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|. Abstract

This cumulative dissertation summarizes and critically reflects on a total of six scientific

publications in which | was involved as an author. The overall objective of this thesis is the

analysis and discussion of the question of how traditional, historically grown workflows and

business processes can be optimized using methods and technologies from the broad fields of

data mining, big data analytics, and data science. It is of particular interest how this can be

accomplished successfully, beyond the large "lighthouse projects” in industry and research but

in small and medium-sized projects in science and in the private sector. All publications are

based on two independent research projects:

(1)

@)

Semantic Similarity Analysis in the Literature Research Process: This section
presents the development, demonstration and benchmarking of a novel tool for
semantic literature research based on Latent Semantic Indexing (LSI). The "Tool
for Semantic Indexing and Similarity Queries" (TSISQ) enables scientists,
regardless of their field of research, to quickly and easily identify semantically
similar research papers. In addition, the structure and architecture of the system are
presented, hints for its practical application are given, and the efficiency and quality
improvements that can be achieved through the use of TSISQ in the literature

research process are pointed out.

Decision Support for the automotive industry: This section describes the results and
findings of a cooperation project with a large German car manufacturer, in which a
comprehensive decision support system was designed and implemented. The most
important core functionality of this system is the forecast of market and residual
values for used vehicles using Artificial Neural Networks. In addition to the
presentation of the findings in the field of long-term forecasts, our results regarding
internal (influenceable by the manufacturer) and external (macroeconomic)

influencing factors on vehicle residual values are shown and critically discussed.

Keywords: Semantic Search, Latent Semantic Indexing, Information Retrieval, Text Mining,

Literature Research, Decision Support, Data Mining, Big Data Analytics, Data Warehouse,

Acrtificial Neural Networks, Leasing, Residual VValue Management, Used Vehicles



Kurzdarstellung

Diese kumulative Dissertation ist eine Zusammenfassung und Kkritische Reflexion von
insgesamt sechs wissenschaftlichen Publikationen, an denen ich als Autor beteiligt war. Das
Ubergeordnete Ziel dieser Arbeit ist die Analyse und Diskussion der Frage, wie abseits der
groBBen ,,Leuchtturmprojekte in Industrie und Forschung auch in kleineren und mittleren
Projekten in Wissenschaft und Privatwirtschaft mit Methoden und Technologien aus dem
weiten Feld des Data Mining, Big Data Analytics und Data Science althergebrachte
Arbeitsabldaufe und Geschéaftsprozesse erfolgreich optimiert werden konnen. Alle

Veroffentlichungen basieren auf zwei voneinander unabhangigen Forschungsprojekten:

(1) Semantische Ahnlichkeitsanalyse im Literaturrechercheprozess: In diesem Abschnitt
werden Entwicklung, Demonstration und Benchmark eines neuartigen Werkzeugs zur
semantischen Literaturrecherche basierend auf Latent Semantic Indexing (LSI)
vorgestellt. Das ,,Tool for Semantic Indexing and Similarity Queries (TSISQ)
ermdoglicht Wissenschaftlern, unabhangig von ihrem Forschungsgebiet, die schnelle und
einfache Identifikation von semantisch ahnlichen Forschungsarbeiten. Es werden
zudem Aufbau und Architektur des Systems prasentiert, Hinweise flr dessen praktische
Anwendung gegeben und die Effizienz- und Qualitatsverbesserungen aufgezeigt, die
durch den Einsatz von TSISQ im Literaturrechercheprozess erzielt werden kdnnen.

(2) Entscheidungsunterstiitzung fir die Automobilindustrie: Dieser Abschnitt beschreibt
die Ergebnisse und Erkenntnisse eines Kooperationsprojektes mit einem grolien
deutschen  Automobilhersteller, wobei ein  umfangreiches  Entscheidungs-
unterstitzungssystem (EUS) konzipiert und implementiert wurde. Die wichtigste
Kernfunktionalitat dieses Systems stellt dabei die bedarfsgerechte Prognose von Markt-
und Restwerten fur Gebrauchtfahrzeuge mit Kunstlichen Neuronalen Netzen (KNN)
dar. Neben der Vorstellung der Erkenntnisse im Bereich der Langfristprognosen werden
auch unsere Ergebnisse bzgl. interner (vom Hersteller beeinflussbarer) und externer

(makrodkonomischer) Einflussfaktoren auf Fahrzeugrestwerte préasentiert.

Schlagworte: Semantische Suche, Latent Semantic Indexing, Information Retrieval, Text
Mining, Literaturrecherche, Entscheidungsunterstiitzung, Data Mining, Big Data Analytics,
Data Warehouse, Kinstliche Neuronale Netze, Leasing, Restwertmanagement,

Gebrauchtfahrzeuge



1. Management Summary

Problemstellung und Forschungsziele

Data Mining, Business Intelligence, Big Data Analytics und Data Science gehdren seit einigen
Jahren in nahezu allen Branchen zu den wichtigsten Zukunftsthemen. Die Nachfrage nach
Mitarbeitern mit entsprechenden Fahigkeiten ist inzwischen deutlich hoher als das Angebot
(vgl. Davenport und Patil, 2012). Auch in der Wirtschaftsinformatik als wissenschaftlicher
Disziplin steigt seit Jahren stetig die Anzahl an Publikationen in diesem uberaus umfangreichen
Themengebiet. Moderne Technologien, benutzerfreundlichere Analysesoftware, ein hoher
Vernetzungsgrad und vergleichsweise glnstige Rechen- und Speicherkapazitdten machen die
Verarbeitung und Analyse von ,,Big Data“ inzwischen einem breiteren Publikum zugingig (vgl.

Agarwal und Dhar, 2014).

Ziel dieser Dissertation ist es, zu untersuchen, wie abseits der groflen ,,Leuchtturmprojekte® in
Industrie und Forschung mit Methoden und Technologien aus dem weiten Feld des Data
Mining, (Big) Data Analytics und Data Science althergebrachte Arbeitsablaufe automatisiert
und optimiert werden kdnnen. Dazu werden im Folgenden zwei Projekte mit jeweils drei
Veroffentlichungen vorgestellt, die exemplarisch zeigen sollen, wie auch kleinere und mittlere
Projekte in der Welt der Wissenschaft und der Privatwirtschaft erfolgreich durchgefiihrt werden
konnen und welche Herausforderungen sich dabei typischerweise ergeben. Diese kumulative
Doktorarbeit besteht aus zwei unabhangigen Teilen. Beide Teile bewegen sich im
Themenkomplex des Data Mining und Big Data Analytics, basieren jedoch auf zwei

voneinander unabhéngigen Projekten.

Semantische Ahnlichkeitsanalyse im Literaturrechercheprozess:

In Kapitel 2 werden die Erkenntnisse aus drei Forschungsarbeiten zusammengefasst, die einen
Beitrag zum Themengebiet des Text Mining bzw. der semantischen Textanalyse zur
Unterstutzung der Literaturarbeit in der wissenschaftlichen Praxis leisten. Als Ergebnis ist
dabei ein Werkzeug zur automatisierten Literaturrecherche auf Basis der Erkennung
semantischer Ahnlichkeiten zwischen Texten entstanden, das ,,Tool for Semantic Indexing and
Similarity Queries” (TSISQ). Die folgenden Themen und Publikationen bauen aufeinander auf

und werden im ersten Hauptteil der vorliegenden Doktorarbeit adressiert:
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Koukal A., Gleue, C. und Breitner, M. H. (2013). ,.Enhancing Literature Research
Processes: A Glance at an Approach Based on Latent Semantic Indexing*,
veroffentlicht in den Proceedings der Gesellschaft fiir Informatik (GI) 2013, ,,Lecture
Notes in Informatics (LNI)”,

Koukal A., Gleue, C. und Breitner, M. H. (2014). ,.Enhancing Literature Review
Methods - towards more efficient Literature Research with Latent Semantic Indexing,
veroffentlicht in den Proceedings der 22. European Conference on Information Systems
(ECIS 2014),

Koukal A., Gleue, C. und Breitner, M. H. (2014). ,.[Enhancing Literature Review
Methods: Evaluation of a Literature Search Approach based on Latent Semantic
Indexing®, veroOffentlicht in den Proceedings der International Conference on
Information Systems (ICIS 2014).

Die Ubergeordnete Motivation des in Kapitel 2 vorgestellten Forschungsprojekts ist es, den
Literaturrechercheprozess als eine der zeitintensivsten, wiederkehrenden Aufgaben fir
Wissenschaftler jeden Fachgebiets mithilfe von Methoden aus dem Gebiet des Text Mining und
der semantischen Suche zu optimieren (siehe Abbildung 1). Die dabei entstehende Zeitersparnis
kann somit fir andere Forschungstatigkeiten aufgewendet werden und, neben einer
Vervollstandigung des theoretischen Fundaments, insgesamt eine Qualitatsverbesserung der
Forschungsarbeiten bei gleichbleibendem Zeitaufwand erméglichen.

Volistidndige Forschungsmethodik

Literatur-Reviewmethode

Literatur-Rechercheprozess

Definition des Suchraums

/,/——P—\
Suchprozess Optimierung TSisQ
H\‘_/-/
Screening der Suchergebnisse P I
(manuell) h Aufwands- | Zeitersparnis

Abbildung 1: Optimierung des Literaturrechercheprozesses mit TSISQ
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Die fehlende Automatisierung von Volltextsuchen in Kombination mit einer mangelnden
Beriicksichtigung semantischer Konzepte bzw. semantischer Ahnlichkeiten tragt wesentlich
dazu bei, dass die Literaturrecherche im Rahmen des wissenschaftlichen Arbeitens ein
langsamer, zeitintensiver (weil groftenteils manueller) Prozess ist. Um hier eine optimale
technologische Unterstiitzung zu gewéhrleisten, bedarf es eines effizienteren, toolgestutzten
Ansatzes, der den manuellen Anteil an der Literaturrecherche, beispielsweise beim Screening
der initialen Suchergebnisse, auf ein Minimum reduziert. Diese Idee fuhrte letztlich zu der
Entwicklung von TSISQ.

Stichwortbasierte Suchverfahren bringen trotz ihrer einfachen Realisierbarkeit Nachteile mit
sich (vgl. Blair und Maron, 1985; Homayouni et al., 2004; LaBrie und St. Louis, 2003) und
sind daher alles andere als optimal (vgl. Dumais et al., 1988): Ambiguitat von Suchbegriffen,
Synonymie, Polysemie, die unsachgemalie Anwendung von Stoppwdértern wie ,,die®, ,,in“ oder
,,und, Bindestriche, Klammern, Pluralformen sowie letztlich die auftretende Unscharfe und
Inkonsistenz bei der Indizierung des zu durchsuchenden Textmaterials fiihren schnell zu einer
Verzerrung der Suchergebnisse. Folglich flihren stichwortbasierte Ansatze sehr wahrscheinlich
zu falsch-positiven oder falsch-negativen Suchergebnissen. Anders ausgedriickt werden
potenzielle Treffer nicht gefunden oder schlicht unzutreffende Suchergebnisse geliefert (vgl.
Blair und Maron, 1985; Dumais et al., 1988; Hofmann, 1999; LaBrie und St. Louis, 2003;
Salton und McGill, 1986; Yandell und Majoros, 2002).

Trotz dieser Defizite sind rein stichwortbasierte Suchverfahren auch heute noch bei einem
Groliteil der wissenschaftlichen Datenbanken tblich (vgl. Cui et al., 2003). Daher wurden alle
fur die Wirtschaftsinformatik relevanten wissenschaftlichen Datenbanken wie AlSel, IEEE,
JStor, ScienceDirect oder Wiley untersucht und dabei festgestellt, dass sich das beschriebene
Fehlerverhalten in den Suchergebnissen widerspiegelt, was darauf schliefen lasst, dass eine
Reduzierung oder gar Beseitigung der zuvor genannten Defizite stichwortbasierter
Suchverfahren einen wichtigen Beitrag darstellt. Um einer Ldsung fur die hier umrissene
Problemstellung ndherzukommen ist es das Ziel unserer Forschung zu diesem Thema, einen
alternativen, modernen und intelligenteren Ansatz zur automatisierten Ahnlichkeitsanalyse von

Texten zu entwickeln, der die folgenden Kriterien erfullt:

e Verlassliche Identifikation wissenschaftlicher Arbeiten, die einem bestimmten

Forschungsfeld angehdren (Vorhandensein der initialen Suchbegriffe).
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e Identifikation semantisch &hnlicher Arbeiten aus demselben oder sogar aus anderen
Forschungsgebieten (Vorhandensein von Synonymen und/oder mit den initialen
Suchbegriffen ,,sinnhaft verwandter®, also semantisch dhnlicher Begriffe).

e Die Uberwindung des Problems mit Synonymie und Polysemie von Suchbegriffen und
somit die groBtmogliche Vermeidung falsch-positiver und falsch-negativer
Suchergebnisse.

e Die Mdglichkeit, Suchanfragen in naturlicher Sprache zu formulieren (Verwendung von
Stichwortern, vollstdndigen Satzen, Abstracts und ganzen Forschungsarbeiten als

Suchanfrage).

Das zu diesem Zweck entwickelte System ist schematisch in Abbildung 2 dargestellt. Zunédchst
wird dazu eine beliebig groBe Zahl wissenschaftlicher Arbeiten im PDF- oder Textformat
eingelesen. Stark vereinfacht ausgedruckt wird anschlieBend mithilfe eines Verfahrens aus dem
Fachgebiet des Information Retrieval, ,,Latent Semantic Indexing“ (LSI), eine numerische
Représentation der Volltexte als Vektoren in einem Vektorraum erzeugt und einem
Gesamtindex hinzugefiigt, der als Basis fur zukiinftige Suchanfragen dient. Nach erfolgtem
Training des Gesamtindex kdnnen einzelne Suchanfragen auf die gleiche Weise transformiert

und die resultierenden Vektoren mit denen innerhalb des Index verglichen werden.

INPUT
TSISQ core Webfrontend
D Wiss., pdf-Datei - Dokumentenimport - Benutzeroberflache .
; » _ Index-Management - Darstellung der Ergebnisse
- Artikel
b - Suchanfragen-Mgmt. T I
- Parsen der Ergebnisse A
- Suchen speichern HTML AH;ITP-
- Ergebnisse speichern niragen
- HTML-Output erzeugen Y
Xpdf _ pdf-Datei | - Exports erzeugen e Anfragen Tornado Wehserver
- .pdf-Konvertierung —- - - Verarbeitung der Anfragen
Axt-Datei xt/.pdff.csv / HTML - Belisferung des Webfrontends

A - Lieferung der Dateien

Text, Suchanfragen

DB-Verbindung
Indizes, Ergebnisse
\ \ i
Gensim & Simserver SQLite-Datenbank Axt
. = : Suchergebnisliste
- Textanalyse und -vergleich - Einstellungen speichern LCSV : Konvertierte Dateien

- Daten speichern pdf : Originaldateien :

NumPy SciPy - Suchanfragen speichern — e e :

- Array-Manipulation - Numerische Integration
OUTPUT

Abbildung 2: Tool for Semantic Indexing and Similary Queries

Abhangig von dem Winkel, in dem die Vektoren letztlich zueinander stehen, kann eine Aussage
iiber die semantische Ahnlichkeit der durch sie reprasentierten Texte getroffen werden: Je
groRer der Winkel ist, desto groRRer ist auch die semantische Abweichung. Suchanfragen an

TSISQ kdnnen in natlrlicher Sprache Uber das dazugehorige Webfrontend gestellt werden,
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sowohl als Upload im PDF- oder TXT-Format als auch per Volltexteingabe in ein Textfeld.
Sobald der Gesamtindex einmal trainiert ist erscheint bei Klick auf den ,,Start Query*“-Button
(vgl. Abbildung 13) ohne nennenswerte Zeitverzogerung die Suchergebnisliste mit den als
semantisch dhnlich identifizierten Artikeln, in absteigender Reihenfolge bzgl. ihrer Ahnlichkeit
zur Suchanfrage (vgl. Abbildung 14). Mit dem Ziel, Eignung und Nutzen von TSISQ flr den
Literaturrechercheprozess zu bewerten und messbar zu machen, wurden in mehreren

Anwendungsféllen zweierlei Tests durchgefihrt:

1. Ein Benchmark zu den Ergebnissen einer stichwortbasierten Suchmaschine (mit
Unterstutzung von Fachexperten) auf dem 12.332 Paper umfassenden Index aus den
fihrenden Zeitschriften in der Wirtschaftsinformatik, des sog. ,,AlS Basket of
Eight“ und den renommiertesten Konferenzen. Auf diesem Wege wurden ein
Vergleich und eine Bewertung der falsch-positiven Fehlerraten der verschiedenen
Suchverfahren durchgefihrt.

2. Ein Laborexperiment in einer kontrollierten Umgebung, das auf eine Bemessung

der falsch-positiven und (insbesondere) der falsch-negativen Fehlerrate abzielt.

(a) Enterprise Content Management (b) IT-Sicherheit & Datenschutz
m AlSel TSISQ-Stichworter ™ TSISQ-Volltext mATSel TSISQ-Stichworter ™ TSISQ-Volltext
50% A 100% -

40% 80%

30% 60%
20% 40%

10% 20%

0% 0%

irrelevant relevant hochrelevant irrelevant relevant hochrelevant
(c) Strukturgleichungsmodellierung (d) Kombiniert
mAISel = TSISQ-Stichworter ®=TSISQ-Volltext BAISel = TSISQ-Stichworter M TSISQ-Volltext
100% - 60% -
97%
80% - 50%

60% - 40%
30%
40%
20%

20%
10%

0% 0%

irrelevant relevant hochrelevant irrelevant relevant hochrelevant

Abbildung 3: Ergebnisse des Benchmarks von TSISQ gegeniiber Schlagwortsuchen
Zu 1.: Der Benchmark bezieht sich auf eine durch Fachexperten in den jeweiligen Gebieten
,Enterprise  Content Management“ (ECM), ,IT-Sicherheit und Datenschutz und
Lwatrukturgleichungsmodellierung™ (SEM) durchgefiihrte Bewertung der Relevanz der
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Suchergebnisse auf dem grofien Gesamtindex in ,,irrelevant®, ,,relevant” und ,,hoch relevant®.
Es wurden zudem geeignete Suchanfragen formuliert, um die den entsprechenden Fachgebieten

zugehorigen Artikel im Gesamtindex zu identifizieren.

Zu 2.: Das Laborexperiment zielt darauf ab, die falsch-positive und insbesondere die falsch-
negative Fehlerrate von TSISQ zu bemessen. Es soll demonstriert werden, wie viele den 0.g.
Themengebieten zugehorige Publikationen durch TSISQ ,,iibersehen* werden und wie viele
Suchergebnisse falschlicherweise als dazu passend identifiziert wurden. Dazu wurde ein
deutlich kleinerer, kontrollierbarer Index aus 100 zuféllig ausgewahlten Verdffentlichungen
manuell erstellt und anschlieBend deren Inhalte gemalR der unter (i) vorgestellten
Kategorisierung fiir das Thema ,,IT-Sicherheit und Datenschutz* bewertet. TSISQ lieferte ein
Suchergebnis von insgesamt 23 Ergebnissen, obwohl im Gesamtindex nur 18 Artikel von 100
zur Zieldomane gehorten. Die 23 gefundenen Ergebnisse enthielten dabei 15 (mindestens)
relevante und 8 irrelevante Artikel. Folglich wurden 3 der 18 insgesamt relevanten Artikel nicht
identifiziert, was einer falsch-negativen Fehlerquote von 17 Prozent entspricht. Dabei waren
die ersten flnf Suchergebnisse mit einer Trefferquote von 100 Prozent am genauesten. Wahrend
im Bereich der Top 17-Ergebnisse die durchschnittliche falsch-positive Fehlerrate mit weniger
als 20 Prozent immer noch auf einem akzeptablen Niveau liegt, erhoht sich diese Rate auf 35

Prozent, wenn alle 23 Suchergebnisse berticksichtigt werden (vgl. Abbildung 4).

mm Irrelevante Artikel Relevante Artikel Falsch-positive Fehlerrate
30
0,
E 25 ) 6 7 g [ 100%
‘= 20 4 5 80%
: auiil
—_ 15 s 2 ﬁ . . . 60%
5 c 2pmm™ 14 15 15 15
N 10 1 L gmH n 2B Bt = 40%
é 17% 1 ; = ? 8 1 /__/‘/—3_5%
7 30% 20%

5 T 6
1 2 @ 4 5 20% 20%
(o] T ‘ 0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Abbildung 4: Ergebnisse des Laborexperiments

Das Laborexperiment erlaubt eine zusatzliche Quantifizierung der falsch-positiven und falsch-
negativen Fehlerrate, deren Reduktion eine weitere der zu Beginn geforderten Eigenschaften
darstellt. In dieser kontrollierten Umgebung betragt die durchschnittliche Suchgenauigkeit
mindestens 65% innerhalb der oberen 23 Ergebnisse. Innerhalb der ersten 17 Ergebnisse liegt
die durchschnittliche Suchgenauigkeit jedoch nie unter 80%. Folglich schneidet TSISQ etwas
schlechter ab als in der Pilotstudie (vgl. Koukal et al., 2013) (75%), bestatigt aber dennoch die

insgesamt bemerkenswerten Ergebnisse.
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Die Ergebnisse dieser Studien zeigen insgesamt, dass TSISQ sehr gut dazu geeignet ist,
wissenschaftliche Literaturrechercheprozesse zu verbessern, insbesondere bei der Verwendung
von Volltext in nattrlicher Sprache mit inhaltlichem Bezug zur Zieldomane als Input. In allen
Suchszenarien generiert die TSISQ-Volltextsuche qualitativ mindestens gleichwertige, haufig
auch hoherwertige Ergebnisse hinsichtlich der Relevanz der gefundenen Artikel. TSISQ eignet
sich zudem, wie zu Beginn gefordert, am besten fiir die Formulierung von Suchanfragen in
naturlicher Sprache. Zum Beispiel liefert ein vollstandiger Abstract als Suchanfrage bei AlSel,
unserem Benchmark fir eine stichwortbasierte Suchmaschine, entweder keine Ergebnisse (bei
der Anwendung von ,,AND*“-Bedingungen), oder die Ergebnisse bestehen (bei der Anwendung
von ,,OR*“-Bedingungen) aus einer vollig zufalligen Auswahl an Dokumenten aus den
verschiedensten Forschungsgebieten, wéhrend TSISQ (mit den o.g. Einschrankungen)

sinnvolle Ergebnisse liefert.

Bei LSI, dem Verfahren auf dem TSISQ basiert, handelt es sich um eine Methode aus dem
Gebiet des Information Retrieval zur Identifikation semantischer Ahnlichkeiten, es ist
hauptséachlich fir die Suche nach semantischen Konzepten gedacht. Daher kann die klare
Empfehlung gegeben werden, statt Stichwortern fachgebietsspezifische Volltexte in natirlicher
Sprache fur die Suchanfragen zu verwenden. Aus der Erkenntnis, dass die Ergebnisse bei z.B.
Abstracts als Suchanfrage thematisch spezifischer sind, wahrend sie bei Verwendung von
vollstdndigen Forschungsarbeiten diffuser bzw. weniger fokussiert ausfallen, folgt flr ein
optimales Ergebnis die Empfehlung, einen iterativen, zyklischen Prozess bei der
Literaturrecherche einzuhalten. Die erste Suchanfrage sollte aus einem vollstdndigen Artikel
des gewilinschten Themengebiets bestehen, um eine semantisch ,unschérfere Auswahl
ahnlicher Paper als Ergebnis zu erhalten. AnschlieRend folgt eine manuelle Uberpriifung der
Ergebnisse zur Identifikation der relevantesten Artikel flr eine spezifischere thematische
Eingrenzung. Der ndchste Schritt umfasst das Erstellen einer Sammlung prégnanter
Textbausteine, Satze und/oder Abschnitte, die in der vorab identifizierten Literaturauswahl
enthalten sind. Im letzten Schritt wird die daraus resultierende Sammlung als Suchanfrage
verwendet. Der Prozess sollte zyklisch wiederholt werden, bis keine neue, relevante Literatur

mehr gefunden wird.

In Bezug auf das Ubergeordnete Forschungsziel, mit TSISQ die Effizienz wissenschaftlicher
Literaturrechercheprozesse mithilfe von Methoden des Data Mining und Big Data Analytics zu

erhdhen, konnen folgende Schliisse gezogen werden:
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e Die Anwendung des hier dargestellten Ansatzes hilft dabei, wertvolle Zeit beim
Auffinden der relevanten Literatur zu einem beliebigen Forschungsfeld einzusparen.

e Auch wenn genugend Zeit vorhanden ist kann TSISQ dennoch dazu beitragen, die
Vollstandigkeit und die Effizienz von Literaturrecherchen zu steigern: Zum einen durch
die im Vergleich zu menschlichen Fahigkeiten deutlich hohere Arbeitsgeschwindigkeit
und zum anderen durch die Identifikation von Quellen, die andernfalls méglicherweise
nicht gefunden oder bertcksichtigt worden waéren.

e Die im Rahmen der Literaturrecherche eingesparte Zeit kann fir eine grundlichere
Durchfiihrung anderer Forschungsaufgaben aufgewendet und damit die Qualitat der

Forschung insgesamt erhoht werden.

AbschlieRend kann festgehalten werden, dass der im Rahmen dieses Projektes entwickelte
Ansatz zur Optimierung der wissenschaftlichen Literaturrecherche eine nltzliche Erganzung
zu den etablierten Suchmaschinen und -methoden in der Wissenschaft darstellt. Er kann im
Rahmen jeder umfassenderen, etablierten Forschungsmethodik zum Einsatz kommen und dabei

deutliche Effizienzgewinne bei der Literaturrecherche erzielen.
Operative Entscheidungsunterstiitzung in der Automobilindustrie mit Kinstlicher Intelligenz:

In zweiten Hauptteil der vorliegenden Dissertation (Kapitel 3) werden die Ergebnisse und
Erkenntnisse aus insgesamt drei Forschungsarbeiten zusammengefasst, die dem oben
genannten Themenkomplex der Entscheidungsunterstitzung in der Automobilindustrie durch
Data Mining, Big Data Analytics, Business Intelligence und KI bzw. KNN angehdren. Diese
Veroffentlichungen sind das theoretische Fundament eines 4-jahrigen Kooperationsprojektes
mit einem grofRen deutschen Automobilhersteller. Dabei ist eine Sammlung an (Software-)
Tools zur Entscheidungsunterstltzung im Restwert- und Risikomanagement entstanden. Auch
diese Veroffentlichungen bauen aufeinander auf. Die folgenden Themen und Publikationen

werden in Teil B der vorliegenden Doktorarbeit adressiert:

e Gleue, C., Eilers, D., von Mettenheim, H.-J. und Breitner, M. H. (2017). “Decision
Support for the Automotive Industry: Forecasting Residual Values Using Atrtificial
Neural Networks”, verOffentlicht in den Proceedings der Wirtschaftsinformatik-
Jahrestagung (W1 2017).

e Gleue, C,, Eilers, D., von Mettenheim, H.-J. und Breitner, M. H. (2018). “Decision
Support for the Automotive Industry: Forecasting Residual Values Using Artificial
Neural Networks”, Veroffentlichung voraussichtlich in der Business & Information

Systems Engineering in 2019, Online-Vorverdffentlichung tber Springer (2018).
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e Eilers, D., Kopp, C., Gleue, C. und Breitner, M. H. (2017). “It’s Not a Bug, It’s a
Feature: How Visual Model Evaluation Can Help to Incorporate Human Domain
Knowledge in Data Science”, verdffentlicht in den Proceedings der International

Conference on Information Systems (ICIS 2017).

Die Herausforderung eines groRen deutschen Automobilherstellers bestand vor einigen Jahren
darin, bereits bei Abschluss von Leasingvertragen eine moglichst genaue Vorstellung tiber den
aktuellen Marktwert und den zukiinftigen Restwert seiner Fahrzeuge zu entwickeln. Diese
Ausgangslage motivierte uns, das im Folgenden dargestellte Projekt gemeinsam mit dem
Hersteller durchzufiihren, mit dem Ziel, Risiken, Riickstellungen, Leasingraten und -angebote

genauer berechnen und dementsprechend besser steuern zu kdnnen.

Konzern-Datenbanken —

. . . Neuwagen-
(nicht integriert) daten

Gebraucht-
wagen-
daten

Integriertes Data Warehouse
mit Prognose-"Riickkopplung"

- KNN wird mit Inputdaten versorgt Integriertes Inputdaten >
- KNN liefert Restwertprognosen zuriick Data
- KNN liefert akt. Marktpreise zurick Warehouse - Prognosen

- KNN-Ergebnisse werden gespeichert,
verarbeitet und im DWH analysiert

Multidimensionaler OLAP-Wiirfel

- Worberechnete Kennzahlen

- Diverse statistische MaRzahlen

- Abweichungen, Summen, Mengen
- Werschiedene Scopes

- Werschiedene (Daten-) Filter

Abbildung 5: EUS fiir Markt- und Restwertprognosen im Leasinggeschéaft

Bereits Jahre zuvor hatte der Konzern sich bereits darum bemdiht, die dafir notwendige
Datenbasis zu schaffen, indem allen Vertragshéndlern starke finanzielle Anreize geboten
wurden, alle ihre Gebrauchtfahrzeugverkéufe inkl. Fahrzeuginformationen zu erfassen und die
entsprechenden Transaktionsdaten zu historisieren. Diese Daten galt es nun mithilfe der
neuesten Erkenntnisse und Methoden aus den Gebieten der Entscheidungsunterstiitzung,
Business Intelligence, Data Mining, Kinstlicher Intelligenz und Big Data Analytics
zielorientiert mit Daten aus zahlreichen weiteren Konzernsystemen zu integrieren, sie zu
bereinigen, zu analysieren und entsprechend aufzubereiten. Nach einer ersten ,,Proof of

Concept“-Phase und einer knapp 4-jahrigen Projektlaufzeit unter Beteiligung diverser
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Fachabteilungen, dem konzerneigenen Bl-Kompetenzcenter und dem Institut fur
Wirtschaftsinformatik ist so ein intelligentes EUS entstanden, das in Abbildung 5 schematisch

dargestellt ist.
Die Ergebnisse dieses Projekts lassen sich zusammenfassen wie folgt:

1. Wir stellen den exemplarischen Aufbau des im Projekt entstandenen EUS mit dem
zuvor beschriebenen Zweck vor (vgl. Abbildung 5).

2. Der Einfluss der uns zur Verfligung stehenden Inputfaktoren auf die Markt- und
Restwerte wurde untersucht und zahlreiche Erkenntnisse daraus abgeleitet.

3. Wir beschreiben unseren Ansatz zur Verwendung von KNN fur eine

Prognoseanwendung in diesem Anwendungsgebiet.

Dariiber hinaus mussten verschiedenste, charakteristische Herausforderungen bewaéltigt
werden: Der Umgang mit kurz- und insbesondere langfristigen Prognosehorizonten, die fir
genaue Ergebnisse notwendige, mehrstufige Methodik zur Bereinigung verrauschter Daten

,»aus der realen Welt“ sowie die Behandlung von zeit- und konjunkturabhéngigen Variablen.

Eines der zundchst insbesondere von Fachexperten eher unerwarteten, empirischen Ergebnisse
ist der Nachweis, dass potenzielle externe Einflussfaktoren wie Ol- bzw. Kraftstoffpreise,
diverse makrookonomische Indizes wie DAX, der Ifo-Geschaftsklimaindex oder auch das BIP,
der EZB-Leitzins oder die Arbeitslosenrate keinen signifikanten Einfluss auf die Markt- und
Restwerte ausuben. Im Gegensatz dazu wurden die internen, vom Hersteller selbst
beeinflussbaren Faktoren wie Fahrzeugalter und Kilometerleistung zum Zeitpunkt der
Wiedervermarktung, Ausstattung des Fahrzeugs, Motorisierung oder Getriebeart als
mafgebliche Einflussfaktoren identifiziert, was abermals den Wert eines solchen internen
,,Datenschatzes* unterstreicht. Die letztlich aus unserer Forschung ableitbaren Erkenntnisse
sind flr den Hersteller besonders wertvoll, da auf deren Basis bereits frihzeitig, durch eine
entsprechende Steuerung der Leasingangebote und damit des spiteren Leasingportfolios?,
Fahrzeuge so konfiguriert werden kdnnen, dass sie sich zu einem spateren Zeitpunkt am Markt

maoglichst restwertstabil verhalten.

Weitere Erkenntnisse gab es auch bzgl. des Einflusses zeitbezogener Faktoren auf die
Prognosegenauigkeit. Anhand des unseren Analysen zugrundeliegenden Datensatzes, der in
dieser Form in der Forschung einzigartig ist, konnten wir nachweisen, dass die Marktpreise von

Gebrauchtfahrzeugen sowohl saisonalen Effekten als auch einem Gber die Zeit sinkenden Trend

L Anm. des Verfassers: Nach Mdglichkeit ware sogar eine auf Restwertstabilitat gesteuerte Produktion denkbar.
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unterliegen, der, nachdem der preissenkende Effekt eines mit der Zeit stetig steigenden
Modellalters bereits in der Modellbildung berticksichtigt wurde, auf die gesamtwirtschaftliche
Situation im Betrachtungszeitraum zuruckzufuhren ist.

Bzgl. der Saisonalitdten konnten zum Ende eines Jahres generell niedrigere Marktwerte als zu

Beginn beobachtet werden (vgl. Abbildung 6).

Es wurde zudem in einem Benchmark gezeigt, dass die letztlich auch operativ implementierte,
auf KNN basierende Prognoseanwendung leistungsfahiger ist und deutlich genauere Ergebnisse
liefert als lineare Modelle (Ridge Regression). Eine der grofRen Herausforderungen bei der
technischen Umsetzung war dabei die Beriicksichtigung des Faktors ,,Zeit*, bzw. der Variablen
mit einem zeitlichen Bezug. Die letztlich von uns favorisierte Losung besteht aus einer
Kombination von KNN, um die nicht-linearen Beziehungen innerhalb des Basisdatensatzes
abbilden zu konnen und einer linearen, abwaérts gerichteten Adjustierung der Ergebnisse
abhéngig von dem gewiinschten Prognosehorizont. Unsere Tests haben dabei gezeigt, dass
diese lineare Anpassung der KNN-Ergebnisse (bis zu 1,5 Jahre in die Zukunft) keine
nennenswerte Verzerrung verursacht und im Anschluss zumindest im Vergleich zu anderen von

uns getesteten Methoden eine ,,Best Practice* darstellt.
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Abbildung 6: Zeitreihenzerlegung: Saisonale Effekte und Trends

Es wurde zudem untersucht, wie ein auf dieser Technologie und Methodik basierendes EUS in

der wirtschaftlichen Praxis operationalisiert werden kann. Die gewonnenen Erkenntnisse und
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Prozessoptimierungen wurden inzwischen bei dem Automobilhersteller mit Erfolg
implementiert. Neben der Schaffung von tagesaktueller Transparenz am Gebrauchtwagenmarkt
stand dabei die moglichst genaue VVorhersage der Zukunftsrestwerte im Vordergrund, wobei
das Prognosemodul letztlich den entscheidenden Bestandteil des insgesamt deutlich
umfangreicheren EUS ausmacht. Die mithilfe dieses EUS geschaffene Markttransparenz und
die nachweislich deutlich verbesserte Prognosequalitdt sind ausschlaggebend fur das
Risikomanagement, denn eine systematische Verzerrung der kalkulierten Markt- und Restwerte
in beiden Richtungen (liber- oder unterschatzte Restwerte) bringt kurz- mittel- und langfristig
negative Konsequenzen fir Haéndler und Hersteller mit sich, beeintrachtigt die
Wettbewerbsfahigkeit bzw. die Ho6he der notwendigen Verkaufshilfen fur den Vertrieb
und/oder hat einen maflgeblichen Einfluss auf die Handelsmargen bei Wiederverkauf der
Fahrzeuge. Somit ist eine bedarfsgerechte Rickstellungsbildung und marktgerechte
Preisgestaltung im Leasinggeschaft von gleichermaBen hoher (wirtschaftlicher und

strategischer) Bedeutung fir Automobilhersteller und -handler.

Das Hauptziel dieses Projektes, die Etablierung eines rein datengetriebenen Ansatzes zur
Restwertprognose von Leasingfahrzeugen, wurde erreicht und fihrte durch enge
Zusammenarbeit zwischen dem Institut fir Wirtschaftsinformatik, dem Fachbereich Finanz und
dem Entwicklungsteam des Business Intelligence Competence Centers (BICC) des
Automobilherstellers zu gesteigerter (Technologie-) Akzeptanz und Vertrauen innerhalb des
Konzerns. Die Ergebnisse zeigen, dass KNN flr die in der Praxis haufig verrauschten und
unstrukturierten Daten gut geeignet sind. Dennoch ist eine grundliche Datenbereinigung und
-aufbereitung unabdingbar, um gute und verlassliche Ergebnisse zu erzielen. Es wurde gezeigt,
wie KNN zur Vorverarbeitung und Filterung der Datenbasis verwendet werden und wie ein
Prognosemodell auf Basis eines KNN-Ansatzes als ,,Herzstiick eines auf die Bediirfnisse der

Finanzabteilung des Automobilherstellers mageschneiderten EUS entworfen werden kann.
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V11 Uberblick Uiber Publikationen und Aufgabenverteilung

Diese Dissertation basiert auf 6 Publikationen in ,,peer-reviewed journals* und Konferenzen.
Die Veroffentlichungen wurden in den verschiedenen Tagungsbanden der ICIS 2014, der ECIS
2014, der Jahrestagung der GI 2013, der WI 2017, der ICIS 2017 sowie der BISE 2018
veroffentlicht. Insgesamt waren an diesen Veroffentlichungen funf Co-Autoren beteiligt:
Michael H. Breitner, Dennis Eilers, Christoph Gleue, André Koukal und Hans-Jérg von

Mettenheim (in alphabetischer Reihenfolge).

