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Kriterien zur Messung des Reifegrads der Datenintegration
in das Geschaftsmodell

Sven PreuBer!, Holger Miiller?

Abstract: Innovative Unternehmen zeichnen sich zumeist durch eine konsequente wertschopfende
Nutzung von — sowohl extern als auch im Unternehmen generierten — Daten in den Betriebsabldufen,
den Produktionsprozessen bis hin zur Anwendung der Produkte oder Dienstleistungen beim Kunden
aus. Obwohl das Potenzial von Datenanalysen vielversprechend scheint, gelingt es insbesondere
kleinen und mittleren Unternehmen in der Breite noch sehr eingeschrinkt, konkrete Ideen zu entwi-
ckeln und komplexere Datenanalysen erfolgreich umzusetzen. In dieser Arbeit werden Kriterien fiir
ein Instrument entwickelt, mit dem Unternehmen den Reifegrad ihres Geschéftsmodells hinsichtlich
der Datenintegration einschétzen kénnen. Um einen ganzheitlichen Uberblick aller Facetten des Ge-
schiftsmodells zu erhalten, sollen in der Analyse alle relevanten Dimensionen im Hinblick auf die
Datennutzung betrachtet und reflektiert werden. Aufbauend auf dem Analyseinstrument kénnen
Handlungsempfehlungen fiir das Unternehmen zur Nutzung des Potenzials von Datenanalysen ab-
geleitet werden.
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1 Einleitung

Wihrend Unternehmen noch damit beschéftigt sind, die Digitalisierung mit all ihren tech-
nologischen, komplexen Aufgaben erfolgreich umzusetzen, wartet bereits eine nichste
Herausforderung auf sie, die gleichwohl auch als Chance betrachtet werden sollte. Nun-
mehr geht es darum, jene Ressource nutzbar zu machen und effektiv einzusetzen, welche
durch die digitale Transformation qualitativ und quantitativ eine zunehmend wachsende
Bedeutung erlangt [AK16:511]: Daten, eigentlich wenig komplexe Zeichenketten, die
aber dann, wenn sie sinnvoll verarbeitet werden und eine Bedeutung erhalten, zu Informa-
tionen und schlussendlich, unter Riickgriff auf Erfahrungen, zu entscheidungsorientiertem
Wissen zusammengefiihrt werden konnen [CL16:37f.]. Im Geschéftsalltag konnen Daten
genutzt werden, um komplexe Sachverhalte besser zu analysieren und daran operative und
strategische Entscheidungen abzuleiten [Bo09:1671f.]. Somit konnen beispielsweise Kun-
denwiinsche friihzeitig erkannt und zur Produkt(weiter)entwicklung eingesetzt, Marke-
tingkampagnen besser gesteuert und Abléufe in der Produktion oder im Lieferantenma-
nagement verbessert werden [Co16:21511.].
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Jedoch ist der Anteil der Unternehmen, die komplexere Datenanalysen wie Verfahren des
maschinellen Lernens zur Unterstiitzung von Entscheidungen anwenden, noch gering
[Bi20, FK20b]. Besonders in den kleinen und mittleren Unternechmen (KMU), wo der Ein-
satz von Daten selten iiber eine sporadische und fragmentarische Nutzung hinausgeht,
mangelt es hdufig sowohl an konkreten Ideen, wo und wie Datenanalysen eingesetzt wer-
den konnen, als auch an Vorgehensweisen, wie eine sinnvolle Datennutzung erfolgen kann
[Col6:2152ft].

Fiir eine weitergehende erfolgreiche Bewiltigung des nichsten Schrittes der Digitalisie-
rung empfiehlt sich eine ganzheitliche Betrachtungsweise, die die Transformationspro-
zesse vom Jetzt-Zustand hin zum Geschéftsmodell mit konsequenter Datenintegration
strukturiert begleiten kann. Ausgegangen wird von einer Analyse des Reifegrads des ei-
genen Geschéiftsmodells. Hierbei erfolgt eine Einschidtzung zum Status quo der Gesamt-
heit aller Bausteine des Geschiftsmodells mit Blick auf Quellen, Verarbeitungsprozesse
und Zielstellungen von Datenanalysen. Daran anschlieBend lassen sich Potenziale des Ein-
satzes von Daten zur Produkt- und/oder Prozessoptimierung identifizieren und konkrete
Handlungsempfehlungen fiir das gesamte Unternehmen ableiten.

