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1 Einleitung

Wer seit Beginn der 2010er Jahre einen Blick in einschlagige Bucher, Magazine oder
Internet-Portale der IT-Fachwelt wirft, wird unweigerlich mit dem Begriff ,Big Data“ in Berih-
rung kommen (vgl. [Mcb12]). Es handelt sich dabei um einen Sammelbegriff fir umfang-
reiche Datenbestédnde, die zumeist durch Verfiigbarmachung, Zusammenfiihrung sowie
Auswertung aggregiert, analysiert und visualisiert werden. Eine exakte Definition, welche
eine klare Abgrenzung des Begriffs erlaubt, gibt es aktuell nicht. (vgl. [Weil3] pp.131-148).
Big Data ist derzeit ein dominierendes und viel diskutiertes Thema. Das IT-
Marktforschungsunternehmen Gartner belegt diese Behauptung mit ihrem jéhrlich erschei-
nenden ,Hype Cycle for Emerging Technologies® aus 2013 (Abb. 1). Darin befindet sich das
Thema Big Data in einer der funf Reifegrad-Phasen aufkommender Technologien, welche
erste Erfolge, aber auch tberhthte Erwartungen widerspiegelt. Es ist typisch fur Techno-
logien, die sich in dieser Phase befinden, dass sehr viel und heterogen Uber sie
kommuniziert wird. Betrachtet man den Hype Cycle fiir 2014, so hat Big Data den Hochpunkt
der Kurve Uberschritten und ist auf dem Weg zu einer produktiv nutzbaren Technologie (vgl.
[Garl3)).
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Abbildung 1: Emerging Technologies Hype Cycle 2013 (vgl. [Gar13])

Diesen Trend bestétigt auch der Bundesverband Informationswirtschaft, Telekommunikation
und neue Medien (BITKOM) im Rahmen einer reprasentativen Befragung von Unternehmen
in Deutschland zu den Potentialen und dem Einsatz von Big Data. Darin geben 31 Prozent
der Unternehmen an, konkrete Plane fur den Einsatz von Big-Data-Lésungen zu haben und
weitere 28 Prozent diskutieren ihre Nutzung (vgl. [Bitl4a]). Eine derartige Befragung sowie

der Emerging Technologies Hype Cycle erklaren jedoch nur die Relevanz des Themas. Der
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Grund, weshalb die Fachwelt sich mit Big Data beschéftigt, liegt vielmehr im rasanten
Wachstum des weltweiten Datenaufkommens und der gleichzeitig exponentiell steigenden
Rechenleistung von Computern. Letztere wird durch das sogenannte Moore'sche Gesetz
beschrieben, welches besagt, dass sich die Komplexitat integrierter Schaltkreise etwa alle
zwei Jahre verdoppelt (vgl. [Mor65]). Die International Data Corporation (IDC) geht 2014
davon aus, dass sich die weltweite Datenmenge bis 2020 alle zwei Jahre auf 44 Zettabytes,
was 44 Trillionen Gigabytes entspricht, verdoppelt. Laut IDC ist dieses exponentielle Wachs-
tum vor allem durch das ,Internet der Dinge®, welches die Entwicklung hin zu eingebetteten
Systemen und Sensoren in physischen Gegenstanden und Infrastruktur beschreibt, sowie
Cloud Computing, Mobile Apps und Social Media begriindet. Dariiber hinaus spielen Meta-
und Transaktionsdaten eine herausragende Rolle fir diesen rapiden Anstieg (vgl. [Idc14]).
Parallel entwickeln sich Datenspeichersysteme, Schaltkreise und Prozessoren seit
Jahrzehnten mit sinkenden Kosten und steigender Leistung weiter, sodass auch grof3e

Datenmengen glinstig und effizient verarbeitet und gespeichert werden kdnnen (vgl. [Far06]).

Vor diesem Hintergrund stellt sich fir Organisationen die Frage, inwieweit diese Daten sinn-
voll und gewinnbringend fir Geschaftszwecke genutzt werden kénnen. Das McKinsey Global
Institute, welches das forschende Organ der Unternehmensberatung McKinsey reprasentiert,
behauptete schon 2011, dass Big Data die ,nédchste Grenze fur Innovation, Wettbewerb und
Produktivitat® darstelle (vgl. [MCB*11]). Daraus lasst sich schlieRen, dass sich
Organisationen heute und zukinftig unweigerlich mit Big Data beschéaftigen missen, um

weiterhin innovativ, wettbewerbsfahig und produktiv zu sein.

Der Global Technology Adoption Index von Dell ist eine branchenlibergreifende Studie zum
Thema Cloud Computing, IT-Sicherheit und Big Data, fur die tber 2000 IT-Entscheidern aus
mittelgroRen Organisationen befragt werden. Sie zeigt auf, dass eine effektive Nutzung von
Big Data derzeit vor allem an Umsetzungsproblemen und zu hohen Kosten scheitert. So
sagen 61 Prozent der Befragten, dass groRe Datenmengen bereits vorliegen, jedoch
verstehen nur 39 Prozent, wie man daraus nachhaltigen Nutzen zieht (vgl. [Dell4]). Diese
Studie veranschaulicht, dass effiziente Losungen zur Einfiihrung von Big-Data-Management-
Systemen notwendig sind, um die Hirde zur operativen Nutzung von Big Data zu ulber-
schreiten. Zu Beginn kommt es dabei vor allem auf ein effektives und effizientes Projekt-

management an.

Die Einfuhrung eines Big-Data-Management-Systems ist in der Regel mit einem
bedeutenden organisatorischen Aufwand verbunden. Dieser Aufwand resultiert zum einen
aus der Novitat der Aufgabe Big Data sinnvoll zu analysieren. Zum anderen missen die not-
wendigen Systeme und Technologien an der richtigen Stelle verknipft werden. Um diesen

Herausforderungen gerecht zu werden, wird der Einfihrungsprozess eines solchen Systems
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zumeist mit Hilfe von agilen oder klassischen IT-Projektmanagement-Vorgehensmodellen

strukturiert und im Rahmen eines einmaligen, zeitlich begrenzten Projekts durchgefinhrt.

Das Gesamtziel dieser Arbeit liegt darin, eine Aussage daruber zu treffen, inwiefern die
Auswahl eines Vorgehensmodell-Typen, abhéngig von der in der Organisation verfolgten
Big-Data-Strategie, Einfluss auf den Projekterfolg hat. Die Dimensionen des Erfolgs reichen
dabei von der Kosteneffizienz tber die Termintreue bis hin zur Kundenzufriedenheit.
Ergebnis sind fundierte Handlungsempfehlungen fur die jeweiligen Organisationen bzw. die
dahinter stehenden Strategien, die mit Big Data verfolgt werden.

Um diese Handlungsempfehlungen zu untermauern und eine Basis fur die Vergleichsanalyse
zu schaffen, ist es ein erstes Teilziel dieser Ausarbeitung, den derzeitigen Stand der Technik
sowie die damit verbundenen Herausforderungen ausfihrlich darzustellen. Zunachst wird der
Themenkomplex Big Data mit Hilfe von aktuellen Forschungsergebnissen und bewdahrten
Vorgehensweisen aus der Praxis aufgearbeitet. AnschlieRend soll mit Blick auf Big-Data-
Projekte eine umfassende Charakterisierung klassischer und agiler Vorgehensmodelle im IT-
Projektmanagement gegeben werden, sodass essentielles Grundlagenwissen fir die an-

schlieRenden Abschnitte vorliegt.

Das zweite Teilziel der vorliegenden Arbeit ist der quantitative Vergleich von IT-
Projektmanagement-Vorgehensmodellen in Bezug auf Big-Data-Strategien. Dazu sollen
klassische und agile Vorgehensmodelle mit Hilfe eines Kriterienkatalogs auf ihre Effektivitét
und Effizienz bei der Einfihrung von Big-Data-Management-Systemen hin analysiert werden.
Die Auswertung dieser Analyse soll in Form von strategiebezogenen Handlungs-
empfehlungen erfolgen. Um einen ersten Nachweis Uber die praktische Anwendbarkeit zu
fuhren, sollen die erarbeiteten Ergebnisse im Rahmen einer Fallstudie validiert werden. Darin
ist es das Ziel, dem Leser ein fir die jeweilige Big-Data-Strategie hinreichendes Vorgehens-
modell und den damit verbundenen Projektverlauf sowie den zu erwartenden Projekterfolg

aufzuzeigen.

Die methodische Vorgehensweise gliedert sich in zwei Teile: Im ersten Teil geht es darum,
aktuelle Informationen zu den Themenbereichen Big Data Management und IT-
Projektmanagement zusammenzutragen. Darauf aufbauend wird im zweiten Teil eine Nutz-
wertanalyse verschiedener Big-Data-Strategien und Vorgehensmodell-Typen durchgefihrt.
Die Ergebnisse der Nutzwertanalyse werden anschlieBend im Rahmen einer Fallstudie
beispielhaft angewandt. Die prozessuale Darstellung in Abbildung 2 veranschaulicht die Vor-

gehensweise visuell.
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1. Grundlagen und Stand der Technik 2. Analyse, Bewertung und Ergebnisaufbereitung

}
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Anwendung der
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messung

Abbildung 2: Vorgehensweise der vorliegenden Ausarbeitung

Damit ein grundlegendes Verstandnis fur die Motivation dieser Arbeit hergestellt wird, bedarf
es im Themenbereich Big Data zunachst einer Erlauterung des Hintergrunds sowie der
Herkunft der Begrifflichkeit. Im daran anschlieRenden Abschnitt wird Big Data mit Eigen-
schaften belegt, die eine Klassifizierung verschiedener Big-Data-Strategien erlauben. Da
solch grof3e und unterschiedlich strukturierte Datenmengen nutzbar gemacht werden sollen,
werden sogenannte Big-Data-Management-Systeme bendétigt. Der fachliche und technische
Aufbau dieser Systeme sowie typische Herausforderungen beim Umgang mit ihnen sind

Aspekte, die eine fundierte Basis zur weiteren Bearbeitung liefern.

Um IT-Projektmanagement-Vorgehensmodelle in Bezug auf Big-Data-Management-Systeme
miteinander vergleichen zu kénnen, miissen diese vorab umfanglich charakterisiert und von-
einander abgegrenzt werden. Analog zum Themengebiet Big Data ist es auch hier erforder-
lich, den Hintergrund und die Herkunft von IT-Projektmanagement-Vorgehensmodellen zu
erlautern. Im Anschluss werden beide Vorgehensmodell-Typen anhand von Beispielen
definiert und vorgestellt, sodass im zweiten Teil grundsatzliche Unterschiede bekannt sind

und zielgerichtet in den Big-Data-Kontext gesetzt werden kénnen.

Der zweite Teil der vorliegenden Arbeit beginnt mit der Definition von Einfihrungsprozessen
fur Big-Data-Management-Systeme. Diese Prozesse stellen die Basis fiur die darauf
folgenden Nutzwertanalysen von Vorgehensmodellen und Big Data-Strategien dar. Die
ersten Schritte der Nutzwertanalyse bilden die Erarbeitung eines Kriterienkatalogs sowie die
Plausibilisierung des dazugehdrigen Bewertungssystems. Hierbei geht es insbesondere
darum, klare und nachvollziehbare MalRstédbe mit Blick auf die Analyse und Auswertung zu
definieren. Sowohl die Kriterien als auch die Bewertungsskalen gehen im weiteren Verlauf
begriindet und verifiziert in die Nutzwertanalyse ein. Die Ergebnisse dieser Quantifizierung

sind gleichzeitig Ansatzpunkt fiir die darauf folgenden Handlungsempfehlungen.
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Um die erarbeiteten Ergebnisse und Handlungsempfehlungen zu validieren, wird daran an-
schlieBend eine beispielhafte Anwendung im Rahmen einer Fallstudie durchgefiihrt. Unter
Berlicksichtigung verschiedener Rahmenbedingungen und Produktanforderungen wird ein
Big-Data-Einfuhrungsprojekt abh&ngig vom angewendeten Vorgehensmodell-Typen auf

seinen Erfolg untersucht.
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2 Big Data

In diesem Kapitel geht es darum, ein theoretisches Fundament im Themenfeld Big Data zu
schaffen, um somit eine belastbare Ausgangsbasis fir spatere Analysen herzustellen.
Zunachst wird dabei Big Data im Ubergeordneten Sinne betrachtet. In diesem Zuge werden
Hintergrund und Herkunft skizziert sowie eine detaillierte Beschreibung der Eigenschaften
von Big Data gegeben. Daran anschlielend werden Systeme zum Umgang mit Big Data,
sogenannte  Big-Data-Management-Systeme, und die damit einhergehenden
Herausforderungen erlautert. Zur Differenzierung der unterschiedlichen Anwendungszwecke

von Big Data werden darUber hinaus vier verschiedene Big-Data-Strategien vorgestellt.

2.1 Hintergrund und Herkunft

Schon in der eingangs zitierten Studie des McKinsey Global Institute (MGI) aus dem Jahr
2011 wird das exponentielle Datenwachstum sowie die Analysierbarkeit umfangreicher und
vielfaltiger Datenmengen als Haupttreiber des Interesses an Big Data identifiziert. Das
Interesse besteht insofern, als dass Big Data einen signifikanten Nutzen fir die Wirtschaft,
Konsumenten und Regierungen darstellen kann. Dieser Nutzen auf3ert sich in Form von
Produktivitatssteigerungen, die durch gezielte Sammlung, Analyse und Auswertung von
grol3en heterogenen Datenmengen ermoglicht werden (vgl. [MCB*11] p. 15). Kurz darauf
wurden die Technologien rund um Big Data im ,Hype Cycle for Emerging Technologies
2011“ des IT-Marktforschungsunternehmens Gartner zum ersten Mal mit aufgenommen (vgl.
[Garlla)).

Das Ausmall des prognostizierten Datenwachstums wird in der jahrlich erscheinenden
Studie ,Digital Universe” des Forschungsunternehmens International Data Corporation (IDC)
im Auftrag von EMC verdeutlicht. In besagter Studie aus dem Jahr 2014 geht IDC davon
aus, dass das sogenannte digitale Universum von 2013 bis 2020 um den Faktor 10 von 4,4
Trillionen auf 44 Trillionen Gigabytes anwachsen und sich somit alle zwei Jahre verdoppeln
wird. Zudem stellt IDC fest, dass von der vorhandenen Datenmenge derzeit nur 22 Prozent
analysierbar sind. Dieser Anteil steigt bis 2020 auf 35 Prozent, was hauptséchlich durch die
zunehmende strukturierte Datenproduktion eingebetteter Systeme zu begriinden ist (vgl.
[Idc14])).

Die Ursache fur dieses rasante Wachstum erkennt die BITKOM in ihrem Praxisleitfaden fur
Big Data vor allem in Technologien wie RFID, Machine-to-Machine-Losungen, Smartphones,
Cloud Computing und der intensiven Nutzung von Social Media (vgl. [Bit12]). Die groR3e
Datenmenge allein kann das technologische Phanomen Big Data jedoch nicht hinreichend
beschreiben. Innovative Konzepte sowie die notwendige Rechenleistung zur Daten-
verarbeitung und -analyse, welche solch umfangreiche Datenfluten nutzbar machen kénnen,

stellen eine zweite wichtige Séule von Big Data dar (vgl. [HL13] p.14).
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In diesem Zusammenhang ist es erstaunlich, dass der Technologie-Journalist Chris
Anderson im Wired Magazin bereits im Jahr 2008 ein wegweisendes und vorausschauendes
Pladoyer fiir die aufkommende Ara von Big Data hélt. Er spricht dort vom ,Ende der Theorie*
aufgrund immer besser werdender Datenanalysemdglichkeiten:

»This is a world where massive amounts of data and applied mathematics replace
every other tool that might be brought to bear. Out with every theory of human
behavior, from linguistics to sociology. Forget taxonomy, ontology, and psychology.
Who knows why people do what they do? The point is they do it, and we can track and
measure it with unprecedented fidelity. With enough data, the numbers speak for
themselves [And08].”

Die Verknupfung groBer Datenmengen mit ausgefeilten Analysen auf Basis gezielter
Messungen lasst hochgenaue Rickschlisse auf das menschliche Verhalten zu, was

Anderson zufolge wiederum Klassifizierung und Ontologie obsolet erscheinen lasst.

Zusammenfassend lasst sich demnach feststellen, dass Teilaspekte von Big Data bereits
2008 und auch schon frither diskutiert wurden — jedoch nur vereinzelt unter dieser Bezeich-
nung. Symptomatisch fiir die Etablierung des Begriffs ist der im Jahr 2010 verdéffentlichte
erste eigene Wikipedia-Artikel zum Thema Big Data, welcher diverse vertrauenswirdige
Quellenangaben aufweist. Im selben Jahr beginnt der Hype und erste Anwendungsbeispiele
werden vorgestellt (vgl. [Mcb12]). Der Inhalt der Begrifflichkeit bewegt sich nach wie vor
zumeist im Bereich des Handling und der Analyse grol3er Datenbestdnde und findet seinen
Ursprung in dem rapide steigenden Datenaufkommen sowie den sich kontinuierlich

verbessernden Technologien zur Verwertung.

2.2 Definition und Eigenschaften von Big Data

Wie in den vorangegangenen Abschnitten bereits angeklungen ist, gibt es keine einheitliche
Festlegung, welche fachlichen und technischen Themenfelder der Begriff Big Data
reprasentiert. In diesem Kapitel werden zum einen Deutungsversuche in der einschlagigen
Literatur vorgestellt und zum anderen typische Eigenschaften von Daten, die unter den

Begriff Big Data fallen, erlautert.

2.2.1 Deutungsversuche in der Literatur
Die europaische Technologieplattform Networked European Software and Service Initiative
(NESSI) hat in ihrem Whitepaper zum Big-Data-Konzept einen treffenden Definitions-

vorschlag geliefert:
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» Big Data“ is a term encompassing the use of techniques to capture, process, analyse
and visualize potentially large datasets in a reasonable timeframe not accessible to
standard IT technologies. By extension, the platform, tools and software used for this

purpose are collectively called “Big Data technologies” ([Nes12], p.6).”

Diese Umschreibung des Themengebiets umfasst sowohl die Erfassung, die Weiter-
verarbeitung, die Analyse als auch die Visualisierung potentiell groRer Datenmengen in
einem vergleichbar kurzen Zeitraum. Diese Verarbeitung ist dariber hinaus nur mit
speziellen IT-Technologien mdglich. Die NESSI merkt jedoch im gleichen Zuge an, dass es
sich bei Big Data um kein revolutionar neues Konzept handle, sondern dass es als ein sich
weiterentwickelndes Technologiefeld gesehen werden kann (vgl. [Nes12], p.6).

Einen deutlich unpréaziseren, dafir aber umso innovativeren und globaleren Definitions-
versuch liefert der Oxford-Professor und Big-Data-Experte Viktor Mayer-Schénberger. Er

beschreibt in seinem Standardwerk zu Big Data den Begriff folgendermal3en:

.[...] big data refers to things one can do at a large scale that cannot be done at a
smaller one, to extract new insights or create new forms of value, in ways that change
markets, organizations, the relationship between citizens and governments, and more
(IMC13], p.6)."

Nach Mayer-Schonberger definiert sich Big Data demnach aus der Fahigkeit heraus, neue
Erkenntnisse zu gewinnen bzw. Werte zu schaffen, die in dieser Form nur Uber die Eigen-
schaft der groRen Masse an Daten erzeugt werden kdnnen. Kleinere Datenmengen seien
dazu nicht in der Lage. In diesem Zusammenhang spricht er auch davon, dass sich die
Gesellschaft davon I6sen miusse, standig ausschlie3lich nach Kausalitdten zu suchen. Dies
sei eine Obsession aus vergangenen Zeiten, in denen Datenknappheit herrschte. Big Data
mache Korrelationen aussagekraftiger als statistische Stichprobenanalysen und somit zéhle
zuklnftig vielmehr das Was als das Warum. Um diese Behauptung zu stiitzen zieht Mayer-
Schonberger unter anderem eine Analogie aus der Nanotechnologie heran. Dort werden
Dinge Kkleiner und nicht groRer, um so auf Molekularebene die sich &ndernden
physikalischen Materialeigenschaften auszunutzen. Mit dem Wissen Uber diese neuen
Eigenschaften lassen sich Materialien mit vollig neuen Eigenschaften herstellen, wie
beispielsweise flexiblere Metalle oder biegsame Keramik. Bezogen auf den Big-Data-Kontext
bedeutet dies, dass mit der Nutzbarmachung extrem groRer Datenmengen neue, zuvor
unmaogliche Dinge realisierbar sind, die mit kleinen Datenmengen nicht durchfihrbar waren
(vgl. [MC13], pp.6-12).