Alle im Rahmen dieser Publikationen vorgestellten Themen zielen im Grunde darauf ab,
mithilfe von Methoden des Data Mining, Big Data Analytics und KI neue Erkenntnisse aus
grofRen Datenmengen zu gewinnen und dabei einen messbaren, praktischen Nutzen in der
taglichen Arbeit zu entfalten; sowohl in einem wissenschaftlichen als auch (und insbesondere)

in einem rein wirtschaftlich gepragten Umfeld.

Tabelle 1 liefert im Anschluss an dieses Kapitel eine Ubersicht tiber diese Verdffentlichungen.
Zur deren Beurteilung wurden drei verschiedene Bewertungsmalstdbe angelegt: Die WI-
Orientierungslisten 2008 der Wissenschaftlichen Kommission fur Wirtschaftsinformatik
(WKWI), das JOURQUAL3-Ranking des Verbandes der Hochschullehrer fir
Betriebswirtschaft (VHB) von 2015 und der ,,Impact Factor* (IF) von Thomson Reuters.

Alle Publikationen wurden von zwei verschiedenen Autorenteams verfasst. Das Paper
,,Enhancing Literature Research Processes: A Glance at an Approach Based on Latent Semantic
Indexing* (Koukal et al., 2013) ist die erste in einer Reihe von drei Verdffentlichungen und
stellt den ersten Prototyp unseres ,,Tools for Semantic Indexing and Similarity Queries*
(TSISQ) vor, der die Grundlage fiir die gesamte Reihe an Veroffentlichungen zu diesem Thema
bildet. Dieser Prototyp wurde von mir in Python entwickelt und stellt den Kern aller weiteren
Forschungsschritte und Erweiterungen zu diesem Thema dar. Die Idee, ihn fur die
,teilautomatisierte Literaturrecherche® zu verwenden stammt von André Koukal und mir zu
gleichen Teilen, ebenso wie die in dieser ersten Vertffentlichung vorgestellten

Anwendungsfalle zur Evaluation meines Prototyps.

Das Paper ,,Enhancing Literature Review Methods — towards more efficient Literature Research
with Latent Semantic Indexing“ (Koukal et al., 2014) baut auf den Erkenntnissen der
letztgenannten Arbeit auf. Der von mir entwickelte TSISQ-Prototyp (als Kernelement) wurde
von Herrn Koukal und mir gemeinsam um zahlreiche Komponenten erweitert, um den

Automatisierungsgrad zu erhéhen und ihn fir Kollegen und Leser unserer Verdffentlichung
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einfacher nutzbar zu machen. Das in Abschnitt 2.3.2 dargestellte Webfrontend wurde von Herrn
Koukal implementiert. Der Forschungshintergrund, verwandte Arbeiten und die Darstellung
unserer Methodik wurden von uns gemeinsam grindlich Gberarbeitet, ebenso wie die neu
hinzugekommenen Anwendungsfélle und Evaluationen, die wir gemeinsam konzipiert,

durchgefuhrt und ausgewertet haben.

Bei dem Titel ,,Enhancing Literature Review Methods - Evaluation of a Literature Search
Approach based on Latent Semantic Indexing* handelt es sich um die letzte Ausbaustufe
unserer Forschung zu diesem Thema, der Fokus liegt hier zum einen auf einer Erweiterung der
Datenbasis und zum anderen auf der Evaluation der von uns entwickelten VVorgehensweise. Die
Idee, einen handverlesenen Index als ,,kontrollierte Umgebung* zu verwenden, um nicht nur
die falsch-positive, sondern auch die falsch-negative Fehlerrate bewerten zu kénnen, entstand
in der stetigen Diskussion zwischen Herrn Koukal und mir wahrend der gemeinsamen Arbeit

an der Veroffentlichung, wie auch der Benchmark zur stichwortbasierten Suche.

Das Paper "Decision Support for the Automotive Industry: Forecasting Residual Values Using
Artificial Neural Networks" (Gleue et al., 2017), das im Tagungsband der Internationalen
Tagung Wirtschaftsinformatik 2017 verdffentlicht wurde, basiert auf der Implementierung
eines Entscheidungsunterstiitzungssystems, dessen Kern eine KNN-Prognoseanwendung flr
die Vorhersage von Markt- und Restwerten von Gebrauchtfahrzeugen darstellt. Die Grundidee
bzgl. Architektur, VVorgehensweise, Projektstruktur, Aufbau des Gesamtsystems, Integration
der einzelnen Komponenten und Auswahl der Tools stammt von mir. Die gesamte Fachlichkeit
(Leasinggeschaft, Finanzen, Vertrieb, Geschaftsprozesse), die Analyse und Definition von
Rahmenbedingungen fur die praktische Anwendbarkeit des Systems, die dazu notwendige
Kommunikation und Abstimmung mit diversen Fachbereichen (Finanz, Vertrieb, IT, Business
Intelligence, Herstellerbank etc.) des Automobilherstellers sowie die Einbettung des Systems
in die bestehenden Geschaftsprozesse wurde ebenfalls von mir Gbernommen. Zu meinen
Aufgaben im Projekt gehorte zudem die gesamte Anforderungsdefinition und Spezifikation des
Zielszenarios, Konzeption und Implementierung eines dedizierten DWH inkl. der Beschaffung
und Integration aller im Projekt verwendeten Daten inklusive deren Aufbereitung, Bereinigung,
Strukturierung (nach technischen und fachlichen Vorgaben) und die Konzeption und
Umsetzung ,,bedarfsgerechter” Visualisierungen. Als Schnittstelle zwischen dem Institut fur
Wirtschaftsinformatik, dem Finanzbereich und dem Projektteam in der IT des
Automobilherstellers war ich verantwortlich fir das Projektmanagement, die Kommunikation
unserer Ergebnisse, die Aufnahme und ,,Ubersetzung* von Anforderungen sowie fiir die

Gesamtkonzeption des Projekts. Die Idee, KNN fir die angeforderten Prognosen zu verwenden
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entstand gemeinsam mit Dennis Eilers, Prof. von Mettenheim und Prof. Breitner, wobei diese
mit IThrem umfangreichen Wissen und Erfahrungsschatz bei der praktischen Anwendung von
KNN einen wesentlichen Anteil zum Projekt- und Publikationserfolg beigetragen haben.
Dennis Eilers hat dabei die Prognoseanwendung entwickelt, inkl. des Benchmarks mit dem
linearen Modell und der empirischen Studie bzgl. des Einflusses des Zeitfaktors. Prof. Breitner
und Prof. von Mettenheim haben uns maligeblich bei der Konzeption der nachgelagerten
,»Ausreilererkennung® und -bereinigung, der Aufteilung des Datensatzes in Trainings- und
Validierungsmengen und der Optimierung der Kiinstlichen Neuronalen Netze unterstutzt. Die
technische bzw. mathematisch/statistische Interpretation der Ergebnisse wurde von Dennis
Eilers durchgefiihrt, wihrend die fachliche Ubersetzung bzw. die Beurteilung der Implikationen
dieser Ergebnisse fur den Automobilhersteller und sein Leasinggeschéft meine Aufgabe war.

Die anschlieRende Erweiterung der WI-Publikation, die in der wissenschaftlichen Zeitschrift
Business & Information Systems Engineering (Gleue et al., 2018) veroffentlicht wurde, wurde
von Herrn Eilers und mir methodisch grundlegend tiberarbeitet. Wir haben in diesem Rahmen
eine Fallstudie mit drei verschiedenen Prognose-Szenarien entwickelt und vorgestellt, die
umfangreich getestet und mit Benchmarks belegt wurde. AuRerdem wurde eine Studie bzgl.
des Einflusses externer Faktoren auf die Markt- und Restwerte durchgefuhrt und analysiert,
welche Inputfaktoren den groRten Einfluss auf die Prognosegenauigkeit besitzen. Wéhrend die
,fachliche Idee“ flr diese Analysen von mir stammt, wurde die technische Umsetzung und
mathematische Interpretation der Ergebnisse von Herrn Eilers durchgefiihrt, was auch die
Auswahl der daftir angewandten, mathematisch/statistischen Methoden umfasst. Die fachliche
Interpretation und Evaluation der Ergebnisse dieser Verfahren wie auch die Ableitung von
Implikationen fiir das Risikomanagement des Automobilherstellers waren dabei meine
Aufgabe. Prof. Breitner und Prof. von Mettenheim haben uns dabei grundsatzlich mit ihrem
umfangreichen Erfahrungsschatz zu KNN, lineare Mixed-Effects-Modelle und bzgl. unseres
methodischen Ansatzes beraten und unterstiitzt.

Das Paper "It’s Not a Bug, It’s a Feature: How Visual Model Evaluation Can Help to
Incorporate Human Domain Knowledge in Data Science” (Eilers et al., 2017) ist die zweite in
einer Reihe von Ver6ffentlichungen, die auf den Daten, Erkenntnissen und identifizierten
Forschungsliicken im Rahmen des zuvor beschriebenen Kooperationsprojektes des Instituts fiir
Wirtschaftsinformatik mit einem Automobilhersteller basieren. Im Kern geht es hier um die
Auflésung von Kommunikationsbarrieren, die in derartigen Projekten h&ufig aufgrund der
verschiedenen Ausbildungen und Erfahrungshorizonte der einzelnen Projektteilnehmer

entstehen. Gemeinsam haben Herr Eilers und ich wahrend unserer Projektarbeit erlebt, dass
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sich die Kommunikation unserer Ergebnisse gegeniiber Mitarbeitern eines Fachbereiches oder
sogar Mitgliedern des Managements, die Uber ein zu geringes technisches Hintergrundwissen
verfugen, haufig komplizierter gestaltet als von uns angenommen: Es kam dabei hdufig zu
Verstandnis- und Abstimmungsschwierigkeiten. Auf der anderen Seite fehlt einem
(insbesondere externen) Projektmitarbeiter in der Rolle des ,,Datenwissenschaftlers* haufig das
fachliche Hintergrund- und Erfahrungswissen, das es ihm ermdglicht, bedarfsgerechte
Analysen zu erstellen und fachliche Fehler im Design seiner Implementierung fruhzeitig zu
erkennen. Vereinfacht ausgedriickt geht es darum, diese ,,Kommunikationsliicke* mithilfe
passender Visualisierungen zu schlieBen. Herr Eilers hatte die Idee, die Ergebnisse seiner
statistischen Analysen mithilfe von Heatmaps so darzustellen, dass Unregelmaliiigkeiten in den
Inputdaten oder auch den Ergebnissen leicht visuell erkennbar werden. Warum diese
UnregelmaRigkeiten entstehen bzw. vorhanden sind ist meist eine fachliche Frage, die nur von
jemandem mit umfangreichem fachlichem Hintergrundwissen beantwortet werden kann. Diese
Erkenntnisse auf Basis von Analysen in groRen Datenmengen zundchst auf wissenschaftlich
valide Art herzuleiten und visuell darzustellen bedarf eines entsprechenden technischen,
mathematischen und statistischen Hintergrundwissens. Wahrend Herr Eilers und ich also die
Erfahrungen und Erkenntnisse, die letztlich zu diesen Veroffentlichungen gefiihrt haben,
gemeinsam machen durften, wurde die gesamte Konzeption und Implementierung von Herrn
Eilers durchgefuhrt. Die Idee fur die Verwendung von Heatmaps fiir Restwertmatrizen kam
urspringlich von mir, diese jedoch zu dem in diesem Paper verfolgten Zweck einzusetzen war
ganzlich Herrn Eilers Idee. Ich habe die gesamte, flr seine Analysen notwendige Datenbasis
geliefert, ihn bei der Konzeption geeigneter Szenarien unterstiitzt und seine Ergebnisse als
,fachlicher Gegenpart™ mit ihm gemeinsam tberpriift. Prof. Breitner hat Herrn Eilers dabei mit
seinen umfangreichen mathematischen Kenntnissen und seiner langjahrigen Erfahrung in der

Anwendung von KNN unterstitzt.



Seite |5

Suaauidug swaisAs

"H ‘N Jaunaug

SYJOMIaN [B4NaN |eiiMy Suisn

. lop_ o m “>
4 ¢6e'e | 4 v UOIeWLIOyU| g SSaUISNg [-"H WISYUansN SaN|eA [enplisay sullseda.do4 Allsnpul 810¢
UOA ““Q S49|13 9AI30WO0INY 9Y3 404 Joddns uoisidaqg
paJoxpns ‘1nNoas JUIIIS e1e( Ul I3pajMmouy
‘s3uipaadoud ulewoq uewny alesodiodu|
/T0T SWa1sAs uoljewuolu| "H ‘N 49ul.g 01 d|9H ue) uolien|eAs |[SPOIA |BNSIA
E| - v v/ U0 92UdJIBJUO) |euolleusalu] | “H ddoy “q@ s49)13 MOH :24njea4 e s} ‘8ng e loN S} 110¢
Z1amyas ‘uaj|oo ‘1S "H "IN J3una.g SYJOMIDN |eJNBN |edIMY Suisn
‘s3uipaadoud | “f-'H WISYU31ILBN san|eA |enpisay 3ulisesssod :Aiisnpu
a - o) v £T0T M11eWI0JuISHeYISMIM UoA ““Q sJ9|13 9AIl0WOINY 3y} Joj Joddng uoisidaq 1LT0C
puD[23SN3N ‘puppINYy Suixapu
‘s3uipaadoud J13UewWaS Jud3e] uo paseq yoeosddy
YT0C SWIISAS uoljewloju| "H'IA J2unaig ydJeaS 24n1etali] e JO Uoilen|eay -
9) - v v UO 9IUDI3JU0D) |BUOIIBUIDIU| “y |e)noY | SPOYISIAl MIIASY S4nieual] Sudpueyul 102
[aDJS| ‘AINY (3 Suixapu
‘s3uipaadoud 10T J13UBWISS JULLT YIM Ydieasay
SwalsAg uolewJou| ‘H'IA J2ulaig 94N31eJ3}7 JUBIDIYS J0W SPIEMO) —
g - q v Uuo 32UdJBJU0) ueadoin] “y |e)noY | SPOYISIAl MIIASY S4nieual] Sudpueyul 102
pupjyasINag ‘2uajqoy 3uixapu| d13uewWaS JUS3eT UO paseg
‘(€T0Z 19) s8uipaadoud (IN1) ‘H'IA J2uliaig yoeouddy ue 1e 3due|D Y :S955920.4d
v - o) g SJ11eWJ04U| Ul S9ION 94N “y |e)noy| yoJeasay ainielal] 3upueyuy €T0C
xipuaddy 41 €Or | INVIM jeuanor / zuauajuoy uaioiny-0) [EXNE Jyer

IS I8gnsUoNENIAN (T 3]jageL



Seite |6

1. Einleitung
,, Gute Informationen sind schwer zu bekommen.

Noch schwerer ist es, mit ihnen etwas anzufangen. “

— Sir Arthur Conan Doyle

1.1 Problemstellung, Relevanz und Motivation

In der weltweiten IT-Szene herrscht Goldgraberstimmung. Auch wenn die allgemein bekannte
Floskel ,,Daten sind das Gold des 21. Jahrhunderts* inzwischen etwas abgedroschen wirken
mag, so konnte sie nach wie vor zutreffender nicht sein: Der Hype um Begriffe wie Data
Mining, Business Intelligence, Big Data Analytics und Data Science hélt seit Jahren in nahezu
allen Branchen unaufhaltsam Einzug, die Nachfrage nach Mitarbeitern mit Fahigkeiten in
diesem Gebiet Ubersteigt deutlich das Angebot (vgl. z.B. Davenport und Patil, 2012). Die
Anzahl wissenschaftlicher Publikationen aus diesem Uberaus umfangreichen Themengebiet
steigt auch in den renommiertesten Zeitschriften und wichtigsten Konferenzen der

Wirtschaftsinformatik seit Jahren stetig (vgl. Agarwal und Dhar, 2014).

Das ,,Schiirfen” nach Informationen begann gegen Ende des 20. Jahrhunderts, Konzerne
verstarkten ihre Bemihungen, die bereits vorhandenen, verteilten Datenbanken in Data
Warehouses zu integrieren, die anschlieend fir (Daten-)Analysen verwendet werden konnten,
um geschéftskritische Entscheidungen auf Basis besserer und detaillierterer Informationen
treffen zu konnen. Der Begriff ,,Business Analytics® wurde in den spédten 2000er Jahren
eingefuhrt, um die analytische Komponente der Business Intelligence hervorzuheben (vgl.
Davenport, 2006). Die vergleichsweise jungen Begriffe ,,Big Data” und damit ,,Big Data
Analytics* entstanden, um die stetig groer werdenden Datenmengen und die dafiir
notwendigen, hoher entwickelten  Speicherungs-, Management-, Analyse- und
Visualisierungstechniken zu beschreiben (vgl. Chen et al., 2012). Wahrend der Gedanke,
Analysetechniken zum Erkenntnisgewinn aus Daten zu verwenden, so alt ist wie die Statistik
selbst, so machen heute die hohere Geschwindigkeit und Menge 6konomischer und sozialer
Interaktionen bei gleichzeitig deutlich hdherem Vernetzungsgrad, geringere Kosten fiir
Rechenleistung und Datenhaltung sowie benutzerfreundlichere Analysesoftware den
entscheidenden Unterschied, der das Entstehen, Erfassen und Verarbeiten von ,,Big Data“

letztlich einem breiteren Publikum zugéanglich macht. (vgl. Agarwal und Dhar, 2014).

Ziel dieser kumulativen Dissertation ist es, zu untersuchen, wie abseits von den grof3en

,Leuchtturmprojekten* in Industrie und Forschung auch in kleineren und mittleren Projekten
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mit Methoden und Technologien aus dem weiten Feld des Data Mining, Big Data Analytics
und Data Science althergebrachte Arbeitsablaufe und Geschéftsprozesse verbessert,
automatisiert und optimiert werden kénnen. Dazu werden im Folgenden zwei im Rahmen
meiner Promotionszeit durchgefiihrte Projekte vorgestellt: Zum einen die Entwicklung eines
neuartigen Werkzeugs zur semantischen Literaturrecherche basierend auf Algorithmen aus dem
Gebiet des Text Mining und der semantischen (Ahnlichkeits-)Suche, zum anderen ein
Kooperationsprojekt des Instituts fur Wirtschaftsinformatik der Leibniz Universitat Hannover
mit  einem  grolRen, deutschen  Automobilhersteller —zur  Entwicklung eines
Entscheidungsunterstiitzungssystems fiir das Leasinggeschaft, das im Kern Markt- und
Restwertprognosen fiir Gebrauchtfahrzeuge berechnet und letztlich mit dynamischen Reports
geschaftskritische Fragen des Risikomanagements beantworten und besser informierte

Entscheidungen zu treffen hilft.

1.2 Aufbau der Arbeit und wissenschaftlicher Beitrag

Insgesamt besteht diese kumulative Dissertation aus zwei voneinander unabhangigen Teilen,
die jedoch beide den Gebieten Big Data Analytics und Data Mining, also der systematischen
Anwendung statistischer Methoden auf grof3e Datenbestdnde, auch ,,Knowledge Discovery in
Databases* (KDD) zugerechnet werden kdnnen. Zunéchst sollen im Folgenden unsere Beitrége
zum Gebiet der semantischen Ahnlichkeitsanalyse von Texten vorgestellt werden (vgl. Kapitel
2). Dieses Forschungsvorhaben basiert auf der Idee, den zeitaufwendigen und auch heute immer
noch tberwiegend manuellen Teil jeder etablierten wissenschaftlichen VVorgehensweise — der
Literaturrecherche — unter Einsatz moderner Methoden aus dem Feld der Datenanalyse und des
Text Mining weitestgehend zu automatisieren, um so die Effizienz des Forschungsprozesses
insgesamt zu erhohen. Zu diesem Zweck wurde eigens eine ,,Literatur-Suchmaschine von uns
entwickelt, die anhand geeigneter Algorithmen die semantische Ahnlichkeit zwischen Texten
mit hoher Genauigkeit erkennen kann und so eine deutlich genauere und effizientere Suche in
groReren Datenbanken (bestehend aus wissenschaftlichen Volltexten eines Fachgebiets)
ermdoglicht. In Kapitel 3 wird das oben bereits beschriebene Kooperationsprojekt mit der
Automobilindustrie zu Design, Konzeption und Implementierung eines EUS vorgestellt und
kritisch diskutiert. Die Kernfunktionalitat und gleichzeitig den Fokus unserer Arbeit in diesem
Projekt stellt die Fahigkeit des Systems dar, mithilfe von KNN automatisiert feingranulare
Kurz- und Langfristprognosen bzgl. zu erwartender Markt- und Fahrzeugrestwerte zu
berechnen. Dabei werden grofRe, kontinuierlich wachsende Datenmengen sowohl des Leasing-
und Gebrauchtwagenmarktes als auch aus zahlreichen Konzernsystemen automatisiert

bereinigt, integriert, aufbereitet, gespeichert und verarbeitet, um letztlich diverse, sich laufend
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aktualisierende Entscheidungsvorlagen fir das Management des Automobilherstellers zu
liefern. Die im Rahmen dieser beiden Forschungsprojekte in der Welt der Wissenschaft und
Privatwirtschaft gesammelten Erfahrungen und Erkenntnisse werden in Kapitel 4 kritisch
beleuchtet und diskutiert. Der Fokus liegt dabei auf den Gemeinsamkeiten, Unterschieden und
Herausforderungen bei der Durchfiihrung von Projekten mit wissenschaftlichem Anspruch und
wissenschaftlicher Vorgehensweise in diesen grundlegend verschiedenen Umfeldern. Im
Vordergrund soll hierbei insbesondere der Aspekt des Profils des Wirtschaftsinformatikers als
»Schnittstelle zwischen (im vorliegenden Falle) den Fachbereichen eines Wirtschaftsbetriebs,
Software-Entwicklungsteams und Wissenschaftlern bei der kommerziell getriebenen
Durchfuhrung dieser Art von Projekten stehen. Kapitel 5 rundet die vorliegende Dissertation
mit einem kurzen Fazit ab. Abbildung 1 stellt die Gesamtstruktur dieser Arbeit schematisch dar

und zeigt die Konferenzen und Journals, in denen die Arbeiten jeweils publiziert wurden.

Kurzdarstellung
Management Summary

1: Einleitung, Relevanz und Motivation

2: Semantische Suche im Literaturrechercheprozess

Automatisierte Literaturrecherche
Latent Semantic Indexing
Information Retrieval
Semantische Ahnlichkeitssuche
Text Mining

Gesellschaft fiir Informatik-Jahrestagung
European Conference on Information Systems
International Conference on Information Systems

3: Operative Entscheidungsunterstiitzung mit KI

Entscheidungsunterstiitzungssysteme Internationale Tagung Wirtschaftsinformatik
Restwert- und Risikomanagement Business & Information Systems Engineering
Langfristprognosen International Conference on Information Systems
Kiinstliche Neuronale Netze

Zeitreihenanalyse

4: Themengebietsiibergreifende Diskussion, kritische Reflexion und Ausblick

5: Fazit

Abbildung 7: Aufbau der vorliegenden Dissertation
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2 Semantische Suche im Literaturrechercheprozess

,, Oft finden wir etwas ganz anderes, ja, besseres, als wir suchten;
oft auch das Gesuchte selbst auf einem ganz anderen Wege,

als den wir zuerst vergeblich danach eingeschlagen hatten.

— Arthur Schopenhauer

In diesem Abschnitt werden drei Veroffentlichungen aus dem Themengebiet des Text Mining
und der semantischen Suche zur Ahnlichkeitsanalyse von unstrukturierten Texten vorgestellt.
Es handelt sich dabei um aufeinander aufbauende Publikationen, beginnend mit dem Titel
,,Enhancing Literature Research Processes: A Glance at an Approach Based on Latent Semantic
Indexing*. Es handelt sich dabei um eine erste, prototypische Annéherung an das Thema, die
auf der Jahrestagung der Gesellschaft fir Informatik 2013 in Koblenz erstmalig vorgestellt
wurde. Durch die (beraus positive Resonanz und den wissenschaftlichen Diskurs in der
(zunéchst deutschsprachigen) IS-Community wurden wir ermutigt, das Thema weiter zu
verfolgen. Daraufhin wurden sowohl das Tool als auch die wissenschaftliche Methodik
malgeblich weiterentwickelt. Die Ergebnisse dieses Prozesses wurden in der Publikation
,Enhancing Literature Review Methods - towards more efficient Literature Research with
Latent Semantic Indexing* verarbeitet und der europdischen IS-Community im Rahmen der
ECIS 2014 in Tel Aviv vorgestellt. Auch hier wurden der Forschungsansatz, die Bedeutung der
Thematik fur die Wissenschaftscommunity und die Relevanz der Ergebnisse durchweg sehr
positiv bewertet. Dariiber hinaus wurde sowohl durch die Einschatzungen der Gutachter als
auch durch regen Meinungs- und Erfahrungsaustausch mit Kollegen wéhrend der Konferenz
deutlich, dass die weitere Forschung in diesem Themengebiet auch international von
wissenschaftlichem Interesse ist. Folglich wurde das Forschungsprojekt aufbauend auf diesen
Erkenntnissen weitergefihrt, die bekannten Kritikpunkte adressiert und weitere Evaluationen
und Benchmarks auf einem deutlich vergrofRerten Datensatz durchgefiihrt. Die neuen
Ergebnisse dieses Prozesses wurden letztlich im Rahmen der ICIS 2014 in Auckland,
Neuseeland mit dem Titel ,,Enhancing Literature Review Methods - Evaluation of a Literature

Search Approach based on Latent Semantic Indexing* vorgestellt.

Die an den o.g. Publikationen beteiligten Autoren waren André Koukal, Christoph Gleue und
Michael H. Breitner.
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2.1 Motivation und Zielsetzung

Die Literaturrecherche als komplexer und sehr wichtiger erster Schritt eines jeden
Forschungsprojektes (vgl. Wolfswinkel et al., 2013) bildet in der Wissenschaft das theoretische
Fundament desselben (vgl. Baker, 2000). Unabhéngig von der verfolgten Forschungsmethodik
ist eine umfassende Kenntnis der bereits existierenden Arbeiten im jeweiligen
Forschungsgebiet unabdingbar und letztlich entscheidend fir die korrekte ldentifikation der
Forschungsliucken, die es im weiteren Projektverlauf zu schlieBen gilt. Nur so kann
sichergestellt werden, dass die eigene Forschung einen wertvollen Beitrag zum designierten
Forschungsfeld leistet und auch auf internationalem Niveau konkurrenzféhig ist (vgl. Hart,
1998; Levy und Ellis, 2006). Insbesondere im noch relativ jungen Forschungsgebiet der
Wirtschaftsinformatik ist laut Webster und Watson (2002) héaufig ein Mangel an qualitativ
hochwertiger Literaturrecherche zu beobachten. Die Autoren stellen fest, dass, um die
Wirtschaftsinformatik  als ~ Forschungsgebiet ~ weiter  zu  etablieren,  effiziente
Literaturrecherchemethoden einen wertvollen Beitrag darstellen. Gleichzeitig erhéhen
fundierte und umfassende Literaturrecherchen die Chancen auf hochklassige Publikationen von

Forschungsarbeiten.

Beachtet man dabei die weltweit stetig steigende Anzahl wissenschaftlicher Veréffentlichungen
und den durch neue Technologien massiv erleichterten Zugriff darauf (vgl. Mabe und Amin,
2001; Park und Lee, 2011), so wird klar, dass in der daraus resultierenden, komplexen
Informationslandschaft (vgl. Bawden und Robinson, 2009; Manwani et al., 2011) manuell
durchgefuhrte, umfassende Literaturrecherchen zu einer zunehmend zeitaufwendigen Aufgabe
werden. Auch wenn einfache, stichwortbasierte Suchverfahren im Vergleich zu komplett
manuell durchgefihrten Analysen groRer, wissenschaftlicher Literaturdatenbanken bereits
einen hohen Mehrwert bieten, bringen sie doch gewisse Nachteile mit sich (vgl. Blair und
Maron, 1985; Homayouni et al., 2004; LaBrie und St. Louis, 2003) und sind daher alles andere
als optimal (vgl. Dumais et al., 1988): Ambiguitdt von Suchbegriffen, Synonymie, Polysemie,
die unsachgemifBle Anwendung von Stoppwortern wie ,,die”, ,,in“ oder ,,und“, Bindestriche,
Klammern, Pluralformen sowie letztlich die auftretende Unschérfe und Inkonsistenz bei der
Indizierung des zu durchsuchenden Textmaterials fihren schnell zu einer Verzerrung der
Suchergebnisse. Folglich fuhren stichwortbasierte Ansédtze sehr wahrscheinlich zu falsch-
positiven oder falsch-negativen Suchergebnissen. Anders ausgedriickt werden potenzielle
Treffer nicht gefunden oder schlicht unzutreffende Suchergebnisse geliefert (vgl. Blair und
Maron, 1985; Dumais et al., 1988; Hofmann, 1999; LaBrie und St. Louis, 2003; Salton und
McGill, 1986; Yandell und Majoros, 2002).
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Trotz der oben beschriebenen Defizite dieser Art von Ansédtzen sind rein stichwortbasierte
Suchverfahren auch heute noch bei einem Grofteil der wissenschaftlichen Datenbanken lblich
(vgl. Cui et al., 2003). Zu Beginn des hier vorgestellten Forschungsprojektes wurden alle fir
die Wirtschaftsinformatik relevanten, wissenschaftlichen Datenbanken wie AlSel, IEEE, JStor,
ScienceDirect oder Wiley untersucht. Dabei konnte festgestellt werden, dass sich das
beschriebene Fehlerverhalten in den Suchergebnissen widerspiegelt, was darauf schliel3en l&sst,

dass die zugrundeliegenden Suchmechanismen nach wie vor rein stichwortbasiert sind.

Folglich stellt eine Reduzierung oder gar Beseitigung der zuvor genannten Defizite
stichwortbasierter Suchverfahren einen wichtigen Beitrag, nicht nur im Forschungsgebiet der
Wirtschaftsinformatik ~ im  Speziellen, sondern  fir die  Wissenschaft  und
Forschungsgemeinschaft im Allgemeinen, dar. Um einer Losung fur die hier umrissene
Problemstellung naherzukommen ist das Ziel unserer Forschung zu diesem Thema, einen
alternativen, modernen und intelligenteren Ansatz zur automatisierten Ahnlichkeitsanalyse von

Texten zu entwickeln, der die folgenden Kriterien erfullt:

1) Verlassliche Identifikation wissenschaftlicher Arbeiten, die einem bestimmten
Forschungsfeld angehoren (Vorhandensein der initialen Suchbegriffe)

2) Identifikation semantisch ahnlicher Arbeiten aus demselben oder sogar aus anderen
Forschungsgebieten (Vorhandensein von Synonymen und/oder mit den initialen
Suchbegriffen ,,sinnhaft verwandter, also semantisch dhnlicher Begriffe)

3) Die Uberwindung des Problems der Synonymie und Polysemie und somit die
grofitmogliche Vermeidung falsch-positiver und falsch-negativer Suchergebnisse

4) Die Mdglichkeit, Suchanfragen in nattrlicher Sprache zu formulieren (Verwendung von
Stichwortern, vollstdndigen Sétzen, Abstracts und ganzen Forschungsarbeiten als

Suchanfrage)

Im Bereich des Text Mining existieren in der Literatur bereits einige vielversprechende
Ansdtze. Die Arbeiten von Corley und Mihalcea (2005), Kontostathis und Pottenger (2006),
Kuechler (2007), Rehurek und Sojka (2010) und Zhang et al. (2011) deuten darauf hin, dass die
Anwendung von Latent Semantic Indexing (LSI) mdglicherweise eine Losung fur die oben
aufgefiihrten Herausforderungen darstellt. Die Eignung und Anwendbarkeit dieses Verfahrens
wurde bereits anhand eines breiten Spektrums an Anwendungsféllen nachgewiesen (vgl.
Deerwester et al., 1990; Dumais et al., 1988; Gordon und Dumais, 1998; Kontostathis und
Pottenger, 2002; Zelikovitz und Hirsh, 2001), wurde jedoch bisher noch nicht im Hinblick auf

den hier dargestellten Zweck der automatisierten Literaturrecherche untersucht. Wir vertreten
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die grundlegende Auffassung, dass der Einsatz einer semantischen Suchmethode einen
deutlichen Effizienzgewinn mit sich bringt, somit wertvolle Zeit bei der Literaturrecherche
eingespart werden kann und ein solches Verfahren gleichzeitig dabei hilft, Herausforderungen
wie z.B. die in der Wirtschaftsinformatik ausufernde Verwendung unterschiedlicher Begriffe

fiir dasselbe gedankliche Konzept (vgl. Lebek et al. 2013) zu Uberwinden.

Das erklarte Ziel dieser Forschungsarbeit ist daher die Entwicklung und Kritische Diskussion
eines alternativen Verfahrens, das Wissenschaftlern den Literaturrechercheprozess mithilfe
eines LSI-basierten Suchverfahrens erleichtert und somit dabei hilft, in der wissenschaftlichen
Praxis wertvolle Zeit einzusparen. Gleichzeitig soll die Anwendbarkeit von LSI fir die
semantische Ahnlichkeitserkennung zwischen Texten auf einer groRen Datenbasis aus

wissenschaftlicher Literatur getestet und evaluiert werden.

Den Kern der vorliegenden Arbeit stellt das ,,Tool for Semantic Indexing and Similarity
Queries* (TSISQ) dar. Es wurde im Rahmen dieses VVorhabens entwickelt, um unstrukturierte
Texte (wie vollstandige Forschungsarbeiten oder jede Form von natirlicher Sprache in
Textform) als Suchanfrage zu verarbeiten und dazu inhaltlich passende, semantisch &hnliche
Texte innerhalb eines grofien Indexes wissenschaftlicher Publikationen zu identifizieren und
anhand ihrer Ahnlichkeit (verglichen mit der Suchanfrage) zu bewerten. TSISQ stellt somit eine
nitzliche und sinnvolle Erganzung diverser Schritte der in der Forschung etablierten
Literaturrecherchemethoden dar (vgl. Okoli und Schabram, 2010; Levy und Ellis, 2006;
Webster und Watson, 2002). Das Tool hilft dabei, die 0.g. Schwierigkeiten bei der Anwendung
,.klassischer*, stichwortbasierter Suchverfahren zu iberwinden und unterstitzt, erleichtert und
optimiert dabei den gesamten Forschungsprozess. Dartiber hinaus wurde TSISQ entwickelt, um
jede Forschungsmethodik zu unterstiutzen, die explizit oder implizit eine umfassende
Literaturrecherche verlangt, wie beispielsweise Design Science Research im Hinblick auf die
von Hevner geforderte wissenschaftliche Rigorositat und Relevanz (vgl. Hevner et al., 2004)
oder den ,,Rigor Cycle* (vgl. Hevner, 2007). Der Prototyp des TSISQ-Tools wird im Folgenden
verwendet, um die Leistungsfahigkeit und das Potenzial von LSI in diesem Zusammenhang zu
demonstrieren und zu evaluieren. Auf die folgende Forschungsfrage soll eine Antwort gefunden

werden;

FF: Wie kann ein LSI-basierter Ansatz die Effizienz von wissenschaftlichen

Literaturrechercheprozessen steigern?

Nachdem in der vorangegangenen Einleitung die Motivation und Relevanz des Themas sowie

das Forschungsziel und der wissenschaftliche Beitrag zum Forschungsfeld erortert wurden,
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umfasst der nachste Abschnitt (Kapitel 2.2.1) einen Uberblick tber die verwandten Arbeiten
aus dem Gebiet und beschreibt die theoretischen Grundlagen, auf der die im Folgenden
vorgestellte Forschung basiert. Anschlielend wird né&her auf die dabei angewandte
Forschungsmethodik eingegangen (Kapitel 2.2.2) sowie die theoretischen Konzepte hinter LSI
und dessen Funktionsweise im Detail beschrieben (Kapitel 2.3.1). Die Architektur,
Implementierung und Benutzeroberflache des Tools werden in Kapitel 2.3.2 illustriert, gefolgt
von einigen konkreten Anwendungsféallen, an denen die Leistungsfahigkeit von TSISQ
demonstriert wird (Kapitel 2.4). AbschlieRend werden Verfahren und Tool kritisch diskutiert
und mogliche Einschrankungen aufgezeigt (Kapitel 2.5), gefolgt von einem Kkurzen

Zwischenfazit zu diesem Themenkomplex der vorliegenden Dissertation (Kapitel 2.6).