2 Datenintegration im Geschiiftsmodell

Was ein Geschiftsmodell tatséchlich auszeichnet, ist wissenschaftlich nicht vollends ge-
klért und weiterhin Teil des akademischen Diskurses. Die Mehrheit versteht darunter die
Grundprinzipien, Funktionsweisen und die logischen Zusammenhinge der Geschéftsta-
tigkeit eines Unternehmens. Ein Geschéftsmodell definiert

. den Nutzen fiir den Kunden (das Wertangebot),

. die Art und Weise der Kommunikation und Interaktion mit der Zielgruppe,

. die Aktivitidten der Wertschdpfung zur Her- und Bereitstellung des Angebots sowie
. die Kosten und Einnahmen des Unternehmens. [SR17:5, St01:41ff.]

Im Zuge der Digitalisierung wihrend der letzten Jahrzehnte begannen Unternehmen, Ab-
laufe und Prozesse in den Wertschopfungsketten, ihre Angebote sowie die Unternehmens-
strukturen an die Gegebenheiten der technologischen Entwicklungen sowie der entstehen-
den digitalen Okonomie anzupassen. Durch diese Digitalisierung wurden traditionelle Ge-
schéftsmodelle, die auf ein physisches Produkt oder eine Dienstleistung bezogen sind,
zwar zweifelsohne effizienter, aber nicht im eigentlichen Sinne digital. Digitale Geschafts-
modelle werden als solche bezeichnet, wenn das Kernwesen der zugrundeliegenden Ge-
schéftsprozesse durch digitale Technologien unterstiitzt wird [PS19]. Das heif3t, dass eine
blofle Erweiterung eines bereits bestehenden — analogen — Geschiftsmodells um digitale
Komponenten (beispielsweise Ergéinzung um einen Online-Shop im stationéren Handel)
zwar eine Vorstufe darstellen kann, strenggenommen aber kein eigenstidndiges digitales
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Geschiftsmodell ist. Denn erst wenn sémtliche oder zumindest die Mehrzahl der wert-
schopfenden Aktivitdten auf digitalen Technologien basieren, kdnnen Geschéftsmodelle
als digital bezeichnet werden [AF18]. Fritsch und Krotova [FK20a] verweisen auflerdem
darauf, dass dem Wertangebot und den Aktivitdten der Wertschopfung eine zentrale Be-
deutung zukommt.

Aus den digitalen Geschiftsmodellen entwickeln sich datenorientierte bzw. datengetrie-
bene Geschiftsmodelle [FK20a], die die ,,Ressource Daten in den Mittelpunkt ihrer Ge-
schéftstatigkeit riicken und diese gewinnbringend einzusetzen versuchen. Analog zum di-
gitalen Geschéftsmodell wird auch hier der Schwerpunkt auf das angebotene Gut und des-
sen Her- und Bereitstellung gelegt, wobei wissenschaftliche Analysen sich aufgrund einer
komplexeren Quantifizierbarkeit von Wertschopfungsprozessen weitestgehend auf das
Wertangebot konzentrieren [FK20b].

Vor diesem Hintergrund legt diese Arbeit bewusst den Fokus auf eine Geschiftsmodel-
lanalyse, die eine konsequente Integration und Nutzung von Daten bei allen Bausteinen
eines Geschéftsmodells betrachtet, die aber das angebotene Gut als solches nicht in die
weitere Betrachtung einbezieht. Damit wird der Erkenntnis Rechnung getragen, dass der
Veranderungsprozess der digitalen Transformation {iber eine reine Digitalisierung von
operativen Prozessen hinausgeht und auch auf die taktische und strategische Ebene ein-
wirkt. Daraus entwickelt sich eine datenorientierte bzw. datenintegrierende Sichtweise im
Unternehmen, die die Ressource Daten mit all seinen Potenzialen sinnvoll einsetzt.

Beispielsweise (siehe Abbildung 1) koénnen Sensoren (als Datenquellen) in der Logistik
oder Produktion eingesetzt werden, um den Standort von Werkzeugen, Forderern oder
Produkten aufzuzeigen (Deskriptiv). Dazu sind die Sensoren mit einem Wireless Sensor
Network zu verkniipfen und die generierten Daten fiir ein Tracking an einer zentralen
Stelle zu hinterlegen. Die Daten sind nachfolgend zu bearbeiten und als Ergebnis dem
Nutzer oder der Nutzerin zur Verfligung zu stellen (Diagnostisch). Im Optimalfall ist die
Datenverarbeitung automatisiert. Durch die Nutzung der Sensordaten gelingt im Ergebnis
ein Echtzeit-Tracking des gesamten Materialflusses, womit Durchlaufzeiten oder Stérun-
gen prognostiziert werden (Pradiktiv). In einem weiteren Schritt konnen Prognosen ein-
gesetzt werden, um mittels Simulationsverfahren Entscheidungen zur Verbesserung des
Liefermanagements abzuleiten (Praskriptiv). [Na20]