Davenport hingegen héalt den Begriff Big Data fiir irrefihrend und sagt ihm deshalb eine
relativ kurze Lebensdauer voraus. Er stellt fest, dass das Adjektiv big, also grol3, nicht das

treffende Unterscheidungskriterium der neuen Daten sei. Dabei bezieht er sich auf eine
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Studie von NewVantage Partners aus dem Jahr 2012, in der man zu dem Schluss kommt,
dass das Problem der fehlenden Struktur der Daten weitaus bedeutender ist als deren reine
Menge. In genannter Umfrage gaben 30 Prozent der Befragten an, dass sie sich mit Big
Data beschéaftigen, um Daten aus unterschiedlichen Quellen analysieren zu kénnen.
Weiterhin behauptet er, dass die Begrifflichkeit von vielen Verkaufern und Beratern
falschlicherweise fir schon lange bekannte Technologien, wie Reporting oder Business
Intelligence verwendet wird, um so die Produktattraktivitét zu steigern (vgl. [Dav14] pp.6-7).

Es zeigt sich, dass Big Data in der Literatur unterschiedlich gedeutet wird und die inhaltlichen
Schwerpunkte sich abhangig vom Standpunkt des Autors verschieben. Festzuhalten ist
jedoch ein weitgehender Konsens dartber, dass es sich bei Big Data kinftig um ein
essentiell wichtiges Thema fir die Gesellschaft, die Wirtschaft und Regierungen handelt. Die
Potentiale, die sich aus diesen innovativen Technologien ergeben, mussen im Sinne des

menschlichen Fortschritts erarbeitet und ausgenutzt werden.

2.2.2 Beschaffenheit von Big Data

Bei Big Data geht es keinesfalls nur um die reine Datenmenge. Das stellt das Markt-
forschungsunternehmen Gartner in einem Artikel aus dem Jahr 2011 fest. Sie konstatieren
weiterhin, dass neben der Menge auch andere Dimensionen beriicksichtigt werden mussen.
Um das Phanomen Big Data ganzheitlich beschreiben zu koénnen und die daraus
resultierenden Muster nutzenbringend zu erkennen und somit flr bessere Geschafts-
entscheidungen einzusetzen, bedarf es einer klar formulierten Systematisierung (vgl.
[Garllb]). Die von Gartner aufgefiihrten Dimensionen Volume (Menge), Velocity
(Geschwindigkeit) und Variety (Vielfalt) gehen auf einen Forschungsbericht des Analysten
Doug Laney zuriick und sind aktuell auch als 3-V-Modell bekannt. In seinem Bericht aus dem
Jahr 2001 spricht Laney von 3D Data Management, welches einen innovativen formalisierten
Ansatz zum Umgang mit Daten in den Dimensionen Volume, Velocity und Variety
reprasentiert (vgl. [Lan01], p.1). Im Folgenden sollen nun die Charakteristika der einzelnen

Dimensionen detailliert erlautert werden:

Volume

Wie der Name schon sagt, handelt es sich bei Big Data oft um sehr grof3e Datenmengen.
Die Griunde fur diese Ausmalie wurden bereits in Kapitel 2.1 erértert. Dartiber hinaus bedarf
es zum Verstandnis dieser Dimension einer Vorstellung davon, wie und wo diese grofRen
Massen entstehen. Das Business-Intelligence-Unternehmen Domo hat 2012 in seinem Blog
eine Infografik veroffentlicht, die darstellt wie viele Daten in jeder Minute generiert werden.
So erhalt beispielsweise Google in jeder Minute Uber 2 Millionen Suchanfragen, Facebook-
Nutzer teilen weit mehr als 650.000 Inhalte und Youtube-Nutzer laden durchschnittlich 48

Stunden neues Videomaterial hoch. Daneben werden unzéhlige E-Mails tGibermittelt und etwa



2 Big Data 10

100.000 Twitter-Nachrichten versendet (vgl. [Jam12]). Traditionelle Datenbanksysteme sind
diesen enormen Datenansammlungen im Petabyte-Bereich kaum noch gewachsen. Es gibt
zwar Datenbanksysteme, die diese Mengen abbilden kdnnen, jedoch stehen die Kosten oft
nicht im Verhaltnis zum Wert der Daten (vgl. [KTH13]). Deshalb miissen neue Lésungen fur
Architekturen zur Speicherung und Verarbeitung herangezogen werden. Diese Ldsungen
bestehen zum einen in der Speicherung Uber Cloud-Systeme und zum anderen in der

Verarbeitung tiber MapReduce- und noSQL-Algorithmen (vgl. [Nes12], p.7).

Velocity

Das Attribut Velocity bedeutet im Wortsinn Geschwindigkeit und bezeichnet inhaltlich den
Wechsel hin zu Datenstrémen sowie die standige Verfligbarkeit von Zugriff und Uber-
mittlung. Die Geschwindigkeit von Daten ist laut Gartner in diesem Kontext aus zwei
Richtungen zu betrachten. Zum einen beschreibt sie das Tempo, mit dem Daten generiert
werden. Beispiele hierflr sind bereits in der Dimension Volume genannt worden. Zum
anderen geht es darum, wie schnell die Daten verarbeitet werden missen, um den
jeweiligen Anforderungen gerecht zu werden (vgl. [Garl1b]). Diese Anforderungen bestehen
in der standigen Zuganglichkeit der Daten, der Anwendbarkeit und Relevanz der Daten
sowie der notwendigen Bereitstellungs-geschwindigkeit fir Auswertungen (vgl. [PCC*12], p.
11).

Variety

Die Vielféaltigkeit der Daten ist neben der reinen Menge die bedeutendste Eigenschaft von
Big Data. Mit der Vervielfaltigung der Datenquellen geht eine massive Ausdehnung
verschiedener Datenformate einher. Diese reicht von strukturierten Informationen, wie Log-
Dateien, bis hin zu freiem Text und Media-Dateien (vgl. [Nes12], p. 8). Die Vervielfaltigung
und die Entstehung neuer Datenquellen innerhalb und auf3erhalb von Organisationen setzt
die IT in Bezug auf Integration, Architektur und Governance unter Druck (vgl. [PCC*12], p.
11). Traditionelle relationale Datenbanksysteme sind den zum Teil massiven Struktur-
unterschieden von Daten im Kontext von Big Data kaum noch gewachsen. Zudem gibt jeder
Typ von Big Data die ihm zugrunde liegenden Analysealgorithmen vor (vgl. [KTH13]). In der
Literatur unterscheidet man drei Abstufungen der Struktur von Daten: strukturierte Daten,

halbstrukturierte Daten und unstrukturierte Daten.

Ausschliel3lich strukturierte Daten lassen sich mit klassischen Datenbanksystemen gut ver-
arbeiten. Ihnen wurde eine Struktur im Rahmen der Eingliederung in die Datenbank
auferlegt. Dementsprechend sind der Speicherort, die Bedeutung und die Relation zu
anderen Daten bekannt. Ein Beispiel fur strukturierte Daten sind Kundenstammdaten mit
Text- und Zahlenanteilen, wie Name, Geburtsdatum oder Adresse. Die Unterscheidung von

halbstrukturierten und unstrukturierten Daten ergibt sich als problematisch und schwammig,
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da oft zumindest ein geringer Teil an Struktur vorliegt. Wenn Daten ein organisatorisches
Schema oder Tags wie beispielsweise bei XML-Webdokumenten (Extensible Markup
Language) vorweisen, fallen sie in die Kategorie halbstrukturierter Daten. In diesem Fall ist
es wesentlich einfacher, die Daten zu organisieren und Analysen auf ihnen durchzufihren.
Typische halbstrukturierte Daten, die haufig zunachst als unstrukturierte Daten angesehen
werden, sind Text aus XML-Dateien, E-Mails, Webserver-Logdateien sowie Sensordaten.
Haben Daten hingegen ganzlich keine organisatorischen Merkmale, so spricht man von
unstrukturierten Daten. Dies beinhaltet beispielsweise freien Text, Bilder, Videos, Audio-
dateien und zum Teil auch Social-Media-Inhalte. Derlei unstrukturierte Daten haben kein
Schema, keine Ontologie und keine Metadaten, die Informationen Uber die eigentlichen
Inhalte liefern kénnen (vgl. [Vor13], [Nas12]).

Die Gesellschaft fir Informatik schlagt in einem weiteren Schritt vor, halbstrukturierte und
unstrukturierte Daten in drei Kategorien aufzuteilen. Die erste Kategorie beinhaltet Daten, die
aus der Kommunikation von Mensch zu Mensch entstehen. Dies sind beispielsweise Web-
Protokolldateien, virtuelle Communities oder Social-Media-Netzwerke. In der zweiten
Kategorie geht es um den Austausch von Menschen und Maschinen. So fallen E-Commerce-
Transaktionsdaten, Daten aus medizinischen Geréaten oder auch Daten, die bei der Nutzung
von Maschinen wie z.B. Geldautomaten entstehen, in diese Klasse. Der dritten Kategorie
werden Daten zugeordnet, die aus der Kommunikation zweier Maschinen bzw. Diensten
heraus entstehen, wie zum Beispiel Sensordaten, GPS-Positionsinformationen oder Uber-
wachungsbilder (vgl. [KTH13]).

Neben den genannten drei Dimensionen Volume, Velocity und Variety existieren in der
Literatur zum Teil noch weitere Dimensionen, welche die Eigenschaften von Big Data
spezifizieren. So beschreibt die NESSI Uber die Dimension Value (Wert) den subjektiven
wirtschaftlichen Wert der Daten, die bereits aus z.B. regulatorischen Grinden erfasst und
archiviert werden, aber noch nicht effektiv und wertschopfend analysiert und verwertet
werden (vgl. [Nes12], p. 8). Des Weiteren fligen beispielsweise Page et al. die Dimension
Veracity (Richtigkeit) hinzu, um damit die Problematik der Qualitat und Quelle der rezipierten
Daten aufzuzeigen. Die Qualitat wird unter anderem von Unvollstéandigkeit und Inkonsistenz
beeinflusst. Da mit Hilfe von Big Data Geschéftsentscheidungen auf Basis von Daten
getroffen werden, ist deren Nachvollziehbarkeit und Begriindbarkeit unverzichtbar (vgl.
[PCC*12], p. 11).

Beispiele fur Daten, die unter den Begriff Big Data fallen, sowie die Evolution hin zu Big Data
unter Bertcksichtigung der einzelnen Entwicklungsstufen zeigt Abbildung 3 von King aus
dem Jahr 2013. Sie fasst die gesammelten Erkenntnisse Uber die Beschaffenheit von Big
Data zusammen. So definieren sich die Entwicklungsstufen in dieser Darstellung tber die

Datenmengen-Grol3enordnungen, in denen die aufgefihrten Systeme und Technologien
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Ublicherweise arbeiten. Parallel zum wachsenden Datenvolumen steigen die Datenvielfalt

und deren Komplexitat.

<| F Big Data
L,User Generated Contend”, ,Click Stream“-Analyse, Mobile Webnutzung,

Petabyte Sentiment Analyse, Soziale Onlinenetzwerke, HD Video, ,Speech to Text,
Daten aus externen Quellen

N

Web \
Weblogs, vergangene Angebote, Dynamische Preisgestaltung,

Affiliate Netzwerke, Suchmaschinenmarketing, Behavioral Targeting,
verschiedene Kontaktkanale

Terabyte

4 Customer Relationship Management (CRM) \
Gigabyte Kundensegmentierung, Angebotsdetails, Kundenkontakte,
Servicekontakte

Enterprise Ressource Planning (ERP)
Megabyte Informationen zu Verkauf und
Bezahlung

Steigende Varietdt und Komplexitdt der Daten >/

Abbildung 3: Big-Data-Evolution ([Kin14], p.36 in Anlehnung an Teradata, 2012)

Zusammenfassend ist festzustellen, dass die Beschaffenheit von Big Data am ehesten Uber
die Menge und die strukturelle Vielfalt beschrieben werden kann. Dabei ist die grofite
Herausforderung, diese neuartigen, verschieden organisierten und oft unstrukturierten Daten
sinnvoll zu verknipfen und auszuwerten (vgl. [Dav14], p.8). Wie eine solche Verwertung im
Rahmen von Big-Data-Management-Systemen vonstattengehen kann, wird im weiteren Ver-

lauf dieser Ausarbeitung noch thematisiert.

2.3 Big-Data-Management-Systeme

Dieses Kapitel befasst sich mit dem Aufbau von Big-Data-Management-Systemen. Dabei
geht es zum einen um die notwendigen Technologien, welche die Nutzbarmachung von Big
Data erst ermdglichen, und zum anderen um die Technologie-Schichten und mdogliche

Datenarchitekturen von Big-Data-Management-Systemen.

2.3.1 Technologien fir Big Data

Um groBe Mengen verschieden strukturierter Daten handhaben zu konnen, bedarf es
spezieller Big-Data-Technologien. In diesem Abschnitt werden die in der Literatur am
haufigsten genannten grundlegenden Technologien vorgestellt. Hierbei ist zu beachten, dass
die fachliche Tiefe der Darstellung dem Ziel dieser Ausarbeitung entsprechend hinreichend
ist. Das bedeutet, dass tiefergehende Informationen zur Funktionsweise der einzelnen Tech-

nologien hier nicht gegeben werden. Vielmehr geht es darum, aufzuzeigen welche
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Technologien im Kontext von Big Data neben den traditionellen Data-Warehouse-Ldsungen
existieren. Hierzu wird in Tabelle 1 zunachst ein Uberblick tiber die Technologien gegeben,
die in diesem Abschnitt vorgestellt werden.

Technologie Kurzdefinition

Freies, skalierbares und verteilt arbeitendes Framework

Hadoop zur parallelen Verarbeitung von Big Data auf mehreren
Servern
MapReduce Programmiermodell zur parallelen Berechnung grof3er

Datenmengen auf Computerclustern

NoSQL NoSQL (Not only SQL) bezeichnet Datenbanken, die nicht
ausschlief3lich relational arbeiten

_ Datenbanksysteme, die den Arbeitsspeicher eines
In-Memory-Technologie Computers als Datenspeicher nutzen, um héhere Zugriffs-
geschwindigkeiten zu realisieren

Machine Learning Wissensgewinnung kinstlicher Systeme auf Basis von
Erfahrungswerten zahlreicher Iterationen

= ETL ( Extraktion, Transformation, Laden): Daten

ETL/ELT extrahieren, Umwandeln und in Zieldatenbank laden

= ELT (Extraktion, Laden, Transformation): Neues
Prozess-Paradigma im Big-Data-Zeitalter

Tabelle 1: Big-Data-Technologien im Uberblick (Quellen s.u.)

Hadoop

Wie in der Kurzdefinition bereits angedeutet, handelt es sich bei Hadoop nicht nur um eine
groRes Computercluster sondern vielmehr um ein Framework, welches sich gut eignet, um
grolRe Datenmengen verschiedener Struktur und Quelle zu speichern und weiter-
zuverarbeiten. Hadoop ist eine Open-Source-Plattform, die von der Apache Software
Foundation entwickelt wurde und sich in standiger Weiterentwicklung befindet. Das
Besondere an diesem Framework ist, dass es ein vergleichsweise einfaches Programmier-
modell liefert, das die verteilte Bearbeitung umfangreicher Datenbestdnde auf beliebig
grol3en Gruppen von Computern, sogenannten Clustern, ermdglicht. Das Intel IT Center hat
diese Technologie in einem Whitepaper 2013 vorgestellt und nennt dabei diverse Griinde,
weshalb sie groRe Vorteile im Umgang mit Big Data bereitstellt. Zunéchst erlaube Hadoop
die Speicherung von Daten in ihrem nativen Format. Es sei keine Umwandlung oder
Bereinigung notwendig, bei der Informationen verloren gehen kdnnten. Weiterhin sei Hadoop
bereits im grof3en Stil in der Praxis durch Unternehmen wie Facebook und Yahoo! erprobt
und im Einsatz. Ein weiterer Nutzen sei die Tatsache, dass keine Lizenzgebihren anfallen
und das Cluster inkrementell zu vergleichsweise sehr geringen Kosten erweitert und dartber

hinaus auf Standardservern betrieben werden kann. Der wohl gré3te Vorteil ist laut Intel IT
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Center jedoch die weite Verbreitung von Hadoop in Bezug auf Big Data. Sehr viele Big-Data-
Experten entwickeln Anwendungsfalle auf diesem Framework, was dazu fihrt, dass es fort-
laufend verbessert wird und das Hadoop-Wissen samtliche Branchen erreicht (vgl. [Int13], p.
7).

MapReduce

Als MapReduce bezeichnet man das Programmier-Rahmenwerk in einer Hadoop-
Umgebung. Es vereinfacht die Verarbeitung von Big Data und stellt dem Programmierer eine
Methode zur Verfiigung, mit der er komplexe Verarbeitungsaufgaben auf mehrere Computer
in einem Cluster verteilen kann. Das Intel IT Center skizziert den Ablauf einer MapReduce-
Operation in zwei wesentlichen Schritten. Im ersten Schritt, dem ,Mapping“, wird der zu
verarbeitende Datenbestand in mehrere unabhéngige Datenblécke aufgeteilt, um eine
parallele Bearbeitung zu ermdglichen und einzuleiten. Die daraus resultierenden Zwischen-
ergebnisse werden im Anschluss sortiert, was als ,Shuffling“ bezeichnet wird, und zum
zweiten Schritt, dem ,Reducing®, weitergeleitet. Die Reduce-Funktion ist genau wie die Map-
Funktion vom Programmierer festgelegt. Sie bestimmt, wie die Zwischenergebnisse cluster-
Ubergreifend aggregiert werden und schlieBlich als Verarbeitungsergebnis ausgegeben
werden. Ublicherweise findet die Verarbeitung jedes einzelnen Datenblocks aus Effizienz-
grinden auf genau dem Computer im Hadoop-Cluster statt, auf dem der Datenblock initial
gespeichert wurde (vgl. [Int13], p. 8). Diese Operationen kénnen mit Hilfe von innovativen
Scriptsprachen, wie Apache-Pig und -Hive, die auf dem Hadoop-Framework aufsetzen,
durchgefuihrt werden. Dabei stellt Pig Funktionalitdten zum Lesen, Schreiben, Umwandeln
und Zusammenfihren von Daten bereit. Hive hingegen ermdglicht die Umwandlung von
Daten in ein relationales Format, auf welches in einem zweiten Schritt durch klassische SQL-

Abfragen zugegriffen werden kann (vgl. [Dav14], p. 121).

NoSQL

NoSQL (not only Structured Query Language) stellt einen Uberbegriff fir eine Reihe von
Datenbank-Management-Systemen dar, die auch Uber relationale Datenbanken hinweg
Anwendung finden und deshalb im Kontext von Big Data genannt werden. NoSQL-
Datenbanken spielen also immer eine Rolle, wenn die zu verarbeitenden Daten nicht einem
relationalen Datenmodell entsprechen und eine héhere Skalierbarkeit und Flexibilitat benétigt
wird. Beispiele fir Anwendungsszenarien sind Social Media, Prognosemodelle, Web-
Applikationen, umfangreiche Geschéftsanalysen und Echtzeit-Applikationen. Die BITKOM
empfiehlt die Nutzung von NoSQL-Datenbanken immer dann, wenn die Anwendungs-
anforderungen nicht mit relationalen Datenbanken wirksam abgebildet werden kénnen (vgl.
Bit14b], p. 44).
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In-Memory-Technologie

Kernaspekt der In-Memory-Technologie ist die Verlagerung von Datenspeicherung, Daten-
verarbeitung und Datenanalyse in den Arbeitsspeicher eines Computers. Dadurch kann die
Zugriffsgeschwindigkeit auf Daten um mehrere Zehnerpotenzen erh6ht werden. Dies ist der
Grund, weshalb In-Memory-Technologien insbesondere bei Big-Data-Prognosemodellen und
Echtzeit-Analysen zum Einsatz kommen. Die Technologie zur Speicherung und Verarbeitung
von Daten im Arbeitsspeicher ist nicht neu. Durch kontinuierlich fallende Kosten fir
Speichermedien und Rechenperformance sowie den zunehmenden Komfort bei
Applikationen greifen nicht wenige Unternehmen auf diese Big-Data-Technologie zurtick. Die
Ziele einer In-Memory-Implementierung sind divergent und variieren von Zeitersparnis Uber
verbesserte Unternehmensentscheidungen in Echtzeit bis hin zur gezielteren Kundenanalyse
und -ansprache. In-Memory-Technologien werden von zahlreichen Herstellern angeboten.
Ein typisches Beispiel ist HANA (High-Performance Analytic Appliance) von SAP (vgl.
[Bit14b], p. 46).

