und zur Messung des Einflusses
auf die Akzeptanz mit 222 Probanden. Auf dieser Basis war eine Ableitung von theo-
retischen Erkenntnissen und praktischen Handlungsempfehlungen zum Einsatz von
Erklarungsmethoden auf Basis statistischer Auswertungen maoglich.
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Zur Entwicklung eines IT-Demonstrators sowie Schulungsmal3hahmen zur Steigerung
der Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse sowie zur Re-
duktion von Biases (im Rahmen von Arbeitspaket 5) erfolgte die Entwicklung eines
anwenderorientierten IT-Demonstrators. Dieser wurde erganzt durch einen Praxisleit-
faden inklusive Trainingskonzept, einer Anleitung zur Steigerung der Akzeptanz mittels
transparenter Erklarungen sowie die Validierung aller Ergebnisse mit Unternehmen
des PA.

Allen Arbeiten lagen zudem intensive Literaturaufarbeitungen zugrunde. Im Rahmen
der vier Sitzungen des projektbegleitenden Ausschusses wurden die erreichten Zwi-
schenergebnisse prasentiert und zur Diskussion gestellt. Expertengesprache dienten
dazu, wichtige Informationen uber praktische Rahmenbedingungen und unterneh-
mensspezifische Anforderungen zu erheben.

Zur Verbreitung der Ergebnisse wurden unterschiedlichste Transfermal3hahmen
durchgeflihrt (siehe Kapitel 6). Diese beinhalten u.a. die Durchfiihrung von Webinaren,
Seminaren, Workshops, Pressearbeit sowie praxisorientierte und wissenschaftliche
Ergebnispublikationen. Zu nennen sind in diesem Kontext folgende Veréffentlichun-
gen:

= Hupfer, G.; Kinkele, S.; Seiter, M. (2021), Towards a Better Understanding on the
Acceptance of Black-Box Algorithms in Accounting — An Experimental Study on the
Weighting of Black-Box Information in Performance Evaluation.

= IPRI, TUM (Hrsg. 2021), Leitfaden zur Steigerung der Akzeptanz mittels transpa-
renter Entscheidungen [Internetdokument].

= Rusch, M. (2021), Akzeptanz algorithmusbasierter Erkenntnisse — Wie Unterneh-
men die Einfihrung von Business Analytics zum Erfolg fihren, in: ERP Manage-
ment, 17 Jg., 2021, Nr. 1, S. 21-23.

= Whytopil, B. (2021), Steigerung der Akzeptanz von Business Analytics durch Erkla-
rungen und Reduktion von Biases, IPRI-Praxispaper Nr. 40, 2021.

Das Erarbeiten der Ergebnisse war fiir das IPRI und die TUM mit einem hohen perso-
nellen Aufwand verbunden. Vor diesem Hintergrund beurteilen die Forschungseinrich-
tungen die geleistete Arbeit als inhaltlich angemessen und férderungswaurdig. Auch die
Hohe der Zuwendung erscheint in Anbetracht der erzielten Ergebnisse und des geleis-
teten Personalaufwandes angemessen.
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S. Nutzen, Innovationsbeitrag und Anwendungsmaoglich-
keiten der erzielten Ergebnisse

51 Wissenschaftlich-technischer und wirtschaftlicher Nutzen der erzielten
Ergebnisse

Ziel des Forschungsvorhabens ED3 war es, die Unternehmen der produzierenden In-
dustrie, u.a. im Maschinen- und Anlagenbau, zu beféhigen, die durch Business Analy-
tics gewonnenen Erkenntnisse erfolgreich zu nutzen. Damit sollten sie in die Lage ver-
setzt werden, Entscheidungen evidenzbasiert zu treffen und somit subjektive, unbe-
wusst verzerrte Entscheidungen zu reduzieren.

Im Projekt wurden zu Beginn die Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen
Erkenntnisse in den verschiedenen Phasen des Managementprozesses und deren
Einflussfaktoren in den produzierenden Unternehmen ermittelt. Das Ergebnis ist eine
Einsatzgebiet-Akzeptanz-Matrix der aktuellen Akzeptanz der durch Business Analytics
gewonnenen Erkenntnisse im Managementprozess produzierender kmU. Hierauf auf-
bauend erfolgte die Entwicklung eines Modells zur Identifikation der Faktoren, die die
Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse beeinflussen. Auf
dieser Basis konnte ein Zusammenhangs- und Einflussfaktorenmodell entwickelt und
validiert werden. Alle Erkenntnisse wurden zu einem validierten Akzeptanzmodell zu-
sammengefihrt.

Anschlie3end wurden Biases im Kontext der durch Business Analytics gewonnenen
Erkenntnisse auf Managementebene identifiziert und strukturiert. Aus diesen Erkennt-
nissen wurden Implikationen zur Steigerung der Akzeptanz und Reduktion von Biases
fur die Nutzung von durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnissen abgeleitet.
Als wesentliches Ergebnis ist hier der Katalog validierter Biases im Kontext von Busi-
ness Analytics zu nennen. Um diese Ergebnisse praxistauglich zu gestalten, wurden
Malnahmen zur Steigerung der Akzeptanz und zur Reduktion von Biases abgeleitet
und validiert.

Alle Ergebnisse des Projekts wurden fir kmU im Rahmen eines IT-Demonstrators auf-
bereitet, welches fir Schulungszwecke genutzt werden kann. Weiter zu nennen sind
an dieser Stelle der Praxisleitfaden ,Steigerung der Akzeptant von Business Analytics
durch Erklarungen und Reduktion von Biases*®, welcher im Rahmen der Reihe ,IPRI-
Praxis® publiziert wurde (IPRI-Praxispaper Nr. 40), sowie die frei verfugbare ,Anleitung
zur Steigerung der Akzeptanz mittels transparenter Erklarungen®, die interessierten
Unternehmen als Download zur Verfiigung steht. Zur Absicherung der mit der Einfuh-
rung von Business Analytics verbundenen hohen Investitionen (IT-Infrastruktur, Mitar-
beiterschulungen etc.) ist eine hohe Akzeptanz der durch Business Analytics gewon-
nenen Erkenntnisse sowie eine verzerrungsfreie Interpretation notwendig. Eine Schu-
lung auf Basis des IT-Demonstrators befahigt kmU dazu, die durch Business Analytics
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gewonnenen Erkenntnisse fur das Management nutzbar zu machen. Durch das Pro-
jekt werden kmU damit in die Lage versetzt, die Potenziale dieser durch Business Ana-
lytics gewonnenen Erkenntnisse zielfihrend einzusetzen.

Aus den Ergebnissen des Projekts ergibt sich ein unmittelbarer und mittelbarer Nutzen.

Der Nutzen der angestrebten Forschungsergebnisse ist insgesamt als sehr hoch ein-

zuschatzen. Der unmittelbare Nutzen ergibt sich aus den folgenden Punkten:

= Mit der Reduktion von Biases im Kontext von Business Analytics bei Unternehmens-
entscheidern kann das volle Potenzial von Business Analytics genutzt werden. Dies
fuhrt anschliel3end zu einer effektiven Nutzung der Unternehmensdaten und den
aufgebrachten Ressourcen, welche fur die Umsetzung von Business Analytics ein-
gesetzt wurden.

= Erst mit der Verbesserung der Akzeptanz von Business Analytics bei Unterneh-
mensentscheidern kann das volle Potenzial von Business Analytics genutzt werden.
Dies fuhrt ebenfalls zu einer effektiven Nutzung der Unternehmensdaten und den
aufgebrachten Ressourcen, die fur die Umsetzung von Business Analytics einge-
setzt wurden.

Die Ergebnisse bieten kmU folgenden mittelbaren Nutzen:

= Aufgrund der gesteigerten Akzeptanz der durch Business Analytics gewonnenen
Erkenntnisse in Unternehmen, werden auch andere Bereiche in Unternehmen die
Moglichkeiten von Business Analytics umsetzen.

= Mittelbarer Nutzen besteht in der verbesserten Kenntnis der Biases, die in der Un-
ternehmenssteuerung vorhanden sind sowie der Mdglichkeit zur objektiveren Ent-
scheidungsfindung der Geschéftsprozesse.

= Das Projekt schafft Transparenz tUber Zusammenhange und Gestaltungsmadglich-
keiten im Unternehmen. Damit wird das Management in die Lage versetzt, die Pro-
fitabilitat inrer Geschaftsfelder direkt zu steuern und Standards am Markt zu setzen.