Zielstellung der Nutzung von Sensordaten in der Produktion oder Logistik

Bestimmung des Echtzeit-Tracking Prognose von Prognose Optimierung
Standorts des gesamten Durchlaufzeiten von der

einzelner Giiter Materialflusses und Stérungen Lieferzeiten Lieferzeiten

Deskriptiv Diagnostisch Pridiktiv Préskriptiv

Abbildung 1: Zielstellung der Nutzung von Sensordaten
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3 Dimensionen eines Geschéiftsmodells mit Datenintegration

Die Orientierung an Daten kann sich dabei auf alle Bausteine eines Geschiftsmodells be-
ziehen. Ebenso ist ein ganzheitlicher Blick auf das Datenmaterial und den folgenden Pro-
zessschritten unabdingbar. Um dem Unternehmen daher einen umfassenden Blick auf das
gesamte Geschiftsmodell zu ermdglichen, empfiehlt sich, die Geschiftsmodellbausteine
und die einzelnen Elemente der Datennutzung zusammenzufiihren und dediziert anhand
einer horizontalen und vertikalen Dimension die Rolle von Daten in den einzelnen Kern-
komponenten eines Geschiftsmodells zu betrachten.

Die horizontale Dimension orientiert sich konzeptuell an einem Werkzeug zur Beschrei-
bung, Analyse und (Weiter-)entwicklung von Geschéiftsmodellen nach Osterwalder und
Pigneur — dem Business Model Canvas [OP11]. Die zweite (vertikale) Dimension betrach-
tet den dreistufigen Ablauf in der Datennutzung — von den Datenquellen iiber die Daten-
verarbeitung bis hin zur Datenverwendung.

3.1 Horizontale Dimension — Bausteine des Geschiftsmodells

Osterwalder und Pigneur [OP11] entwickelten ein Instrument, den Business Model Can-
vas (BMC), um alle wesentlichen Bausteine eines Geschiftsmodells zu erfassen und zu
analysieren. Dariiber hinaus wird der BMC in verschiedenen Kontexten genutzt, z. B., um
Einflussfaktoren und Auswirkungen der digitalen Transformation auf Unternehmen der
Finanzindustrie zu strukturieren [SD16]. Die einzelnen Bausteine des BMC sind wie folgt
definiert:

. Wertangebot: Das Leistungsversprechen eines Unternehmens (Produkt oder Dienst-
leistung) zur Befriedigung der Bediirfnisse und Wiinsche der Kund*innen.

. Kundensegmente: Die Gruppe potenzieller Kund*innen, die das Unternehmen mit
seinem Angebot erreichen will.

° Kandle: Alle Schnittstellen zwischen dem Unternehmen und den Kund*innen.

. Kundenbeziehungen: Alle MaBBnahmen zum Aufbau und Pflege der Beziehungen
zwischen Unternehmen und Kund*innen.

. Einnahmequellen: Alle Einkiinfte, die ein Unternehmen aus dem Verkauf von Gii-
tern und/oder dem Angebot von Dienstleistungen erzielt.

. Schliisselressourcen: Alle Mittel, die fiir das Funktionieren des Geschéftsmodells
notwendig sind, v. a. Mitarbeiter*innen, Maschinen und Kapital.

. Schliisselaktivititen: Alle Tatigkeiten und Handlungen, die fiir das Funktionieren
des Geschiftsmodells notwendig sind, v. a. Prozesse in der Produktion, Logistik
und Administration.
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. Schliisselpartnerschaften: Die Partner umfassen alle Personen und Unternehmen,
die fiir das Funktionieren des Geschéftsmodells notwendig sind, z. B. Lieferanten
und Kooperationspartner.

. Kostenstruktur: Die Ausgaben umfassen alle Kostenblocke und Kostentreiber, z. B.
Ausgaben im Einkauf oder in den Produktionsprozessen. [OP11:22ff.]

3.2 Vertikale Dimension — Stufen und Kriterien der Datenintegration

Die zweite Dimension lenkt die Aufmerksamkeit auf die Daten. Hier geht es vor allem
darum, ein grundlegendes Verstindnis fiir Daten und zugrundeliegende Quellen, Verfah-
ren und Technologien der Aufbereitung und Verarbeitung und auch einen Uberblick iiber
den Einsatzzweck und Verwendung komplexer Datenmodelle und -berechnungen zu er-
langen.