Machine Learning

Beim maschinellen Lernen geht es um Methoden und Anwendungen, in denen Programme
selbststandig mit Hilfe statistischer und logischer Analysen auf Basis zahlreicher Iterationen
neues Wissen erwerben. Dies widerspricht dem klassischen hypothesenbasierten Ansatz
eines Analysten, der die Eignung seiner Hypothese mit einem gegebenen Datensatz testet
und validiert. Big Data ist fur diesen Ansatz zu voluminds, zu variabel und zu volatil (vgl.
[Davl4], p. 116). Machine Learning ist demnach ein Verfahren, welches vorteilhafte
Losungsansatze fur Probleme, die mit klassischen Methoden nur unter hohem Kosten-
aufwand durchfiihrbar waren, automatisch ermittelt und weiterentwickelt. Ein Anwendungsfall
von Machine Learning ist die sogenannte Vorhersagen-Modellierung. Hierbei wird ein Modell
aus bekannten Daten eingespielt und diverse Qualitatskriterien fir die Prognose definiert.
Die beobachtete Genauigkeit bietet eine Rickmeldung fir das Lernverfahren und das
Programm passt sich dementsprechend an (vgl. [Bit14b], p. 67).

ETL/ELT

Big-Data-Umgebungen erfordern ein Uberdenken der bestehenden Softwareprozesse bei
der Datenintegration. Die Begrifflichkeit Extraktion-Transformation-Laden (ETL) stellt dabei
einen erprobten Ansatz fur klassische Data-Warehouse-Losungen dar. Es geht darum,
Daten aus vielen verschiedenen Quellen zu integrieren und dabei die Qualitdt der
gewonnenen Informationen mit Hilfe von Datenbereinigungen sicherzustellen. Die
Bereinigung und die Umformung der Daten zur Herstellung der Analysierbarkeit stellt in

diesem Fall das Transformieren dar. Im Kontext von Big Data wird der ETL-Prozess vor
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grolRe Herausforderungen gestellt, da groRe Datenvolumina mit hoher Geschwindigkeit
generiert und extrahiert werden und deshalb nicht mehr adaquat transformiert werden
kénnen. Zudem stellen Big-Data-Analysen nicht den Anspruch angepasste, dimensionale
Datenformate zu verarbeiten. Sie bewaltigen unvollstédndige und unstrukturierte Daten-
schemata, sodass es Anlass fur ein Umdenken bei jenen Softwareprozessen gibt. Der Auf-
wand fir die Datenextraktion ist im Umfeld von Big Data haufig vergleichbar gering. Direkt
darauf folgt das Laden der Rohdaten in einen kostengiinstigen Speicher, wie beispielsweise
ein Hadoop-Cluster. Die BITKOM nennt dieses Paradigma ,Speichere jetzt — Verarbeite
spater”. Durch die Skalierbarkeit der Rechenleistung innerhalb eines Hadoop-Rechnernetzes
kann der Transformationsschritt selbst bei groRen Datenmengen noch hinreichend schnell
ausgefuhrt werden (vgl. [Bit14b], pp. 93-96).

2.3.2 Implementierung des Big-Data-Stapels

In einer Studie des International Institute for Analytics haben Davenport und Dyché den
sogenannten Big-Data-Stapel entworfen (Abb. 4). Dieser beschreibt die verschiedenen
Technologie-Schichten eines Big-Data-Management-Systems. Samtliche Komponenten des
Stapels sind dabei auf die Beschaffenheit von Big Data abgestimmt, sodass eine bewegliche
und ganzheitliche Lésung zur Speicherung und Verarbeitung von grof3en unstrukturierten

Datenmengen entsteht.

Unternehmenssicht

Anwendungscode

Plattform-Infrastruktur

N Speicher | *

Abbildung 4: Der Big-Data-Stapel (in Anlehnung an [DD13], p. 10)

Die unterste Ebene des Big-Data-Stapels stellt laut Davenport und Dyché der Speicher dar.
Dieser werde aufgrund von Technologien, wie z.B. Hadoop, immer gunstiger, flexibler und
skalierbarer. Die tatsachliche Speicherung von Big Data erfolgt zumeist auf Standardservern
mit konventionellen Festplatten, die Uber virtuelle Cluster koordiniert werden. Die Big-Data-
Plattform-Infrastruktur als zweite Schicht umfasst typischerweise eine Reihe von Funktionen,

welche die Hochleistungsdatenverarbeitung ermdglichen. Auch diese Schicht wird in der
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Praxis haufig durch eine Hadoop-Umgebung bereitgestellt. Nichtsdestotrotz verweisen
Davenport und Dyché darauf, dass Hadoop nicht zwangslaufig die einzige Losung sein
muisse. Vielmehr bestehe eine Plattform-Infrastruktur, insbesondere bei grof3en
Unternehmen, zumeist aus einer Mischung von traditionellen und neuartigen Systemen. Die
Daten selbst erhalten aufgrund ihrer fundamentalen Bedeutung fir den Nutzen von Big Data
eine eigene Schicht. Davenport und Dyché fordern in ihnrem Modell vor diesem Hintergrund
eine separate Data Governance. Das es zur Data Governance im Kontext von Big Data
durchaus kontroverse Auffassungen gibt, wird im weiteren Verlauf der Arbeit noch deutlich
(vgl. [DD13], pp. 9-11; [Man14]).

Die Ebene des Anwendungscodes variiert stark in Abhangigkeit von der zu bearbeitenden
Aufgabe des Big-Data-Management-Systems. In einem Hadoop-Umfeld kame hier
beispielsweise das Programmier-Rahmenwerk MapReduce zum Einsatz, um samtliche
Operationen zu instruieren. Die vorletzte Schicht des Big-Data-Stapels ist ebenfalls stark
abhangig vom Anwendungsfall und stellt die geschaftsbezogene Sicht auf die Daten dar.
Davenport und Dyché beziehen sich hierbei auf eine intermediare Datenstruktur wie z.B. ein
statistisches Modell, ein strukturierter Text oder eine relationale Tabelle. Diese Struktur lieRe
sich daraufhin mit Hilfe hinlanglich bekannter Werkzeuge wie z.B. SQL tiefgehend
analysieren. Die Unternehmenssicht stellt somit die Ausrichtung der Daten auf die Analyse-
aufgabe dar. Eine herausragende Bedeutung kommt der Anwendungsschicht zuteil. Sie
erlaubt entgegen bestehender Datenvisualisierungen aus Business-Intelligence-Systemen
eine intuitive grafische Datenanalyse, die auch durch einen Mitarbeiter ohne ausgepragte
Big-Data-Kenntnisse durchgefuhrt werden kann. Hierbei ist jedoch darauf zu achten, dass
die Visualisierung nicht mehr als zwei Dimensionen umfasst, da das menschliche Gehirn
diese nur mit Mihe verstehen kann. Dies kann beispielsweise bei multivariaten Vorhersage-

modellen zu einer grof3en Herausforderung werden (vgl. [DD13, pp. 11-13).

Die Implementierung von Elementen des Big-Data-Stapels ist eine umfassende
organisatorische Aufgabe und erfordert ein hohes Mal3 an Planung. Das IBM Institute for
Business Value hat 2012 in Zusammenarbeit mit der Said Business School der Universitat
von Oxford im Rahmen einer Studie eine Befragung von Unternehmen zu ihrem Big-Data-
Entwicklungsstand durchgefiihrt. Sie haben die Studienteilnehmer dartber befragt, welche
Big-Data-Aktivitaten in ihrem Unternehmen gerade verfolgt werden. Aus den Ergebnissen

lassen sich vier Hauptphasen der Einfuhrung ableiten (Abb. 5).
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Konzentration auf Entwicklung von Start von Big-Data- Implementierung von
Recherche und Big-Data-Strategie Initiativen zur zwei oder mehr breit
Marktbeobachtung und Roadmap auf Uberprifung von angelegten Big-Data-
s 24 % aller Basis geschaftlicher geschaftlichem Losungen
Befragten Anforderungen und Nutzen und 1 6 % aller Befragten
Herausforderungen Anforderungen
1 47 % aller 1 22 % aller
Befragten Befragten

Abbildung 5: Big-Data-Einfihrungsprozess ([lbm12], p. 13)

Etwa ein Viertel der Befragten befinden sich in der Informationsphase. In dieser ersten
Phase der Einfuhrung geht es darum eine fundierte Wissensbasis aufzubauen, Fihrungs-
krafte zu sensibilisieren und Geschaftschancen durch Big Data zu identifizieren. Beinahe die
Halfte der Studienteilnehmer befindet sich in der Planungsphase. Diese Phase umfasst die
Erstellung von Business Cases und Roadmaps fir mégliche Big-Data-Strategien und die
damit verbundenen individuellen Big-Data-Stapel. Die dritte Phase der Einfihrung wird unter
dem Begriff Prifen zusammengefasst. Knapp ein Viertel der teilnehmenden Organisationen
befinden sich in dieser Phase, welche die Potentialbewertung sowie den Start erster
kleinerer Pilotprojekte beinhaltet. Innerhalb eines begrenzten Spielraums prifen
Unternehmen dieser Gruppe den Geschéftsnutzen und die Konformitat der Big-Data-
Strategie mit der Unternehmensstrategie. Die vierte und letzte Phase, die das IBM Institute
for Business Value identifiziert, impliziert die operative und technologische Umsetzung auf
breiter Basis. In dieser Phase befinden sich der Studie zufolge jedoch lediglich sechs
Prozent der befragten Unternehmen (vgl. [Ilbom12], pp. 13-14).

2.3.3 Datenarchitekturen fur Big-Data-Management-Systeme

Die Datenarchitektur einer typischen bestehenden Analyseumgebung in einem grofl3en
Unternehmen setzt sich stark vereinfacht aus drei Ebenen zusammen: operative Systeme,
die als Datenquellen dienen, einem Data-Warehouse mit mehreren Data-Marts sowie einer
Sammlung von Analysewerkzeugen zur Entscheidungsunterstiitzung (vgl. [Dav14], p. 126).
Die Rohdaten gelangen dabei in strukturierter Form aus den operativen Systemen, wie z.B.
einem Enterprise-Resource-Planning-System, Uber den in Kapitel 2.3.1 beschriebenen ETL-
Prozess in relationale Datenbanken im Data-Warehouse. Die urspringlichen Rohdaten
werden nach der Transformation Ublicherweise wieder geldscht, sodass nur strukturierte
relationale Daten im Data-Warehouse vorliegen. Diese Daten kdnnen in einem dritten Schritt
mit geeigneten Anwendungen fur Analysen und Visualisierungen aufbereitet werden (vgl.
[Bit14b], p. 100).
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Die BITKOM hat 2014 in einem Praxisleitfaden fir Big-Data-Anwendungen Ld&sungs-
szenarien fur eine Implementierung von Big-Data-Funktionen in eine bestehende Daten-
architektur aufgestellt. Innerhalb dieses Leitfadens kristallisieren sich dabei in einer
Befragung von Unternehmen, die auf Hadoop basierende Big-Data-Projekte durchfiihren,
drei Modelle fur das Zusammenwirken von Hadoop und herkémmlichen Losungen heraus:
die Nutzung von Hadoop-Clustern als preisginstiger Langzeitspeicher von Daten aller Art,
die Exploration und Erforschung von Daten in einer Hadoop-Umgebung sowie Hadoop als
eine unternehmensweite Plattform und Big-Data als Shared-Service. Die Komplexitat und
Ausgereiftheit der Lésung ist hierbei der Reihenfolge nach aufsteigend. Ergebnis der
Befragung ist, dass die Komplementaritat von herkdbmmlichen Systemen und Big-Data-
Management-Systemen gegeben ist und insbesondere bei groRen Unternehmen eine

Koexistenz-Strategie sinnvoll erscheint (vgl. [Bitl4b], pp. 100-102).
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Abbildung 6: Zusammenspiel von Hadoop mit bestehenden Losungen ([Bit14b], p. 102)

Wie das Zusammenspiel von bestehenden Ldsungen mit einer Hadoop-Umgebung
schematisch aussehen kann, stellt die BITKOM in Abbildung 6 dar. Der prinzipielle Aufbau
gestaltet sich wie oben angedeutet in drei Schichten. Die Datenquellen als operative
Systeme, das Datenmanagement innerhalb von Data-Warehouses sowie die Anwendungs-
und Prasentationsebene mit entsprechenden Analysewerkzeugen. Wie in den voran-
gegangenen Kapiteln bereits erlautert, kommen auf der Ebene der operativen Systeme im

Zuge von Big Data zahlreiche neue Datenquellen, wie z.B. Sensor- und Geodaten hinzu. Ein
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klassisches Data-Warehouse kame bei der Verknupfung bestehender und neuer Daten-
guellen schnell an seine Grenzen. Damit diese Kombination gelingt, wird auf der Daten-
management-Ebene eine Big-Data-Umgebung in Form eines Hadoop-Clusters
implementiert. Durch geeignete Anwendungen auf der obersten Schicht kdnnen Daten
innerhalb der Hadoop-Plattform erforscht und somit neue Kenntnisse gewonnen werden.
Diese Datenexploration stellt einen Vorprozess zur Speicherung im Data-Warehouse dar
(vgl. [Bit14b], pp. 100-102).

Davenport konstatiert zusammenfassend in diesem Kontext, dass es unwahrscheinlich sei,
dass Big-Data-Technologien wie Hadoop Data-Warehouses ganzlich ersetzen werden.
Nichtsdestotrotz stellen sie eine neue Mdoglichkeit dar, Entscheidungen im Unternehmen zu
unterstitzen. Diese Prognose werde insbesondere dadurch bestarkt, dass groRRe
Unternehmen enorme Geldsummen in den Aufbau von Data-Warehouse-Plattformen
investiert haben und diese dartber hinaus fir ihren Zweck entsprechend gut funktionieren.
Es gilt also, eine Kombination aus etablierten Data-Warehouses fir Standardaufgaben und
innovativen Big-Data-Umgebungen fur Datenexploration zu gestalten, die sich an der ange-
strebten Big-Data-Strategie orientiert (vgl. [Dav14], p. 124-131).

2.4 Ziele und Strategien von Big Data

Samtliche unternehmerischen Aktivitdten dienen im Idealfall der Erreichung primarer
Unternehmensziele und der Operationalisierung einer langfristigen Unternehmensstrategie.
Dies koénnen beispielsweise die Ergebnisverbesserung und die Umsatzsteigerung sein.
Begibt man sich auf eine tiefere Abstraktionsebene, so finden sich auch fir Big-Data-
Aktivitaten unterschiedliche Zielrichtungen (vgl. [BKG14], p. 45). Das Anliegen, das mit einer
Big-Data-Initiative in einer Organisation verfolgt wird, hat grof3en Einfluss auf den
Einflhrungsprozess der notwendigen Big-Data-Management-Systeme. In diesem Abschnitt
werden anhand von in der Literatur angefiihrten Anwendungsbeispielen mdgliche Ziele und
Strategien von Big Data vorgestellt. Dadurch soll ein Eindruck dariiber vermittelt werden, in
welche Richtungen eine Big-Data-Anwendung Nutzen und Mehrwerte schaffen kann.
Davenport identifiziert hierbei vier verschiedene Zielrichtungen: Die Einsparung von Kosten
durch Big-Data-Technologien, die Erhéhung der Verarbeitungsgeschwindigkeit, die
Realisation innovativer Produkte mit Hilfe von Big Data sowie die Nutzung von Big Data zur
Prognose und Entscheidungsunterstiitzung (vgl. [Dav14], pp. 58). Jede dieser Zielrichtungen

wird zur Veranschaulichung mit Anwendungsbeispielen untermauert.

2.4.1 Kosteneinsparung durch Big Data
Ende des Jahres 2013 hat das Marktforschungsunternehmen IDC im Rahmen einer Studie
Entscheider von 282 Unternehmen in Deutschland befragt, welche Ausrichtungen und

Absichten sie mit Big Data verfolgen werden. Darin geben 52 Prozent der Befragten an, dass
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es eines der Hauptziele sei, groRere Datenmengen speichern zu kénnen (vgl. [Idc13a]). Mit
der Fahigkeit groRe Datenmengen zu speichern, gehen oft auch hohe Kosten fir die
notwendigen Speichersysteme einher. Ein Hadoop-Cluster als eine Big-Data-Technologie
kann hier zu enormen Kosteneinsparungen fiihren. Die BITKOM fihrt diesen Kostenvorteil
darauf zurtick, dass Hadoop zum einen ein freies Framework ist, fir das keine Lizenz-
gebihren anfallen. Zum anderen lauft es zumeist auf kostenginstiger Hardware ohne
Herstellerbindung. Das Ausmalf3 der Kostendifferenz lasst sich gut durch einen Vergleich der
Ausgaben fur die Speicherung von einem Terabyte Daten mit unterschiedlichen Speicher-
technologien veranschaulichen. Die BITKOM hat dazu die Anschaffungskosten einer
Losung, folglich die Hardware und Software, die Installation sowie die Wartung fir das erste
Betriebsjahr veranschlagt und verschiedene Technologien gegenubergestellt. Typische
Kosten fiir ein Hadoop-Cluster liegen demnach bei 250 bis 1.000 US-Dollar fiir ein Terabyte
Daten. Die tatsachlichen Kosten hédngen letztlich davon ab, mit welcher Intensitat die
gespeicherten Daten verarbeitet werden sollen. Fir ein klassisches Network Attached
Storage hingegen werden komplexitatsabhangig bis zu 20.000 US-Dollar pro Terabyte, fur
ein individuell angepasstes Enterprise Data Warehouse sogar bis zu 80.000 US-Dollar pro
Terabyte angesetzt. Fir datenintensive Unternehmen ergeben sich hierdurch substantielle
Kostenpotentiale (vgl. [Bitl4b], p.36). Dieser Vergleich bertcksichtigt jedoch nicht die
Tatsache, dass eine traditionelle Technologie zuverlassiger und sicherer zu verwalten ist und
daruber hinaus zur Implementierung und zum Betrieb eines Hadoop-Clusters womoglich
zusétzliches Personal benttigt wird. Es ist demzufolge sinnvoll die Kostenpotentiale nach
dem Total-Cost-of-Ownership-Ansatz abzuwégen (vgl. [Dav14], p. 58).

Kosteneinsparungen auf Basis von Ausgabenreduzierung fir Datenspeicherung als Primar-
ziel einer Big-Data-Initiative sind in der Praxis tendenziell selten. Sie gehen aber haufig mit
der Ausnutzung anderer Mdglichkeiten durch Big Data, wie z.B. der Verbesserung der
Analyse- und Prognosefahigkeit einher. Die BITKOM hat neben vielen weiteren
Anwendungsfallen ein Beispiel fur den Einsatz von Big Data in der Produktion und Instand-
haltung geliefert, welches diesen Sachverhalt treffend illustriert. Bei dem Anwender handelt
es sich um ein Unternehmen, das sich primar mit Energietechnik als Lieferant und deren
Instandhaltung als Servicedienstleister befasst. Die Sensorik moderner Produktionsanlagen
liefert kontinuierlich Informationen Uber den Zustand der Maschine. Diese Informationen
werden als Daten mit Hilfe von Big-Data-Technologien auf relevante Ereignisse hin
analysiert. Die Diagnose erfolgt wissensbasiert, d.h. auf Basis der Instandsetzungshistorie
werden Trends erkannt und es kdénnen praventiv MaRnahmen eingeleitet werden. Dieser
Abgleich fihrt dazu, dass Fehlalarme von relevanten Fehlermeldungen unterschieden
werden kdnnen und sich der Supportmitarbeiter zielgerichteter und schneller um die Bediirf-

nisse des Kunden kiimmern kann. Somit hat sich durch die Identifikation und Vorabselektion
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von Fehlalarmen und relevanten Alarmen die Servicequalitat bei geringeren Kosten erhéht.
(vgl. [Bit12], p. 71).

2.4.2 Zeiteinsparung mit Hilfe von Big Data

Ein weiteres Ziel einer Big-Data-Initiative ist nach Davenport zufolge die Einsparung von Zeit
durch gezielte Nutzung von Big-Data-Werkzeugen. Dabei geht es in erster Linie darum, die
bendtigte Zeit fir einen bekannten Prozess zu reduzieren. Zeitaufwandige, oft auch teils
manuelle Analyseprozesse koénnen mit performanceorientierten Big-Data-Management-
Systemen deutlich verkiirzt werden, wodurch aktuellere und bessere Untersuchungs-
ergebnisse entstehen. Dies wird insbesondere dann wichtig, wenn sich die Rahmen-
bedingungen fir ein Unternehmen haufig andern oder Entscheidungen schnell getroffen
werden mussen (vgl. [Dav14], p. 61). Ein in der Literatur haufig zitiertes Beispiel liefert das

amerikanische Handelsunternehmen Macy’s:

Macy’s ist in den Vereinigten Staaten Uberregional mit etwa 800 Filialen vertreten. Das
mehrere Zehntausend Artikel umfassende Sortiment soll zu bestmdglichen Preisen
angeboten werden und wird deshalb standortspezifisch an den Absatz und die jeweilige
Wettbewerbssituation angepasst. Das fuhrt dazu, dass es fir fast jeden Artikel im Sortiment
regionsabhéngig verschiedene Preise im System gibt. Die dadurch entstehenden etwa 270
Millionen Preispunkte missen auf Basis des Absatzes der Vergangenheit moglichst schnell
berechnet werden. Bevor Macy’s In-Memory-Datenbanken eingefiihrt hat, benétigte diese
Analyse ca. 30 Stunden Rechenzeit. Durch die Umstellung auf ein Big-Data-Management-
System kann diese Zeit auf unter zwei Stunden reduziert werden. So ist es nun méglich, mit-
unter mehrfach am Tag Preise an den Absatz und den Wettbewerb anzupassen. Gerade im
Handel spielt die Preisgestaltung eine enorm wichtige Rolle. Dies fuhrt dazu, dass Macy’s
gegenlber seinen Wettbewerbern diesbezliglich einen signifikanten Wettbewerbsvorteil
generiert (vgl. [Bit12], p.60).