5.2 Innovativer Beitrag und industrielle Anwendungsmadglichkeiten der er-
zielten Ergebnisse

Die Projektergebnisse leisten zwei zentrale Innovationsbeitrage. Der erste innovative
Aspekt besteht in der Steigerung der Akzeptanz der durch Business Analytics gewon-
nenen Erkenntnisse bei den Entscheidungstragern in den kmU. Bedingt durch die
Komplexitat der Anwendung von Business Analytics werden die gewonnenen Erkennt-
nisse in der Praxis bisher nur in einem auf3erst geringen Umfang gezielt genutzt (Un-
terstiitzung bzw. Generierung der Entscheidungsfindung). Stattdessen gehen betrieb-
liche Business Analytics Anwendungen oftmals nicht Gber den Pilotprojekt-Status hin-
aus. Die durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse bieten kmU der produ-
zierenden Industrie die Moglichkeit, ihre Profitabilitat, durch die Optimierung der ge-
samten Wertkette zu steigern. Das Ziel von Business Analytics ist es, Problemstellun-
gen im gesamten Managementzyklus von Planung, Steuerung und Kontrolle evidenz-
basiert zu I6sen. Unter Evidenzen werden begrindete, objektive Einsichten in einen
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Sachverhalt verstanden. Diese Evidenzen werden auf Basis von Daten aus ver-
schiedensten Bereichen innerhalb und aufRerhalb des Unternehmens mittels Algorith-
men aus den Bereichen Statistik, Data Mining und Machine Learning gewonnen. Durch
die Anwendung von Business Analytics kdnnen Entscheidungen faktenbasiert getrof-
fen und komplexe Szenarios visualisiert werden. Business Analytics wird inzwischen
verbreitet bei kmU in einer Vielzahl von Abteilungen eingesetzt z.B. dem Controlling,
dem Vertrieb, der Logistik, der Produktion oder im Bereich Forschung & Entwicklung.
Die Reduzierung der bei den betrieblichen Entscheidungstragern vorliegenden Akzep-
tanzhirden hinsichtlich der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse sowie
die Identifikation und Einschrankung damit verbundener Biases ist Grundlage fur die
gewinnbringende Nutzung von Business Analytics.

Der zweite zentrale Innovationsbeitrag besteht in der Senkung von Biases bei Ent-
scheidungstragern der kmU. Bei einer datengetriebenen Entscheidungsfindung wird
es notwendiger, den Einfluss von menschlichen Faktoren zu senken, da es aufgrund
von Verzerrungen oder Vorurteilen, sogenannten Biases, zu Fehleinschatzungen
kommt, die wiederrum gravierende Auswirkungen auf die finanzielle Gesundheit des
Unternehmens haben kénnen. In bisherigen Untersuchungen und Forschungsvorha-
ben wurden zumeist nur die Biases in allgemeinen Ursache-Wirkungsbeziehungen be-
trachtet und nicht fur die Entscheidungen von Managern in kmU spezifiziert. Demge-
genuiber wurden in diesem Forschungsvorhaben die vorhandenen Biases auf den Ent-
scheidungsebenen in Unternehmen fur die erfolgreiche Nutzung von Business Analy-
tics analysiert und Malinahmen entwickelt, um diese zu reduzieren.

Insgesamt werden durch die Ergebnisse kmU dazu befahigt, mdgliche Akzeptanz-hir-
den der durch Business Analytics gewonnenen Erkenntnisse und Biases in der Unter-
nehmenssteuerung zu identifizieren und einzuschranken.
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6.

lisierbarkeit des Transferkonzepts

6.1

Einschatzung zur Realisierbarkeit des Transferkonzepts

Plan zum Ergebnistransfer und Einschatzung zur Rea-

Um das wichtige Ziel der Verbreitung der Ergebnisse des Forschungsvorhabens in der
Wirtschaft zu erreichen, wurden folgende Transfermalinahmen wéahrend und nach der
Projektbearbeitung durchgefihrt. Die wesentlichen Malinahmen zur Verbreitung der
Projektergebnisse wurden dabei bereits wahrend der Projektlaufzeit durchgefiihrt. Um
jedoch die Anwendung der Erkenntnisse Uber die Projektlaufzeit hinaus sicherzustel-
len, werden insbesondere die Endergebnisse (Leitfaden, Zertifikatskurse, Business
Analytics Vorlesung) noch eine weitere Zeit verfigbar sein. Dadurch wird gewahrleis-
tet, dass maoglichst viele interessierte Parteien (KMU, Forschungseinrichtungen, Ver-
bande etc.) von den Forschungsergebnissen partizipieren. Die Realisierbarkeit zum
Ergebnistransfer kann folglich als sehr hoch eingeschéatzt werden.

6.2

Spezifische TransfermalRnahmen wahrend der Projektlaufzeit

Tabelle 4. Transfermallhahmen wéahrend der Projektlaufzeit

MaRnahme

Einbezug kunftiger
Entscheidungstrager
(fortgeschrittene Stu-
denten des Studien-
gangs Business Ana-
Iytics)

Frihzeitige Sensibilisierung
zukunftiger Entscheidungstra-
ger hinsichtlich des Themas

Vorstellung in der Weiterbil-
dung (Uni Ulm: Studiengang
Business Analytics (SAPS));
Vorstellung im AK Industrie
4.0; Experimentalstudie (Ver-
offentlicht in: European Ac-
counting Review)

Ziel MaRnahme Zeitraum/Datum

Uni Ulm:
17.01.2020,
21.01.2021;
AK 4.0:
11.11.2020

Treffen und Validie-
rung mit dem Projekt-
begleitenden Aus-
schusses

= Validierung der Ergebnisse
mit den Praxispartnern

= Ubertragbarkeit der Ergeb-
nisse auf praxisrelevante
Problemstellungen

4 Treffen im projektbegleiten-
den Ausschuss (PA)

1. PA (11.07.19),
2. PA (31.01.20),
3. PA (01.07.20),
4. PA (26.02.21)

Vorstellung in Unter-
nehmen

Uberprifung der Funktionalitét

Live-Demonstration des IT-
Tools auf der 4. Sitzung des
PA sowie in gesonderten Ter-
minen bei Mitgliedern des PA

4. PA-Sitzung am
26.02.2021;
Einzeltermine am
12.03.2021 und
23.03.2021

Presse-/Offentlich-
keitsarbeit

Bekanntmachung des Projek-
tes und weitere Verbreitung
der Projektinhalte und -ergeb-
nisse

m 2Xx Pressemitteilung bei
IDW online (Projektstart und
Projektende)

= 2x IPRI Journal

m 2x IPRI Jahresbericht

IDW: 15.07.2019
und 31.03.2021;
IPRI Journal
2019 und 2020:
IPRI Jahresbe-
richt 2019 und
2020

Begleitende Schulun-
gen bei Unternehmen
und an den For-
schungsinstituten

Optimale Anwendung durch
Unternehmensvertreter

Zwei Workshops bei Unter-
nehmen des PA

02.12.20 und
04.12.20
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Malnahme

Prasenz im
Internet

Ziel

Fortlaufende Information tiber
das Forschungsprojekt und
die (Teil)-Ergebnisse

H MaRBnahme

= IPRI-Webprésenz

m Bekanntmachung des Pro-
jekts Gber Social Media, ins-
besondere LinkedIn

Zeitraum/Datum ‘

Webprasenz: Seit
Projektstart;
LinkedIn-Beitrage
vom 06.08.2020,

stellen und Fachver-
banden

Rahmen eines TUM Execu-
tive Education Vortrag

m Vorstellung des Projekts im
Rahmen der Sitzung des
Projektbegleitenden Aus-
schusses des Forschungs-
projektes ,ApC — Agiles pro-
jektbasiertes Crowdsour-
cing®

01.12.2020,
16.02.2021,
05.03.2021
Prasentation der Zwi- |Kontinuierlicher Informations- | Symposium Industrie 4.0 AK Industrie 4.0:
schenergebnisse auf |austausch mit Industriepart- wegen Covid-19 ausgefal- |11.11.2020;
Workshops, Semina- |nern len, dafur 2. Sitzung des AK [ TUM Executive
ren und Kolloquien Industrie 4.0 in 2020 Education:
bei den Forschungs- m Vorstellung des Projekts im |24.01.2020

ApC: 12.09.2019

= Studienarbeiten

gic Decision Making Semi-
nar > 14 Seminararbeiten
als Prifungsleistung des
Seminars

= TUM: 4 Bachelorthesen und
4 Masterthesen zu Themen
des Forschungsvorhabens

Gezielte Ansprache Verbreitung der Methodik Gezielte Ansprache tber die | Dezember 2020
potenziell interessier- |auch in Unternehmen au3er- | IHK Ulm + Einladung zum
ter Unternehmen Uber [halb des Projekts Symposium des AK 4.0
die Verbande
Vortrage auf Tagun- Informationsverbreitung an Vorstellung auf Minchner Ma- | 27.05.2020
gen, Kongressen und |weitere Unternehmen nagement Kolloquium nicht
Kolloquien mdoglich wegen Covid-19;
Vortrag der Projektinhalte /
ED3-Forschungsergebnisse
im Kompetenzzentrum Indust-
rie 4.0
Handlungsleitfaden Veroffentlichung des entwi- m |IPRI-Praxispaper Nr. 40 Mérz 2021
ckelten Trainingskonzeptes (,Steigerung der Akzeptant
von Business Analytics
durch Erklarungen und Re-
duktion von Biases")
= Anleitung zur Steigerung
der Akzeptanz mittels trans-
parenter Erklarungen
Integration in die uni- |m Integration in das Seminar- |m Uni Ulm: Studiengang Busi- [ Uni UIm:
versitare Lehre programm Business Analy- ness Analytics (SAPS) 17.01.2020,
tics = TUM: Judgment and Strate- [21.01.2021;