2.2 Literaturrecherche und Methoden des Information Retrieval

2.2.1 Stand der Forschung

Die Literaturrecherche ist die fundamentalste und gleichzeitig eine der wichtigsten Methoden
zur Schaffung einer theoretischen Grundlage fur jede Art von wissenschaftlicher Forschung.
Ihre Qualitat und letztlich auch ihr Nutzen hédngen dabei mafigeblich von dem dabei verfolgten
Literaturrechercheprozess ab (vgl. vom Brocke et al., 2009). In der Wirtschaftsinformatik gibt
es bereits zahlreiche etablierte Methoden fir die Durchfuhrung qualitativ hochwertiger
Literaturrecherchen. Auch wenn die jeweiligen Autoren verschiedenste Richtlinien anflihren,
kann es als allgemeingultig angesehen werden, dass ein tiefgreifendes Verstandnis des eigenen
Forschungsgebiets fur jeden Wissenschaftler unabdingbar ist. Demzufolge ist die Identifikation
aller relevanten wissenschaftlichen Arbeiten im jeweiligen Forschungsgebiet eine wichtige
Teilaufgabe im Literaturrechercheprozess (vgl. Wolfswinkel et al., 2013). Webster und Watson
(2002) stellen bezugnehmend auf die Forschung in der Wirtschaftsinformatik fest, dass die
umfassende Kenntnis der bestehenden Literatur sowohl aus der eigenen als auch aus
verwandten Disziplinen erforderlich ist, um einen idealen Artikel zu verfassen. Levy und Ellis
(2006) schlagen einen systematischen, dreistufigen Ansatz zur Datenverarbeitung vor, wobei
die erste Stufe bereits die Sammlung und das Screening der ,,Inputs®, also die Identifikation
und Analyse qualitativ hochwertiger Literatur mit Blick auf die Verldsslichkeit und Validitat
der resultierenden Studie und ihrer Ergebnissen umfasst. Okoli und Schabram (2010) weisen
darauf hin, dass das VVorgehen bei der Literaturrecherche systematisch (nach einer definierten
Methodik) erfolgen und, was noch wichtiger ist, umfassend (,,comprehensive in its scope*;
siehe auch Fink, 2010; Rousseau et al., 2008) sein muss. Das Kriterium der Vollstandigkeit

wird in der dritten Stufe des Frameworks, ,,searching for the literature™ im dort vorgestellten
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,.cight-step-guide to conducting a [scientifically rigorous] systematic literature review*

nochmals unterstrichen.

Vor dem Hintergrund der zuvor genannten etablierten Richtlinien und VVorgehensweisen muss
an dieser Stelle darauf hingewiesen werden, dass das Ziel der vorliegenden Arbeit nicht ist, eine
ganzlich neue Methodik zur Durchfiihrung von Literaturrecherchen zu entwickeln, sondern die
entsprechenden Schritte der bereits bestehenden Methodiken bestmdglich mit einer
toolgestiitzten, semantischen Ahnlichkeitssuche zu unterstiitzen. Um den Rahmen dieser Studie
weiter einzugrenzen folgt ein grober Uberblick tber die dabei in Betracht gezogenen
Information Retrieval (IR)-Ansdtze im Hinblick auf deren Potential zur Identifikation
semantischer Ahnlichkeiten zwischen Texten und unter Berlcksichtigung der in Kapitel 2.1

aufgestellten Kriterien.

Query Expansion (QE) ist eine IR-Methode, bei der eine gegebene Suchanfrage um Synonyme
oder verwandte Begriffe ergédnzt wird, um so die Suchergebnisse zu verbessern und die
Effizienz der Suche zu erhéhen. Dabei werden zwar insbesondere die Probleme
stichwortbasierter Suchverfahren mit Synonymie und der Verzerrung von Suchergebnissen
durch unpassende, unklare oder unscharfe Suchbegriffe adressiert (vgl. Cui et al., 2003; Liu et
al., 2011; Mitra et al., 1998; Qiu und Frei, 1993; Xu und Croft, 1996), QE erflllt dabei jedoch
bei weitem nicht alle der in Abschnitt 2.1 aufgefiihrten Kriterien, auch nicht das der Beseitigung
des Problems der Polysemie (vgl. Liu et al., 2011). Dartber hinaus fiihrt die Anwendung von
QE durch die Erganzung von Suchbegriffen zu einer Erhohung der Quantitat (vgl. Liu et al.,
2011; Mitra et al., 1998; Santos und Riveiro, 2011; Xu und Croft, 1996), nicht aber zu einer
hoheren Qualitéat der Suchergebnisse. Folglich ist die Methode fiir den hier verfolgten Zweck
ungeeignet, da der Fokus ausdriicklich auf einer héheren Qualitat der Suchergebnisse und
gleichzeitig auf der Eignung des Verfahrens liegt, auch nattrliche Sprache wie z.B. vollstandige
Abstracts oder Forschungsarbeiten als Input verarbeiten zu kdnnen. Auch der zuvor erwahnte
Effizienzgewinn durch den Einsatz von QE wird in der wissenschaftlichen Literatur kontrovers

diskutiert und von einigen Autoren angezweifelt (vgl. Vorhees, 1994; Xu und Croft, 1996).

Das Konzept der semantischen Ahnlichkeit ist ,,[...]Ja concept by which a metric is given to
groups of terms or documents based on the similitude of their meanings® (Furlan et al., 2013).
Das Fachgebiet, das sich im Kern mit der Verarbeitung naturlicher Sprache befasst, nennt sich
Natural Language Processing (NLP) und spielt eine wichtige Rolle bei der Bewertung
semantischer Ahnlichkeiten zwischen Dokumenten. Dabei wird zwischen drei grundlegenden

Aspekten unterschieden: Informationsextraktion, Semantik und Information Retrieval (IR)
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(vgl. Yandell und Majoros, 2002). Latent Semantic Indexing (LSI), auch als Latent Semantic
Analysis (LSA) bezeichnet, ist ein Verfahren aus dem Gebiet der NLP-Methoden. Es handelt
sich dabei um einen mathematischen Ansatz, der bei der Bewertung semantischer
Ahnlichkeiten von Texten/Dokumenten ohne explizites, von Menschen vorstrukturiertes
Wissen auskommt. Im Wesentlichen wird eine Dimensionsreduktion vorgenommen, um die
wichtigsten (semantischen) Dimensionen in einem Dokument zu ermitteln. Diese Dimensionen
stimmen mit den ,latenten Konzepten“ iiberein, die die Bedeutung von Wortern und
Dokumenten innerhalb des durch sie definierten semantischen Raums représentieren (vgl.
Gabrilovich und Markovitch, 2009). Einfach ausgedriickt bildet LSI die Bedeutung von
Begriffen in einem semantischen Raum ab (vgl. Kintsch, 2010). Eine detailliertere Darstellung
der Funktionsweise von LSI folgt in Abschnitt 2.3.

In der Praxis wird LSI fir die Losung einer Vielzahl von Problemstellungen eingesetzt, in der
grollere Mengen an textuellen Daten eine Rolle spielen, z.B. bzgl. Textsuche (vgl. Dumais,
1992; Dumais, 1994), Textklassifikation (vgl. Zelikovitz and Hirsh, 2001) und Filterung (vgl.
Zha und Simon, 1998). Die mdglichen Anwendungsgebiete fur LSI sind vielfaltig (z.B.
Deerwester et al., 1990; Foltz and Dumais, 1992; Hofmann, 1999; Landauer and Dumais, 1997;
Wolfe et al., 1998) und es wurde bereits wissenschaftlich nachgewiesen, dass die Anwendung
von LSI die durchschnittliche Suchgenauigkeit erhéht (vgl. Ding, 1999). Kontostathis (2007)
beschreibt die Eignung des LSI-Verfahrens um Suchanfragen mit Dokumenten zu vergleichen
bzw. semantische Beziehungen zwischen Dokumenten und den darin beinhalteten Begriffen zu
analysieren. Um dies zu erreichen, werden die den Suchbegriffen zugrundeliegenden
Bedeutungen und Konzepte mit denen aus der Suchanfrage verglichen, anstatt dass auf das
Vorhandensein der Suchbegriffe selbst geprift wird (vgl. Farrds und Costa-jussa, 2013).
Folglich stellt die Anwendung von LSI im Vergleich zu rein stichwortbasierten Suchverfahren
einen grundlegend andersartigen Ansatz dar, um natirliche Sprache ungefiltert als Input fir
eine (Literatur-) Suche zu verwenden (vgl. Gordon und Dumais, 1998). Diese Erkenntnis
erlaubt die Schlussfolgerung, dass LSI ein hilfreiches und vielversprechendes Verfahren sein
kann, um den Literaturrechercheprozess in der wissenschaftlichen Praxis effizienter zu

gestalten.?

2 Genauer: Bei mindestens gleichbleibender Qualitét Zeit einzusparen oder mindestens mit dem gleichen Zeit-
aufwand eine hohere Qualitét der Literaturrecherche zu erreichen.
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Tabelle 2: Wissenschaftliche Beitrage zu praktischen und theoretischen Anwendungsféllen fiir LSI

Nr. | Autor(en) Forschungsthema
1 Gong und Liu (2001) Automatische Textzusammenfassung, Benchmark mit
Standardmethoden des Information Retrieval
2 Gee (2003) Evaluation von LSI zur E-Mail-Spamfilterung
3 Wolfe & Goldman (2003) Vorhersage psychologischer Phanomene
4 Homayouni et al. (2004) Identifikation funktionaler Zusammenhénge zwischen
Genen aus der biomedizinischen Literatur
5 Shen et al. (2004) Website-Klassifikation durch Zusammenfassung
Steinberger und Jezek Zusammenfassung von Text, Messung der inhaltlichen
6 2004 Ahnlichkeit zwischen automatisch generierter
(2004)
Zusammenfassung und zugehdériger Originalquelle
7 Yeh etal. (2005) Automatische Zusammenfassung politischer Artikel
8 Kuechler (2007) Analyse unstrukturierter Texte, Natural Language
Processing, praktische Anwendungsfalle von LSI
9 Bhandari et al. (2008) Automatische Textzusammenfassung, Extraktion von
Themen aus Dokumenten
10 Gansterer et al. (2008) E-Mail-Spamfilterung
. Ermittlung des ,,intellektuellen Kerns der Disziplin
11 Sidorova et al. (2008) Wirtschaftsinformatik mittels Untersuchung von
Abstracts aus Artikeln der IS-Forschung
Analyse semantischer Beziehungen in Abstracts der
12 Hovorka et al. (2009) wichtigsten Business Journals, Untersuchung von
Konvergenzen zwischen der Wirtschaftsinformatik und
anderen Geschaftsfeldern/-disziplinen
13 Blake (2010) Identifikation von Kernthemen der Daten- und
Informationsqualitatsforschung
14 Go et al. (2010) Sentiment-Analyse, automatische Klassifikation von
Twitter-Nachrichten
15 Lee et al. (2010) Vergleich LSI-verwandter Textmining-Methoden
16 Maas et al. (2011) Automatische Sentiment-Analyse und Klassifikation
Semantische Analyse biomedizinischer Literatur;
17 Abate et al. (2013) Integration und Extraktion biologischer Information aus
dem Internet
SMS-basierte Beantwortung von Fragen und Information
18 Arijit (2013) Retrieval; Meinungsextraktion aus SMS fiir automatische
Beantwortung
19 Koukal et al. (2013, 2014a, | \/erhesserung/Optimierung wissenschaftlicher
2014b) Literaturrechercheprozesse
20 Nugumanova und Automatische Extraktion von Wortpaar-Kollokationen aus
Bessmertny (2013) Fachliteratur
Wiederherstellung von Ruckverfolgbarkeitsinformationen
21 Shao et al. (2013) zwischen Anforderungsdokumenten und Quellcodes

basierend auf LS| und besonderen Merkmalen von
Quellcodes
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Innerhalb der letzten dreilig Jahre sind zahlreiche Publikationen tber LSI und dessen
Arbeitsweise, Performancemessungen, theoretische Ansétze zur Erlangung eines detaillierteren
Verstandnisses sowie der Optimierung des Algorithmus und/oder von Teilen des LSI-Prozesses
erschienen (vgl. z.B. Brand, 2006; Cao und Ngo, 2012; Deerwester et al., 1990; Dumais, 1992;
Hofmann, 1999; Kontostathis und Pottenger, 2006; Rehurek und Sojka, 2010). Darlber hinaus
sind viele Artikel zu praktischen und theoretischen Anwendungsfallen fir LSI in zahlreichen
Forschungsdisziplinen erschienen. Diejenigen davon aus der jungeren Vergangenheit sind in
Tabelle 2 aufgelistet. Neben der manuellen Literaturrecherche fiir diese Dissertation wurden
die Ergebnisse konsequenterweise mit dem Prototyp von ,, TSISQ* {iberpriift und verbessert.
Neben einigen wenigen Publikationen zu LSI, die in der ersten Iteration nicht in Betracht
gezogen wurden, wurde ein Artikel aus der ECIS 2011 mit dem vielversprechenden Titel “A
systematic, tool-supported method for conducting literature reviews in information systems”
(Bandara et al. 2011) identifiziert. Bei nédherer Betrachtung stellte sich jedoch heraus, dass die
Autoren weder LSI direkt angewandt noch ihr eigenes Tool oder IT-Artefakt entwickelt haben,
sondern die Verwendung einer Kombination bereits existierender, kommerzieller Tools
vorschlagen, um Literaturrecherchen nach Levy und Ellis (2006) oder Webster und Watson
(2002) zu unterstutzen. Die mit der vorliegenden Arbeit adressierte Forschungsliicke ist der
Abgleich einer Suchanfrage in naturlicher Sprache mit einem grof3en Textkorpus, bestehend
aus wissenschaftlichen Veroffentlichungen aus dem Gebiet der Wirtschaftsinformatik.
Besonderes Augenmerk wird dabei (unter Verwendung von LSI oder dhnlichen Methoden) auf
die Identifikation semantischer Ahnlichkeiten zwischen dem verwendeten Such-Input und den

Suchergebnissen gelegt.

Neben unserer eigenen Forschung in diesem Gebiet (Koukal et al. 2013, 2014a, 2014b) ist uns
in der wissenschaftlichen Literatur keine Veroffentlichung bekannt, die diese Licke zu
schlieen vermag. Inhaltlich ist die Arbeit von Sidorova et al. (2008) unseren Studien am
nachsten: Die Autoren stellen einen LSI-basierten Ansatz vor, um den intellektuellen Kern der
Wirtschaftsinformatik zu erfassen (,,[...]to determine the “intellectual core of the information
systems discipline”). Dazu wurden die Abstracts von verdffentlichten Wirtschaftsinformatik-
Artikeln im Zeitraum von 1985 bis 2006 in drei der renommiertesten wissenschaftlichen
Zeitschriften der Disziplin untersucht (MIS Quarterly, Information Systems Research, Journal
of Management Information Systems). Hovorka et al. (2009) beziehen sich auf die Arbeit von
Sidorova und ihren Kollegen und analysieren die semantischen Beziehungen von 24.841
Abstracts aus Zeitschriften der wichtigsten Wirtschaftsbereiche, um daraus mogliche

Konvergenzen zwischen der Wirtschaftsinformatik und anderen wirtschaftswissenschaftlichen
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Disziplinen abzuleiten. Blake (2010) verfolgt einen vergleichbaren Ansatz, um die Kernthemen
des Gebiets ,,Data and Information Quality Research® zu identifizieren. Ein technologisch
ahnliches Vorgehen wurde von Homayouni et al. (2004) im Fachgebiet der Bioinformatik

gewahlt.

Jedoch ist der im Mittelpunkt unserer Betrachtung stehende Textkorpus deutlich umfangreicher
als derjenige von Sidorova et al. (2008). Auch bei der Dokumentensammlung von Homayouni
et al. (2004) handelt es sich um einen vergleichsweise kleinen Datensatz, unter anderem, da es
sich dabei, wie auch bei den vergleichbaren Arbeiten aller zuvor genannten Autoren,
ausschlieBlich um eine Sammlung von Abstracts handelt. Der von uns untersuchte Textkorpus
umfasst hingegen Volltexte aller renommierten, wissenschaftlichen Zeitschriften in der
Wirtschaftsinformatik, dem sog. ,,AIS Basket of Eight“ und zusétzlich aller Verdffentlichungen
der vier wichtigsten internationalen Konferenzen dieses Gebiets (AMCIS, ECIS, HICSS, ICIS)
in einem Zeitraum von Januar 2007 bis Méarz 2014. Hinzu kommt, dass keine der genannten
Forschungsarbeiten das Ziel verfolgt, ihre LSI-Implementierung zur Identifikation relevanter
Literatur innerhalb eines Literaturrechercheprozesses anzuwenden oder ihre geschaffenen

Artefakte in dieser Hinsicht zu evaluieren.

Eine der grofien Herausforderungen unseres Ansatzes besteht darin, dass die meisten gangigen
Algorithmen sehr umfangreiche Matrizen direkt ,,in-memory* berechnen, was auf die hohe
Anzahl an Dokumenten und der darin enthaltenen, einzigartigen Begriffe und semantischen
Konzepte zuriickzufiihren ist. Da es sich folglich um eine sehr speicherintensive Anwendung
handelt und gleichzeitig hohe Rechenleistung gefordert ist, sind moglichst geringe
technologische Anforderungen des Tools ohne massive LeistungseinbuRen wiinschenswert.
Um dies zu gewahrleisten, wurde als Basis fir TSISQ ein Open-Source-Framework namens
gensim verwendet, welches einen Algorithmus fur einen speichereffizienten, inkrementellen
Prozess nach Brand (2006) anwendet (vgl. Rehurek und Sojka, 2010). Rehurek and Sojka
filhren an, dass ihre auf Python basierende Implementierung von Brands® Algorithmus die
einzige, 6ffentlich verfligbare Implementierung von LSI darstellt, die vollkommen unabhéngig
von der Grole des Index arbeitet. Dieser Aspekt ermdglicht die Verwendung von TSISQ auf
einem durchschnittlichen aktuellen Desktopcomputer oder Notebook.

Die hier dargestellten Erkenntnisse der zuvor erwéhnten Autoren, die praktischen
Anwendungsfélle im Gebiet des NLP sowie insbesondere im Bereich LSI wie auch die oben
genannten technologischen Fortschritte erlauben es uns, die von uns identifizierte

Forschungsliicke zu adressieren.
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2.2.2 Forschungsmethodik

Die Verbesserung des wissenschaftlichen Literaturrechercheprozesses als Teil jeder etablierten,
wissenschaftlich stringenten (,,rigorosen‘) Forschungsmethodik kann nur dann erfolgreich sein,
wenn das hier vorgestellte VVorgehen selbst einer solchen Methodik folgt. Aus diesem Grund
haben wir uns an den Prinzipien des Design Science Research nach Offermann et al. (2009)
und insbesondere Peffers et al. (2007) orientiert; unter Beachtung der Empfehlungen von
Hevner et al. (2004, 2007) sowie March und Smith (1995). Bei dem gewahlten
Forschungsdesign handelt es sich um den sechsstufigen, problemzentrierten Ansatz nach
Peffers et al. (vgl. Abbildung 8).

Prozess-Iteration

¥

Lasungs-
ziele
definieren

V

Problem- Demenstration § Evaluation Kommunikaticn|

identifikation
& Motivation

Design &
Entwicklung

Geeigneten
Kontext
finden

Nominaler Prozessablauf Priifen wie

Problem effektivieffizient

definieren Was wiirde Artefakt
ein besseres
Relevanz Artefakt

aufzeigen erreichen?

@
o
=
=
]
=
&

lteration Wiss.
zuriick Publikationen

Metriken
Analyse-\issen

Wissen

Artefakt zur
Problemldsung
verwenden

"Howr To"-Wissen

o
E
T

=
S

2
7
@

E

=
(%)

5]

[ todell - erweitertes TSISQ-Konzept |

Design- & Kunden-/
entwicklungs- kontext-
zentrierte zentrierte
itiierung nitiierun

Problem- Ziel-
zentrierte zentrierte
Inititerung Initilerung

Magliche Forschungsansatze / Einstiegspunkte

Abbildung 8: Forschungsdesign des DSR-Prozesses nach Peffers et al. (2007)

Die fehlende Automatisierung von Volltextsuchen in Kombination mit einer mangelnden
Beriicksichtigung semantischer Konzepte bzw. semantischer Ahnlichkeiten tragt wesentlich
dazu bei, dass die Literaturrecherche im Rahmen des wissenschaftlichen Arbeitens ein
langsamer, zeitintensiver (weil groftenteils manueller) Prozess ist. Um hier eine optimale
technologische Unterstlitzung zu gewéhrleisten bedarf es eines effizienteren, toolgestiitzten
Ansatzes, der den manuellen Anteil an der Literaturrecherche, beispielsweise beim Screening
der initialen Suchergebnisse, auf ein Minimum reduziert. Diese Idee fuhrte letztlich zu der
Entwicklung von TSISQ. Unser Forschungsprozess beginnt folglich mit der Identifikation des

0.g. Problems (1).

Es wurde zundchst eine umfassende Literaturrecherche zu etablierten Literaturrecherche-
methoden in den Gebieten der Wirtschaftsinformatik, des IR, des NLP mit Fokus auf LSI
durchgefuhrt (vgl. Abschnitt 2.2.1), um methodisch ein streng wissenschaftliches VVorgehen zu
gewahrleisten. Zuséatzlich wurde ein gezieltes Literatur-Review im Bereich DSR durchgefiihrt.
Vor dem Hintergrund der gestellten Forschungsfrage ist das Hauptziel (I1), die in der

Wissenschaft bereits etablierten Literaturrecherchemethoden durch einen toolgestiitzten, auf
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LSI basierenden Ansatz zu optimieren. Im Hinblick auf diese Zielsetzung standen anschlie3end
Design (I11), Demonstration (IV) und Evaluation (V) des daftr vorgesehenen IT-Artefakts im
Vordergrund. In Anlehnung an den Design-Zyklus nach Hevner (2007) wurden zudem auf
Basis der 0.g. theoretischen, wissenschaftlichen sowie praktischen Inputs mehrere Iterationen
durchgefuhrt, um eine Verbesserung des Literaturrechercheprozesses zu erreichen und diesen
wiederum direkt an den daraus entstandenen Veroffentlichungen (Koukal et al. 2013, 2014a,
2014b) zu verproben.

Im Detail wurden die einzelnen Schritte wie folgt durchgefiihrt: Nach einer weiteren
Ausdifferenzierung der zugrundeliegenden Problemstellung sowie der Konkretisierung der
durch das IT-Artefakt zu erfullenden Kriterien (vgl. Abschnitt 2.1) wurde der erste Prototyp
von TSISQ entwickelt (I1), zundchst noch beschrankt auf die beiden zentralen
Funktionalitaten: Die semantische Indexierung der zu durchsuchenden Volltexte und der
Ahnlichkeitssuche basierend auf einer Suchanfrage in natiirlicher Sprache auf diesem Index.
AnschlieRend wurden mehrere Iterationen entsprechend der sechsten Richtlinie nach Hevner
(2004), ,Design as a Search Process, durchgefiihrt, um das IT-Artefakt zyklisch
weiterzuentwickeln. Auf diese Weise wurde der erste Prototyp von TSISQ um zusatzliche
Parameter, eine Schicht fir die automatisierte Aufbereitung der Content-Datenbank sowie ein
Web-Frontend zur erleichterten Bedienung des Tools ergénzt. March und Smith (1995)
klassifizieren die Ergebnisse designorientierter Forschung in Konstrukte, Modelle, Methoden
und Instanziierungen. Der Prototyp von TSISQ kann neben dem zugrundeliegenden, formalen
Modell als Instanziierung betrachtet werden. Die DSR-Prozesszyklen (vgl. Abbildung 8)
wurden durch die Demonstration der Leistungsfahigkeit des Prototyps in Form von
umfangreichen Tests (IV), deren Evaluation (V) und Dokumentation sowie der Kommunikation
der Ergebnisse (VI) mittels der drei diesem Kapitel zugrundeliegenden, wissenschaftlichen

Publikationen vollstandig durchgefiihrt.

Durch weitere, umfassende Tests des Tools wurden die DSR-Prozesszyklen (I11, 1V und V)
mehrfach vollstandig durchlaufen, um eine Dokumentation der Forschungsergebnisse zu
ermdoglichen und das formale Modell wie auch den Prototyp iterativ zu verbessern. GemaR der
Klassifikation von Forschungsmethoden nach Palvia et al. (2006) wurden zwei Fallstudien in
Form einer Literaturrecherche im Gebiet der Wirtschaftsinformatik durchgefiihrt, um die
Leistungsféhigkeit des Prototyps und des formalen Modells zu demonstrieren (IV), auf dem
TSISQ basiert (vgl. Koukal et al. 2013, 2014a). Die Evaluation von TSISQ (V) wurde mithilfe
einer weiteren Fallstudie und einem Laborexperiment durchgefuhrt (vgl. Kapitel 2.4). Im

Rahmen der zuletzt genannten Fallstudie wurden die Suchergebnisse von TSISQ innerhalb von
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drei verschiedenen Suchrdumen in einem direkten Benchmark mit den Ergebnissen eines

gangigen, stichwortbasierten Suchverfahrens im Hinblick auf ihre Qualitét verglichen.

Mit dem Laborexperiment wurde hingegen das Ziel verfolgt, innerhalb einer kontrollierten
Umgebung bestehend aus zuféllig (manuell) ausgewahlten Artikeln nicht nur die falsch-
positive, sondern auch die falsch-negative Fehlerrate des Ansatzes zu bewerten. Als letzter
Schritt wurde die Veroffentlichung der gesammelten Forschungsergebnisse (unter Verwendung
von TSISQ fur die Verfeinerung der Literaturrecherche) im Rahmen der drei hier

zusammengefassten, wissenschaftlichen Publikationen durchgefiihrt (\V1).

2.3 Optimierung des Literaturrechercheprozesses mit TSISQ

Es ist eine grundlegende Voraussetzung flr jedes Forschungsprojekt, moglichst vor dessen
Beginn das bereits vorhandene Wissen in diesem Gebiet zu kennen (vgl. Hart, 1999). Wie in
Abbildung 9 dargestellt, gilt dies nicht nur fir das Literatur-Review als eigenstandige
Forschungsmethodik, sondern auch flr Literaturrecherchen als Teil umfassenderer
Forschungsmethoden, z.B. innerhalb des Design Science-Forschungsprozesses nach Hevner
(2004). In den verschiedenen Forschungsmethoden der Wirtschaftsinformatik existieren
zahlreiche Richtlinien fur Literaturrecherchen mit diversen Teilschritten zu deren
Durchfiihrung. Bevor also der Versuch unternommen werden kann, den Literaturrecherche-
prozess ,,n der Forschung“ grundlegend zu optimieren ist es wichtig, zundchst eine
konsolidierte Vorstellung dieses Prozesses aus den verschiedenen Forschungsmethoden zur
Literaturrecherche abzuleiten. In Abbildung 9 werden die drei Kernpunkte als ,,gemeinsamer

Nenner* aller Literaturrecherchemethoden dargestellt.

Zunéchst begreifen wir den Literaturrechercheprozess als Bestandteil eines Literatur-Reviews,
das wiederum Bestandteil einer umfassenderen Forschungsmethodik sein kann. Innerhalb des
Literaturrechercheprozesses sind drei Teilschritte zu beachten: Zunachst die Definition des
Suchraums, wie z.B. die Festlegung eines oder mehrerer Fachgebiete und/oder der zu
durchsuchenden Datenbasis. Der zweite Schritt ist der eigentliche Suchprozess, worin die
potenziell vom Autor gesuchte Literatur innerhalb der gewahlten Datenbasis identifiziert wird.
Der dritte und letzte Schritt ist das (manuelle) Screening der zuvor identifizierten Literatur, um
die finale Auswahl der Literatur zu treffen, die letztlich als Forschungsgrundlage verwendet
und inhaltlich ndher betrachtet werden soll. Da der Aufwand fur das manuelle Screening im
letzten Schritt von der ,,Treffsicherheit* des vorangegangenen Suchprozesses abhangt, sehen

wir das groRte Potenzial fir einen Effizienzgewinn innerhalb dieses Konstrukts in einer
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Optimierung des Suchprozesses im Hinblick auf die Qualitat und Relevanz der identifizierten

Ergebnisse im Zusammenhang mit der Suchanfrage.

Volistidndige Forschungsmethodik

Literatur-Reviewmethode

Literatur-Rechercheprozess

Definition des Suchraums

o
Suchprozess Optimierung TSisQ
""-..\4_/_/
Screening der Suchergebnisse P I
(manuell) h Aufwands- | Zeitersparnis

Abbildung 9: Optimierung des Literaturrechercheprozesses mit TSISQ

Vor dem Hintergrund der in Kapitel 2.1 genannten vier Kriterien flhrt dies zu einer Reduktion
der irrelevanten Ergebnisse und spart somit Zeit bei der finalen Auswahl der im Anschluss
manuell zu bewertenden Literatur. TSISQ setzt genau an dieser Stelle an: Durch die
Anwendung einer Suchmethode, die im Gegensatz zu stichwortbasierten Suchverfahren
semantische Ahnlichkeiten beriicksichtigt und gleichzeitig, u.a. durch die Reduktion der Anzahl
falsch-positiver Treffer, die Qualitat der Suchergebnisse steigert, kann wertvolle Zeit bei der

manuellen Sichtung eingespart werden.

2.3.1 Theoretischer Hintergrund und Funktionsweise

Der Kerngedanke bei der computergestltzten Verarbeitung textueller Inhalte ist die
Umwandlung von Dokumenten in einen Vektorraum, das sog. Vector Space Model (VSM) nach
Salton et al. (1975). Dabei handelt es sich um den ersten Verarbeitungsschritt eines jeden
Textdokumentes mit TSISQ. Der Inhalt jedes in Betracht kommenden Dokumentes Di in dem
zu durchsuchenden Textkorpus besteht aus einem oder (liblicherweise) mehreren Begriffen Tj.
Innerhalb des VSM wird jedes dieser Dokumente (i) als ein t-dimensionaler Vektor im
euklidischen Raum definiert, wobei t der Anzahl verschiedenartiger Begriffe in einem
Dokument entspricht. Jeder dieser Begriffe erhdlt eine Gewichtung, die seine Relevanz

widerspiegelt.
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Folglich wird ein Dokument in TSISQ mathematisch beschrieben als
Di = (dil’ ""dij' ""dit) (1)

wobei d;; die Gewichtung des j-ten Begriffs reprasentiert. Ein einfaches Kriterium zur
Festlegung einer Gewichtung ist die Haufigkeit eines Begriffs in einem Dokument, stattdessen
wenden wir hier jedoch das ,,Term Frequency-Inverse Document Frequency* (TFIDF)-Konzept
nach Salton und McGill (1986) an, um die statistische Bedeutung der Begriffe in einem
Dokument zu messen. Die Anwendung der Worthdufigkeits- (Term Frequency, TF) und der
inversen Dokumentenhéufigkeitsgewichtung (Inverse Document Frequency, IDF) steigert die
Performance von Abfrage- und Kategorisierungssystemen (vgl. Maas et al., 2011) und damit
auch die von TSISQ mittels der Abwertung Ublicherer Stoppworter und gleichzeitiger
Aufwertung seltenerer Begriffe. Daraus ergeben sich zwei weitere Schritte, die anschlie3end
durch Multiplikation kombiniert werden. Zuerst wird die normalisierte Haufigkeit eines

Begriffs innerhalb eines Dokuments berechnet:
TFj = nj/Xn (2)

Dabei ist n; die auftretende Anzahl eines Begriffs und Y n; die Gesamtzahl aller Begriffe im
betrachteten Dokument. AnschlieBend wird die Seltenheit eines Begriffs innerhalb des
gesamten Textkorpus (der zu durchsuchenden Datenbasis) mittels der inversen

Dokumentenh&ufigkeit gemessen:
IDF; = log(N/df;) (3)

Wobei N die Gesamtanzahl der Dokumente im Textkorpus und df; die Anzahl der Dokumente

darstellt, die den Begriff j enthalten. Die Multiplikation beider MaRzahlen ergibt den
statistischen Gewichtungsfaktor fir jeden Begriff innerhalb eines Dokumentes:

TFIDF;; = TF;; X IDF; = (%) x log(N/df;) (4)

Als finales Ergebnis dieser Umwandlung der Dokumente im Textkorpus in das VSM und der
anschlieBenden Anwendung des TFIDF-Konzeptes erhalten wir eine sogenannte ,,Term-by-
Document Matrix“ X, deren Spalten die Gewichtungen der Begriffe fiir jedes einzelne
Dokument im Textkorpus enthalten. Diese Umwandlung von Dokumenten beliebiger Lange
hin zu Listen aus Zahlen mit fester Lange fuhrt zu keiner Dimensionsreduktion bzgl. der zu
verarbeitenden Inhaltsmenge. Dies kann zu Problemen bei der Verarbeitung fiihren,

insbesondere bei Suchen in einer Datenbasis groflen Umfangs. Zudem werden durch die
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Anwendung des VSM und des TFIDF-Konzeptes die Probleme mit Synonymie und Polysemie

zunachst nicht adressiert.

Um eine Dimensionsreduktion zu erreichen und gleichzeitig die weiteren Defizite des TFIDF-
Konzeptes zu beseitigen, wird die LSI-Methode auf die bereits konvertierte ,, Term-by-
Document Matrix“ X angewandt. LSI kann somit als Erweiterung des VSM betrachtet werden:
Héufigeres, gemeinsames Auftreten von Begriffen in einem Dokument wird erkannt und
verwendet, um eine implizite semantische Struktur durch die gemeinsame Verwendung dieser

Begriffe in Dokumenten zu erkennen (vgl. Zhang et al., 2011).

TSISQ zerlegt die ,,Term-by-Document Matrix“ in drei weitere Matrizen mittels eines
Prozesses namens ,,Singular Value Decomposition” (SVD) (vgl. Forsythe et al., 1977). Die
Matrizen haben ein spezielles Format: To und Do besitzen orthonormale Spalten und sind
Matrizen linker und rechter Singulérvektoren, So ist eine Diagonalmatrix aus Singularwerten.
Eine Zerlegung der Matrix X in dieses Format reicht jedoch noch nicht aus, denn die
Multiplikation dieser drei Matrizen miteinander ergdbe wieder die Matrix X in ihrer
urspringlichen Form und bréchte keinen Informationsgewinn mit sich. Im néchsten Schritt wird
eine Dimensionsreduktion durchgefiihrt, um Informationen zu lbergeordneten Beziehungen
zwischen Begriffen zu beriicksichtigen. Abbildung 10 zeigt die Kirzung der Matrizen
ToxSoxDo‘ von m Dimensionen zu den neuen Matrizen TxSxD‘ mit k Dimensionen. Die
Multiplikation von TxSxD ‘ ergibt die beste Rang-k-Approximation der urspriinglichen Term-
by-Document Matrix X (vgl. Kontostathis, 2007). Da die Anwendung der Ublichen SVD-
Prozedur sehr speicherintensiv ist, wenden wir einen inkrementellen SVD-Algorithmus nach
Brand (2006) an. Eine beispielhafte Darstellung der Anwendung von VSM, TFIDF und LSI

kann bei Sidorova et al. (2008) nachgelesen werden.

Dokumente

Begrifte
M
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-
A
>
b
=
ks
1= g
=

txd txk e
r
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X = To X SO X DD'
txd txm mxm mxd

Abbildung 10: Reduzierte Singular Value Decomposition der Term-by-Document-Matrix
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Im nachsten Schritt werden die Spalten der Matrix D ‘ fiir die angestrebten Dokumentvergleiche
und Ahnlichkeitssuchen verwendet. Jede Spalte steht fiir einen Vektor, der das aggregierte

semantische Konzept des urspriinglichen Inhaltes eines Dokumentes widerspiegelt.

Um nun eine Suchanfrage mit den Dokumenten innerhalb der gewahlten Datenbasis zu
vergleichen, oder genauer, sie im Hinblick auf ihre Ahnlichkeit zueinander zu analysieren,
konvertiert TSISQ den Inhalt der Anfrage zunéchst in die entsprechende Reprasentation im
VSM und transformiert diese anschlieBend in den gleichen Raum, in dem die o.g.

Dokumentvektoren liegen:
Q=Q'TS™! ()

Der Vergleich zwischen den Dokumenten im Textkorpus, also der zu durchsuchenden
Datenbasis, und der Suchanfragen wird mithilfe des Kosinus-MaRes durchgefiihrt, welches das
am haufigsten verwendete MaR flir die Feststellung von Ahnlichkeiten zwischen Dokumenten
darstellt (vgl. Korenius et al.,, 2007). Anstatt den Winkel zwischen den Vektoren der
Suchanfrage und der Dokumente miteinander zu vergleichen wird der Kosinus dieser Winkel
berechnet. Da die TFIDF-Werte niemals negativ sein kdnnen, kann der Winkel zwischen zwei
Vektoren nicht mehr als 90° betragen. Folglich liefert TSISQ letztlich Kosinuswerte in einem
Intervall von [0, 1], die die Ahnlichkeit zwischen der Suchanfrage und den Dokumenten
innerhalb des Textkorpus ausdriicken: Je hoher der Wert ist, desto héher ist die Ahnlichkeit.

2.3.2 Implementierung, Architektur und Benutzeroberflache

Der TSISQ-Prototyp wurde in Python implementiert, um eine plattformibergreifende Nutzung
zu ermoglichen. Das System (abgesehen von dessen Webfrontend) wurde jedoch bisher
ausschlieBlich auf Linux-Systemen oder in virtuellen Linux-Maschinen unter Windows
getestet. Die Systemkomponenten, ihre Funktionen und entsprechenden Datenstrome werden
in Abbildung 11 dargestellt und im Folgenden detailliert beschrieben.

Als Input werden ausschlieBlich wissenschaftliche Artikel im (iblichen PDF-Format verwendet.
Diese Dateien werden mit Xpdf in einfache Textdateien umgewandelt. Fir die Anwendung der
zuvor beschriebenen Methoden (VSM, TFIDF, SVD) wird das Softwareframework ,,gensim*
in Kombination mit ,,simserver*, einer iibergeordneten Kontrollschicht, verwendet. Gensim ist
ein NLP-Softwareframework, das auf der Idee des ,,Document Streaming* basiert (Rehurek and
Sojka 2010). Es bendtigt die Open Source-Bibliotheken NumPy und SciPy. NumPy erlaubt die

Manipulation n-dimensionaler Arrays, SciPy liefert die Routinen fir numerische Integration
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und Optimierung. Gemél der Gensim-Dokumentation liegen die Vorteile des Frameworks in
der schnellen und speicherunabhéangigen Verarbeitung groRer Datensétze, da die Term-by-

Document Matrix nicht ,,in-memory* vorgehalten werden muss.