Datenquellen

Ein erster Schritt zum Datenverstindnis ist das Kennen und Verstehen von Daten und
deren Quellen. Um das Potenzial von Datenanalysen auszuschopfen, muss klar sein, an
welchen Orten Daten vorhanden sind oder bei welchen Ablaufen Daten entstehen bzw.
potenziell vorhanden sein konnen. Der Blick sollte sich nicht allein auf (betriebs-)interne
Datenquellen beschrinken, sondern es ist ebenso zu beachten, welche externen Datenquel-
len bestehen und genutzt werden kénnen [ZE20:11f.].

Hierzu miissen fiir die Bausteine des BMC jeweils Kataloge der internen und externen
Systeme erarbeitet werden. In Tabelle 1 ist dies beispielhaft fiir Schliisselpartnerschaften
mit Blick auf Lieferanten dargestellt, die durch den Einkauf eines Unternehmens betreut
werden. [GM21:218f.] Solche Daten kdnnen effektiv fiir Analysen eingesetzt werden, um
Informationen zu Lieferanten und deren Leistungen bereitzustellen und somit eine Grund-
lage fiir Verbesserungsprozesse im Lieferantenmanagement zu bilden. So stufen in einer
Studie zur elektronischen Beschaffung nahezu 70 % der befragten Verantwortlichen im
Einkaufund Supply Management die Relevanz von ,,Big Data Analytics* fiir den Beschaf-
fungsbereich mit wichtig oder sehr wichtig ein und weisen ihr damit die hochste Bedeu-
tung unter den Zukunftstechnologien zu [BM20:36].

Im Ergebnis entsteht ein Data Lake als Grundlage der weiteren Verarbeitung und Analy-
tik. Der Data Lake bildet eine virtuelle Datenbank aller (Roh-)Daten, die im Zugriff des
Unternehmens stehen, unabhéngig von der Quelle, aus der die Daten generiert wurden.
[Sc18]
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Interne Datenquellen

Externe Datenquellen

Spezifische Anwendungssysteme des
Einkaufs wie SRM oder eProcurement
(z. B. Daten zur Lieferantenbeziehung
oder zum Bestellverhalten)

Spezifische Anwendungssysteme an-
grenzender Funktionen wie QM, PLM
oder CRM (z. B. Reklamationsdaten,
Entwicklungsdaten oder Prognoseda-
ten)

Ubergreifende Planungssysteme wie
ERP (z. B. zukiinftige Bestellmengen)

Dokumentenmanagementsysteme wie
Contractmanagement (z. B. aktuelle
Vertragslaufzeiten)

Lieferantenportale (z. B. Lieferan-
tenselbstauskunft)

Systeme von Informationsdienst-
leistern (z. B. Bonitétsauskiinfte,
Risikobewertungen oder Marktin-
dices)

Auswertungssysteme WWW (z. B.
Leistungsangebot Lieferantenweb-
seiten)

Auswertungssysteme Social Media
(z. B. Uberwachung Nachhaltig-
keit/Compliance von Lieferanten)

Tabelle 1: Katalog potenzieller Datenquellen fiir Schliisselpartnerschaften/Lieferanten

[GM21:218ff]

Um den Reifegrad hinsichtlich der Datenquellen einschitzen zu kénnen, sind folgende
Kriterien fiir die Qualitéit der Daten und deren Quellen wichtig [WS96; Mel7]:

Volistindigkeit: Alle Datenquellen, die sich auf die jeweilige Dimension des Ge-
schiftsmodells beziehen, sollten erfasst werden. Zudem sollten Umfang und Detail-
lierungsgrad der Daten auf die konkrete Zielstellung abgestimmt sein.

Relevanz und Mehrwert: Nur Datenquellen, die fiir die jeweilige Dimension des Ge-
schéftsmodells relevant sind und einen Mehrwert liefern, sollten fiir die weitere Ana-

lyse in Betracht kommen.

(Digitale) Verfiigharkeit: Die Daten sollten sich im digitalen Zugriff befinden und
abrufbar sein, d. h., entweder im Ursprung in digitaler Form verfiigbar sein oder di-

gitalisiert werden.

Aktualitdt: Die Sichtung der Datenquellen sowie die Datenerhebung sollte in regel-
mifBigen Abstinden aktualisiert werden. Das Alter der Daten sollte der konkreten

Aufgabe angepasst sein.
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Datenverarbeitung

Nach der Sichtung der Datenquellen gilt es zu analysieren, wie die erfassten Daten in den
weiteren Schritten prozessiert werden. Die Datenaufbereitung und -vorverarbeitung
schafft die Grundlage zur weiteren Analyse des Datenmaterials.

