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Daten-getriebene Unternehmensarchitekturen im
E-Commerce fiir das priventive Retourenmanagement
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Abstract: Online-Héndler sind NutznieBer der Digitalisierung aber fiir sie entstehen auch neue
Risiken in der digitalen Gesellschaft. So hat die anonyme Kéufer-Verkdufer-Beziehung sowie die
fehlende reale Einschitzung des Produkts vor dem Kauf dazu gefiihrt, dass Rechte wie das Produkte
zuriickzusenden viel hdufiger ausgeiibt werden als frither im stationdren Einzelhandel. Diese
Retouren stellen fiir viele Unternehmen ein erhebliches finanzielles Risiko dar. Zu seiner
Bewiltigung ist eine grundsétzliche Neustrukturierung der Unternehmensarchitekturen fiir Online-
Héndler notwendig. Eine Daten-getriebene Architektur 16st die Entscheidungsvorgénge aus den
Geschiftsprozessen heraus und ermdglicht so ihre separate Modellierung und Umsetzung.
Hierdurch wird eine deutliche Beschleunigung von Entscheidung ermdglicht, die wiederum eine
Unterstiitzung fiir das praventive Retourenmanagement schafft.

Keywords: Retourenmanagement, Retourenvermeidung, Pridventives Retourenmanagement, E-
Commerce. Daten-getriebene Unternehmensarchitekturen, EAM, product returns management

1 Einleitung

Neben etablierten Onlinehéndlern wie Amazon oder Zalando wagen auch immer mehr traditionelle
Einzelhindler wie bspw. Peek & Cloppenburg den Weg in den Internethandel. Im Gegensatz zum
stationdren Geschift miissen dabei einige Geschéftsprozesse (wie bspw. Logistik-, Verkaufs- oder
Zahlungsprozesse) grundlegend neu implementiert werden [Kolll3]. Diese verdnderten
betrieblichen Funktionen sowie eine notwendige Echtzeitreaktion auf Ereignisse eines Webshops
der 24h gedffnet hat, verlangt nach angepassten IT-Architekturen. Neben dem reinen
Verkaufsprozess riicken auch Prozesse der Warenriickgabe in den Fokus, da der Konsument die
Ware vor Kauf nicht physisch begutachten kann [ShCS10]. Retouren aufgrund von Nichtgefallen
sind in einigen Branchen wie dem Modehandel mit mehr als 50% vorzufinden [PSWW13]. Neben
Héndlern aus dem klassischen Filialgeschéft haben auch die etablierten Onlinehéndler mit Retouren
zu kdmpfen. Die Abwicklung von Retouren ist teuer und belastet die Umwelt [Liitg14]. Nach
aktuellen Untersuchungen fallen fiir Onlinehéndler durchschnittlich 15,18 Euro Gesamtkosten fiir
eine Retoure an [Asdel5]. Bisherige Forschungen zur Retourenvermeidung haben einen Rahmen
zur Retourenprévention erarbeitet, Grundlagen der Nutzung von modernen Datenanalysetechniken
entwickelt und das Retourenverhalten untersucht [WMKS14] [MWSK13] [MSKW13]. Wie IT-
Architekturen jedoch ein Fundament zur IT-Unterstiitzung der Retourenvermeidung der sehr Daten-
und Analyse-intensiven Prozesse bieten kann, ist nur sehr unzureichend untersucht. Der vorliegende
Aufsatz zeigt erste Moglichkeiten der Gestaltung von Unternehmensarchitekturen fiir Onlineshops
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zur datengetriebenen Retourenvermeidung auf. Der Aufsatz gliedert sich in nachfolgende Bereiche:
Zundchst werden Grundlagen im Bereich des pridventiven Retourenmanagements und den
bisherigen Stand von Unternehmensarchitekturen von Onlineshops gelegt. Dann erfolgt die
Konzeption einer Daten-getricbenen  Architektur zur Unterstiitzung des priaventiven
Retourenmanagements. AbschlieBend werden ein Ausblick und eine kurze Aufstellung verwandter
Forschungsarbeiten aufgezeigt.