TUM: WS19/20

Veroffentlichungen in
Fachzeitschriften

Verbreitung der Ergebnisse

In den Fachzeitschriften:

m ERP Management Ausgabe
2/2021

m European Accounting Re-
view, Special Issue 2021
(eingereicht)

ERP Manage-
ment: Marz/April
2021,
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6.3

Tabelle 5: TransfermalBRnahmen nach Abschluss des Vorhabens

MalRnahme Ziel Ort / Rahmen Zeitraum

Gezielte Ansprache
interessierter Unter-
nehmen Uber die Ver-
bande

Verbreitung der Methodik
auch in Unternehmen auf3er-
halb des Projekts

Ergebnisverbreitung tber die
IHK Ulm sowie die Wirt-
schaftsforderung Region Stutt-
gart

Spezifische TransfermaRnahmen nach Abschluss des Vorhabens

Ende 2021

Integration in die IPRI-
Seminarreihe

Qualifizierung von Mitarbeitern
aus kmU im Rahmen des IPRI
Seminars ,Business Analytics”

Integration in die IPRI-Semi-
narreihe, buchbar Uiber Insti-
tutswebseite

Ab Mérz 2021

AK4.0 (Arbeitskreis In-
dustrie 4.0 - Betriebs-
wirtschaftliche Frage-

Verbreitung der Ergebnisse
und deren Uberfiihrung in die
praktische Anwendung

Vorstellung der Ergebnisse
auf der 2. Sitzung des AK In-
dustrie 4.0 in 2020; Integration

11.11.2020 sowie
auf zukinftigen
Sitzungen ab

mine wurden bereits angebo-
ten

stellungen im Fokus) der Ergebnisse (insb. Mali3- 2021
nahmen zur Steigerung der
Akzeptanz) auf zuklnftigen
Sitzungen des AK
Webinar Qualifizierung von Mitarbeitern | Integration in die IPRI-Webi- [02.12.20,
aus kmu narreihe sowie Bekanntma- 04.12.20 und
chung Uber LinkedIn; drei Ter- [08.12.20

Verbreitung der Infor-
mationen Uber Inter-
netplattformen

Informationsverbreitung an
weitere Unternehmen

Institutswebseiten des
IPRI/TUM und LinkedIN

Ab Méarz 2021

Aufnahme der Inhalte
in Seminarprogramme
fur Industrievertreter

Gezieltes Informieren von in-
teressierten Unternehmen

Ergebnisverbreitung im Rah-
men der Executive Education
des Lehrstuhls fir Strategie
und Organisation an der TUM
fur. Konkret in den Seminaren
,Digital Transformation® sowie
.Negotiation and Micropolitics*

Ab April 2021

Aufnahme in die aka-
demische Lehre

Frihzeitige Schulung der zu-
kinftigen Unternehmen

Vorstellung des Projekts im
Rahmen des Studiengangs
Business Analytics der Uni
Ulm im Januar 2020 und 2021
sowie dauerhafte Integration
der Projektergebnisse in den
Studiengang Business Analy-
tics der Uni UIm ab dem WS
21/22

Uni Ulm:
17.01.2020,
21.01.2021 sowie
dauerhafte In-
tegration ab dem
WS 21/22
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7. Forschungsstellen

Forschungsstelle 1: IPRI = International Performance Research Institute
gGmbH

IPRI wurde mit der Zielsetzung gegruindet, Forschung auf dem Gebiet des Perfor-
mance Management von Organisationen, Unternehmen und Unternehmensnetzwer-
ken zu betreiben. Unter Leitung von Prof. Dr. Mischa Seiter untersucht IPRI in Zusam-
menarbeit mit anderen Forschungseinrichtungen und kleinen und mittelstédndischen
Unternehmen die Wirkungszusammenhange und Potenziale in den Bereichen Con-
trolling, Finanzen, Logistik und Produktion. Forschungsschwerpunkt des Griunders
Prof. Dr. Dr. h.c. Péter Horvéth ist die Erarbeitung neuer Methoden im Bereich des
Controllings und der Transfer dieser Ergebnisse in die Praxis.

Tabelle 10: IPRI — International Performance Research Institute gemeinnitzige GmbH

Forschungsstelle IPRI - International Performance Research Institute

gemeinnutzige GmbH

Anschrift KonigstralRe 5, 70173 Stuttgart

Leitung der Forschungsstelle  Prof. Dr. Mischa Seiter

Kontakt Tel.: 0711 - 620 32 680, www.ipri-institute.com

Forschungsstelle 2: Lehrstuhl fur Strategie und Organisation (LSO)

Der Lehrstuhl fir Strategie und Organisation der Technischen Universitat Minchen
verfugt Gber langjahrige Erfahrung im Bereich universitarer Forschung und in Pra-
xisprojekten. Die Themen umfassen Innovationsforschung, das Verhalten in Organi-
sationen, strategische Entscheidungsfindung und den Einfluss digitaler Technologien
auf Organisationen.

Tabelle 11: Lehrstuhl fiir Strategie und Organisation (LSO)

Forschungsstelle Lehrstuhl fur Strategie und Organisation (LSO) an

der Technischen Universitat Minchen

Anschrift Arcisstrale 21, 80333 Minchen

Leitung der Forschungsstelle  Prof. Dr. Isabell Welpe

Kontakt Tel.: 089 — 289 — 24800,
www.professors.wi.tum.de/strategy
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8. Forderhinweis

Das IGF-Vorhaben 20694 N der Forschungsvereinigung Institut fir Energie- und Um-
welttechnik e.V. - IUTA, Bliersheimer Stral3e 60, 47229 Duisburg wurde utber die AiF
im Rahmen des Programms zur Férderung der industriellen Gemeinschaftsforschung
(IGF) vom Bundesministerium fur Wirtschaft und Energie aufgrund eines Beschlusses
des Deutschen Bundestages gefordert.

Gefordert durch:
% Bundesministerium | —
Y | fiir Wirtschaft r
und Energie

aufgrund eines Beschlusses
des Deutschen Bundestages

Fur die Forderung sei an dieser Stelle gedankt.
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10. Anhang

Anhang 1: In Interviews ermittelte Einsatzgebiete

Bereich Anwendung / Einsatzgebiet

Logistik Software-Anwendung Logistik
Tourstopzahlen, Tourzeiten, Spritverbrauch, Reifenverschleif3, Reparaturkosten, Gebietskennzahlen,
Lieferkosten, Budgetplanung, Prozessanalyse, ABC Analyse,
BA kann in allen Bereichen zur Datenauswertung und anderem genutzt werden! Jeder Teil in einem
Unternehmen kann mit BA spezifische Auswertungen und Informationen sammeln. In der Logistik: Be-
wegungsdaten, Kostenentwicklungen, Prozessuberwachung, Fehler etc.
Wir vertreiben Lagerverwaltungssoftware. Eine ausfuhrliche BA ist in jedem Projekt zwingend erforder-
lich. Einfach gesagt, geht es um die Intralogistische Materialfluss-Planung.
Logistik Routen Analyse, Laufwege, Stapler und Routenzug Routen
Termintreue, Servicelevel, Bestand, Nulldreher, Verschrottungen
Analyse von fehlerhaften Lieferungen, Verzégerungen etc.
Verzdgerungen und Verlust von Sendungen
Strategische Planung Logistikstrukturen, Standortentscheidungen, Kostenkontrolle und Planung, Qua-
litatskontrolle
Logistikcontrolling, Einkaufscontrolling, Kostenanalyse

Produktion Nachkalkulation
KPI Dashboard in Excel
Fahrzeugs Daten und Auswertungen: Fahrer Informationen, Lenk- und Ruhe Zeiten und vieles mehr
Logistik und Produktion ist meist sehr eng verknupft, auch wird nachgeforscht wieso weshalb und vor
allem warum
Qualitatsthemen
Produktivitéts-, Qualitatsiberwachung etc.
Analyse von Daten, Q-Kennzahlen (falls das BA ist)
Produktionscontrolling

Marketing/ Umsatzanalyse, Produktanteile Verkauf, Produktanteile Kunden

Vertrieb KPI-Dashboard
Auswertung von Kundendaten
Gebietsauswertungen, Kundenanalyse, Auftragsbewertung, Upselling, Crossselling, Budgetplanung,
Prozessanalyse
Meist nur intern, manchmal hangen aber die logistischen Prozesse oft im Vertrieb fest, bzw. werden
von dort gesteuert. Dies ist meist kontraproduktiv.
Analyse von Interviews und Befragungen
Analytics-Software
Kundendaten, Cross-selling, up-selling
Regressionsanalysen zur Erstellung von Kostenmodelle als Basis fiir die Angebotskalkulation
Power Bl zur Visualisierung der Marketing Budget Planung, Vergleich Abweichung der monatlichen
Forecasts auf Budget Owner Ebene. Aktuell sind nur Zugange fir das Finance Team und das C-Level
vorhanden, daher kann das Marketing Team die Vorteile leider nicht nutzen. Sales Daten werden
ebenfalls auf Power Bl zur Verfiigung gestellt und visualisiert. Hier sind Zugange fur alle Sales Mana-
ger vorhanden.
Campaign success measurements / Evaluations Sales success bis Plan and Yoy Customer retention,
Cross selling
Kundenprofilen, was kénnte ich dem Kunden A noch anbieten wenn er Produkt X gekauft hat
Geschaftsfeldentwicklung