Um den Reifegrad hinsichtlich Datenverarbeitung einschitzen zu kénnen, sind folgende

Kriterien wichtig [WS96; Mel7]:

e Zentralitit: Die Daten sollten verfiigbar und zentral abrufbar sein. Bestenfalls sind
die Datenquellen an einem zentralen Ort, beispielsweise in einem Data Warehouse,
zusammengefiihrt und die Daten dort abgelegt. Fiir die anschlieBenden Analysen las-
sen sich dann verschiedene Sichten erzeugen, ohne dass operative Prozesse gestort
werden [Sc18: 9].

e [Interpretierbarkeit: Die Daten sollten sinnvoll zuordenbar, d. h. eindeutig definiert
und in einer angemessenen Sprache und Einheit dargestellt sein. Zudem sind die Da-
ten in einem einheitlichen Format gespeichert und kompatibel mit friiheren Daten.

o  Verkniipfung: Das Datenmaterial sollte miteinander verkniipft sein.

e Bezogen auf die Dimension Schliisselpartnerschaften/Lieferanten konnten beispiels-
weise bei mehreren Bestellungen ein und desselben Artikels in verschiedenen Ur-
sprungsldndern Preise in unterschiedlichen Wéhrungen vorliegen. Fiir eine sinnvolle
Interpretierbarkeit der Preisentwicklung sind diese demzufolge zunédchst in eine Re-
ferenzwéhrung umzurechnen. Des Weiteren miissen Daten aus internen und externen
Quellen, die zu einem bestimmen Lieferanten gehdren, miteinander verkniipft wer-
den. Hier kann beispielsweise die D-U-N-S-Nummer (Data Universal Numbering
System) zur Anwendung kommen, eine weltweit eindeutige Identifikationsnummer
fiir Unternehmen.

Datenverwendung

Das tatsdchliche Potenzial der Datenanalyse entfaltet sich im Zweck und der zugrundelie-
genden Zielstellung der Datenverwendung. Das Ziel selbst liegt vorwiegend in einer Pro-
duktoptimierung bzw. die einer Dienstleistung oder aber forciert Optimierungspotenziale
einzelner Wertschopfungsprozesse.

Um den Reifegrad hinsichtlich der Datenverwendung einschdtzen zu kdnnen, sind fol-
gende Kriterien wichtig [Sel8]:

e Klarheit der Zielstellung: Das Ziel einer Datenauswertung sollte klar definiert sein
und den entsprechenden Potenzialen zugeordnet sein (z. B. retrospektive Darstellung
der Entwicklung) bis hin zur Vorausschau und Entscheidungsunterstiitzung (z. B.
Prognose von Entwicklungen). Ebenso ist zu beantworten, fiir welche Zielstellung
welches Auswertungsverfahren geeignet ist, sowie welches Verfahren unter den ge-
gebenen Voraussetzungen anwendbar ist. Als eine standardisierte Vorgehensweise
hat sich der Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) etabliert.
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Dieser stellt einen Ablauf von wechselseitig aufeinander bezogenen Phasen innerhalb
von Data-Mining-Projekten dar. Ausgehend von der Festlegung des libergeordneten
Ziels wird eine konkrete Aufgabenstellung abgeleitet. Dies dient als Referenzpunkt
der weiteren Phasen, von der Sammlung und Uberfiihrung der Daten in einen Daten-
satz, der Anwendung geeigneter Datenanalyseverfahren bis hin zur Aufbereitung und
Bereitstellung der Ergebnisse zur Beantwortung des iibergeordneten Ziels. [CL16]

e Aktualitdt: Die Datenauswertung sollte in regelmifligen Abstanden aktualisiert erfol-
gen (im Optimalfall als Echtzeitauswertung) und kontinuierlich an die Zielstellung
angepasst werden.

Beispielhafte Zielstellungen in der Dimension Schliisselpartnerschaften/Lieferanten sind
in der Tabelle 2 aufgefiihrt. Zielsetzung wie die Analyse des Lieferantennetzwerks oder

die Spend Analyse bilden dabei den IST-Zustand ab, andere Zielstellungen wie die Risi-
kobeurteilung neuer Lieferanten oder Ermittlung von Preistrends dienen der Vorausschau
und Entscheidungsvorbereitung.