INPUT

TSISQ core Webfrontend
= Wiss. pdf-Datei _ | - Dokumentenimport - Benutzeroberflache .
.ﬂ | Artikel - Index-Management - Darstellung der Ergebnisse
R - Suchanfragen-Mgmt. TSIS Q
- Parsen der Ergebnisse A
- Suchen speichern HTML HTTP-
- Ergebnisse speichern Anfragen
- HTML-Output erzeugen hJ
Xpdf __ pdf-Datei - Exports erzeugen s Anfragen Tornado Webserver
- .pdf-Konvertierun —- - - Verarbeitung der Anfragen
i ’ o Dot xt/pdficsv/HTML ™1 _ pgejieferung des Webfrontends
A A - Lieferung der Dateien

Text, Suchanfragen

DB-Verbindung
Indizes, Ergebnisse
Y Yy
Gensim & Simserver SQLite-Datenbank Axt
_ — | Suchergebnisliste
- Textanalyse und -vergleich - Einstellungen speichern LCSV : Konvertierte Dateien

- Daten speichern pdf i Originaldateien :

NumPy SciPy - Suchanfragen speichern EE— L :

- Array-Manipulation - Numerische Integration
QUTPUT

Abbildung 11: TSISQ-Systemarchitektur

Gensim kann den Input in Kleinbuchstaben umwandeln, Tokenisieren, Stemming (Stammform-
/Normalformreduktion) durchfiihren sowie den Textinput in Unicode transformieren. Darlber
hinaus erlaubt es die direkte Anwendung des SVD-Konzeptes auf eine Term-by-Document
Matrix mit Worthaufigkeitsgewichtungen oder, wie im Falle von TSISQ, einer vorherigen
Anwendung des TFIDF-Gewichtungsschemas. Obwohl alle Berechnungen in TSISQ
speicherunabhangig sind, ist In-Memory-Processing deutlich schneller als die Verwendung
einer Auslagerungsdatei, d.h. letztlich bestimmt die GroRe des Arbeitsspeichers auch die GroRe
der bei optimaler Geschwindigkeit berechenbaren Matrizen. TSISQ ist somit frei skalierbar,
genugend Arbeits- und Festplattenspeicher vorausgesetzt. Der Indexierungsprozess ist sehr
rechen- und speicherintensiv, daher kann das initiale  Training bei gréReren
Dokumentensammlungen langer dauern. Auf einem Intel Core i7-2640M-Prozessor mit 2.80
GHz und 8GB RAM bendtigte dieser Prozess fur 12.332 Dokumente etwa eine halbe Stunde.
Als Ergebnis des Indexierungsprozesses erstellt TSISQ eine Index-Korpusdatei fiir die weitere
Verarbeitung und Abfragen bereit. Wurde der Index bereits vorab berechnet, liefert die

eigentliche Suchprozedur ohne nennenswerte Zeitverzogerung direkt die Ergebnisse.

TSISQ speichert die Informationen tber Indizes, Inhalte, Dateigroflen der PDF- und
Textdateien sowie die Suchhistorie in einer SQLite-Datenbank. Um nach Fertigstellung des rein

funktionalen TSISQ-Prototyps die Benutzerinteraktion (,,request and response‘) mit dem Tool
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zu erleichtern und die Usability zu verbessern, wurde zusatzlich ein HTML-Webfrontend
entwickelt. Dazu wurde das pythonbasierte Web-Framework Tornado verwendet, um die
Benutzereingaben an die TSISQ-Kernkomponente weiterzuleiten und die Ergebnisse im
HTML-Webfrontend Ubersichtlich darzustellen (siehe Abbildungen 12-15). Die grafische

Darstellung des Webfrontends basiert auf dem Twitter Bootstrap-Framework.

TSISQ v0.1 New Query Query history Manage Indixes

Tool for Semantic Indexing and Similarity Queries

Manage Indexes

Create new Index

Name of index

Select folder with .pdf files

ais_basket_of_eight_2007_2013 select -

== Create New Index

Existing Indexes

# Index name Folder with pdf files #of files Add new files Delete index

3 journals only ais_basket_of_eight_2007_2013 1660 + Add new files i Delete index
2 conference articles only  is_conferences 2007 2013 8626 & Add new files i Delete index
1 main journals_and_conferences_2007_2013 10236 + Add new files i Delete index

Abbildung 12: TSISQ Index-Management

Abbildung 12 stellt die Eingabemaske flr die Verwaltung der verschiedenen Indizes dar. Dies
erlaubt eine komfortable Auswahl des gewinschten Suchraums, z.B. kénnen, wie in der
Abbildung dargestellt, die Journals des ,,AIS Basket of Eight* und die Konferenzbeitrige der
wichtigsten 1S-Konferenzen getrennt voneinander oder auch gemeinsam durchsucht werden.
Auch die Ablage von Indizes aus verschiedenen Forschungsgebieten ist somit mdglich, ohne
dass bei einem Wechsel des Index die fir eine Berechnung der Indizes notwendige Zeit und
Rechenleistung aufgebracht werden muss. Dartiber hinaus kénnen die verschiedenen, bereits
vorberechneten Indizes inkrementell erweitert werden, was den zusétzlichen Zeit- und

Rechenaufwand fir diese Prozedur minimiert.

Abbildung 13 zeigt die Eingabemaske fur die semantische Volltextsuche mit TSISQ. In der
aktuellen Ausbaustufe werden sowohl frei formulierte Suchanfragen per Eingabe in das

Textfeld als auch die Eingabe einer lokalen Datei im PDF- oder TXT-Format unterstutzt. Die
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letztere Mdoglichkeit dient beispielsweise dazu, zu vorhandener Basisliteratur semantisch

ahnliche Artikel im gewahlten Index zu identifizieren.

TSISQ v0.1 New Query Query history Manage Indixes

Performing a New Query

Select .txt or .pdf file to upload

(o select file

Insert query text

Recent academic investigations of computer security policy violations have largely focused on non-malicious noncompliance due
to poor training, low employee motivation, weak affective commitment, or individual oversight. Established theoretical foundations
applied to this domain have related to protection motivation, deterrence, planned behavior, self-efficacy. individual adoption
factors, organizational commitment, and other individual cognitive factors. But another class of violation demands greater
research emphasis: the intentional commission of computer security policy violation, or insider computer abuse. Whether
motivated by greed, disgruntlement, or other psychological processes, this act has the greatest potential for loss and damage to

m [ »

choose index to search in

main select -

Q start Query

Abbildung 13: Eingabemaske fiir neue Suchanfrage in TSISQ

Diese Funktion kann insbesondere zu Beginn eines Forschungsvorhabens dazu dienen, sich
einen ersten Uberblick Gber die in einem Forschungsgebiet bereits existierende Literatur zu
verschaffen und/oder bestehende Forschungsliicken zu identifizieren, bevor in weiteren
Iterationen des (teil-)automatisierten Literaturrechercheprozesses immer spezifischere
Suchanfragen formuliert werden, die letztlich zu einem entsprechend (semantisch)
spezifischeren ,,Ergebnisraum® fithren. In dieser Maske konnen zudem die im oben
beschriebenen Index-Management entsprechend organisierten Indizes ausgewahlt werden, in

denen die semantische Suche durchgefuhrt werden soll.

Nachdem der zu durchsuchende Index ausgewdhlt, die Suchanfrage formuliert und die Suche
durch Klick auf ,,Start Query* ausgefiihrt wurde, erscheint ohne nennenswerte Verzogerung

bereits die Suchergebnisliste (vgl. Abbildung 14).
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Recent academic investigations of computer security policy violations have largely focused on non-malicious noncompliance expand -

K Download Results as bi-file

Result list

Rank Title of document Similarity score

1 MISQ_2013_An_Expanded_View_of_Employee_Computer_Abuse m“!

2 EJIS_2011_A_review_and_analysis_of_deterrence_theory_in_the_IS_se m
curity literature_making_sense_of the disparate_findings

3 MISQ_2010_Neutralization New_Insights_into_the Problem_of Employ [ ssss
ee_Systems_Security_Policy_Violations

4 ICIS_2010_UNDERSTANDING THE_EFFECT OF DETERRENCE ME [ issas
CHANISMS_ON_CYBERLOAFING_EXPLORING_A GENERAL_DETE
RRENCE_MODEL_WITH_A_SOCIAL_PERSPECTIVE

5 AMCIS_2007_Managing_the_Dark_Side_of Computer_Use_at Work_A [ Wseasy
_Typology_of_Inf

6 AMCIS_2009 Measuring_Severity of Internet Abuse in_the Workplac m

e_Creation_o

Abbildung 14: TSISQ-Suchergebnisliste, absteigend sortiert nach Ahnlichkeits-Score

Die Suchergebnisse sind nach ihrer semantischen Ahnlichkeit zur Suchanfrage absteigend

sortiert, wobei ein Ahnlichkeits-Score von 100% darauf hindeutet, dass im Index ein Text

identifiziert wurde, der identisch zur Suchanfrage ist. Die zugehérigen Volltexte zu den

einzelnen Ergebnissen kdnnen zudem per Klick auf das Suchergebnis direkt gedffnet werden.

Query History

Search# Date | time Query text

293 2013-11-29 1327 Recent academic investigations of computer security
252 2013-11-20 13:12 With China emerging as a new frontier of glonal IT ou
251 2013-11-29 12:58 Abstract Virtual worlds or three-dimensional tomputs
250 2013-11-27 15:44

249

248

247

246

245

Online communities are increasingly importantto  +
organizations and the general public, but there is [
little theoretically based research on what makes
some online communities more successful than
others. In this article, we apply theory from the

field of social psychology to understand how -

online communities develop member attachment,

2013-11-27 15:41 Firms invest in a Vaﬂety of information lecnnologies a
2013-11-27 14:58 Tal(lng a control ‘neﬂl’y view of software process inno
2013-11-27 14:51 Abstract While many corporations and Information Sy

2013-11-27 13:17 This study develops a research model of how the tecl

2013-11-27 12:59 Despite the tremendous commercial success of gene

Abbildung 15: TSISQ-Suchhistorie
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Alle bisher durchgefiihrten Suchanfragen werden letztlich von TSISQ in einer Datenbank
gespeichert und konnen iber die in Abbildung 15 dargestellte Suchhistorien-Maske im TSISQ-
Webfrontend nachvollzogen und bei Bedarf erneut aufgerufen werden.

2.4 Demonstration, Evaluation und Benchmark von TSISQ

Mit dem Ziel, Eignung und Nutzen von TSISQ flr den Literaturrechercheprozess zu bewerten
und messbar zu machen, wurden in mehreren Anwendungsfallen verschiedene Tests
durchgefuhrt: Ein direkter Vergleich mit den Ergebnissen einer stichwortbasierten
Suchmaschine (mit Unterstiitzung von Fachexperten) und ein Laborexperiment in einer
kontrollierten Umgebung. Mit einer manuellen Literaturrecherche wirde sinnvollerweise in
den fihrenden, wissenschaftlichen Zeitschriften des jeweiligen Fachgebiets begonnen, da es
wahrscheinlich ist, dass die wichtigsten Beitrage dort verdffentlicht wurden (vgl. Webster und
Watson, 2002). Folglich wurden als Suchraum flr das Gebiet der Wirtschaftsinformatik die
acht flhrenden Zeitschriften im AIS Senior Scholars‘ Basket, dem ,,AlIS Basket of Eight*,
ausgewahlt. Zusatzlich wurden Veroffentlichungen der vier wichtigsten Konferenzen in der
Wirtschaftsinformatik dem Index hinzugefugt: Die International Conference on Information
Systems (ICIS), die European Conference on Information Systems (ECIS), die Americas
Conference on Information Systems (AMCIS) und die Hawaiian Conference on System
Sciences (HICSS). Detailliertere Informationen bzgl. der Gesamtzahl der Artikel und deren

Anteil pro Zeitschrift oder Konferenz am Gesamtindex kénnen Tabelle 3 enthommen werden.

Tabelle 3: Datenbasis aus wiss. Journal- und Konferenzbeitrégen (2007-2014)

Journal Summe | EJIS I1SJ ISR JAIS JIT JMIS | JSIS | MISQ
Artikel 1.685 372 166 323 219 223 280 147 326
Anteil (%) | 13,66% | 3,02% 1,35% |2,62% |1,78% | 1,81% | 2,27% | 1,19% | 2,64%
Konferenz | Summe | AMCIS | ECIS HICSS | ICIS Summe
Artikel 10.647 | 3.604 1.599 3.681 1.763 12.332
Anteil (%) | 86,34% | 29,22% | 12,97% | 29,85% | 14,30% 100%

2.4.1 Benchmark mit einer stichwortbasierten Suchmaschine

Um TSISQ fir eine Verwendung in der wissenschaftlichen Praxis empfehlen zu kénnen reicht
ein einfacher Beweis daflr, dass das Tool zutreffende Suchergebnisse liefert, bei weitem nicht
aus. Vielmehr muss eine hohere Qualitdt der Suchergebnisse im direkten Vergleich zu
etablierten, wissenschaftlichen Suchmaschinen erreicht werden. In dieser ersten Fallstudie
wurde zu diesem Zweck AlSel, eine der fuhrenden wissenschaftlichen Datenbanken in der
Wirtschaftsinformatik, als Benchmark betrachtet. Es wurden drei verschiedene

Forschungsgebiete fiir einen Direktvergleich herangezogen: (1) ,.Enterprise Content
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Management* (ECM), da es sich dabei um eine Kklar abgegrenzte Domane im Gebiet der
Wirtschaftsinformatik handelt, (2) ,,IT-Sicherheit und Datenschutz® (engl. ,,IS Security and
Privacy*), da es sich dabei um ein vergleichsweise breites und interdisziplindres
Forschungsfeld handelt, und (3) ,,Strukturgleichungsmodellierung* (engl. ,,Structural Equation
kurz SEM),

Forschungsmethode zu betrachten, die in den verschiedensten Fachgebieten innerhalb der

Modeling*, um nicht nur einzelne Fachgebiete, sondern auch eine

Wirtschaftsinformatik zum Einsatz kommt.

Fur jede der o.g. Kategorien wurde eine Sammlung von Stichwortern ausgewahlt, die
anschlieRend als Input flr die stichwortbasierte Suche (a) bei AlSel und die stichwortbasierte
Suche mit TSISQ (b) verwendet wurden. Zusétzlich wurden pro Kategorie passende
Suchanfragen, bestehend aus Volltexten in nattrlicher Sprache, als Input fiir die TSISQ-
Volltextsuche (c) ausgewdhlt. Tabelle 4 zeigt die Stichwdrter und Texte, die als Suchanfragen
fur TSISQ und AlSel verwendet wurden. Fir die AlSel-Stichwortsuche wurden die
Suchbegriffe in Anfihrungszeichen gesetzt, wéahrend bei TSISQ die Stichworter als Volltext

ohne Anfiihrungszeichen eingegeben wurden.

Tabelle 4: Abfragen zum Suchmaschinenvergleich in ausgewahlten Forschungsgebieten

Forschungsgebiet

AlSel und TSISQ
Stichwortsuche

TSISQ-Volltextsuche

Enterprise Content

- Enterprise Content

Abstract eines Literatur-Reviews von

I(\[/Izegw&%ement i II;/ISR/Tgement Rickenberg et al. (2012).

- IT security
IT-Sicherheit und - IS security Beschreibung des ,,IS Security and
Datenschutz - IT privacy Privacy“-Tracks der ICIS 2014.

- IS privacy

- Structural equation model

- Structural equation modeling
- Structural equation modelling
- SEM

Abstract eines Artikels bzgl. der Evaluation
von Indikatoren in der Strukturgleichungs-
modellierung von Bollen (2011).

Strukturgleichungs-
modellierung

Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse der beiden stichwortbasierten Suchmethoden (a) und
(b) sicherzustellen, wurde die Analyse auf diejenigen Zeitschriften und Konferenzen
beschrankt, die in beiden Indizes gleichermaRen enthalten sind (AMCIS, ECIS, ICIS, 1SJ, JAIS,
MISQ). Fur die Suchmethode (c) mit natirlicher Sprache/Volltext als Input wurden die
Suchanfragen wie folgt ausgewahlt: Fir den Bereich ECM wurde ein umfassender Abstract
eines Literatur-Reviews verwendet, weil darin ein Grofteil der relevanten, ECM-bezogenen
Begriffe enthalten ist. Im Bereich IT-Sicherheit wurde die komplette Beschreibung des Tracks
,IT Security and Privacy* der ICIS 2014 unter der Annahme verwendet, dass auch dieser die

wichtigsten Begriffe und semantischen Konzepte des Fachgebiets enthalt. Analog wurde fiir
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das Forschungsgebiet des SEM der Abstract eines MISQ-Artikels ausgewéhlt, der sich nicht
nur mit einem einzelnen Anwendungsfall von SEM, sondern mit verschiedenen SEM-Ansétzen

befasst.

Der Fokus dieser ersten Fallstudie liegt auf der Relevanz der Suchergebnisse fir das jeweilige
Forschungsgebiet, da es sich im Rahmen des Literaturrechercheprozesses dabei um das
wichtigste  Qualitatskriterium  handelt. Um einen vergleichbaren, gemeinsamen
QualitatsmaRstab fur die Suchergebnisse der drei Suchmethoden herzustellen, wurde eine
dreistufige Likert-Skala definiert: Eine Bewertung von ,,0 klassifiziert einen Artikel (bezogen
auf die Suchanfrage) als irrelevant, wahrend ,,1° als relevant und ,2* als hochrelevant
eingestuft wird. Um die Unabhéangigkeit dieses Klassifikationsvorgangs zu gewahrleisten
wurde die Bewertung von Experten in den jeweiligen Fachgebieten vorgenommen. Sie
bekamen dazu die Top 50-Suchergebnisse der drei Suchmethoden geliefert und wurden
gebeten, jedes davon einer der drei 0.g. Relevanzkategorien zuzuordnen. Um dabei Objektivitét
zu gewadhrleisten, wurde den Experten wahrend der Bewertung das urspriingliche Ranking der

Suchergebnisse vorenthalten.

(a) Enterprise Content Management (b) IT-Sicherheit & Datenschutz
mATSel TSISQ-Stichworter ®TSISQ-Volltext mATSel TSISQ-Stichworter ®TSISQ-Volltext
50% - 100% -
40% 80%
30% 60%
20% 40%
10% 20%
0% 0%
irrelevant relevant hochrelevant irrelevant relevant hochrelevant
(¢) Strukturgleichungsmodellierung (d) Kombiniert
mAISel ~ TSISQ-Stichworter ®TSISQ-Volltext mAISel = TSISQ-Stichworter mTSISQ-Volltext
100% - 60% -
%
80% 7 50% -

60% - 40% 1
30% -
40%
20% -

20%
10% -

0% 0% -

irrelevant relevant hochrelevant irrelevant relevant hochrelevant

Abbildung 16: Benchmark-Ergebnisse zu Suchmethoden
Die einzelnen Ergebnisse je Forschungsgebiet sind in Abbildung 16 (a)-(c) grafisch aufbereitet.
Wahrend im Bereich ECM (Abbildung 16a) kaum ein Unterschied der Ergebnisqualitat von
TSISQ und AlSel zu beobachten ist, zeigt Abbildung 16b insbesondere in der Kategorie der
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hochrelevanten Literatur eine deutliche Qualitdtsverbesserung bei der Suche mit TSISQ.
Zudem féllt hier auf, dass TSISQ im Bereich IT-Sicherheit und Datenschutz keine als irrelevant
klassifizierte Literatur identifiziert. Im Bereich SEM (Abbildung 16c) mussen die beiden
verschiedenen TSISQ-Varianten getrennt voneinander betrachtet werden: Wahrend die
stichwortbasierte Suche fast ausschliel3lich irrelevante Artikel liefert, ist die Variante mit
Volltext-Input in natlrlicher Sprache wiederum leistungsfahiger als AlSel in Bezug auf
relevante und hochrelevante Literatur. Abbildung 16d zeigt schlieRlich eine Aggregation der
Ergebnisse aus den drei Suchszenarien. Die AlSel-Suchergebnisse verteilen sich zu etwa
gleichen Teilen auf die drei Relevanzkategorien, wéhrend die TSISQ-Stichwortsuche sowohl
einen hohen Anteil irrelevanter als auch hochrelevanter Artikel identifiziert. Besonderes
Augenmerk sollte jedoch an dieser Stelle auf die verbliebene Suchvariante, TSISQ mit Volltext-
Input, gelegt werden: Der Anteil irrelevanter Literatur in den Suchergebnissen ist deutlich
geringer als bei den beiden stichwortbasierten Varianten, wéahrend der Anteil relevanter und
hochrelevanter Literatur in den Suchergebnissen die hodchsten Werte erreicht. Eine

ausfuhrlichere Diskussion der Ergebnisse folgt in Kapitel 2.5.

2.4.2 ldentifikation der falsch-positiven und falsch-negativen Fehlerrate

Das im Folgenden vorgestellte Laborexperiment dient einer tiefergehenden Evaluation von
TSISQ und soll die zu Beginn dieses Forschungsprojektes getroffenen Annahmen bzgl. der
Eignung und der Vorteile einer Verwendung von LSI fir die semantische
Ahnlichkeitserkennung zwischen Texten nochmals unterstreichen. Es wurde bereits
hervorgehoben, dass eine LSI-basierte, semantische Ahnlichkeitssuche dabei helfen kann, die
Herausforderungen, die linguistische Phdnomene wie Synonymie und Polysemie mit sich
bringen, zu Uberwinden. Damit einher geht die Annahme, dass eine LSI-basierte Suchmethode
die Anzahl falsch-positiver und falsch-negativer Suchergebnisse messbar reduziert, sprich

weniger irrelevante Suchtreffer findet und weniger relevante Artikel ,,iibersieht*.

Wahrend falsch-positive Ergebnisse (wie z.B. thematisch unpassende Artikel in den oberen
Rangen der Suchergebnisliste) vergleichsweise leicht zu identifizieren sind, ist die
Identifikation falsch-negativer Ergebnisse deutlich komplexer, da sie sich per Definition nicht
in der Suchergebnisliste befinden. Um die falsch-negative Fehlerrate einer Suchmethode
dennoch analysieren zu kodnnen ist es eine Grundvoraussetzung, dass alle Dokumente im zu

durchsuchenden Index inhaltlich bekannt sind.
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Ausgehend davon und von den Ergebnissen unserer Pilotstudie (Koukal et al., 2013), dass die
uberwiegende Mehrheit der fur die Abfrage relevantesten Beitrdge in den Top 25-Ergebnissen
zu finden ist, wurde ein gezielt manipulierter Index erstellt. Dieser setzt sich zusammen aus 100
zufallig ausgewahlten, wissenschaftlichen Artikeln aus Konferenzen und Zeitschriften in
unserer Gesamt-Datenbank (vgl. Tabelle 3). Der Hauptzweck dieses Verfahrens besteht darin,
den Index klein genug zu halten, um gleichzeitig signifikante und dennoch kontrollierbare
Ergebnisse in einer kontrollierten Umgebung zu erhalten.

Um eine Selektionsverzerrung durch die manuelle Auswahl besonders relevanter oder eindeutig
irrelevanter Artikel zu einem bestimmten Thema zu vermeiden, wurden im ersten Schritt wie
zuvor beschrieben 100 Artikel zuféllig ausgewahlt. Anschliel3end wurde jeder in diesem kleinen
Index enthaltene Artikel manuell von einem Fachexperten Uberpruft und in zwei Kategorien
eingeteilt. Die erste Kategorie enthielt nur wissenschaftliche Arbeiten, die sich auf ,,IT-
Sicherheit und Datenschutz* beziehen und daher mit hoher Wahrscheinlichkeit semantisch
ahnlich sind. Die zweite Kategorie enthielt alle Artikel, die nicht zu diesem Bereich gehoren

und sich mit verschiedensten Themengebieten der Wirtschaftsinformatik befassen.

Um die Qualitdt unserer Datenbank flr dieses Experiment sicherzustellen, wurde die
Kategorisierung des Fachexperten mit den Klassifikationen der Experten unserer oben
dargestellten Fallstudie zum Thema ,,IT-Sicherheit und Datenschutz*“ abgeglichen. Fir den
Fall, dass ein Artikel von TSISQ innerhalb der ersten Fallstudie gefunden wurde und derselbe
Artikel unter den 100 Artikeln fur dieses Experiment enthalten ist, mussten die Klassifikationen
in "relevant” und "irrelevant” identisch sein. Die Einteilung in diese beiden Kategorien fiihrte
zu einem Satz von 18 fiir das Themengebiet ,,IT-Sicherheit und Datenschutz*“ relevanten
Artikeln, die restlichen 82 Artikel im Index wurden demnach als irrelevant eingestuft. Als Input
fir die Suche wurde erneut die vollstdndige Beschreibung des ICIS-2014-Tracks zu ,,IT-
Sicherheit und Datenschutz* verwendet.

Aufgrund des sehr kleinen Index und um zu vermeiden, dass alle 100 darin enthaltenen Artikel
als Suchergebnisse ausgegeben werden, wurde die Ergebnisliste bei einem (vergleichsweise
niedrigen) Kosinuswert von 0,01 abgeschnitten. TSISQ lieferte eine Ausgabe von 23
Ergebnissen, obwohl im Gesamtindex nur 18 Artikel von 100 zur Zieldoméne ,,IT Sicherheit
und Datenschutz“ gehorten. Die 23 gefundenen Ergebnisse enthielten dabei 15 relevante und 8

irrelevante Artikel.
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Abbildung 17: Ergebnisse des Laborexperiments

Folglich wurden drei der 18 insgesamt relevanten Artikel nicht identifiziert, was einer falsch-
negativen Fehlerquote von 17 Prozent entspricht. Dabei waren die ersten funf Suchergebnisse
mit einer Trefferquote von 100 Prozent am genauesten (siehe Abbildung 17). Wahrend im
Bereich der Top 17-Ergebnisse die durchschnittliche falsch-positive Fehlerrate mit weniger als
20 Prozent immer noch auf einem akzeptablen Niveau liegt, erhoht sich diese Rate auf 35
Prozent, wenn alle 23 Suchergebnisse berticksichtigt werden. Die Ergebnisse des zweiten
Kapitels der vorliegenden Dissertation werden im folgenden Abschnitt aufgegriffen und

kritisch diskutiert.

2.5 Kritische Wirdigung und Diskussion der Ergebnisse

Die Fallstudie in Abschnitt 2.4.1 wurde durchgefiihrt, um zu demonstrieren und zu bewerten,
ob ein LSI-basierter Ansatz im direkten Vergleich mit einer etablierten, stichwortbasierten
Suchmaschine wie AlSel qualitativ hochwertigere Suchtreffer liefert, sprich eine geringere
falsch-positive Fehlerrate erreicht. Die Ergebnisse zeigen, dass TSISQ sehr gut geeignet ist,
wissenschaftliche Literaturrechercheprozesse zu verbessern, insbesondere bei der Verwendung
von Volltext in natlrlicher Sprache mit Bezug zur Zieldoméne als Input. In allen drei
Suchszenarien (a-c) generiert die TSISQ-Volltextsuche qualitativ mindestens gleichwertige
Ergebnisse hinsichtlich der Relevanz der gefundenen Artikel. In den Suchfallen (b) und (c)
ubertrifft TSISQ-Volltext die stichwortbasierten Ansédtze (AlSel- und TSISQ-Stichworter)
deutlich. In Szenario (a), innerhalb des ECM-Fachgebiets, ist die Qualitat der Ergebnisse aller
getesteten Verfahren nahezu identisch, die TSISQ-Textsuche schneidet im direkten Vergleich
minimal schlechter ab. Um die teils grolRen Unterschiede zwischen den einzelnen Ergebnissen
zu verstehen bedarf es einer detaillierteren Analyse. Dabei ist der Inhalt der Suchanfrage der
offensichtlichste und wichtigste variable Faktor, da das Setup der Suchszenarien fix und die

Datenbasis bei allen Suchen identisch ist.
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Nach Erhalt der Evaluationsergebnisse wurden alle Suchanfragen rickblickend betrachtet.
Folgende Begriindungen fir die abweichende Performance in den Suchszenarien (a)-(c) sind
denkbar: Zun&chst ist der Bereich ECM im Vergleich zu SEM und ,,IT-Sicherheit und
Datenschutz* starker abgegrenzt, wéahrend die beiden letztgenannten Forschungsfelder einen
eher universellen Charakter aufweisen und starker fachgebietsiibergreifend Anwendung finden.
Zweitens enthélt die Suchanfrage des Suchszenarios (c) eindeutig spezifischere Begriffe und
semantische Konzepte mit Bezug zu SEM, was sich in den qualitativ deutlich besseren
Ergebnissen der TSISQ-Volltextvariante zeigt. In Anbetracht der Tatsache, dass es sich bei
SEM um ein statistisches Verfahren und nicht notwendigerweise um ein eigenes
Forschungsgebiet handelt und auch, weil SEM in so gut wie jedem Fachgebiet Anwendung
finden kann, muss die gute Performance von TSISQ-Volltext an dieser Stelle noch einmal naher
betrachtet werden: Es ware davon auszugehen gewesen, dass bei Artikeln, in denen die
Anwendung von SEM in einem beliebigen Fachgebiet dargestellt wird, dieses Fachgebiet
wiederum die mittels TSISQ-Volltext extrahierten, semantischen Konzepte innerhalb des
Artikels dominiert. Die Ergebnisse von Suchszenario (c) widersprechen jedoch dieser
Annahme: Die in diesem Fall verwendete Suchanfrage beschreibt einen ,,meta-research®-
Acrtikel, der sich explizit mit SEM als Verfahren und nicht mit dessen Anwendung in einem
konkreten Anwendungsfall befasst. Anscheinend ist TSISQ zu der Identifikation von Artikeln,
die einer bestimmten Forschungsmethodik folgen, nicht gut geeignet. Es bestétigt sich jedoch
die Annahme, dass TSISQ besonders nitzlich bei der Identifikation thematisch verwandter

Texte ist.

Anders als die AlSel-Suche behandelt TSISQ Ausdriicke wie "structural equation modeling”
nicht als einen einzigen Suchbegriff, sondern behandelt jedes einzelne Wort gemall dem im
Kapitel 2.3.1 beschriebenen Verfahren. Die Begriffe werden zu ihrer Reprasentation im VSM
konvertiert, ihre jeweiligen Gewichtungen werden durch die Anwendung des TFIDF-Konzepts
bestimmt und anschlieBend mittels LSI transformiert. Da nicht-alphanumerische Zeichen
wahrend dieses Prozesses entfernt werden, macht es keinen Unterschied fir eine Suche mit
TSISQ, ob die Begriffe in Anflhrungszeichen gesetzt wurden oder nicht. Obwohl im
Suchszenario (c) der TSISQ-Stichwortsuche nach SEM die Begriffe "model”, "modeling"” und
"modelling” einzeln relativ niedrige TFIDF-Gewichte erhalten, so haben sie gemeinsam nur
einen geringen Einfluss auf den Vektor eines Gesamtdokuments. Diese Begriffe kénnen
zusammen in vielen Dokumenten in der Datenbank gefunden werden, da das Ergebnis eines
"modeling™ -Prozesses normalerweise ein "model™ ist. Selbst wenn der Begriff "modeling”

konsequent in der gleichen Schreibweise verwendet wird (was eher selten der Fall ist), so
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kommen beide Schreibweisen ("modeling” und "modelling™) spatestens im Literaturverzeichnis
eines verwandten Artikels vor. Folglich identifiziert TSISQ, der Suchanfrage entsprechend,
Dokumente, die jeden dieser Begriffe enthalten. Das bedeutet, dass beispielsweise Literatur
uber Geschéaftsprozessmodellierung oder beliebige statistische ,,Modelle* zwar unerwiinschte,
aber durchaus nachvollziehbare Suchergebnisse darstellen. Da die Begriffe "model” und
"modeling" in fast jedem Forschungsbereich der Wirtschaftsinformatik in vielen verschiedenen
Kontexten auftreten, fuhrt eine Stichwortsuche mit TSISQ daher mdglicherweise zu diffusen
Ergebnissen. Dasselbe gilt im Ubrigen auch fiir den Begriff ,,equation®, da Gleichungen, auch
im Zusammenhang mit Modellen (,,model*), eine hdufig vorkommende Wortkombination in

der Literatur verschiedenster Teilgebiete der Wirtschaftsinformatik darstellen.

Im Gegensatz dazu findet die TSISQ-Stichwortsuche bei der Suche in einer ausschliel3lich aus
Wirtschaftsinformatik-Literatur bestehenden Datenbank nur relevante Artikel fur das
Suchszenario (b), ,,IS security and privacy*, da erstens die Schreibweise der Begriffe ,,security*
und ,,privacy* eindeutig ist, zweitens die Begriffe ,,IS“ und ,,IT* im Englischen als Stoppwdrter
identifiziert und somit herausgefiltert werden, da TSISQ nicht zwischen Grof3- und
Kleinschreibung unterscheidet und drittens die Aggregation der Begriffe "Sicherheit” und
"Datenschutz” zu einem semantischen Konzept voraussichtlich genau die erwarteten
Suchergebnisse liefert. Im Falle einer erweiterten, nicht auf fachgebietsspezifische (,,IS“- oder
,IT*“-) Literatur beschrankten Datenbank sind weitaus weniger genaue Suchergebnisse zu
erwarten, zumindest wenn zusammenhanglose Stichworter als Suchanfrage fir TSISQ

verwendet werden.

Die Ergebnisse der verschiedenen Suchszenarien deuten letztlich darauf hin, dass die
Ergebnisse der TSISQ-Volltextsuche die der stichwortbasierten Suchverfahren Ubertreffen
werden, da der Benutzer keine bestimmten Konventionen bei der Formulierung der
Suchanfrage befolgen muss. Wenn in AlSel und vergleichbaren, stichwortbasierten
Suchmaschinen die notwendigen Konventionen vernachldssigt werden, sind die
Suchergebnisse mit hoher Wahrscheinlichkeit nutzlos. Zum Beispiel liefert ein vollstandiger
Abstract als Suchanfrage bei AlSel entweder keine Ergebnisse (bei der Anwendung von
,,AND“-Bedingungen), oder die Ergebnisse bestehen (bei der Anwendung von , OR-
Bedingungen) aus einer vollig zufalligen Auswahl an Dokumenten aus den verschiedensten

Forschungsgebieten.

Die hier dargestellte Forschung zielt explizit nicht darauf ab, bestehende Suchanséatze

vollstandig zu ersetzen. Stattdessen soll der Literaturrechercheprozess durch die Identifizierung
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semantisch &hnlicher Literatur erleichtert und so optimiert werden. Es wird vorausgesetzt, dass
Wissenschaftlern, die TSISQ einsetzen, mindestens ein wissenschaftlicher Artikel oder Text zu
ihrem gewahlten Forschungsgebiet bekannt ist. Unter dieser Annahme wiirde die Definition
einer Reihe geeigneter Stichwdrter, die nicht nur ein gesamtes Forschungsfeld, sondern auch
die spezifische Subdomane einschlieRlich aller relevanten Synonyme und/oder verwandter
Begriffe abdecken, zusatzlichen Aufwand erfordern. Bei einer zumindest identischen oder
sogar Uberwiegend besseren Qualitdt der Suchergebnisse (siehe Abbildung 16a-d) fihrt
insbesondere der TSISQ-Volltext-Suchansatz, der keine Transformation bestehender Texte in
ein spezielles Format fuir die Abfrage erfordert, zu einer nachweisbaren Effizienzsteigerung des

Literaturrechercheprozesses.

Die Pilotstudie zu diesem Themenkomplex (Koukal et al. 2013) zeigt, dass die Chance, gute
Ergebnisse in den Top 25-Suchtreffern zu erzielen, potenziell hoch ist. Wenn jedoch die Anzahl
der Artikel, die sich mit dem gesuchten Inhalt befassen, aufgrund der Grolle des Index
unbekannt ist, kann uber die Performance der Suchmaschine keine Aussage getroffen werden.
Im Falle einer vergleichsweise groRen Anzahl passender Artikel im Index, z.B. 250 Stiick, wére
somit die Tatsache, dass die Suchgenauigkeit nach 25 Ergebnissen stark abnimmt, kein
befriedigendes Ergebnis. Wenn im Gegensatz dazu die Menge an geeigneten Artikeln in dem
gleichen, groRen Index relativ niedrig ist, z.B. 20 Stick, ergébe die Identifikation von 16

Artikeln innerhalb der ersten 25 Ergebnisse eine bemerkenswert hohe Suchgenauigkeit.

Wahrend die Suchgenauigkeit und die Ergebnisqualitat von TSISQ im Vergleich zu der
stichwortbasierten Suchmaschine von AlSel hier bereits diskutiert wurde, erlaubt das
Laborexperiment zusatzlich eine Quantifizierung der falsch-positiven und falsch-negativen
Fehlerrate. Dabei geht es insbesondere um die Frage, ob die zuvor dargestellten,
vielversprechenden Ergebnisse letztlich aus einer unerwartet groBen Anzahl ECM-, IT-
Sicherheit und Datenschutz- oder SEM-bezogener Publikationen im Index oder aus der guten
Performance von TSISQ resultieren. In dieser kontrollierten Umgebung betragt die
durchschnittliche Suchgenauigkeit mindestens 65% innerhalb der oberen 23 Ergebnisse.
Innerhalb der ersten 17 Ergebnisse liegt die durchschnittliche Suchgenauigkeit jedoch nie unter
80%. Folglich schneidet TSISQ etwas schlechter ab als in der Pilotstudie (75%) (vgl. Koukal
et al. 2013), bestatigt aber dennoch die insgesamt bemerkenswerten Ergebnisse der Fallstudie.
Die geringe Menge an relevanten Artikeln in der Datenbank des Experiments fuhrt zu grof3en
Abweichungen bei der durchschnittlichen Suchgenauigkeit, wenn ein relevanter Artikel in der
Ergebnisliste einen hoheren Rang aufweist. Anders ausgedriickt kann ein zusétzlicher Treffer

oder ein geringfiigig anderer Kosinuswert eines Artikels zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen
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fihren, besonders in den oberen Rangen der Ergebnisliste. Obwohl die Ergebnisse des
Laborexperiments aufgrund ihrer Empfindlichkeit gegentiber leichten Veranderungen nicht
verallgemeinert werden kdnnen, so bestétigen sie doch in Verbindung mit den Ergebnissen der
Fallstudie und der Pilotstudie die Eignung unseres LSI-basierten Ansatzes zur Unterstlitzung

des Literaturrechercheprozesses.