Ein weiterer Anwendungsfall von Big-Data-Technologie, welcher ebenfalls das Ziel der Zeit-
einsparung verfolgt, ist die sogenannte Fraud Detection bzw. Betrugserkennung. Dieser tritt
insbesondere im Zusammenhang mit Kreditkartentransaktionen auf. Es geht hierbei aber
weniger um Performanceerhfhung als vielmehr um die verbesserte Analyseféhigkeit bei
groRen Datenbestéanden, um Muster schneller zu erkennen und automatisch entsprechende
Betrugserkennungsregeln zu erstellen. Ein solches System wurde beispielsweise vom
Fraunhofer-Institut fur Intelligente Analyse- und Informationssysteme (Fraunhofer IAIS)
zusammen mit der Paymint AG entwickelt, um Betrugsmuster und Anomalien schnell zu
identifizieren und somit Kartenmissbrauch zu verhindern. Die Zeitersparnis liegt dabei in
erster Linie bei der Erstellung von Regelsétzen fur neue Betrugsmuster sowie bei dem

manuellen Aufwand bei der Abwicklung bisher unbekannter Fraud-Falle (vgl. [Fral2]).
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2.4.3 Entscheidungsunterstitzung und Prognosen durch Big Data

Die Unterstiitzung von Unternehmensentscheidungen ist eine traditionelle Aufgabe der
Datenanalyse und nicht erst seit dem Big-Data-Zeitalter bekannt. Klassische Business-
Intelligence-Systeme verarbeiten schon seit Jahrzehnten vorhandene strukturierte Unter-
nehmensdaten aus der Vergangenheit, um z.B. Absatzprognosen oder Preisanpassungen zu
berechnen. Derartige Analysen mit grof3en, teils unstrukturierten Datenmengen, deren
Quellen auch auRRerhalb der Organisation liegen kdnnen, anzureichern, kann ebenso ein Ziel
einer Big-Data-Initiative sein. In dieser Zieldimension gibt es viele verschiedene Stol3-
richtungen, die zum einen davon abhangen, welche Information man generieren mochte und
zum anderen davon, welche Arten von Daten man in die Verarbeitung mit einbezieht.
Typische Fragestellungen beziehen sich haufig auf Kundenbedirfnisse, Preispolitik, Nach-
frageprognosen oder auch Bestandsmanagement. Davenport stellt vor diesem Hintergrund
fest, dass die Fragestellungen oft dieselben wie friiher sind, die genutzten Tools bzw. die
nutzbaren Daten sich heute jedoch stark unterscheiden. Somit kann durch wertvolleres
detaillierteres Wissen sogar ein Wettbewerbsvorteil gegeniiber der Konkurrenz erzielt
werden (vgl. [Dav14], pp. 64-67).

Die deutsche Drogeriemarkt-Kette dm hat durch den Einsatz von Big-Data-Technologien die
Qualitat und Prazision der Mitarbeitereinsatzplanung entscheidend verbessert. Die haus-
eigene Planungssoftware von dm gerat bei Sondersituationen schnell an ihre Grenzen,
wodurch es haufig zu Personalengpassen bzw. -Uberschissen kommt. Es handelt sich
hierbei um ein Prognoseproblem, welches sich sehr gut in dieser Strategierichtung wieder-
findet. Mit Hilfe des Big-Data-Dienstleisters Blue Yonder gelingt dm eine Ldsung, die sowohl
interne als auch externe Daten verschiedener Struktur berticksichtigt. So werden nicht nur
die Tagesumsatze der Vergangenheit in die Analyse mit einbezogen, sondern auch
individuelle Parameter wie Paletten-Anlieferzeiten, Offnungszeiten, Wettervorhersagen,
Markttage oder auch Ferien im Nachbarland. Diese Fille an Informationen wird verdichtet
und fuhrt somit zu einer besser prognostizierbaren Mitarbeitereinsatzplanung. Dies wiederum
ermoglicht eine effizientere Arbeitsorganisation und sorgt fur zufriedenere Mitarbeiter und
Kunden (vgl. [Bit12], p. 58).

Ein weiterer Anwendungsfall besteht darin, Informationen aus mehrkanaligen Kunden-
beziehungen zu analysieren, um beispielsweise mit individuellen Angeboten zu werben und
so den Umsatz zu steigern. Dies sind zumeist Daten unterschiedlichster Struktur, wie z.B.
Transaktionsdaten, Klicks auf Websites, Sprachaufzeichnungen aus Callcentern oder auch
Notizen von Vertriebsmitarbeitern. Um seine Kunden besser zu verstehen und gezielter auf
Beschwerden und Abwanderungstendenzen einzugehen, nutzt die amerikanische
Versicherungsgesellschaft United Healthcare in diesem Kontext eine Spracherkennungs-

software und wandelt Sprachaufnahmen aus Telefonaten in Textdaten um. Diese Daten sind
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besonders wertvoll, da gerade tber diesen Kanal Kundenemotionen viel genauer identifiziert
werden konnen. Die Gesprachsdaten werden dann auf Begriffe hin untersucht, die auf eine
besondere Unzufriedenheit hinweisen. Somit kann das Versicherungsunternehmen praventiv
auf diese Kunden einwirken und dadurch einem potentiellen Verlust vorbeugen. Es zeigt
sich, dass durch die richtige Formulierung von Fragestellungen und die gezielte Nutzung von
neuen Datenquellen im Rahmen von Big-Data-Technologien friher eher intuitive und
ungenaue Entscheidungsvorlagen heute deutlich ausgefeilter und granularer bereitgestellt
werden konnen (vgl. [Dav14], pp. 64-67).

2.4.4 Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data

Eine besonders herausfordernde Strategie, die man mit einem Big-Data-Projekt verfolgen
kann, ist die Entwicklung innovativer Produkte und Dienstleistungen auf Basis von Big Data.
Hierbei ist vor allem ein hohes Mal3 an Flexibilitat sowie die Bereitschaft, Ideen auch wieder
zu verwerfen gefordert. Es geht darum Marktbedirfnisse zu erkennen und Big-Data-
Losungen zu entwickeln. Dies wiederum erfordert intensive Zusammenarbeit zwischen
Marketingabteilung und Produktentwicklung, wobei von allen Projektteilnehmern ein hohes
Mal3 an Big-Data-Know-how gefordert wird (vgl. [Dav14], pp. 62-63). Um als Organisation
nachhaltig datengetriebener zu operieren, bedarf es auch auf Managementebene an ausge-
pragtem Wissen uber Big-Data-Technologien und -Potentiale fir die betreffende Branche.
Langfristig kann gerade diese Strategie zu schwer kopierbaren Wettbewerbsvorteilen fihren
(val. [SKM*12], p. 62).

Das Beratungsunternehmen Boston Consulting Group (BCG) hat 2014 untersucht, wie
traditionelle Geschaftsmodelle mit Hilfe von Big Data verandert, angereichert oder neu ent-
wickelt werden konnen. Laut BCG werden sich Unternehmen langfristig branchen-
Ubergreifend damit beschéftigen missen Big Data als ein Geschaft anzusehen, welches
einen Mehrwert fur Kunden und das Unternehmen selbst liefert. Sie identifizieren in ihrer
Studie verschiedene Geschaftsmodelle, die auf Big Data basieren. Dabei kdnnen einige nur
von Organisationen genutzt werden, bei denen Datenanalyse die Kernkompetenz darstellt.
Andere wiederum eignen sich auch fir Organisationen aus tendenziell datenfernen

Branchen.

Ein Beispiel fur ein solches Geschaftsmodell liefert die National Bank of Australia. Laut BCG
grundete diese schon 2008 ein Joint Venture mit dem auf Datenanalyse spezialisierten
Unternehmen Quantium, um viele Millionen Transaktionsdaten auszuwerten, aufzubereiten
und so die Erkenntnisse anonymisiert an Dritte weiterzuverkaufen. In diesem Beispiel liefert
die National Bank of Australia groRe Mengen an wertvollen bestehenden Daten und
Quantium die Analysefahigkeit. Beide Unternehmen konzentrieren sich auf ihre Kern-

kompetenzen und haben trotzdem partnerschaftlich einen Mehrwert durch Big Data.
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BCG illustriert in einem weiteren Beispiel, wie ein Unternehmen mit einer eigenen
Geschaftseinheit mit Hilfe von Big Data Produkte entwickelt. Das Handelsunternehmen
Tesco analysiert mit Hilfe seines Big-Data-Tochterunternehmens Dunnhumby Millionen von
Kundentransaktionsdaten, um so Erkenntnisse Uber das Kaufverhalten auf Postleitzahlen-
ebene zu gewinnen. Diese Einblicke verkauft Dunnhumby an Hersteller wie Unilever, Nestlé
oder Heinz weiter (vgl. [PSC*14]).

2.5 Herausforderungen im Umgang mit Big Data

Mit der Nutzung von Big Data in einer Organisation gehen unweigerlich auch verschieden-
artige Herausforderungen einher. Einige dieser Herausforderungen kénnen auch Einfluss auf
die Einfuhrung eines Big-Data-Management-Systems haben. Genau diese Aufgaben-
stellungen werden in diesem Abschnitt thematisiert. Eine besondere Aufgabe stellt die Ge-
staltung der Data Governance und die Berlicksichtigung von Sicherheitsaspekten dar. Hier
geht es darum, Prozesse und Verantwortlichkeit festzulegen und Compliance-Richtlinien zu
definieren. Eine weitere Herausforderung betrifft die personelle Komponente einer Big-Data-
Initiative. Sogenannte Datenwissenschaftler (Data Scientists) stellen eine neu aufkommende
Berufsgruppe dar und sind oft essentieller Bestandteil von Big-Data-Projekten. AbschlieRend
geht es um die Problemstellung, inwieweit der Erfolg einer Big-Data-Initiative quantitativ be-

wertet werden kann.

2.5.1 Data Governance und Datensicherheit

Beim Aufbau von Big-Data-Management-Systemen in Organisationen treten neuartige,
unbekannte Herausforderungen in Bezug auf Prozesse, Verantwortlichkeiten und
Compliance auf. Deshalb ist es wichtig, einen strukturierten Ansatz bei der Implementierung
einer Data Governance zu verfolgen (vgl. [Bitl2], p. 16). Dazu ist es notwendig ein Ver-
standnis Uber die Begrifflichkeit zu gewinnen. Das Data Governance Institute (DGI) definiert

Data Governance wie folgt:

“‘Data Governance is a system of decision rights and accountabilities for information-
related processes, executed according to agreed-upon models which describe who can
take what actions with what information, and when, under what circumstances, using
what methods [Tho14].”

Diese detaillierte Definition beleuchtet die innere Komplexitat einer vollstandigen Data
Governance. Bezieht man die Definition auf das Big-Data-Zeitalter, so wird klar, dass zur
konsequenten Sicherung von Datenqualitdt und Datensicherheit ein umfassendes System
von Regeln und Verantwortlichkeiten bendtigt wird. In einem Artikel der Computerwoche in
Zusammenarbeit mit IBM wird aufgezeigt, dass Big Data nicht mit einem klassischen Daten-
Management auskommt. Vielmehr misse dieses erweitert werden, um eine angemessene

Data Governance mit gro3en und oft unstrukturierten Datenmengen zu gewahrleisten. So



2 Big Data 26

zitiert die Computerwoche dort ein aktuelles Beispiel eines Unternehmens, welches sein
Data-Warehouse mit Hilfe von Hadoop-Clustern entlastet hat. Da innerhalb dieser Cluster
kein Daten-Lebenszyklus integriert war, konnte dem Unternehmen noch ein viele Jahre in
der Vergangenheit liegendes Vergehen nachgewiesen werden, was zu hohen Straf-
zahlungen fiuhrte. Eine Data-Warehouse-Archivierung hatte diese E-Mail-Konversationen im
Rahmen des Lebenszyklus-Managements langst geldscht. Es ist diesem Fall dem-
entsprechend essentiell, die fur Data-Warehouses geltenden Archivierungs-, Sicherungs-
und Zugriffsregeln auf das Hadoop-Cluster auszuweiten. Neben den fiir die Speicherung und
Archivierung geltenden Regeln bedarf es auch Standards fur die Analyse und Verarbeitung
von Big Data. Beispielsweise nennt der Autor des Artikels in diesem Kontext die
Anonymisierung personenbezogener Daten mit Hilfe von Aggregationsalgorithmen. Eine
ganzlich neue Herausforderung sei die Data Governance fur Datenstrome in Echtzeit, wie
z.B. Live-Videoaufnahmen. Hier spiele insbesondere die Zugriffsberechtigung eine
exponierte Rolle. Zusammenfassend misse bei der Implementation von Big-Data-
Management-Systemen in einer Organisation darauf geachtet werden, dass samtliche
genannte Aspekte nicht isoliert betrachtet werden. Bestehende Data Governance-Systeme
muissen um diese Problematiken erganzt werden, sodass sie auch fiir Big Data greifen (vgl.
[Man14]).

Die wohl prominenteste Herausforderung fur die Etablierung von Big Data scheint die Daten-
sicherheit sowohl fir Organisationen als auch fur Individuen zu sein. Sie ist in der Regel
unmittelbar mit einer funktionierenden Data Governance verbunden und wird deshalb in
diesem Zuge mit aufgefihrt. Das Fraunhofer IAIS hat in seiner Studie zum Innovations-
potential von Big Data neben zahlreichen anderen Aspekten auch Barrieren fir die Durch-
setzung untersucht. Dabei stechen Datenschutz und Datensicherheit als wesentliche
Hindernisse deutlich heraus (vgl. [SKM*12], p. 48).

Das Handelsblatt Research Institute hat in einer Studie den Anspruch der Deutschen an den
Datenschutz mit dem konkreten Umgang eben dieser mit persénlicher Daten untersucht. Der
Anspruch der Deutschen an den Datenschutz ist traditionell aber auch per Gesetz sehr hoch.
So winschen sich in einer Umfrage 62 Prozent der befragten Personen einen besseren
Datenschutz im Big-Data-Zeitalter, obwohl Deutschland im internationalen Vergleich bereits
deutlich strengere Datenschutzregelungen besitzt. Das Misstrauen gegeniiber Unternehmen
ist mit 87 Prozent aul3erordentlich hoch. Parallel zur Umfrage hat das Handelsblatt Research
Institute ein Experiment zur Untersuchung der Bereitschaft zur Herausgabe persoénlicher
Daten durchgefiihrt. Das Ergebnis steht dem Anspruch nach hohem Datenschutz in starkem
Kontrast. Es werden bereits fir den Erhalt verschwindend kleiner Vorteile tiefgreifende

personliche Daten preisgegeben. Derartiges Verhalten bezeichnet man in der Literatur als
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Privacy Paradox (vgl. [HL13], p. 58). Sehr treffend hat der Internet-Unternehmer Austin Hill
im Jahr 2000 das Privacy Paradox in einem Artikel im Wall Street Journal beschrieben:

“Ask 100 people if they care about privacy and 85 will say yes. Ask those same 100
people if they'll give you a DNA sample just to get a free Big Mac, and 85 will say yes
[Web00].”

Die Moglichkeiten, die Big Data bietet, stellen aufgrund ihrer rasanten Entwicklungs-
geschwindigkeit eine enorme Herausforderung fiir die Gesetzgebung dar. Schon innerhalb
kurzester Zeit kann auf Basis personlicher Daten ein vollig neues Geschéftsmodell entstehen
(vgl. [HL13], p. 60). Mayer-Schonberger und Cukier fordern deshalb einen Paradigmen-
wechsel in Sachen Datensicherheit. Der bestehende Ansatz, dem Individuum die Kontrolle
Zu Uberlassen, ob, wie und von wem seine persodnlichen Informationen verarbeitet werden,
sei im Internetzeitalter zu einer ,notice and consent*-Politik geraten, die der Nutzer kaum
Uberblicken kénne. Durch Big-Data-Technologien bestehe der Wert dieser Daten oft durch
die mehrfache und vielfaltige Verwendung, oft auch zu Zwecken, die zum Zeitpunkt der
Datensammlung noch nicht bekannt waren. Mayer-Schonberger und Cukier schlagen
deshalb vor, dass der Verwender der Daten fur die Nutzung verantwortlich gemacht wird. Die
Nutzer von Big-Data-Technologien dirfen die perstnlichen Daten abhangig von den Aus-
wirkungen auf das Individuum auch mehrfach verwenden, sofern sie den zukiinftigen Regeln
der Datenschutzbehdrden entsprechen. Wirde eine solche Regel von der Organisation
gebrochen, so misse sie mit Sanktionen rechnen. Insgesamt fordere dieser Paradigmen-
wechsel zum einen die Kreativitat durch die Méglichkeit der Mehrfachnutzung von Daten und
zum anderen entlaste er das Individuum von der Verantwortung fur die Daten (vgl. [MC13],
p. 173). Das Handelsblatt Research Institute halt diesen Ansatz fir eine Losung, die das
Privacy Paradox aufldsen kénnte. Dort stellt man fest, dass ,wenn Menschen wissen, dass
sie von Unternehmen [...] auch noch Jahre nach einer einmal gegebenen Einverstandnis-
erklarung die Loschung ihrer Daten verlangen und sie bei Missbrauch zur Rechenschaft
ziehen konnen, dann dirfte das helfen, die Schere zwischen den gedul3erten Einstellungen

und dem eigenen Verhalten zu schlie®en [...] ([HL13], p. 61).°

Fur Unternehmen ergibt sich hieraus eine untbersichtliche Situation. Viele Anwendungsfalle
belegen die enormen Potentiale, die sich durch Big Data ergeben. Nichtsdestotrotz belegen
Studien die scheinbar unumstoRliche offentliche Meinung, dass die Nutzung personlicher
Informationen zur Verbesserung von Produkten, Dienstleistungen oder zur Prozesseffizienz-
steigerung tendenziell kritisch gesehen wird. Dem gegeniber steht wiederum das
tatsachliche Verhalten der Individuen, die schon fir sehr geringe Anreize bereit sind Daten
preiszugeben. Schlussendlich muss die offentliche Debatte entscheiden, wie eine Neu-
ordnung des Datenschutzes gesetzlich geregelt werden kann und so Unternehmen eine

sichere Handlungsbasis fur Tatigkeiten im Themenfeld Big Data gibt. Unternehmen kénnen
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zu dieser Debatte beitragen, indem sie glaubhaft und detailliert Transparenz bei der Nutzung
personlicher Daten zeigen und darstellen, welche 6ffentlichen Vorteile durch die vielfache
und vielfaltige Nutzung der Daten entstehen (vgl. [HL13], pp. 62-63).

2.5.2 Personelle Ressourcen und organisatorische Einbindung

Viele bestehende Denkweisen verédndern sich durch den Eintritt in das Big-Data-Zeitalter.
Organisationen, die einen Nutzen aus den neuen Technologien ziehen wollen, missen hier-
bei insbesondere die Ressource Mensch beriicksichtigen. Neue hochqualifizierte Mitarbeiter,
sogenannte Datenwissenschaftler, die erweiterte Analysefahigkeiten in Bezug auf Big Data
besitzen, stellen eine unverzichtbare Komponente von Big-Data-Projekten dar. Diese
Ressource entscheidet oft Uber die erfolgreiche Implementierung eines Big-Data-
Management-Systems (vgl. [Dav14], p. 84). Das IT-Unternehmen IBM sieht in einem Daten-
wissenschaftler die evolutionare Weiterentwicklung des klassischen Datenanalysten. Neben
dem formell &hnlichen Fahigkeitsprofil in den Bereichen Informatik, Modellierung, Statistik
und Mathematik zeichnet den Datenwissenschaftler ein besonders ausgepragter Scharfsinn
in Bezug auf geschéftsrelevante Datenzusammenh&nge und Geschaftsmodelle aus. Zudem
versuchen sie verschiedene Datenquellen nutzenbringend zu verkniipfen, um so wertvolle
Erkenntnisse im Sinne des Geschéaftsmodells zu gewinnen. Dies gelingt ihnen, indem sie
bestehende Strukturen in Frage stellen und im Rahmen von was-ware-wenn-Analysen
Datenlandschaften erkunden. Der besondere Wert besteht weiterhin darin, dass ein Daten-
wissenschaftler in der Lage ist die ermittelten Erkenntnisse in Schlussfolgerungen und Ent-
scheidungsvorlagen fur das Management aufzubereiten und die Organisation somit daten-
getriebener agieren kann (vgl. [lbm14]). Die individuellen Fahigkeiten in Bezug auf Big-Data-
Technologien variieren laut Davenport jedoch von Person zu Person. Dies fiihre dazu, dass
die optimale Lésung immer ein ausgeglichenes Team von Datenwissenschaftlern sei. Diese
Mitarbeiter missen nicht immer neu eingestellt werden. Durch Training und Forderung
bestehender Datenanalysten koénne ein Team zusammengestellt werden, welches die

Anforderungen der jeweiligen Big-Data-Strategie vollends erfille (vgl. [Dav14], p. 97).