2 Retouren als Herausforderung im E-Commerce

Konsumenten schicken online gekaufte Waren haufig zuriick, weil diese nicht ihren Vorstellungen
entsprechen [PSWW13]. Anders als im regionalen Einzelhandel kénnen die Konsumenten den
Artikel vor Kauf nicht an- bzw. ausprobieren [ShCS10]. Daher ist eine Retourenmdglichkeit im
Onlinehandel unerldsslich und von vielen Onlinehidndlern wie etwa der Otto Group als Bestandteil
ihrer Geschéftsstrategie zu sehen [Otto15]. Dennoch belasten Retourenkosten das Geschéft vieler
Onlinehédndler [Asde15] [Meie00].

Nach Walsh und Méhring fallen fiir Onlinehdndler vor allem Kosten des Handlings (Abwicklung
der Retouren) und Kosten der Retourenvermeidung an [WaMgo15]. Um derartige Kosten zu
vermeiden und ebenfalls nachhaltige Kundenbeziehungen zu pflegen, ist ein préiventives
Retourenmanagement unerlésslich.

Das priventive Retourenmanagement versucht nach Walsh und Mohring Retouren vor und nach der
Bestellung durch den Konsumenten zu vermeiden [WaMol5]. Aktuelle Forschungen im
deutschsprachigen Raum haben einen Rahmen fiir das priventive Retourenmanagement entwickelt
[WMKS14] [MWSU15] [MWSK13]:

Monetire Instrumente Ablauforientierte Konsumenten-basierte

Instrumente Instrumente
Geld-zuriick-Garantien, Sichere Verpackungen, Virtual-Try On, Produkt-
Restocking-Fee, Durchlaufzeitoptimierung, bewertungen, Avatare,
Gutscheine/Rabatte bei Keine Beilegung von Grofentabellen, etc.
Nichtretoure, etc. Retourenscheinen, etc.

Abb. 1: Instrumente des praventiven Retourenmanagements [WMKS14]

Nach Walsh et al. [WMKS14] versuchen Konsumenten-basierte Instrumente Retouren vor dem
Kauf vor allem durch bessere Informationen der Produkteigenschaften und der Passgenauigkeit zu
vermeiden. Beispielhafte Instrumente hierbei sind etwa Produktbewertungen, Avatare, Virtual Try-
On oder GroBentabellen (vgl. Abb. 1). Monetére Instrumenten geben den Kunden einen Anreiz (oder
ein Hemmnis) Artikel nicht zu retournieren [WMKS14]. Geld-zuriick-Garantien, wie sie
beispielsweise bei Zalando mit 100-Tagen anzufinden sind, Wiedereinlagerungsgebiihren (sog.
Restocking-Fees) oder etwa Gutscheine bei Nichtretoure sollen Riicksendungen vermeiden (vgl.
Abb. 1). Ablauforientierte Instrumente vermeiden Retouren nach der eigentlichen Kundenbestellung
im Onlineshop [WMKS14]. Dazu zéhlen etwa sichere Verpackungen, Durchlaufzeitoptimierungen
oder Instrumente welche die Schikanekosten (sog. Hassle-costs) (etwa keine Retourenscheine
beilegen) erhohen (vgl. Abb. 1).
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Weiterhin wurde in verschiedenen Studien das Retourenverhalten deutscher Konsumenten
untersucht (vgl. bspw. [PSWW13] [MWSU15]) und Mdglichkeiten von Big Data und Predictive
Analytics zur Retourenvermeidung dargestellt (vgl. bspw. [WaMo14] [MWSK13] [MSKW13].

Grundlegend sollten MaBinahmen zur Retourenvermeidung kunden- und produktspezifisch schon
vor der Kaufphase implementiert werden [WaMo614] [MWSK13]. Die Implementierung dieser
MaBnahmen bedarf einen hohen Datenanalyseaufwand, welche durch die IT-Architektur des
Online-Shops unterstiitzt werden muss.

3  IT-Architekturen von Online-Shops

Vor allem Geschiftsziele wie die Retourenreduktion und Margenerhdhung sind neben IT-Zielen wie
der durchgéngige IT-Betrieb mit gutem Antwortzeitverhalten der IT-Systemen wesentliche Ziele
von Onlinehdndlern mit Bezug auf das praventive Retourenmanagement auf IT Architekturen.