Ein weiterer allgemeiner, aber dennoch erwéhnenswerter Aspekt ist die Beobachtung, dass die
Textmenge in der Suchanfrage einen signifikanten Einfluss auf die Ahnlichkeitswerte hat, nach
denen die Treffer in der Ergebnisliste sortiert werden. Je umfangreicher der Text in der
Suchanfrage ist, desto geringer sind die Differenzen der Ahnlichkeitswerte eines Ranges in der
Ergebnisliste zu seinen ,,Nachbarn®. Dies kann der Tatsache zugeschrieben werden, dass z. B.
Beschreibungen von Konferenz-Tracks oder vollstdndige Forschungsarbeiten zu einem
bestimmten Thema eine umfangreichere und somit vor allem allgemeinere Auswahl an
Begriffen und semantischen Konzepten enthdlt. Da in Forschungsarbeiten Ublicherweise
Abschnitte zur Darstellung verwandter Forschung und/oder zur thematischen Abgrenzung
enthalten sind, wird semantisch mehr als nur ein bestimmtes Thema behandelt, was in der Folge
zu ungenaueren Ergebnissen flhrt. Im Gegensatz dazu sind Abstracts vergleichsweise kurz und
konzentrieren sich auf das Wesentliche, sprich den Hauptforschungsbereich des zugehorigen
Avrtikels. Somit ist die darin enthaltene Auswahl an Begriffen und semantischen Konzepten
deutlich spezifischer. Eine Sammlung geeigneter Stichwdrter stellt die hdchste Ebene einer
solchen Aggregation dar, was sich insbesondere in den Ergebnissen des Suchszenarios (b) mit
dem TSISQ-Stichwort-Ansatz widerspiegelt. Damit jedoch semantische Konzepte durch den
LSI-Algorithmus abgeleitet werden kénnen, muss die Suchanfrage umfangreich und kohérent
genug formuliert sein. Ist sie dies nicht, kénnen schlechte Ergebnisse wie in Suchszenario (c)
unter Verwendung des TSISQ-Stichwort-Ansatzes entstehen. Zusammenfassend lasst sich
feststellen: Je gezielter eine Suchanfrage nach den hier dargestellten Konventionen formuliert
wird, desto gezielter und ,,relevanter* werden auch die Suchergebnisse.

Aufgrund der hohen Anzahl an Verdffentlichungen, die sich mit LSI in verschiedenen
Anwendungsféllen sowie den entsprechenden Algorithmen im Detail befassen, gibt es in der
Literatur zu LSI viel Positives zu finden, es gibt jedoch auch einige Einschrankungen. Lee et
al. (2010) und Bhandari et al. (2008) stellen fest, dass LSI zwar geeignet ist, die bekannten
Schwierigkeiten durch Synonymie zu beseitigen, Probleme mit Polysemie jedoch lassen sich
aufgrund der orthogonalen Faktoreigenschaften in der Term-by-Document-Matrix nur begrenzt
I6sen. Kintsch (2010) kritisiert die vereinfachende Annahme, dass der berechnete Vektor zur

Textrepréasentation der Zentroid seiner Wortvektoren ist. Er flihrt ein Beispiel an, das zeigt, dass
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die Summe der Vektoren fiir die beiden Sétze “the lion killed the deer” und "the deer killed the
lion™ identisch ist. Der signifikante Unterschied in der Bedeutung dieser beiden Satze wirde
von LSI Ubersehen werden. Dennoch wird letztlich betont, dass LSI fir Texte ab einer
Mindestldnge von 100 bis 150 Wdrtern (z. B. Abstracts) eine erstaunlich gute Annaherung und
nitzliche Resultate liefert. Dieser Aspekt wird auch durch die Ergebnisse unserer Fallstudie
bestatigt (vgl. Abbildung 16), wobei umfassendere Suchanfragen in natlrlicher Sprache
(Abstracts oder Track-Beschreibungen, vgl. Tabelle 4) im Gegensatz zu Suchanfragen mit nur

einigen Stichwortern zu vergleichsweise guten und natzlichen Ergebnissen flihren.

Wie in vielen Forschungsprojekten ist die verwendete Datenbasis ein kritischer Aspekt. Unsere
Volltext-Datenbank besteht aus 12.332 Artikeln. Auch wenn damit eine breite Palette von Top-
Wirtschaftsinformatikartikeln in diversen Forschungsgebieten abgedeckt wird, entspricht diese
Teilmenge nur einem Bruchteil der existierenden Literatur im Fachgebiet der
Wirtschaftsinformatik und nochmals einem deutlich geringeren Anteil der insgesamt
existierenden wissenschaftlichen Literatur (in ,,allen” Fachgebieten). Ebenfalls kdnnte der
betrachtete Zeitraum von sieben Jahren unzureichend sein. Um jedoch die Eignung von LSI im
Allgemeinen und TSISQ im Speziellen zur Verbesserung des Literaturrechercheprozesses zu

evaluieren, entspricht der festgelegte Zeitrahmen unseren Anforderungen.

Um die bisherigen Ergebnisse zu bestatigen, sind umfassendere Tests und Suchszenarien in
weiteren Forschungsgebieten nétig. Aktuell ist das TSISQ-Tool und somit der gesamte Ansatz
zur Unterstutzung des Literaturrechercheprozesses nur fiir die Verwendung englischsprachiger
Inhalte/Texte geeignet. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass ein ,,Stopp-Worterbuch® in der
semantischen Indexierungsschicht von TSISQ benétigt wird. Die Erstellung solcher NLP-
Ressourcen ist aufwendig und kostet viel Zeit, daher sind diese WarterbUcher fir viele Sprachen
nicht (oder nicht frei) verfligbar (vgl. Furlan et al., 2013). Da der Grol3teil der Top-IS-Literatur
jedoch noch immer in englischer Sprache veroffentlicht wird, hat dieser Aspekt keinen

negativen Einfluss auf die Ergebnisse.

Nach sorgféltiger Prufung der Resultate aller Suchszenarien und des Laborexperiments kann
abschlie’end eine Empfehlung fir die Vorgehensweise bei der Verwendung von TSISQ
gegeben werden: Bei LSI handelt es sich um ein Prinzip zur Identifikation semantischer
Ahnlichkeiten, es ist hauptséchlich fiir die Suche nach semantischen Konzepten gedacht. Daher
kann die klare Empfehlung gegeben werden, statt Stichwortern fachgebietsspezifische
Volltexte in naturlicher Sprache als Suchanfrage zu wahlen. Aus der Erkenntnis, dass die

Ergebnisse bei z.B. Abstracts als Suchanfrage thematisch spezifischer sind, wahrend sie bei
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Verwendung  von umfassenderen  Track-Beschreibungen  oder  vollstandigen
Forschungsarbeiten diffuser bzw. weniger fokussiert ausfallen, kann folgende Empfehlung
abgeleitet werden: Es sollte ein iterativer, zyklischer Prozess eingehalten werden, um bei der
Verwendung von TSISQ fur die Literatursuche optimale Ergebnisse zu erzielen. Die erste
Suchanfrage sollte méglichst aus einem vollstandigen Artikel bestehen, der thematisch dem
designierten Forschungsgebiet moglichst nah ist. Das Ziel dabei ist es, eine erste, thematisch
weiter gefasste Auswahl semantisch &hnlicher Paper als Ergebnis zu erhalten. AnschlieR3end
sollten die Ergebnisse manuell Uberprift werden, um die relevantesten Artikel fir eine
spezifischere Eingrenzung des Themas zu identifizieren. Der ndchste Schritt umfasst das
Erstellen einer Sammlung pragnanter Textbausteine, Satze und/oder Abschnitte, die in der
vorab identifizierten Literaturauswahl mit Blick auf die zuvor dargestellten Konventionen
enthalten sind. Im letzten Schritt wird die daraus resultierende Sammlung als Suchanfrage
verwendet. Der Prozess sollte zyklisch wiederholt werden, bis keine neue, relevante Literatur

mehr gefunden wird.

2.6 Fazit

Das im ersten Hauptteil (Kapitel 2) dieser Dissertation vorgestellte Forschungsprojekt fasst alle
unsere Ergebnisse und Erkenntnisse im Gebiet der semantischen (Ahnlichkeits-) Suche
zusammen. Das Projekt liefert einen neuen, toolgestiitzten Ansatz zur Verbesserung und
Weiterentwicklung der wissenschaftlichen Literaturrecherche mittels der Erkennung
semantischer Ahnlichkeit zwischen Texten. Dieser kann im Rahmen jeder umfassenderen,
etablierten Forschungsmethodik zum Einsatz kommen und dabei deutliche Effizienzgewinne
bei der Literaturrecherche erzielen: Die komplexe und sehr wichtige Aufgabe der
Literaturrecherche als grundlegender Schritt jeder Forschungsmethodik ist zeitaufwendig und
erfordert viel Aufwand. Je umfassender und grindlicher sie durchgefihrt wird, desto
wahrscheinlicher ist es, dass bestehende Forschungsliicken und -fragen prazise identifiziert und
entsprechend adressiert werden kénnen. Auch wenn die Eignung und der Nutzen von TSISQ in
diesem  Forschungsprojekt ausschlieflich an Literatur aus dem Gebiet der
Wirtschaftsinformatik getestet und nachgewiesen wurde, so kann jedoch davon ausgegangen
werden, dass das Vorgehen ohne weitere Anpassungen auf beliebige wissenschaftliche

Disziplinen Ubertragbar ist.

Im Hinblick auf die in Abschnitt 2.1 gestellte Forschungsfrage, wie ein LSI-basierter Ansatz
die Effizienz von wissenschaftlichen Literaturrechercheprozessen steigern kann, wurde der

Versuch unternommen, etablierte Forschungsmethoden durch den Einsatz eines theoretisch
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fundierten Ansatzes zu erweitern. Zu diesem Zweck wurde das ,,Tool for Semantic Indexing
and Similarity Queries® (TSISQ) implementiert, getestet und evaluiert. Es ermdoglicht
Wissenschaftlern, abhéngig von der gewéhlten VVorgehensweise bei der Anwendung des Tools
und der Auswahl der Suchanfragen, sich schnell einen Uberblick tiber ein Forschungsgebiet zu
verschaffen, ihr Wissen darin beliebig zu vertiefen und/oder die theoretischen Grundlagen ihrer
Forschung zu vervollstdndigen oder zu verfeinern. Die Anwendbarkeit von TSISQ wurde in
einer Fallstudie, bestehend aus drei verschiedenen Suchféllen und einem Laborexperiment,
evaluiert. Die Ergebnisse wurden kritisch diskutiert, mogliche Grenzen und Schwéchen des
Tools identifiziert und erlautert sowie Empfehlungen fur dessen Anwendung gegeben. In Bezug
auf das Ubergeordnete Forschungsziel, mit TSISQ die Effizienz wissenschaftlicher
Literaturrechercheprozesse mithilfe von Methoden des Data Mining® zu erh6hen, kénnen

folgende Schliisse gezogen werden:

e Die Anwendung des hier dargestellten Ansatzes hilft dabei, wertvolle Zeit beim
Auffinden der relevanten Literatur zu einem beliebigen Forschungsfeld einzusparen.

e Auch wenn genugend Zeit vorhanden ist kann TSISQ dennoch dazu beitragen, die
Vollstandigkeit und die Effizienz von Literatur-Reviews zu steigern: Zum einen durch
die im Vergleich zu menschlichen Fahigkeiten deutlich hohere Arbeitsgeschwindigkeit
und zum anderen durch die Identifikation von Quellen, die andernfalls méglicherweise
nicht gefunden oder berticksichtigt worden wéren.

e Die im Rahmen der Literaturrecherche eingesparte Zeit kann fiir eine grindlichere
Durchfiihrung anderer Forschungsaufgaben aufgewendet und damit die Qualitét der
Forschung insgesamt erhéht werden.

e Folglich stellt TSISQ eine nitzliche Erganzung zu den etablierten Suchmaschinen und

-methoden in der Wissenschaftswelt dar.

Dennoch wurden im Rahmen dieses Projektes einige Grenzen des Ansatzes offensichtlich,

denen nachzugehen weitere Forschungsschritte erfordert:

e Um die Ergebnisse weiter zu optimieren, sollte die fiir den Index verwendete Datenbank
um zusétzliche Literatur von Konferenzen und Zeitschriften erweitert werden.
e Auch sollte dabei ein langerer Zeitraum betrachtet werden, um sicherzustellen, dass

auch altere Basisliteratur in der zu durchsuchenden Datenbasis enthalten ist.

3 Anm. des Verfassers: In diesem Falle aus den Gebieten ,,Text Mining®, ,,Information Retrieval* und NLP.
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e Um die Validitat der Evaluierungsergebnisse zu erhéhen, sollten bei einer Fortfihrung
der Forschung in diesem Gebiet umfassendere und anspruchsvollere Tests durchgefihrt
sowie Bewertungen und Meinungen einer grofieren Gruppe von Domanenexperten
eingeholt werden.

e Eine detailliertere Analyse der Auswirkungen auf die Suchergebnisse, wenn
Suchanfragen im selben Fachgebiet (&hnlich einer Sensitivitatsanalyse) minimal
verandert werden, kénnte ebenfalls wertvolle Erkenntnisse liefern.

e Eine derartige, kontrollierte Anpassung einzelner Suchbegriffe erlaubt und/oder
erleichtert die Formulierung starker fokussierter Suchanfragen.

e Zukinftige Arbeiten sollten sich auch mit der Festlegung klarer Leitlinien fur die
Zusammensetzung von Suchanfragen befassen. Die Messung der Auswirkungen auf die
Suchergebnisse fir SEM im Suchfall (c) beispielsweise, wenn die Begriffe "model”,
"modeling" und "modelling" einzeln ausgelassen werden, kann dabei helfen, allgemeine

Richtlinien fur die Formulierung von Suchanfragen zu erstellen.

Basierend auf den zuvor genannten Schritten und gemé&R unseren Empfehlungen kann die
Einbettung des hier vorgestellten Ansatzes in einen strukturierten und gut konzipierten,
iterativen Prozesszyklus eine vielversprechende zusétzliche Erweiterung sein. SchlieBlich
konnte das TSISQ-System zu einer rein webbasierten Lésung mit Onlineanbindung an
wissenschaftliche Datenbanken weiterentwickelt werden. Mit der Kooperation und
Unterstitzung von deren Betreibern konnte ein besserer, umfangreicherer Service fur
Wissenschaftler angeboten werden, der das vorhandene Angebot komfortabel, verlasslich und
zielgerichtet nach semantisch &hnlichen Themen durchsucht. Da wissenschaftliche Literatur
zumeist kostenpflichtig ist, konnte die Suchergebnisliste Links zu den gefundenen Quellen
liefern, wahrend die volistdndigen Artikel hinter den Paywalls der wissenschaftlichen
Datenbanken verbleiben.
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3 Operative Entscheidungsunterstitzung mit Kl

,, Information technology and business are becoming inextricably interwoven.
| don't think anybody can talk meaningfully about one

without the talking about the other.
— Bill Gates

In diesem Abschnitt werden zwei von drei in diesem Kontext entstandene Veroffentlichungen
detailliert vorgestellt. Die dritte Verdffentlichung (Eilers et al. 2017) baut direkt auf den hier in
Kapitel 3 présentierten Arbeiten auf. Sie basiert zudem zu 100% auf den im Rahmen des hier
vorgestellten Forschungsprojektes gewonnenen Daten und beschreibt eine logische
Konsequenz der von den Autoren wéhrend dieser Zeit gewonnenen Erfahrungen und
Erkenntnisse. Aufgrund der Aufgabenteilung der beiden federfiihrenden Autoren (Christoph
Gleue und Dennis Eilers) werden diese Erkenntnisse zwar auch in dieser Dissertation behandelt,
sollen jedoch im Rahmen einer den einzelnen Themenkomplexen in Kapitel 2 und 3
ubergeordneten Diskussion behandelt und kritisch beleuchtet werden (vgl. Kapitel 4). Die
Ergebnisse und Erkenntnisse aus den beiden verbleibenden Publikationen stellen hingegen das
Fundament des zweiten Hauptteils der vorliegenden Dissertation dar und tragen beide den Titel
,Decision Support for the Automotive Industry: Forecasting Residual Values Using Artificial
Neural Networks" (Gleue et al., 2017; Gleue et al., 2018). Die an diesen Publikationen
beteiligten Autoren waren Christoph Gleue, Dennis Eilers, Hans-Jorg von Mettenheim und
Michael H. Breitner. Es handelt sich bei beiden Publikationen um die Veroffentlichung der
Forschungsergebnisse aus dem o0.g. Kooperationsprojekt der Autoren mit einem grofen,
deutschen Automobilhersteller, sie wurden nach einer Revision bei der Internationalen Tagung
Wirtschaftsinformatik (WI) 2017 in St. Gallen (Gleue et al., 2017) angenommen und
prasentiert. Im VHB-JOURQUALS3-Ranking werden die Proceedings dieser ,,peer-reviewed*-
Konferenz mit ,,C* bewertet, in der WI-Orientierungsliste der WKWI ist die WI mit der
hochstmoglichen Bewertung ,,A“ gelistet. Die ,,WI“ ist die fiihrende Konferenz der
Wirtschaftsinformatik-Community im deutschsprachigen Raum. Das Motto der W1 2017 war
"Towards Thought Leadership in Digital Transformation”. Das auf dieser Konferenz
veroffentlichte Paper wurde als eine von wenigen Arbeiten von der ,,Business & Information
Systems Engineering® und von der ,,Electronic Markets* fiir eine ,,Fast-Track-Publikation in
weiterentwickelter Form in den genannten wissenschaftlichen Zeitschriften nominiert. Die

Autoren haben sich fir eine Einreichung in der renommierteren Zeitschrift, der BISE,
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entschieden. Das inhaltlich zu diesem Zweck deutlich erweiterte Paper wurde konsequent
eingereicht und nach nur zwei ,,minor revisions* zur Publikation freigegeben (Gleue et al.,
2018).

Der Impact Factor von Thomson Reuters in 2016 fur BISE lag bei 3,392, im VHB-
JOURQUAL3-Ranking fur Wirtschaftsinformatik (Information Systems Research) wird die
Zeitschrift mit einem ,,B“, in der WI-Orientierungsliste der WKWI mit einem "A" bewertet
(héchstmogliche  Bewertung). Im  genannten  VHB-JOURQUAL3-Ranking  flr
Wirtschaftsinformatik bekam die BISE die zweithdchste Anzahl Bewertungen (168), direkt

nach der renommierten Zeitschrift ,,Management Information Systems Quarterly* (MISQ).

Die BISE beschreibt die Voraussetzungen fur eine Verdffentlichung in ihrer Zeitschrift wie
folgt: ,,BISE (Business & Information Systems Engineering) is an international scholarly and
double-blind peer reviewed journal that publishes scientific research on the effective and
efficient design and utilization of information systems by individuals, groups, enterprises, and
society for the improvement of social welfare. Information systems are understood as socio-
technical systems comprising tasks, people, and information technology. Research published in
the journal examines relevant problems in the analysis, design, implementation, and

management of information systems.

BISE has been the flagship journal of the German-language Information Systems community
for almost 60 years. It is now one of the leading European journals in the field. BISE is
sponsored by the Section “Information Systems” (Wirtschaftsinformatik, WKWI) of the
German Association for Business Research (VHB) and the special interest group “Business
Informatics” (GI-FB WI) of the Gesellschaft fur Informatik e. V. (GI) with more than 1200
members. BISE is also an affiliated journal of the Association for Information Systems (AIS).**

3.1 Gesamtwirtschaftlicher Kontext, Motivation und Projektziele

Die stetig fortschreitende Digitalisierung der Gesellschaft fuhrt in der heutigen Zeit auch in der
Wirtschaft zu einem tiefgreifenden Wandel: Unternehmen erkennen zunehmend das enorme
Potenzial neuer Technologien im Bereich des maschinellen Lernens. Daten sind ubiquitar, die
Generierung und Speicherung immer gréRer werdender Datenmengen wird immer gunstiger.
Da es sich bei (Daten-)Analysen sozusagen um das dazugehérige Komplement handelt, steigt
gleichzeitig entsprechend der Bedarf an ihnen — und an ,,Data Scientists*, die in der Lage sind,

diese Analysen durchzufiihren. Die Anwendung von Data Science-Verfahren, z.B. zur

4 http://www.bise-journal.com/, zuletzt aufgerufen am 28.09.2018.
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datengetriebenen Entscheidungsunterstiitzung, halt in nahezu jeder Branche unaufhaltsam
Einzug (vgl. Chen et al., 2012).

Insbesondere historisch gewachsene IT-Landschaften in GrolRkonzernen halten bereits groRe
Mengen an Daten vor, welche jedoch hé&ufig in Uber diverse Abteilungen verteilter,
unstrukturierter Form und in variierender Qualitat, Konsistenz sowie unterschiedlichem Format
vorliegen. Werden diese Daten integriert, zielgerichtet analysiert, verarbeitet und visualisiert,
so kdnnen wertvolle und exklusive Informationen fur das jeweilige Unterfangen gewonnen und
so enorme Wettbewerbsvorteile generiert werden (vgl. Chaudhuri et al., 2011). Dabei kann die
Kooperation zwischen Forschung und Wirtschaft fir beide Seiten von Vorteil sein: Konzerne
sind im Besitz von einzigartigen Daten bzgl. ihres Geschéftsfeldes, ihnen fehlt jedoch h&ufig
das Know-How, aus diesen Daten die gewunschten Informationen zu extrahieren. Auf der
anderen Seite sind in Wissenschaft und Forschung zwar die Technologien und
mathematisch/statistische Verfahren bekannt, doch fehlen die meist unter strenger
Geheimhaltung stehenden, realen Daten aus der Wirtschaft, um aus dem konkreten
Anwendungsfall einen generalisierbaren Beitrag fur das jeweilige Forschungsgebiet leisten zu

kdnnen.

Die in diesem Abschnitt zusammengefassten Ergebnisse aus einem mehrjahrigen
Kooperationsprojekt mit einem grof3en, deutschen Automobilhersteller bewegen sich in genau
diesem Spannungsfeld. Motivation und Forschungsziel hierbei war es, sowohl einen
nachhaltigen Mehrwert im Bereich der Entscheidungsunterstitzung fiir das Unternehmen zu
schaffen, als auch mithilfe der durch das Unternehmen in grolem Umfang bereitgestellten
Daten ,,aus der realen Welt*“ einen wertvollen Beitrag zum Forschungsfeld der kiinstlichen
Intelligenz im Anwendungsbereich der Prognose realer Marktpreise (in diesem Falle von

Leasingfahrzeugen) zu leisten.

3.1.1 Wirtschaftliche Bedeutung des Leasinggeschéfts fir Automobilhersteller

Das Leasinggeschaft ist eines der wichtigsten Geschéaftsfelder fir Automobilhersteller. Allein
im Jahre 2016 machten die neu abgeschlossenen Leasingvertrage fir Pkw und Nutzfahrzeuge
67% (223,8 Milliarden Euro) des gesamten europdischen Leasingvolumens aus; gegenlber
2014 entspricht dies einer Steigerung von 45,6 Milliarden Euro. Es handelt sich dabei folglich
um das grofite Geschaftsfeld des europdischen Leasingmarktes (vgl. Leaseurope, 2016). Bei
knapp einem Drittel aller von deutschen Premium-Automobilherstellern in 2015 verduRerten
Neufahrzeuge handelte es sich um Leasingfahrzeuge (DAT-Report, 2016); laut dem Verband

der Banken der Automobilwirtschaft (BDA), dem die herstellereigenen Banken und
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Leasinginstitute aller namhaften Automobilhersteller angehdren, wurden in 2017 bereits rund
75 Prozent aller Pkw-Neuzulassungen in  Deutschland Uber Leasing- und
Finanzierungsmodelle® auf die StraRe gebracht, was einem Kreditvolumen allein in
Deutschland von 60 Milliarden Euro® entspricht (BDA, 2017).

An den zuvor genannten Zahlen und dem massiven Wachstum der letzten Jahre ist bereits zu
erkennen, dass der Markt fiir automobile Finanzdienstleistungen zu einem volkswirtschaftlich
bedeutenden Wachstumsmarkt gereift ist. Dieses Geschéaftsfeld bietet daher enorme
Marktchancen, insbesondere fiir Fahrzeughersteller und Leasinggesellschaften. Gleichzeitig
bringt das Leasinggeschaft jedoch schwer quantifizierbare Risiken mit sich, die sogenannten
Restwertrisiken (vgl. Prado und Ananth, 2012), auf deren Minimierung (durch eine genauere
Prognose von Zukunftsrestwerten der Fahrzeuge als wesentliche Berechnungsgrundlage fur

marktgerechte Leasingraten) sich die in diesem Abschnitt vorgestellte Forschung konzentriert.

3.1.2 Markt- und Restwertprognosen in der wissenschaftlichen Literatur

Aufgrund des bereits erwahnten intensiven Wettbewerbs am Leasingmarkt und der Tatsache,
dass entsprechende Marktdaten (blicherweise unter strenger Geheimhaltung der
Automobilindustrie stehen, handelt es sich bei den in diesem Forschungsprojekt verwendeten
Daten um einen einzigartigen, exklusiven und nicht 6ffentlich zuganglichen Datensatz. In
diesem Forschungsgebiet existieren daher nur sehr wenige Studien, wobei jede der im
Folgenden aufgefuhrten Forschungsarbeiten auf einem eigenen, ahnlich exklusiven Datensatz
oder lediglich theoretischen Annahmen basiert. Die relative ExKklusivitdt dieser Daten
begriindet zum einen die Knappheit an Forschungsarbeiten zu diesem Thema, zum anderen aber
auch das enorme Forschungspotenzial in diesem Gebiet. Die flr dieses Projekt wichtigste,
vergleichbare Studie wurde von Lessmann et al. (2010) verdffentlicht. Aufbauend auf 124.386
Gebrauchtfahrzeugs-Transaktionsdaten von Fahrzeugen der Oberklasse eines anderen grof3en
Automobilherstellers entwickeln die Autoren ein Entscheidungsunterstiitzungssystem unter
Verwendung von Support Vector Regression (SVR). Diese Methode stellt eine Erweiterung der
klassischen linearen Regression dar, um eine nicht-lineare Transformation der unabhéngigen
Variablen zu ermdglichen. Jedes Fahrzeug wird durch 176 Attribute beschrieben, wobei der
Groliteil der Attribute aus Platzhaltervariablen besteht, um Eigenschaften wie z.B. verschiedene

> Anmerkung des Verfassers: In der vorliegenden Forschungsarbeit steht jedoch lediglich das ,,klassische* Leasing
im Mittelpunkt der Betrachtung. Andersartige Finanzierungsangebote der Hersteller, bei denen nicht die
Herstellerbank Eigentlimer des Fahrzeugs ist, sind aus Sicht des Risikomanagements eines Herstellers
uninteressant, da u.a. die Restwertrisiken vollstandig vom Kunden getragen werden.

8 In 2016 belief sich das Kreditvolumen noch auf 47,7 Milliarden € (vgl. AKA, 2016).
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Sonderausstattungen abzubilden. Der Kern der in dieser Studie entwickelten Methode besteht
aus der Verwendung transaktionsbezogener Charakteristika wie beispielsweise typischer
Eigenschaften der Kunden.

Die Autoren zeigen Vorteile und Nutzen der Verwendung solch interner Informationen in
einem Prognosemodell auf und empfehlen, die Restwertprognosen des Unternehmens um
interne Faktoren zu erweitern, um die Prognosegenauigkeit zu verbessern. Diese kann folglich
auf Basis der ausschliellich dem Unternehmen selbst vorliegenden Daten gesteigert werden,
insbesondere im Vergleich zu Prognosen externer Dienstleister oder Restwertinstitute, die ihre
Daten in meist deutlich kleinerem Umfang und zu héheren Kosten selbst erheben mussen.
Aufbauend auf den Erkenntnissen von Lessmann et al. (2010) liegt der Fokus der hier
vorgestellten Forschung insbesondere auf internen sowie externen Faktoren und deren Einfluss
auf die Wiederverkaufspreise von Leasingfahrzeugen nach Ablauf der Leasingdauer. Seit der
Veroffentlichung der dieser Dissertation zugrundeliegenden Publikationen haben die
letztgenannten Autoren ihre Forschung fortgesetzt, um die Prognosegenauigkeit weiter zu
erhéhen (vgl. Dress et al., 2017). Sie verwenden dabei asymmetrische Kostenfunktionen, da
Uber- oder Unterschatzungen des Restwertes nicht zwangslaufig dieselben Auswirkungen auf

die unterschiedlichen Geschaftssituationen haben.

Eine weitere Forschungsarbeit in diesem Forschungsgebiet wurde von Wu et al. (2009)
veroffentlicht. Die Autoren prognostizieren Gebrauchtfahrzeugpreise auf dem Taiwanesischen
Markt. Ihre Inputfaktoren bestehen aus der Marke des Fahrzeugs, dem Herstellungsjahr, dem
Motortyp und einem Ausstattungsindex. Sie verwenden eine neue Kombination aus
Kinstlichen Neuronalen Netzen (KNN) und Adaptiven Neuro-Fuzzy-Inferenzsystemen
(ANFIS) zur Erhéhung der Prognosegenauigkeit. Eine frilhere Studie von Lian et al. (2003)
beschreibt Restwertprognosen als Zeitreihenproblem. Evolutiondre Kinstliche Neuronale
Netze (EKNN) werden fiir die Modellierung der Restwerte 24 Monate alter Fahrzeuge in einem
Zeitraum von 1993 bis 1997 verwendet. Die Autoren stellen zyklische, saisonale
Schwankungen fest, wobei das Restwertniveau am Anfang eines Jahres auf einem hohen
Niveau startet und im weiteren Verlauf des Jahres auf ein niedrigeres Niveau fallt. Weitere
Studien befassen sich haufig mit dem Einfluss makrodkonomischer Indikatoren in Kombination
mit internen Faktoren, um die Verteilung der Restwerte zu erkldren. Prado (2009) verwendet
zusatzlich zu fahrzeugspezifischen Variablen wie Alter und km-Laufleistung den Dieselpreis
sowie den Index der Industrieproduktion als erklarende Variablen. Fan et al. (2008) vergleichen
verschiedene Verfahren wie AutoRegressiveTrees (ART), KNN und lineare Regression,

konzentrieren sich dabei jedoch auf Leasing von schweren Baumaschinen, wobei das CART-
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Modell die besten Ergebnisse fir diesen Anwendungsfall liefert. Letztlich bleibt festzuhalten,
dass sich zum aktuellen Zeitpunkt in der wissenschaftlichen Literatur noch keine
Standardverfahren fiir die Prognose von Fahrzeugrestwerten etabliert haben.

Neben den rein datengetriebenen Prognoseverfahren existieren weitere, theoretische Ansétze
um Preisentwicklungen zu erkldren und daraus Implikationen fir das Risikomanagement
abzuleiten. Da es sich bei diesen Ansatzen jedoch nicht um den Fokus dieser Arbeit handelt,
soll an dieser Stelle fur einen tieferen Einblick in die Thematik auf Rode et al. (2002),

Storchmann (2004) und Smith und Jin (2007) verwiesen werden.

3.1.3 Projektziele

Das o0.g. Kooperationsprojekt wurde mit dem Ziel begonnen, die Restwerte von
Leasingfahrzeugen mdoglichst genau bereits vor Abschluss eines Leasingvertrages
vorherzusagen. Der (zukiinftige) Restwert des betreffenden Leasingfahrzeuges stellt einen der
wichtigsten Faktoren fur die Berechnung von konzernweit giltigen Leasingraten dar. Da
insbesondere im deutschen Neu- und Gebrauchtwagenmarkt ein sehr intensiver Wettbewerb
herrscht missen Leasingraten jedoch zwingend wettbewerbsféhig sein, was die Notwendigkeit
zu einem individuellen, moglichst genauen und tagesaktuellen Monitoring der Entwicklungen
am Gebrauchtwagenmarkt mit sich bringt. Zusammengefasst war die Vision hinter dem hier
vorgestellten Projekt, auf der Basis von historischen Verkaufs- und Marktdaten sowie Daten
aus diversen weiteren Konzernsystemen des Automobilherstellers ein selbstlernendes
Entscheidungsunterstitzungssystem (EUS) zu entwickeln, das mithilfe moderner Methoden aus
dem Gebiet des Data Mining und der Kiinstlichen Intelligenz (KI) nicht nur die Prognose von
Gebrauchtwagen-Restwerten deutlich praziser als vor Beginn des Projekts ermdglicht, sondern
dariiber hinaus auch bei wichtigen Entscheidungen und der Beantwortung einer Vielzahl

fachlicher Fragen des Fachbereichs Finanz des Automobilherstellers unterstiitzen kann.

Dazu wurden zunédchst die Daten aus den Gebrauchtwagenverkdaufen (nahezu) aller
Vertragshéndler des Automobilherstellers von 2011-2017 verwendet; die Verkaufspreise
entsprechen dem gesuchten Restwert der Fahrzeuge am Ende der Leasingdauer. Diese Daten
enthalten beispielweise den Herstellungszeitpunkt, den Kilometerstand und modellspezifische
wie auch fahrzeugspezifische Informationen (z.B. Motorisierung, Getriebeart, Antriebsart,
Ausstattung). Fir Hersteller und Leasinggeber ist es besonders wichtig, eine moglichst genaue
Vorstellung des zukinftigen Verkaufspreises eines Fahrzeuges bereits vor Abschluss des
Leasingvertrages zu haben, da der Wertverlust iber die gesamte Nutzungszeit des Leasinggutes

der Hauptfaktor zur Berechnung der passenden, monatlichen Leasingrate ist. Wahrend die
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monatliche Rate Uber die gesamte Leasingdauer ein unveranderlicher Wert ist, ist der
zukunftige Wiederverkaufswert des Fahrzeugs unsicher. Das fuhrt letztlich zu einem
kalkulierten Risiko bei der Wiedervermarktung fiir den Hersteller.

Folglich ist es besonders wichtig, den Wiederverkaufspreis so frih und so genau wie méglich
zu bestimmen, denn sowohl eine Uber- als auch eine Unterschitzung filhren zu negativen

Konsequenzen fiir den Hersteller:

Eine Uberschatzung des Leasing-Restwertes fiihrt zu einer Fehlkalkulation der Leasingraten
derart, dass deren Summe kumuliert Gber die gesamte Leasingdauer nicht den eingetretenen
Wertverlust am Fahrzeug kompensiert; die Raten sind zu gering. Der so entstehende Fehlbetrag
muss i.d.R. vom Handler ausgeglichen werden, d.h. er nimmt bei einem
Gebrauchtwagenverkauf (zu wettbewerbsféahigen Preisen) weniger ein, als er fur das Fahrzeug
(tblicherweise bei der hauseigenen Bank des Herstellers, dem Eigner des Fahrzeugs wéhrend
der Leasingdauer) selbst bezahlen musste’. Dieser Wirkungszusammenhang fiihrt global
betrachtet (bei teilweise hunderten oder tausenden Fahrzeugen pro Jahr pro Handler) zwar
kurzfristig zu einem Wettbewerbsvorteil im Neuwagengeschaft durch giinstige Leasingraten,
friiher oder spéater jedoch unweigerlich zur Insolvenz der Handler. Weil die Hersteller jedoch
ein funktionierendes, gesundes Handlernetz gewahrleisten miissen, werden derartige Verluste

ublicherweise zumindest anteilig oder vollstandig vom Hersteller kompensiert.

Eine Unterschatzung des Leasing-Restwertes zum Zeitpunkt des Abschlusses eines
Leasingvertrags fuhrt zu einem génzlich anderen Effekt: Der zu niedrig prognostizierte
Zukunftsrestwert unterstellt einen hoheren Wertverlust des Leasingguts Uber die Leasingdauer
als tatsachlich eintritt, was den Hersteller dazu veranlasst, Uberhohte Leasingraten zu
kalkulieren. Da in Deutschland sowohl der Leasing- als auch der Gebrauchtwagenmarkt einem
hohen Konkurrenzdruck unterliegt, missen diese kalkulatorischen Leasingraten folglich
gesenkt werden, um wettbewerbsfahige Leasingkonditionen anbieten zu kdnnen. Die daflr
notwendigen Verkaufshilfen stammen ebenfalls direkt vom Hersteller und kénnen dort zu
ausgesprochen hohen Verlusten fiihren. Die Minimierung des Risikos einer Unter- sowie
Uberschitzung von Leasingraten tiber das gesamte Produktportfolio hinweg ist folglich eines
der Hauptziele des hier beschriebenen Projektes. Um dies zu erreichen, wurde ein EUS
entwickelt, um auf Basis historischer Daten aus dem Leasing- und Gebrauchtwagengeschéaft

mithilfe von Kl einen moglichst genauen Wiederverkaufspreis zu prognostizieren und so die

7 Anm. des Verfassers: Die Handler werden i.d.R. vom Hersteller vertraglich dazu verpflichtet, Fahrzeuge zu einem
zu Beginn des Leasingvertrages mit einem Endkunden festgelegten Riickkaufwert zum Ende des Leasingvertrages
von der Herstellerbank abzunehmen; das so entstehende Risiko tragt der Handler selbst.
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oben beschriebenen Risiken zu minimieren. Dies erlaubt dem Hersteller nach erfolgreichem
Abschluss des Projekts eine deutlich feingranularere Steuerung seines Leasing- und
Gebrauchtwagengeschafts. Darlber hinaus ermdglichen die fir diesen Zweck entwickelten
Softwaretools ein tagesaktuelles Markt-Monitoring und somit eine gezieltere Steuerung von
Managementaktivitaten und

-entscheidungen in den Bereichen Finanzen, Controlling, Marketing und Vertrieb.