Interdisziplinaritat ist ein Schlisselfaktor, um die Potentiale von Big Data vollstandig auszu-
nutzen. Minelli et al. stellen fest, dass es insbesondere in grof3en Organisationen oft
Vorbehalte beziglich Ubergreifender Kollaboration gibt. Zudem verlasse man sich zu sehr
auf firmeneigene Informationen. Um diese Widerstande zu tberwinden, schlagen Minelli et
al. drei verschiedene Organisationsstrukturen fir die Anordnung eines sogenannten
Analytikbereichs vor (siehe Abb. 7) (vgl. [MCD13], p. 146).
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Abbildung 7: Modelle zur organisatorischen Einbindung eines Analytikbereichs (vgl. [MCD13], p. 148)

Im Falle eines zentral angeordneten Analytikbereichs beliefert dieser alle anderen Bereiche
mit Analyseservices. Dies hat den Vorteil, dass Skaleneffekte genutzt werden kénnen und
von einer integrierten Dateninfrastruktur profitiert wird. Gleichzeitig kann aber nicht die Flexi-
bilitdét gewahrleistet werden, um Big Data in den einzelnen Bereichen zu einem integralen
Bestandteil zu machen. Bei dezentral organisierten Analytikbereichen in jedem Geschéfts-
bereich besteht laut Minelli et al. die Gefahr, dass redundante oder konfliktare Ziele mit Big
Data verfolgt werden. Nichtsdestotrotz ist dies ein Ansatz, der die Belange aller Bereiche
beriicksichtigt und das gesamte Unternehmen schnell datengetriebener agieren lasst. Das
forderale Modell versucht die Vorteile der beiden vorangegangenen Organisationsstrukturen
Zu vereinen, indem es den Bereichen Eigenverantwortung bezlglich Big Data Uberlasst,
jedoch Uber einen zentralen Ausschuss alle Tatigkeiten koordiniert (vgl. [MCD13], p. 146).

Davenport stellt zusammenfassend fest, dass Big-Data-Fertigkeiten in groRen

Organisationen in den meisten Féllen in bestehende Analytikbereiche integriert werden. Er
zieht vor diesem Hintergrund den Vergleich zu Technologie- und Datenarchitekturen in
und verschmelzen mit der bestehenden

Organisationen. Auch diese wachsen

Organisationsstruktur. Trotzdem ist im Rahmen eines Big-Data-Projekts abhangig vom Ziel
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und der Strategie oft eine Ausrichtung an eine funktionale Abteilung, wie beispielsweise das

Marketing, notwendig (vgl. [Dav14], p. 177).

2.5.3 Erfolgsmessung bei Big-Data-Projekten

Den Return on Investment (ROI) von Big-Data-Initiativen in einer Organisation zu
bestimmen, ist eine viel diskutierte Herausforderung. Die Mdglichkeiten zur Ermittlung eines
ROI hangen laut Davenport mafRgeblich davon ab, welche Big-Data-Strategie die
Organisation verfolgt und wie Big Data dort zur Wertschdpfung beitragt. Auf der einen Seite
nutzen Organisationen Big Data, um neue Geschéaftsmoglichkeiten zu generieren. Auf der
anderen Seite werden mit Hilfe von Big-Data-Technologien oft exakt die Analysen durchge-
fuhrt, die in der Vergangenheit auch mit einem klassischen Data-Warehouse-Ansatz
bearbeitet wurden (vgl. [Dav14], p. 183). Im Falle einer derartigen Aufristung sind die
Analysen jedoch kostengtinstiger, schneller oder genauer, was die Berechenbarkeit des ROI
deutlich vereinfacht (vgl. [For14]).

In einer viel beachteten, auf Wikibon veroffentlichten Fallstudie, hat David Floyer
verschiedene Analyseumgebungen auf ihre finanzielle Performance hin untersucht. Eine
Data-Warehouse-Umgebung wird dort einer auf Hadoop basierenden Big-Data-Lésung
gegenlbergestellt, um zu ermitteln, welche Investition sich schneller amortisiert und mehr
Cash-Flow generiert. In genannter Fallstudie wird die Big-Data-Umgebung als Investition
favorisiert, da der Breakeven-Punkt gegenuber dem Data-Warehouse-Ansatz mit 24
Monaten bereits nach drei Monaten Uberschritten ist. Dieser massive Vorsprung ist jedoch
nicht dadurch begriindet, dass traditionelle Data-Warehouses obsolet sind. Vielmehr hat die
Big-Data-Losung besser zu den Anforderungen des Projekts gepasst. Als Fazit stellt Floyer
fest, dass beide Lésungen in der analytischen Datenarchitektur einer Organisation eine

spezielle Rolle spielen und sich nicht vollstandig ersetzen kdnnen (vgl. [Flo13]).

Betrachtet man Big Data als Technologie, um neue Geschaftsmdglichkeiten zu generieren,
so wird die Berechnung der Rentabilitat deutlich komplexer und die Ergebnisse sind oft vage.
Der Marketing-Manager Samer Forzley stellt fest, dass die Methoden zur Berechnung des
ROI von IT-Projekten nicht geeignet sind, um den ROI einer Big-Data-Initiative zu
bestimmen. Er nennt als Beispiel den Umzug der IT von einer klassischen Server-Lésung in
eine Cloud. Mit der Kapitalwertmethode konne hier tGber die Projektlaufzeit die Einsparung
sehr einfach berechnet und eine Projektinitierung entsprechend davon abh&ngig gemacht
werden. Die Einsparungen bzw. der Wert, den Big Data generiert, entstammt hingegen
neuen Erkenntnissen aus Daten, die zu Umsatz- und Effizienzsteigerungen fuhren kdnnen.
Das Ausmal} dieser Verbesserungen ist vor Projektbeginn jedoch nicht abschatzbar, sodass
auch kein Kapitalwert berechnet werden kann. Forzley stellt diesbeztglich eine Analogie zu

Branchen, wie der Pharmaindustrie oder der Bergbauindustrie her, in denen vor Projekt-
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beginn ebenfalls keine Abschatzung dariiber gemacht werden kann, welchen Wert das
Projekt letztendlich liefert. Diese Branchen miuissen sich auf die Realoptionsanalyse
verlassen. Diese Methode versucht zu bericksichtigen, dass sich das Risiko bzw. die
Ergebnisprognose wahrend eines Projekts verandern kann. Im Falle von Big Data misse
also regelmé&Rig uberprift werden, ob die Erkenntnisse den geplanten Projekterfolg liefern
konnen, oder ob die Ausrichtung der Big-Data-Initiative geandert werden muss (vgl. [Forl14]).

In einer Studie von IDG Research und Kapow Software konstatiert man dariiber hinaus, dass
bisherige Big-Data-Projekte nur in den seltensten Fallen den avisierten ROI erreicht haben.
Dies lage in erster Linie daran, dass die Projekte oft langer dauern als erwartet und ein
hohes Mald an externer Beratung in Anspruch nehmen. Deshalb solle man als Erfolgs-
kennzahl neben dem ROI auch den Zeitaufwand fur die Erarbeitung nutzbarer Erkenntnisse
in Betracht ziehen. Vor diesem Hintergrund mache es Sinn, zunadchst nur einen geringeren
Projektumfang zu wahlen und Big-Data als Basistechnologie zu betrachten. Ist der Nachweis
Uber die Machbarkeit erbracht und das Projekt profitabel, so kénne man die Initiative

ausweiten (vgl. [Idc13b]).

Einen weiteren Ansatz liefert die BITKOM in ihrem Leitfaden zum Management von Big-
Data-Projekten aus dem Jahr 2013. Sie beziehen sich auf ein Whitepaper der Firmen HP
und Vertica, welche zur Erfolgsbewertung von Big-Data-Initiativen den Return on Information
definiert haben. Darin behaupten sie, dass Organisationen, die in der Lage sind einen hohen
Return on Information zu realisieren, einen maf3geblichen Wettbewerbsvorteil gegeniiber der
Konkurrenz herstellen kénnen. Die Kennzahl berechnet sich anders als der klassische ROI,
sodass hier erstmals messbare Werte aus Big-Data-Projekten monetarisiert werden kdnnen.
In die Berechnung werden das Volumen der analysierbaren Daten, die Anzahl der zugriffs-
berechtigten Benutzer, die Analysetiefe sowie die Zeit zwischen Datenerzeugung und
Analyse mit einbezogen. Diese Werte werden mit den Kosten fur die Anschaffung und den
Betrieb der Lésung in Relation gesetzt. Im Ergebnis ist damit eine verbesserte Analysierbar-

keit des Erfolgs von Big-Data-Projekten maoglich. (vgl. [Bit13], pp. 37-38).

Die zahlreichen, heterogenen Ansatze zur Erfolgsmessung bzw. Profitabilitdtsbestimmung
von Big-Data-Projekten, die in diesem Abschnitt vorgestellt wurden, zeigen auf, dass es sich
dabei in der Tat um eine viel diskutierte Herausforderung von Big Data handelt und es

bislang keine einheitliche Antwort dafir gibt.
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3 Vorgehensmodelle im IT-Projektmanagement

In diesem Kapitel werden Grundlagen zum IT-Projektmanagement im Ubergeordneten Sinne
sowie klassische und agile Vorgehensmodelle als strukturierte Ansatze des IT-
Projektmanagements vorgestellt. Dabei wird zum einen das Wasserfallmodell als ein den
klassischen Vorgehensmodellen zugehoériger Ansatz naher betrachtet und zum anderen
Scrum als ein typisches agiles Vorgehensmodell untersucht. Beide Betrachtungen werden
vor dem Hintergrund der Einfihrung eines Big-Data-Management-Systems durchgefuhrt.
Weiterhin werden charakteristische Vergleichskriterien fir das IT-Projektmanagement

aufgestellt, welche eine quantitative Untersuchung mittels der Nutzwertanalyse erlauben.

3.1 Definition und Herkunft von Vorgehensmodellen

Um sich dem Begriff des Vorgehensmodells fundiert zu néhern, bedarf es zunachst einer
Definition des Projektbegriffs im Kontext von IT und Softwareentwicklung. Trepper definiert
den Begriff in Anlehnung an Wieczorrek und Mertens wie folgt:

,Ein Projekt ist gekennzeichnet durch eine exakte Definition der zu erledigenden Auf-
gaben. Es ist eindeutig abgrenzbar von operativen Unternehmensaufgaben, hat einen
eindeutigen Start- und Endtermin, ist in seiner Form einzigartig und birgt ein hohes
Risiko. Des Weiteren herrscht Konkurrenz um knappe Ressourcen und es ist ein
kritischer Faktor fir den Erfolg des Unternehmens ([Trel2], p. 25 in Anlehnung an

[WMO7], pp. 7-9).”

Wieczorrek und Mertens stellen die Verknlpfung zu IT-Projekten insofern her, als dass dort
im Gegensatz zu nicht IT-bezogenen Projekten Mitarbeiterressourcen ab einem bestimmten
Projektstatus nicht mehr ausgetauscht werden sollten. Zudem sei die Anwendung von Vor-
gehensmodellen sinnvoll, da derartige Projekte sich haufig in ahnliche, immer wieder
eintretende Abschnitte aufteilen lassen (vgl. [WMOQ7], p. 9). Ein Vorgehensmodell ist somit
der Versuch die Entwicklungsstufen bei IT-Projekten zu strukturieren und zu systematisieren.

Ruf und Fittkau liefern dazu die folgende Definition:

,Eine planvolle, systematische Beschreibung der einzelnen Prozessschritte wird als
Vorgehensmodell bezeichnet. Es handelt sich um eine Folge von aufeinander
aufbauenden und genau definierten Prozessschritten. In Vorgehensmodellen wird der
organisatorische Ablauf fir die Entwicklung eines IT-Systems beschrieben. Im Vorder-
grund steht die Frage: ,Was ist wann zu tun?* ([RF08], p. 25)*

Zusammenfassend sind Vorgehensmodelle demnach eine konkrete Abfolge von Schritten im
Prozess der Softwareentwicklung und helfen bei der Projektplanung und -abwicklung. Die
strukturierte Aufteilung des Projekts in Prozessschritte dient als Orientierungshilfe fur die

Projektbeteiligten und liefert genaue Regeln, mit welchem Fertigstellungsgrad und welcher
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Qualitat die entsprechenden Produkte zu welchem Zeitpunkt vorliegen sollen (vgl. [SDB*10],
p. 46).

Des Weiteren ist es laut Ruf und Fittkau aufgrund variierender IT-Produkte, unterschiedlicher
Qualitatsanforderungen und differierender ProjektgroRen sehr unwahrscheinlich, dass sich
ein einheitliches Vorgehensmodell fir alle 1T-Projekte herauskristallisiert. Sie verweisen
jedoch darauf, dass die IT-Projekte innerhalb eines Unternehmens haufig mit &hnlichen
Anforderungen und Methoden realisiert werden und somit ein unternehmenseinheitliches
Vorgehensmodell entwickelt werden kann. Dieses werde dann projektspezifisch modifiziert,
um den Anforderungen gerecht zu werden (vgl. [RFO8], p. 28).

Die Anwendung und die Bekanntheit von Vorgehensmodellen hat die Computer Zeitung im
Jahr 2005 im Rahmen einer Umfrage in deutschen Unternehmen untersucht (Abb. 8). Aus
den Ergebnissen der Studie schlieRt Kleuker, dass es kein ultimatives, Uberlegenes
Vorgehensmodell gibt. Vielmehr zeigt sich, entgegen der These von Ruf und Fittkau, dass es
nicht untypisch ist, verschiedene Vorgehensmodelle innerhalb eines Unternehmens anzu-
wenden. Dies wird dadurch belegt, dass die Summation der Prozentangaben mehr als 100
Prozent ergibt. (vgl. [Klel3], pp. 25-26).
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Abbildung 8: Bekanntheitsgrad und Anwendung von Vorgehensmodellen
([Kle13], p. 26 zitiert aus Computer Zeitung, Nr. 46, 14.11.2005)

Die Ergebnisse dieser Umfrage sind im Jahr 2015 nur noch bedingt reprasentativ, da sich
der Anteil der Nutzer von agilen Vorgehensmodellen deutlich erhdht hat. Zu beachten ist
beispielsweise, dass Scrum, als ein sehr populéres agiles Vorgehensmodell, in obiger Aus-
wertung nicht erscheint. Dort wird lediglich Extreme Programming als einziger Vertreter

agiler Methoden aufgefiihrt. Eine Softwaretest-Umfrage aus dem Jahr 2011 belegt diese
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Unterreprasentanz von agilen Methoden. Nach wie vor entwickelt die Mehrheit der
Teilnehmer dieser aktuelleren Umfrage mit klassischen Vorgehensmodellen und dort
insbesondere mit dem V-Modell. Dessen ungeachtet nutzen bereits ein Viertel aller
Befragten agile Vorgehensmodelle. Scrum stellt in dieser Teilmenge mit 57 Prozent den
klaren Favoriten dar (vgl. [HSV*12], pp. 7-9).

In dieser Ausarbeitung wird zum einen das Wasserfallmodell, welches bereits in den 1970er
Jahren von Royce veroffentlicht sowie spater von Boehm verfeinert wurde, als Vertreter der
klassischen Vorgehensmodelle vorgestellt. Zum anderen wird stellvertretend fir die
flexibleren sogenannten agilen Vorgehensmodelle Scrum detailliert erlautert. Agile
Vorgehensmodelle versuchen die Nachteile klassischer Vorgehensmodelle, wie z.B.
mangelnde Flexibilitdt und Kundennahe, zu beheben und gehen auf das Agile Manifest aus
dem Jahr 2001 zurlick (vgl. [SDB*10], p. 62).

3.2 Herausforderungen und Erfolgsfaktoren im IT-Projektmanagement
Aus zahlreichen Studien geht hervor, dass IT-Projekte haufig nicht zu einem erfolgreichen
Ende gefihrt werden. Die Standish Group veroéffentlicht zu diesem Thema seit 1994 den
sogenannten Chaos Report tUber den Erfolg von IT-Projekten. Darin kann ein Projekt in drei
verschiedene Ergebnisklassen kategorisiert werden: Projekt erfolgreich abgeschlossen, ein-
geschrankter Projekterfolg sowie Projekt nicht erfolgreich und abgebrochen. Im Jahr 1994
wurden der Studie zufolge 16,2 Prozent der Projekte erfolgreich, 52,7 Prozent mit
Einschrankung, also z.B. mit Budget- oder Zeitliberschreitungen, sowie 31,1 Prozent nicht
erfolgreich abgeschlossen. Die Schlisselfaktoren fir den Projekterfolg sieht die Standish
Group insbesondere bei der Einbindung des Kunden, der Unterstlitzung durch die
Geschéftsfuhrung sowie in einer eindeutigen Anforderungsbeschreibung. Im Umkehrschluss
fuhren laut Standish Group mangelnde Kundenintegration, unvollstandige Anforderungen
und unzureichende Ressourcen haufig zu Projektabbrichen (vgl. [Sta94], pp. 4-10). Die jahr-
lich erscheinenden Untersuchungen der Standish Group werden zwar vielfach in der
Fachliteratur zitiert, jedoch mussen sie sich auch wissenschatftlicher Kritik aussetzen. Haupt-
kritikpunkte sind dabei die nicht hinreichend granulare Ergebniskategorisierung sowie die
wissenschaftlich kaum replizierbaren und ausgesprochen pessimistischen Ergebnisse (vgl.
[EV10)).

Es ist ein Faktum, dass IT-Projekte im Zeitalter von Big Data weiter an Bedeutung gewinnen
werden. Ruf und Fittkau prognostizieren dariber hinaus, dass der IT-Projekterfolg kontinuier-
lich wachsenden Einfluss auf die langfristige Sicherung des Unternehmenserfolgs haben
wird. Sie stellen weiterhin fest, dass sich bei IT-Projekten wiederkehrende Probleme und
Herausforderungen identifizieren lassen (Tab. 2), die in den spezifischen Risiken von IT-

Projekten begrindet sind. Um diesen Problemen souveran zu begegnen, macht es Ruf und
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Fittkau zufolge Sinn, sich im Rahmen eines Risikomanagements einen Uberblick tber die
Risiken und deren Auswirkungen sowie Eintrittswahrscheinlichkeiten zu verschaffen (vgl.
[RFO8], pp. 3-7).

Problem / Herausforderung Inhalt

Kosten Die fur das IT-Projekt geplanten Kosten werden haufig
Uberschritten

Termin Die beabsichtigte Projektlaufzeit wird ungeplant deutlich
Uberschritten

Wesentliche Faktoren der Komplexitat sind:
= |ntegration des Projekts in die Unternehmensstrategie
= Einbeziehung von betrieblichen Anforderungen
= Menschliches Potential und Kompetenz
= Beherrschung der technischen Herausforderung

Komplexitat

- Bei IT-Projekten gelingt es haufig nicht, die geplante
Qualitat Qualitat einzuhalten (z.B. Performance, Bedienbarkeit,
Anderbarkeit, Robustheit, Verstandlichkeit, etc.)