Service Handy App Fan-Konfigurator
Reklamtionsanalyse, Anrufauswertung, ID Bewertung, Auftragsabwicklung, Prozessanalyse,
Ersatzteillogistik siehe oben Logistik.
Shared Service Center KPI Ermittlung
Cross-selling, up-selling, maRgeschneiderte Serviceleistungen
Volume drivers Efficiency analysis across all functions and levels

Infrastruktur keine
Reporting-Tool
Serverauslastung, Datendurchsatz
Management Reporting und damit verbundenen Analysen
Reportingsystem fir Anlaufprojekte zur standardisierten Kontrolle
Monitoring-Tool
Verwendung von Visual Analytics: Simulation von KPIs, Szenarioanalysen, Zeitreihenanalysen, Rolling
Forecasts - Dash Board mit der Mdglichkeit zur unternehmensweiten Erstellung von Ad Hoc Berichten
auf Grundlage standardisierter Berichte
Cost drivers

HR Auslastung
Personnel Expense Monitoring
keine Angabe

R&D Projektverfolgung

selbstprogrammiertes Werkzeug zur Produkt- und Projektsteuerung
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Wir versuchen immer den Markt zu sondieren, Neue Entwicklungen zu implementieren, neue Techni-
ken zu testen, neue Produkte mit einzubinden.

Steuerung des R&D Ratios

keine Angabe

Einkauf

Software-Anwendung Einkaufseinsparungen Excel Auswertungen PPV

ABC Analyse der Artikel und Bestande, Auswertung der Lieferanten, Bewertung von Lieferkosten, er-
fassungskennzahlen der Mitarbeiter,

keine Angabe

Einkaufscontrolling

Anhang 2: Fragenbogenstudie: Teil 1 - Zuséatzliche Informationen

Zusitzlich Informationen: Wertschipfungskette nach Porter

Im Folgenden werden Beispiele fir den Einsotz von Business Anolytics (BA) entlong der Wertschopfungskette nach
Porter {vgl. Abbildung 1) vorgestellt. Diese informationen sind fiir die Beantwortung des Frogebogens nicht zwingend
erforderlich, kdnnen thnen jedoch eine Hilfestellung geben

Die Abbildung der Wertschépfungskette nach
Porter wurde fiir diese Veréffentlichung entfernt.

Abbildung 1: Wertschdpfungskette nach Porter

Wertschipfende Aktivititen

Logistik: Transparente Lieferketten

Informationen iiber Verzigerungen, Liegezeiten und Haftfille werden zentral erfasst, ausgewertet und Vorhersagen
generiert.

Produktion: Predictive Maintanance

Durch Analysen der Produktionsdaten kiinnen wichtige Ersatzteile mit hohem Verbrauchswert identifiziert werden, um
durch Vorhersagen die Stillstandszeiten der Maschinen zu reduzieren. So kinnen automatisch Wartungsauftrige
eingeleitet werden.

Marketing / Vertrieb: Assoziationsanalyse zur Analyse des Kundenverhaltens

Assaziationsanalyse zur Analyse welche Services oft mit welchen Predukten verkauft werden. Dadurch zukiinftig
Angebot gpesigneter Bundles, um hiheren Verkauf zu erzielen.

Service: ldentifikation von Einflussfaktoren auf die Kundenzufriedenheit

Mit Hilfe einer Regressionsanalyse wurden verschiedene Attribute auf Eignung als Pradikatoren geprift; Im Anschiuss
wurde die Testmenge genutzt um die linearen Gleichungen der Regression zu testen.

Unterstitzende Aktivitdten

Infrastruktur: Forecasting betrieblicher Kennzahlen wie Umsatz und Absatz

Vorhersage betrieblicher Kennzahlen unter Beriicksichtigung einer Vielzahl von Faktoren, die aus einer Vielzahl von
Daten abgeleitet werden.

Human Ressource: Auswertung von Bewerbungen

Mittels Text Mining kénnen Bewerbungen dahingehend untersucht werden, welche Anforderungen Bewerber
mitbringen und in ihrer Bewerbung ansprechen. 50 kdnnen aus einer Vielzahl von Bewerbungen weniger Geeignete
identifiziert werden.

Research & Development: Analyse Patentanmeldungen:

Durch Text Mining kénnen Anmeldungen beim Patentamt nach der Hiufigkeit auftretender Worte untersucht werden.
5o kGnnen Schlagworte identifiziert werden, die einen aktuellen Trend von Entwicklungen offenbaren. So kann der
technologische Aufschluss oder der Spitzenerhalt gewdhrt bzw. gesichert werden.

Einkauf: Automatisierte Einpreisung von Rohstoffeffekten im Einkauf

Basierend auf den Vertragsdaten, aktuellen Rohstoffpreisen und Preisaktualisierungsmechanismen aktualisiert die Saas
die Preise automatisch und identifiziert mittels Ausreileranalyse Stiicke mit Optimierungspotential.
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Anhang 3: Qualitative Abfrage des Grundes fiir den geringen Einsatz von BA bzw. konkrete An-
wendungsfalle von BA

Bereich Grund

Logistik Haben die Logistik ausgelagert

Einfache Ablaufe, Wiederkehrende Ablaufe

IT Tools veraltet. Somit ware ein hoher manueller Aufwand notwendig...

Fehlende Software, Freigabe, Kosten

Produktion Wir sind Handelsunternehmen

Anwendung nicht so intuitiv logisch wie in der Logistik. Ausnahme: Instandhaltung . Auch hier wird mit-
tels Sensoren BA angewendet

Zu wenig Anwendungsfélle und Priorisierung der Ressourcen in ausgewahlte Funktionsbereiche

Zu geringe Bedeutung. Handelsunternehmen mit vereinzelter Produktionstatigkeit.

Marketing /Ver- Zu Kkleiner Bereich

trieb Noch nicht umgesetzt

Zu klein, deshalb nur Excel Dateien

Annahme, fehlende Expertise.

Service Zu kleiner Bereich

Wenig Expertise in der Filhrungsebene

Servicetechniker fahren zu Kunden und beheben das Problem, d. h. keine Méglichkeiten

Bei Service geht es um manuelle Auftrage (z. B. Wartung), kein Use Case

Infrastruktur Zu klein, Kosten zu hoch.
Wird nicht der richtige Fokus drauf gelegt, und es fehlt an Struktur
HR Wie sind 12 Personen. Alle kennen sich personlich und Probleme oder unzulassige Bedingungen wer-

den besprochen und behoben.

HR BA kénnte in meiner Welt deutlich besser sein, wenn wir hier gerade mal der Lohn und die Kran-
kentage bewertet, aber die Leistung der Mitarbeiter wird nicht transparent bewertet, und dokumentiert.
Hier gibt es noch einiges zu verbessern. Auch wenn wir Mitarbeiterbefragungen durchfiihren und mitt-
lerweile auch schon entwickeln, dennoch ist noch sehr viel Potenzial nach oben.

Von automatischer Auswertung von Lebenslaufen oder Ahnlichem halten wir nichts

Sehr schwierig, wegen Datenschutz in der HR Daten zu erheben und auszuwerten

R&D Kleine Firma, 5 Mitarbeiter damit wenig anfallende Daten

Macht keinen Sinn in der Hardwareentwicklung

Wir konstruieren Komponenten und haben keinen Bedarf

Ich vermute, dass zu wenige Daten zur Analyse anfallen.

Einkauf Viel zu klein

Noch nicht umgesetzt

Hier kommen nur selten Projekte rein. Wenn dann muss auch hier eine BA geschrieben werden. Geht
dann meist in Richtung Absatzprognosen etc.

Anhang 4: Qualitative Antworten bzgl. der Frage, warum Erkenntnisse aus BA nicht akzeptiert
werden

Bereich Grund
Produktion Erfahrung wird héher gewichtet
Marketing Der Vertrieb ist oft der Heilige Gral der Unternehmen, wenn wir mit dem LVS die dortigen Ablaufe an-

dern wollen, haben wir es enorm schwer. Bzw. Die GF sagt, im Vertrieb darf nichts geandert werden,
der sei zu wichtig.