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse unserer Forschung auf dem Gebiet der
Restwertprognosen mit KI bzw. KNN vorgestellt und dabei ein besonderes Augenmerk auf die
gewonnenen Erkenntnisse gelegt, die, insbesondere im Vergleich zu anderen Studien, dabei
entstanden sind.

3.2 Gesamtsystem zur Entscheidungsunterstitzung im Leasinggeschéaft

In diesem Abschnitt werden der Aufbau des entstandenen Gesamtsystems, die angewandte
Methodik sowie die verwendeten Inputdaten im Hinblick auf das Uibergeordnete Projektziel, die
Entwicklung eines EUS flr restwert- und leasingbezogene Entscheidungen, zusammenfassend
dargestellt. Abschnitt 3.2.1 gibt einen Uberblick lber die Architektur des EUS und das
Zusammenwirkungen der einzelnen IT-Komponenten, deren Kombination letztlich die mit

diesem Projekt verfolgten Forschungsziele zu erreichen ermdglicht.

Konzern-Datenbanken N-_— — :
nicht integriert euwagen- - Modell- Gebraucht-
( g ) daten ing- stammdaten wagen-
daten

Integriertes Data Warehouse
mit Prognose-"Riickkopplung"” e ———

- KNN wird mit Inputdaten versorgt Integriertes Inputdaten >
- KNN liefert Restwertprognosen zuriick Data
- KMN liefert akt. Marktpreise zurick Warehouse ‘ Prognosen

- KNN-Ergebnisse werden gespeichert,
verarbeitet und im DWH analysiert

Multidimensionaler OLAP-Wiirfel

- Vorberechnete Kennzahlen

- Diverse statistische MaRzahlen

- Abweichungen, Summen, Mengen
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Abbildung 18: EUS fiir Markt- und Restwertprognosen im Leasinggeschaft

AnschlieBend wird detaillierter auf die in Abbildung 12 dargestellten Datenquellen

eingegangen, gefolgt von einer genauen Untersuchung der in dieser Studie verwendeten
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externen und internen Inputfaktoren, von Markttrends und saisonalen Effekten sowie deren
Einfluss auf die Fahrzeugrestwerte (Kapitel 3.2.2 bis 3.2.4).

3.2.1 Systemarchitektur und Datenquellen

Um ein EUS zu schaffen, das automatisiert Daten aus diversen Konzernsystemen integriert,
normiert, die spater benétigten Kennzahlen berechnet und diese letztlich ansprechend,
informativ, zielgerichtet und fiir den Fachbereich verstandlich und komfortabel nutzbar
aufbereitet, sind eine Vielzahl an Systemkomponenten notwendig. Jede dieser Komponenten
ubernimmt eine fur das Endergebnis wichtige Funktion in einem Workflow, an dessen Ende
die vielfaltigen Fragen des Fachbereiches Finanz mithilfe maRgeschneiderter Analysen,
Berichte, Dashboards etc. beantwortet werden kdnnen. Die einzelnen Systemkomponenten und

deren Zusammenwirkung sind exemplarisch in Abbildung 18 dargestellt.

Die KNN-Prognosemodelle werden mit historischen Daten trainiert, daher bestand der erste
Entwicklungsschritt zunédchst daraus, die bereits im Konzern in verteilter Form vorliegenden
Daten zu finden, anschlielend die entsprechenden Quellsysteme anzubinden, deren Daten zu
importieren, zu integrieren und aufzubereiten. Die mit Abstand wichtigste aller Datenquellen
ist die Gebrauchtwagenmarkt-Datenbank, in der alle von den Vertragshéandlern in Deutschland
gesammelten Gebrauchtwagendaten gespeichert werden. Sie beinhaltet jeden einzelnen in
Deutschland abgewickelten  Gebrauchtwagenverkauf seit 2011, einschlieBlich der
Fahrzeugidentifikationsnummer (VIN) als eindeutigem Schlissel fur das Fahrzeug,
fahrzeugbezogene Informationen (z.B. Kilometerstand, Fahrzeugalter, Modelltyp, Motor,
Kraftstoffart), das Verkaufsdatum und letztlich die geplante Output-Variable des
Prognosemodells, den Netto-Verkaufspreis. Alle Daten aus dieser Quelle werden von den
Héndlern manuell eingegeben und anschlieend ber eine gemeinsame Schnittstelle zu allen
am Markt im Einsatz befindlichen H&dndlermanagementsystemen ubertragen. Aufgrund dieses
,menschlichen Faktors® sind die Daten nicht immer korrekt und missen daher, um spéatere
Ungenauigkeiten und Verzerrungen zu vermeiden, zur Qualitatssicherung mit Daten aus
anderen internen Quellen verknupft und (kreuz-)validiert werden. Erst nach einer griindlichen,
automatisierten Prufung und einer entsprechenden Bereinigung werden sie als Trainingsdaten

fur die Prognosemodelle verwendet.

Eines dieser qualitatssichernden Systeme ist die Neufahrzeug-Datenbank, welche die Daten aus
dem Fakturierungssystem des Herstellers direkt nach Abschluss des Produktionsprozesses
bezieht. Neben dem Primarschlissel, der VIN, ist darin auch die zum Zeitpunkt der Produktion

eines Fahrzeuges gultige, unverbindliche Preisempfehlung (UPE) historisiert abgelegt, die als
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Summe der (separat ausgewiesenen) Fahrzeug-Basispreise, der Aufpreise fur die jeweilige
Lackierung und der kumulierten Aufpreise fiir die gewahlte Sonderausstattung eines Fahrzeugs
vorliegt. Dariiber hinaus enthélt die Neufahrzeug-Datenbank pro Fahrzeug eine vollstandige
Liste aller (Sonder-)Ausstattungsmerkmale sowie einen Indikator, um zu erkennen, ob es sich

bei dem Fahrzeug um ein Aktionsmodell® handelt (und wenn ja, welches).

Diese Informationen sind aus verschiedensten Griinden sehr wertvoll: Zum einen ist es in der
Leasingbranche ublich, Restwerte von Leasingfahrzeugen und alle damit zusammenhéngenden
Berechnungen in  Prozent der urspriinglichen UPE auszudriicken. Da die
Gebrauchtwagenmarkt-Datenbank jedoch nur Gebrauchtwagen-Verkaufspreise enthalt und die
zum Herstellungszeitpunkt giltige UPE i.d.R. unbekannt ist, kann der bendtige Prozentwert nur
durch die Zusatzinformation aus der Neuwagen-Datenbank berechnet werden; die Zuordnung
erfolgt Uber die (eindeutige) VIN als Primérschlissel. Zum anderen sind die zusatzlich
gewonnenen Attribute und Preisbestandteile ein unabdingbarer Bestandteil aller weiteren
Schritte: Die getrennte Darstellung von Basispreis, Lackierungsaufpreis und insbesondere des
kumulierten Aufpreises flr etwaige Sonderausstattungen erlaubt eine spétere, feingranulare
Differenzierung der Restwertentwicklung von gut und weniger gut ausgestatteten Fahrzeugen
und ein genaueres Clustering bei den nachgelagerten Analysen. Die genaue Auflistung aller
einzelnen Ausstattungsmerkmale ermdoglicht zudem beispielsweise die Beantwortung von

Fragen wie:

e Welchen Einfluss hat das Fehlen eines Schiebedachs, einer Klimaanlage, eines
Navigationssystems auf die Wertentwicklung eines einzelnen Fahrzeugs?

e Wie muss ein Fahrzeug konfiguriert sein, um eine moglichst stabile Wertentwicklung
und damit vergleichsweise niedrige Leasingraten zu gewahrleisten?

e Wie sollten Dienstwagen und Fahrzeuge im Werksangehorigen-Leasing konfiguriert
werden, um spater als junge Gebrauchtwagen einen mdoglichst hohen
Wiederverkaufspreis zu erzielen?

e Welche Ausstattungsmerkmale haben welchen Einfluss auf den Wiederverkaufswert im

Zeitverlauf? Beispiel: Ein Doppelkupplungsgetriebe erhoht den Restwert nur bei

8 Anm. des Verfassers: Aktionsmodelle sind (wie Sondermodelle) vom Hersteller ,,sinnvoll vorkonfigurierte
Angebotsmodelle, bei denen die Summe der Aufpreise fur die paketierten Sonderausstattungen mit einem
signifikanten Preisvorteil gegenuber einem identisch konfigurierten Serienfahrzeug angeboten wird.
Aktionsmodelle bekommen im Gegensatz zu Sondermodellen kein spezielles ,,Branding und konnen daher
optisch letztlich nicht von identisch konfigurierten Serienmodellen unterschieden werden.
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niedrigen km-Laufleistungen, bei hohen km-Laufleistungen werden robustere

Schaltgetriebe vom Kunden bevorzugt.

Letztlich dient der Aktionsmodell-Indikator in Kombination mit zusatzlichen Stammdaten einer
Unterscheidung zwischen Serien- und Aktionsmodellen. Da zwei identisch ausgestattete
Fahrzeuge am Gebrauchtwagenmarkt per Definition auch denselben Verkaufspreis erzielen, ein
Aktionsmodell jedoch eine aus Herstellersicht finanziell ,,sinnvolle” Paketierung von
Sonderausstattungen enthalt, werden Aktionsmodelle mit einem teilweise wesentlichen Rabatt
angeboten. Konfiguriert ein Kunde ein Serienfahrzeug identisch, so sind auch die Fahrzeuge
identisch. lhre Listenpreise unterscheiden sich jedoch (blicherweise mafRgeblich, was bei
Auswertungen auf Basis der prozentualen Restwerte (bei einem Aktionsmodell-Anteil an der

Gesamtabsatzmenge von bis zu 50%) zu massiven Verzerrungen fiihren kann.

Die aus den zuvor beschriebenen Systemen bezogenen Informationen liegen groftenteils in
codierter Form vor, sodass diese mithilfe der Daten aus einem eigens fir das Projekt
entwickelten MDM-System (engl.: ,,Master Data Management®) vor der Weiterverarbeitung
entschliisselt werden mussen. Dies ist auch wichtig fur das spatere Reporting, um die intern im
System verwendeten Codierungen fir die Berichtsempfénger verstandlich darzustellen. Das
MDM enthalt allgemeine Informationen tber Modelltypen, Aktionen (die Hohe der Rabatte auf
Aktionsmodelle),  Motorleistung,  Hubraum,  Getriebetyp  (manuell,  Automatik,
Doppelkupplung), Anzahl Géange und Modellalter (Anzahl Monate seit Markteinfiihrung)
sowie das ,,Mapping* zwischen den fiir einzelne Eigenschaften verwendeten Codierungen und
deren ,,flir Menschen verstdndliche* Beschreibung in natiirlicher Sprache. Letztlich besteht
auch eine Verbindung zur Leasing-Datenbank des Herstellers bzw. der Herstellerbank, die die
konzernweit offiziell gultigen, konventionellen Restwertprognosen und Marktpreis-

Schatzungen der konzerneigenen Leasinggesellschaft bereitstellt.

Im néchsten Schritt werden flr jedes einzelne am Gebrauchtwagenmarkt verkaufte Fahrzeug
alle zuvor beschriebenen Informationen automatisiert in einem zentralen Data Warehouse
(DWH) gesammelt, integriert, bereinigt und historisiert. Das DWH ist wiederum direkt mit dem
Prognosemodul verbunden, worin das bereits trainierte Prognosemodell hinterlegt ist. Es wird
mit Inputdaten direkt aus dem DWH gespeist, prognostiziert auf deren Basis Marktwerte
(Istwerte) und erwartete Zukunftsrestwerte® fiir alle Fahrzeuge in der Datenbank und liefert

diese zuriick an das Data Warehouse, wo sie zur weiteren Verarbeitung gespeichert werden.

% im Folgenden der Einfachheit halber als ,,Restwerte* bezeichnet
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Die nachste und vorletzte Schicht des EUS ist ein multidimensionaler Online Analytical
Processing-Wiirfel (OLAP), der als Grundlage fir Visualisierungen und das gesamte Reporting
dient, z. B. fur Benchmarks der verschiedenen Prognosemodelle, Marktanalysen und vor allem
Auswertungen und Entscheidungshilfen zur Leasing- und Preisgestaltung. Der OLAP-Wiirfel
enthalt zahlreiche (aus den Basisdaten) vorberechnete Indikatoren, Abweichungskennzahlen,
Summen, Betrage, arithmetische Mittel und weitere statistische Kennzahlen. Es gibt darin
vorkonfigurierte ,,Scopes* (Abgrenzungen) und Filtermdglichkeiten, um z.B. Auswertungen
auf Aktions- oder Serienmodelle zu begrenzen (z.B. zur Vermeidung von Verzerrungen) oder
in Auswertungen komfortabel zwischen jungen Gebrauchtwagen (jinger als 12 Monate) und
Fahrzeugen unterscheiden zu konnen, die das klassische Leasingsegment mit einer

Leasingdauer von mindestens 12 bis 72 Monaten représentieren.

Der OLAP-Wirfel kann folglich als umfangreicher ,,Werkzeugkasten* fur die Anfertigung von
statischen oder dynamischen ad-hoc Berichten, Entscheidungshilfen und Visualisierungen fur
Fachbereich und Management angesehen werden; auRerdem ist er die direkte Quelle fir das
Standard-Reporting. Der hohe Automatisierungsgrad bei der Datenintegration, -aufbereitung
und Qualitatssicherung, die Integration des Prognosemodells sowie vordefinierte Filter und
Selektionskriterien garantieren maximale Vergleichbarkeit der Ergebnisse, auch zu

verschiedenen Zeitpunkten.

Korrekt angewandt kann der OLAP-Wrfel Antworten auf zahlreiche Fragestellungen rund um

das Gebrauchtwagen- bzw. Leasinggeschéft liefern, zum Beispiel:

e Handler-Rankings zu deren individueller Verkaufsperformance

e Monitoring und Analyse des Preisniveaus am Fahrzeugmarkt nach externen Schocks
(wie der Finanzkrise, der ,,Dieselkrise oder politischen Entscheidungen)

e Fruherkennung von Abweichungen der Markt- und Restwerte vom Erwartungswert

e Monitoring und Controlling der aktuell gultigen Restwerte

e Tagesaktuelle Bewertung des Leasingportfolios

e Messung des Einflusses bestimmter Ausstattungsmerkmale auf den Wiederverkaufs-

preis der Leasingfahrzeuge nach Vertragsende

Solche und dhnliche Berichte kénnen einmalig auf Anforderung oder in Zusammenarbeit mit
Fachbereichen und/oder Management auf OLAP-Ebene ,,ad-hoc* konfiguriert werden und
anschlieBend mit zusatzlicher Software standardisiert und visualisiert werden. Auch
automatisch aktualisierte, dynamische Darstellungen und interaktive Dashboards kdnnen so

problemlos und in gleichbleibender Qualitat bereitgestellt werden.
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Die zuvor beschriebenen Module, von der Datenerfassung und -integration bis hin zu
Berichtserstellung und Visualisierung, spielen eine wichtige Rolle bei dem in diesem Abschnitt
beschriebenen, operativen Entscheidungsunterstiitzungssystem. Dennoch sind alle Ergebnisse
und Berichte in dem hier verfolgten, speziellen Anwendungszweck von mdoglichst genauen
Prognosen der aktuellen Markt- und zukilnftigen Restwerte abhéngig. Folglich stellen das
Prognosemodul und seine interne Funktionsweise den Kern unseres EUS und damit auch den
Fokus der hier vorgestellten Forschung dar. Abschnitt 3.2.2 beschreibt die fur das

Prognosemodell verwendeten Inputfaktoren.

3.2.2 Inputfaktoren fur die Markt- und Restwertprognose

Die Fahrzeuge werden in die Datenbank aufgenommen, sobald nach Ende des Leasingvertrags
der Wiederverkauf auf dem Gebrauchtwagenmarkt erfolgt ist. Auf diesem Wege werden die
am Markt Datenbank abgebildet, zwischen
Die

fahrzeugspezifischen Variablen beziehen sich auf die Vertragsvereinbarungen in den jeweiligen

realisierten Restwerte in der wobei

fahrzeugspezifischen und modellspezifischen  Variablen unterschieden wird.
Leasingvertragen, wie km-Laufleistung, Leasingdauer (Fahrzeugalter) und die Aufpreise fir
Lackierung und Sonderausstattungen. Die modellspezifischen Variablen beschreiben die
grundlegenden Eigenschaften des Fahrzeugs und sind innerhalb jeder Modellgruppe identisch.
Die dieser Forschungsarbeit zugrundeliegenden Daten enthalten 928 verschiedene
Modelltypen. Fiir weiterfiihrende Analysen werden kategoriale Variablen wie ,,Kraftstoffart”
als Binarvariablen (pro vorkommender Kategorie) kodiert. Die resultierenden Merkmale sind

in Tabelle 5 dargestellt.

Tabelle 5: Input- und Output-Variablen des Prognosemodells

Variable Kodierung Beschreibung

Unfallfrei binar Unfallfrei (ja/nein)

Farbe/Lackierung kontinuierlich  Aufpreis fiir Sonderlackierung (in % UPE)
Kunde binar Kundenart (z.B. Endkunde oder Handler)
Vertriebszentrum binar Ort des Handelsbetriebs (Region, Bundesland)
Sonderausstattung kontinuierlich ~ Aufpreis flr Sonderausstattung (in % UPE)
Finanzierungsart binar Leasing, Finanzierung, Kauf

Initialer Listenpreis (UPE)
Laufleistung
Fahrzeugalter

kontinuierlich
kontinuierlich
kontinuierlich

,Historischer* Listenpreis des Fahrzeugs
Kilometerstand des Fahrzeugs in km
Datum EZ bis Wiederverkauf in Tagen

Hubraum

Leistung
Antriebsart
Kraftstoffart
Anzahl Génge
Getriebeart
Modellalter
Modellspezifikation

kontinuierlich
kontinuierlich
binar
binar
binar
binar
kontinuierlich
binar

Hubraum des Motors in Kubikzentimeter
Leistung des Motors in kW

Allrad-Indikator (ja/nein)

Benzin, Diesel, CNG, LPG

Anzahl Génge {4, 5, 6, 7, 8}

Manuell, Wandlerautomatik, Doppelkupplung
Modellalter seit Markteinfiihrung in Monaten
Feingranularere Spezifikation des Modelltyps

Restwert

kontinuierlich

. Wied k i
Restwert in Prozent; (Aederverkaussprets,

Init. Listenpreis
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Die dargestellten Variablen beziehen sich direkt auf die untersuchten Fahrzeuge. Fir die
explorative Analyse wurde ein einfacher linearer Regressionsansatz angewendet, um die
Restwerte auf Basis der Faktoren aus Tabelle 5 (in-sample) zu erkldren. Die Faktoren
Fahrzeugalter und km-Laufleistung Giben den stérksten negativen Einfluss auf den Restwert aus.
Auch das Modellalter, sprich die Zeitspanne zwischen Markteinfiihrung eines Modelltyps und
dem individuellen Verkaufszeitpunkt eines Fahrzeugs dieses Typs, stellt einen entscheidenden
Inputfaktor fur die Prognose dar. Hier besteht die Herausforderung, dass das Alter eines
bestimmten Modelltyps (kurz: ,,Modellalter*) mit der Zeit kontinuierlich steigt. Verglichen mit
dem Alter eines spezifischen Fahrzeugs, wozu in den Daten zahlreiche Trainingsbeispiele
vorhanden sind, ist das Modellalter (und dessen Auswirkungen) tber den gegenwaértigen
Zeitpunkt hinaus nicht bekannt.

Die Ergebnisse dieser Regressionsanalyse zeigen, dass die Auswirkung des Modellalters in der
Stichprobe signifikant negativ ist, was bedeutet, dass Fahrzeuge bei steigendem Modellalter
uber die Zeit an Wert verlieren. Die Verwendung dieses Faktors als Input fur Prognosen
erfordert daher eine Extrapolation. Eine weitere, interessante Erkenntnis ist die, dass sich der
Aufpreis fur optionale Ausstattung negativ auf den Restwert auswirkt, was zeigt: Je mehr
optionale Sonderausstattung ein Fahrzeug hat, desto groRer ist sein prozentualer Wertverlust
uber die Zeit (im Verhéltnis zum urspriinglichen Listenpreis). Anders ausgedriickt:

Sonderausstattungen verlieren schneller an Wert als das Basisfahrzeug selbst.

3.2.3 Markttrends und saisonale Effekte

Nach abgeschlossener Durchfiihrung der zuvor beschriebenen Regressionsanalyse werden
deren Modellfehler verwendet, um die Saisonabhangigkeit und Preistrends auf dem
Gebrauchtwagenmarkt zu untersuchen. Dieses Vorgehen liefert wichtige Erkenntnisse zur
nachgelagerten Durchfiihrung einer unverzerrten Prognose. Durch die Verwendung des
Regressionsansatzes werden Einfllisse der oben genannten, unabhangigen Variablen eliminiert.
AnschlieBend wird der folgende Ansatz angewendet: Erstens werden die Modellfehler im
Hinblick auf den Faktor ,,Zeit* sortiert. Zweitens werden die Modellfehler fir jeden Monat des
Beobachtungszeitraums gemittelt, was letztlich eine nach (Verkaufs-)Monaten gegliederte
Zeitreihe gemittelter Modellfehler ergibt. In Abbildung 19 ist die resultierende Zeitreihe
dargestellt.
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Abbildung 19: Der Einfluss des Faktors "Zeit" auf die Restwerte
Die Ergebnisse weisen wahrend des 6-jahrigen Beobachtungszeitraums einen klar erkennbaren
Negativtrend auf, der in den letzten beiden Jahren (von 2015 bis 2017) leicht abflacht. Nachdem
fiir alle vertragsspezifischen Variablen kontrolliert wurde, deuten die Ergebnisse auf einen
Preisriickgang hin, der auf die allgemeinen Marktbedingungen zurtickzufiihren ist (das im
Beobachtungszeitraum stetig steigende Modellalter wurde in der Regression bereits

berticksichtigt).

Da saisonale Schwankungen ebenfalls von Interesse sind, wird als ndchster Schritt eine
Zerlegung der Zeitreihe durch die ,,Seasonal and Trend Decomposition“-Methode nach Loess
(STL) (vgl. Cleveland et al., 1990) durchgefiihrt, wobei eine saisonale Periode von 12
(Monaten) angenommen wurde. Abbildung 20 zeigt die Zeitreihenzerlegung zur Bestimmung
von Saison- und Trendeffekten. Die Ordinate zeigt die mittleren Residuen insgesamt sowie ihre
drei Komponenten. Es ist zu beobachten, dass die Residuen sowohl einem Trend als auch
saisonalen Effekten unterliegen. Die trendbereinigte Saisonkomponente zeigt, dass gegen Ende
des Jahres niedrigere Restwerte erzielt werden als im Rest des Jahres, wonach die Restwerte im
Frihjahr tendenziell héher sind. Mit einem Einfluss im Bereich von 0,8 Prozentpunkten des

Listenpreises im Jahresverlauf sind diese Effekte jedoch von eher geringer Bedeutung.
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Abbildung 20: Zeitreihenzerlegung: Saisonale Effekte und Trends

Die vorangegangenen Beobachtungen veranschaulichen eine ,.zeitliche® Abhangigkeit der
Preise auf dem Gebrauchtwagenmarkt. Fur weiterfiihrende Analysen empfiehlt es sich folglich,
zusétzlich entsprechende Dummy-Variablen (z.B. ,,Verkaufsmonat®) zu beriicksichtigen, um
mogliche Verzerrungen durch saisonale Einflisse und Trends zu minimieren. Diese kdnnen
zwar durch das Hinzufiigen eines kontinuierlich zunehmenden Zeitfaktors in den
Regressionsmodellen simuliert werden. Gleichwohl bedeutet die zuvor beschriebene
Abflachung der preislichen Entwicklung in den letzten beiden Jahren, dass dieser Effekt schwer

messbar ist und daher zu irrefuhrenden (Prognose-)Ergebnissen fiihren kann.

3.2.4 Der Einfluss externer Faktoren auf Fahrzeugrestwerte

Um die Entwicklung von Restwerten auf dem Gebrauchtwagenmarkt zu verstehen und zu
erkldren, konnen auch externe Einfliisse wie der Olpreis oder die Anzahl Neuzulassungen in
einem bestimmten Monat wichtige Faktoren darstellen. In den Studien von Prado (2009)
beispielsweise werden derartige Faktoren in den Prognosemodellen verwendet. Die von uns auf

ihren Einfluss untersuchten Variablen sind in Tabelle 6 dargestelit.

Die Eignung externer Faktoren fir die Verwendung in einem Prognosemodell héngt
grundsétzlich davon ab, welches Ziel mit dem Modell verfolgt wird. Die Einbeziehung von
Faktoren, die beispielsweise die aktuelle makro6konomische Situation widerspiegeln, ist nur

dann sinnvoll, wenn das Ziel darin besteht, den aktuellen Marktwert eines bestimmten
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Gebrauchtwagens zu schatzen. Fur eine Anwendung im Bereich des Restwert- bzw.
Risikomanagements muss hingegen eine tatsachliche Prognose des zukiinftigen
Fahrzeugrestwertes bereits bei Abschluss eines Leasingvertrags erstellt werden. Um dabei
einen ,,.Look-Ahead Bias*“ zu vermeiden, sollten nur die zu diesem Zeitpunkt bekannten
Faktoren in das Prognosemodell miteinbezogen werden. Dies bedeutet, dass nur die zum
Zeitpunkt der Erstellung des Prognosemodells bekannten Werte flir externe Inputfaktoren
einbezogen werden durfen, es sei denn, die Faktoren selbst werden ebenfalls vorhergesagt, was
wiederum andere Verzerrungseffekte verursachen kann. Dennoch ist eine grindliche
Untersuchung externer Einflisse auf die Restwerte wichtig, um deren grundsatzliche
Wirkungsweise und die Charakteristika des Gebrauchtwagenmarktes besser zu verstehen, denn
eine moglichst exakte Schatzung aktueller Marktwerte ist gleichzeitig die Grundlage fir

entsprechend prézise Zukunftsprognosen.

In unserer Studie wurde eine Stichprobe von 49.297 Fahrzeugen, bestehend aus den zehn am
haufigsten vorkommenden Modelltypen in der Datenbasis ausgewéhlt, um ein lineares Mixed-
Effects-Modell zu schétzen. Fahrzeuge derselben Modelltyp-Klasse sind dabei identisch in
Bezug auf ihre Leistung, Kraftstoffart, Getriebeart, Karosserietyp usw.; so konnen die
jeweiligen Einflusse aller individuellen, fahrzeugspezifischen Eigenschaften auf den Restwert
effektiv aus dem Regressionsmodell eliminiert werden. Zusatzlich werden der Einfluss
vertragsspezifischer Charakteristika wie Fahrzeugalter und Kilometerstand (zum Ende des
Leasingvertrags) aus dem Modell entfernt und Dummy-Variablen fir den Verkaufsmonat und
ein Zeitfaktor bertcksichtigt. Fir jeden untersuchten externen Faktor ergeben sich verschiedene
Achsenabschnitte sowie modelltypabhéngige Steigungen. Die p-Werte in Tabelle 6 spiegeln

die Ergebnisse des Likelihood-Ratio-Tests wider.

Bei Betrachtung dieser Ergebnisse fallt auf, dass keiner der untersuchten Effekte eine
signifikante Erklarungskraft fur den realisierten Restwert besitzt (d.h. keiner der p-Werte liegt
unter 0,1). An dieser Stelle ist es jedoch wichtig, darauf hinzuweisen, dass die hier untersuchte
Stichprobe riickblickend einen Zeitraum ohne groRere wirtschaftliche Krisen oder anderweitige
Storungen reprasentiert. Folglich kann aus den Ergebnissen nicht direkt geschlossen werden,
dass Fahrzeugrestwerte von duBeren Einflissen wie Marktschocks oder Wirtschaftskrisen
vollig unabhéngig sind. Unter normalen Marktbedingungen jedoch, die flr eine allgemeine
Prognose i.d.R. angenommen werden, ist ein systematischer Einfluss dieser Faktoren nicht

nachweisbar.
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Tabelle 6: Einfluss externer (makrotkonomischer) Inputfaktoren

Inputfaktor t-Wert | X? p-Wert
DAX 1,41 1,9043 0,1676
Olpreis -1,39 1,8376 0,1752
Ifo-Geschéftsklimaindex -0,87 0,7638 0,3821
Ifo-Teilindex zur Beurteilung der Geschéftslage 0,88 0,7822 0,3765
Ifo-Teilindex zu den Geschéftserwartungen 0,89 0,7929 0,3732
GfK-Konjunkturaussichten 0,08 0,0058 0,9390
GfK-Einkommenserwartung -0,08 0,0056 0,9401
GfK-Anschaffungsneigung -0,21 0,0459 0,8304
GfK-Konsumklima -1,18 1,3827 0,2396
Avrbeitslosenrate 0,5 0,2511 0,6163
Dieselpreis -0,19 0,0368 0,8479
Benzinpreis (E5) 0,64 0,4113 0,5213
Verbraucherpreisindex (\VVPI) 0,73 0,5249 0,4688
EZB-Zinssatz 0,14 0,0190 0,8903
BIP 0,01 0,0002 0,9891
BIP-Wachstumsrate -0,43 0,1832 0,6687
Kfz-Zulassungen im Wiederverkaufsmonat 11 1,1780 0,2778
Durchschnittliche Kfz-Zulassungen (vor 1 Jahr) 1,44 2,0017 0,1571
Durchschnittliche Kfz-Zulassungen (vor 2 Jahren) 1,17 1,3676 0,2422
Durchschnittliche Kfz-Zulassungen (vor 3 Jahren) 0,74 0,5523 0,4574
Durchschnittliche Kfz-Zulassungen (vor 4 Jahren) -0,15 0,0226 0,8806
Durchschnittliche Kfz-Zulassungen (vor 5 Jahren) 0,35 0,1206 0,7284

Auch wenn lineare Modelle sich leicht interpretieren lassen und sich daher gut daftr eignen,
um Rickschlisse aus ihnen zu ziehen, so bringen sie doch gewisse Nachteile bei deren
Anwendung fur Prognosen mit sich. Obwohl KNN im Gegensatz dazu nur sehr schwer zu
interpretieren sind, so sind sie dennoch in der Lage, komplexe Wechselbeziehungen innerhalb
der Datenbasis zu ,,erlernen, was sie letztlich zu einer geeigneten Methode macht, wenn die

Prognosegenauigkeit im Mittelpunkt der Betrachtung steht.

3.3 Das Prognosemodul als Kern des EUS

Das Prognosemodul reprasentiert den Kern des hier vorgestellten Gesamtsystems zur
Entscheidungsunterstiitzung. Wahrend die der Prognose vorgelagerten Systemkomponenten
fir die automatisierte Beschaffung, Bereinigung, Aufbereitung und Bereitstellung der
Inputdaten zusténdig sind und die nachgelagerten Systeme die Prognoseergebnisse clustern,
Mittelwerte bilden, auswerten und in bedarfsgerechtem Format in dynamische Reports
umwandeln, so ist die eigentliche Prognose auf Einzelfahrzeugebene das Herzstiick des
Systems. Wenn im Folgenden von ,,Prognosen gesprochen wird, so sind damit jedoch nicht
nur zukunftige Marktwerte gemeint. Auch bei den aktuellen Marktwerten handelt es sich um
Prognosen, wenn auch nicht in Bezug auf die Zeit, sondern z.B. auf die Kilometerleistung.
Aufgrund der Tatsache, dass keines der Gebrauchtfahrzeuge in der Datenbasis dem anderen zu
100% gleicht, jedoch allein fir die Berechnung der aktuellen Marktwerte pro Modelltyp und

Alters-/Kilometerleistungscluster eine Mindestmenge an Fahrzeugen mit nahezu identischen
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Eigenschaften bendtigt wird, haben wir uns dazu entschlossen, fur jedes einzelne Fahrzeug in
der Datenbasis eine individuelle Prognose (u.a. bzgl. seines Alters, der Kilometerleistung und
des Verkaufszeitpunktes) zu erstellen. Diese umfasst insbesondere auch dessen
prognostizierten Wert bei den aus fachlicher Sicht wichtigsten Kombinationen aus
Kilometerleistung und Alter, die sich je nach Fahrzeugkategorie im Bereich des groRten

Leasingvertragsvolumens bewegen.

Die Ubliche Leasingdauer liegt dabei im Bereich von 12 bis 72 Monaten, jlingere Fahrzeuge
werden als ,,junge Gebrauchte* vermarktet und unterliegen einem anderen Geschéftsmodell.
Altere Fahrzeuge werden tiblicherweise nicht von den Vertragshéandlern des Herstellers sondern
von Drittanbietern weitervermarktet und sind daher monetar fiir den Automobilhersteller nicht
von Interesse. Die jahrliche Kilometerleistung der Fahrzeuge liegt i.d.R. zwischen 10.000 und
70.000km (in 5000km-Schritten). Der Uberwiegende Anteil des Leasingvolumens liegt im
mittleren Bereich, zwischen 24 und 48 Monaten und 10.000 bis 40.000km j&hrlicher
Kilometerleistung. Die Festlegung der fiir das Halbjahr konzernweit gultigen Markt- und
Restwerte erfolgt in genau diesen ,,Clustern®, also den entsprechenden Kombinationen pro
Modelltyp aus Kilometerleistung pro Jahr und Alter in Monaten, z.B. ,,36/20% fiir Fahrzeuge
mit einem Alter von 36 Monaten bei 20.000km Laufleistung pro Jahr. Da es sich bei
Gebrauchtwagendaten des Handels, die die wichtigste Grundlage fir die Auswertungen des hier
vorgestellten Gesamtsystems sind, um echte Fahrzeuge handelt, weichen die tatsdchlichen
Kilometerstande jedoch mitunter weit von den im Leasingvertrag vereinbarten Gesamt-

Kilometerleistungen ab.

Sind beispielsweise in einem Cluster eines bestimmten Modelltyps, der fir das Reporting
ausgewertet werden soll, insgesamt 3.000 Fahrzeuge bei 36/20 enthalten, 2.500 dieser
Fahrzeuge haben jedoch einen realen Kilometerstand von etwa 16.000km pro Jahr und die
restlichen 500 liegen bei z.B. etwa 24.000km pro Jahr, so kdnnen sich Verzerrungen ergeben.
Diese konnen letztlich die Ergebnisse so stark verfalschen, dass auf Basis dieser Informationen

Fehlentscheidungen in der Restwertkommission getroffen werden.

Aus diesem Grund werden fur jedes einzelne Fahrzeug in der Datenbasis diverse Prognosen
erstellt, sowohl flr verschiedene Zeithorizonte als auch fur verschiedene Kilometerstande, um
eine genauere Berechnung auch der aktuellen Marktwerte zu erreichen und Verzerrungen bei
der Durchschnittsbildung im nachgelagerten, dynamischen Reporting zu verhindern. Fiir die

Berechnung dieser Prognosewerte wurden in unserem Ansatz KNN verwendet. Deren Eignung
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fiir diesen konkreten Anwendungsfall und die genaue Vorgehensweise im Gesamtkontext des

Leasinggeschafts werden im Folgenden detailliert vorgestellt und kritisch diskutiert.

3.3.1 KNN fur die Restwertprognose: Eignung und Funktionsweise

KNN eignen sich besonders gut fur die Analyse nicht-linearer Zusammenhange (vgl. Bishop,
1995; von Mettenheim et al., 2010). Entsprechende Anwendungsfélle erstrecken sich von
Vorhersagen im Finanzbereich (vgl. Sermpinis et al., 2014; Zimmermann et al., 2001) Gber das
Risikomanagement (vgl. von Spreckelsen et al., 2014) bis hin zu EUS (vgl. Eilers et al., 2014;
Gleue et al., 2017; Gleue et al., 2018; Kuo et al., 2011). Sie sind robust gegeniber stark
verrauschten, unstrukturierten und/oder liickenhaften Daten (vgl. Schocken und Ariav, 1994),
sind leistungsféhig bei der Mustererkennung (vgl. Zhang et al., 1998) und eignen sich folglich
sehr gut fiir das hier vorgestellte Praxisproblem. Dennoch handelt es sich bei KNN lediglich
um einen von vielen denkbaren ,,Supervised Machine Learning“-Ansdtzen. Es existieren
diverse weitere Ansétze (wie z.B. Support Vector Machines oder Gradient Boosting), doch der
entscheidende Erfolgsfaktor fur eine solche Anwendung ist nicht die Wahl des Algorithmus,
sondern vielmehr die korrekte Auswahl und Verwendung der richtigen Variablen fiir die
vorliegende Problemstellung (vgl. Domingos, 2012). Dieser Erkenntnis wird in der Folgenden
Untersuchung durch eine besonders umfangreiche Analyse der madglichen Inputvariablen
Rechnung getragen.

