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Kurzdarstellung

Die immer grofiere Anzahl und Vielfalt der im Zuge der fortschreitenden Digi-
talisierung entstehenden Daten ist eng mit dem Begriff ,,Big Data“ verbunden.
Damit nimmt aus 6konomischer Perspektive neben der Bedeutung von Daten
auch die Relevanz von Big Data zu. Die vorliegende IW-Analyse erfasst die Ef-
fekte von Big Data Uber die zwei Wirkkanale Wirtschaft und Wissenschaft. In
der Wissenschaft steigt die Bedeutung von Big Data und verwandten Themen-
feldern stetig: Seit 2015 hat sich dazu der Anteil an allen Publikationen nahe-
zu verdoppelt. Wissenschaftliche Erkenntnisse miinden haufigin Innovationen
und haben so einen indirekten 6konomischen Effekt. Der direkte 6konomische
Effekt, der sich unter anderem darin dufRert, inwiefern Unternehmen Big-Data-
Technologien einsetzen, nimmt ebenfalls zu, ist aber insgesamt noch gering.
Lediglich gut 8 Prozent der 1.235 deutschen Unternehmen aus Branchen der
Industrie und derindustrienahen Dienstleistungen, die exklusiv fiir diese Unter-
suchung befragt wurden, fiihren Big-Data-Analysen durch. Die Umfrage ergab
auch, dass sich viele Unternehmen derzeit noch zahlreichen Herausforderun-
gen gegeniibersehen, die die Nutzung von Big Data behindern. Zu diesen ge-
horen vor allem das fehlende Know-how im Unternehmen, die mangelnde
Quialitat und Quantitat der Daten sowie zu geringe Budgets. Beim fehlenden
Know-how ist eine Kooperation mit Start-ups zu empfehlen. Die Bedeutung
der Datenbewirtschaftung sollte in Unternehmen generell bewusster sein, um
der mangelnden Qualitdt und Quantitat von Daten in Unternehmen entgegen-
zuwirken. Hierdurch ist auch zu erwarten, dass das Bewusstsein fiir das tat-
sachliche Kosten-Nutzen-Verhaltnis des Einsatzes von Big-Data-Technologien
gescharft wird und folgerichtig mehr in Big Data investiert wird.



1 Daten im digitalen Zeitalter

Die wichtigste Ressource der Digitalisierung sind Daten. Die zahlreichen neuen
Technologien und Anwendungen, die sich in Wirtschaft, Wissenschaft und Ge-
sellschaft ausbreiten, haben eins gemeinsam: Sie basieren auf Daten und
produzieren selbst grofse Datenmengen. Die Anwendungen der vernetzten
Fabrik (Industrie 4.0) oder von Smart Mobility, Smart Home und E-Commerce,
um nur wenige Beispiele zu nennen, sind nicht ohne das Aufzeichnen und
Auswerten von Daten moglich. Der Begriff ,,Smart®, derim Zusammenhang mit
der Digitalisierung immer wieder genutzt wird, bezieht sich auch darauf, dass
Technologien auf Basis von Daten 6konomisch sinnvolle und nutzerorientier-
te Entscheidungen treffen. Daten werden auch zum Kern von immer mehr
Geschaftsmodellen. Im Gartner Hype Cycle der Emerging Technologies basie-
ren fast alle der genannten Technologien auf Daten (Pannetta, 2018). Auch in
Unternehmen, die ihr Geschaftsmodell nicht origindr auf Daten griinden, spie-
len diese als Produktionsfaktor eine immer groRere Rolle.

Im Jahr 2018 wurden im Zuge der fortschreitenden Digitalisierung weltweit
33 Zettabyte (Trillionen Gigabyte) an vielfaltigen Daten produziert, das waren
fiinfmal mehr als fuinf Jahre zuvor. Fiir die kommenden fiinf Jahre wird er-
wartet, dass dieser Wert sich auf etwa 100 Zettabyte verdreifacht - dabei ist
kein Ende dieser Dynamik in Sicht (Reinsel et al., 2018). Auch die Anzahl an
Datenlieferanten und die Vielfalt an Datenquellen nehmen zu: Immer mehr
Sensoren animmer mehr vernetzten Geraten tragen zu der wachsenden Daten-
menge bei. Dieimmense Anzahl neuer Datensatze bedeutet jedoch nicht, dass
all diese Daten auch sinnvoll genutzt werden. Vom aufgezeichneten Datum bis
zur tatsachlich verwertbaren und nutzbringenden Information ist es oft ein
weiter Weg. Die Datenmengen miissen sinnvoll gereinigt, aufbereitet und kom-
biniert werden, um tatsachlich Informationen ausihnen gewinnen zu kénnen.

Datenmenge und Datenvielfalt steigen im Zuge der wirtschaftlichen Produk-
tion, aber auch durch die gesellschaftliche Nutzung des Internets und all seiner
Angebote. Dadurch gewinnen die Aufbereitung, die Auswertung und die Uber-
setzung der Daten in Wertschopfung durch Unternehmen immer mehr an
Bedeutung. All diese Schritte sind eng verkniipft mit dem Begriff von Big Data.



Die vorliegende IW-Analyse bietet einen Uberblick tiber die vielfachen Aus-
wirkungen von Big Data auf Wirtschaft und Wissenschaft und liefert gleicher-
malfen eine Bestandsaufnahme (liber die bisherige Entwicklung und Verbrei-
tung von Big Data. Anders als Studien, die die volkswirtschaftliche Bedeutung
von Big Data durch eine prozentuale Anderung im Bruttoinlandsprodukt (BIP)
angeben (vgl. beispielsweise Centre for Economics and Business Research,
2016; Europdisches Parlament, 2016), erfasst diese IW-Analyse die Bedeutung
durch verschiedene Kennzahlen im Bereich Wirtschaft und Wissenschaft. Dies
geschieht vor dem Hintergrund, dass die Auswirkungen von Big Data mannig-
faltig und teilweise kaum quantifizierbar sind. Das Abstellen auf eine einzige
Schatzung oder eine einzige Kennzahl wiirde dem nicht Rechnung tragen und
wiirde vermutlich zu Fehleinschatzungen fiihren. Diese Studie bezieht statt-
dessen Statistiken aus unterschiedlichen Quellen ein und liefert eigene empi-
rische Beitrdge. Mit den Bereichen Wirtschaft und Wissenschaft werden zudem
diedirekten und indirekten zentralen 6konomischen Dimensionen einer Volks-
wirtschaft abgedeckt.

Um zu kldren, was hier unter Big Data verstanden wird und was nicht, erfolgt
in einem ersten Schritt eine Definition von Big Data und eine Abgrenzung zum
Thema der kiinstlichen Intelligenz. Anschliefiend wird der Status quo von Big
Data in der Wissenschaft aufgezeigt und mit einer eigenen Analyse erweitert
(Kapitel 2). Die wirtschaftliche Bedeutung von Big Data ist Gegenstand von
Kapitel 3. Nach einer Betrachtung auf europaischer Ebene liegt der Fokus auf
der Bedeutung von Big Data in den deutschen Unternehmen und auf einer
theoretischen Einordnung der Auswirkungen von Big Data auf die Produktions-
bedingungen der Unternehmen (Kapitel 3.1). Erweitert werden diese Aspekte
mithilfe einer empirischen Analyse, die auf einer eigens fir diese Studie an-
gefertigten Unternehmensbefragung basiert (Kapitel 3.2). AbschliefRend wer-
den aus den theoretischen Einordnungen und den empirischen Befunden
wirtschaftspolitische Schliisse gezogen (Kapitel 4).

1.1 Definition von Big Data

Das Kernelement der Datenokonomie, die Daten selbst, werden in der wissen-
schaftlichen Literatur und der politischen Diskussion oft unter dem Begriff ,,Big
Data“ zusammengefasst. Hierbei erfolgt in der Literatur die Abgrenzung zwi-



schen Big Data und kleineren Datenmengen anhand spezieller Eigenschaften.
Diese speziellen Eigenschaften von Big Data werden haufig als die V-Eigen-
schaften (V’s) bezeichnet. Eine eindeutige und verstandliche Definition, die in
dhnlicher Form bei vielen weiteren Autoren zu finden ist, liefert die TechAme-
rica Foundation (2012, 10): ,,Big Data is a term that describes large volumes of
high velocity, complex and variable data that require advanced techniques
and technologies to enable the capture, storage, distribution, management,
and analysis of the information.”

Je nach Quelle und Autor schwankt die Anzahl der zur Definition von Big Data
genutzten Eigenschaften zwischen drei und zehn. Es sei allerdings darauf hin-
gewiesen, dass diese V-Eigenschaften der umfassenden Mehrdimensionalitat
von Big Data nicht vollstandig Rechnung tragen konnen: Die vielfaltigen Di-
mensionen von Big Data reichen von der 6konomischen und technischen tiber
die gesellschaftliche und rechtliche bis hin zur politischen Perspektive, die alle
zu anderen Definitionen, Implikationen und Handlungsempfehlungen fiihren
konnen (Dorschel, 2015).

Die erste Beschreibung nach den V-Eigenschaften findet sich bei Laney (2001),
der auf Volume, Variety und Velocity von Daten abstellt. Diese drei Eigen-
schaften sind auch Bestandteil der Abgrenzungen von Big Data, die auf mehr
Eigenschaften beruhen, werden aber durch weitere erganzt (vgl. hierzu unter
anderem Baron, 2013; Dorschel, 2015; King, 2014; vbw, 2016). In der vorliegen-
den IW-Analyse wird Big Data anhand dieser drei zentralen V-Eigenschaften
charakterisiert: Data Volume, Data Variety und Data Velocity.

Der Begriff Data Volume stellt auf die Quantitat, die blof’e Menge an Daten,
ab. Wie groft diese Datenmenge sein muss, damit ihre Verwendung einer
Big-Data-Anwendung zuzurechnen ist, lasst sich nicht eindeutig festlegen.
Der Grundgedanke ist, dass die Datenmenge so groR ist, dass sie nicht mehr
mit den herkdmmlichen statistischen Methoden und technologischen Stan-
dards verarbeitet werden kann. Beispielsweise werden bei Big Data ver-
teilte IT-Systeme notwendig. Die Datenmenge ist zu grof3, um auf einer
einzelnen Maschine verarbeitet zu werden. Da sich die Methoden und Tech-
nologien stetig weiterentwickeln, kann sich die Zuordnung einer Anwendung
zu Big Data unter dem Aspekt des Data Volume im Zeitverlauf andern.



Data Variety beschreibt die Heterogenitat von Daten. Daten liegen in unter-
schiedlichen Formaten wie beispielsweise Texten, Audio- oder Videodatei-
envor. Viele dieser Daten sind zudem unstrukturiert und passen nichtin ein
vordefiniertes Datenmodell. Die Aufgabe von Big-Data-Anwendungen ist es,
ausdieser Vielfalt von unterschiedlichen Daten und ihrer Unstrukturiertheit
Informationen und Zusammenhange zu generieren.

Bei der Data Velocity geht es um die Geschwindigkeit der Daten. Differenziert
wird hierbei nach der Geschwindigkeit, mit der Daten entstehen, nach der
Geschwindigkeit, mit der Daten verandert werden mussen, oder nach der
Verarbeitungsgeschwindigkeit von Big-Data-Systemen (Dorschel, 2015). Bei
einer Big-Data-Anwendung werden beispielsweise die Daten mit einer so
hohen Geschwindigkeit erzeugt, dass diese dadurch unter Umstanden nicht
komplett gespeichert werden konnen.

Neben Volume, Variety und Velocity von Daten werden in der wissenschaft-
lichen Literatur noch folgende V-Eigenschaften von Big Data definiert: Data
Veracity/Validity (Richtigkeit der Daten), Data Visualization (Darstellung der
Daten), Data Variability (Veranderbarkeit der Daten), Data Vulnerability (An-
falligkeitim Sinne von Sicherheitsaspekten), Data Volatility (Unbestéandigkeit)
und Data Value (Wertigkeit der Daten); fiir eine genauere Erlauterung dieser
bis zu zehn Eigenschaften vgl. Firican (2017). In der vorliegenden IW-Analyse
werden unter Big Data sowohl Datensatze mit den oben beschriebenen Eigen-
schaften verstanden als auch deren Verarbeitung im Sinne von Speichern,
Bereinigen, Aufbereiten etc.

1.2 Abgrenzung von Big Data und kunstlicher Intelligenz
Die Begriffe Big Data und kiinstliche Intelligenz (KI) werden im politischen und
gesellschaftlichen Diskurs hdufig in einem Atemzug verwendet. Um nicht den
Anschein zu erwecken, dass diese beiden Begriffe Synonyme sind, geht dieses
Kapitel auf den Begriff der Kl ein, um die Unterscheidung zu dem Begriff ,,Big
Data“ zu erleichtern.

Der Begriff von Big Data bezieht sich zunachst auf eine Beschreibung von
Daten, basierend auf verschiedenen Dateneigenschaften. Er wird aber oft sy-



nonym flir deren Verarbeitung, Anwendung und Analyse verwendet. Die Be-
grifflichkeit der kiinstlichen Intelligenz stellt hingegen nicht ab auf Daten oder
eine Datenmenge, sondern auf Algorithmen, die diese Daten als Inputfaktoren
nutzen. Kurz formuliert: Big Data ist eine Voraussetzung fiir kiinstliche Intelli-
genz; aber kiinstliche Intelligenz ist keine Voraussetzung fiir Big Data. Big Data
kann demnach ohne Kl existieren. Flr gute Ergebnisse im Sinne ausreichender
Datenmengen zum Lernen kommt Kl aber nicht ohne Big Data aus.

Es gibt keine genaue oder einheitliche Definition von KI. Zwar haben immer
mehr Staaten eine Kl-Strategie herausgegeben, allerdings ohne eine einheit-
liche KI-Definition zu nutzen (Dutton, 2018; Konrad-Adenauer-Stiftung, 2018).
Bei einer Meta-Analyse dieser und weiterer Dokumente zu nationalen und
supranationalen Kl-Strategien, die im Zuge dieser IW-Analyse durchgefiihrt
wurde, zeigt sich, dass nur in einigen dieser Dokumente {iberhaupt eine Defi-
nition von Kl vorgenommen wird. Viele beinhalten nur eine eher schwammige
Beschreibung. Einige unternehmen gar keinen Versuch, kiinstliche Intelligenz
zu beschreiben oder abzugrenzen - und das in Dokumenten, die nationale
Kl-Strategien formulieren.

Ein Beispiel einer Definition von Kl liefert die Datenethikkommission der Bun-
desregierung: ,Wir verstehen ,Kiinstliche Intelligenz‘ [...] als Sammelbegriff
fiir diejenigen Technologien und ihre Anwendungen, die durch digitale Metho-
den auf der Grundlage potenziell sehr grofler und heterogener Datensétze in
einem komplexen und die menschliche Intelligenz gleichsam nachahmenden
maschinellen Verarbeitungsprozess ein Ergebnis ermitteln, das ggf. automa-
tisiert zur Anwendung gebracht wird. Die wichtigsten Grundlagen fiir Kl als
Teilgebiet der Informatik sind die subsymbolische Mustererkennung, das ma-
schinelle Lernen, die computergerechte Wissensreprasentation und die Wis-
sensverarbeitung, welche Methoden der heuristischen Suche, der Inferenzund
der Handlungsplanung umfasst“ (Datenethikkommission, 2018, 1).