Zielerreichung Die entwickelten IT-Systeme sind teilweise nicht in der
Lage die Ausgangsproblematik zu beheben

Interne Konkurrenz Standiger Kampf eines Projekts um die knappen
Ressourcen des Unternehmens

Auch die Konkurrenz fuhrt IT-Projekte durch und verschafft
Wettbewerb sich somit haufig Wettbewerbsvorteile, indem er die
Aufgaben besser st

Tabelle 2: Typische Probleme und Herausforderungen bei IT-Projekten (vgl. [RFO08], pp. 4-5)

Die Risiken, die zu den oben genannten Problemen und Herausforderungen fuhren, lassen
sich laut Tiemeyer in finf Kategorien gruppieren. Als erste Risikogruppe fuhrt er die unzu-
reichende Projektdefinition auf, welche sich in ungenauen Zielsetzungen oder zu
oberflachlichen Anforderungsspezifikationen auf3ert. Weiterhin stellt er den falschen oder
fehlenden Einsatz von Planungs- und Steuerungsinstrumenten, was unter anderem auch die
geeignete Nutzung von Vorgehensmodellen umfasst, als zweite Risikogruppe dar. Die dritte
Kategorie betrifft die am Projekt beteiligten Personen und deren Eignung in Bezug auf die
Aufgabenstellung. Die operative Projektplanung und die Durchfiihrung reprasentieren die
vierte und flinfte Risikogruppe. Zusammenfassend weist Tiemeyer darauf hin, dass mit
wachsender GroéRe und Komplexitdt des IT-Projekts sowie zunehmender Anzahl von
Schnittstellen zu anderen Projekten das Risiko eines Projekimisserfolgs Uberproportional
zunimmt. Analog zu Ruf und Fittkau verweist er auf ein vorbeugendes Risikomanagement
sowie die transparente Kommunikation von Projektleitung, Projektteam und Stakeholdern,

damit die Misserfolgswahrscheinlichkeit gesenkt werden kann (vgl. [Tiel4], pp. 4-7).
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3.3 Klassische Vorgehensmodelle

In diesem Abschnitt werden die Eigenschaften klassischer Vorgehensmodelle im IT-
Projektmanagement vorgestellt. Als ein typischer Vertreter dieser Gruppe wird das Wasser-
fallmodell kritisch untersucht.

3.3.1 Charakteristika

In der Neu- oder Weiterentwicklung von Softwareprodukten sind nach Kleuker haufig wieder-
kehrende Phasen anzutreffen (Abb. 9). Am Anfang eines Projektes steht dabei immer eine
Anforderungsanalyse, in welcher der Wunsch des Kunden in eine Produktspezifikation
Ubersetzt wird. Im Anschluss werden im Rahmen des Grobdesigns die
Produktspezifikationen in ein Modell Uberfihrt sowie die zugrunde liegende Software-
Architektur definiert. Das Feindesign bereitet die Implementierung auf granularer Ebene vor
und definiert die innere Struktur der Software. Bei der Implementierung beginnt die
Programmierung der zuvor entwickelten Modelle und Architekturen. Das Ziel der Implemen-
tierung ist ein lauffahiges Produkt, das getestet und zusammengefiihrt werden kann. Test
und Integration stellen abschlieBend die Erflillung der Kundenspezifikation sicher. Parallel zu
samtlichen Phasen sorgt eine durchgangige Qualitatssicherung dafiir, dass die Qualitats-
kriterien fur jedes Teilprodukt erfillt sind. Klassische Vorgehensmodelle im IT-
Projektmanagement durchlaufen genannte Phasen in der Regel von oben nach unten (vgl.
[Klel13], pp. 25-26).
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Abbildung 9: Zentrale Phasen der Softwareentwicklung ([Klel3], p. 26)

Ruf und Fittkau bezeichnen klassische Vorgehensmodelle auch als sequentiell, da sie sich
durch eine Abfolge festgelegter Phasen auszeichnen. Die Anzahl und Abfolge der Phasen
unterscheiden sich jedoch je nach Autor und Vorgehensmodell, was sich unter anderem am
Wasserfallmodell zeige. Dort werde beispielsweise, abhangig von Autor und Anwendungs-

fall, der Betrieb und die Instandhaltung als letzte Phase nach dem Test und der Integration
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bis hin zur Stilllegung der IT-Lésung durchlaufen. Kennzeichnend fir klassische bzw.
sequentielle Vorgehensmodelle ist laut Ruf und Fittkau das am Ende jeder Phase stehende
Phasenprodukt, welches gleichzeitig einen Genehmigungspunkt darstellt und im Projekt als
Meilenstein fungiert. Zudem darf die anschlieRende Phase nur gestartet werden, wenn die
Qualitatsbedingungen fir die Vorgangerphase erfillt sind (vgl. [RFO8], pp. 26-31).

Innerhalb der Gruppe der klassischen Vorgehensmodelle gibt es aufbauend auf dem grund-
legenden Prozess des Wasserfallmodells von Royce aus dem Jahr 1970 noch weitere, den
sich andernden Anforderungen angepasste Vorgehensmodelle. Zu diesen Modellen z&hlt
beispielsweise das V-Modell, welches von der NASA zu Beginn der 1990er Jahre vorgestellt
wurde. Es ist mehrfach weiterentwickelt worden und unter dem Namen V-Modell XT seit
2004 der Entwicklungsstandard fir die Planung und Durchfiihrung von IT-Projekten des
Bundes (vgl. [LXS*13)).

In der Literatur werden als Zwischenform von klassischen und agilen Vorgehensmodellen die
sogenannten inkrementellen und iterativen Vorgehensmodelle genannt. Diese Modelle
haben den Anspruch die Nachteile von klassischen Methoden zu beheben und bekannten
Herausforderungen besser zu begegnen. Durch die Aufteilung des IT-Produkts in selbst-
standig herstellbare Teilprodukte, die parallel oder aufeinander aufbauend entwickelt
werden, sind bei iterativen Verfahren lauffahige Systeme schneller verfliigbar und Risiken
kénnen friihzeitiger erkannt werden. Inkrementelle Modelle erweitern diese Vorgehensweise
durch die Betrachtungsweise der Systementwicklung als evolutionaren Prozess, welcher mit
einem Prototypen beginnt und Uber mehrere Iterationen zum Endprodukt gelangt (vgl.
[RFO8], pp. 32-34). Ein Beispiel fur ein solches Vorgehensmodell ist das Spiralmodell nach
Boehm aus dem Jahr 1988, welches dem Risikomanagement eine herausragende
Bedeutung zukommen l&sst (vgl. [SDB*10], pp. 57-58). Diese Zwischenformen sind jedoch
kein Analysegegenstand der vorliegenden Ausarbeitung.

3.3.2 Beispiel Wasserfallmodell

Das Wasserfallmodell reprasentiert eine der einfachsten Formen von Kklassischen
Vorgehensmodellen. Dies ist gleichzeitig der Grund, weshalb es auch in der Praxis, trotz
bekannter Mangel gegenuber anderen Modellen, noch weit verbreitet ist. Es stellt die Grund-
form eines sequentiellen Vorgehensmodells dar und besteht in seiner Ursprungsform aus
den funf in Kapitel 3.3.1 aufgestellten Lebenszyklusphasen: Anforderungsanalyse, Grob-
design, Feindesign, Implementierung sowie Test und Integration. Die Inhalte einer Phase
bauen jeweils auf den Ergebnissen der vorherigen Phase auf. Diese Eigenschaft verleitet
laut Trepper leicht dazu die Spezifikationen und Anforderungen des Produkts ausschlief3lich
am Anfang des IT-Projekts zu definieren, sodass spatere Anderungen oder Erganzungen

kaum berucksichtigt werden kénnen. Darlber hinaus kritisiert er, dass die Softwaretests sehr
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spat im Entwicklungsprozess verankert sind und bei spat erkannten, tiefgreifenden Méangeln
hohe Kosten das Projektbudget belasten. Einen weiteren Kritikpunkt sieht er in der
mangelnden Kundeneinbindung wahrend des Projekts. Das Wasserfallmodell hat die Eigen-
schaft, dass erste lauffahige Versionen, auf die der Kunde eine Ruckmeldung geben konnte,
vergleichsweise spéat vorliegen (vgl. [Trel2], pp. 30-31). Kleuker flgt den Kritikpunkt hinzu,
dass bei Projekten, die das Vorgehensmodell Wasserfallmodell anwenden, haufig Uber lange
Zeit der Eindruck erweckt wird, dass die Ergebnisse erfolgreich seien. Dies liege darin
begriindet, dass bis zur Implementierung ausschlie3lich mit Modellen und Texten gearbeitet
werde. Dies wiederum fiihre in den letzten Phasen haufig zu ernstzunehmenden Zeit-

verzoégerungen durch verschleppte Probleme (vgl. [Kle13], pp. 26-27).

Das erste Mal publiziert Royce im Jahr 1970 eine Projektmethodologie fir die Software-
entwicklung, die im strukturellen Aufbau einem Wasserfall ahnelt. Nachteil des Begriffs
Wasserfall ist, dass Rickschritte von Stufen nicht in der Natur eines Wasserfalls liegen. Dies
ist nach wie vor ein gro3er Kritikpunkt an diesem ersten Wasserfallmodell, obwohl Royce
sogenannte Feedback-Schleifen integriert hat, welche einen Rickschritt bei gravierenden

Qualitatsmangeln erlauben wiirden (vgl. [Roy70]).
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Abbildung 10: Wasserfallmodell nach Boehm (vgl. [Boe81])

Die von Boehm im Jahr 1981 veroffentlichte erganzte Version des urspriinglichen Wasser-
fallmodells von Royce wird gemeinhin als Stand der Technik anerkannt (Abb. 10). Dabei

steht am Ende einer jeden Phase entweder eine Validierung, eine Verifizierung oder ein
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Test. Eine Validierung stellt in diesem Fall eine Uberprufung der Aufgabenerfullung dar. Die
Verifizierung hingegen hinterfragt, ob das Ergebnis der Phase den Projektvorgaben ent-
spricht. Zu Beginn eines IT-Projekts steht Boehm zufolge eine Vorstudie und
Systemplanung, in der das zu lésende Problem néher beschrieben wird. Darauf folgt die
Anforderungsanalyse, welche das System spezifiziert. Im Grobdesign und Feindesign
werden die aufgestellten Spezifikationen modelliert, um dann im Rahmen der Implementation
in Form von Code realisiert zu werden. Die vorletzte Phase umfasst die Integration, das
Testen und die Abnahme des Produkts. Abschlie3end wird die Software eingefiihrt und tber
ihre Lebensdauer gewartet und gepflegt. Am Ende einer jeden Phase liegt ein Meilenstein,
der nur bei Erfullung aller Qualitdtsanforderungen tberschritten werden darf. Ein Ruckschritt
in die vorangegangene Phase darf nur bei erheblichen Qualitdtsabweichungen erfolgen (vgl.
[Boe81)).

Ruf und Fittkau sowie Schatten et. al. empfehlen die Anwendung des Wasserfallmodells bei
IT-Projekten, bei denen das Endprodukt schon in einem frilhen Stadium detailliert
spezifizierbar ist und bei deren Verlauf nur wenige Anderungsanforderungen auftreten.
Zudem sei es gut geeignet bei der Erweiterung bereits vorhandener Programme. Des
Weiteren weisen sie darauf hin, dass das Wasserfallmodell Grundlage fir viele spatere
klassische Vorgehensmodelle sei und es das zentrale Paradigma der Ablauffolge im
sequentiellen IT-Projektmanagement gepragt habe. Nichtsdestotrotz sei das Vorgehens-
modell durch die oben beschriebenen Nachteile in der Praxis von modernen IT-Projekten nur
noch vergleichsweise selten anzutreffen und h&ufig durch flexiblere Modelle ersetzt. (vgl.
[RFO8], p. 32; [SDB*10], p. 49). Dieser These widerspricht Trepper, der behauptet, dass das
Wasserfallmodell aufgrund seiner Simplizitat, trotz wohlbekannter Unzulanglichkeiten, in der

Praxis noch immer h&ufig in Gebrauch sei (vgl. [Trel2], p. 30).

3.4 Agile Vorgehensmodelle

In diesem Abschnitt geht es um die Vorstellung von Charakteristika agiler Vorgehensmodelle
im IT-Projektmanagement. Als in der Praxis relevantester Vertreter dieser Gruppe wird die

Scrum-Methodologie kritisch vorgestellt.

3.4.1 Charakteristika

Agile Vorgehensmodelle ful3en, ihrer Bezeichnung folgend, auf ihrer Agilitdt und Flexibilitat.
Um sich dem Kern derartiger Modelle ndhern zu kodnnen, bedarf es zunachst einer
Aufarbeitung des Begriffs der AgilitAt. Trepper stellt 2013 als Zusammenfassung

verschiedener Definitionen Agilitat wie folgt dar:
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LAgilitdt ist die Fertigkeit schnell, flexibel und situationsbezogen in chaotischen und
dynamischen Situationen zu agieren, indem eine Balance zwischen Strukturierung und
Flexibilitat geschaffen wird, um daraus einen Nutzen fur den Kunden und sich selbst zu
generieren (vgl. [Tre13], p. 67).°

Kritikpunkte klassischer Vorgehensmodelle, wie die eingeschrénkte Flexibilitat, die
mangelnde Kundeneinbeziehung oder ein scheinbar tberhohter Dokumentationsaufwand
werden dieser Definition zufolge durch Agilitat behoben (vgl. [SDB*10], p. 62). Den Kern
agiler Vorgehensmodelle bilden zahlreiche Rickkopplungsprozesse und ein wieder-
kehrendes iteratives Vorgehen. Das Ziel agiler Methoden in der Softwareentwicklung ist es,
in einer moglichst kurzen Zeitspanne lauffahige Entwicklungsergebnisse zu erhalten, um
somit die Zeit bis zur Markteinfihrung (Time-to-Market) zu verklrzen. Darlber hinaus soll
durch die hohe Anzahl an Ruckkopplungen besser auf neue oder verdnderte Produkt-

anforderungen reagiert werden kénnen (vgl. [RF08], pp. 34-37).

Grundlage samtlicher agiler Projektmanagementmethoden und Vorgehensmodelle sind die
vier Leitsédtze des sogenannten Agilen Manifests aus dem Jahr 2001 (Tab. 3). Das Agile
Manifest wurde von 17 Autoren und Vertretern der bis dahin bekannten agilen Methoden
verfasst. Neben den hier aufgeflihrten vier Leitsatzen umfasst das Manifest zuséatzlich noch

zwolf Prinzipien, welche die Vorstellungen der Verfasser detaillieren (vgl. [BBB*01]).

Individuen und Interaktionen... ...mehr als Prozesse und Werkzeuge
Funktionierende Software... ...mehr als umfassende Dokumentation
Zusammenarbeit mit dem Kunden... ...mehr als Vertragsverhandlung
Reagieren auf Veranderung... ...mehr als das Befolgen eines Plans

Tabelle 3: Vier Leitsétze des agilen Manifests (vgl. [BBB*01])

Inhaltlich stellen die vier Leitsatze einen qualitativen Vergleich von Bestandteilen agiler Vor-
gehensmodelle dar. Samtliche Bestandteile sind wichtig, jedoch haben die zuerst genannten
Inhalte dem Agilen Manifest zufolge bei agilen Methoden einen héheren Stellenwert als die
zuletzt genannten. Der erste Leitsatz stellt die Projektteilnehmer und deren Umgang
miteinander in den Vordergrund. Demnach ist ein lickenhaft geplantes Projekt mit guter
Interaktion einem detailliert geplanten Projekt mit schwacher Interaktion vorzuziehen. Der
zweite Leitsatz lasst erkennen, dass bei agilen Methoden die Teamleistung besser Uber
funktionierende Software als tiber eine umfassende Dokumentation festgestellt werden kann.
Der dritte Leitsatz stellt die Kundenzusammenarbeit in den Vordergrund. Nur in einer
gemeinschaftlichen Beziehung kann demzufolge gute Leistung erbracht werden. Der vierte
und letzte Leitsatz priorisiert die Flexibilitat und Fahigkeit auf Anderungen zu reagieren

gegenuber der starren Befolgung eines zuvor definierten Plans (vgl. [Trel3], pp. 67-69).
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Das wohl am verbreitetsten genutzte agile Vorgehensmodell im IT-Projektmanagement ist
Scrum. Neben Scrum existieren noch zahlreiche weitere Modelle, wie z.B. Extreme
Programming oder Kanban. Samtliche agile Methoden folgen den Werten des Agilen
Manifests und unterscheiden sich demnach oft nur im Detail (vgl. [LXS*13]).

Neben den hier dargesteliten Vorteilen agiler Vorgehensmodelle, welche primar danach
streben die Mangel klassischer Methoden zu beheben, zeigen Padberg und Tichy auf, dass
es auch Schwachen gibt. So sei die eingeschréankte Dokumentation wahrend des Projekts
zwar forderlich in Bezug auf die Entwicklungsgeschwindigkeit, jedoch kdnnen hierdurch zu
einem spéateren Zeitpunkt, z.B. in der Softwarewartung, Probleme durch nicht schriftlich fest-
gehaltenes Wissen auftauchen. Dariiber hinaus fiuhre das iterative Vorgehen zu haufigen
Anforderungsanderungen und somit zu zahlreichen Umstrukturierungen im Programmcode.
Die These, dass die Anforderungsermittlung bei agilen Methoden gegeniber klassischen
Vorgehensmodellen effizienter sei, bleibe deshalb fraglich. Weiterhin weisen sie darauf hin,
dass agile Vorgehensmodelle hohe Anforderungen an das Entwicklungsteam stellen. Die
eingebundenen Mitarbeiter sollten eine ausgepragte fachliche Expertise, Eigen-
verantwortung, Disziplin sowie einen sicheren Umgang mit Kunden vorweisen kdnnen.
Padberg und Tichy halten darlber hinaus den Einsatz agiler Vorgehensmodelle bei gro3en
Entwicklungsprojekten mit tGber 20 beteiligten Entwicklern fir ungeeignet, da ein hohes Mafl}
an Kommunikation und Interaktion gefordert wird. Dies kann bei derartigen Grolen-

ordnungen nur begrenzt gewéahrleistet werden. (vgl. [PTO7], pp. 1-9).

3.4.2 Beispiel Scrum

Scrum ist ein agiles Vorgehensmodell des IT-Projektmanagements, welches aus einer
geringen Anzahl an sehr prazisen Regeln besteht. Es fuf3t, analog zu samtlichen anderen
agilen Vorgehensmodellen, auf dem Agilen Manifest. In Scrum gibt es drei Rollen: die des
Product Owners, die des Scrum Masters sowie die des Entwicklungsteams. Jeder Rolle
kommen Kklar festgelegte Aufgaben und Verantwortlichkeiten zu. Innerhalb kurzer
Entwicklungszyklen, welche in Scrum Sprints genannt werden, ist die Erstellung von
Produktinkrementen, die Uber ein priorisiertes Lastenheft, das sogenannte Product Backlog,
gesteuert werden (vgl. [Pic08], p.1). Eine detaillierte Darstellung der Scrum-Methodologie
wird im Folgenden gegeben (Abb. 11).

In Scrum ist der Product Owner fur den 6konomischen Erfolg des Produktes verantwortlich.
Er beginnt die Produktentwicklung mit einer klaren Produktvision. Passend zur Produktvision
erstellt und priorisiert er die Anforderungen im sogenannten Product Backlog. Samtliche
relevanten Stakeholder werden frihzeitig in den Definitionsprozess von Produktvision und
Product Backlog mit eingebunden. Nichtsdestotrotz bleibt der Product Owner verantwortlich

fur Ausgestaltung der Produktanforderungen. Zu Beginn jedes Sprints findet die Sprint-



3 Vorgehensmodelle im IT-Projektmanagement 42

planung statt. Inhalt der Sprintplanung ist eine Vereinbarung zwischen Product Owner und
Entwicklungsteam dariber, welche Anforderungen aus dem Product Backlog im nachsten
Sprint zu erledigen sind.

Daily Scrum

Scrum Master Entwicklungsteam

Sprint Backlog

]

\“ f Sprintplanung

Product Owner g Product Backlog

Sprint Review

Sprint Retrospektive

Abbildung 11: Scrum im Uberblick (in Anlehnung an [Ita15])

Diese Anforderungen werden unter Zustimmung von Product Owner und Entwicklungsteam
in das Sprint Backlog Ubertragen. Somit tatigt das Entwicklungsteam selbststéndig eine
Abschatzung daruber, wieviel Produktanforderungen es im nachsten Sprint abarbeiten kann.
Ein Sprint hat eine fur das jeweilige Projekt konstant gleiche Léange, die in der Regel
zwischen einer und vier Wochen liegt. Durch die gleichbleibende Sprintlange ergibt sich eine
gute Vergleichbarkeit von Entwicklungszyklen, was in einer guten Prognostizierbarkeit fur
zukunftige Zyklen resultiert. Die Entwicklung erfolgt in direkt aufeinander folgenden Sprints.
Wahrend der Sprints arbeitet das Entwicklungsteam selbstorganisiert und stérungsfrei an der
Abarbeitung des selbst festgelegten Sprint Backlogs. Wéahrend des Sprints kdnnen somit
keine neuen oder geanderten Anforderungen an das Team gestellt werden. Diese kdnnen
erst bei der nachsten Sprintplanung bericksichtigt werden. Wahrend eines Sprints gibt es
taglich sogenannte Daily Scrums. Die etwa 15 Minuten andauernden, meist im Stehen abge-
haltenen und jeden Werktag um die gleiche Uhrzeit stattfindenden Besprechungen
beinhalten die aktuelle Einsatzplanung sowie einen Statusabgleich aller Beteiligten

Entwickler. Jedes Teammitglied muss sich im Daily Scrum drei Fragen stellen:
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1. Was wurde seit dem letzten Daily Scrum erledigt?
2. Sind wahrend der Entwicklung Probleme aufgetreten und wenn ja — welche waren das?
3. Was ist das Ziel bis zum nachsten Daily Scrum?