Im Allgemeinen werden Architekturprinzipien von Geschiéfts- und IT-Zielen beeinflusst und
miinden in einem Design, Reprisentationsregeln, Guidelines und Evaluationskriterien [Stell0].
Grundlage fiir die Architekturentwicklung waren bisher vorwiegend service-orientierte Konzepte
[Chaf07]. In jiingster Zeit wird aber zunehmend auch Cloud-Computing [MeGr09] in die
Architekturiiberlegungen einbezogen [KaMall]. Zur methodischen Unterstiitzung empfiehlt sich
die Verwendung von Enterprise Architecture Management [Lank05].

Onlineshops sind von einer sehr heterogenen IT-Infrastruktur durch Einsatz verschiedener IT-
Architekturkomponenten dhnlich wie der Einzelhandel (vgl. bspw. [SMZH14] [Koll13] [Merz01])
geprdgt. Dabei verwenden Onlinehdndler je nach Historie und Auspridgung ein
Warenwirtschaftssystem (WWS) bzw. Enterprise-Ressource-Planning (ERP)-System, welches die
Transaktionen verwaltet [MBKP12], siche auch Abbildung 2. Darauf aufbauend wird eine Online-
Shop-Software (bspw. OSCommerce, Intershop, etc.) betrieben, welche Transaktionen mit dem
Endkunden ermoglichen. Dabei erfolgt stetig oder in gewissen Zeitabstinden ein Abgleich der
gespeicherten Stamm- und Bewegungsdaten zwischen dem WWS- bzw. ERP-System und der
Online-Shop-Software. Neben diesen Transaktionssystemen bestehen je nach Ausrichtung noch
Managementinformationssystemen wie ein Data-Warehouse mit Business-Intelligence-Software
[KeBL13]. Diese sind jedoch i.d.R. nur sehr unzureichend mit den Transaktionssystemen (wie dem
Onlineshop) integriert, um diese im operativen Betrieb nicht mit zu langen Lese- und Schreibzyklen
zu belasten. Weiterhin kdnnen noch Dritt-Systeme und Schnittstellen zu externen Partnern (wie
Logistik-, Finanzdienstleister) bestehen. Zusammengefasst ist eine sehr heterogene Architektur
vorzufinden, welche auf die schnelle Ausfithrung von Transaktionen ausgelegt ist, nicht aber die
Durchfiihrung von Analysen und das Fillen von Entscheidungen in Echtzeit. Entscheidungen in
Echtzeit wahrend der Online-Shop-Besucher auf der Seite ist, kann demnach bisher nur
unzureichend oder gar nicht technisch unterstiitzt werden. Vor allem aber zur Implementierung von
Strategien des prdventiven Retourenmanagements (ggf.  Echtzeitmanipulation von
GroBenauswahlen und Produkten) ist eine gute Analysearchitektur unerldsslich [MWSK13].
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Abb. 2: Typische Architektur von Online-Shops

Wichtige Bestandteile des priaventiven Retourenmanagements erfordern die Durchfithrung von
Analysen und die Entscheidungsfindung meist in Echtzeit (bzw. ohne groBe zeitliche
Verzdgerungen). Die oben beschriebene Architektur ist hierzu aus zwei Griinden nicht in der Lage.

Durch die Verwendung eines Data-Warehouses und der Ubertragung von Daten in dieses iiber einen
Extract-Transform-Load-Prozess [VaSS02] entsteht eine erhebliche Latenz. Typisch ist eine
stapelartige (batch-oriented) Arbeitsweise. Dabei wird eine Reihe von Datenzwischenprodukten
erzeugt, die fiir unterschiedliche Analysezielstellungen verwendet werden kann. Wegen des
zeitlichen Aufwandes fiir die Erstellung der Datenzwischenprodukte weisen die etablierten Ansétze
eine erhebliche Entscheidungslatenz auf, d.h. es liegt ein erheblicher Zeitraum zwischen der
prinzipiellen Verfiigbarkeit der Informationen und dem Vorhandensein der Analyse. Diese hohe
Latenz ist bei strategischen Entscheidungsprozessen meist nicht besonders problematisch, fiir die
Entscheidungsunterstiitzung auf operativer Ebene hingegen, ist die Latenzzeit zu grof.
Beispielsweise geht es bei der Fehleranalyse darum, innerhalb kiirzester Zeit Fehlerursachen zu
identifizieren. So konnen mitunter Tage vergehen bis die Informationen fiir die
Entscheidungsfindung bereitstehen. Fiir die hier angestrebte Entscheidungsfindung in Echtzeit ist
dieser Ansatz somit unbrauchbar