Hierbei zeigt sich zum einen die Eigenschaft, dass Kl eine Technologie bezie-
hungsweise Anwendung ist. Zum anderen verwendet diese Technologie in
ihrem Verarbeitungsprozess Datensatze. Dies ist der wesentliche Unterschied
zwischen den beiden Begriffen kiinstliche Intelligenz und Big Data, der bereits
kurz angerissen wurde: In dieser IW-Analyse besteht der Unterschied zwischen



den beiden Begriffen Kl und Big Data vor allem darin, dass Kl Anwendung be-
ziehungsweise Algorithmusist, wahrend Big Data Daten und ihre Aufbereitung
beschreibt. Kl wird als regel- oder datenbasierte Anwendung verstanden, die
Entscheidungen trifft, wahrend Big Data in erster Linie die Informationsgene-
rierung umfasst. In der Definition der Datenethikkommission ist mit dem Ver-
weis auf ,sehr grof3e und heterogene Datensatze“ des Weiteren zu erkennen,
dass Big Data eine bedeutende Rolle als einem nétigen Input fiir die Kl ein-
geraumt wird.

Kiinstliche Intelligenz ist keine neue Erscheinung, sondern wurde schon vor
Jahrzehnten eingesetzt. In den Anfangen gab es viele Anwendungen von Kl fiir
menschliche Spiele wie beispielsweise Schach (Samuel, 1959). Dieser Anwen-
dungsbereich eignet sich aufgrund des einfachen Regelsystems und der damit
klar beschreibbaren Handlungsoptionen. Diese werden von dem Algorithmus
so lange in ihren Kombinationen durchsucht, bis ein gewiinschtes Ergebnis
erreicht wird. Darauf folgten zeitlich die KI-Anwendungen des maschinellen
Lernens. Hierbei lernt der Algorithmus selbststandig aus den Ergebnissen, die
er erzeugt hat. Der Algorithmus erféhrt ein Feedback, mit dessen Information
er Optimierungen vornimmt. Die neueste Entwicklung ist Deep Learning, wel-
ches mithilfe von neuronalen Netzen funktioniert. Der strukturelle Aufbau der
neuronalen Netze orientiert sich an den Nervenzellenverbindungen des
menschlichen Gehirns (vbw, 2016). Der Lernprozess des Algorithmus verwen-
det mehrere Ebenen, die miteinander verbunden sind. Aus den Daten wird
gelernt und es werden Ergebnisse berechnet (fiir weitere Erlduterungen vgl.
1T, 2018, 29 ff.).

2 Big Data in der Wissenschaft

Uber den positiven Effekt von wissenschaftlicher Forschung auf eine zusiatz-
liche Wertschdpfungin Unternehmen und im Aggregat auf eine gesamte Volks-
wirtschaft existiert eine breite Literatur. Diese liefert sowohl empirische Evidenz
alsauch eine theoretische Fundierung (flir empirische Befunde vgl. Jaffe, 1989;
Mansfield, 1998; Becheikh et al., 2006; fiir die Theorie vgl. Romer, 1986; 1990;
Acsetal., 1994). Eines der Hauptargumente der Wirkungskanale von Forschung
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auf Wertschopfung sind sogenannte Spill-over-Effekte. Diese beschreiben den
Wissenstransfer von Forschung in die Unternehmen und manifestieren sich
unter anderem in Patentanmeldungen und Innovationen (Acs et al., 1994;
Audretsch/Feldman, 1996).

Vor diesem Hintergrund sind die Aktivitaten in der wissenschaftlichen For-
schung im Bereich von Big Data besonders interessant (fiir einen Exkurs der
Bedeutung von Big-Data-Analysen in der Volkswirtschaftslehre vgl. zum Beispiel
Engels, 2016; Einav/Levin, 2014). Zur Messung der Forschungsaktivitat in einem
Bereich ist die Anzahl an wissenschaftlichen Publikationen ein relevanter
Indikator.

Die Zeitschrift ,The Economist“ nutzte diesen Indikator, um die Bedeutung von
Big Data in der wissenschaftlichen Forschung zu messen. Mithilfe von Biblio-
metrie wurde analysiert, in wie vielen wissenschaftlichen Papieren die Metho-
denvon Big Data und maschinellem Lernen verwendet wurden (The Economist,
2016). Hierzu wurden alle Working Paper des National Bureau of Economic
Research (NBER) dahingehend untersucht, ob in den jeweiligen Abstracts eines
der Schlagworter ,,Big Data“ oder ,,Machine Learning“ vorkam. Dieses Vorgehen
[asst sich damit begriinden, dass die Anzahl an Verdffentlichungen zu einem
bestimmten Suchbegriff innerhalb eines Jahres einen Anhaltspunkt zu der
Wichtigkeit dieses Begriffs im wissenschaftlichen Diskurs darstellt. Die Anzahl
an Publikationen, bei denen das der Fall war, wurde in Relation zu der jahrlichen
Gesamtzahl an Publikationen gesetzt und mit klassischen Methoden der em-
pirischen Wirtschaftswissenschaft wie der Difference-in-Differences-Methode
verglichen.

Im Ergebnis zeigt sich, dass in der NBER-Publikationsreihe erste Papiere zu
dem Themaim Jahr 2013 zu finden waren. Danach nahm die Anzahl der Papie-
re, bei denen Big Data oder maschinelles Lernen eine Rolle spielten, bis zum
Ende des Beobachtungszeitraums im November 2016 stetig zu. Im Vergleich
zu den klassischen Methoden lagen diese Haufigkeiten jedoch auf einem rela-
tiv niedrigen Niveau - im Jahr 2016 wurden viermal so viele Difference-in-Dif-
ferences-Papiere publiziert. Zu bedenken ist allerdings, dass die Untersuchung
von ,The Economist” nur die NBER-Working-Paper herangezogen hat. Die Ge-
samtzahl an verdffentlichten Artikeln ist damit flir die wirtschaftswissenschaft-
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liche Community zwar relevant, jedoch recht Giberschaubar. Beispielsweise
wurden im Jahr 2018 dort gut 1.200 Artikel veroffentlicht - sehr wenige im
Vergleich zu den knapp 3,1 Millionen Publikationen, die im Jahr 2018 in der
Literaturdatenbank Scopus eingestellt wurden.

Eine Untersuchung mit einem sehr ahnlichen Ansatz ist bei Huber et al. (2018)
zu finden. Die Autoren analysieren - ebenfalls bis 2016 - die in wirtschafts-
wissenschaftlichen Publikationen verwendeten Methoden mit dem Fokus, wie
relevant dabei die Methode des maschinellen Lernens ist. Nach den entspre-
chenden Begriffen suchen sie nicht nur im Abstract, sondern auch in den je-
weiligen Titeln und zugeordneten Schliisselwortern. Ein weiterer Unterschied
ist die herangezogene Datenquelle. Huber et al. (2018) verwenden die Litera-
turdatenbank EconLit. Dadurch erhéht sich die Datenbasis auf tiber eine Mil-
lion Veroffentlichungen, wovon knapp 800.000 Publikationen in die finale
Auswertung Uber einen Zeitraum von 25 Jahren eingehen. Die Ergebnisse
decken sich qualitativ mit denen von ,The Economist“: Bis zum Anfang der
2000er Jahre kommt die Methode des maschinellen Lernens gar nicht vor. Etwa
seit 2013 nimmt die Bedeutung stark zu, liegt aber bis zum Jahr 2016 noch auf
einem relativ geringen Niveau von 0,3 Prozent.

Um ein genaueres und aktuelleres Bild der Bedeutung von Big Data in der
wissenschaftlichen Forschung zu erhalten, wurde im Zuge der vorliegenden
Analyse eine eigene Untersuchung durchgefiihrt. Hierzu wurde die Datenbank
Scopus verwendet. Scopus ist eine der weltgréfiten Literaturdatenbanken fiir
alle wissenschaftlichen Richtungen mit insgesamt liber 43,5 Millionen Publi-
kationen im aktuellen Jahrtausend. Diese sind die Grundlage dieser Analyse.
Die Literatur wurde nach verschiedenen Suchbegriffen im zeitlichen Verlauf
durchsucht.

Die Analyse schliefdt alle auf Scopus verdéffentlichten Publikationen ein (Fach-
artikel, Artikel aus Fachzeitschriften, Sammelbande etc.). Um ein moglichst
breites Bild von der Anwendung von Big Data in der Wissenschaft zu erhalten,
war die Suche nicht auf spezielle Fachrichtungen beschrankt. Fir die Suche
wurden Abstract, Titel sowie Schliisselworter einer jeden Publikation auf das
Vorhandensein des entsprechenden Begriffs hin untersucht. Kommen die Be-
griffe in Abstract, Titel oder Schliisselwortern vor, wurde der Artikel dem je-
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weiligen Thema zugeordnet. Bei der Suche wurden Suchabfragen benutzt, die
verschiedene Suchbegriffe durch logische Operatoren wie UND und ODER
verknupfen.

Um eine Vergleichbarkeit mit den beiden oben genannten Studien zu ermog-
lichen, lauteten die Suchbegriffe, bei denen nicht zwischen Grof3- und Klein-
schreibung differenziert wurde:

,Difference-in-Differences“ OR ,Difference in Differences” OR ,,DID“
»Randomised Controlled Trial“ OR ,,RCT*

»instrumental Variable“

»Regression Discontinuity Design®“ OR ,RDD“

»Dynamic Stochastic General Equilibrium“ OR ,,DSGE*

»Big Data“

»Machine Learning”

Diese Suchbegriffe mussten mindestens einmal in einem der drei erwdhnten
Bereiche (Abstract, Titel, Schlisselwdrter) auftauchen, um so fiir das jeweilige
Jahr gezahlt zu werden. Im Wissen, dass Big Data und die Methode des ma-
schinellen Lernens vor dem Jahr 2000 in der wirtschaftswissenschaftlichen
Literatur keine Bedeutung hatten, wurde der Suchzeitraum auf die Jahre 2000
bis 2018 beschrankt.

In der Annahme, dass jeder Artikel zumindest einen Punkt als Satzzeichen im
Abstract enthalt, wurde der Punkt als Suchkriterium benutzt, um alle veroffent-
lichten Artikel in den untersuchten Jahren zu identifizieren. Dieser Schritt ist
notig, um im Folgenden die Anzahl der Artikel zu den jeweiligen Themen mit
der Grundgesamtheitin Relation setzen zu konnen. Durch den so berechneten
Anteil wird ausgeschlossen, dass ein Thema als eines mit steigender Relevanz
identifiziert wird, nur weil es liber die Zeit einen absoluten Anstieg in den
themenspezifischen Publikationen gab. Wenn zeitgleich die Gesamtzahl an
Publikationen liberproportional anstieg, hatte sich vielmehr die Bedeutung
des Themas verringert.

Die Suche auf Scopus identifizierte insgesamt gut 43,5 Millionen Veroffentli-
chungenin den 19 untersuchten Jahren. Die jahrliche Gesamtzahl an Veroffent-
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Verwendung von Forschungsmethoden Tabelle 1
Begriffe in Abstracts, Titeln oder Schliisselwortern der in der Scopus-Datenbank verfiigbaren

wissenschaftlichen Literatur (2000-2018)

Difference-in-Differences 3.268.000 7,5
Randomised Controlled Trial 625.000 1,4
Instrumental Variable 382.000 0,9
Regression Discontinuity Design 1.000 <0,01
Dynamic Stochastic General Equilibrium 1.000 <0,01
Big Data 58.000 0,1
Machine Learning 275.000 0,6

1) Auf 1.000 gerundet.
Quellen: Scopus, 2019; eigene Berechnungen

lichungen auf Scopus hat fast jedes Jahr zugenommen. Die Suche nach den
oben genannten Methoden brachte insgesamt gut 4,6 Millionen Artikel hervor.
Das entspricht 10,6 Prozent aller Artikel. Dabei wurde nicht differenziert, in
welcher der drei Kategorien (Abstract, Titel, Schliisselworter) der Suchbegriff
gefunden wurde. Es kann auch nicht ausgeschlossen werden, dass die Such-
ergebnisse sich berschnitten, dass sich also ein Artikel mit mehr als einer
Methode befasst hat und deshalb mehrfach in die Zahlung einging. Die Anzahl
der Treffer der verschiedenen Methoden in den Jahren 2000 bis 2018 ist in
Tabelle 1 dargestellt.

Es zeigt sich, dass in der wissenschaftlichen Literatur die Difference-in-Diffe-
rences-Methode liber die Jahre hinweg sehr stark angewendet wurde. Aktuell
wird sie in einem recht konstanten Anteil an Publikationen von knapp
8,5 Prozent verwendet (Abbildung 1). In Bezug auf die Nutzung von Big Data
ist zu erkennen, dass diese Methode vor dem Jahr 2012 noch sehr wenig zum
Einsatz kam, seitdem jedoch stark an Bedeutung gewonnen hat. Im Jahr2018
lag der Anteil an Publikationen, die Big Data nutzten, bei 0,5 Prozent der ins-
gesamt knapp 3,1 Millionen Publikationen aus diesem Jahr. Big Data rangiert
damitzwar noch weit entfernt von den am haufigsten verwendeten Methoden,
ist jedoch vor dem Hintergrund der Gesamtzahl an Publikationen schon recht
bedeutend.

Wenn zusatzlich zu den Studien, die sich mit Big Data befassen, noch das An-
wendungsgebiet des Machine Learning berlicksichtigt wird, zeigt sich eine
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Entwicklung der Verwendung von Forschungsmethoden Abbildung 1

Begriffe in Abstracts, Titeln oder Schliisselwdrtern der in der Scopus-Datenbank
verfligbaren wissenschaftlichen Literatur, in Prozent aller Publikationen

Difference-in-Differences M Randomised Controlled Trial Instrumental Variable
W Regression Discontinuity Design Dynamic Stochastic General Equilibrium
M BigData M Machine Learning M Big Data und Machine Learning

9
8

e o
0 ——— —_— .
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Daten: http://dl.iwkoeln.de/index.php/s/rs360FtiCTwoEsr
Quellen: Scopus, 2019; eigene Berechnungen

noch stérkere Dynamik. Zum Machine Learning gab es zwar bereits Anfang
dieses Jahrtausends Publikationen, jedoch in relativ liberschaubarer Menge.
Von 2000 bis 2012 stieg die Publikationszahl nahezu linear. Simultan mit der
aufkommenden Relevanz von Big Data in wissenschaftlichen Publikationen
nach 2012 drehte sich der lineare Trend bei Machine-Learning-Veroffentlichun-
gen hin zu einer exponentiellen Entwicklung. Im Jahr 2018 hatten bereits knapp
2 Prozent aller Publikationen Machine Learning als Bestandteil. Das Aggregat
von Machine Learning und Big Data steht damit aktuell fiir 2,5 Prozent aller
wissenschaftlichen Publikationen, wobei beide Teilbereiche eine starke Dyna-
mik aufweisen - in den letzten drei Jahren hat sich der Anteil dieser Publika-
tionen nahezu verdoppelt. Damit werden in den wissenschaftlichen Papieren
Machine Learning und Big Data zusammen aktuell haufiger verwendet als
beispielsweise Randomised-Controlled-Trial-Ansatze. Ein Ende dieser Ent-
wicklungist, basierend auf der aktuellen Bedeutung von Big Data und maschi-
nellem Lernen sowie den zahlreich ausgeschriebenen Forschungsarbeiten in
diesen Bereichen, nicht in Sicht.