Wahrend eines Scrum-Projekts sorgt der sogenannte Scrum Master dafir, dass alle mit
dem Scrum-Vorgehensmodell einhergehende Regeln und Prozesse eingehalten werden
und die Teams entsprechend arbeiten. Zudem schiitzt er das Team gegen Stérungen von
aul’en und beseitigt Hindernisse in Bezug auf die Methodologie. Er I0st jedoch keine
direkten Probleme des Teams, sondern hilft ihm die vorliegenden Herausforderungen selbst
zu meistern. Der Scrum Master hat keine Weisungsbefugnis gegeniiber dem Entwicklungs-
team und folgt dem Grundsatz ,Fihren durch Dienen“. Am Ende jedes Sprints findet das
Sprint Review statt. Zu diesem Termin prasentiert das Team dem Product Owner basierend
auf der vorliegenden Sprintplanung die Ergebnisse des Sprints. Es werden darin zudem
haufig neue Anforderungen an das Produkt definiert, die daraufhin in das Product Backlog
eingestellt werden. Neben dem Sprint Review, in dem es um die Ergebnisse geht, gibt es
dariiber hinaus eine Sprint Retrospektive, in welcher das Entwicklungsteam sich durch
Selbstreflexion in Bezug auf die Einhaltung von Scrum-Regeln selbst optimiert (vgl. [Pic08],
pp. 7-24).

Innerhalb eines Sprints wachst das Produkt inkrementell. Mit jeder Sprint-lteration entwickelt
sich die Software somit Uber alle Technologieschichten hinweg evolutionar weiter. Dabei
knlpft die Entwicklung im jeweils ndchsten Sprint an die bisherigen Ergebnisse an und baut
auf dem Stand des vorangegangenen Sprints auf. Parallel zum eigentlichen Produkt
wachsen auch Tests und Dokumentation schrittweise. Zur Visualisierung und Kontrolle der
Projektaktivitaten kommt bei Scrum das sogenannte Burndown Chart zum Einsatz. Es
handelt sich dabei um ein zweidimensionales Diagramm, welches die noch zu erledigenden
Aufgaben des Projekts in Relation zur noch verfugbaren Arbeitszeit setzt. Auf der Abzisse
wird dabei der Zeitverlauf in Sprints abgetragen, auf der Ordinate die noch zu leistenden
Aufgaben in Zeit oder Anzahl. Das Burndown Chart wird kontinuierlich vom Product Owner
aktualisiert (vgl. [Pic08], pp. 83-85).

Trecker et. al. bewerten Scrum als ein ausgesprochen kundenorientiertes agiles
Vorgehensmodell, welches durch haufige Iterationen eine Ldsung zur schnellen Reaktion
auf neue oder geénderte Kundenanforderungen biete. Durch die direkte Einbindung des
Kunden in den Entwicklungsprozess gelangen jedoch auch Anforderungen ins Projekt, die
bei anderen Vorgehensmodellen auf Managementebene herausgefiltert wirden. Positiv
wirke sich die Rolle des Scrum Masters aus, da er die Ziel- und Produktorientierung im
Projekt fordere. Weiterhin flihre die weitgehend selbststandige Arbeit des Entwicklungs-

teams zu einem hohen Mald an intrinsischer Motivation. Das grofite Hindernis zur
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Anwendung von Scrum, so Trecker et. al., sei die vergleichsweise schlechte Prognostizier-

barkeit der Projektkosten und des Projektzeitrahmens zu Projektbeginn (vgl. [TAN*13]).

3.5 Vergleich von Vorgehensmodellen

In diesem Abschnitt werden typische, in der Literatur bereits existierende Vergleichskriterien
von klassischen und agilen Vorgehensmodellen vorgestellt, die sich fur eine quantitative
Analyse eignen. Weiterhin werden Inhalt und Methodik der Nutzwertanalyse geschildert, um
darauf aufbauend im zweiten Teil der vorliegenden Ausarbeitung die Gegenuberstellung von
klassischen und agilen Vorgehensmodellen durchfuihren zu kénnen.

3.5.1 Typische Vergleichskriterien

Um Methoden des Projektmanagements adaquat vergleichen zu konnen, muissen
ausgehend von Zielen und Erfolgsfaktoren Kriterien gefunden werden, die fir verschiedene
Vorgehensmodelle gleichermalen anwendbar sind. Die Determinanten eines Projekts
werden in der Literatur haufig mit Hilfe des sogenannten magischen Projektdreiecks
beschrieben. Holzbaur liefert 2007 eine Version des Dreiecks, dessen Auspragungen er mit
Ergebnis, Zeit und Ressourcen bezeichnet (Abb. 12).

Ergebnis:
Ziele, Qualitat, Produkte

Ressourcen: Zeit:
Aufwand, Personal Termine, Punktlichkeit

Abbildung 12: Magisches Projektdreieck (vgl. [Hol07], p. 93)

Die Dimension Ergebnis umfasst dabei sowohl Qualitatsaspekte als auch Wertschopfung
und Zielerfullung. Ressourcen kdnnen Holzbaur zufolge in Geld, Arbeitszeit, Infrastruktur
oder auch Personal gemessen werden. Inwieweit das Projekt den gesetzten Termin
einhalten kann, beschreibt die Dimension der Zeit. Zu beachten ist, dass eine Anderung
einer Dimension des Dreiecks in jedem Fall auch die anderen beiden Dimensionen beein-
flusst (vgl. [HolO7], pp. 93-94).

Aufbauend auf dem magischen Projektdreieck definiert Holzbaur Einflusskriterien fur erfolg-
reiche Projektarbeit. Dabei hebt er hervor, dass es neben messbaren, eher technischen

GroRRen, auch auf weiche, qualitative Faktoren ankommt. Holzbaur bezeichnet diese Kriterien
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als harte und weiche Faktoren. In Tabelle 4 ist eine Auswahl der Faktoren aufgefiihrt und
naher beschrieben (vgl. [Hol07], pp 95-96).

Bezeichnung

Detaillierung

Produkteigenschaften
(harte Faktoren)

Dieses Kriterium umfasst die Art und den Umfang des Produkts in
einem definierten Zielsystem

Projekteigenschaften
(harte Faktoren)

» Beziglich der Aufgabe: Dazu gehoéren Innovationsgrad,
Auftraggeber und GrolRe

= Beziglich der Durchfiihrung: In dieser Auspragung geht es um
Management, Umfeld, Werkzeuge und Organisationsformen

Erfahrung und
Quialifikation
(harte Faktoren)

Die Eignung des Projektteams in Bezug auf die Aufgabe,
angewandte Methoden und Werkzeuge sowie Teamarbeit

Rahmenbedingungen
bzgl. Ressourcen
(harte Faktoren)

Hierbei geht es darum, wieviel Zeit, Geld, Personal und
Werkzeuge zur Verfligung stehen. Weiterhin spielen Regeln,
Struktur und Flexibilitat bzgl. Terminen und Kosten eine Rolle

Rahmenbedingungen
bzgl. Organisation
(harte Faktoren)

Hierzu zahlen Qualitatsmanagement und Grad der Dokumentation
und Richtlinien. Weiterhin geht es um den Einsatz von
Managementtechniken und Vorgehensmodellen

Menschliche Faktoren
(weiche Faktoren)

Die Motivation der Projektteilnehmer ist genau wie die intensive
Kommunikation im Projekt von herausragender Bedeutung

Tabelle 4: Einflusskriterien erfolgreicher Projektarbeit nach Holzbaur (vgl. [Hol07], pp. 95-96)

Holzbaur bezieht sich bei seinen Einflusskriterien auf das Projektmanagement im Uberge-
ordneten Sinne. In der Literatur gibt es dartber hinaus jedoch auch Autoren, die Erfolgs-
faktoren und Einflussfaktoren im Kontext klassischer und agiler Vorgehensmodelle im IT-
Projektmanagement analysiert haben. So haben Boehm und Turner sowie Leffingwell unter-
sucht, wie sich Vorgehensmodell-Typen in Bezug auf die primar verfolgten Ziele
unterscheiden. Boehm und Turner stellen fest, dass Vorhersagbarkeit, Stabilitdt und hohe
Sicherheit die malRgeblichen Ziele klassischer Vorgehensmodelle seien. Agile Vorgehens-
modelle hingegen haben dem Agilen Manifest zufolge Flexibilitat in Form von
Reaktionsfahigkeit auf veranderte Anforderungen, friihzeitig funktionierende Software sowie

Kundenzufriedenheit als primare Ziele (vgl. [BT04], p. 27; vgl. [BBB*01]).

Eine treffende Zusammenfiihrung dieser Zieldimensionen liefert Leffingwell im Jahr 2009,
indem er aufzeigt, dass agile Vorgehensmodelle das magische Projektdreieck mit seinen
Parametern auf den Kopf stellt. Abbildung 13 zeigt, dass eine Anderung der Produkt-
da die

Anforderung eine aus dem Konzept heraus feststehende Grof3e ist. Aus dem Plan einer

anforderungen bei klassischen Vorgehensmodellen vermieden werden soll,

klassischen Methode resultieren die Schatzungen fur notwendige Ressourcen und die Zeit.

Dies sind nach Leffingwell jedoch keine primar einschrénkenden Grof3en. Auf der anderen
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Seite sind bei agilen Vorgehensmodellen Anforderungsanderungen durchaus mdglich. Der

Zeitplan und die Ressourcen stehen jedoch zumeist fest und stellen somit Restriktionen dar.

Feststehend

Anforderungen Ressourcen
@) 6

z.B. Wasserfall

z.B. Scrum
O D @
Ressourcen Zeit Anforderungen

Variabel

Abbildung 13: Parameter klassischer und agiler Vorgehensmodelle (in Anlehnung an [Lef09])

Einen konkreten Vorschlag fiur Kriterien sowie deren Auspragungen in erfolgreichen
Projekten liefern Boehm und Turner im Jahr 2004 mit der Untersuchung von sogenannten
Optimalbedingungen flr klassische und agile Vorgehensmodelle. Sie behaupten, dass je
mehr die tatséchlich vorliegenden Bedingungen im Projekt von den Optimalbedingungen
abweichen, desto unwahrscheinlicher sei der Erfolg des Projekts und umso sinnvoller sei es,
eine Mischform von Kklassischen und agilen Methoden anzuwenden. Sie fassen ihre
Beobachtungen in funf kritischen Erfolgsfaktoren zusammen, welche die relative Eignung
des jeweiligen Vorgehensmodell-Typs determinieren. In Tabelle 5 sind die Erfolgsfaktoren
von Boehm und Turner in den Dimensionen Projektgro3e, Kritikalitat, Dynamik, Personal und
Kultur aufgefuihrt. Die Projektgrof3e untersucht, wie gut die unterschiedlichen Vorgehens-
modell-Typen geeignet sind sowohl grol3e als auch kleine Projekte abzubilden. Der Erfolgs-
faktor Kritikalitdt beschreibt Boehm und Turner zufolge die Féhigkeit von Vorgehensmodellen
der Entwicklung sicherheitskritischer Produkte einen Rahmen zu geben. Sie unterscheiden
dabei zwischen Produkten, die im Betrieb Verantwortung fir zahlreiche Menschenleben
haben werden und Produkten, die bei Fehlern lediglich mit geringen Kosten zu Buche
schlagen. Die Dynamik, als dritter Erfolgsfaktor, beschreibt die Umgebung, in der die
Vorgehensmodelle vornehmlich erfolgreich angewendet werden kénnen. In der Dimension
Personal untersuchen sie, welches Qualifikationsniveau im Projektteam vorliegen muss,
damit das Vorgehensmodell effektiv betrieben werden kann. AbschlieRend tatigen sie mit
dem Erfolgsfaktor Kultur eine Aussage Uber die Art und Weise der Kommunikation und Inter-
aktion im Projekt. Sie geben dariiber hinaus zu beachten, dass ein Projekt, welches nur vier
der funf Dimensionen hinreichend erfillt einem Risikomanagement unterzogen werden solle,

um abzuwagen, ob eine Mischform zweckmaRiger sei (vgl. [BT04], pp. 51-56).
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Erfolgsfaktor

Agile Vorgehensmodelle

Klassische Vorgehensmodelle

Gut geeignet flr kleinere
Produkte und Teams. Die

Methoden, die entstanden, um
grof3e Produkte und Teams zu

Projektgrofie Abhé&ngigkeit von implizitem steuern. Schwer auf kleine
Wissen erschwert die Projekte zu Ubertragen
Skalierbarkeit
Nicht auf sicherheitskritischen Methoden, die entstanden, um
Produkten getestet. Mogliche hochkritische Produkte zu
Kritikalitat Schwierigkeiten durch einfaches | entwickeln. Schwer auf
Design und mangelnde unkritische Projekte zu
Dokumentation Ubertragen
Einfaches Design und Detaillierte Planung und
kontinuierliche Uberarbeitung Vorabdesign sind hervorragend
eignen sich hervorragend fur geeignet fur hochstabile
Dynamik dynamische Umgebungen. Dies | Umgebungen. Dies sind
sind gleichzeitig potentielle gleichzeitig Quellen fur teure
Quellen fur teure Nacharbeit in Nacharbeit in hochdynamischen
hochstabilen Umgebungen Umgebungen
Insbesondere in der
Projektdefinitionsphase bedarf
. es einer kritischen Menge an
Es__bedarf einer dauerhqﬁen hochqualifiziertem Pers%nal.
Personal Prasenz von hochquallf|_2|erte_3m Diese Menge kann im
Personal mit Erfahrung in agilen ; ;
Vorgehensmodellen Pro;el_<tver|auf reduz_lert V\_/erder_l,
es sei denn das Projekt findet in
einer hochdynamischen
Umgebung statt
S . Erfolgreich in einer Kultur, in der
Er.folgre.mh in elner_KuItqr, in der Mitar%eiter durch klare Rollen,
Mitarbeiter durch eine Vielzahl : :
- - Verantwortlichkeiten und
Kultur an Freiheitsgraden motiviert

werden und sich wohl fihlen
(Erfolgreich durch Chaos)

Prozesse motiviert werden und
sich wohl fihlen
(Erfolgreich durch Ordnung)

Tabelle 5: Funf kritische Erfolgsfaktoren fir agile und klassische Vorgehensmodelle ([BT04], p. 55)

3.5.2 Nutzwertanalyse

Die Nutzwertanalyse ist eine urspriinglich aus den Vereinigten Staaten stammende und von
Zangemeister in den 1970er Jahren verfeinerte Planungsmethode, um die Entscheidungs-
findung in multidimensionalen Systemen zu vereinfachen. Sie wird primar zum quantitativen
Vergleich von Handlungsalternativen angewandt. Zangemeister definiert die Nutzwert-

analyse wie folgt:
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.Die Nutzwertanalyse ist eine Planungsmethodik zur systematischen Entscheidungs-
vorbereitung bei der Auswahl komplexer Projektalternativen. Ihr besonderes
Kennzeichen ist darin zu sehen, dass der Bewertung von Alternativen unter
vergleichsweise geringen praktischen Schwierigkeiten auch eine Vielfalt von Ziel-
kriterien zugrunde gelegt werden kann. Die Nutzwertanalyse gewinnt daher in allen
sozio-0konomisch-technischen Bereichen, wo die herkdmmlichen, eindimensionalen
Methoden der 6konomischen Investitionsrechnung alleine zur Entscheidungsfindung

nicht ausreichen, zunehmend an Bedeutung ([Zan70], p. 1).

Die Nutzwertanalyse findet demnach immer dann Anwendung, wenn eine Entscheidungs-
situation vorliegt und die rein monetare Bewertung nicht moglich oder nicht hinreichend ist,
eine Vielzahl von Alternativen zu vergleichen sind oder ein multidimensionales Zielsystem
vorliegt. Die Eigenschaften jeder Alternative werden dabei in NutzengréRen umgewandelt
und miteinander verglichen. Zu beachten ist jedoch, dass die Nutzwertanalyse keine
Objektivitat gewahrleistet. Samtliche Gewichtungen und Bewertungen basieren auf den
individuellen Erfahrungen und Préaferenzen der durchfiihrenden Personen. Vielmehr stellt die
Nutzwertanalyse die subjektiven Ziele und Werte des Entscheidungstragers in strukturierter

und systematisierter Form dar (vgl. [Zan70], pp. 55-60).

Die Nutzwertanalyse kommt in der Praxis in zahlreichen Varianten zum Einsatz. In dieser
Ausarbeitung wird der Ansatz des REFA — Verband fir Arbeitsgestaltung, Betriebs-

organisation und Unternehmensentwicklung verwendet.

In einem ersten Schritt werden dabei m relevante Bewertungskriterien definiert, die fir beide
Alternativen gleichermal3en geeignet sind. Im zweiten Schritt wird die Gewichtung G, der
einzelnen Kriterien mit Hilfe eines Paarvergleichs ermittelt. In Tabelle 6 ist diese Vorgehens-
weise illustrativ skizziert. Sdmtliche Kriterien werden dabei entsprechend ihrer Wichtigkeit fur
den jeweiligen Untersuchungszweck miteinander verglichen. Sie sind entweder wichtiger,
gleich wichtig oder weniger wichtig als das gegenulber gestellte Kriterium. Die Gewichtung
eines Kriteriums ergibt sich aus der kumulierten Punktzahl P, geteilt durch die Summe der

kumulierten Punktzahlen aller Kriterien (Gl. (1)).

Gl. (1)

Gy = *100%

k
Z’];nzl Pk
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= = = = £ = = = = = = N
= 2 = 2 2 2 =] 2 = =] < ~
£ g g g 2 g 2 g g g £
v N v N v v I~ v v S 3
Kriterium 1 16,67%
Kriterium 2 3,5 7,78%
Kriterium 3 4,5 10,00%
Kriterium 4 4 8,89%
Kriterium 5 3,5 7,78%
Kriterium 6 6,5 14,44%
Kriterium 7 6 13,33%
Kriterium 8 4,5 10,00%
Kriterium 9 2 4,44%
Kriterium 10 3 6,67%
45 100,00%

0 = weniger wichtig als das andere Kriterium
0,5 = gleich wichtig wie dasandere Kriterium
1 =wichtiger als das andere Kriterium

Tabelle 6: Paarvergleich zur Ermittlung der Kriteriengewichtung (in Anlehnung an [Ref91])

Der dritte Schritt umfasst dem REFA-Modell zufolge die eigentliche Bewertung der

Alternativen und die daraus resultierende Ermittlung der Nutzwerte. In Tabelle 7 ist dieser

Prozess schematisch mit fiktiven Werten dargestellt.

Kriterium | Gewichtung

Gy

Kriterium 1 16,67%

Kriterium 3 10,00%

Kriterium 2 7,78%

Kriterium 4 8,89%
Kriterium 5 7,78%

Kriterium 6 14,44%

%

Kriterium 7
Kriterium 8
Kriterium 9

Kriterium 10

Alternative 1

TARS

Nutzwert N; in Bezug
auf Idealprofil (=100%)

Teilnutzwert Teilnutzwert
Nik Nik

10,00% 1,67%
6 4,67% 2 1,56%
5 5,00% 4 4,00%
8 7,11% 8 7,11%
8 6,22% 7 5,44%
8 11,56% 8 11,56%
4 5,33% 5 6,67%
8 8,00% 7 7,00%
3 1,33% 7 3,11%
2 1,33% 5 3,33%
N; = 60,56% N; = 51,44%

’ RS

/AN

S Osfr .
Wi,

~
>
7

Tabelle 7: Alternativenbewertung zur Ermittlung des Nutzwerts (in Anlehnung an [Ref91])
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Jede Entscheidungsalternative wird innerhalb eines Kriteriums mit einem individuellen Wert
w;, belegt. Im illustrierten Beispiel kann der Wert w;, Betrdge zwischen 0 und 10
einnehmen. Dabei stellt der Maximalwert w,,q, das Optimum dar. Der Teilnutzwert n; ; fur
das jeweilige Kriterium ergibt sich aus dem Quotienten des Werts w; , und dem Maximalwert

Wmax Multipliziert mit der Gewichtung G, des Kriteriums (Gl. (2)).

Gl. (2)

Wi k
nik:< : )*Gk
’ .

max

Der Gesamtnutzwert N; einer Alternative ergibt sich aus der Summe aller Teilnutzwerte n;

und ist in Bezug auf das Idealprofil von 100 Prozent Erflllungsgrad zu bewerten (Gl. (3)).