Das zweite Problem besteht in der Einbettung der Entscheidungsfindung in die
Anwendungssysteme. Ahnliche wie bei einem Datenbanksystem sollte die Funktionalitit zur
Unterstiitzung der Entscheidung getrennt von den iibrigen Funktionalititen des Gesamtsystems
gehalten werden. Nur so kann ein schnelle Anpassung und Erweiterung der
Entscheidungsunterstiitzung erreicht werden. Bei dem oben dargestellten Ansatz ist die
Entscheidungsunterstiitzende Funktionalitét jedoch stark {iber das Gesamtsystem verteilt.
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4 Datengetriebene Unternehmensarchitektur fiir die Unterstiitzung
des priaventivem Retourenmanagements

Um eine priventive Vermeidung von Retouren vor dem Kauf zu ermdglichen, sind vor allem
kunden- und produktspezifische Analysen ndtig [MWSK13]. Zum einen sollten Retourenmuster und
Priferenzen des Kunden (bspw. durchschnittlich behaltene Konfektionsgréfie) ermittelt werden, um
beispielsweise Artikel vorzuselektieren oder Groflen auszublenden [MWSK13]. Zum anderen sind
Retourenmuster von Produkten zu ermitteln (bspw. welche Abweichungen treten auf und was ist
deren EchtgroBe bzw. Spezifikation) [MWSK13].

Weiterhin sollten standardisierte Vorgehensweisen je nach Kunden- und Produktgruppe
implementiert werden. Aus bisherigen Studien [MWSU15] ist bekannt, dass weibliche
Konsumenten mehr Mode retournieren als dies médnnliche tun. Neben dem Geschlecht existieren
auch etwa altersbedingte Unterschiede beim Retournieren. Jiingere Konsumenten retournieren dfter
Mode als dies éltere tun. Neben diesen soziodemografischen Merkmalen ist auch bspw. bekannt,
dass das Retourenverhalten von anderen Produktkategorien (wie bspw. Elektronikartikel) das
Retournieren von Modeartikeln beeinflusst [MWSU15]. Demnach sollte auch das Verhalten
verschiedener Produktkategorien erfasst und ausgewertet sowie priaventiv genutzt werden. Um
Retourenmuster (bspw. Produktspezifikationsabweichungen wie GroBe, Farbe, etc.) zu erkennen,
konnen auch Konsumentenmeinungen genutzt werden [MWSK13] [WaMo14].

Dabei kann zum einen auf eigene Produktbewertungen im Onlineshop zuriickgegriffen werden, oder
aber Produktbewertungen auf groBeren Plattformen (wie ciao.de etc.) oder Héndlern (wie
Amazon.de). Eine Produktidentifizierung ist dabei {iber die EAN, ASIN, UPC oder
Kontextinformationen der Produktkategorie moglich [MWSKI13]. Neben Daten aus
Produktbewertungsportalen, kann auch auf Daten aus sozialen Netzwerken wie Facebook oder
Twitter zuriickgegriffen werden [MWSK13]. Hierbei besteht jedoch die Herausforderung Produkte
richtig zu identifizieren [MWSK13].