Service Wegen wenig Expertise und weichen Faktoren

Da die Daten unsicher sind, weder Telefonanlage noch Datenbasis sind korrekt

Gibt kaum Anwendungsfalle

Kein Use Case vorhanden

Infrastruktur Da sich nur sporadisch jemand abgestellt wird, und keine klare Kompetenz da ist, wird oft alles in
Frage gestellt.
HR Nasenfaktoren und personliche Netzwerke

Alte Strukturen

HR Themen sind meistens persénlich und kaum mit Analytics zu I6sen.

Wenige Beruhrungspunkte. Viel Abstimmungsbedarf mit dem Betriebsrat

R&D Veraltete Strukturen
Gibt kaum Anwendungsfalle
Einkauf Altmodische Prozesse, fehlender Drang der Fiihrungsebene zur Durchsetzung von BA Tools. Altes

Mindset der Fuhrungskréfte




Seite 113 des Schlussberichts zu IGF-Vorhaben 20694 N

Anhang 5: Interviewleitfaden

1. Einstieg
a. Vorstellung Interviewer
b. Forschungsarbeit vorstellen
c. Konkrete Zielsetzung des Interviews erklaren: Erfahrungen aus Gespréachen mit
Kunden, Probleme lhrer Kunden mit dem Produkt, Mégliche Akzeptanzfaktoren
d. Vorstellung des Interviewee
i. Rolle des Interviewees im Unternehmen?

2. Haupttell
a. Produkt
i. Wer sind die Kunden?
ii. Wo sitzen die Kunden?
iii. Auf welche Entscheidungen zielt das Produkt ab? Strategisch/Opera-
tiv/Taktisch
iv. In welchen Bereichen/Branchen wird das Produkt eingesetzt?
b. Nutzung

i. Wie kann man sich den typischen Endnutzer vorstellen? Wichtig: Nicht
Kunde sondern Nutzer - oder: Kunde gleich Nutzer?
ii. Kommunikation mit dem Kunden - in welchem Turnus?
iii. Konnen Sie den Nutzungsgrad uberprifen?
iv. Wie wird das Produkt dem Kunden néhergebracht? z.B. durch Trainings
v. Feedback des Kunden tiber das Produkt?
vi. Wie kénnen Sie sich erklaren, dass ein Produkt nicht vollumfanglich fur
Entscheidungen genutzt werden?
vii. Gibt es Unterschiede zwischen Kunden aus dem Mittelstand und grof3en
Konzernen?
c. Perfekte Welt: Wo sehen Sie persdnlich Verbesserungspotenzial, damit das Pro-
dukt noch zielfiihrender genutzt wird? (eigenes UN, Kunden-UN, Nutzer)
3. Schluss
a. Bitte Formular unterzeichnen und zurlickschicken
b. Mochten Sie tber weiteren Verlauf des Projekts informiert werden? In Verteiler auf-
nehmen

Anhang AP4
Anhang 6: Detaillierte Informationen zur systematischen Literaturrecherche

Einschlusskriterium und Ausschlusskriterien

Kriterium Beschreibung
Der Artikel umfasst mindestens eine Erklarungsmethode aus dem
Bereich Information Systems.

Einschlusskriterium (EK)

Ausschlusskriterien 1 (AK1) Artikel ist nicht in Englisch verfasst.

Ausschlusskriterien 2 (AK2) Artikel liegt den Fokus nicht auf Erklarungsmethoden.
Ausschlusskriterien 3 (AK3) Artikel beschreibt die verwendeten Erklarungsmethoden nicht.
Ausschlusskriterien 4 (AK4) Artikel prift den Einfluss auf den Nutzer nicht empirisch.

Anzahl Artikel bei den entsprechenden Suchschritten

Suchschritt Anzahl an Paper bzw. Aufséatze
Scopus IEEE

Anféngliche Suchergebnisse 194 436

EK 85 66

Ausschlusskriterien
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AK1 0 3
AK2 18 4
AK3 2 0
AK4 44 55
Verbleibende Literatur nach Ausschluss 21 4
Gesamtzahl, der durch die Datenbanksuche o5

gefundenen Artikel

Rickwartssuche 5

Vorwartssuche 14

Gesamtzahl, der in der Analyse verwende- 44

ten Paper bzw. Artikel

Anhang 7: Erklarungsmethoden - Bezeichnungen, Alternativbezeichnungen und Verwendungs-

zweck

Erklarungsmethode

Alternative Bezeichnung

Erwahnt in

Justification

Rule Trace

Strategic

Tradeoff

Neighbor Style

Definition

Confidence

Social

Feature

Tag

Influence

Algorithm

Type Il
Support
Deep
Why

Type |

Line of Reasoning

How
Why
Belief-based

Type 1l
Control
Goal-based

Guidance

Type IV
Declarative
Background

Keyword

Feature

Ye und Johnson (1995); Richard Ye (1995); Moa und Benbasat
(2000); Limayem und DeSanctis (2000); Mao und Benbasat
(2001); Nakatsu und Benbasat (2003); Arnold et al. (2004);
Gonll et al. (2006); Arnold et al. (2006); Wang und Benbasat
(2007); Onkal et al. (2008); Cramer et al. (2008); Wang und Ben-
basat (2009); Lim et al. (2009); Jensen et al. (2010); Li und Gre-
gor (2011); Tan et al. (2012); Goodwin et al. (2013); Giboney et
al. (2015); Wang et al. (2016); Wang et al. (2018)

Ye und Johnson (1995); Richard Ye (1995); Moa und Benbasat
(2000); Mao und Benbasat (2001); Nakatsu und Benbasat
(2003); Arnold et al. (2004); Arnold et al. (2006); Wang und Ben-
basat (2007); Wang und Benbasat (2009); Jensen et al. (2010);
Ehrlich et al. (2011); Tan et al. (2012); Bussone et al. (2015);
Wang et al. (2016); Kaptein et al. ; Wang et al. (2018)

Ye und Johnson (1995); Richard Ye (1995); Moa und Benbasat
(2000); Arnold et al. (2004); Arnold et al. (2006); Wang und Ben-
basat (2009); Tan et al. (2012); Wang et al. (2016); Kaptein et al.

Pu und Li Chen (2007); Wang und Benbasat (2007); Chen und
Wang ; Wang et al. (2018); Nunes et al. (2019)

Herlocker et al. (2000); Bilgic und Mooney (2005b); Kulesza et
al. ; Gedikli et al. (2014); Coba et al. (2018 - 2018)

Gregor und Shirley (2001); Arnold et al. (2004); Arnold et al.
(2006); Jensen et al. (2010)

Herlocker et al. (2000); Gedikli et al. (2014); Bussone et al.
(2015)

Gkika und Lekakos (2014 - 2014); Quijano-Sanchez et al.
(2017); Coba et al. (2018 - 2018)

Tintarev und Masthoff (2012); Chang et al. ; Coba et al. (2018 -
2018); Musto et al. (2019)

Bilgic und Mooney (2005b); Vig et al. (2008); Gedikli et al. (2014)

Bilgic und Mooney (2005b); Lai und Tan (2019); Ribeiro et al.

Kulesza et al.
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Erklarungsmethode Alternative Bezeichnung Erwéhnt in

Procedural Gregor und Shirley (2001); Zhang und Curley (2018)
FAQ Berry et al. (1995)

Directive Hadasch et al. (2016)

Example Lai und Tan (2019)

“Why not” Lim et al. (2009)

“How to” Lim et al. (2009)

“What if” Lim et al. (2009)

Anhang 8: Erklarungsmethoden und dessen Einfluss auf die Nutzer des Systems

Explanation Method

Positiver Effekt auf ...

Shown by

Justification

die Akzeptanz der Ergebnisse des
Systems & die Wahrnehmung des
Systems

die Verstandlichkeit des Systems

das Vertrauen in das System

Problemlésungsféhigkeit

die wahrgenommene Entschei-
dungsqualitat & Zufriedenheit

Richard Ye (1995), Ye und Johnson (1995), Cramer et
al. (2008), Tan et al. (2012), Mao und Benbasat (2001),
Onkal et al. (2008), Limayem und DeSanctis (2000)

Cramer et al. (2008), Lim et al. (2009), Li und Gregor
(2011), Moa und Benbasat (2000), Limayem und DeS-
anctis (2000), Wang und Benbasat (2009), Nakatsu und
Benbasat (2003)

Wang und Benbasat (2007), Cramer et al. (2008), Good-
win et al. (2013), Wang et al. (2016), Wang et al. (2018),
Musto et al. (2019)

Gregor und Shirley (2001), Nakatsu und Benbasat
(2003)

Li und Gregor (2011), Limayem und DeSanctis (2000)

die Akzeptanz der Ergebnisse des

Richard Ye (1995), Ye und Johnson (1995), Arnold et al.