Insbesondere wenn es darum geht, verlassliche und vor allem reproduzierbare Ergebnisse zu
erzielen, ist tber eine korrekte Auswahl der Inputfaktoren hinausgehend zudem Erfahrung bei
der Anwendung der ausgewahlten Methode entscheidend. Dies ist eines der Hauptargumente
fir die Anwendung von KNN in diesem Anwendungsfall. Obwohl das Potenzial dieses
Verfahrens dafiir in vielen Studien bereits nachgewiesen werden konnte, ist eine sachgemafe
Implementierung und Validierung wie auch eine griindliche Vorverarbeitung der Datenbasis
eine Grundvoraussetzung fur verléssliche Ergebnisse (vgl. Adya und Collopy, 1998).

KNN konnen als eine Methode zur nicht-linearen Funktionsapproximation verstanden werden.
In der vorliegenden Arbeit werden dafiir sog. ,,Feed-Forward-Networks* verwendet, die aus
mehreren Schichten an Neuronen (,,Multi-Layer) bestehen. Die erste Schicht (,,Input Layer®)
beschreibt dabei die unabhdngigen Variablen, die zur Beschreibung des untersuchten
Phdnomens verwendet werden. Die Neuronen darin sind Uber die Gewichte 8, mit einer
weiteren, versteckten Schicht (,,Hidden Layer*) verbunden, die wiederum iiber die Gewichte
6, mit der Outputschicht hy(X) oder einem weiteren ,,Hidden Layer” verbunden ist. Der

,Hidden Layer* ist damit fur die jeweils folgende Schicht die Inputschicht. Dieses Muster kann
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beliebig oft wiederholt werden (beliebig hohe Anzahl an versteckten Schichten), wobei
gleichzeitig jede Schicht auch eine beliebige Anzahl Neuronen beinhalten kann. Ein ,, Three-
Layer-Feed-Forward“-KNN l&sst sich demnach wie folgt definieren:

ho(X) = 6, tanh(6,X) (6)

Die versteckten Neuronen (engl. ,,hidden neurons®) und (optional) die Output-Neuronen
wandeln die gewichtete Summe ihrer Inputs mittels einer Aktivierungsfunktion um,

ublicherweise wird dafur der Tangens Hyperbolicus verwendet.

f(X) =tanh(X) = 1 — —— ©)

e2X+1

Der Aufbau eines KNN ist in Abbildung 21 dargestellt. Um eine Funktionsapproximation
durchfiihren zu kénnen werden die KNN mit Trainingsdaten bzw. Trainingsmustern trainiert
(Input x;, Output y, représentieren das Trainingsmuster k). Die zufallig initialisierten
Parameter (Gewichte) werden mittels eines iterativen ,,Error Backpropagation“-Prozesses
bestimmt, um den jeweiligen Inputvektor mit dem zugehorigen Output zu verbinden. Bei KNN
handelt es sich um nicht-konvexe Optimierungen, was bedeutet, dass jeder Trainingsprozess
auf derselben Datenbasis zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihren kann (lokale Minima). Um
nicht nur eine, ggf. zufallig schlechte Losung auszuwahlen, werden viele KNN mit zufallig
ausgewahlten Initialisierungen der Gewichte simultan trainiert und die jeweilige Performance
auf Basis von Validierungsdaten, welche nicht in den Trainingsdaten enthalten sind, gemessen.
Aus diesem Grund werden die Trainingsdaten aufgeteilt, zum einen in einen Datensatz, mit
dem die KNN-Modelle tatsachlich trainiert werden, I;, und zum anderen in einen
Validierungsdatensatz, [,, der der Bewertung der Out-of-Sample-Performance dient.
Demzufolge werden 80% der verfiigbaren Trainingsdaten flr das Training der Modelle und die

restlichen 20% flr deren Validierung verwendet.

Die aus diesem Prozess resultierenden Ergebnisse werden letztlich auf einem unabhéngigen
Testdatensatz, der weder zum Anpassen der Gewichte (Modelltraining) noch zur
Modellauswahl verwendet wird, im Hinblick auf ihre Performance bewertet. Wahrend des
Modelltrainings wird die Approximationsgenauigkeit der KNN-Modelle auf Basis ihrer
Trainings- und Validierungsfehlerfunktionen

e = > Yer,(ho (i) — yi)? und &, = ~ ey, (g (xie) — ¥i)? (®)

ausgewertet. Um das sog. ,,Overfitting” zu vermeiden, wird eine Kreuzvalidierung

durchgefiinrt. Overfitting bezeichnet in der Statistik eine Uberanpassung des Modells an die
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Trainingsdaten derart, dass das Rauschen in den Trainingsdaten mittrainiert wird und so die
tatséchlich geringere Anpassungsgute verschleiert wird. Das Modell ist folglich zwar besser auf
die Daten der Stichprobe angepasst, allerdings besteht aufgrund fehlender Generalitat keine
Ubertragbarkeit auf die Grundgesamtheit. Um dieses Phanomen zu vermeiden wird ein ,,Early
Stopping“-Ansatz angewendet. Mit dem Ziel, KNN-Modelle mit guten Generalisierungs-
eigenschaften zu erhalten, wird das Training beendet, sobald der Fehler auf dem
Validierungsdatensatz wieder ansteigt. Die beiden in diesem Prozess festzulegenden,
wichtigsten Hyperparameter sind die Anzahl der versteckten Schichten und die jeweils darin
enthaltene Anzahl Neuronen, wofiir jedoch keine Kklar definierten Regeln genannt werden
kénnen. Deren optimale Anzahl héngt dabei sowohl von der Problemstellung und den
verfugbaren Inputfaktoren als auch dem Stichprobenumfang ab, was bedeutet, dass das

Experimentieren mit verschiedenen Topologien gute Ergebnisse hervorbringen kann.

Abbildung 21: Schematische Darstellung eines (3-schichtigen "feed-forward"-) KNN

Die Anwendung von Verfahren wie beispielsweise das 0.g. ,,Early Stopping* gegen Overfitting
erlaubt die Verwendung groRBerer Netzwerke ohne erhebliche EinbufRen in der Modell-
Performance, kann jedoch zu einer Erhéhung der Rechenzeit fihren. In dem in dieser Studie
vorgestellten Beispiel konnten mit zwei verstecken Schichten mit jeweils 50 und 25 Neuronen

gute Ergebnisse erzielt werden.

3.3.2 Erkennung von Ausreif3ern und Datenbereinigung

Da KNN sensibel auf AusreiRer in den Trainingsdaten reagieren, muss vor dem eigentlichen
Trainingsprozess eine grundliche Datenbereinigung durchgefiihrt werden. Zu diesem Zweck
wird zur Vorverarbeitung ein kleines, dreischichtiges KNN mit allen in Tabelle 5 dargestellten

Variablen und allen verfiigbaren Trainingsdaten auf ein lokales Minimum trainiert.
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Anschlieend wird jeder Datensatz entfernt, flr den |hg (x;) — v | groBer als ein Schwellwert
c ist. Im vorliegenden Beispiel wurde dieser Wert als das 95% -Quantil der Fehler definiert,
was bedeutet, dass 5% der Daten aus der Datenbasis entfernt werden. Eine nachgelagerte,
manuelle Analyse der durch dieses Verfahren identifizierten AusreilRer zeigt, dass im Falle
eines deutlich hoheren realen Restwertes als durch das KNN geschatzt bei den betroffenen
Fahrzeugen nachtréglich stark restwerterhéhende Aufbauten (Kuhlung, Werkzeugschrénke,
Krane etc.) installiert wurden. Diese Aufbauten finden typischerweise nach Abschluss des
Leasingvertrages (Zeitpunkt der Datenerhebung) durch externe Spezialdienstleister statt und
fiihren daher ohne ,,messbare* Indikation in der Datenbasis zu einer nachtréglichen, massiven
Werterhohung des Neufahrzeugs und damit folglich zu einem erhéhten Restwert bei dessen
Wiederverkauf als Gebrauchtwagen bzw. zum Ende des Leasingvertrags. Im Falle eines
deutlich niedrigeren realen Restwertes des jeweiligen Fahrzeugs als durch das KNN geschatzt
wurde der allgemeine Zustand des Fahrzeugs (z.B. ,unfallfrei) im manuellen
Datenerhebungsprozess seitens des Handlers bei Eingabe in das Handlermanagementsystem
nicht korrekt angegeben, was den erhohten Wertverlust erklart. Da es das erklarte Ziel dieses
Forschungsprojektes ist, moglichst genaue Restwertprognosen fur unfallfreie Fahrzeuge ohne
nachtragliche Aufbauten zu ermitteln, wurden diese AusreiRer konsequent aus der Datenbasis

entfernt.

3.3.3 Vorhersagekraft der Inputfaktoren und Prognosequalitat

Neben der Aussagekraft der verschiedenen Faktoren bzgl. ihres Einflusses auf aktuelle
Marktwerte ist insbesondere auch deren VVorhersagekraft im Rahmen einer KNN-Prognose von
Interesse. Die Bewertung des individuellen Einflusses einer Variablen innerhalb eines KNN ist
im Vergleich zu leichter interpretierbaren, linearen Modellen komplizierter, es besteht ein
Zielkonflikt zwischen Nachvollziehbarkeit und Prognosequalitat. AuRerdem ist zu bedenken,
dass je nach konkretem Anwendungsfall oder sogar Marktsegment sich die verfuigbaren Daten,
Faktoren sowie deren Abhédngigkeiten stark unterscheiden konnen. Fundierte, fachliche
Kenntnisse (in diesem Falle des Leasinggeschéfts) und zumindest eine grobe Vorstellung bzgl.
des Einflusses einzelner (Input-) Faktoren auf die Restwerte, sprich des mit KNN zu
prognostizierenden (Output-) Faktors, sind hier von ausschlaggebender Bedeutung. Diese
fachliche Expertise wird letztlich auch bendtigt, um spater die Ergebnisse des komplexen

Optimierungsmodells besser interpretieren zu kénnen.

Um den jeweiligen Nutzen der einzelnen Variablen fiir das KNN-Prognosemodell zu bewerten,
wird das ,,Input Perturbation Ranking* nach Breiman (2001) angewendet. Dazu werden erneut
alle Datenséatze der zehn am hé&ufigsten vorkommenden Modelltypen aus der Datenbasis
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ausgewahlt und auf deren Grundlage ein KNN trainiert, bis ein lokales Minimum erreicht ist.
Dabei werden alle verfugbaren Inputfaktoren aus Tabelle 5 miteinbezogen, wie auch die
externen Faktoren aus Tabelle 6, ein Zeitfaktor und die monatlichen Dummy-Variablen. Das
trainierte KNN wird anschlielend verwendet, um den Output fur dieselben Daten n-fach zu
berechnen, wobei n die Anzahl der betrachteten Inputfaktoren darstellt. Bei jedem Durchgang
wird einer der Inputfaktoren durch zufalliges Mischen seiner Werte eliminiert. Auf diese Weise
werden mdogliche Beziehungen zwischen dem betreffenden Faktor und dem daraus
resultierenden Output eliminiert, wobei jedoch statistische Eigenschaften wie der Mittelwert

und die Standardabweichung beibehalten werden.

Das Ranking der Faktoren (nach ihrem Einfluss auf den Output-Faktor ,,Restwert™) erfolgt
schlielich auf Basis des resultierenden In-Sample-Fehlers. Zur Beurteilung der Prognosegtite
wird in diesem Fall dafur der mittlere quadratische Fehler (engl.: ,,Root Mean Square Error*,
RMSE) verwendet (siehe Gleichung 9), den die KNN-Modelle mit den jeweils eliminierten

Inputfaktoren erzeugen.

RMSE, = |25 4(ho (vns) = i ©)

Je hoher der Fehler, desto wichtiger ist er fur das Prognosemodell, bzw. desto héher ist sein
Einfluss auf den Output des Modells. Seine resultierende Relevanz entspricht folglich dem
Modellfehler des jeweiligen Modells mit einem eliminierten Faktor, geteilt durch den maximal
auftretenden Fehlerwert iber alle Faktoren. Der wichtigste Faktor erhélt daher einen Wert von

1. Die zehn wichtigsten Inputfaktoren sind in Tabelle 7 in absteigender Reihenfolge dargestellt.

Tabelle 7: Inputfaktoren/Features nach Relevanz

Inputfaktor RMSE Relevanz
Fahrzeugalter 0,18670350 1

Km-Laufleistung 0,10002972 | 0,5357678
Anzahl Géange 0,08053335 | 0,4313436
Listenpreis (zum Zeitpunkt der Erstzulassung) 0,07457451 | 0,3994275
Finanzierungstyp 0,07097613 | 0,3801543
Vertriebszentrum 0,06793025 | 0,3638403
Modellalter 0,06675006 | 0,3575191
Hubraum 0,06654379 | 0,3564143
Summe Aufpreis fir Sonderausstattung 0,06652828 | 0,3563312
Leistung (KW/PS) 0,06614927 | 0,3543012

Die Baseline mit allen Inputfaktoren im ,,Urzustand* liegt bei einem RMSE von 0,06114059.
Wie erwartet haben die Faktoren ,,Alter” und ,,Laufleistung™ den grofiten Einfluss auf den
Output des Modells und damit auf den Restwert der Fahrzeuge. Eine ausgesprochen wichtige
Erkenntnis aus dieser Analyse ist die Beobachtung, dass anscheinend interne, nur dem

Hersteller bekannte Faktoren wie die UPE, die Art der Finanzierung oder das Vertriebszentrum
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ebenfalls einen massiven Einfluss auf die Prognosequalitat zeigen, wahrend alle externen
Faktoren am Ende der Ergebnisliste stehen und keinen besonderen Einfluss auf den
resultierenden RMSE des Modells ausuben. Dieses Ergebnis unterstreicht die zuvor getroffene
Aussage, dass externe Faktoren wie makrookonomische Indizes (DAX, Olpreise,
Arbeitslosenquote etc.) innerhalb unserer Stichprobe von 2011 bis 2017 weder flr die
Erklarung der Entwicklung aktueller Marktwerte noch zur Erhéhung der Prognosequalitét eine
Rolle spielen, sobald fahrzeugspezifische Faktoren mitberticksichtigt werden.

Anhand dieser Erkenntnisse soll an dieser Stelle nochmals ausdriicklich betont werden wie
wichtig es ist, die exklusiv bei den Automobilherstellern vorhandenen, internen Daten zu
erheben, zu sammeln, zu integrieren und letztlich dafur zu verwenden, die bestehenden

Entscheidungsunterstiitzungssysteme (u.a. im Leasinggeschéft) zu verbessern.

3.3.4 Prognoseverfahren: Anwendungsszenarien und Benchmark
Im hier vorgestellten Unternehmenskontext kénnen Prognosen zu verschiedenen Zwecken

eingesetzt werden:

(1) Eine genaue Schatzung aktueller Marktwerte von Gebrauchtfahrzeugen beispielsweise kann
zum einen die Handler bei marktgerechten Einpreisungen und/oder Verhandlungen auf dem
Gebrauchtwagenmarkt unterstltzen. Zudem dienen die gemittelten, aktuellen Marktwerte des
Modellportfolios eines Automobilherstellers immer auch als Basis fiir die Berechnung der
aktuell konzernweit gultigen Leasingkonditionen. Obwohl externe Faktoren, insbesondere im
Falle von Krisen, die am Markt erzielbaren Preise durchaus beeinflussen kdnnten, wurde
gezeigt, dass innerhalb des hier betrachteten Zeitraums von 2011 bis 2017 bei keinem der
getesteten Faktoren ein signifikanter Einfluss auf die erzielbaren Gebrauchtwagenpreise
nachweisbar ist. Auch bei der Schatzung aktueller Marktwerte handelt es sich im weiteren Sinne
um Prognosen, da die Datenbasis aus vielen heterogenen Fahrzeugen mit individuellen
Eigenschaften besteht. Eine einfache Durchschnittsbildung der Verkaufspreise wiirde daher zu
vielfaltigen Verzerrungen und Ungenauigkeiten fihren. Um flr einen bestimmten Modelltyp
eines bestimmten Alters und mit einer bestimmten Laufleistung belastbare Durchschnitts-
Marktwerte bilden zu kénnen, missen Fahrzeuge eines Clusters zusammengefasst und vor der
Durchschnittsbildung auf ,,Einzelfahrzeugebene homogenisiert werden. Beispielsweise
waurden zwei ansonsten identische Fahrzeuge, eines mit einer Laufleistung von 17.500km, eines
mit einer Laufleistung von 22.500km, mithilfe des KNN-Modells auf eine einheitliche

Laufleistung von 20.000km ,,vor- bzw. zuriickgerechnet®.
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(2) Ein weiterer Anwendungsfall ist die Prognose zukinftiger Marktwerte flr
Gebrauchtfahrzeuge, um Fragen zu beantworten wie z.B.: ,,Welchen Preis konnen wir fiir ein
bestimmtes Fahrzeug oder einen bestimmten Modelltyp in einem Jahr am Markt erzielen? Die
maoglichst genaue Beantwortung dieser Frage ist besonders wichtig fur das Risikomanagement
eines Autoherstellers, denn realistische Erwartungen (ber erzielbare Preise am
Gebrauchtwagenmarkt zu verschiedenen Zeitpunkten (aktuell und in der Zukunft) beeinflussen
die Hohe der bilanziellen Ruckstellungen des Herstellers und/oder der Leasinggesellschaft fir
das aktuelle Leasingportfolio. Diese sind notwendig, da die moglichen Verluste der Handler
bei der Ricknahme der Leasingfahrzeuge entsprechend dem einleitend dargestellten
Zusammenhang durch die Hersteller anteilig oder vollstandig getragen werden, um ein

funktionierendes und intaktes Handlernetz zu gewéhrleisten.

(3) Der dritte Anwendungsfall ist letztlich die Prognose von Fahrzeugrestwerten nach Ende
eines Leasingvertrags, jedoch bereits zum Zeitpunkt des Vertragsbeginns. Diese Information
fiir das komplette Modellportfolio vorab méglichst genau vorhersagen zu kdnnen unterstitzt in
hohem Malie die vielfaltigen Managemententscheidungen, die bei der Festlegung bzw. der

regelmaRigen Anpassung konzernweit gultiger Leasingraten getroffen werden missen.

Um den ersten Anwendungsfall zu simulieren wurde ein initiales KNN-Modell mit allen
Transaktionen der Jahre 2011 bis 2013 konstruiert. Wieder wurden alle Faktoren aus Tabelle 5,
Pseudovariablen fur die 12 Verkaufsmonate und ein allgemeiner Zeitfaktor verwendet. Die
Daten aus dem darauffolgenden Halbjahr wurden fur Testzwecke verwendet. Die Modelle
wurden anschliefend erneut mit den initialen Daten und zusétzlich den Daten der zuvor als
Testmenge verwendeten Transaktionen trainiert. Fur wiederholte Tests wurden wiederum die

Daten der darauffolgenden 6 Monate herangezogen.

Die Ergebnisse in Tabelle 8 zeigen die Verbesserung der Prognosegenauigkeit des KNN-
Modells im Vergleich zu einem regularisierten linearen Modell. Ein Ensemble-Durchschnitt
von 30 verschiedenen KNN mit zufalligen Gewichtsinitialisierungen (was zu unterschiedlichen
lokalen Optimierungsminima flhrt) wurde verwendet, um mogliche Prognosefehler einzelner
Modelle zu minimieren. Fir den linearen Benchmark verwenden wir einen Ridge-Regression-
Ansatz. Der Regularisierungsparameter wird durch eine naive Grid-Suche (engl.: ,,naive grid

search*) und das leistungsstarkste Modell anhand eines Validierungsdatensatzes ausgewabhlt.

Das KNN Ubertrifft den linearen Ansatz in jedem der getesteten Zeitrdume, da es in der Lage

ist, nichtlineare Zusammenhange in den Daten (auf Kosten der leichten Interpretierbarkeit) zu
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erlernen. Insbesondere bei KNN ist es wichtig, den Einfluss der Inputfaktoren auf die
Prognosegenauigkeit zu verstehen, wobei zeitabh&ngige Inputfaktoren eine wichtige Rolle

spielen.

Tabelle 8: Prognosegenauigkeit fir akt. Marktwerte: RMSE von KNN-Modell und Ridge-Regression

Halbjahr KNN Linear

2014/1 0,07403902 0,08272359
2014/2 0,07478254 0,08319453
2015/1 0,07331877 0,08253960
2015/2 0,07562336 0,08428427
2016/1 0,07326041 0,08350813
2016/2 0,07443271 0,08617191

KNN eignen sich besonders gut fur Interpolationsaufgaben, bei denen die Informationen, von
denen das KNN lernt, zum Zeitpunkt des Trainings tatsachlich zur Verfiigung stehen. In der
hier betrachteten praktischen Anwendung stehen wir vor der Herausforderung, zwei
unabhéngige Variablen miteinbeziehen zu missen, die im Laufe der Zeit stetig zunehmen: Das
Modellalter und der allgemeine Zeitfaktor. In einem realen Anwendungsfall missen daher

Modelle, die diese Faktoren berticksichtigen, in der Lage sein, zu extrapolieren.

Der zweite Anwendungsfall beschreibt die Problemstellung, die Modelle zur Prognose
zukiunftiger Marktwerte zu verwenden, ohne die Mdglichkeit zu haben, sie fur jede neue
Entscheidung neu zu trainieren. Tabelle 9 zeigt die Ergebnisse fur die Testperioden von 2014
bis 2016, jedoch auf Basis von Prognosemodellen, die lediglich auf Transaktionsdaten aus dem
Zeitraum von 2011 bis 2013 trainiert wurden. Um die Extrapolationsfahigkeiten zu analysieren
wurden Modelle verwendet, die jeweils mit und ohne zeitabhangige Faktoren trainiert wurden.
Die Ergebnisse zeigen insgesamt eine Zunahme der Unsicherheit flir spatere Zeithorizonte. Das
beste Ergebnis firr das erste Halbjahr erzielt das KNN-Modell, das den Zeitfaktor und das
Modellalter berticksichtigt.

Tabelle 9: Prognosegenauigkeit fir zuk. Marktwerte: RMSE von KNN-Modell und Ridge Regression

Halbjahr KNN (mit t) Linear (mitt) | KNN (ohnet) | Linear (ohne t)
2014/1 0,07403902 0,08272359 0,0751566 0,08405203
2014/2 0,07738575 0,08410964 0,07653743 0,08534023
2015/1 0,0770185 0,0839343 0,07636575 0,08659457
2015/2 0,0816638 0,08615005 0,07740517 0,08799502
2016/1 0,08367484 0,08551692 0,07874524 0,0903501

2016/2 0,09278381 0,08765334 0,0796895 0,08937356

Spétere Prognosen sind genauer, wenn keine zeitabh&ngigen Faktoren miteinbezogen wurden.
Die Schwierigkeit von KNNs mit Extrapolationen kann durch einen Vergleich mit dem linearen
Modell beobachtet werden, und zwar wenn beide Modelle zeitabhdngige Faktoren enthalten.

Die Unsicherheit des KNN-Modells steigt schneller in den Regionen auBerhalb der Verteilung
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der Trainingsdaten; in der zweiten Jahreshélfte 2016 Ubertrifft sogar das lineare Modell den
KNN-Ansatz. Wahrend das lineare Modell in allen analysierten Perioden von der
Berlicksichtigung der Zeitfaktoren profitiert, tut das KNN-Modell dies nur im ersten Halbjahr
der Betrachtung. Dies gilt, auch wenn aus Tabelle 7 ersichtlich ist, dass zumindest das
Modellalter einer der Faktoren mit der hochsten Vorhersagekraft in der Stichprobe ist. Der
generelle Umgang mit zeitabhdngigen Faktoren im Falle von Prognosen im Leasinggeschaft
héngt daher im Wesentlichen vom betrachteten Zeithorizont und dem Marktkontext ab. In
diesem Anwendungsfall kénnen folglich zeitabhangige Faktoren bei der Prognose nur fr einen
kleinen Zeitrahmen von Vorteil sein (,,Kurzfrist-Zukunftsprognose*). Wenn diese Faktoren
einen klaren (linearen) Trend aufweisen, kann es dennoch sinnvoll sein, die nichtlinearen
Modelle nachtréglich anzupassen, z.B. durch eine lineare Adjustierung der
Interpolationsergebnisse. Eine Extrapolation im Rahmen von KNN kann jedoch zu

irrefihrenden Ergebnissen fihren.

Der dritte Anwendungsfall ist die Prognose von Fahrzeugrestwerten am Ende des
Leasingvertrags, jedoch bereits zum Zeitpunkt des Vertragsbeginns. Auch hier werden alle
Transaktionsdaten der ersten drei Jahre (2011 bis 2013) fur das Training der Modelle verwendet
(ohne zeitabhé&ngige Faktoren). Alle Leasingvertrdge, die in den darauffolgenden sechs
Monaten abgeschlossen werden, werden anhand dieser Modelle bewertet und die Prognosen
bei der Rickgabe dieser Fahrzeuge (ab 2015) evaluiert, sprich mit den realen
Transaktionspreisen in 2015 abgeglichen, die dem Modell jedoch nicht ,,bekannt* sind. Die
Ergebnisse sind in Tabelle 10 dargestellt. Es ist zu beobachten, dass KNN in allen betrachteten
Zeitradumen das lineare Modell (bzgl. ihrer Prognosegenauigkeit) Ubertreffen. Je &lter die

Fahrzeuge werden, desto schneller steigt dabei auch die Unsicherheit.

Tabelle 10: Prognosen fiir einzelne Fahrzeuge: RMSE des KNN-Modells und der Ridge Regression

Halbjahr KNN Linear
2015/1 0,06396709 0,07228487
2015/2 0,06782139 0,07600988
2016/1 0,07978839 0,08955229
2016/2 0,0960669 0,1029367

Neben den oben dargestellten Benchmarks sind die mit dem hier vorgestellten Ansatz erzielten
Performance-Verbesserungen in der Praxis durchaus wirtschaftlich relevant. Im Vergleich zu
friiheren, vergleichsweise simplen Prognosen auf Basis von Daten externer Restwertinstitute
konnte unter Einbeziehung der internen Daten des Herstellers eine durchschnittliche
Verbesserung in der GréRenordnung von mindestens drei Prozentpunkten des ursprunglichen

Listenpreises ndher am tatsachlichen Restwert erzielt werden.
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Dieses Ergebnis unterstreicht einmal mehr die Bedeutung der Nutzung aller intern verfiigbaren

Daten im Bereich der Entscheidungsunterstitzung im Leasinggeschéft.

3.4 Kritische Wirdigung und Diskussion der Ergebnisse

In diesem Teil der vorliegenden Dissertation wurde unter Zuhilfenahme von Methoden aus den
Forschungsgebieten Data Mining, Big Data Analytics und der Kunstlichen Intelligenz ein
datengetriebener Ansatz zur Prognose von Fahrzeugrestwerten entwickelt. Dabei wurde
insbesondere untersucht, wie ein auf dieser Technologie und Methodik basierendes EUS in der
wirtschaftlichen Praxis operationalisiert werden kann und die gewonnenen Erkenntnisse in
einem 3-jahrigen Praxisprojekt bei einem groRen deutschen Automobilhersteller implementiert.
Dabei stand neben der Schaffung von Transparenz am Gebrauchtwagenmarkt die mdglichst
genaue Vorhersage von Zukunftsrestwerten im Vordergrund, wobei das Prognosemodul

letztlich den entscheidenden Bestandteil eines umfangreicheren EUS darstellt.

Die mithilfe dieses EUS geschaffene Markttransparenz und die nachweislich deutlich
verbesserte Prognosequalitat sind ausschlaggebend fiir das Risikomanagement und gleichzeitig
wichtig fur die Rickstellungsbildung sowie die Preisgestaltung im Leasinggeschaft, die eine
gleichermalen hohe (wirtschaftliche und strategische) Bedeutung fir Automobilhersteller und
-handler besitzen. Eine systematische Verzerrung in beide Richtungen (Uiber- oder unterschatzte
Restwerte) bringt kurz- mittel- und langfristig negative Konsequenzen fur Handler und
Hersteller mit sich, beeintrachtigt die Wettbewerbsféhigkeit bzw. die Héhe der notwendigen
Verkaufshilfen und/oder hat einen malgeblichen Einfluss auf die Handelsmargen bei

Wiederverkauf der Fahrzeuge.

Das Hauptziel dieses Projektes, die Etablierung eines rein datengetriebenen Ansatzes zur
Restwertprognose von Leasingfahrzeugen, wurde erreicht und fihrte durch enge
Zusammenarbeit zwischen dem Institut fir Wirtschaftsinformatik, dem Fachbereich Finanz und
dem Entwicklungsteam des Business Intelligence Competence Centers (BICC) des
Automobilherstellers zu gesteigerter (Technologie-) Akzeptanz und Vertrauen innerhalb des

Konzerns.

Die Ergebnisse zeigen, dass KNN fir die in der Praxis hdufig verrauschten und unstrukturierten
Daten gut geeignet sind. Dennoch st eine griindliche Datenaufbereitung und
AusreiBererkennung unabdingbar, um gute und verlassliche Ergebnisse zu erzielen. Es wurde
gezeigt, wie KNN zur Vorverarbeitung und Filterung der Datenbasis verwendet werden und
wie ein Prognosemodell auf Basis eines KNN-Ansatzes entworfen werden kann. KNN werden

oft wegen ihres Black-Box-Charakters kritisiert. Durch eine transparente Beschreibung der
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Topologie, die genaue Untersuchung der Starke des Einflusses der Inputvariablen auf den
Restwert und einen sorgféltigen Datenbereinigungsprozess ist es moglich, dieses Problem zu
entschérfen und die Ergebnisse verstandlich und reproduzierbar zu machen.

KNN werden haufig nur als alternatives Instrument zum Benchmarking verschiedener
Methoden eingesetzt. Anstatt jedoch diverse Arten maschineller Lernansétze miteinander zu
vergleichen, sind insbesondere die zur Verfiigung stehenden Daten, die KNN-
Modellspezifikation und das Training die wichtigsten Erfolgsfaktoren. So ist eines der
Hauptziele dieser Studie die Untersuchung der restwertbestimmenden Faktoren, wahrend KNN
als eine mogliche Technologie verstanden werden konnen, um zuverlassige Ergebnisse zu
erzielen. Dennoch sind zahlreiche Mdglichkeiten denkbar um die Prognoseergebnisse weiter
zu verbessern, z.B. durch eine weniger fachlich, stdrker datengetriebene Clusterung der
einzelnen (Fahrzeug-)Modelltypen, eine weitere Optimierung von Hyperparametern oder den
Einsatz anderer Regularisierungstechniken. Asymmetrische Kostenfunktionen fur den
Lernalgorithmus, die verschiedene Prognosefehler nach ihren jeweiligen wirtschaftlichen
Auswirkungen gewichten, konnten ebenfalls von Vorteil sein, um dem jeweiligen

Geschaftskontext besser Rechnung zu tragen (vgl. Lessmann, 2013).

In der Stichprobe aus dem Zeitraum 2011 bis 2017 konnte weder ein signifikanter erklarender
noch einen prognoserelevanter Einfluss extern verfligbarer (makrodkonomischer) Faktoren wie
dem Olpreis nachgewiesen werden. Im Gegensatz dazu sind die fir den hier untersuchten
Anwendungsfall wichtigsten Faktoren Variablen wie der anfangliche Listenpreis oder der
Finanzierungstyp, wobei es sich ausschlieBlich um interne Informationen handelt, sprich Daten,
die nur dem Hersteller zur Verfligung stehen. Demzufolge ist es deutlich wichtiger, die im
Unternehmen verfugbaren Daten zu sammeln und ihr Potenzial auszuschopfen, als sich auf

externe Daten und/oder Dienstleister zu verlassen.

Die hier vorgestellten Ergebnisse gelten jedoch ausdriicklich nur fur die im Rahmen dieses
Forschungsprojektes untersuchte Stichprobe, die (auch implizit) keine Informationen Gber
groRere Krisen oder wirtschaftliche Schocks enthélt. Diese Einschrankung gilt insbesondere fiir
die Langfristprognosen in dieser Untersuchung. Um valide Aussagen tber den Einfluss externer
Effekte oder gar disruptiver Veranderungen der Marktbedingungen abzuleiten ist eine groi3ere
Datenmenge, mindestens ({ber den Zeitraum eines vollstandigen Konjunkturzyklus
erforderlich. Bei der zuvor beschriebenen, tiefergehenden Analyse zeitabhéngiger Faktoren
wurde ein deutlicher Abwartstrend der Restwerte (ber die Zeit und bei zunehmendem

Modellalter festgestellt. Ein Grund dafur kdnnte die in den Augen des Kunden nachlassende
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Attraktivitat eines bestimmten Fahrzeugmodells im Zeitverlauf sein. Anders ausgedruckt
neigen Kunden dazu, neuere Produktgenerationen den alteren Modellen vorzuziehen, was sich

letztlich im Restwert der entsprechenden Fahrzeugmodelle manifestiert.

Dariiber hinaus flihrt eine saisonale Komponente des Gebrauchtwagenmarktes zu
vergleichsweise niedrigen Restwerten im Dezember und weist hohere Restwerte im ersten
Quartal eines Jahres auf. Diese empirische Beobachtung wurde durch den Hersteller bestatigt
und kann beispielsweise durch Handelsbetriebe erklart werden, die versuchen, ihre
Verkaufsziele gegen Ende des Jahres noch zu erreichen. Ob diese Beobachtungen ein spezielles
Ph&dnomen des in unserer Studie untersuchten Marktsegments (leichte Nutzfahrzeuge)
darstellen ist ein Aspekt, der in weiterfihrenden Analysen dieses Musters Uber eine breitere
Palette von Fahrzeugsegmenten untersucht werden muss, um hier allgemeingultigere Aussage

treffen zu koénnen.

Die Prognosesimulation in  Abschnitt 3.3.4 veranschaulicht die verschiedenen
Anwendungsszenarien des Systems. Die grofite Herausforderung bei der hier vorgestellten
Aufgabenstellung besteht darin, die zeitabhangigen Faktoren korrekt zu berlcksichtigen. Es
wurde gezeigt, dass KNN linearen Modellen uberlegen sind, auch wenn sie sich nicht explizit
fiir Extrapolationsaufgaben wie die Berlicksichtigung des stetig zunehmenden Modellalters
eignen. Weiterfuhrende Untersuchungen sollten diesen Teilaspekt naher betrachten und
beispielsweise einen Benchmark verschiedener Extrapolationstechniken durchfihren.
Kombinationen aus mehreren Modellen, wie beispielsweise der Einsatz von KNN fur den
Interpolationsanteil und lineare ,,Nachjustierung® der Ergebnisse basierend auf den jeweils
vorkommenden zeitabhdngigen Faktoren, kdnnten zu einer weiteren Verbesserung der

Langfristprognosen flhren.

Im Gesamtkontext dieser Dissertation und in Bezug auf die Ubergeordnete Forschungsfrage
sollen die in diesem, zweiten Hauptteil vorgestellten Anwendungsfélle als ein allgemeines
Beispiel dafiir dienen, dass Unternehmen mithilfe von Methoden und Tools aus den Bereichen
Data Mining, Business Intelligence, Big Data Analytics und Kl aus Daten, die haufig bereits in
groBer Menge und ausschlieBlich intern verflgbar sind, wertvolle, geschaftskritische

Erkenntnisse gewinnen konnen.

Diese Informationen, integriert und in verstdndlicher Form aufbereitet und visualisiert, kdnnen
eine maRgebliche Unterstlitzung bei strategischen Managemententscheidungen sein und/oder
Transparenz Uber deren Konsequenzen schaffen. Im speziellen Fall des in Abschnitt 3.2

vorgestellten EUS konnten Uber die urspringliche Zielsetzung hinaus bereits zahlreiche
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Anwendungsfélle jenseits der Restwertprognosen realisiert werden. Von Benchmarks der
Gebrauchtwagen-Verkaufsperformance einzelner Handelsbetriebe bis zur Definition der
optimal restwerterhaltenden  Ausstattungskonfiguration von Leasingfahrzeugen  fr
GroRkundenauftrage sind zahlreiche Aufgaben fiir ein solches System ohne grof3en
zusétzlichen Zeitaufwand realisierbar. Auch die Simulation verschiedener Marktszenarien, wie
z.B. die Risikobewertung des aktuellen Leasingportfolios, wenn aufgrund unerwarteter,
externer Schocks wie Finanzkrisen, neuen Gesetzen oder Entscheidungen der Wettbewerber
die Marktwerte plotzlich stark sinken, ist problemlos mdglich. Die Ergebnisse solcher
"Stresstests” unterstiitzen die Finanz-/Controlling-Abteilung des Herstellers bei der

Rickstellungsbildung in geeigneter Hohe zur Abdeckung dieser Risiken.

Weitere Konzepte zur wertorientierten Datenanalyse kénnten in diesem Zusammenhang die
Entwicklung neuer Geschéftsmodelle im Leasinggeschéft allgemein umfassen. Ein Beispiel
dafiir ware die Implementierung von Fahrzeugsensordaten, um eine Kalkulation flexibler
Leasingraten in Abhdangigkeit von der beabsichtigten Fahrzeugnutzung zu ermdglichen.
Kunden und Hersteller kénnten so gleichermalRen von niedrigeren Leasingraten bzw.
Wettbewerbsvorteilen aufgrund einer geringeren Prognoseunsicherheit profitieren. Live-
Sensordaten konnen auch zur Beurteilung des Verschleiles herangezogen werden;
entsprechende Projekte wurden bereits diskutiert.