Die unterschiedlichen Datenquellen und Datenverarbeitungsorientierungen sind in der
nachfolgenden Tabelle dargestellt:

Attribute Datenquellen Orientierung der
Datenverarbeitung
Konsumenten- |Alter ERP, WWS, Onlineshop, etc. Transaktion
daten Geschlecht ERP, WWS, Onlineshop, etc. Transaktion
Kundenwert (CLV) ERP, BI-System Analyse
Produktdaten |Produktstammdaten ERP, WWS, Onlineshop Transaktion
Produktbewertungen Onlineshop,Produktbewertungs- | Analyse
portale, soziale Netzwerke
Retouren- Handlingkosten ERP, WWS Analyse
management-  |Kundenretourenverhalten |[ERP, WWS, etc. Analyse
daten Kunden-Retourencluster |ERP, BI-System Analyse
Produkt-Retourencluster |ERP, BI-System Analyse
Produkt-Retourengriinde |ERP, WWS Analyse
Produkt- ERP, WWS, BI-System Analyse
Retourenhiufigkeiten
Tab. 1: Datenquellen und -verarbeitungsorientierungen (in Anlehnung und erweitert nach
[MWSK13])
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Basierend auf den Datenquellen und Datenverarbeitungsorientierungen (vgl. Tab. 1) wird deutlich,
dass vor allem zur Analyse des Retourenverhaltens (wie den Retourenmanagementdaten) eine
Analyseorientierung notwendig ist [MWSK13].

Grundlage der hier vorgestellten Architektur ist die Trennung von Prozessen und Entscheidungs-
Services. Betriebliche Entscheidungen werden als eigenstindige Entititen separat vom
Prozessmodell verwaltet. Die Entscheidungs-Services enthalten aber nicht nur das
Entscheidungsverfahren, sondern auch die Darstellung der Entscheidungsgrundlage sowie die
entscheidungsrelevanten Daten. Hierdurch kann bei Anderungen der Entscheidungsgrundlage
automatisiert reagiert werden.

Durch die separaten Entscheidungs-Services (sieche Abbildung 3) werden die Wiederverwendung,
die Korrektheitspriifung und die Geschwindigkeit von Verdnderungen der Entscheidungsverfahren
erhoht. Durch die eigenstdndige Darstellung konnen Entscheidungen in mehreren Prozessen
standardisiert und wiederverwendet werden. Im Gegensatz hierzu ist die tiefe Einbettung von
Entscheidungen in Geschéftsprozessmodelle wie beispielsweise nach dem BPMN Standard
[ChTr12] fiir die Wiederverwendung hochst problematisch.

= o .2
<+ Online-Shop >

ERP-System /
Waren-
Wirtschafts- Entscheidungs-
system Services
Lieferant ¥ Grundlagen
Verfahren
v
Daten
Operative
Daten Bxderne Daten

Abb. 3: Separate Darstellung des Entscheidungsmodels

Auch die Korrektheitsiiberpriifung profitiert von der separaten Darstellung. Die als eigenstéindige
aber abgeschlossene Entitdt dargestellten Entscheidungen konnen auf Ihre Korrektheit und
Konsistenz gepriift werden. Existierende Ansitze wie beispielsweise Business Rules [TeOt06] sind
eine Sammlung von einzelnen Regeln, deren Korrektheit beziiglich einer konkreten Entscheidung
in einem Geschiftsprozess nur sehr aufwendig, wenn iiberhaupt, tiberpriifbar ist.

Die Erfassung von Entscheidungsgrundlagen, -verfahren und —daten ermdglicht zudem schneller
und umfassender auf Verdnderungen zu reagieren. Bisherige Entscheidungsverfahren stiitzten sich
nur auf die grundlegenden Daten, sahen aber keine Reaktion auf Verdnderungen in der
Entscheidungsgrundlage und dem Entscheidungsverfahren vor.