Rule Trace Systems & Wahrnehmung des Sys- (2006), Wang und Benbasat (2007), Tan et al. (2012)
tems
die Verstandlichkeit des Systems Wang und Benbasat (2009)
das Vertrauen in das System Wang und Benbasat (2007), Wang et al. (2016), Wang
et al. (2018)
Problemldsungsfahigkeit Ehrlich et al. (2011), Bussone et al. (2015)
Strategic die Akzeptanz der Ergebnisse des Richard Ye (1995), Ye und Johnson (1995), Arnold et al.
Systems & Wahrnehmung des Sys- (2006),Tan et al. (2012)
tems
die Verstandlichkeit des Systems Wang und Benbasat (2009)
Tradeoff die Akzeptanz der Ergebnisse des Chen und Wang , Nunes et al. (2019)

Systems & Wahrnehmung des Sys-
tems

die Verstandlichkeit des Systems

Nunes et al. (2019)
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Explanation Method

Positiver Effekt auf ...

Shown by

das Vertrauen in das System

die wahrgenommene Entschei-
dungsqualitat & Zufriedenheit

Wang und Benbasat (2007), Wang et al. (2016), Chen

und Wang , Wang et al. (2018)

Chen und Wang , Nunes et al. (2019)

Neighbor Style

Akzeptanz der Ergebnisse des Sys-
tems & Wahrnehmung des Systems

Verstandlichkeit des Systems

das Vertrauen in das System

Herlocker et al. (2000), Coba et al. (2018 - 2018)

Kulesza et al.

Kulesza et al.

Definition Akzeptanz der Ergebnisse des Sys-  Jensen et al. (2010)
tems & Wahrnehmung des Systems
Problemldsungsfahigkeit Gregor und Shirley (2001)

Confidence Verstandlichkeit des Systems Kulesza et al.
Problemldsungsfahigkeit Lai und Tan (2019)

Social Akzeptanz der Ergebnisse des Sys- Quijano-Sanchez et al. (2017)
tems
Vertrauen in das System Quijano-Sanchez et al. (2017)
wahrgenommene Qualitat der Ent- Quijano-Sanchez et al. (2017)
scheidung sowie Zufriedenheit mit
der Entscheidung

Feature Akzeptanz der Ergebnisse des Sys- Coba et al. (2018 - 2018)
tems
Vertrauen in das System Chang et al. ; Musto et al. (2019)
Problemlésungsféahigkeit Tintarev und Masthoff (2012)
wahrgenommene Qualitat der Ent- Tintarev und Masthoff (2012), Chang et al.
scheidung sowie Zufriedenheit mit
der Entscheidung

Tag Verstandlichkeit des Systems Vig et al. (2008)
Problemlésungsféahigkeit Bilgic und Mooney (2005b), Gedikli et al. (2014)
wahrgenommene Qualitat der Ent- Vig et al. (2008), Gedikli et al. (2014)
scheidung sowie Zufriedenheit mit
der Entscheidung

Influence Das Vertrauen in das System Lai und Tan (2019)
Problemlésungsféhigkeit Lai und Tan (2019)
Verstandlichkeit des Systems Ribeiro et al.
wahrgenommene Qualitat der Ent- Bilgic und Mooney (2005b)
scheidung sowie Zufriedenheit mit
der Entscheidung

Algorithm das Vertrauen in das System Kulesza et al.
Verstandlichkeit des Systems Kulesza et al.
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Explanation Method Positiver Effekt auf ... Shown by

Procedural Problemldsungsfahigkeit Gregor und Shirley (2001)
Directive Problemlésungsféhigkeit Hadasch et al. (2016)
“Why not” Verstandlichkeit des Systems Lim et al. (2009)

Anhang 9: Beschreibung der weiteren Erklarungsmethoden

Tradeoff-Erklarungen geben einen objektiven Uberblick Giber mogliche Einschrankun-
gen der Ergebnisse des Systems und werden verwendet, um Vergleiche zwischen den
Empfehlungen des Systems und anderen moglichen Schlussfolgerungen zu geben
(Wang & Benbasat, 2007). In ihrer Studie von 2007 zeigten Wang und Benbasat Tra-
deoff-Erklarungen, wahrend das System den Benutzer nach seinen Praferenzen
fragte. In diesem Fall erlauterten die Erklarungen, wie eine bestimmte Praferenz des
Benutzers die mdglichen Ergebnisse einschranken kann. Alle Erklarungen sind in
Textform und in natlrlicher Sprache verfasst und missen vom Benutzer angefordert
werden, um darauf zuzugreifen. Sonderfalle stellen die Empfehlungssysteme von Nu-
nes et al. (2019) sowie von L. Chen und Wang (2017) und Pu und Chen (2007) dar.
Nunes et al. (2019) stellten in einer Tabelle Eigenschaften von Dienstleistungsanbie-
tern vor, die zusatzlich zu den textuellen Erlauterungen zum Vergleich herangezogen
wurden. Die Teilnehmer ihrer Studie zogen es vor, die Ergebnisse zu analysieren, an-
statt ganze Séatze zu lesen. Pu und Chen (2007) und kirzlich auch L. Chen und Wang
(2017) verwendeten Kurzfassungen der Tradeoff-Erklarungen als Uberschriften fiir
empfohlene Produktkategorien. Das Empfehlungssystem von Pu und Chen (2007) bei-
spielsweise empfahl nicht nur einen Laptop, sondern flihrte weitere Laptops unter einer
Kategorie mit der Aufschrift "Wir empfehlen auch die folgenden Produkte, weil sie bil-
liger und leichter sind, aber eine geringere Prozessorgeschwindigkeit haben"” (S. 551)
und anderen ahnlichen Kategorien auf.

Erklarungen im Neighbor Stil basieren auf dem Verhalten oder auf den Praferenzen
von Benutzern, die den Benutzern eines Systems &hneln (Herlocker, Konstan, & Riedl,
2000). Das Verhalten der Nachbarn kann z.B. frihere Kaufe (Gedikli, Jannach, & Ge,
2014) oder das Horen bestimmter Lieder (Kulesza et al., 2013) umfassen. Die Préafe-
renzen der Nachbarn sind oft Bewertungen von gekauften Produkten oder konsumier-
ten Unterhaltungsmedien (Gedikli et al., 2014). In allen analysierten Beitragen wurden
Erklarungen im Nachbarschaftsstil im Zusammenhang mit Empfehlungssystemen fir
Filme oder Musik verwendet. Die Erklarungen wurden automatisch neben den Emp-
fehlungen bereitgestellt. Herlocker et al. (2000) testen 21 verschiedene Erklarungsme-
thoden, die fir Empfehlungssysteme verwendet werden kénnen, wobei mehrere auf
dem Nachbarschaftsstil> basierten. Drei davon werden im Detail beschrieben. Die
erste Erklarung gibt die Anzahl der Nachbarn fur jede mdgliche Sternenbewertung an.

2 While 21 explanation methods are tested and named, only four are described in detail. Unfortunately, the
hyperlink referring to the missing 17 explanations is not working anymore. Therefore, this paper only considers
the four explanation methods (of which three were Neighbor Style explanations) described in detail.
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Die zweite Erklarung zeigt ein Histogramm, in dem die Anzahl der Bewertungen durch
Nachbarn in Gruppen von "guten" und "schlechten" Bewertungen zusammengefasst
sind (S.247), das auch von Bilgic und Mooney (2005) verwendet wurde. Das letzte ist
ein Balkendiagramm, wobei jeder Balken die Bewertung eines Nachbarn darstellt. Die
Ahnlichkeit jedes Nachbarn wird auf der x-Achse angezeigt, wobei die Ahnlichkeit mit
héheren x-Werten abnimmt. Gedikli et al. (2014) testen zusatzlich ein Tortendia-
gramm, das den prozentualen Anteil der Sternebewertungen durch die Nachbarn so-
wie ein Histogram anzeigt, das mit Ausnahme des zweiten Beispiels von Herlocker et
al. (2000) die Bewertungen nicht gruppierte. Kulesza et al. (2013) listen die Namen der
Kunstler in einer Tabelle, die von den Nachbarn eines Benutzers angehdrt wurden,
neben einem Text auf, der erklart, was in dieser Tabelle angezeigt wird.

Definitionen oder terminologische Erklarungen enthalten Definitionen oder Erklarun-
gen, um das Ergebnis zu verbessern und mehr Hintergrundinformationen zu geben
(Gregor & Benbasat, 1999). Darlber hinaus besteht eine ihrer Aufgaben darin, die
Bedeutung der zugrunde liegenden Wissensteile zu erklaren, auf denen das System
aufgebaut wurde (Swartout & Smoliar, 1987). Definitionserklarungen wurden in vier
verschiedenen Arbeiten verwendet, die alle in Verbindung mit KBS (Arnold et al., 2006;
Gregor, 2001) oder DSS (Arnold et al., 2004, 2006; Jensen et al., 2010) fur Finanz-
analysen verwendet wurden. Die Erlauterungen wurden nach Aufruf durch den Benut-
zer gegeben, z.B. durch Klicken auf bestimmte Worter, fur die der Benutzer weitere
terminologische Kenntnisse bendgtigte (Arnold et al., 2004, 2006) oder auf einen Button
mit der Beschriftung "Explanation” (Gregor, 2001) oder "Define" (Jensen et al., 2010,
S. 189). Auch alle Erklarungen wurden in natirlicher Sprache verfasst und dienten
sowohl zur Erlauterung des Inputs als auch des Outputs.