3 Big Data in der Wirtschaft

Fiir Unternehmen bietet die Anwendung von Big Data umfassende Potenziale:
Damit lassen sich Prozesse verbessern, Produkte und Dienstleistungen an-
passen und entwickeln sowie ganze Geschaftsmodelle aufbauen. Gleichzeitig
stellen diese Anwendungen fiir die Wirtschaft aber hinsichtlich der bendtigten
Investitionen und Kompetenzen eine grofle Herausforderung dar. Generell
[asst sich zeigen, dass Firmen, die datengetriebene Entscheidungen treffen,
hohere Profite und hoheren Output erzielen und produktiver sind (Brynjolfsson
etal.,2011).

Vor diesem Hintergrund bietet dieses Kapitel eine Ubersicht Uiber die Verbrei-
tung von Big Data und entsprechenden Anwendungen in der Wirtschaft. Zu-
nachst werden Unternehmen im europdischen Vergleich betrachtet. Es wird
jeweils die Empirie der zehn Volkswirtschaften mit dem groéf3ten Bruttoinlands-
produkt (Belgien, Deutschland, Frankreich, Italien, Niederlande, Osterreich,
Polen, Schweden, Spanien, Vereinigtes Kénigreich) und der Durchschnitt der
EU-28 dargestellt. Anschliefend beschrankt sich die Darstellung auf Big-
Data-Anwendungen in Deutschland. Nach einer Branchenanalyse folgt eine
genauere Betrachtung der Geschéftsfelder, in denen in Deutschland Big Data
verwendet wird. Zur Vervollstandigung des Bildes enthalt die Analyse eine
ausfiihrliche Auswertung einer Umfrage, die unter deutschen Industrieunter-
nehmen durchgefiihrt wurde (Kapitel 3.2).

Die Bedeutung von Big Data bettet sich in die libergeordnete Relevanz von
Daten fiir Volkswirtschaften ein: Daten werden nicht nur als Inputfaktor fiir die
Produktion von Waren und Dienstleistungen immer wichtiger, sondern stellen
auch immer haufiger ein eigenstéandiges Produkt dar (DEMAND, 2019). Die
aktuelle und zukiinftige gesamtwirtschaftliche Bedeutung von Daten zeigen
Statistiken, die fiir die Europdische Kommission erstellt wurden (Abbildung 2).
Berechnet wurde hierbei die volkswirtschaftliche Bedeutung der Datentko-
nomie. Diese ist hier wie folgt definiert (fiir weitere Definitionen vgl. Moller/
Karstedt-Meierrieks, 2017; Bundesverband Digitale Wirtschaft, 2018): ,Die
Datendkonomie misst die Gesamtauswirkungen des Datenmarktes auf die
Gesamtwirtschaft. Sie umfasst die Erzeugung, Sammlung, Speicherung, Ver-
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Bedeutung der Datendkonomiel) Abbildung 2
Anteil am jeweiligen Bruttoinlandsprodukt, in Prozent
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Quelle: IDC, 2017

arbeitung, Verteilung, Analyse, Aufbereitung, Bereitstellung und Nutzung von
Daten, die durch digitale Technologien ermdéglicht werden. Die Datenwirtschaft
umfasst auch die direkten, indirekten und induzierten Auswirkungen des Daten-
marktes auf die Wirtschaft® (IDC, 2017, 123; eigene Ubersetzung).

Es zeigt sich, dass die Datenckonomie im europdischen Durchschnitt bereits
im Jahr 2016 einen Anteil am Bruttoinlandsprodukt von 2 Prozent hatte, in
Deutschland lag der Wert sogar etwas hoher. Es wird erwartet, dass unter der
Annahme eines Basisszenarios (in dem unter anderem von einer Fortsetzung
des moderaten 6konomischen Wachstums aus dem Jahr 2016 und einer star-
keren Relevanz des Internets der Dinge ausgegangen wird) sich die Bedeutung
bis 2020 in allen europaischen Landern erhdhen wird (IDC, 2017). In Deutsch-
land beispielsweise soll die Datenokonomie im Jahr 2020 bereits fiir iber
3 Prozent des BIP verantwortlich sein. In einem optimistischen Szenario soll
der Wert gar auf 4,6 Prozent steigen (IDC, 2017). Damit héatte die Datendko-
nomie in Deutschland im Jahr 2020 ein dhnliches Gewicht erreicht wie die
Baubranche im Jahr 2017 oder 2018 (Statistisches Bundesamt, 2018; 2019).
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Eine erste hilfreiche Quelle zur Einordnung der Bedeutung von Big Data fiir die
Unternehmen liefert Eurostat, das Statistikamt der Europaischen Union. Hier
sind fiir die Jahre 2016 und 2018 Zahlen dariiber zu finden, wie viele Unter-
nehmen in den jeweiligen europadischen Landern bereits Big-Data-Analysen
durchfiihrten, welche Datenart sie verwendeten und ob die Analysen von in-
ternen oder externen Mitarbeitern durchgefiihrt wurden (Eurostat, 2019). Aus-
gewiesen werden all diese Zahlen bis herunter auf die Ebene der Unterneh-
menssektoren.

Im europdischen Durchschnitt fiihrte demnach im Jahr 2016 bereits jedes
zehnte Unternehmen Big-Data-Analysen durch (Abbildung 3). Dieser Wert er-
héhte sich zum Jahr 2018 auf 12 Prozent. Mit einem Wert von 22 Prozent nah-
men die Niederlande den Spitzenplatz ein (hinter Malta mit einem Wert von
24 Prozent, der in Abbildung 3 nicht dargestellt ist). Deutschland hat in den
Jahren von 2016 bis 2018 den groRRten Sprung gemacht: Analysierten im Jahr
2016 nur 6 Prozent der deutschen Unternehmen Big Data, waren es im Jahr
2018 mit 15 Prozent nach Prozentpunkten mehr als doppelt so viele Unter-

Big-Data-Analysen in der Wirtschaft Abbildung 3

Anteil der Unternehmen, die Big-Data-Analysen durchfiihren, an allen Unternehmen
im jeweiligen Land", in Prozent
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Quelle: Eurostat, 2019
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nehmen. Im europaischen Durchschnitt betrug das Wachstum 2 Prozentpunk-
te. Damit lag Deutschland 2018 deutlich tiber dem europdischen Durchschnitt,
ausgehend von einem unterdurchschnittlichen Niveau.

In Europa steigt der Anteil der Unternehmen, die Big-Data-Analysen durch-
fliihren, mit der UnternehmensgroRe (Eurostat, 2019): Spitzenreiter bei den
Unternehmen mit mehr als 250 Mitarbeitern ist Belgien mit einem Anteil von
55 Prozent, dicht gefolgt von den Niederlanden mit 53 Prozent. Deutschland
liegt hier bei einem Wert von 34 Prozent. Von 2016 bis 2018 hat sich der Anteil
der Unternehmen, die Big-Data-Analysen durchfiihren, in fast allen europa-
ischen Landern und uber alle Unternehmensgréfienklassen erhoht.

Wie bei der Definition von Big Data in Kapitel 1.1 erlautert, zeichnet sich Big
Data unter anderem durch die Heterogenitat der Datenarten aus (Data Variety).
Dass diese breite Datenvielfalt auch in der Praxis relevant ist, zeigt Abbildung 4.
Im europaischen Durchschnitt nutzen fast die Halfte der Unternehmen, die
Big-Data-Analysen durchfiihren, hierfiir geografische Daten aus tragbaren
Geréaten. Etwas weniger Unternehmen (45 Prozent) nutzen Daten aus sozialen
Medien. Smart Devices und Sensoren sowie sonstige Datenquellen folgen mit
29 beziehungsweise 26 Prozent. In Deutschland sind die Werte fiir die Nutzung
der einzelnen Datenquellen ahnlich zum europaischen Durchschnitt. Spitzen-
reiter der Nutzung von geografischen Daten ist Polen (66 Prozent). Bei Daten
aus den sozialen Medien flihren die Niederlande (hinter Irland mit einem Wert
von 66 Prozent, in Abbildung 4 nicht dargestellt). Bei den Sensordaten liegen
ebenfalls die Niederlande vorn (48 Prozent) und bei sonstigen Datenquellen
Schweden (47 Prozent). Insgesamt ist bei den europdischen Unternehmen, die
Big-Data-Analysen durchfiihren, jedoch die Verwendung von mehreren Daten-
quellen weit verbreitet und eher die Regel als die Ausnahme.

Die meisten Unternehmen fiihren die Big-Data-Analysen selbst durch - im
europaischen Durchschnitt 76 Prozent aller Unternehmen, die im Jahr 2018
Big-Data-Analysen anwendeten (Eurostat, 2019). Haufig kommen auch exter-
ne Dienstleister fiir Big-Data-Analysen zum Einsatz, im europaischen Durch-
schnitt in 42 Prozent der relevanten Unternehmen. Die Nutzung sowohl inter-
ner als auch externer Mitarbeiter gilt fiir fast alle europaischen Lander, fiir die
Daten vorliegen (keine Daten fiir Deutschland). In den Niederlanden werden
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Datenquellen von Big-Data-Analysen Abbildung 4

Anteil der Unternehmen, die fiir ihre Big-Data-Analysen im Jahr 2018 die jeweiligen
Datenquellen verwendeten, an allen Big Data analysierenden Unternehmen im jeweiligen
LandY, in Prozent
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in 85 Prozent der Unternehmen die Big-Data-Analysen von eigenen Mitarbeitern
erstellt. In Osterreich sind diese Werte fast pari - hier lassen 60 Prozent der
Unternehmen die Big-Data-Analysen von externen Dienstleistern durchfiihren
und 63 Prozent von internen Mitarbeitern.

Fur eine Differenzierung nach Branchen und Bereichen, in denen deutsche
Unternehmen Big-Data-Analysen verwenden, wird auf die fachspezifische
Plattform Crunchbase zurlickgegriffen. Auf dieser Plattform liegen Daten tber
die Nutzungvon Big Data in Unternehmen vor. Sie fokussiert sich nach eigenen
Aussagen aufinnovative Unternehmen und damit auf Unternehmen, die neue
und innovative Technologien wie Big Data verwenden (Crunchbase, 2019). Die
Plattform bekommtihre Daten nach eigener Beschreibung unter anderem von
Investitionsfirmen. Mehr als 4.000 international aktive Investitionsfirmen sen-
den die Verdanderung ihrer Portfolios monatlich an Crunchbase. Des Weiteren
werden die Daten von hauseigenen Experten validiert.
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Crunchbase hat die Unternehmen in seiner Datenbank nach knapp 50 Grup-
penkategorien strukturiert, denen jeweils eine Vielzahl von Einzelkategorien
zugeordnet ist. Eine dieser Einzelkategorien ist ,,Big Data“, die in der Gruppen-
kategorie ,,Data and Analytics“ zu finden ist (Crunchbase, 2019). Fiir jedes
gelistete Unternehmen lassen sich zahlreiche Informationen abrufen, etwa
eine Beschreibung der Unternehmensaktivitat, der Standort oder auch die
unternehmenseigene URL. In Deutschland gibt es 168 Unternehmen in der
Einzelkategorie Big Data (Stand: 18. Februar 2019). Deren geografische Ver-
teilung zeigt Abbildung 5. Es fallt auf, dass die Region Berlin der grof3te deutsche
Standort von Big-Data-Unternehmen ist. Insgesamt gibt es, ebenso wie auch
bei Unternehmen, die sich mit Kl befassen (Goecke/Thiele, 2018), eine geo-
grafische Streuung mit einer Konzentration auf die groften Stadte in Deutsch-
land.

Durch die Einbeziehung des Kontexts, in dem die Big-Data-Unternehmen tatig
sind, wird ein tieferer Einblick beziiglich der Anwendungsfelder in den Unter-
nehmen moglich. Hierzu werden alle weiteren Einzelkategorien verwendet,
dieden Unternehmen bei Crunchbase zugewiesen sind. Abbildung 6 visualisiert
die Ergebnisse: Jede Verbindung zwischen zwei Punkten stellt ein simultanes
Vorkommen von zwei Einzelkategorien dar. Die Darstellung berticksichtigt, wie
hadufig welche Einzelkategorie gleichzeitig mit der Einzelkategorie ,,Big Data“
vorkommt. Somit reprasentieren die Punkte in Abbildung 6 die Einzelkate-
gorien, die auf die Aktivitaten der Big-Data-Unternehmen in Deutschland
zutreffen.

Die zehn Einzelkategorien, die am haufigsten bei den Big-Data-Unternehmen
ebenfalls vorkommen, sind dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die deutschen
Big-Data-Unternehmen hdufigin weiteren technischen Anwendungen wie der
kinstlichen Intelligenz (Artificial Intelligence: 42 Unternehmen) und dem ma-
schinellen Lernen (Machine Learning: 31 Unternehmen) aktiv sind. Erfolgt die
Betrachtung nicht von der technischen Seite, sondern aus dem Blickwinkel
des Geschaftsmodells, zeigt sich, dass Big-Data-Anwendungen haufig bei der
Analyse (Analytics: 66 Unternehmen) beziehungsweise Prognose (Predictive
Analytics: 19 Unternehmen) zum Einsatz kommen, ebenso bei Unternehmen,
die im Softwarebereich tatig sind (Software: 31 Unternehmen; Enterprise Soft-
ware: 20 Unternehmen).
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Big-Data-Unternehmen in Deutschland Abbildung 5

Hambur

Hannover

[©]
Giitersloh
Bochum__ Dortmund

O o

O Diisseldorf

M i Niirnberg
Schaffha o
O

Stuttgart

Freiburg
©

Miinchen

71
36

Stand: Februar 2019.
Quellen: Crunchbase, 2019; eigene Berechnungen

22



Weitere Anwendungsgebiete deutscher Big-Data-Unternehmen Abbildung6
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Die Abbildung zeigt die zehn Einzelkategorien in der Crunchbase-Datenbank, die am haufigsten
gemeinsam mit der Einzelkategorie ,,Big Data“ vorkommen. An den Verbindungslinien steht die
jeweilige Anzahl der Unternehmen.

SaaS: Software as a Service.