Durch die separaten Entscheidungs-Services (sieche Abbildung 3) kann die Korrektheit,
Wiederverwendung und Agilitdt des Prozesses erhoht werden. Die Entscheidungsservices greifen
auf interne und externe Services zuriick. Auf diese Weise konnen auch Anderungen der
Entscheidungsgrundlagen und des Entscheidungsverfahrens beriicksichtigt werden. Diese Services
werden aus internen und externen Service-Kandidaten mit Hilfe eines Reputationsmodelles
ausgesucht welches Sicherheit, Datenqualitét und die unterstiitzten Meta-Services.
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5 Umsetzung mit Hilfe verteilter Verarbeitungsmechanismen

Aktuelle Forschungen zum Einsatz von Unternehmensarchitekturen beschiftigen sich mit
Komponenten von Big Data, um so zum einen Unternehmensarchitekturen besser beurteilen zu
konnen, als auch daten-intensive Geschiftsprozesse zu ermdglichen [SMZW14] [SMZH14]
[ZPZF13] [Fergl2] [ScKiil5]. So sind beispielsweise fiir den Bekleidungseinzelhandel bereits
derartige Architekturen entwickelt worden [SMZH14].

Grundlage fiir datengetriebene Architekturen sind verteilte Verarbeitungsmechanismen welche
vielfach unter dem Begriff Big Data [BuCM10] zusammengefasst werden. Sie unterscheiden sich
deutlich von den oben beschriebenen Konzepten. Ein erster wichtiger Unterschied liegt in der
Féhigkeit auch semi- und unstrukturierte sowie unvollstindige Daten zu bearbeiten. Semi-
strukturierte Daten sind Daten ohne vordefiniertes Schema, bei denen aber dieses Schema zur
Laufzeit bestimmt werden kann. Der hierfiir notwendige Aufwand schrénkte bisher ihre Nutzung
ein. Nach der Schemaerkennung sind semi-strukturierte Daten nutzbar wie strukturierte Daten.
Unstrukturierte Daten sind Daten wie beispielsweise Kundenduferungen in Social Media Systemen
[WaKH11] [MSHH14]. Kennzeichnend fiir diese Art der Daten ist, dass sie keinem einheitlichen
Schema unterliegen. Es liegt dabei eine sogenannte semantische Heterogenitdt vor [MSHH14].
Hierunter ist die unterschiedliche Interpretation von Begriffen in unterschiedlichen Kontexten zu
verstehen. Daher kann hier die Auswertung nur iiber statistische Verfahren oder maschinelle
Lernverfahren erfolgen, welches den Verarbeitungsaufwand gegen iiber semi-strukturierten Daten
weiter erhoht [MWSK13].

Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal des zu entwickelnden Software-Systems ist der Typ der
unterstiitzen Entscheidungs-Services [SMZW14]. Bisherige Systeme sind groftenteils nur zu
berichtenden, d.h. vergangenheitsbezogenen Analysen féhig. Das zu entwickelnde Software-System
wird auch vorhersagende und empfehlende Analysen ermoglichen. Fiir die Durchfithrung von
vorhersagenden oder empfehlenden Analysen ist es notwendig, eine moglichst breite statistische
Grundlage einzubeziehen. Um grofere Volumina auch semi- und unstrukturierter Daten in kurzer
Zeit auszuwerten und zur Grundlage von Vorhersagen und Entscheidungen zu machen setzt das zu
entwickelnde System hoch verteilte Verfahren ein. Die vorhandenen Werkzeuge konnen auch an
Hand ihrer Latenz verglichen werden. Hierunter wird der zeitliche Verzug bei der Erstellung von
Analysen verstanden. Das Bestreben der etablierten Systeme ist es von monatlichen und
wochentlichen Auswertungen hin zu tagesaktuellen, stiindlichen oder gar echtzeitnahen Analysen
zu gelangen. Besonders hierdurch kann die Findung nicht nur strategischer, sondern auch operativer
Entscheidungen unterstiitzt werden. Die etablierten Verfahren sind fiir strategische Entscheidungen
einsetzbar, fiir operative Entscheidungen benétigen diese meist zu lange. Insbesondere um schnell
auf Fehlfunktionen zu reagieren oder die Ressourcenverteilung anzupassen ist es notwendig, in
Sekundenbruchteilen Entscheidungen zu treffen.
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ADb. 4: Erweiterung der Entscheidungsservices und —findung in Anlehnung an [SMZW 14]

Fiir eine analyse-orientierte Datenverarbeitung, welche in Echtzeit wihrend des Kundenbesuches
erfolgt, sind derzeitige Architekturen bei vielen Onlineanbietern nur wenig ausgelegt (vergleiche
Kapitel davor). Weiterhin variieren Besucherstrome je nach Tageszeit [Brei07]. Daher ist nicht zu
jedem Zeitpunkt die gleiche Rechenkapazitét notig. Neben den Verarbeitungskapazititen ist fiir eine
analyse-orientierte Datenverarbeitung auch ein vertieftes Wissen iiber mathematisch, statistische
Algorithmen (sog. Data-Scientists) und entsprechende Business-Intelligence- und Data-
Miningsoftware nétig [Patil1], [Kotul4], [MiiLel3].