Confidence Erklarungen geben die Zuversicht des Systems in seine Ergebnisse oder
Empfehlungen an (Bussone et al., 2015). Wahrend normalerweise die Zuversicht des
Systems in die von ihm abgegebenen Empfehlungen zum Ausdruck kommt (Bussone
et al., 2015), kann diese Zuversicht weiter ausgedriickt werden, indem das System
sich bei seiner Argumentation auf seine bisherige Leistung bei Empfehlungen fir Be-
nutzer stitzt. Zum Beispiel, indem gesagt wird: "[Das System] hat fur Sie in der Ver-
gangenheit 80% der Zeit korrekt vorhergesagt" (Herlocker et al., 2000, S. 247). Die
meisten Confidence-Erklarungen finden sich in Arbeiten, welche diese Erklarungen im
Zusammenhang mit Empfehlungssystemen verwendeten (Gedikli et al., 2014; Herlo-
cker et al., 2000; Kulesza et al., 2013). Weitere Anwendungsbereiche sind die klinische
Diagnose (Bussone et al., 2015) und die Klassifizierung moglicher Tauschung in Ho-
telbewertungen (Lai & Tan, 2019). Herlocker et al. (2000) stellten die Zuversicht eines
Empfehlenden als ein Sterne-Ratingintervall von 1 bis 5 Sternen neben der vorherge-
sagten Nutzerbewertung dar. Eine Methode, die spater von Gedikli et al. (2014) ange-
wandt wurde. Eine schriftliche Beschreibung der Zuversicht wird von Kulesza et al.
(2013) zusatzlich zu einem Tortendiagramm verwendet, in dem der Vertrauensteil
durch griine Farbe dargestellt wird. Bussone et al. (2015) und Lai und Tan (2019) zei-
gen die Zuversicht als prozentuale Bewertung an.
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Soziale Erklarungen erlautern das Ergebnis, indem sie die Empfehlung mit sozialen
Faktoren in Zusammenhang mit Gruppenmitgliedern (Quijano-Sanchez, Sauer, Recio-
Garcia, & Diaz-Agudo, 2017) oder mit Praferenzen von Freunden (Coba, Zanker,
Rook, & Symeoni-dis, 2018) begrinden. Zu den sozialen Faktoren gehoren die Per-
sonlichkeit des Benutzers (Durchsetzungsvermogen, zurickhaltend oder kooperativ),
die Starke der Bindung (beschreibt die Nahe zu anderen Benutzern in der Gruppe oder
zu Freunden) und die Zufriedenheit mit friiheren Gruppenentscheidungen (Quijano-
Sanchez et al., 2017). Soziales kann auch als ein Untertyp der Neighbor Stil Erklarun-
gen angesehen werden. Mit dem Unterschied, dass der Nutzer die Nachbarn persén-
lich kennt (Coba et al., 2018).In drei Aufsatzen der Analyse wurden soziale Erkl&arun-
gen verwendet, die alle die Ergebnisse von Empfehlungssystemen fir Filme erlautern
und diese Erklarungen automatisch zusammen mit dem empfohlenen Film liefern.
Coba et al. (2018) verwendeten in ihrer Erklarung die Facebook-Freunde eines Benut-
zers, indem sie schriftlich darauf hinwiesen, wie einige von ihnen den empfohlenen
Film bewerteten. Gkika und Lekakos (2014) verwendeten ebenfalls Facebook-
Freunde, anstatt die Bewertung anzuzeigen, gaben sie nur die Information an, dass
ein Freund den Film empfohlen hat oder ihm gefallt. Quijano-Sanchez et al. (2017)
benutzten die drei oben aufgezéhlten sozialen Faktoren, um eine schriftliche Erklarung
zu verfassen, um die Entscheidungsfindung in Gruppen zu unterstutzen. Ein Beispiel,
das auf der Starke der Bindung zwischen dem Benutzer und seinem Freund basiert,
konnte die folgende Erklarung sein: "Obwohl wir vorausgesagt haben, dass lhre Pra-
ferenz fur diesen speziellen Punkt nicht sehr hoch ist, halt Inr Freund V, dem Sie sehr
vertrauen, dies fir eine sehr gute Option" (Quijano-Sanchez et al., 2017, S. 43). Dar-
Uber hinaus entwickelten dieselben Autoren eine grafische Form der sozialen Erkla-
rung, bei der die Dicke einer Grafik zwischen einem Benutzer und seinem Freund die
Starke der Bindung darstellt, die Grol3e des Facebook-Profilbildes des Benutzers oder
Freundes den personlichen Faktor zeigt und ein Emoticon die Zufriedenheit jedes
Freundes mit friheren Gruppenentscheidungen anzeigt.

Feature-Erklarungen basieren auf Merkmalen eines empfohlenen Objekts, welcher
z.B. der Preis, die Anzeigegro3e einer Kamera oder das Genre eines Films sein kon-
nen (Tintarev & Masthoff, 2012). Meistens beschreiben Feature-Erklarungen nur we-
nige von insgesamt allen Merkmalen eines Objekts, da eine grol3e Anzahl von Merk-
malen mdgliche Platzbeschrankungen Uberschreiten, die Lesezeit der Erklarungen
verlangern und damit die Effizienz der Entscheidungsfindung des Benutzers verringern
wirde (Tintarev & Masthoff, 2012). In vier Aufsétzen dieser Analyse wurden Feature-
Erklarungen verwendet, die alle die Empfehlungen von Empfehlungssystemen unter-
stiitzen. Coba et al. (2018) zeigten neben dem empfohlenen Film auch die Bewertun-
gen ahnlicher Filme, die der Benutzer bereits gesehen hat. Ahnliche Filme wurden auf
der Grundlage ihres Genres ausgewahlt. Tintarev und Masthoff (2012) verglichen eine
personalisierte Version von Feature-Erklarungen mit einer nicht personalisierten Ver-
sion. Wahrend die nicht personalisierte Erklarung nur die Merkmale des empfohlenen
Artikels beschreibt, vergleicht die personalisierte Version diese Merkmale mit den an-
gegebenen Praferenzen des Benutzers. Anhang 2 zeigt ein Beispiel fur eine persona-
lisierte Feature-Erklarung. Chang, Har-per und Terveen (2016) lie3en Crowdworker
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Erklarungen fur ihr Empfehlungssystem schreiben, die auf Merkmalen von Filmen,
zum Beispiel dem Genre, basieren. Schliel3lich erlauterten Musto, Narducci, Lops,
Gemmis und Semeraro (2019) die Empfehlung, indem sie den empfohlenen Artikel mit
einem anderen Artikel mit den gleichen Merkmalen abglichen, der dem Benutzer zuvor
gefiel. Die Links waren entweder direkt, z.B. beide Biicher hatten den gleichen Autor,
oder indirekt, z.B. die Autoren beider Blicher hatten die gleiche Nationalitat. Alle Wis-
senschatftler lieferten die Erlauterungen unmittelbar zusammen mit der Empfehlung.

Die Tag-Erklarungen basieren auf einem oder mehreren Tags, die sich auf einen Arti-
kel beziehen. Diese Tags bestehen meist aus einem Wort und "beschreiben, was ein
Gegenstand ist, worum es geht oder welche Eigenschaften er hat" (Vig, Sen, & Riedl,
2008, S. 48). Jeder Gegenstand kann durch die Verwendung dieser Tags beschrieben
oder charakterisiert werden (Gedikli et al., 2014). Tag-Erklarungen werden verwendet,
um Empfehlungen von Filmen (Gedikli et al., 2014; Vig et al., 2008) oder Biichern zu
erlautern und werden automatisch mit der Empfehlung versehen. Es gibt verschiedene
Maglichkeiten, Tag-Erklarungen zu présentieren. Vig et al. (2008) z.B. fuhren Tags
zusammen mit der berechneten Relevanz oder der Praferenz des Benutzers fir diese
Tags auf. Die Relevanz wird durch einen Balken dargestellt, die Praferenz durch eine
Sternenbewertung, wobei beide auf der Grundlage der friheren Bewertungen ver-
schiedener Filme durch den Benutzer berechnet werden. Die Erklarungen enthalten
entweder nur die Praferenz, nur die Relevanz oder beides, und die Tags sind entweder
nach Referenz oder nach Relevanz sortiert. Gedikli et al. (2014) prasentierten die Tag-
Erklarung als Tag-Wolke. Eine Tag-Wolke ist ein Bereich, in dem alle mit einem Artikel
verbundenen Tags aufgelistet sind, jedoch unsortiert und in verschiedenen Grol3en.
Die GroRRe eines Tags reprasentiert die Anzahl der Male, die dieser Tag zu diesem
Artikel gegeben wurde. Dartiber hinaus kann eine Tagcloud personalisiert werden, in-
dem man die Tags entsprechend den Praferenzen des Benutzers einfarbt. Wahrend
blaue Tags bevorzugt werden, sind rote Tags beim Benutzer unbeliebt. Schlie3lich
haben Bilgic und Mooney (2005) eine Tabelle mit den Tags eines Buches erstellt, in
der die Anzahl der Tags angezeigt wird, die diesem Artikel zugeordnet wurden, sowie
die Relevanz dieses Tags fur den Benutzer.