Quellen: Crunchbase, 2019; eigene Berechnungen; Grafik erstellt mit Gephi

Die bisherigen Ausfiihrungen sind rein deskriptiv und ermoglichen daher noch
keine weiterfiihrenden Ableitungen. Fiir fundierte politische Implikationen ist
zunichst eine theoretische Uberlegung zu den Auswirkungen von Big Data im
Produktionsprozess der Unternehmen anzustellen (Kapitel 3.1). Erst im An-
schluss lasst sich die Relevanz von Big Data fiir die Unternehmen und damit
in der Breite auch fiir die gesamte Volkswirtschaft im Sinne von zusétzlicher
Wertschopfung verstehen. Vor dem Hintergrund dieses Wissens ist fiir eine
positive Gestaltung der 6konomischen Zukunft ein genauerer Blick in die Un-
ternehmen notwendig. Diesen ermdglicht die fiir diese IW-Analyse erstellte
empirische Untersuchung auf Basis einer umfassenden Unternehmensbefra-
gung (Kapitel 3.2).
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3.1 Veranderte Produktionsbedingungen und

neue Geschaftsmodelle
Big Data eroffnet eine Vielfalt von Optionen fiir Unternehmen, die an unter-
schiedlichen Punkten der Wertschépfungskette ansetzen kdnnen. Big Data
durchdringt zahlreiche Technologiebereiche, darunter

industrielle Produktion,

Energie,

Biologie,

Erndhrungs- und Lebensmittel,
Gesundheit und Medizin,

Mobilitat,

Luft- und Raumfahrt,

neue Werkstoffe und Materialien sowie
Nanotechnologie (vbw, 2016, 14).

Die Branchen in Deutschland profitieren unterschiedlich stark von den durch
Big Data entstehenden Moglichkeiten der Wertsteigerung und Wertschopfungs-
optimierung. Markl et al. (2013, 12) identifizieren folgende Bereiche als heraus-
ragend in Bezug auf ihr Innovationspotenzial durch Big Data:

Industrie 4.0,

Life Sciences,

Marktforschung und Medien,
Mobilitatsdienstleistungen,
Energiewirtschaft,

Risikomanagement und Versicherungswesen,
offentlicher Sektor.

Insbesondere im Bereich Industrie 4.0 gibt es viele Ansatzpunkte fiir Big-
Data-Anwendungen. Jede vierte Maschine in deutschen Fabriken ist smart und
arbeitet vernetzt. Das ergab eine reprasentative Befragung von 554 Industrie-
unternehmen ab 100 Mitarbeitern im Auftrag des Digitalverbands Bitkom
(2018). Laut der Studie nutzt jedes zweite Unternehmen aus dem Produzie-
renden Gewerbe (49 Prozent) Industrie-4.0-Anwendungen, weitere 22 Prozent
haben konkrete Plane fiir den Einsatz. Das heift: Mehr als sieben von zehn
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deutschen Industrieunternehmen sind bereits im Bereich Industrie 4.0 aktiv
und produzierenim Rahmen ihrer Wertschopfung Big Data. Eng mit Industrie 4.0
verknupft ist das Internet der Dinge. Durch das Internet der Dinge entstehen
Daten in vollig neuem Umfang und in neuen Formen. Mit der Ausbreitung des
Internets der Dinge nehmen sowohl die Notwendigkeit der Anwendung von
Big-Data-Technologien als auch die 6konomischen Potenziale zu, die exponen-
tiellwachsenden Datenstrome zu verarbeiten und mit weiteren Daten zu kom-
binieren. Dementsprechend ist eine starkere Verbreitung des Internets der
Dinge unmittelbar mit einem Bedeutungsgewinn von Big-Data-Technologien
verbunden (vbw, 2016, 77).

Aufgrund der sehr dynamischen und umfassenden Entwicklung von Big Data
ist es schier unmoglich, ein vollstéandiges oder nahezu vollstandiges Bild der
Auswirkungen von Big Data auf die Wirtschaft im Allgemeinen und auf die
Unternehmen und ihre Arbeits- und Produktionsweisen im Besonderen zu
zeichnen. Vor allem lassen sich potenzielle zukiinftige Anwendungsfelder und
Wirkungsweisen kaum abschatzen.

In der Literatur gibt es unterschiedliche Ansatze, die Effekte von Big Data auf
Unternehmen zu kategorisieren. Die OECD (2013) sieht fiir datenintensive
Sektoren durch Big Data die Vorteile datengetriebener Forschung und Prozesse,
von datengetriebenem Marketing und datengetriebener Unternehmensorga-
nisation. Buchholtz et al. (2014) und Krotova et al. (2019) unterscheiden da-
gegen drei Arten, auf die Big Data flir die Unternehmen einen Mehrwert schafft:

Data to Information bedeutet, dass Daten genutzt werden, um bestimmte
Informationen aus ihnen zu ziehen; dazu zahlt unter anderem die Analyse des
Kundenverhaltens, welche zu effizienteren Werbemaflnahmen beitragen kann.

Data to Product/Service heildt, dass Erkenntnisse aus der Datenanalyse in
der Praxisin einem Produkt oder einer Dienstleistung implementiert werden;
dazu zahlen die zahlreichen datengetriebenen Geschaftsmodelle.

Data to Management nutzt die aus den Daten gewonnenen Informationen

bei der Entscheidungsfindung und hilft etwa dabei, Verluste durch den Ab-
bau von Entscheidungsunsicherheiten zu vermeiden.
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Dariiber hinaus ist es denkbar, dass Unternehmen Einnahmen aus Daten er-
zielen kdnnen, wenn sie diese an andere Marktteilnehmer vertreiben. Dafiir ist
die Bewertung der Daten Voraussetzung. Die Methoden fiir eine solche Ein-
schatzung des Preises von Daten sind vielfiltig (fiir einen Uberblick vgl. Kro-
tova et al., 2019).

Um die Effekte von Big Data auf Unternehmen und damit die moglichen Zwe-
cke von Big-Data-Anwendungen zu prazisieren, wird auf vier zentrale Wirkungs-
weisen abgestellt, die sich laut Literatur als am umfassendsten und dennoch
prazisesten herausgestellt haben (vbw, 2016). Sie lehnen sich an die Kategori-
sierungen der OECD (2013) und von Buchholtz et al. (2014) an. Eine scharfe
Trennung der einzelnen Dimensionen ist nicht moglich, da an vielen Stellen
Uberschneidungen und Korrelationen bestehen (Abbildung 7).

Der Einsatz von Big-Data-Anwendungen beeinflusst vor allem die Produktions-
bedingungen in Unternehmen und wirkt dort liber Kosteneinsparungen (erste
Dimension) und die Risikominimierung (zweite Dimension). Marktseitig ist vor
allem die Umsatzsteigerung durch Individualisierung der Kundenansprache
(dritte Dimension) relevant. Als vierte Wirkungsweise von Big Data wird die der
veranderten Geschaftsmodelle (vierte Dimension) diskutiert. Zu den Wirkungs-
weisen werden jeweils Beispiele genannt, die jedoch nicht auch nurannahernd
einvollstandiges Bild der moglichen Breite der Big-Data-Anwendungen geben
kdnnen.

Wirkungsweisen von Big Data Abbildung 7
Big-Data-Anwendungen in Unternehmen

Veranderung der
Produktionsbedingungen
(intern)

Big Data

Marktseitige
Verdnderungen
(extern)
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26



Kosteneinsparungen

Big-Data-Anwendungen werden von vielen Unternehmen genutzt, um Kosten
einzusparen und so langfristig den Gewinn zu steigern. Dies geschieht, indem
durch die Erhebung und Auswertung von Daten Prozesse und Verfahren siche-
rer, stabiler, robuster, fehlertoleranter und damit effizienter gestaltet werden.
Diesistauch ein Ziel der vernetzten Fabrik mit ihrer datengetriebenen Prozess-
steuerung, ihren autonom handelnden Maschinen, cyberphysischen Systemen
und selbstlernenden Produktionsprozessen (vbw, 2016, 14).

Beispielsweise ermoglichen Predictive Analytics (die Datenauswertung zu
Vorhersagezwecken) und Predictive Maintenance (die Datenauswertung zur
vorhersehenden Wartung von Maschinen) die Uberwachung und Wartung der
Produktionsanlagen. Auf der Basis von Sensordaten kdnnen Riickschliisse auf
kritische Zustande wie die Uberhitzung einer Produktionsanlage gezogen und
es kann proaktiv auf mogliche Ausfalle reagiert werden (11T, 2018, 14). Durch
die friihzeitige Erkennung von Maschinendefekten kann die Lebensdauer von
Maschinenteilen verlangert werden. Ausfallzeiten in der Produktion kénnen
eingeschrankt oder sogar ganz vermieden werden. Laut einer Studie von McKin-
sey (2017, 25) ist damit zu rechnen, dass die jahrlichen Instandhaltungskosten
dadurch um bis zu 10 Prozent fallen. Inspektionskosten kénnen um bis zu
25 Prozent sinken, Ausfallzeiten um 20 Prozent.

Kosten kdnnen auch eingespart werden, indem Ressourcen besser gemanagt
werden. Big-Data-Analysen ermdglichen die Optimierung von Produktions-und
Fertigungspldanen und eine passgenaue Personalplanung. Auslastungen der
einzelnen Produktions- und Prozessschritte konnen besser analysiert und
Uberlastungen verhindert werden. Auch der Energieverbrauch kann mit der
Hilfe von Big Data intelligenter und damit kostensparend gesteuert werden.
Anhand von Video-, Bild- und Sensordaten lasst sich auch die Korrektheit der
Prozesse in Form einer datenbasierten Qualitatskontrolle tiberpriifen. Die
Eingangs- und Ausgangslogistik lasst sich auf Basis von Big Data ebenfalls
optimieren.

Des Weiteren hat Big Data in der Logistik vor allem bei der Routen- und Lade-

raumoptimierung eine hohe Relevanz, denn durch kiirzere oder schnellere
Strecken und hohere Auslastungen sinken die Transportkosten. Mittels Ver-
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kehrs-, Wetter- und Telematikdaten konnen Vorhersagen tiber voraussichtliche
Ankunftszeiten eines Lkws getroffen werden, was auch eine effiziente Entlade-
planung ermdglicht. Lange Wartezeiten der Fahrer vor Ort werden auf diese
Weise vermieden und somit Personalkosten gesenkt. Eine sichere Just-in-time-
Belieferung wird ermdglicht (Uckelmann et al., 2018).

Die durch Datenanalysen steigende Transparenzin der Lieferkette ermdoglicht
eine Senkung der Sicherheits- und Lagerbesténde bei Lieferant und Produzent.
Durch Verknipfung von RFID- und Positionsdaten kdnnen uberlastete und
nicht ausgelastete Lagerbereiche identifiziert und mithilfe von Simulationen
effizienter gestaltet werden (ebenda).

Bei Versicherungen kdnnen Predictive Analytics dafiir sorgen, mogliche Be-
trugsfalle zu identifizieren, bevor Anspriiche an die Versicherten gezahlt wer-
den. Auch dies wirkt kostensparend (Europdisches Parlament, 2016, 3). Die
Minderung von Betrugsrisiken kommt auch in anderen Teilen der Finanzbran-
che zum Tragen.

Esist letztlich schwierig, die Kosten- und Gewinneffekte von Big Data zu quan-
tifizieren. Eine Umfrage des Business Application Research Center (2015) unter
32internationalen Unternehmen hat ergeben, dass die Unternehmen im Durch-
schnitt mit Big Data 16 Prozent Kosteneinsparung und 13 Prozent Umsatz-
steigerung erzielen. Auch aufgrund der niedrigen Fallzahlen sind diese Ergeb-
nisse jedoch allenfalls ein Anhaltspunkt fiir die tatsachlichen Effekte. Es ist zu
erwarten, dass diese von Unternehmen zu Unternehmen stark variieren. Kon-
sens ist allerdings, dass Big-Data-Technologien erheblich zur Reduktion von
Kosten und damit letztlich zur Steigerung des Gewinns beitragen (vbw, 2016;
Forbes Insight/Teradata, 2015).

Risikominimierung

Verbesserte Steuerungsmaoglichkeiten von Prozessen und Verfahren, darunter
auch die automatische Anpassung von Materialfliissen in Route und Menge
durch Echtzeitdaten, senken nicht nur Kosten, sondern reduzieren auch Risiken.
Big Data kann dadurch zur Risikominimierung beitragen, dass es mithilfe von
Datenanalysen zu einer hoheren Objektivitat bei kritischen Entscheidungen
kommt. Je mehr Daten zu einem Sachverhalt gesammelt werden, desto rea-
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listischer und praziser kann ein Problem erfasst und eine mogliche Losung
gefunden werden. Eine datengestiitzte Entscheidung tritt an die Stelle von
Entscheidungen, die auf subjektiven Empfindungen beruhen und oft verzerrt
sind. Auch Compliance-Falle wie die Einschatzung der Kreditwiirdigkeit sind
auf einer breiteren Datenbasis praziser durchfiihrbar.

Big-Data-Auswertungen im Rahmen von Predictive Analytics ermoglichen eine
genauere Beschaffungsplanung unter der Berlicksichtigung von Absatzschwan-
kungen oder unter einer verbesserten Absatzvorhersage. Dadurch wird das
Risiko einer Uberproduktion reduziert. Auf der anderen Seite kann auch eine
Out-of-Stock-Situation (,,Regalliicke®) eher vermieden werden. Die Unterneh-
mensberatung McKinsey (2017, 33) geht davon aus, dass durch den Einsatz
von Big Data und speziell kiinstlicher Intelligenz im Supply-Chain-Management
Vorhersagefehler um 20 bis 50 Prozent reduziert werden kdnnen. Durch diese
Risikominimierung kdnnen Umsatzverluste durch die fehlende Verfligbarkeit
von Produkten um bis zu 65 Prozent sinken. Insgesamt lieRe sich der Waren-
bestand um 20 bis 50 Prozent verringern.

In derrisikobehafteten Landwirtschaft mitihrer ausgepragten Saisonalitdt und
Abhangigkeit von Wetter-, Boden-, Wasser- und Nahrstoffdynamik ermoglicht
das Big-Data-basierte Precision Farming eine bessere Planung und Risiko-
reduktion. Precision Farming umfasst unter anderem variable Ausbringungs-
techniken und Fernerkundung. Dadurch kann eine teilflachenspezifische Ver-
teilung von Betriebsmitteln wie Saatgut und Diinger erfolgen, was Ertrage
steigert und das Risiko von Ernteausfallen verringert.

Auch in der Logistik kdnnen natirliche Risiken wie Unwetter mittels Big Data
besserin der Planung beriicksichtigt werden. Politische und gesellschaftliche
Veranderungen konnen durch die Erstellung von Szenarien ebenfalls erfasst
werden, sodass sich friihzeitig strategische und operative Maflnahmen ein-
leiten lassen. Beispielsweise konnen Prognosen zu politischen Lagen erstellt
werden, damit Lieferausfalle und -engpasse verhindert werden kdnnen (Uckel-
mann etal.,2018). Ein Hedgefonds in den USA etwa kalkuliert die potenziellen
Folgen von 500 ,Doomsday Scenarios“ (,Weltuntergangsszenarien“) pro Tag,
um das potenzielle Risiko geopolitischer und sonstiger Konflikte einschatzen
zu kdnnen (Desjardins, 2017).
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Insgesamt diirfte die Risikoreduktion durch Big Data noch schwieriger zu quan-
tifizieren sein als die Effekte der Kostenreduktionen. Die Praxisbeispiele zeigen,
dass vielfaltige Effekte realisierbar sind.