Daher konnen vor allem neu aufkommende Analytics-Services von Cloud-Anbietern von Amazon
oder Microsoft genutzt werden. Microsoft bietet mit Azure ML ein teilweise auf R-Project
basierendes skalierbares Produkt an, mit dem Unternehmen Retourenmuster ermitteln konnen.
Ahnliches ist auch bei anderen Anbieter erhiltlich (siehe Tabelle 2).

Eine Auswahl an Analysetools fiir den vorgestellten Business Case ist in der nachfolgenden Tabelle
dargestellt. Es wird weiterhin dabei deutlich, welche Losungen entgeltpflichtig sind und bei welcher
Losung Anforderungen an eine einfache Skalierbarkeit sowie Cloud-Losung geben sind (siche
Tabelle 2).

Basierend auf einer Nutzwertanalyse mit den in der Tabelle 2 gezeigten Elementen je
Analyseumgebung und Erfahrungen mit den Anbietern (wie Integrationsfdhigkeit) kann eine
Architekturentscheidung iiber die jeweiligen Cloud-Services erfolgen [SMZW 14].

Neben dieser reinen, starren Cloud-Anwendung besteht auch die Mdglichkeit selbst derartige
Services auf einer Private- oder Public-Cloud-Umgebung zu implementieren. So koénnen
beispiclsweise mit der Analysesoftware RapidMiner erstellte Analyseprozesse als Web-Service iiber
die serverseitige Plattform RapidAnalytics bereitgestellt werden.
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Analyseumgebung Kostenaspekte Cloud-Service | Einfache
Skalierbarkeit

Microsoft Azure ML Entgeltpflichtig Ja Ja
[Bargl4]
Amazon Machine Learning Entgeltpflichtig Ja Ja
[AmI15]
Google Prediction API Entgeltpflichtig Ja Ja
[Go15]
RapidMiner Cloud [Rmc15] | Entgeltpflichtig Ja Ja
RapidMiner Entgeltfreie sowie Nein Nein
[Kotul4] entgeltpflichtige Variante

verflugbar
R-Project [Lant13] Entgeltfrei Nein Nein
IBM SPSS Modeller [Ilbm15] | Entgeltpflichtig Nein Nein
SAS 9.4 [Sas15] Entgeltpflichtig Nein Nein
Microsoft SQL Server Entgeltpflichtig Nein Nein
Business Intelligence
[BaSal4]
SAS Cloud Analytics [Sas15] | Entgeltpflichtig Ja Ja

Tab. 2: Auswahl und Klassifikation von Analysetools

6 Verwandte Arbeiten

Die modellhafte Darstellung von Entscheidungen wurde bereits in der Vergangenheit durch eine
Reihe von Verfahren représentiert. Die Predictive Model Markup Language (PMML) [GZLW09],
[Pech09] ermoglicht die standardisierte Darstellung von vorhersagenden Modellen. Sie kann zur
Darstellung von Wissensmodellen als Bestandteil von Entscheidungspatterns herangezogen werden.
Allerdings fehlt jede Integration in Geschéftsprozesse. Durch den SBVR Standard, Semantics of
Business Vocabulary and Rules ist es moglich, Sachverhalte und Regeln aus dem Business Bereich
semantisch reichhaltig darzustellen [TeOt06]. Der OMG-Standard Decision Model And Notation
(DMN) [Omgl5] ermdglich die grafische Reprdsentation von Entscheidungsvorgdngen in
Geschiftsprozessen, gibt aber keine tiefere  methodische  Unterstiitzung.  Der
Geschiftsprozessmodellierungsstandard Business Process Modelling Notation [ChTr12] enthalt
Konstrukte zur Darstellung von Entscheidungen, diese eignen sich aber nicht fiir die Modellierung
komplexer Entscheidungsalgorithmen.