Aufgaben-
gebiet

Beispiele fiir Zielstellungen (Data-Mining-Verfahren)

Lieferanten-

betreuung

Risikobeurteilung neuer Lieferanten: Vorhersage der Risikoklasse und des Be-
treuungsaufwands fiir neue Lieferanten (Klassifizierung)

Analyse des Lieferantennetzwerkes:

(1) Gruppieren des Lieferantennetzwerks basierend auf dhnlichen Merkmalen
(Netzwerkanalyse)

(2) Identifizierung unbekannter Verbindungen zu weiteren Lieferanten oder Part-
nern (Verkniipfungsvorhersage)

Verspitungsalarm: Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir eine Lieferunterbre-
chung (Logistische Regression)

Bestellab-

wicklung

Bestelloptimierung: Identifizierung gemeinsam zu beschaffender Giiter im indi-
rekten Bereich, um Produkte beim Lieferanten zu biindeln (Warenkorbanalyse)
Betrugswarnung: Identifizierung von abweichendem Bestellverhalten und War-
nung vor Betrugsfillen (Profiling)

Strategischer

Einkauf

Preistrends: Vorhersage von Preisentwicklungen fiir Rohstoffe und verarbeitete
Giiter (Regressionsanalyse)

Lieferantenscouting: Automatisierte und umfangreiche Suche nach neuen Liefe-
ranten (Web- und Textmining)

Spend Analyse: Gruppieren von Bestellungen ohne Lieferanten- oder Materialbe-
zug in Sammelkonten und Identifizierung von Warengruppen (Clustering)

Tabelle 2: Beispiele Zielstellungen der Datenverwendung fiir Schliisselpartnerschaften/Lieferanten

[GM21:218f]
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4 Entwurf eines Reifegradmodells der Datenintegration im Ge-
schiftsmodell

Die im vorhergehenden Kapitel beschriebenen Dimensionen und Kriterien kdnnen nun
zusammengefiihrt werden, um eine ganzheitliche Analyse des Reifegrads des Geschifts-
modells der Datenintegration im Unternehmen vorzunehmen.

Eine solche Analyse adressiert insbesondere jene Unternehmen, welche den Status quo
hinsichtlich des Einsatzes von Daten im Unternehmen nicht oder nicht umfassend genug
kennen. Der Ansatz unterstiitzt dabei eine iibersichtliche Evaluierung des Ist-Zustands im
Unternechmen. Darauf aufbauend kann das Unternehmen individuelle Schwachstellen
identifizieren und Potenziale ableiten.

Fiir einen ganzheitlichen geschiftsmodelliibergreifenden Uberblick kann die horizontale
— die Bausteine des Geschéftsmodells — und vertikale (Daten-)Dimension zusammenge-
fiihrt und die Felder der entstandenen Matrix im Einzelnen betrachten werden (Tabelle 3).
Beispielsweise liefert das Feld Datenquellen/Wertangebot (Tabelle 3; durchgehende Um-
randung) eine intensivere Auseinandersetzung und Reflexion der relevanten Datenquel-
len, die zur Verbesserung des Wertangebots verwendet werden kdnnen. Fiir eine prézisere
Auswertung koénnen fiir die einzelnen Stufen der Datendimensionen konkrete Fragestel-
lungen abgeleitet werden und mit einem parametrisierten Scoring versehen werden (Bei-
spiele abgeleiteter Fragestellungen siche Anhang).

Geschiftsmodell/ Wertangebot Kundensegment

Daten (WA) (KS)

3;'(3"')“‘1“"'“” Score [WA, DQ] | Score [KS, DQ] Score [..., DQ]
Datenverarbeitung g ' WA DVA]  Score [KS,DVA]  Score[..., DVA]
(DVA)

Datenverwendung ¢ o \wA DVW]  Score [KS,DVW]  Score[..., DVW]
(DVW)

Auswertung Gesamtscore [WA] . Gesamtscore [KS] Gesamtscore [...]

Tabelle 3: Zusammenfiihrung horizontale und vertikale Dimension

Aufbauend auf den einzelnen Werten der Fragen lésst sich sodann ein Summenindex in-
nerhalb der vertikalen Dimension und dem jeweiligen Baustein des Business Model Can-
vas bilden. Beispielsweise werden alle Werte der Datendimension (Datenquellen,-verar-
beitung und -verwendung) innerhalb der BMC-Kategorie Wertangebot zusammengefasst
(Tabelle 3; gepunktete Umrandung).
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Daraus lésst sich ein Gesamtiiberblick des Reifegrades in iibersichtlicher Weise, beispiels-
weise in einem Netzdiagramm, abbilden und Schwachstellen identifizieren (Abbildung
2A). In einem néchsten Schritt konnen die Unternehmen anhand eines weiteren Ratings
eine individuelle Schwerpunktsetzung in Bezug auf die Relevanz der einzelnen Bausteine
des BMC vornehmen (siche Anhang, Relevanz). Durch die Beriicksichtigung der zuge-
ordneten Relevanz ldsst sich eine weitergehende Potenzialanalyse ableiten (Abbildung
2B).