Umsatzsteigerungen

Big Data ermoglicht Unternehmen eine weitgehend individuelle Kundenan-
sprache (Microtargeting). Das Kundenverhalten kann mittels Datenanalysen
granular ausgewertet werden, sodass Angebote im sogenannten Behavioral
Advertising genau auf den Kunden zugeschnitten werden kdnnen (Acquisti/
Varian, 2005). AuRerdem kénnen Kundenwiinsche datenbasiert besser anti-
zipiert werden. Die Reaktionszeiten auf sich verandernde Marktsignale werden
so verkiirzt, die Marketingkosten konnen sinken. Daneben kann der Umsatz
durch die Ansprache neuer Kundengruppen und die effizientere Adressierung
bestehender Kundengruppen gesteigert werden. Datenschutzbestimmungen
wie die Europdische Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) bestimmen die
Grenzen dieser Auswertungen. Auch fiir diese Wirkungsweise spielen Predic-
tive Analytics eine grolRe Rolle. Beispielsweise schlagen Amazon und Netflix
dem Nutzer aufgrund seiner Klick- und Konsumbhistorie Produkte vor. Experten
schatzen, dass 35 Prozent des Umsatzes von Amazon dadurch generiert werden,
dass Amazon die Kundenwiinsche prazise antizipieren kann (Desjardins, 2017).

Im Einzelhandel sorgen Kundentreueprogramme und entsprechende Bonus-
karten fiir zahlreiche Informationen liber das Kaufverhalten der Kunden und
ermoglichen eine individuelle Anpassung des Angebots. Auch individualisier-
te und dynamische Pricing-Strategien werden auf Basis der Kundendatenaus-
wertung erstellt. Hierdurch kdnnen Unternehmen nicht nur die verkauften
Mengen erhohen, sondern auch die individuellen maximalen Zahlungsbereit-
schaften abschopfen und so den Umsatz steigern. Allerdings ist individuali-
siertes Pricing aus verbraucherschutzrechtlicher Sicht nicht unkritisch. Diese
Wirkungsweise von Big Data dhnelt sich tiber Branchen und Unternehmen
hinweg und ist in ihrer Auspragung nicht so vielfaltig wie die der Risikomini-
mierung und der Kosteneinsparungen. Dennoch ist sie fiir Unternehmen ein
wichtiger Hebel zur Ertragssteigerung. Bei vielen ist diese kundenseitige Wir-
kungsweise auch einer der bekanntesten Big-Data-Effekte (zum Beispiel Heid-
kamp, 2016). Dies liegt mit daran, dass die Verarbeitung personenbezogener
Daten in diesem Zusammenhang in der Offentlichkeit breit diskutiert wird.
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Veranderte Geschaftsmodelle

SchlieBlich ermdglichen Big-Data-Anwendungen neue Geschaftsmodelle und
Produkte, die entweder Daten als Produkt oder als Hauptbestandteil eines
Produkts nutzen. Unternehmen kdnnen beispielsweise ihr Produktportfolio
um datenzentrierte Dienstleistungen (Smart Services) erweitern, die an ihre
bestehenden Produkte gekoppelt sind. Es sind aber auch Geschéaftsmodelle
denkbar, die keine Verbindungen zu dem bestehenden Geschéaftsmodell haben
und daher fir das jeweilige Unternehmen neue datengetriebene Geschafts-
modelle darstellen.

Es gibtimmer mehr Unternehmen, deren Geschaftsmodell sich vollstandig auf
Big Data stiitzt. So ist das Silicon-Valley-Unternehmen Palantir damit erfolg-
reich geworden, Algorithmen zu entwickeln, die terroristische Gefahren auf
Basis von Kommunikationsdaten zwischen Individuen und anderen Daten
vorhersagen (Einav/Levin, 2014). In der Autoversicherung sind Telematiktarife
moglich, die den Beitragssatz an das Fahrverhalten des Versicherungsnehmers
anpassen.

Generell sind auf Big Data fuRende Geschéftsmodelle leicht skalierbar. Die
Vervielfaltigungskosten sind gering und die fortlaufende Weiterentwicklung
ist moglich. Diese Wirkungsweise ist deshalb auch am wenigsten statistisch
einzuschatzen. Big Data kann in kurzer Zeit Geschaftsmodelle zutage bringen,
die aus heutiger Sicht undenkbar sind.

Zusammenfassung

Insgesamt wird Big-Data-Anwendungen durch ihre Auswirkungen auf Unter-
nehmen ein sehr groRes Potenzial zugeschrieben, die Bruttowertschopfung
zu steigern. Allerdings lassen sich die tatsachlichen Effekte von Big Data auf
die Bruttowertschopfung kaum prézise quantifizieren, was unter anderem aus
dem Querschnittscharakter von Big Data resultiert (vbw, 2016). Die von zahl-
reichen Studien errechneten Effekte bieten allenfalls Anhaltspunkte.

Dass Big Data tatsachlich auf die beschriebenen Weisen auf die Unternehmen
wirkt, zeigt unter anderem eine Studie von KPMG/Bitkom (2017): Sechs von
zehn Unternehmen, die Big-Data-Lésungen einsetzen, erreichen mit diesen
mindestens eins ihrer Geschaftsziele. 41 Prozent gaben an, sie hatten Risiken
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minimiert, 27 Prozent haben den Umsatz erhoht und 19 Prozent Kosten redu-
ziert. Die Unternehmen nutzen die Datenanalysen vor allem, um ihre Geschafts-
entwicklung zu iberwachen (40 Prozent), ihre Kunden besser kennenzulernen
(37 Prozent) und um das eigene Personal effizienter einsetzen zu kdnnen
(33 Prozent). 21 Prozent nutzen Analysen, um Geschaftsrisiken zu analysieren
und zu managen.

3.2 Empirische Validierung der Chancen und
Herausforderungen von Big-Data-Analysen

Um die im vorherigen Kapitel skizzierten moglichen Wirkungsweisen von
Big Data auf Unternehmen {iber veranderte Produktionsbedingungen und
marktseitige Veranderungen empirisch zu validieren, wurden im Rahmen des
IW-Zukunftspanels 1.235 Unternehmen aus Branchen der Industrie und der
industrienahen Dienstleistungen zu Big-Data-Analysen in ihrem Unternehmen
befragt.

Datengrundlage

Die verwendete Stichprobe basiert auf dem IW-Zukunftspanel 2018. Das Zu-
kunftspanelist eine regelmaRige reprasentative Befragung der Geschaftsfiihrer
von Industrie- und Dienstleistungsunternehmen in Deutschland. Die Umfrage
erfasst allgemeine Daten (zum Beispiel Umsatz, Branche, Alter des Unterneh-
mens und Fihrungsstruktur) und Antworten auf Fragen zur Internationalisie-
rung, zu Forschung und Entwicklung, Innovationen, zum Marktumfeld, zu
Lage- und Zukunftseinschatzungen sowie zu Erfolg und Erfolgsfaktoren.

Die Stichprobe als solche ist nicht reprasentativ. Grofse Unternehmen sind
relativ haufig vertreten, denn um auch iiber dieses Subsample Aussagen
treffen zu konnen, ist eine hinreichend groRe Fallzahl erforderlich. Diese
Verzerrung fallt bei den verwendeten Regressionsanalysen allerdings nicht
ins Gewicht, weil bei diesen um Branche und GroRe kontrolliert wird.

Das Branchenspektrum der befragten Unternehmen ist breit. Ein Viertel der

1.235 befragten Unternehmen ist der Metall- und Elektroindustrie zuzu-
ordnen, knapp ein Fiinftel der Branche der unternehmensnahen Dienst-
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leistungen wie Informationsdienstleistungen, Unternehmensberatung,
Wirtschaftspriifung, Forschung und Entwicklung und Marketing. Als indus-
trienahe Branchen sind neben den unternehmensnahen Dienstleistungen
auch Logistik und GroBhandel (14 Prozent) sowie Medien und Informations-
und Kommunikationstechnologie (6 Prozent) vertreten. AuRerdem stammen
die Unternehmen aus den Branchen Sonstige Industrie (ohne Bergbau),
Bau, Chemie/Pharma/Kunststoff und Maschinenbau. Die meisten der Unter-
nehmen haben weniger als 50 Mitarbeiter (68 Prozent), 32 Prozent sogar
weniger als zehn, sind also eher als kleine Unternehmen zu betrachten. Ein
Zehntel der Unternehmen hat mindestens 250 Mitarbeiter. Das Gros der
Unternehmen, die sich zu ihren Umsatzen duRerten, erwirtschaftet einen
Jahresumsatz von weniger als 50 Millionen Euro (88 Prozent), 27 Prozent
einen Jahresumsatz von bis zu 1 Million Euro. Zwischen Mitarbeiterzahl und
Umsatz besteht mit einem Korrelationskoeffizienten von 0,7 ein deutlicher
Zusammenhang.

Fur die Analyse der Rolle von Big Data in diesen Unternehmen ist auRerdem
relevant, dass die Unternehmen hinsichtlich des Grads ihrer Digitalisierung
eingeordnet werden. Die digitale Reife der Unternehmen wurde anhand der
Starke der Digitalisierung der Unternehmensablaufe und -produkte abgefragt.
1.177 der befragten Unternehmen machten Angaben dazu, ob sie ihre Produk-
te, Prozesse oder Werkzeuge ganz, teilweise oder gar nicht virtualisiert haben
und mit digitalen Modellen arbeiten oder ob ihre Geschaftsmodelle auf Daten-
modellen, Datenanalysen oder Algorithmen basieren. 984 der Unternehmen
(84 Prozentvon 1.177) sind demnach nicht als digitalisiert einzustufen, sondern
lediglich als computerisiert. Sie nutzen die Digitalisierung also eher nur stellen-
weise und unterstiitzend. Eine deutliche Minderheit von 16 Prozent (193 Unter-
nehmen) ist digitalisiert.

Um die Digitalisierung des Unternehmens in Bezug auf die angebotenen Pro-
dukte zu bestimmen, wurde die Verteilung des Gesamtumsatzes auf rein digi-
tale Waren und Dienstleistungen (zum Beispiel Software/-updates, Datenmo-
delle/Datenanalyse, Webdesign), auf Produkte mit digitalen Komponenten
sowie auf nicht digitale Produkte abgefragt. Rein nicht digitale Unternehmen
sind demnach solche, deren Umsatz zu 100 Prozent auf nicht digitale Produk-
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te entféllt. Dazu zahlt ein gutes Drittel der Unternehmen. Nur 4 Prozent der
befragten Unternehmen erzielen ihren Umsatz fast vollstéandig mit digitalen
Produkten. Bei gut einem Zehntel der Unternehmen liegt der Umsatzanteil
digitaler Produkte bei mehr als 50 Prozent. Insgesamt bieten die befragten
Unternehmen nurin geringem bis mittlerem Mal3e digitale Produkte und Dienst-
leistungen an.

Verbreitung von Big-Data-Analysen in deutschen Unternehmen

Im Rahmen der Befragung wurde Big Data wie folgt definiert: ,Big Data sind
Daten, die aufgrund ihrer GroRe, Komplexitat, (Un-)Strukturiertheit oder
Schnelllebigkeit nicht mit herkdmmlichen Methoden und Technologien der
Datenanalyse bearbeitet werden konnen.“ Diese breite Definition tragt dem
Umstand Rechnung, dass Big-Data-Technologien einen starken Querschnitts-
charakter haben und teils sehr unterschiedliche Verfahren und Methoden be-
inhalten (vbw, 2016, 13). Dabei geht es im Rahmen dieser Analyse ausschlief3-
lich um nicht personenbezogene Daten, also zum Beispiel maschinengene-
rierte Daten.

Die Antworten auf die allgemein gehaltene Frage ,,Hat sich Ihr Unternehmen
schon mit der Thematik Big Data befasst?“ deuten darauf hin, dass viele Unter-
nehmen in den Industriebranchen bislang wenig mit der Analyse groRer Daten-
satze, etwa in Echtzeit, zu tun hatten. Lediglich etwa 8 Prozent der befragten
Unternehmen geben an, bereits Big-Data-Analysen durchzufiihren (Abbildung 8).
Das sind 7 Prozentpunkte weniger als im deutschen Durchschnitt, der von
Eurostat (2019) ermittelt wurde. Beide Werte sind gering, wenn man die Poten-
ziale von Big Data und den Fortschritt der Digitalisierung betrachtet. Immerhin
gut 11 Prozent planen derartige Analysen. Die restlichen rund 81 Prozent der
befragten Unternehmen flihren aus verschiedenen Griinden keine Analysen
durch. Die Ergebnisse decken sich mit denen einer Studie der Commerzbank
(2018): Demnach analysieren 8 Prozent der befragten Unternehmen ihre Daten
systematisch. Laut einer alteren reprasentativen Umfrage des Zentrums fiir
Europaische Wirtschaftsforschung (ZEW, 2015, 4) unter 4.500 Unternehmen in
Deutschland wenden 18 Prozent Big-Data-Analysen an.

Unterteilt man die Unternehmen in solche, die Big-Data-Analysen durchfiihren
oder dies zumindest planen, und solche, die dies nicht tun, ergibt sich beziig-
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Big-Data-Analysen in deutschen Unternehmen Abbildung 8

Antworten von 1.235 im Jahr 2018 befragten Unternehmen auf die Frage:
»Hat sich Thr Unternehmen schon mit der Thematik Big Data befasst?“, in Prozent

[
Wir haben uns mit der Thematik nicht befasst. 45,7

Es sind keine entsprechenden Daten vorhanden. 25,3

Wir planen, Analysen der Daten durchzufiihren. 11,1

Wir haben keine Analysen geplant, ‘

. 9,8
aber es sind entsprechende Daten vorhanden. ‘
Wir fiihren bereits Analysen der Daten durch. ‘ 8,2
0 10 20 30 40 50

Rundungsdifferenzen.
Daten: http://dl.iwkoeln.de/index.php/s/9c83ETq2bMzENgz
Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

lich der Branchen kein eindeutiges Bild (Abbildung 9). Spitzenreiter bei der
Big-Data-Analyse ist die Branche der Medien und Informations- und Kommu-
nikationstechnologie (IKT) - knapp 32 Prozent der Unternehmen arbeiten
bereits mit Big Data oder planen dies. Die restlichen Branchen liegen mit rund
20 Prozent Anwendern relativ gleichauf, das Schlusslicht bildet die sonstige
Industrie mit fast 16 Prozent. Auffallig ist, dass in keiner der Branchen mehr-
heitlich Big-Data-Analysen durchgefiihrt werden oder in Planung sind. Dies
deutet auf ein grofRes Entwicklungspotenzial hin. Laut Expertengesprachen
(vbw, 2016, 63) werden Big-Data-Technologien vor allem in den traditionell
sehrdatenintensiven Branchen wie im Finanzwesen, in der Automobilindustrie,
der Logistik oder im Online-Einzelhandel genutzt. Im Medienbereich und im
Mittelstand und hierbei besondersim Produzierenden Gewerbe werden Poten-
ziale bisher nur unzureichend erschlossen.