Weiterhin beeinflussen auch neue Preisbildungsmechanismen wie ,,Dynamic Pricing® [HiHS11] die
Architekturwahl der Onlineshops, da hierbei sehr datenintensive Analyseprozesse durchgefiihrt
werden miissen.
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7  Fazit und Diskussion

E-Commerce Unternechmen miissen sich neben steigenden Umsédtzen und wandelnden
Konsumentenanforderungen (wie bspw. Same-Day-Delivery [Ec15]) vor allem auch auf steigende
Retouren einstellen. Um Retouren daten-getrieben zu vermeiden, sind vor allem aufwendige
Datenanalysen nétig. Der vorliegende Aufsatz baut auf Vorarbeiten im Bereich Business
Intelligence und Big Data sowie des priventiven Retourenmanagements auf und stellt einen Ansatz
zur Gestaltung von Unternehmensarchitekturen zur Unterstiitzung der Analyse und Durchfithrung
von IT-gestiitzten Retourenvermeidungen vor.

Zentrale Idee ist dabei die Herauslosung der Entscheidungsablidufe aus den Geschéftsprozessen als
separate Entscheidungsservices. Diese Entscheidungsservices werden auf der Basis untergeordneter
Services bereitgestellt, die Daten, Entscheidungsmethoden und —grundlagen zur Verfiigung stellen.
Die den verwendeten Service-orientieren Ansatz konnen Anderungen leicht umgesetzt werden und
auch externe Quellen fiir Daten, Entscheidungsmethoden und —grundlagen leicht genutzt werden.
Durch diese Umgestaltung ist es mdglich, automatische Entscheidungen deutlich schneller zu treffen
als bisher und sogar in operative Prozesse einflieen zu lassen. Hierdurch wird ein wichtiger Schritt
zum Daten-getriebenen Unternehmen ermdoglicht.

Unser Ansatz erweitert die bisherige Forschung in vielfacher Hinsicht. Zukiinftige Forschung kann
von neuen Architekturmustern zur Unterstiitzung der Retourenvermeidung profitieren und somit die
Umsetzbarkeit von Strategien des praventiven Retourenmanagements ermdglichen. Forschungen im
Bereich Enterprise Architecture Management konnen ebenfalls von neuen Formen Daten-zentrierter
Unternehmensarchitekutren im E-Commerce profitieren und diese mit vor allem bei kleineren und
mittleren  Onlineshops  vorliegenden starren  Transaktionsorientierung evaluieren und
weiterentwickeln.

E-Commerce Manager konnen basierend auf unserem Ansatz Moglichkeiten zur Umsetzung von
daten-getriebenen Retourenpriventionsstrategien evaluieren und mogliche Technologien und
Architekturmuster selektieren. Mit dem vorliegenden Beitrag ist es moglich die bisherige
Architektur eines Onlineshops durch Erweiterungen und Adaptionen zu einer mehr
analyseorientierten Architektur zu transformieren, um so nachhaltig Wettbewerbsfahigkeit zu
sichern.

Der vorliegende deskriptiv begriindete Ansatz basiert auf Erkenntnissen der aktuellen Literatur und
Branchenerfahrungen. Limitationen sind vor allem in Bereichen der empirischen Uberpriifung des
Ansatzes als auch der moglichen Branchen- und Grofenunterschiede der Onlineshops zu finden.

Zukiinftige Forschung sollte diesen Architekturvorschlag brancheniibergreifend bei Onlineshops
(bspw. mittels Case-Study-Research) evaluieren und weiterentwickeln. Unterschiede je nach
Branche zur Retourenvermeidung (bspw. Elektronik und Modebranche) und der jeweiligen
generischen Strategie (bspw. Premium-/Kostenfiihrer) sollten niher betrachtet werden. Weiterhin
sollte erforscht werden, wie Entscheidungsservices vorteilhaft gestaltet und software-technisch
implementiert werden kdnnen.
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