Die folgenden Erklarungsmethoden fanden sich nur in ein oder zwei Arbeiten und
konnten mit den zuvor erlauterten Erklarungsmethoden nicht kategorisiert werden.
Procedural bzw. Verfahrenserklarungen stellen eine Kombination aus Justification -
und Rule Trace Erklarungen dar, die zur Erklarung des Outputs eines KBS (Gregor,
2001) oder eines Empfehlungssystems (Zhang & Curley, 2018) verwendet werden.
Berry, Gillie und Banbury (1995) schufen Erklarungen fir ihre KBS fiir Arzneimittelver-
schreibungen auf der Grundlage héaufig gestellter Fragen von Patienten, so genannte
FAQ-Erklarungen. Directive bzw. Richtlinienerklarungen beschreiben, wie ein Konsu-
ment eine bestimmte Téatigkeit austiben sollte (Hadasch, Maedche, & Gregor, 2016).
Diese Erklarungen wurden zusatzlich zur schriftlichen Beschreibung in Textform oder
mit einem kommentierten Prozessablaufdiagramm dargestellt. Dartiber hinaus wurden
die Erklarungen intelligent dargestellt, und zwar genau dann, wenn der Benutzer im
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Begriff war, eine Aufgabe auszufiihren, die nicht dem vorgegebenen Prozess ent-
sprach. Neben Erklarungen zum Einfluss fuhrten Lai und Tan (2019) Beispielhafte
Erklarungen ein. Durch das Aufzeigen von Beispielen, die dem erklarten, klassifizierten
Gegenstand und der Klassifikation des Systems &hnlich sind, versuchten sie, dem Be-
nutzer das nicht abgeleitete Klassifikationsmodell zu erlautern. Die letzten drei Erkla-
rungen, die im Laufe der Literaturanalyse gefunden wurden, wurden alle von Lim et al.
(2009) vorgestellt, die verschiedenen Methoden untersuchten, um den Teilnehmern
ihrer Studie ein zugrunde liegendes Entscheidungsbaummodell zu erklaren. Die "Why
not" Erklarungen verdeutlichen, warum etwas nicht in einer bestimmten Weise emp-
fohlen oder klassifiziert wird. "How to" Erkl&arungen zeigen, welche Eingabewerte er-
forderlich sind, um bestimmte Ausgabewerte zu erreichen. Schlie3lich fihren "What
if" Erklarungen die Eingaben des Benutzers durch das Modell und liefern das mégliche
Ergebnis, ohne das Modell auf die Daten anzuwenden.

Diese Literaturanalyse erbrachte 19 verschiedene Erklarungsmethoden. Wéahrend ei-
nige von ihnen umfassend erforscht wurden, z.B. Justification, Rule Trace oder strate-
gische Erklarungen, sind andere relativ neu, z.B. Influence- oder Algorithmuserklarun-
gen. Die meisten Erklarungen werden in einer Textform prasentiert, die in nattrlicher
Sprache verfasst ist. In verschiedenen Féllen werden Erklarungen in multimedialer
Form dargestellt, als Tabellen (z.B. Tag-Erklarungen von Bilgic und Mooney (2005)),
Grafiken (z.B. soziale Erklarungen von Quijano-Sanchez et al. (2017)), Sternebewer-
tungen (z.B. Erklarungen im Neighbor Stil von Coba et al. (2018)) oder selektive Her-
vorhebungen (z.B. Erklarungen zum Einfluss von Lai und Tan (2019)). Nur Kaptein et
al. (2017) wahlten die verbale Prasentationsform, indem sie ihren Roboter seine eige-
nen Handlungen verbal erklaren lieRen. Zudem werden Erklarungen am haufigsten
automatisch zusammen mit dem Ergebnis des Systems prasentiert. Am zweithaufigs-
ten werden Erklarungen angezeigt, nachdem der Benutzer sie explizit angefordert hat.
Die Directive bzw. Richtlinienerklarungen von Hadasch et al. (2016) sind die einzigen
Erklarungen, die intelligent prasentiert werden, und zwar genau in dem Moment, in
dem das System erkennt, dass der Benutzer dem vorgegebenen Prozess nicht folgt.
Die Ergebnisse dieser Literaturanalyse zeigen, dass Erklarungen den Benutzer in
mehreren Aspekten positiv beeinflussen kénnen (Tabelle 5).

Anhang 10: Beispiele fur die Operationalisierung der Erklarungsmethoden in der Literatur

Erklarungsmethode Textbasiertes Beispiel Multimediales Beispiel

“The increasing trend could signify either that
the firm's ability to manage current or that the
firm's products are not performing as well in the
market. This is because the increasing trend

Justification can indicate: 1) higher sales to credit customers
or lower sales to cash customers, 2) higher
credit limits or longer payment term being of-
fered to customers [...]"(Dhaliwal & Benbasat,
1996, p. 360)
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“This conclusion was reached based on the follow-
ing evaluations:

1. the day sales in receivables ratio has in- . PR
creased from 4.8 to 15.9 over the last five years; ’ Selgctlve hl_ghllghtlng .Of gorresponq-
Rule Trace ing portions of an incident (Ehrlich
2. the accounts receivables turnover has etal., 2011, p. 127)
declined from 76.7 to 23.0 over the last five years
[...]* (Dhaliwal
& Benbasat, 1996, p. 360)
“Liquidity analysis represents one of seven types of
financial analysis that were undertaken. The follow-
ing four assesments served as the basis for the con-
Strategic clusions pertaining to the firm's liquidity position:
1) asses of working capital yielded in a posisitive re-
sult, 2) assessment of receivables management
yielded in a negative result [...]” (Dhaliwal
& Benbasat, 1996, p. 360)
“Most digital cameras can take pictures beyond the
immediate vicinity. However, cameras capable of
taking pictures from very far away will be more ex-
Tradeoff pensive. As well, your choices will be more limited
(only about 20 percent). Hence, be careful not to
overestimate your needs.”
(Wang & Benbasat, 2007, p. 225)
« Distribution of star ratings of the
Neighbor Style recommended movie based on rat-
ing from neighbors (Coba et al.,
2018, p. 72)
“A drug sensitivity is an observable deviation that
Definition causes something dangerous that is also caused
by the drug.” (Gregor & Benbasat, 1999, p. 503)
« Star-Rating which shows the confi-
Confidence "The computer is 93% confident you'll like this dence of the system in its
song"(Kulesza et al., 2013, p. 6) recommendation
(Herlocker et al., 2000, p. 248)
“Although we have predicted that your preference
for this par_tlcular item is not very h_|gh, your fried V, « Arrows between avatar of user and
who you highly trust, thinks that it is a very good .
. - . o neighbors to show strength of
Social options. Besides, Z really wants this item to be ? . .
. social connection (Qui-
chosen and remember that last time he was the janoSanchez et al., 2017, p. 43)
one who gave in.” (QuijanoSanchez et al., 2017, p. ] v P
43)
“Although this movie does not belong to any of your
preferred genres(s), it belongs to the genre(s): Doc-
Feature umentary. This movie stars Ben Kingsley, Ralph
Fiennes and Liam Neeson your favorite actor(s).
(Tintarev & Masthoff, 2012, p. 409)
* A table consisting of tags, star rating
displaying preference and pro-
Tag gress bars representing relevance

of each tag (Vig et al.,
2008, p. 52)
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A table consisting of books with
corresponding rating of user and
influence on the current recom-
mendation (Bilgic & Mooney, 2005,
p. 156)

Color highlighting of words which
were used by model to classify re-

Influence port as well as a corresponding
colored heatmap for reference of
the weighted importance of the
highlighted words (Lai & Tan,
2019, p. 32)

Show on which parts of an image
the classifier based his decision
(Ribeiro et al., 2016, p. 1143)

“The computer looked at what the green songs

tend to have in common, and what makes them dif-

ferent from the red songs. It did this 100 times,

each time randomly picking songs from the red and

Algorithm green groups. In 93 of the 100 times, it predicted _

that you'll like this song. Here are four of the predic-

tions; foreach one, the computer thinks that you'll

like songs with all of these

characteristics." (Kulesza et al.,

2013, p. 6)

“Any alternatives to this

prescription? - There is no effective alternative to

FAQ Fennodil at the moment, but after the ulcer has

healed, you should adopt a more suitable diet, and

try to lead a less stressful lifestyle.”(Berry et al.,

1995, p. 426)

N “When sending e-mails, you should comply with the Process tree Wh'c.h .shows. different

Directive DMR process.” (Hadasch et al., 2016, p. 37) steps and decision points

) B T (Hadasch et al., 2016, p. 35)
“Output not classified as Exercising, because Pace
“Why not” < 3, but not Body Temperature > 5” (Lim et al.,

2009, p. 2121)