Eine Betrachtung der deskriptiven Statistiken nach Unternehmenseigenschaf-
ten (Abbildung 10) zeigt, dass vor allem Unternehmen mit vielen Mitarbeitern
und hohem Umsatz bereits im Bereich Big Data aktiv sind oder dies zumindest
planen. Der Anteil der Anwender steigt mit beiden Kennzahlen. Auch laut einer
reprasentativen Umfrage des ZEW (2015, 4) ist Big Data liberwiegend eine
Domane von GroRunternehmen.
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Big-Data-Analysen nach Branche Abbildung 9
Anteil der Unternehmen der jeweiligen Branche im Jahr 2018, die Big-Data-Analysen
durchfiihren oder dies planen, in Prozent
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IKT: Informations- und Kommunikationstechnologie; N = 1.235 Unternehmen.
Daten: http://dl.iwkoeln.de/index.php/s/FcpgQm4FfyQp5So
Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

AuRerdem ist der Anteil der Big-Data-Anwender unter Unternehmen, die in der
Forschung und Entwicklung tatig sind, hoher als unter Unternehmen, die sich
nichtin diesen Bereichen engagieren. Auch international wirtschaftende Unter-
nehmen sind eher Anwender als nur national tatige Firmen. Insgesamt be-
schaftigen sich als fortschrittlich geltende Unternehmen eher mit Big Data:
Unter den Innovatoren gibt es mehr Anwender als unter den Nichtinnovatoren.
Von den digitalisierten beziehungsweise digital reifen Unternehmen sind es
sogar knapp 40 Prozent der Unternehmen, die sich mit Big Data befassen -im
Vergleich zu nur 14 Prozent unter denjenigen Unternehmen, die sich selbst
nicht als digitalisiert, sondern als computerisiert einordnen. Digitalisierung
scheint demnach mit Big-Data-Analysen einherzugehen.

Dies gilt indes nicht flr digitale Produkte: Unternehmen, die einen hoheren
Anteilihres Umsatzes mit digitalen oder teilweise digitalen Produkten machen,
beschaftigen sich nicht haufiger mit Big Data als solche mit einem niedrigeren
Umsatzanteil. Die Anteile der Anwender bewegen sich zwischen 21 und 24 Pro-
zent. AusreiRer gibt es nach unten durch die Unternehmen, die rein nicht di-
gitale Produkte anbieten - von ihnen befassten sich nur knapp 15 Prozent mit
Big Data. Ein kleiner Ausreifser nach oben ist den Unternehmen zuzurechnen,
die zwischen 50 und 95 Prozent ihres Umsatzes mit digitalen Produkten ma-
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Big-Data-Analysen nach Unternehmenseigenschaft Abbildung 10

Anteil der Unternehmen im Jahr 2018 mit der jeweiligen Eigenschaft, die Big-Data-Analysen
durchfiihren oder dies planen, in Prozent
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Rein nicht digitale Unternehmen
Unternehmen mit digitalen

Produkten = 95 %

Unternehmen mit digitalen Produkten
=50 % bis <95 %

Unternehmen mit digitalen Produkten
und Komponenten =50 %
Unternehmen mit digitalen Produkten
und Komponenten = 10 % bis <50 %
Unternehmen mit digitalen Produkten
und Komponenten <10 %

Umsatzanteil digitaler Produkte

N =1.235 Unternehmen. 0 10 20 30 40 50
Rein nicht digitale Unternehmen: Unternehmen mit rein nicht digitalen Produkten;
Unternehmen mit digitalen Produkten: Unternehmen, bei denen digitale Produkte fiir iiber

95 Prozent oder zwischen 50 und 95 Prozent des Umsatzes sorgen; Unternehmen mit digitalen
Produkten und Komponenten: Unternehmen, bei denen digitale Produkte und Produkte mit
digitalen Komponenten fiir tiber 50 Prozent, zwischen 10 und 50 Prozent oder unter 10 Prozent
des Umsatzes sorgen; bei Uberschneidungen dominieren rein digitale Produkte den Mix aus rein
digitalen und teilweise digitalen Produkten (digitale Komponenten).

Daten: http://dl.iwkoeln.de/index.php/s/9MB3GbXX2T5xfow

Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

37



chen. Sie beschéftigen sich zu 27 Prozent mit Big Data. Digitale Produkte er-
fordern zumindest derzeit und auf die befragten Unternehmen bezogen keine
Big-Data-Analysen.

Insgesamt ist Big Data fiir die befragten Unternehmen noch ein relativ neues
Phanomen. Mehr als die Halfte der 101 Unternehmen, die angeben, bereits
Big-Data-Analysen durchzufiihren, hat damit ab 2015 begonnen. Ein Fiinftel
hat jedoch bereits vor 2011 damit angefangen. An dieser Stelle kommen unter
Umstdnden auch unterschiedliche Definitionen von Big Data und Big-Data-Ana-
lysen zum Tragen. Die Auswertung grofRer Datensatze ist auch mit alteren
Technologien moglich; neuartige Big-Data-Anwendungen erfordern jedoch
Technologien, die erst in den vergangenen Jahren auf den Markt gekommen
sind. Es ist dennoch davon auszugehen, dass die Unternehmen, die sehr friih
mitder Analyse grof3er Datensatze begonnen haben, sich entsprechend weiter-
entwickelt haben und auch neuartige Big-Data-Anwendungen nutzen.

Im Folgenden werden die deskriptiven Statistiken durch eine Regressionsana-
lyse erganzt. Daraus ergibt sich ein umfassenderes Bild dariiber, welche Fak-
toren und Unternehmenseigenschaften es begiinstigen, dass Unternehmenin
Deutschland sich mit Big Data beschaftigen. Aufgrund der geringen Zahl an
Unternehmen, die bereits Big-Data-Analysen durchfiihren (N = 101), ist diese
Regressionsanalyse mit starken Einschrankungen behaftet. Um dies abzumil-
dern und die Fallzahl zu erhéhen, wurde im Folgenden zwischen Unternehmen,
die Big-Data-Analysen durchfiihren oder dies planen (N = 238), sowie Unter-
nehmen, die diese weder durchfiihren noch planen (N =997), unterschieden.

Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse einer logistischen Regressionsanalyse. Abhdngige
Variable ist die bindre Variable, dass Big-Data-Analysen bereits durchgefiihrt
werden oder zumindest in Planung sind (1, wenn dies der Fall ist; 0, wenn dies
nicht der Fall ist). Die Kontrollvariablen, allesamt Dummies, die den Wert 1 an-
nehmen, falls das Unternehmen in die jeweilige Kategorie fallt, sind die Mitarbei-
terzahl (verschiedene GroRenkategorien), der Umsatz (verschiedene Grofien-
kategorien), die Branchenzugehdrigkeit, ob Unternehmen in der Forschungund
Entwicklung tatig sind, ob sie als Innovatoren gelten, international tatig sind,
digital reif sind und welcher Anteil ihres Umsatzes auf digitale Produkte entfallt
(verschiedene GroRenkategorien). Die jeweils nicht aufgefiihrte Kategorie ist die
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Durchfiihrung von Big-Data-Analysen Tabelle 2
Ergebnisse einer logistischen Regression inklusive Odds-Ratio®

Unabhangige Variable Odds-Ratio

Mitarbeiter (Referenz: bis 9 Mitarbeiter)

10 bis 49 1,407 0,469
50 bis 249 2,537 0,894
250 und mehr 3,742** 1,640
Umsatz (Referenz: bis 1 Million Euro; klein)

mittel (1 bis unter 50 Millionen Euro) 1,411 0,492
grol} (mindestens 50 Millionen Euro) 1,699 0,773
Branche (Referenz: Chemie/Pharma/Kunststoff)

Metall- und Elektroindustrie 0,842 0,294
Sonstige Industrie (ohne Bergbau) 1,190 0,485
Bau 0,457 0,220
Logistik, GroRhandel 1,538 0,598
Medien, IKT 1,203 0,614
Unternehmensnahe Dienstleistungen 0,993 0,393
Maschinenbau 0,955 0,399
Forschung 1,625 0,358
Entwicklung 1,202 0,299
Innovator 1,679** 0,354
International 0,817 0,173
Digital reif 1,596*** 0,172
Umsatzanteil digitaler Produkte und Komponenten

(Referenz: Unternehmen mit rein nicht digitalen Produkten)

Unternehmen mit digitalen Produkten = 95 % 1,157 0,667
Unternehmen mit digitalen Produkten = 50 % bis <95 % 1,944 0,760
Unternehmen mit digitalen Produkten und

Komponenten =50 % 1,222 0,326
Unternehmen mit digitalen Produkten und

Komponenten = 10% bis <50 % 1,498 0,372
Unternehmen mit digitalen Produkten und

Komponenten <10 % 1,333 0,408

*xx[x % signifikant auf dem 1-/5-/10-Prozent-Niveau. Abhéngige Variable: Big-Data-Analysen
werden bereits durchgefiihrt oder das Unternehmen plant, dies zu tun; N =971.

1) Die Odds-Ratio ist ein AssoziationsmaR, bei dem zwei Odds miteinander verglichen werden.
Mathematisch berechnen sich Odds als Quotienten aus der Wahrscheinlichkeit, dass ein
Ereignis eintritt, und der Wahrscheinlichkeit, dass es nicht eintritt. Die Odds-Ratio fiir Big-Data-
Analysen ist ein MaR dafiir, um wie viel grofRer die Chance ist, dass ein Unternehmen Big-Data-
Analysen durchfiihrt oder diese plant (im Sinne einer Quote), wenn dieses Unternehmen eine
bestimmte bindre Kontrollvariable erfiillt (Wert 1; zum Beispiel Unternehmen, die digital reif
sind), verglichen mit der Gruppe, fiir welche die Kontrollvariable den Wert 0 annimmt (Unter-
nehmen, die nicht digital reif sind).

Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

39



Basiskategorie, auf die sich die Schatzergebnisse beziehen. Das bedeutet, dass
fir den Dummy ,Mitarbeiterzahl 10 bis 49“ der Schatzwert verglichen mit der
Mitarbeiterzahl der nicht aufgefiihrten Basiskategorie ,,bis 9 Mitarbeiter” dar-
gestellt ist. Um die Ergebnisse nicht nur qualitativ, sondern auch quantitativ zu
interpretieren, wurden Odds-Ratios, also Quotenverhaltnisse, gebildet. Folgen-
de Faktoren steigern nach den Regressionsergebnissen statistisch signifikant
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Unternehmen Big-Data-Analysen durchfiihrt
oder dies plant (zukiinftig durchfiihrt):

Die Wahrscheinlichkeit erhdht sich mit der Anzahl an Mitarbeitern. Sie steigt
im Vergleich zu Unternehmen mit weniger als zehn Mitarbeitern um das
2,5-Fache (ist also 2,5-mal so hoch), wenn ein Unternehmen zwischen 50
und 249 Mitarbeitern hat, und sogar um das 3,7-Fache, wenn ein Unterneh-
men mehr Mitarbeiter hat. Der Umsatz wirkt sich nicht signifikant auf die
Wahrscheinlichkeit aus, dass ein Unternehmen Big Data (zukiinftig) nutzt.
Andieser Stelle ist davon auszugehen, dass zwischen Umsatz und Mitarbei-
terzahl Kollinearitaten vorliegen, die zu diesem Ergebnis fiihren. Eine Test-
analyse, in der nicht fiir die Mitarbeiterzahl kontrolliert wird, bestatigt den
Zusammenhang - dann werden fiir Umsatze signifikante Werte erzielt: Ein
mittlerer Umsatz erh6ht die Wahrscheinlichkeit der (zukiinftigen) Big-Data-
Anwendung um das 2,3-Fache, ein grofter Umsatz sogar um das 4,8-Fache.
Bezieht man nur die Mitarbeiterzahl in das Schatzmodell ein, ergeben sich
signifikante positive Werte. Fiir Unternehmen mit 10 bis 49 Mitarbeitern
steigt die Wahrscheinlichkeit um das 1,7-Fache, fiir solche mit 50 bis 249
Mitarbeitern um das 3,5-Fache und fiir solche mit 250 und mehr Mitarbeitern
sogar um das 5,8-Fache.

Wenn ein Unternehmen in der Forschung aktiv ist oder als Innovator gilt,
wirkt sich das positiv auf die Wahrscheinlichkeit aus, dass dieses Unter-
nehmen Big Data (zukiinftig) nutzt. Die Wahrscheinlichkeit steigt im Vergleich
zu Unternehmen, die nicht forschen oder innovativ sind, um das 1,6- be-
ziehungsweise 1,7-Fache.

Auch die Digitalisierung wirkt sich positiv aus. Digitale Unternehmen haben

eine 1,6-fach erhohte Wahrscheinlichkeit im Vergleich zu nicht digitalen
Unternehmen, sich mit Big Data (zukiinftig) zu beschéftigen.
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Erwirtschaftet ein Unternehmen mindestens 50 Prozent, aber weniger als
95 Prozent seines Umsatzes mit digitalen Produkten, ist es im Vergleich zu
einem Unternehmen mit rein nicht digitalen Produkten fast doppelt so
wahrscheinlich, dass dieses Unternehmen sich mit Big Data beschaftigt
oder dies plant.

Insgesamt haben also die Mitarbeiterzahl beziehungsweise die Umsatzhohe
und die Digitalisierung eines Unternehmens den groften Einfluss darauf, ob
das Unternehmen im Bereich Big Data aktiv ist oder dies plant. Diese Ergeb-
nisse werden auch erzielt, wenn man das Modell ohne die Kontrollvariablen
der Branchen schatzt.

Dass digitale Unternehmen sich eher mit Big Data beschaftigen (oder dies
planen) als nicht digitale, liegt zumindest teilweise daran, dass ein Faktor der
Klassifizierung eines Unternehmens als digital in dieser Analyse die Durch-
fiihrung von Datenanalysen selbst ist. Dementsprechend erwartbar ist das
Ergebnis.

Big Data zeigt sich insgesamt als Thema, das derzeit vor allem von grof3en und
umsatzstarken Unternehmen besetzt wird. Dies mag zum einen daran liegen,
dass oft in gréfReren Unternehmen auch mehr Daten anfallen, etwa weil es
mehr Punkte entlang der unternehmensinternen Wertschépfungskette gibt,
andenen Daten aufgezeichnet werden. Zum anderen sind es unter Umstdnden
vor allem die umsatzstarken Unternehmen, die sich Big-Data-Analysen lber-
haupt leisten konnen, weil sie die finanziellen und personellen Ressourcen
dazu haben (mehr zu den Hemmnissen im Bereich Big Data weiter unten in
diesem Kapitel).

Zwecke von Big-Data-Analysen in deutschen Unternehmen

Die 101 Unternehmen aus der Panelumfrage, die bereits Big-Data-Analysen
durchfiihren, wurden nach der Zielsetzung beziehungsweise dem Zweck die-
ses Befassens mit Big Data gefragt. In Kapitel 3.1 wurde zwischen den Wirkungs-
weisen von Big Data unterschieden, vor allem zwischen den Kosteneinsparun-
gen und Umsatzsteigerungen, der Risikominimierung sowie den veranderten
Geschaftsmodellen. Die in der Panelbefragung abgefragten Zwecke kniipfen
an diese Kategorien an, lassen sich aber oftmals nicht eindeutig und trenn-
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scharf zuteilen. So sind die abgefragten Zwecke unterschiedlichen Phasen des
Produktionsprozesses und auch eines moglichen Veranderungsprozesses zu-
zuordnen. Eine Kostensenkung etwa kann das Resultat einer Prozessoptimie-
rungsein; daraus kann wiederum eine Umsatzsteigerung resultieren. Insgesamt
verfolgen die Unternehmen mit ihren Big-Data-Analysen deutlich mehr als
einen Zweck. Im Schnitt nannten die Unternehmen vier verschiedene Zwecke.
Lediglich drei Unternehmen gaben nur einen Zweck an, 14 Unternehmen gaben
sieben verschiedene Zwecke an.