A Auswertung des Reifegrads B Potenzialauswertung

Wertangebot Wertangebot

. Kunden-
Kostenstruktur
camente

Kosteastruktur =
scgmente scgmente

Schitissel-
partnerschaften

Kunden-

bezichungen

Schliissel
Kanile oy Kanale
oktivitiiten

Einnahme- Schhilssel- Einnahme
quellen ressourcen quellen

Abbildung 2: Beispielhafte Darstellung der Berechnung des individuellen Reifegrads und
einer darauf aufbauenden Potenzialanalyse

5 Fazit und Ausblick

Im vorliegenden Beitrag wurden Dimensionen und Kriterien aufgezeigt, die eine ganz-
heitliche Sichtweise eines Geschiftsmodells mit Einbezug aller Geschéftsmodellbausteine
nach BMC sowie einer mehrstufigen Datenverarbeitung und -verwendung moglich ma-
chen. Diese Vorgehensweise eignet sich besonders fiir KMU, welche ihren Ausgangszu-
stand eines Geschéftsmodells mit Datenintegration nicht oder nicht umfassend genug ken-
nen und diesen evaluieren mdchten.

Nach Sichtung der Kriterien und Ubertragung auf das eigene Geschéftsmodell sollten
diese zur Reflektion genutzt werden, um Potenziale in den jeweiligen Unternechmensbe-
reichen zu identifizieren und Handlungsempfehlungen abzuleiten — insbesondere dann,
wenn Defizite aus der Analyse erkennbar geworden sind.

Sofern im Unternehmen Datenquellen unzureichend genutzt werden und kaum im Fokus
stehen, wire ein erster Schritt, zum (potenziellen) Nutzen (bestehender) Datenlagen auf-
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zuklédren. Hierbei gilt es zu analysieren, welche Datenquellen im Unternehmen und in des-
sen Umfeld vorhanden sind. Gleichzeitig muss geklart werden, welche Daten fiir das Un-
ternehmen von Interesse sind. Eine sinnvolle Vorgehensweise ist z. B. eine Checkliste
oder einen Datensammelplan fiir eine Auswahl von Systemen zu Datenerfassung zu er-
stellen [Gel6:721.].

Sofern im Unternechmen die Datenaufbereitung Mangel aufweist, wire ein weiterer
Schritt, zur Optimierung der Datenverarbeitung und der Prozesse innerhalb des Datenma-
nagements aufzukldren. Entsprechende Leitfragen wéren, wie Daten bereitgestellt und
nutzbar gemacht werden und mit welchen Prozessen Daten verarbeitet bzw. weiterverar-
beitet werden konnen.

Sofern im Unternechmen Unklarheiten bei der Datenverwendung bestehen, wire ein nachs-
ter Schritt, die Potenziale sowie Ziele des Einsatzes und der Analyse von Daten zu erldu-
tern, ebenso wie iiber Methodik und Hintergrund der einzelnen Verfahren zu informieren.
Es muss Klarheit herrschen, wie Daten sinnvoll eingesetzt werden konnen, d. h. vor allem:
mit welcher Zielstellung konnen Daten eingesetzt werden, und mit welchen Methoden
konnen Daten ausgewertet werden?

Die im Beitrag aufgezeigten Dimensionen und Kriterien fiir eine Analyse eines Geschéfts-
modells hinsichtlich der Datenintegration sind in weiteren Forschungsarbeiten zu verfei-
nern (z. B. Vervollstindigung der Kataloge potenzieller Datenquellen fiir alle Geschéfts-
modellbausteine) und diese in ein anwendbares Instrument zusammenzufiihren. Schluss-
endlich bedarf es einer Erprobung, Bewertung und Weiterentwicklung des Reifegradmo-
dells in einer iterativen und praxisbezogenen Herangehensweise. Dabei ist zu beriicksich-
tigen, dass der BMC als Modell nur ein vereinfachtes Abbild der Realitdt darstellt und die
Abgrenzung zwischen den Bausteinen nicht immer trennscharf moglich ist. Auch hier ist
die Anwendbarkeit in der Praxis im Hinblick auf die Datenintegration zu verifizieren.