Einer der groRten Nachteile von Systemen, wie sie in unseren Studien vorgestellt werden, ist,
dass sie in der Regel sehr schnell sehr komplex werden. Das Verstandnis des gesamten
Ergebnisermittlungsprozesses erfordert ein tiefgreifendes technisches und mathematisches
Know-how und vor allem Zeit, um die einzelnen Prozesse grindlich nachvollziehen und
verstehen zu kdnnen. An dieser Stelle wird die Komplexitdt zum Problem, da die dafur
notwendige Zeit im Tagesgeschaft, insbesondere im Management, meist ein knapper Faktor ist.
Entscheidungstrager mussen sich auf die Ergebnisse verlassen kdnnen, vor allem, wenn
wichtige Entscheidungen auf deren Basis getroffen werden sollen. Im operativen, praktischen
Einsatz des EUS im Rahmen des hier vorgestellten Projektes konnten wir die Erfahrung
sammeln, dass sich Technologieakzeptanz und Vertrauen in die Ergebnisse durch bestimmte
Malnahmen steigern l&sst, z.B. durch ein Ubersichtliches Dashboard fiir das kontinuierliche
Monitoring der Datenqualitat und allgemein durch Berichte, deren Erscheinungsbild fir den

Empféanger nicht vollig neu ist.

Neben einem mdglichst selbsterklarenden Berichtsdesign und der im Konzern tblichen

Farbwahl liegt die besondere Herausforderung im Reporting darin, komplexe Zusammenhénge
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maoglichst einfach zu visualisieren und einzelne Berichte nicht mit zu viel Information zu
uberfrachten. Daruber hinaus ist die professionelle, bedarfsorientierte Kommunikation von
Projekt- und Analyseergebnissen nach dem Grundsatz ,,so wenig wie moglich, so viel wie
notig® und letztlich eine enge Zusammenarbeit zwischen Managern, Analysten und
Entwicklern unumganglich und ist wichtig, um das notwendige Vertrauen zu gewinnen. Da
leicht verstandliche Berichte Komplexitét reduzieren, Vertrauen in die Ergebnisse schaffen und
damit auch die Kommunikation erleichtern, sollte sich die zukinftige Forschung insbesondere

auf die richtige Visualisierung von Daten und Analysen konzentrieren (vgl. Eilers et al. 2017).

3.5 Fazit

Im zweiten Hauptteil (Kapitel 3) dieser Dissertation wurde untersucht, mit welchen Mitteln sich
das Restwertrisiko fiir Automobilhersteller und Leasinggesellschaften in ihrem Tagesgeschaft
reduzieren l&sst. Da sowohl das Restwertrisiko selbst als auch der Zeitpunkt, zu dem es ggf.
eintritt, aus der Perspektive eines Herstellers maligeblich von den in Leasingvertrdgen
festgelegten Zukunftsrestwerten der Fahrzeuge abhéngt, stand deren mdglichst genaue

Prognose im Mittelpunkt der Untersuchung.

Um die preisbestimmenden Faktoren auf dem Gebrauchtwagenmarkt besser zu verstehen
wurde die Starke des Einflusses interner und externer Variablen auf die Restwerte analysiert
und nachgewiesen. Wéhrend interne, vom Hersteller direkt beeinflussbare Faktoren wie der
initiale Listenpreis und die Finanzierungsart einen starken Einfluss auf die Restwerte haben,
zeigen die Ergebnisse dieser Fallstudie auch, dass externe, makro6konomische Faktoren wie
der Olpreis, Aktienindizes oder die Arbeitslosenrate unter normalen, bestandigen

Marktbedingungen keine signifikante Erklarungs- oder VVorhersagekraft besitzen.

Dies unterstreicht nochmals wie wichtig es ist, die exklusiven, in Konzernen hdufig bereits in
groller Menge vorhandenen, internen Daten zur Realisierung von Wettbewerbsvorteilen zu
nutzen. Die Ergebnisse zeigen, dass auch in diesem speziellen Anwendungsgebiet, dem
Leasinggeschéft in der Automobilindustrie, insbesondere die internen Variablen den grof3ten
Einfluss auf die Restwerte besitzen. Entsprechend sinnvoll und lohnenswert ist es, diese
maoglichst genau zu analysieren. Der im Rahmen des hier vorgestellten Promotionsprojektes
entwickelte Prognoseansatz basiert hauptsachlich auf KNN, deren tberlegene Performance im
Vergleich zu linearen Modellen deutlich nachgewiesen werden konnte. Anhand dreier typischer
Anwendungsfélle fiir Restwertprognosen wurde jedoch auch gezeigt, dass deren Genauigkeit,
insbesondere im Falle der nichtlinearen Modelle, stark vom Prognosehorizont abhangt. Der

untersuchte Einfluss zeitabh&ngiger Faktoren muss als generelle Herausforderung fur
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Restwertprognosen in allen (Anwendungs-)Bereichen gesehen werden und sollte daher in der

zukinftigen Forschung besondere Beachtung finden.

Zusammenfassend kann an dieser Stelle die Aussage getroffen werden, dass Unternehmen in
der Regel unbeschrankten Zugang zu groBen Mengen exklusiver, unstrukturierter interner
Daten haben, die, ordnungsgemal bereinigt, aufbereitet und korrekt interpretiert, das Potenzial
besitzen, im Tagesgeschaft und insbesondere durch die datengetriebene Beantwortung
wichtiger, strategischer Fragen entscheidende Wettbewerbsvorteile zu generieren. Dieses
Potenzial sollte nicht ungenutzt bleiben, solange die so gewonnenen Informationen und
Ergebnisse letztlich von Menschen mit entsprechender Erfahrung und tiefgreifenden
Kenntnissen innerhalb des untersuchten Fachgebietes interpretiert und bewertet werden. In der
Praxis ist fUr derartige Projekte eine enge Abstimmung zwischen diesen Experten, Entwicklern

und Entscheidungstragern der Schlissel zum Erfolg.
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4 Kritische Reflexion und Ausblick

“Mankind's greatest achievements have come about by talking
and its greatest failures by not talking.
It doesn’t have to be like this.”

— Stephen Hawking

Diese Dissertation stellt eine Zusammenfassung der Ergebnisse und Erkenntnisse aus zwei
voneinander unabhédngigen Forschungsprojekten dar, wovon eines in einem rein
wissenschaftlich gepragten Umfeld (vgl. Kapitel 2) und eines (insbesondere aus meiner
personlichen  Perspektive) in einem stark wirtschaftlich geprdgten Umfeld, der
Automobilindustrie, durchgefihrt wurde (vgl. Kapitel 3). Da jeder der beiden Hauptteile fur
sich bereits kritisch diskutiert und jeweils einen Ausblick auf zukinftige Forschungsthemen
enthélt, soll der folgende Abschnitt daflir genutzt werden, die Gemeinsamkeiten, Unterschiede
und Herausforderungen bei der Durchfuhrung von IT-Projekten mit Bezug zu datengetriebenen

Technologien in beiden Umfeldern mit groRerem Abstand zu betrachten.

Ein Ubergeordnetes Ziel dieser beiden Projekte war es, zu zeigen, dass Methoden aus dem
Gebiet der Kinstlichen Intelligenz, des Data Mining und Big Data Analytics helfen kdnnen,
bestehende Prozesse und Arbeitsablaufe zu optimieren, dass es sich lohnen kann,
Althergebrachtes kritisch zu hinterfragen, und dass der Einsatz dieser Verfahren sowohl in der
Wissenschaft als auch in der Wirtschaft beiderseitigen Nutzen stiften kann. Je nachdem, in
welchem dieser beiden, grundlegend verschiedenen Umfelder sich ein IT-Projekt bewegt,
ergeben sich jedoch unterschiedliche Herausforderungen: Wahrend das in Kapitel 2 vorgestellte
Projekt zur Optimierung von Literaturrechercheprozessen hauptsachlich auf eine Zeitersparnis
in der taglichen Arbeit von Wissenschaftlern abzielt, so liegt der Nutzen des in Kapitel 3
vorgestellten Kooperationsprojektes mit der Automobilindustrie in letzter Konsequenz in den
monetaren Vorteilen, die sich der Hersteller durch das Treffen ,,besserer bzw. besser
informierter Entscheidungen bzgl. seines Leasinggeschéfts und seines Risikomanagements
verschaffen kann. Da ein Projekt dieser finanziellen GréRenordnung (Integration einer
zweistelligen Anzahl von Konzernsystemen, Aufbau eines gesamten DWH, ,,Einkauf* externer
Softwareentwicklungs- und Data Science-Expertise) und einer mehrjahrigen Entwicklungszeit
unter Beteiligung ganzer Fachabteilungen sich wirtschaftlich rechnen muss, ist der kurzfristige

Erfolgsdruck erheblich groRer und die Kontrolle der Projektfortschritte deutlich engmaschiger,



Seite |79

als dies (zumindest nach meiner personlichen Erfahrung) in rein wissenschaftlichen Projekten
der Fall ist.

Dabei ist mir besonders die Herausforderung in Erinnerung geblieben, auch nach einer
erfolgreichen ,,Proof of Concept“-Phase regelmafRig neue, wissenschaftlich valide und
gleichzeitig praxisrelevante Ergebnisse prasentieren zu kdnnen, um einerseits den teilweise
enormen Ressourcenaufwand zu rechtfertigen und andererseits bereits friihzeitig Vertrauen in

die gewahlte Vorgehensweise und Technologie zu vermitteln.

Vertrauen ist einer der priméren Faktoren zur Schaffung von Akzeptanz (vgl. Gefen et al.,
2003), und Technologieakzeptanz auf breiter Ebene ist dabei ein wichtiger Aspekt: Denn um
wirklich praxisrelevante Entscheidungsunterstitzungssysteme, z.B. wie in unserem Fall mit
Komponenten der Kunstlichen Intelligenz, in einem Konzern mit historisch gewachsenen
Prozessen erfolgreich einzufiihren, sind nicht nur ,,Leuchtturmprojekte” gefragt, sondern
Systeme, die sowohl das Management als auch die Mitarbeiter einer Fachabteilung in ihrer
taglichen Arbeit zuverléassig unterstitzen. Nur wenn bereits wahrend der Projektlaufzeit diese
Akzeptanz durch zielgerichtete und bedarfsgerechte Kommunikation geschaffen werden kann,
kénnen Methoden des maschinellen Lernens sowie aus dem Gebiet der Data Science und Big
Data Analytics ihre wirkliche Macht entfalten.

Bei Projekten dieser Art sind Kooperationen zwischen Wissenschaft und Wirtschaft notwendig:
Einerseits werden die neuen Technologien, die den hdchsten Informationsgewinn und damit
den groRten Wettbewerbsvorteil und finanziellen Nutzen in der Wirtschaft versprechen, haufig
an Forschungsinstituten und Universitaten entwickelt, was im Ubrigen auch die dort
vorherrschende Akzeptanz dieser Technologien entsprechend erhoht. Andererseits verfligen
Wirtschaftsbetriebe tblicherweise tiber grofle Mengen der fur die Forschung so wertvollen,
realen Daten, mit denen sich neueste Forschungsergebnisse in der Praxis testen, evaluieren,
bewerten und ggf. bestatigen lassen. Der beiderseitige Nutzen in solch einem Szenario kann
sehr hoch sein, doch mussen dazu einige Zielkonflikte Gberwunden werden, die mir in dieser

Form in einem rein wissenschaftlichen Projekt nicht begegnet sind:

Wissenschaftlich valides Vorgehen vs. schnelle, praxisrelevante Ergebnisse: Aufgrund der
hohen Kosten eines mehrjahrigen IT-Projektes unter Beteiligung von internen und externen
Fachexperten, Softwareentwicklern, Wissenschaftlern und IT-Beratern entsteht nach meiner
personlichen Erfahrung generell ein vergleichsweise hoher Erfolgsdruck. Dies gilt nicht nur fr
die Projektmitarbeiter, sondern auch fir den Auftraggeber, der seinerseits an hohere

Managementebenen den finanziellen Aufwand regelméRig rechtfertigen und entsprechende
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Erfolge présentieren muss. Dies fuhrt (ber kurz oder lang zu einem Konflikt
wissenschaftsethischer Natur, denn ,,schnelle Zwischenergebnisse* entsprechen haufig nicht
den in der Wissenschaft liblichen Standards bzgl. Validitat, Methodik, Reproduzierbarkeit und
Uberpriifbarkeit. Dennoch muss hier durch zielgerichtete, Isungsorientierte Kommunikation
und gegenseitige Kompromissbereitschaft ein Mittelweg gefunden werden, um letztlich
gemeinsam erfolgreich zu sein. Auch hier ist gegenseitiges Vertrauen von groRer Bedeutung,
z.B. dass das Herstellen eines validen Zwischenergebnisses langer dauert als vom Management
gewdlnscht, oder auch ein nicht 100%ig nach wissenschaftlichen Standards valides Ergebnis
dennoch bereits vorgestellt werden kann. Fir Wirtschaftsinformatiker mit wissenschaftlichem
Hintergrund in einem Wirtschaftsprojekt ist genau das der ,,Spagat”, den erfolgreich zu
meistern die groRte Herausforderung darstellt. Dazu ist neben der Kenntnis sowohl der
Fachlichkeit(en) als auch der notwendigen Technologie, Mathematik und Statistik auch
Durchsetzungsfahigkeit, Kompromissbereitschaft, Fingerspitzengefiihl sowie die Fahigkeit,
sich und seine Arbeit kritisch zu hinterfragen (Was habe ich geliefert? Was wird wirklich
bendtigt? Sind meine Ergebnisse in der Praxis relevant?) wichtige Eigenschaften.

Technologische Beschrankungen: GroRkonzerne haben i.d.R. sehr restriktive IT-
Landschaften, insbesondere was die einzusetzende Software betrifft. In einem
Forschungsprojekt in einem rein wissenschaftlichen Umfeld wirde man z.B. fir die
Berechnung von KNN dasjenige Softwarewerkzeug verwenden, das nach einem sorgféltig
durchgefuhrten Benchmark die genauesten Ergebnisse erzielt. Allein die Auswahl des am
besten fur den jeweiligen Anwendungsfall geeigneten Werkzeuges wére ein kleines Projekt fur
sich und moglicherweise ein zeitintensiver Prozess, wéhrend in einem Konzernprojekt
ublicherweise die Software bereits zentral (per Vorgabe der Konzern-1T) ausgewahlt wurde.
Die Erlaubnis zu erhalten, trotz teurer, bereits angeschaffter Lizenzen andere Tools fiir einen
ahnlichen Einsatzzweck zu verwenden kann hier ein langwieriger Prozess mit ungewissem
Ausgang sein, was letztlich dazu fiihren kann, dass sich das Forschungs- und das Praxisprojekt

auseinanderentwickeln.

Rechtliche Beschrankungen: Die oft sensiblen und geschéftskritischen Daten, die im Rahmen
der Entwicklung eines EUS mit Komponenten und Methoden aus dem Gebiet des Data Mining,
Big Data Analytics etc. verarbeitet werden, stehen tiblicherweise unter strenger Geheimhaltung.
Die Wissenschaft hingegen zeichnet sich jedoch dadurch aus, ihre Ergebnisse und Erkenntnisse
zu publizieren und somit offenzulegen, damit eine ,kritische Uberpriifung durch Dritte*
stattfinden und ein wissenschaftlicher Diskurs entstehen kann. An dieser Stelle ist ein Konflikt

vorprogrammiert, denn die detaillierten Ergebnisse eines Kooperationsprojektes wie dem
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unseren (vgl. Kapitel 3) sind letztlich Eigentum des Konzerns und nicht fir die Offentlichkeit
bestimmt. Auch hier kann durch eine entsprechende Abstraktion der Forschungsergebnisse
(ohne sie zu verfélschen) und die enge Abstimmung aller Projektteilnehmer eine Losung

gefunden werden, die fiir beide ,,Parteien* akzeptabel ist.

Gegenseitige Verstandnisschwierigkeiten: In unserer BISE-Veroffentlichung (vgl. Gleue et
al., 2018) weisen wir bereits darauf hin, dass einer der grof3en Nachteile des im Rahmen unseres
Projektes entwickelten EUS dessen (zwangslaufig) hohe Komplexitét ist. Entscheidungstréger,
insbesondere mit geringem technischem, mathematischem bzw. statistischem Vorwissen,
haben i.d.R. Schwierigkeiten, im Detail nachzuvollziehen, auf welchem Wege die Zahlen
entstehen, auf deren Basis sie teils schwerwiegende und weitreichende Entscheidungen treffen
sollen. Den gesamten technischen Prozess nachzuvollziehen und im Detail zu verstehen kostet
viel Zeit — ein knapper Faktor im Tagesgeschaft eines Managers in einem Automobilkonzern.
Auf der anderen Seite ist das tiefgreifende fachliche Expertenwissen eben dieser Manager oder
auch Projektmitarbeiter ein wichtiger Baustein, um letztlich ein System zu entwickeln, das in
der Praxis den maximal mdglichen Nutzen entfaltet. Das von uns entwickelte EUS musste sich,
um letztlich erfolgreich zu sein und von den zukiinftigen Nutzern ,,akzeptiert zu werden,
nahtlos in die bestehenden Geschaftsprozesse eingliedern lassen und Ergebnisse in einem
Format liefern, das im Konzern bereits bekannt ist. Um bereits wéhrend der Entwicklung den
Nutzen des Projektes monetér bewerten, weiteres Projektbudget akquirieren und damit den
weiteren Projektfortschritt sichern zu kénnen, mussten regelmaRig Benchmarks zu den Zahlen
aus der ,,alten Welt“ durchgefiihrt werden. Damit dies Giberhaupt moglich ist, miissen die KPIs
des neuen EUS zu den altbewéhrten und konzernweit bekannten Kennzahlen passen,
unabhéngig davon, ob dies aus wissenschaftlicher Sicht sinnvoll erscheint oder nicht. Das daftr
notwendige Fach- und Erfahrungswissen findet sich im Konzern bei Sachbearbeiten und
Experten, fehlt jedoch (insbesondere externen) Softwareentwicklern und Beratern. Es gilt also,
diese ,,Wissensliicke® durch zielgerichtete, losungsorientierte Kommunikation und
professionelles Projekt- und Anforderungsmanagement zu schlieBen. Diese Aufgabe entspricht
genau dem Profil des Wirtschaftsinformatikers in seiner Querschnittsfunktion als Schnittstelle
bzw. ,,Verbindungsperson* zwischen den technischen und den fachlichen Experten sowie dem
Management. Dabei ist sowohl eine bedarfsgerechte Kommunikation von Projektergebnissen
von hoher Bedeutung, wie auch die korrekte Aufnahme und ,,Ubersetzung* der fachlichen
Anforderungen in fur die Softwareentwickler, Datenanalysten und Forscher verstandliche
Spezifikationen. Diese Funktion und Fahigkeit des Wirtschaftsinformatikers, die bereits
wahrend der Ausbildung durch die Interdisziplinaritat dieses Fachgebietes entsteht, ist folglich
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oft die Rolle, die in IT-Projekten Uber Erfolg oder Misserfolg eines solchen

Kooperationsprojektes entscheidet.

Hier liegt fr mich personlich der Haupterfolg beider in dieser kumulativen Dissertation
vorgestellten Projekte. Wahrend viele Promotionsprojekte und wissenschaftliche Arbeiten eher
theoretischer Natur sind, wollte ich schon zu Beginn meiner Zeit als Promotionsstudent an
etwas arbeiten, das in der Praxis einen sichtbaren Nutzen entfaltet, etwas Bestehendes
verbessert. Das ist einer der Grinde fur die Durchfiihrung des in Kapitel 2 vorgestellten
Ansatzes zur Optimierung von Literaturrecherchemethoden: Das Endergebnis, ,, TSISQ®, zielt
darauf ab, Wissenschaftler unabh&ngig von ihrer Forschungsdisziplin bei ihrer taglichen Arbeit
zu unterstiitzen und einen der zeitintensivsten, wiederkehrenden Prozesse in der Forschung
mithilfe von datengetriebenen Technologien zu optimieren und so wertvolle Forschungszeit
einzusparen. Im Grunde trifft diese Grundhaltung auch fur das in Kapitel 3 vorgestellte
Kooperationsprojekt mit der Automobilindustrie zu: Wir haben von Grund auf ein neuartiges
EUS entwickelt, das sich heute im téglichen, operativen Betrieb befindet und durch seine
zahlreichen, tagesaktuellen und dynamischen Berichte der Finanzabteilung des Herstellers die
tagliche Arbeit und regelméafig zu treffende Entscheidungen massiv erleichtert. Dieses Projekt
mit einem wissenschaftlichen Anspruch innerhalb des zuvor beschriebenen Spannungsfeldes
zwischen Wissenschaft und Wirtschaft durchzufiihren war fir uns alle ein Spagat, den wir,

unter Beachtung der hier gegebenen Ratschldge, erfolgreich meistern konnten.

Davenport und Patil (2012) beschreiben in ihrem Artikel ,,Data Scientist: The Sexiest Job of
the 21st Century* das Profil desselben als einen Querschnitt aus Kenntnissen in den Bereichen
der Mathematik, Statistik, Softwareentwicklung und Wirtschaftsinformatik sowie zusétzlich
einem Bezug zur jeweiligen fachlichen Doméne. Diese hoch spezialisierte Mischung ist am
Arbeitsmarkt sehr knapp, in der Realitét finden sich diese Fahigkeiten und Kenntnisse selten in
einer Person vereint wieder. Eine mogliche Losung dafur ist die Bildung interdisziplinérer
Teams mit den oben genannten individuellen Fahigkeiten. Agarwal und Dhar (2014)
beschreiben es in einem Editorial der Zeitschrift Information Systems Research mit dem Titel
,,Big Data, Data Science, and Analytics: The Opportunity and Challenge for IS Research* als
Wetthewerbsvorteil der Wirtschaftsinformatik, dass sie seit Jahrzehnten Forschung in der
Schnittmenge zwischen ,,[...Jcomputing technology and data in business and society* betreibt.
Die Autoren stellen fest, dass Wirtschaftsinformatiker mdéglicherweise die umfassendste
Sichtweise auf Unternehmen als Ganzes besitzen, und dass Forschung in diesem Gebiet
wahlweise als interdisziplindr gelobt oder als ,,zu interdisziplindr* kritisiert wird. Ich mdchte

mich ihrer  Sichtweise anschlieBen und genau diese Interdisziplinaritdt des
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Wirtschaftsinformatikers als Starke und Fahigkeit verstehen, in der heutigen, spannenden Zeit
in entsprechend zusammengesetzten Teams das Bindeglied zu sein, das letztlich durch die oben

genannten Eigenschaften Projekte zum Erfolg fiihrt.

Die Erkenntnis, dass nur eine Kombination aus menschlichem Erfahrungswissen innerhalb
eines Fachgebiets bei gleichzeitiger, optimaler Nutzung und Auswertung aller verfiigharen
Daten mit Methoden des Data Mining und Big Data Analytics letztlich maximalen Erfolg
verspricht, und dass die Kommunikation zwischen den eher technisch, mathematisch und
statistisch ausgebildeten Projektmitarbeitern und den erfahrenen Fachexperten letztlich der
Schltssel dazu ist, wurde in reduzierter Form auch bereits im Ausblick unserer BISE-
Publikation (Gleue et al., 2018) genannt. In unserer Veroffentlichung ,,It's not a Bug, it's a
Feature: How Visual Model Evaluation can help to incorporate Human Domain Knowledge in
Data Science* (Eilers et al., 2017) gehen wir noch einen Schritt weiter: Aus den bereits
genannten Grunden ist der Einbezug fachlichen Expertenwissens nicht erst bei der Vermittlung
von ersten Zwischenergebnissen eines Projektes, sondern bereits bei der Datenmodellierung
bzw. dem ,,Feature Engineering fiir Anwendungen des maschinellen Lernens unabdingbar.
Folglich bedarf es nicht erst am Ende, sondern auch bereits wahrend des
Entwicklungsprozesses geeigneter Visualisierungen, die helfen, ein gemeinsames Verstandnis
zwischen ,,Datenwissenschaftlern und Fachexperten herzustellen. Die Verwendung von
Heatmaps fir diese Aufgabe wurde dabei unter anderem gewéhlt, da wir sie als ,,gewohnte*
Darstellungsform fir das Management in unserem Kooperationsprojekt mit der
Automobilindustrie mit groflem Erfolg anwenden konnten, um die Zwischen- und
Endergebnisse unserer Arbeit verstdndlich zu kommunizieren. Durch die noch frihere
Eingliederung der Auftraggeber aus dem Management und der Fachexperten in den
Entwicklungsprozess kdnnen Missverstandnisse friher aufgedeckt und beseitigt werden.
Zudem entsteht so gleichzeitig eine Identifikation mit dem (Software-) Produkt, was zu einer
gesteigerten Technologieakzeptanz des Fachbereiches und groRerem Vertrauen in die
Projektergebnisse fihrt. Flr einen tieferen Einblick in dieses Thema verweise ich auf unsere
entsprechende ICIS-Publikation (Eilers et al., 2017).

AbschlieRend mochte ich an dieser Stelle dennoch selbstkritisch hervorheben, dass blindes
Vertrauen in die Technologie auch Risiken mit sich bringt. Aufgrund des aktuellen Hypes um
Data Science, Maschinelles Lernen, Kinstliche Intelligenz und alle damit verwandten
Themengebiete werden auch in der Forschung hauptséchlich Fragen adressiert, die auf die
Steigerung der Technologieakzeptanz und die Einfuhrung derartiger Technologien in nahezu

allen Branchen abzielen. Hingegen steht die Gefahr, dass moderne EUS wie das von mir in
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dieser Arbeit vorgestellte, risikofreudiges Verhalten unterstiitzen kénnten, eher selten im Fokus
aktueller Forschung (vgl. Chen and Koufaris, 2015). In der Tat wurde das hier vorgestellte
Projekt u.a. auch mit der Absicht durchgefiihrt, bisherige, umfangreiche ,,Sicherheitspuffer im
Risikomanagement zu reduzieren, bei gleichzeitiger = Gewinnmaximierung und
Kosteneinsparung. Dies kann sicherlich bis zu einem gewissen Grad gelingen, denn der hier
vorgestellte, datengetriebene Ansatz bringt einen enormen, tagesaktuellen Informationsgewinn
mit sich, der zuvor so schlicht nicht denkbar gewesen waére. Dennoch ist es bei der
Entscheidungsfindung wichtig, die von ,,der Maschine* erstellten Kennzahlen und Prognosen
nicht starker zu gewichten, als das Uber Jahrzehnte aufgebaute Erfahrungswissen in den

Fachabteilungen.

Da es sich bei der datengetriebenen Entscheidungsunterstiitzung um ein stetig an Bedeutung
gewinnendes Fachgebiet handelt, wird auch in Zukunft die Anzahl der oben beschriebenen
Kooperationsprojekte entsprechend ansteigen. Die steigende Verfiigbarkeit und Menge an
Daten bringt automatisch einen steigenden Bedarf an Analysen und Analysten mit sich (vgl.
Agarwal und Dhar, 2014). Nur die richtige Kombination aus optimaler Nutzung der im Konzern
vorhandenen Daten und Informationen durch ein entsprechendes EUS inkl. bedarfsgerechtem
Reporting und menschlichem Erfahrungs- und Expertenwissen kann jedoch kurz-, mittel- und
langfristig zu maximalem Erfolg fuhren. Methoden des maschinellen Lernens und Kdinstliche
Intelligenz sollten daher nicht als Substitut fur menschliches Wissen und die menschlichen
Féahigkeiten betrachtet, sondern als Komplement verstanden werden. Zukinftige Forschung im
interdisziplinaren Gebiet der Wirtschaftsinformatik sollte sich folglich darauf konzentrieren,
Ideen zu entwickeln, wie menschliches Expertenwissen optimal mit den 0.g. Methoden

kombiniert und integriert werden kann.
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5 Fazit

In dieser kumulativen Dissertation wurden zwei Forschungsprojekte aus den Gebieten des Data
Mining, Big Data Analytics und der K1 vorgestellt und kritisch diskutiert. Der erste Hauptteil
der vorliegenden Arbeit beschreibt die Entwicklung und Evaluation eines Werkzeugs zur
,teilautomatisierten* Literaturrecherche auf Basis semantischer Ahnlichkeiten zwischen
(Voll-)Texten (vgl. Kapitel 2). Im zweiten Hauptteil wird unsere Forschung im Gebiet der
datengetriebenen EUS vorgestellt, wobei im Kern die Fahigkeit, mit KNN Markt- und
Restwerte von Leasingfahrzeugen fir verschiedene Zeithorizonte zu prognostizieren, im
Vordergrund steht (vgl. Kapitel 3). Das Ubergreifende Ziel tber beide Projekte hinweg war es
zum einen, Antworten auf die Frage zu finden, ob mit den oben genannten Methoden auch
abseits von ,,Leuchtturmprojekten®, die wahrend meiner Promotionszeit in diesem Gebiet in
grolRer Zahl entstanden sind, althergebrachte Arbeits- und Entscheidungsprozesse durch die
Anwendung von Verfahren aus den 0.g. Forschungsgebieten weiter optimiert werden kénnen.
Diese Frage wurde anhand zweier Projekte, eines in einem rein wissenschaftlichen Umfeld,
eines in der Wirtschaft, kritisch diskutiert und in beiden Fallen eine maligebliche Verbesserung
des bisherigen Prozesses erreicht. Zum anderen ist durch die Arbeit an den in dieser Dissertation
vorgestellten Projekten die Erkenntnis gereift, dass sowohl die Kooperation zwischen
Wissenschaft und Wirtschaft mit ihren unterschiedlichen Denkweisen und Geisteshaltungen als
auch die Kombination der Stirken von ,,Menschen und Maschinen® insbesondere in IT-
Projekten mit komplexer Aufgabenstellung fir beide Seiten groRe Vorteile mit sich bringen
kann. Das maschinelle Lernen, Kinstliche Intelligenz und die zahlreichen weiteren, hier nicht
explizit adressierten Methoden aus dem weiten Feld der Data Science werden auch in Zukunft
stetig wachsenden Einfluss auf unser tagliches Leben nehmen und sollten daher, wenn auch
stets kritisch hinterfragt, als Komplement, nicht als Substitut verstanden werden. Die Frage,
wie diese Kooperation und Kombination optimal ausgestaltet werden kann, und wie die
verschiedenen Stdrken von Fachexperten mit Erfahrungswissen in lhrer Domaéne,
Softwareentwicklern, Bl-Experten, ,,Datenwissenschaftlern und der entsprechenden
Technologien optimal miteinander verzahnt werden kénnen, sollte Gegenstand zukunftiger

Forschung in der Disziplin der Wirtschaftsinformatik sein.
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7 Appendix

A: Enhancing Literature Research Processes: A Glance at an Approach Based on

Latent Semantic Indexing

Zitat: Koukal, A., Gleue, C., & Breitner, M.H. (2013). Enhancing Literature Research
Processes: A Glance at an Approach Based on Latent Semantic Indexing. In: Horbach,
Matthias (Ed.): Informatik 2013, 43. Jahrestagung der Gesellschaft fur Informatik. Lecture
Notes in Informatics, Vol. 220, pp. 1937-1943. ISBN 978-3-88579-614-5

Link: https://dl.gi.de/bitstream/handle/20.500.12116/20626/1937.pdf

Abstract: Literature search as a fundamental, complex and time-consuming step in a literature
research process is part of many established scientific methods. It is still predominantly
supported by search techniques based on conventional termmatching methods. We address the
lack of semantic approaches in this context by proposing an enhancement of the literature
research process with a prototype of our Tool for Semantic Indexing and Similarity Queries
(TSISQ), which is based on latent semantic indexing (LSI). Its applicability is evaluated in two
cases. Results indicate that our approach can help to save valuable time discovering relevant
literature in a desired research field or to increase the comprehensiveness of a review by
identifying sources that otherwise would not have been considered. The target audience for our
findings includes researchers who need to efficiently gain an overview of a research field,

deepen their knowledge and refine the theoretical foundations of their research.
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B: Enhancing Literature Review Methods - towards more efficient Literature

Research with Latent Semantic Indexing

Zitat: Koukal, A., Gleue, C., & Breitner, M.H. (2014). Enhancing Literature Review Methods
- towards more efficient Literature Research with Latent Semantic Indexing.

European Conference on Information Systems (ECIS) 2014 Proceedings.

Link: https://aisel.aisnet.org/ecis2014/proceedings/track19/1/

Abstract: Nowadays, the facilitated access to increasing amounts of information and scientific
resources means that more and more effort is required to conduct comprehensive literature
reviews. Literature search, as a fundamental, complex, and time-consuming step in every
literature research process, is part of many established scientific methods. However, it is still
predominantly supported by search techniques based on conventional term-matching methods.
We address the lack of semantic approaches in this context by proposing an enhancement of
established literature review methods. For this purpose, we followed design science research
(DSR) principles in order to develop artifacts and implement a prototype of our Tool for
Semantic Indexing and Similarity Queries (TSISQ) based on the core concepts of latent
semantic indexing (LSI). Its applicability is demonstrated and evaluated in a case study. Results
indicate that the presented approach can help save valuable time in finding basic literature in a
desired research field or increasing the comprehensiveness of a review by efficiently identifying
sources that otherwise would not have been taken into account. The target audience for our
findings includes researchers who need to efficiently gain an overview of a specific research

field, deepen their knowledge or refine the theoretical foundations of their research.



Appendix |C

C: Enhancing Literature Review Methods - Evaluation of a Literature Search

Approach based on Latent Semantic Indexing

Zitat: Koukal, A., Gleue, C., & Breitner, M.H. (2014). Enhancing Literature Review Methods
- Evaluation of a Literature Search Approach based on Latent Semantic Indexing.
International Conference on Information Systems (ICIS) 2014 Proceedings.

Link: https://aisel.aisnet.org/icis2014/proceedings/ResearchMethods/9/

Abstract: Literature search, as a fundamental and time-consuming step in a literature research
process, is part of many established scientific research methods. The facilitated access to
scientific resources requires an increasing effort to conduct comprehensive literature reviews.
We address the lack of semantic approaches in this context by proposing and evaluating our
Tool for Semantic Indexing and Similarity Queries (TSISQ) for the enhancement of established
literature review methods. Its applicability is evaluated in different environments and search
cases covering realistic applications. Results indicate that TSISQ can increase efficiency by
saving valuable time in finding relevant literature in a desired research field, improve the quality
of search results, and enhance the comprehensiveness of a review by identifying sources that
otherwise would not have been considered. The target audience includes all researchers who
need to efficiently gain an overview of a specific research field and refine the theoretical
foundations of their research.
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D: Decision Support for the Automotive Industry: Forecasting Residual Values
Using Artificial Neural Networks (WI)

Zitat: Gleue, C., Eilers, D., Mettenheim, H.-J. von, Breitner, M., 2017. Decision Support for
the Automotive Industry: Forecasting Residual Values using Artificial Neural Networks.
Wirtschaftsinformatik (W1) 2017 Proceedings.

Link: http://aisel.aisnet.org/wi2017/track12/paper/1/

Abstract: The leasing business is one of the most important distribution channels for the
automotive industry. This implies that forecasting accurate residual values for the vehicles is a
major factor for determining monthly leasing rates: Either a systematic overestimation or
underestimation of future residual values can incur large potential losses in resale value or,
respectively, competitive disadvantages. In this paper, an operative DSS with the purpose of
facilitating residual value related management decisions is introduced, with a focus on its
forecasting capabilities. Practical implications are discussed, a multi-variate linear model and
an artificial neural network approach are benchmarked and further, the effects of price trends
and seasonal influences are investigated. The analysis is based on more than 150,000 data sets
from a major German car manufacturer. We show that artificial neural network ensembles with
only a few input variables are capable of achieving a significant improvement in forecasting

accuracy.
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E: It’s Not a Bug, It’s a Feature: How Visual Model Evaluation Can Help to

Incorporate Human Domain Knowledge in Data Science

Zitat: Eilers, D., Kopp, C., Gleue, C., Breitner, M., 2017. It’s not a Bug, it’s a Feature: How
Visual Model Evaluation can help to incorporate Human Domain Knowledge in Data Science.

International Conference on Information Systems (ICIS) 2017 Proceedings.

Link: http://aisel.aisnet.org/icis2017/DataScience/Presentations/15/

Abstract: The question of how to incorporate human domain knowledge in practical data
science projects is still a major challenge. While machine learning tasks are usually carried out
by technically skilled data scientists, these analysts do not necessarily have the required domain
knowledge concerning a particular business problem to explain certain phenomena. In real-
world data science applications, this may result in models that do not adequately reflect
relationships in the data. We address this issue by introducing a heat map based technique for
model error visualization to facilitate discussions of the results between data scientists and
domain experts. By discussing model errors with domain experts during the iterative analysis
process, the generated insights can be used for engineering new features (explanatory variables)
which better represent the problem and therefore improve the results. We demonstrate the
visualization approach based on artificial data and in the context of a real-world industry

example.
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F: Decision Support for the Automotive Industry: Forecasting Residual VValues
Using Artificial Neural Networks (BISE)

Zitat: Gleue, C., Eilers, D., Mettenheim, H.-J. von, Breitner, M., (2018). Decision Support for
the Automotive Industry: Forecasting Residual Values using Artificial Neural Networks.

Business & Information Systems Engineering (BISE).
Link: https://link.springer.com/article/10.1007/s12599-018-0527-3

DOI: https://doi.org/10.1007/s12599-018-0527-3

Abstract: In the automotive industry, it is very common for new vehicles to be leased rather
than sold. This implies forecasting an accurate residual value for the vehicles, which is a major
factor for determining monthly leasing rates. Either a systematic overestimation or
underestimation of future residual values can incur large potential losses in resale value or,
respectively, competitive disadvantages. In this paper an operative Decision Support System is
introduced for the purpose of facilitating residual value related management decisions with
emphasis on its forecasting capabilities. We demonstrate the use of Artificial Neural Networks
for this application in a case study based on more than 250,000 data sets of completed leasing
contracts between 2011 and 2017 from a major German car manufacturer. The importance of
determining price factors and the effect of different time horizons on forecasting accuracy are
investigated and practical implications are discussed. In addition, we neither found a significant
explanatory nor predictive power of external economic factors, which underlines the
importance of collecting and taking advantage of vehicle-specific data or, in more general

terms, the exclusive data of corporations, which is often only available internally.