Der am haufigsten genannte Zweck von Big-Data-Analysen ist die Prozessop-
timierung. Uber 83 Prozent der befragten Unternehmen, die Big-Data-Analysen
durchfiihren, geben diese Zielsetzung an (Abbildung 11). Wachstums- oder
Umsatzsteigerung sind fiir knapp 72 Prozent der Unternehmen ein Zweck der
Big-Data-Analysen. Die Kostensenkung ist mit fast 62 Prozent schon deutlich
weniger haufig genannt als die Prozessoptimierung, allerdings ist davon aus-
zugehen, dass beide korreliert sind.

Herkdmmliche Datenanalysezwecke wie Wettbewerbs- oder Trendanalyse und
Marketing nennen rund 56 beziehungsweise 52 Prozent der Unternehmen. Die
Entwicklung neuer Geschaftsmodelle streben immerhin rund 56 Prozent der

Zwecke von Big-Data-Analysen Abbildung 11

Anteil der Unternehmen im Jahr 2018, die fiir ihre Big-Data-Analysen den jeweiligen Zweck
angaben, in Prozent

. . !
Prozessoptimierung 83,3

Wachstums- oder Umsatzsteigerung 71,6

\
Kostensenkung 61,8

Entwicklung neuer Geschaftsmodelle | 55,9
Wettbewerbs- oder Trendanalyse | 55,9
Marketing | 52,0
Individualisierte Produkte : 47,1

Sonstige Zwecke | 1,0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

N =101; Mehrfachantworten méglich.
Daten: http://dl.iwkoeln.de/index.php/s/GdimSwWEfFYDSCRT
Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen
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Unternehmen an, das heilt, Big Data wird durchaus auch als Moglichkeit ge-
sehen, sich neue Geschaftsfelder zu erschlieRen und sich als Unternehmen
weiterzuentwickeln. Individualisierte Produkte, ein zentraler Nutzen der In-
dustrie 4.0, wird nur von gut 47 Prozent der Unternehmen genannt und ist
somit der am wenigsten verfolgte konkrete Zweck (neben den zusammenge-
fassten ,sonstigen Zwecken“). Dies istinsofern sachlogisch, als individualisier-
te Produkte vor allem auf die Praferenzen des einzelnen Endverbrauchers
abstellen, wofiir ein Datensatz bendtigt wird statt viele. Insgesamt nutzen die
befragten Unternehmen Big-Data-Analysen vor allem, um interne Verbesse-
rungen zu erreichen.

Die Ergebnisse sind mit denen von Capgemini (2018) vergleichbar. Laut der
Studie unter 121 Unternehmen aus Deutschland, Osterreich und der Schweiz
wird Big Data hauptsachlich genutzt, um die Effizienz zu erh6hen (Capgemini,
2018, 25). Dabei stehen kundenzentrierte Prozesse im Vordergrund. Interne
Prozesseim Personal- und Finanzbereich oder rund um Produktion und Liefer-
kette werden von etwas weniger Unternehmen mithilfe von Big Data optimiert.
Das Aufspiiren und Umsetzen neuer Geschaftsmodelle wird von gut 58 Prozent
der Unternehmen verfolgt, erreicht also ahnliche Werte wie unter den befrag-
ten Unternehmen der vorliegenden Analyse.

Tabelle 3 enthélt die Ergebnisse von Chi-Quadrat-Tests liber die Gleichheit der
Mittelwerte der Antwortwerte unterschiedlicher Subsamples der befragten
Unternehmen. Diese Tests konnen Unterschiede zwischen Unternehmen je
nach Unternehmenseigenschaft aufdecken. Damit soll geklart werden, ob
bestimmte Zwecke flir Unternehmen mit bestimmten Eigenschaften eine ho-
here oder niedrigere Relevanz haben als fiir andere. Dafiir wurden die abge-
fragten Unternehmenscharakteristika (aulRer der Branche) so definiert, dass
es jeweils zwei Kategorien pro Variable gibt. Eine Aufteilung der Variablen in
mehr als zwei Kategorien hatte im Rahmen der Mittelwerttests zu sehr kleinen
Subsamples gefiihrt. Statt zwischen vier verschiedenen MitarbeitergroRen zu
unterscheiden, wurden die Unternehmen in solche mit unter 49 und solche
mit mindestens 50 Mitarbeitern (viele Mitarbeiter) unterteilt. Diese Grenze
wurde auch gewahlt, um in den GroRenklassen eine hinreichend hohe Unter-
nehmenszahl zu erhalten. AuRerdem wurde zwischen Unternehmen mit klei-
nem und solchen mit mittlerem oder groflem Umsatz (hoher Umsatz) unter-
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Zwecke von Big-Data-Analysen nach Unternehmenseigenschaft  Tabelle 3

Unter- Kosten- Prozess- [Individua=| Entwick- |Wettbe- |Marke-
nehmens= senkung optimie- | lisierte lung neuer | werbs- ting
eigenschaft rung Produkte™| Geschafts- | oder

modelle | Trend-

analyse

Forschung 0,224** 0,057 0,048 0,085 0,112 0,113 0,016
Entwicklung = 0,273*** 0,076 0,181** 0,127 0,218** 0,146 -0,020
Innovator 0,076 0,203** -0,033 0,183* 0,317*** 0,192* 0,315***
International | 0,208** 0,146 -0,011 0,064 0,136 0,072 0,203**
Digital reif 0,023 0,082 0,057 0,088 0,163 0,042 0,057
Viele
Mitarbeiter 0,291*** 0,208** 0,084 -0,004 0,084 0,081 0,142
Hoher
Umsatz 0,396*** 0,150 -0,015 -0,164 -0,047 0,295** | -0,067
Unterneh-
men mit
digitalen
Produkten 0,025 0,053 0,096 0,212* 0,113 -0,195 0,038

**x[**[*: signifikant auf dem 1-/5-/10-Prozent-Niveau; Chi-Quadrat-Tests; Differenz der
Mittelwerte verschiedener Subsamples, je nachdem, ob die Zeilenvariablenauspragung 1 oder 0
ist (das Unternehmen in die jeweilige Kategorie fallt oder nicht); Fettungen zeigen den jeweils
meistgenannten Zweck je nach Unternehmenseigenschaft (ersichtlich aus hier nicht aufge-
flihrten deskriptiven Statistiken).

Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

schieden. Als Unternehmen mit digitalen Produkten werden solche betrachtet,
die mindestens 10 Prozent ihres Umsatzes mit digitalen Produkten erzielen.
Aus der deskriptiven Statistik ergibt sich, dass fiir alle positiven Unternehmens-
auspragungen (das Unternehmen forscht und entwickelt, ist Innovator, agiert
international etc.) die Prozessoptimierung der meistgenannte Zweck ist.

Die 6konometrische Analyse zeigt dariiber hinaus folgende statistisch signi-
fikanten Unterschiede (Tabelle 3):

B Forschende Unternehmen bezwecken mit Big-Data-Analysen eher als nicht
forschende Unternehmen, ihre Kosten zu senken. Dies gilt auch fiir Firmen,
die in der Entwicklung tatig sind. Diese nennen aulRerdem die Zwecke Pro-
zessoptimierung und Entwicklung neuer Geschaftsmodelle haufiger als
nicht entwickelnde Unternehmen.
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Alsinnovativ geltende Unternehmen verfolgen einige der abgefragten Zwe-
cke deutlich haufiger als nicht innovative Unternehmen: Wachstums- oder
Umsatzsteigerung, individualisierte Produkte, Entwicklung neuer Geschafts-
modelle, Wettbewerbs- oder Trendanalyse und Marketing. Innovative Unter-
nehmen flihren ihre Big-Data-Analysen mit vielfaltigen Zielsetzungen durch.

International tétige Unternehmen beschaftigen sich haufiger als nicht inter-
nationale Unternehmen mit Big Data, um ihre Kosten zu senken und um ihr
Marketing zu verbessern. Unter Umstanden hilft gerade ihnen eine Vielzahl
von Daten, ihr Marketing auf verschiedene Lander mit unterschiedlichen
Kundenpréaferenzen auszurollen.

Fir Unternehmen mit vielen Mitarbeitern sind die Kostensenkung sowie
Wachstums- oder Umsatzsteigerung deutlich wichtiger bei der Big-Data-
Analyse als fiir Unternehmen mit wenig Mitarbeitern.

Unternehmen mit hohem Umsatz nennen eher die Kostensenkung als Zweck
als Unternehmen mit niedrigem Umsatz. AuRerdem sehen sie besonders
die Wettbewerbs- oder Trendanalyse eher als Zweck von Big-Data-Analysen
als ihre Pendants.

Unternehmen mit digitalen Produkten nennen individualisierte Produkte
eher als Zweck als Unternehmen ohne diese. Dies ist sachlogisch, da viele
digitale Produkte personalisiert sind. Digital reife Unternehmen hingegen
zeigen keine statistisch signifikanten Unterschiede in der Zwecksetzungim
Vergleich zu nicht digitalisierten Unternehmen.

Aus der Teilanalyse kann man den Schluss ziehen, dass gerade die Kosten-
senkung fiir umsatzstarke, grof3e, forschende, international tatige Unterneh-
men ein erklarter Zweck der Big-Data-Analysen ist. Volkswirtschaftlich ware
es wiinschenswert, wenn die Unternehmen den Zweck noch mehr in der Ent-
wicklung neuer Geschaftsmodelle séhen. Zahlreiche Studien und Trendana-
lysen sehen dieses Potenzial von Big Data, es scheint sich aber noch nicht in
der Realitat manifestiert zu haben. Positiv ist anzumerken, dass Big Data mit
vielen Zielsetzungen angewandt wird; die Vielfaltigkeit des Einsatzes von
Big-Data-Analysen wird also von den Unternehmen wahrgenommen.
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Hemmnisse fiir die Durchfiihrung von Big-Data-Analysen

Trotz der vielfaltigen Ziele, die Unternehmen mithilfe von Big Data verfolgen
konnen, fuhren rund 81 Prozent der befragten Unternehmen derzeit keine
Big-Data-Analysen durch und planen dies auch nicht. Um moglichen Hinder-
nissen daflr auf den Grund zu gehen, wurden Unternehmen, die momentan
noch keine Big-Data-Analysen anstellen, obwohl entsprechende Daten vor-
handen sind, gefragt, welche Faktoren sie davon abhalten.

Fast 62 Prozent der Unternehmen fehlt das notige Know-how fiir Big-Data-Ana-
lysen (Abbildung 12). Diese Unternehmen haben also keine geeigneten perso-
nellen Ressourcen. Es gibt zahlreiche Berichte dariiber, dass es im Bereich der
Datenanalyse zu wenige Fachkréfte gibt (zum Beispiel Capgemini, 2018; Com-
merzbank, 2018; KPMG/Bitkom, 2017). AuRerdem schlieften sich viele Daten-
analysten eher originaren Technologie- beziehungsweise Digitalunternehmen
an und finden sich seltener in der Industrie, geschweige denn im landlichen
Mittelstand.

Gut die Halfte der befragten Unternehmen gibt an, es mangele an der Qualitat
oder Quantitat der Daten. Um Big-Data-Analysen durchfiihren zu kénnen,
werden Datensatze bendtigt, dieidealerweise an vielen Stellen des Wertschop-
fungsprozesses sehr zahlreich auftreten. Daten missen kontinuierlich und
gleichformig aufgezeichnet werden, um entsprechend auswertbar und belast-
bar zu sein. In der Regel miissen die Rohdaten zunachst aufwendig aufgearbei-
tet werden, um in einer Qualitat vorzuliegen, die dann auch eine Auswertung
ermdglicht. Daran mangelt es vielen deutschen Unternehmen noch (Experian,
2016).

Die Auswertung von Big Data ist oft mit hohen Kosten verbunden (Markl et al.,
2013) - ein Hemmnis, das von knapp 49 Prozent der Unternehmen genannt
wird. Zum Teil schrecken die hohen Investitionskosten die Unternehmen ab,
obwobhl sie sich diese leisten konnten. Andere konnen die hohen Kosten gar
nicht stemmen, da ihnen das Budget fehlt, um Big-Data-Analysen durchzu-
fuhren. Das kann zum einen die Fixkosten betreffen, etwa die Installation von
datenaufzeichnenden Sensoren oder die Investition in Rechnerleistung und
Cloudspeicherplatz. Zum anderen kdnnen hohe variable Kosten wie Personal-
kosten fiir die Datenanalyse anfallen. Zum Vergleich: In der Studie von KPMG/
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Hemmnisse fiir Big-Data-Analysen Abbildung 12

Anteil der Unternehmen im Jahr 2018, die den jeweiligen Faktor als Hindernis fiir
Big-Data-Analysen nennen, obwohl entsprechende Daten vorhanden sind, in Prozent

Fehlendes Know-how 61,5
Mangelnde Qualitat oder Quantitat

der Daten im Unternehmen 50,4
Hohe Kosten, fehlendes Budget 48,5
Datenschutz 39,6
Kundenkritik, 6ffentliche Kritik 14,2
Sonstige Hemmnisse 46
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N =260; Mehrfachantworten moglich.
Daten: http://dl.iwkoeln.de/index.php/s/QzZqSoH2eYRS67z
Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

Bitkom (2017) sahen sich 53 Prozent der befragten Unternehmen bei der Nut-
zung von Datenanalysen mit unzureichenden Finanzmitteln und fehlenden
personellen Ressourcen konfrontiert.