Zu beachten ist auerdem, dass die Dimensionen und Kriterien generisch entwickelt sind.
Deshalb ist es notwendig, diese spezifisch im Kontext der individuellen Situation des Un-
ternehmens zu betrachten. Durch gegebenenfalls notwendige Modifikationen und subjek-
tive Einschitzungen im Bewertungsprozess muss noch untersucht werden, inwieweit sich
dieses Vorgehen auch fiir unternehmensiibergreifende Vergleiche nutzen lisst (z. B. in
Relation zur Branche).

Im Ergebnis dient der vorgestellte Ansatz der Messung des Status quo der Datenintegra-
tion und damit dem Aufdecken moglicher Potenziale. Fiir die weitere Ausgestaltung von
Handlungsempfehlungen ist das Modell zu erweitern. Denkbar ist, parallel zur Erfassung
der Kriterien der Datenintegration, die organisatorischen, technischen und personellen
Voraussetzungen im Unternehmen zu erfragen. Schrittweise entstiinde dadurch mit dem
Ausgangspunkt des Reifegradmodells ein Portfolio an Werkzeugen und Methoden zur
Unterstiitzung von Unternehmen bei der Bewiltigung der digitalen Transformation hin zu
einem Unternehmen, welches Daten als Ressource im Unternehmen wertschopfend inte-
griert.
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7 Anhang - Fragebogen zur Erfassung des Reifegrads zum Ge-
schiaftsmodell mit Datenintegration

Teil 1: Erfassung der Relevanz der einzelnen Bausteine des Geschéftsmodells (nach BMC)

Bausteine des Ge- Relevanz

schiftsmodells

(nach BMC) Fragestellung: Wie wichtig ist in Th- Antwortkategorien
rem Unternehmen...:

Wertangebot ... die Bediirfnisse der Kund*innen 0 Unwichtig
genau zu verstehen? 1 Eher unwichtig

2 Teils, teils

Kundensegmente ... die Eigenschaften der Zielgruppe 3 Eher wichtig
umfangreich zu kennen? 4 Sehr wichtig

Kundenbeziehungen ... dauerhafte Beziehungen zu den
Kund*innen aufzubauen und zu pfle-
gen?

Kanile ... geeignete Kommunikations- und

Interaktionskanile zu etablieren?

Einnahmequellen ... die Einnahmesituation stets im
Blick zu haben?

Schliisselressourcen ... die innerbetrieblichen Ressourcen
stets im Blick zu haben und zu kon-
trollieren?

Schliisselaktivitaten ... die innerbetrieblichen Prozesse

stets im Blick zu haben?

Schliisselpartnerschaften ... die Lieferantenbeziehungen stets
im Blick zu haben und zu kontrollie-
ren?

Kostenstruktur ... die Ausgaben des Unternehmens

stets im Blick zu haben und zu kon-
trollieren?
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Teil 2: Erfassung des Scorings der Kriterien der Datenintegration fiir die Bausteine des
Geschiftsmodells (nach BMC)

Horizontale Dimension:

Bausteine des Geschéftsmodells (nach BMC)

Vertikale Dimension: Datenintegration

Fragestellung Antwortkategorien
Datenquellen  Alle relevanten Daten be- 0 Stimme nicht zu
finden sich im digitalen Zu- 1 Stimme eher nicht zu
griff? 2 Teils, teils
3 Stimme cher zu
4 Stimme voll und ganz zu
Die Daten werden regel- 0 Stimme nicht zu
mdpig aktualisiert? 1 Stimme eher nicht zu
2 Teils, teils
3 Stimme eher zu
4 Stimme voll und ganz zu
Daten- Auf die Daten kann zentral 0 Stimme nicht zu
verarbeitung zugegriffen werden? 1 Stimme eher nicht zu
2 Teils, teils
3 Stimme cher zu
4 Stimme voll und ganz zu
Die Daten sind sinnvoll zu- 0 Stimme nicht zu
ordenbar und miteinander 1 Stimme eher nicht zu
verkniipft? 2 Teils, teils
3 Stimme eher zu
4 Stimme voll und ganz zu
Daten- In welchen Zeitrdumen er- 0 Gar nicht
verwendung folgt die Datenauswer- 1 UnregelmiBig/Ad hoc
tung? 2 RegelmaBig, aber selten

3 RegelmédBig und haufig
4 Echtzeit

Welches Ziel verfolgt die
Datenauswertung?

0 Keine Zielstellung

1 Riickschau

2 Analyse der Ursachen

3 Prognosen

4 Entscheidungsunterstiitzung