Datenschutzrechtliche Hemmnisse fiihren knapp 40 Prozent der Unternehmen
an. Diese Zahlistinsbesondere vor dem Hintergrund als sehr hoch einzustufen,
dass bei Big Data in dieser Befragung vor allem auf nicht personenbezogene
Daten abgestellt wurde. Die Europdische Datenschutz-Grundverordnung
(DSGVO) hingegen bezieht sich nur auf personenbezogene Daten. Allerdings
herrscht einerseits unter vielen Unternehmen in Deutschland Unsicherheit
hinsichtlich des Datenschutzes (Bitkom, 2017; Steier/Duisberg, 2018), weshalb
zu vermuten ist, dass sie zum Teil mit iberhdhter Vorsicht agieren. Andererseits
sind auch nicht personenbezogene Daten oft unternehmensintern mit sehr
hohen Datenschutzbestimmungen versehen, etwa um einen Abfluss von er-
folgskritischen Daten und Know-how an Wettbewerber und Partner zu ver-
hindern (Lichtblau et al.,2017; J6ns, 2016). Fiir Unternehmen ist es sehr schwie-
rig einzuschatzen, welche Daten in ihrem Unternehmen besonders schiitzens-
wert sind (Filkins, 2017). Es ist anzunehmen, dass Verbesserungen im Bereich
der Data Governance, besonders eine Priifung des notwendigen Datenschutz-
niveaus fir alle Datensatze, das Hemmnis der datenschutzrechtlichen Be-
stimmungen fiir Big-Data-Analysen lindern konnte. Bei der Studie von KPMG/
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Hemmnisse fiir Big-Data-Analysen nach Unternehmenseigenschaft Tabelle 4

Hohe Kosten, Mangelnde Daten-

fehlendes Qualitat oder schutz

Budget Quantitat

der Daten

Forschung 0,052 0,043 -0,015 -0,059 -0,102
Entwicklung 0,010 -0,056 0,001 -0,139** -0,175**
Innovator 0,073 -0,084 0,069 -0,004 -0,100
International -0,051 -0,018 -0,011 -0,136*** -0,085
Digital reif -0,085 ~0,254*** -0,060 0,016 0,143*
Viele Mitarbeiter -0,090 0,031 -0,036 -0,057 -0,105*
Hoher Umsatz -0,007 0,030 0,013 -0,195*** -0,178**

Unternehmen mit
digitalen Produkten -0,011 -0,047 0,011 0,093* 0,109

**x[** % signifikant auf dem 1-/5-/10-Prozent-Niveau; Chi-Quadrat-Tests; Differenz der
Mittelwerte verschiedener Subsamples, je nachdem, ob die Zeilenvariablenauspragung 1 oder 0
ist (das Unternehmen in die jeweilige Kategorie fallt oder nicht); Fettungen zeigen das jeweils
meistgenannte Hemmnis je nach Unternehmenseigenschaft (ersichtlich aus hier nicht
aufgefiihrten deskriptiven Statistiken).

Quellen: IW-Zukunftspanel 2018, 1. Befragungswelle; eigene Berechnungen

Bitkom (2017) gaben 61 Prozent der Unternehmen datenschutzrechtliche Be-
denken als Hemmnis an.

Kundenkritik oder 6ffentliche Kritik spielen fiir fast 86 Prozent der befragten
Unternehmen keine Rolle bei Big-Data-Analysen. Das kann damit zusammen-
hangen, dass eventuelle Kritik wahrscheinlich gerade auf mangelnden Daten-
schutz abzielen wiirde - dieser aber von Unternehmen gewahrleistet wird.

Auch fiir die Hemmnisse wird mithilfe von Chi-Quadrat-Tests gepriift, ob sie
flir Unternehmen mit bestimmten Eigenschaften eine hohere oder niedrigere
Relevanz haben als fiir andere (Tabelle 4). Die deskriptive Analyse ergibt, dass
fiir alle positiven Unternehmensauspragungen aufler der Digitalisierung (das
Unternehmen forscht und entwickelt, ist Innovator, agiert international etc.)
das fehlende Know-how das meistgenannte Hemmnis ist. Das zeigt, dass auch
die umsatzstarken, innovativen Unternehmen nicht genug personelle Ressour-
cen fiir Big-Data-Analysen haben. Die 6konometrische Analyse legt dariiber
hinaus folgende statistisch signifikanten Unterschiede offen (Tabelle 4):
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Fir Unternehmen, die in der Entwicklung tatig sind, sind 6ffentliche und
Kundenkritik und Datenschutzbestimmungen weniger ein Hemmnis als fiir
nicht entwickelnde Unternehmen. Das konnte darauf zuriickzufiihren sein,
dassin der Entwicklung mehr Moglichkeiten gegeben sind, gerade auch mit
Big Data zu experimentieren, ohne gleich vor der Offentlichkeit Zeugnis
ablegen zu miissen. Warum sich dies nicht auch auf forschende Unterneh-
men auswirkt, kann an dieser Stelle nicht geklart werden.

Fiir Unternehmen mithohem Umsatz sind 6ffentliche und Kundenkritik und
Datenschutzbestimmungen eher weniger ein Problem als fiir Unternehmen
mit geringerem Umsatz. Der Grund dafiir kénnte sein, dass sie mehrere
Umsatzquellen und eine breitere Kundschaft haben. Die Abhadngigkeit von
einzelnen Kundengruppen ist somit geringer.

Fiir internationale Unternehmen sind Kundenkritik und &ffentliche Kritik
weniger ein Hemmnis als fuir national agierende Unternehmen. Das kann
auch daran liegen, dass in anderen Landern unterschiedliche Datenschutz-
praferenzen herrschen. Kundenkritik und Datenschutzpraferenzen sind an
dieser Stelle nicht trennscharf, denn ein Teil der Kundenkritik konnten Be-
fiirchtungen sein, der Datenschutz wiirde nicht gewahrt. In den USA bei-
spielsweise sind die Bestimmungen und auch das 6ffentliche Bewusstsein
fiir Datenschutz generell niedriger als in Europa (zum Beispiel Brogger, 2018).

Fir digitalisierte Unternehmen ist fehlendes Know-how weniger ein Hemm-
nis als fir nicht digitalisierte. Eine Begriindung dafiir lautet, dass digitale
Unternehmen tendenziell eher liber personelle Ressourcen fiir Datenana-
lyse und Programmierung verfiigen. Dafiir sehen digitale Unternehmen eher
Datenschutz als Hemmnis als nicht digitale Unternehmen. Insgesamt ist
Datenschutz das Haupthemmnis fiir digitale Unternehmen. Das kénnte
darauf hindeuten, dass Datenschutz gerade in der Digitalisierung bestimm-
te Geschaftsmodelle und Prozessoptimierungen behindert. Es kénnte auch
ein Hinweis darauf sein, dass sich digitale Unternehmen eher liber eventu-
elle Datenschutzprobleme im Klaren sind als nicht digitale.

Fiir Unternehmen mit einer ausgepragten Produktdigitalisierung ist 6ffent-
liche und Kundenkritik eher ein Hemmnis als fiir Unternehmen, die nicht
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so viele digitale Produkte verkaufen. Das kann damit zusammenhangen,
dass digitale Produkte oft datenintensiver sind und die Kunden daher bei
diesen mehr Wert auf Datenschutz legen. Geht es um 6ffentliche Kritik, ist
diese bei digitalen Produkten haufigintensiver. Denn die damit verbundenen
neuen Geschaftsmodelle missen sich oft erst noch etablieren.

Insgesamt fallt auf, dass fehlendes Know-how das zentrale Hemmnis ist - Giber
alle Unternehmen hinweg. Lediglich die digitalen Unternehmen haben damit
weniger zu kdmpfen. Das fehlende Know-how konnte auch das zweithaufigs-
te Hemmnis der fehlenden Qualitat oder Quantitat von Daten begiinstigen. Oft
liegen Datenschdtze vor, werden aber nicht von den Unternehmen als solche
erkannt oder kdnnen nicht genutzt werden, weil sie nicht hinreichend aufge-
arbeitet werden konnen. Sie liegen dann zwar als Daten vor, bieten aber noch
keine Informationen, die zweckdienlich sind und beispielsweise zur Kosten-
senkung beitragen.

Geladnge es, die Datensouveranitat der Unternehmen durch entsprechende
personelle Ressourcen zu starken, wiirden sich mehr Unternehmen mit Big Data
beschéftigen, als dies derzeit der Fall ist. Bei der Verbreitung von Big Data gibt
esnochviel Ausbaupotenzial. AuRerdem ist zu erwarten, dass die Anwendungen
und Zielsetzungen von Big Data dann vielfaltiger und innovativer werden, also
auch ofter als derzeit dazu genutzt werden, um neue Geschéftsbereiche und
Geschaftsmodelle zu entdecken und entwickeln.

4 Fazit

Big Data und darauf basierende Anwendungen und Technologien bieten grofRe
Chancen fiir die Unternehmen in Deutschland. Dass diese Potenziale in der
deutschen Wirtschaft bislang nur partiell genutzt werden, zeigt die vorliegen-
de Bestandsaufnahme des Status quo von Big Data in Wirtschaft und Wissen-
schaft. Die empirische Untersuchung von 1.235 deutschen Unternehmen hat
ergeben, dass viele Firmen noch keine Big-Data-Analysen durchfiihren. Oft ist
es das fehlende Know-how, das sie daran hindert, punktuell oder sogar in der
Breite auf entsprechende Losungen zu setzen.
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Die stark zunehmende Anzahl an Publikationen mit Bezug auf Big Data allein
in der wissenschaftlichen Forschung deutet zudem auf einen entsprechenden
Forschungsfokus wie auch Forschungsbedarf hin. Diese Entwicklung drfte
sowohl fiir die wissenschaftliche als auch fiir die anwendungsorientierte For-
schung gelten.

Aus den von den Unternehmen angeflihrten Hemmnissen ergeben sich folgen-
de Handlungsempfehlungen:

Um die Unternehmen mit den erforderlichen Kenntnissen fiir Big-Data-
Anwendungen auszustatten, sollten Kooperationen mit Start-ups durch
entsprechende politische Malnahmen gefordert werden. Oft sind Start-ups
gerade im digitalen Bereich mit einem Know-how und einer Risikokultur
ausgestattet, welche sich komplementar zu den Kenntnissen und der Unter-
nehmenskultur der etablierten Unternehmen verhalten. Von der Politik
initiierte und von Wissenschaft und Wirtschaft umgesetzte Plattformen
zur Kooperationsanbahnung sowie steuerliche Férderungen fiir Mittel-
stand-Start-up-Kooperationen waren Moglichkeiten, das Know-how fiir
Big-Data-Anwendungen in die Breite zu tragen und insgesamt zu erh6hen.

Um der mangelnden Qualitdt und Quantitdt von Daten in Unternehmen
entgegenzuwirken, sollte das Bewusstsein fiir die Bedeutung der Daten-
bewirtschaftungin Unternehmen generell gestérkt werden. Denkbar waren
entsprechende Informationsveranstaltungen und Weiterbildungsmafnah-
men, die von der Politik initiiert und durch wirtschaftsnahe Institutionen
wie Industrie- und Handelskammern und Verbanden sowie Forschungsein-
richtungen umgesetzt werden. Auch Foérderungen und steuerliche Vorziige
fiir Unternehmen, die ein umfassendes Datenmanagement und eine ent-
sprechende Data Governance darlegen kdnnen, sind empfehlenswerte Op-
tionen. Je mehr Aufmerksamkeit die Unternehmen auf Daten als strategi-
schen Vermdgenswert legen und je eher sie eine Strategie fiir die Daten-
bewirtschaftung entwickeln, desto eher sind auch Verbesserungen in der
Qualitédt und der Quantitat der Daten zu erwarten. Im Rahmen von Projekten
wie dem International Data Space (IDS) oder dem durch das Bundesminis-
terium fiir Wirtschaft und Energie geforderte Projekt ,Data Economics and
Management of Data-Driven Business (DEMAND)“ gibt es fiir Unterneh-
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men bereits viele Hilfestellungen fiir den Datenaustausch untereinander
und flr die Datenbewirtschaftung. Hier gilt es, eine noch groRere Zahl von
Unternehmen - gerade auch von kleinen und mittleren - einzubinden.

Mit einer starkeren Beschéftigung der Firmen mit Daten ist auch zu erwarten,
dass deren Bewusstsein fiir das tatsachliche Kosten-Nutzen-Verhaltnis fiir
den Einsatz von Big-Data-Technologien gescharft wird. Unternehmen wdgen
vor allem die kurzfristigen Kosten gegen den mittelfristig kaum einschatz-
baren Nutzen von Big Data ab und gelangen deshalb zu dem Ergebnis,
die Kosten fiir den Big-Data-Einsatz seien zu hoch. An dieser Stelle muss,
angeleitet durch die Fiihrungskrafte, bei allen Mitarbeitenden eines Unter-
nehmens ein Bewusstsein iber die Vorteile und Herausforderungen von
Big Data geschaffen werden.

Um der Unklarheit beziehungsweise der Komplexitat der datenschutzrecht-
lichen Bestimmungen entgegenzuwirken, sollte die Politik die Unternehmen
dariiber informieren, wie sich der Datenschutz auf Big-Data-Anwendungen
auswirken konnte. Derzeit ist davon auszugehen, dass Unternehmen be-
stimmte Datenschutzvorgaben flirchten, selbst wenn diese in der Praxis bei
einem Einsatz von Big-Data-Anwendungen im Unternehmen gar keine An-
wendung finden wiirden, weil dort viele Daten keinen Personenbezug gemaf}
der Europaischen Datenschutz-Grundverordnung haben. Wahrend eine
konsequente Umsetzung dieser Verordnung alternativlos ist, muss auch
klar sein, in welchen Fallen diese irrelevant ist. Informationskampagnen
und -plattformen fiir die Unternehmen sind eine mogliche Losung fiir diese
Herausforderung.

Eine bessere Vernetzung der in Bezug auf Big Data bereits sehr aktiven
Wissenschaftsgemeinschaft mit der noch in geringem Umfang aktiven Wirt-
schaft konnte dazu beitragen, die vorhandenen Potenziale in der Anwendung
und Weiterentwicklung von Big Data in Deutschland besser auszuschdpfen.
Dievielfaltigen Chancen, die Big Data fiir Unternehmen, Branchen, die Wirt-
schaftinsgesamt und damit auch den Standort Deutschland bietet, kdnnen
nur dann genutzt werden, wenn Wirtschaft und Wissenschaft Hand in Hand
arbeiten. Ergebnisse aus der Forschungim Bereich Big Data miissen auf der
Unternehmensebene umgesetzt werden konnen. Inputs aus den Unter-



nehmen wiederum sollten den Anstof fiir weitere Forschung geben. Obwohl
diese Vernetzung vielerorts bereits stattfindet, sind ein weiterer Ausbau und
eine verstarkte Sichtbarmachung der Aktivitaten wichtig, um die Potenzia-
le von Big Data in Deutschland heben zu kdnnen. Digitale Plattformen konn-
ten die dafiir geeigneten Informations- und Kommunikationsorte bilden.
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Abstract

Big Data in Business and Research
A Stocktaking

The growing quantity and diversity of data generated as digitalisation progres-
ses is closely linked to the term “Big Data”. From an economic point of view,
this has led to an increase in the importance accorded not only to data itself
but also, and especially, to Big Data. This IW Analysis measures the impact Big
Data is having through the two channels of commerce and scientific research.
The steadily increasing significance of Big Data for the sciences and related
fields is apparent from the fact that since 2015 its share of all academic publi-
cations has almost doubled. Research findings often lead to innovation and
thus have an indirect economic effect. The direct economic effect, which is
reflected in such things as the extent to which companies use Big Data techno-
logies, is also growing, but remains small overall. Only just over 8 percent of
the 1,235 German companies in manufacturing and related services surveyed
exclusively for this study perform Big Data analyses. The same survey also
revealed that many companies currently face numerous challenges impeding
their exploitation of Big Data. The most significant of these are a lack of in-
house expertise, the low quality and quantity of their data and inadequate
budgets. Where know-how is lacking, the authors recommend collaboration
with start-ups. The low quality and quantity of companies’ data can best be
remedied by raising consciousness of the importance of data management.
This can also be expected to increase awareness of the real value for money
offered by Big Data technologies and consequently lead to greater investment
in Big Data.
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