Gl. (3)

N; = ;ni(k)

Die Alternative mit dem hdchsten Nutzwert stellt die zu bevorzugende Lésung dar (vgl.
[Refa1]).
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4 Einfahrung von Big-Data-Management-Systemen

Aufbauend auf den gewonnenen Kenntnissen aus der Literatur, geht es nun darum, ziel-
gerichtet einen Vergleich von klassischen und agilen Vorgehensmodellen des IT-
Projektmanagements bei der Einfihrung von Big-Data-Management-Systemen durchzufih-
ren. Im Folgenden werden die vier in Kapitel 2.4 erlauterten Big-Data-Strategien mit ihren
individuellen Anforderungen und Einfihrungsprozessen untersucht. Dazu wird zunachst ein
Uberblick tber die unterschiedlichen Einfuihrungsprozesse der Strategien gegeben. Im
Anschluss findet der quantitative Vergleich tber die Eignung der Vorgehensmodell-Typen im
Rahmen einer Nutzwertanalyse statt. Ergebnis sind Handlungsempfehlungen tber das am

besten geeignete Modell fir die jeweilige Big-Data-Strategie.

4.1 Einfuhrungsprozesse verschiedener Big-Data-Strategien

Betrachtungsgegenstand dieses Abschnitts sind die Einfuhrungsprozesse der in Kapitel 2.4
erlauterten Strategien und Ziele von Big-Data-Initiativen. Im Detail handelt es sich dabei um
die vier verschiedenen Strategien von Big Data in Organisationen nach Davenport: die
Kostenreduktion mit Hilfe von Big Data, die Zeiteinsparung durch Big Data, die Entschei-
dungsunterstiitzung durch Big Data sowie die Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big
Data. Der Grund, weshalb zur Analyse die Strategien nach Davenport gewahlt wurden, liegt
in erster Linie in ihrer guten Abgrenzbarkeit und Heterogenitét. Es ist genauso vorstellbar
verschiedene Arten von Big Data oder Branchen als Ordnungskriterium anzuwenden. Bei der
Untersuchung dieser Alternativen hat sich jedoch herausgestellt, dass die fur die Analyse
wichtigen Eigenschaften, wie z.B. differenzierbare Einflhrungsprozesse und verschieden-
artige Zielrichtungen, am besten durch die Kategorisierung in Strategien reprasentiert

werden.

Zu beachten ist, dass die vier Strategien keinen Anspruch auf Vollstandigkeit stellen. Dem-
nach gibt es womdoglich dartiber hinaus noch weitere Stof3richtungen oder auch Mischformen
der hier aufgefihrten Verfahrensweisen. Um jedoch die Auswertbarkeit im Rahmen einer
guantitativen Analyse zu gewahrleisten, beschrankt sich diese Ausarbeitung auf die

genannten vier klar abgrenzbaren Strategien.

Ubergreifend ist festzustellen, dass in der Literatur keine einheitlichen Anhaltspunkte zur
operativen Einfuhrung eines Big-Data-Management-Systems vorliegen. Grundsétzlich
befinden sich Organisationen, sofern sie ein geschéftliches Interesse an Big Data haben, in
einer der vier in Kapitel 2.3.2 vorgestellten Einfuhrungsphasen: Informieren, Planen, Prifen
und Umsetzen. Diese hat das IBM Institute for Business Value im Rahmen einer Befragung
vom Entwicklungsstand von Big Data in Unternehmen im Jahr 2012 identifiziert. Das Ziel
dieser Ausarbeitung ist es, eine Handlungsempfehlung dariiber zu geben, welches Vor-

gehensmodell des IT-Projektmanagements am geeignetsten fiir die jeweilige Big-Data-
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Strategie ist. Da sich die vorgestellten Vorgehensmodelle priméar auf die Planung und
Umsetzung von Softwareentwicklungsprojekten beziehen, wird die Phase des Informierens
deshalb hier vernachlassigt. Weiterhin muss festgestellt werden, dass sich die Einfihrungs-
prozesse der verschiedenen Big-Data-Strategien auf technischer Ebene unter Umstanden
nur marginal unterscheiden. Es kann vorkommen, dass mehreren Strategien die gleiche
Datenarchitektur, wie sie z.B. in Kapitel 2.3.3 dargestellt ist, zugrunde liegt. Viele Big-Data-
Anwendungen haben diesbezuglich ahnliche Anforderungen, wie z.B. ein vor das Data-
Warehouse angekoppeltes Hadoop-Cluster zur flexiblen Exploration von Daten. Ungeachtet
dessen weisen die vier Strategien in Bezug auf die Prioritatensetzung, die Primarziele sowie
die Leitparadigmen im Projektmanagement deutliche Unterschiede auf. Dies ermdglicht eine
Differenzierung hinsichtlich der vorzugsweise anzuwendenden Vorgehensmodelle. Die
erwahnten Prioritaten und Primarziele der einzelnen Strategien im Hinblick auf das Projekt-
management werden, basierend auf den in der Literatur genannten individuellen Eigen-

schaften, Zielen und Herausforderungen, im Folgenden dargestellt.
Kosteneinsparung durch Big Data

Zunachst muss in diesem Kontext festgelegt werden, was die Kosteneinsparungsstrategie
auf Basis von Big-Data-Technologie im Detail bedeutet. In den meisten Fallen geht mit der
Einfuhrung von Big-Data-Management-Systemen eine Kostenreduktion in diversen
Bereichen einher. Oft ist es dabei jedoch so, dass die Verringerung der Kosten nicht das
Primarziel der Big-Data-Initiative ist, sondern indirekt tGiber andere Verbesserungspotentiale
generiert wird. Ein Beispiel dafir ist die in Kapitel 2.4.1 erwahnte Vorabselektion bei der
Identifikation von Fehlalarmen in der Instandhaltung, wodurch in erster Linie die Service-
gualitat optimiert werden soll, mittelbar jedoch auch die Kosten reduziert werden. In der vor-
liegenden Ausarbeitung soll die Big-Data-Strategie Kosteneinsparung hingegen
ausschlieBlich die direkte Ausgabenreduzierung fir die Datenspeicherung und -verarbeitung

umfassen.

Grundsatzlich handelt es sich somit um ein Uberschaubares Konstrukt an notwendigen
Technologien, was wiederum einen grofRen Einfluss auf den Projektverlauf hat. Durch die
schon zu Projektbeginn zumeist sehr klaren Produktanforderungen kénnen Arbeitspakete
zielorientiert definiert werden. Die Implementierung einer Big-Data-Struktur birgt zahlreiche
Mdoglichkeiten, wie z.B. die Analyse externer unstrukturierter Daten, die Uber den reinen
Kosteneinsparungseffekt hinausgehen. Es ist bei der Einfihrung unter der PrAmisse Kosten
ausschlie3lich Uber die Technologie einzusparen, deshalb umso wichtiger einen klaren
Fokus zu bewahren und zielgerichtetes Projektmanagement anzuwenden. Organisatorisch
ist ein solches Projekt haufig in einer zentralisierten IT-Abteilung anzusiedeln. Fir die
Anwender in den einzelnen Fachabteilungen &ndert sich operativ kaum etwas. Die not-

wendigen Big-Data-Kenntnisse beschranken sich aus diesem Grund auf eine vergleichbar
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kleine Gruppe von Mitarbeitern in der IT-Abteilung. Da es sich bei dieser Strategie um eine
rein technologische Umstellung von traditionellen Systemen auf Big-Data-Umgebungen
handelt, lasst sich der Erfolg des Projekts bzw. der Grad der Kosteneinsparung effektiv am
Return on Investment gegenliber den Altsystemen aufzeigen. Zu beachten ist jedoch der
Aspekt, dass traditionelle Systeme in der Regel erprobt sind und ausgesprochen zuverlassig
und sicher arbeiten. Dies kann bei der Umstellung auf neuartige Big-Data-Umgebungen zu
aullerplanméaRigen Zusatzkosten fihren. Die Projektkomplexitat sowie der daraus
resultierende Projektaufwand sind maf3geblich abhangig von der Grol3e der umzustellenden
Datenarchitektur. Die Umstellung erfolgt dabei in jedem Fall schrittweise und klar von-
einander abgegrenzt.

Zeiteinsparung mit Hilfe von Big Data

Die zweite Strategie verfolgt das Ziel mit Hilfe von Big Data Zeit einzusparen. Auch hier ist
eine Abgrenzung notwendig, um Uberschneidungen mit anderen Strategien fiir die Analyse
auszuschlieBen. Zeiteinsparung durch Big Data kann, wie in Kapitel 2.4.2 anhand von
Anwendungsfallen illustriert, in zwei markanten Auspragungen erfolgen. Auf der einen Seite
kénnen bekannte Analyseprozesse durch performanceorientierte Big-Data-Anwendungen,
wie z.B. In-Memory-Technologie, beschleunigt werden. Auf der anderen Seite besteht die
Mdglichkeit durch verbesserte Analysefahigkeit und die Gewinnung neuer Erkenntnisse
indirekt Zeit einzusparen. Zweitgenannte Auspragung hat in der hier angewandten Kategori-
sierung von Big-Data-Strategien Uberschneidungspunkte mit der Strategie der
Entscheidungsunterstiitzung und Prognoseverbesserung durch Big Data. Aus diesem Grund
wird im Rahmen der Nutzwertanalyse davon ausgegangen, dass die Strategie der Zeit-

einsparung ausschlief3lich performanceorientiert verfolgt wird.

Anders als bei der Strategie der Kosteneinsparung, welche Big-Data-Technologien als
Fundament der Datenarchitektur nutzt, geht es bei der Zeiteinsparung mehr darum wenige
oder zumindest einzelne bekannte Analyseprozesse schneller abzuarbeiten und, wenn
moglich, mit bisher ungenutzten Daten anzureichern. Dies erfordert bei Projektbeginn
detaillierte fachliche und technische Informationen sowie hohe Transparenz Uber die zu be-
schleunigenden Prozesse. Die spatere operative Nutzung des Big-Data-Management-
Systems erfolgt zumeist durch die Fachabteilungen. Die Herstellung der genannten Prozess-
transparenz sowie die reibungslose Eingliederung in das Tagesgeschaft gelingen nur, wenn
die betroffenen Fachabteilungen interdisziplinar eng mit in das Einfihrungsprojekt
eingebunden werden. Die konkrete Ausgestaltung des Zielprozesses sowie spatere
Nutzungsmoglichkeiten der eingesparten Zeit konnen im Projektverlauf variieren. Die
Komplexitat dieser Strategie besteht zu grof3en Teilen in der hardware- und softwareseitigen
Harmonisierung von klassischen Systemen und innovativen Big-Data-

Hochleistungskomponenten. Dies erfordert Expertenwissen aus verschiedenen Fach-
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gebieten. Die Interdisziplinaritdt der Projektteiinehmer, die hohe Komplexitat der Aufgabe
sowie die teils erst im Projektverlauf auftauchenden Produktanforderungen erfordern ein
hohes Mal3 an Koordination. Dies ist ein weiterer Grund dafir, dass Big-Data-Initiativen unter
der Pramisse der Zeiteinsparung haufig in einem vergleichbar kleinen Rahmen projektiert
werden und nur mit erhbhtem Aufwand skalierbar sind.

Entscheidungsunterstiitzung und Prognosen durch Big Data

Die klassische unternehmerische Datenanalyse mit Fragestellungen aus unterschiedlichsten
Funktionsbereichen kann mit Hilfe von Big-Data-Technologien substantiell angereichert
werden. Der grofdte Mehrwert liegt dabei, wie in Kapitel 2.4.3 dargestellt, in der Fahigkeit
externe und teils unstrukturierte Daten in die Entscheidungsfindung und Prognosen mitein-
zubeziehen. Diese Eigenschaft ist gleichzeitig das ausschlaggebende Unterscheidungs-
kriterium zur klassischen Business Intelligence. Der Einflhrungsprozess von Big-Data-
Technologien im Kontext dieser Strategie ist entscheidend abhangig von der Ansiedlung der
Datenanalysten in der Organisationsstruktur. Die bisher verfligbaren Informationen werden in
der Regel zentral bereitgestellt. Aufgrund des stark diversifizierten und abteilungsabhangigen
Informationsbedarfs werden genannte Informationen nutzerfreundlich innerhalb eines
Business-Intelligence-Systems aufbereitet und den dezentralen Einheiten passgenau zur
Verfligung gestellt. Bei der Einfihrung von Big-Data-Management-Systemen werden
bestehende Datenarchitekturen auf allen Technologieschichten aktualisiert. Die grof3te
Herausforderung dieser Strategie ist die Fahigkeit relevante interne und externe Daten zu
erkennen und die richtigen Fragen in Bezug auf die Datenanalyse zu formulieren. Dazu
bendétigt man ein ausgewogenes Team von einerseits Big-Data-Technologieexperten und
andererseits Fachexperten der Geschaftsbereiche. Darliber hinaus helfen Datenwissen-
schaftler die Licke zwischen technischen und fachlichen Aspekten zu schlieen. Die
Anforderungen an ein Big-Data-Management-System, welches auf Basis dieser Strategie
entwickelt wird, &ndern sich im Projektverlauf mitunter mehrfach. Dies ist vornehmlich durch
die strukturell unterschiedlichen Quelldaten begriindet. Zusammenfassend kann festgestellt
werden, dass der Einfihrungsprozess dem Ablauf einer traditionellen Business-Intelligence-
Implementierung ahnelt, den Schnittstellen jedoch eine signifikantere Bedeutung zuteilwird
und die Formulierung der richtigen Fragen eine grof3ere Herausforderung darstellt. Nach
initialen Pilotierungen ist ein schrittweiser Aufbau von Analysen, Entscheidungshilfen und

Prognosen typisch.
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Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data

Big-Data-Initiativen, die das Ziel verfolgen neue Produkte auf Basis von Big-Data-
Technologien zu entwickeln, stellen bezlglich des Projektmanagements spezielle
Anforderungen, die nicht von jedem Vorgehensmodell bedient werden kdnnen. Grundsatzlich
ist festzustellen, dass es sich hierbei nicht um eine Optimierungsstrategie handelt, sondern
mit Hilfe innovativer Produkte zuséatzliche Umsatzpotentiale erschlossen werden sollen.
Deshalb kann der Einfiihrungsprozess auch als ein Produktentwicklungsprozess angesehen
werden, welcher wiederum andere Kriterien in den Vordergrund stellt. Damit neuartige Big-
Data-Produkte entwickelt werden konnen, muss zunachst eine geeignete Big-Data-
Infrastruktur zur Datenexploration bereitgestellt werden. Darauf aufbauend werden in einem
iterativen Prozess Produktentwirfe ausgearbeitet, welche unter Umstanden auch wieder
verworfen werden kdénnen. Um Fehlentwicklungen zu vermeiden, ist eine interdisziplinére
Zusammenarbeit mit der Marketingabteilung und dem Produktmanagement zur
Zielgerichteten Ermittlung von Kundenbedirfnissen anzustreben. Diese Faktoren flihren
dazu, dass sich die Produktanforderungen im Verlauf der Big-Data-Einfihrung mehrfach
andern kénnen und das Projektende zu Beginn kaum abgeschéatzt werden kann. Dies
wiederum stellt einen hohen Anspruch an die Flexibilitat des angewandten Vorgehens-
modells. Organisatorisch sind Einflihrungsprojekte dieser Art eher in einem vergleichbar
kleinen Rahmen innerhalb eines abgeschlossenen Geschaftsbereichs oder des Produktent-
wicklungsbereichs anzusiedeln. Die mitunter ausgepragte Produktkomplexitat erfordert ein
hohes Qualifikationsniveau im Projektteam. Insbesondere die ausreichende Anzahl an
Datenwissenschaftlern spielt hier eine wichtige Rolle. Eine Strategie dieser Art ist nur bedingt
auf andere Bereiche Ubertragbar, was den Anspruch an die Skalierbarkeit einschrankt.
Nichtsdestotrotz kann sich eine Organisation langfristig immer weiter auf Big-Data-Produkte
spezialisieren. Damit ein Einfuhrungsprojekt wie im vorliegenden Betrachtungsfall gelingt, ist
eine zielorientierte Projektleitung durch erfahrene Fihrungskréfte, die sowohl technisches als

auch betriebswirtschaftliches Verstandnis vorweisen konnen, hilfreich.
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4.2 Vergleich agiler und klassischer Vorgehensmodelle

Dieses Kapitel beinhaltet die Entwicklung eines Kriterienkatalogs, welcher die quantitative
Analyse von Vorgehensmodell-Typen des IT-Projektmanagements bei verschiedenen Big-
Data-Strategien erlaubt. Weiterhin wird untersucht, inwieweit agile und klassische Vor-
gehensmodelle die definierten Kriterien erfullen. Zusétzlich wird die Bedeutsamkeit einzelner
Kriterien fir die jeweiligen Strategien analysiert, um zusammenfassend im Rahmen einer
Nutzwertanalyse zu berechnen, welches Vorgehensmodell fir welche Big-Data-Strategie am

vorteilhaftesten ist.

4.2.1 Kriterienkatalog und Auspragungen

Die Auswahl der Kriterien und deren Auspragungsmoglichkeiten haben maRgeblichen Ein-
fluss auf das Ergebnis einer Nutzwertanalyse. Deshalb ist es notwendig einen ganzheitlichen
Blick auf das Projektmanagement bei der Einflhrung von Big-Data-Management-Systemen
zu werfen. Die aus der Literatur gewonnenen Kenntnisse zu typischen Vergleichskriterien im
Projektmanagement und Vorgehensmodellen aus Kapitel 3.5.1 werden hierzu kombiniert und

den Analyseanforderungen entsprechend angepasst.

Durch die Kombination der Erkenntnisse von Holzbaur, Leffingwell sowie Boehm und Turner
ergeben sich fur den Kriterienkatalog insgesamt 14 Vergleichskriterien, die sich in vier
Kriteriengruppen klassifizieren lassen. Grundsatzlich sind séamtliche Kriterien im Kontext von
IT-Projekten zur Einfihrung von Big-Data-Management-Systemen zu sehen. Die
Auspragung eines Kriteriums kann, abhéngig vom Erfullungsgrad des Vorgehensmodells,
von sehr gut bis sehr schlecht variieren. Insgesamt sind bei jedem Kriterium flnf ordinal
skalierte Abstufungen moglich. Die Ordinalskala l&sst wiederum keine Aussage uber die Ab-
stédnde der Abstufungen zueinander zu, sondern liefert lediglich ein Urteil dartiber, ob die
jeweilige Auspragung besser oder schlechter als eine andere Auspragung ist. Erfillt
beispielsweise ein klassisches Vorgehensmodell ein Kriterium ausgesprochen gut, nimmt es
fur das entsprechende Kriterium die Auspragung ,sehr gut® ein und erhalt dafir die Maximal-
punktzahl vier. Ist der Erfullungsgrad fir das Kriterium hingegen auffallend schwach, erhalt
das Vorgehensmodell die Auspragung ,sehr schlecht® und somit die Minimalpunktzahl null.
In Tabelle 8 wird ein zusammenfassender Uberblick tiber die im Folgenden dargestellten

Kriterien und deren Auspragungsmaglichkeiten gegeben.
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Auspragungen

Bezeichnung sehr schlecht

schlecht
L Punkie | a3 2 1

Ergebnis

Kritikalitat ) ) verantwortlich fir . Verantwortung bei
viele Menschen- ein Menschen- geringen
hohen Geldverlust Fehler
leben leben Geldverlust
sehr gute gute mafige kaum
. ) . . undurchschau-
Transparenz Nachwollziehbar- = Nachwollziehbar- = Nachwollziehbar- = Nachvollziehbar- bares Chaos
keit der Ablaufe keit der Ablaufe keit der Ablaufe keit der Ablaufe
Kreativitat Kreativitat Kreativitat nur - S
I R . o Kreativitat Kreativitat wird
] Kreativitat erwiinscht und erwlinscht aber begrenzt N L
5 N . "~ unerwinscht sanktioniert
g gefordert kaum gefordert gewunscht
©
offene .
'j.'; - offene strikte
2 Kommunikation, - -
5 I L Kommunikation, offene gelenkte Kommunikations-
= Kommunikation motivierendes - o o o B
L motivierendes Kommunikation Kommunikation richtlinien, keine
= Umfeld, Selbst- L
Umfeld Freiheiten
verantwortung

Termintreue Teir;nt LZZ:;S_EEEEHQ realistisch realistisch realistisch ube-::crhmrg};un
(=5%d. (= 5%-30% d. (>30% d. o etach 9
Projektdauer) Projektdauer) Projektdauer)
sehr zufrieden, zufrieden, gehtso, Ve,

Kundenzufriedenheit

. Budget-einhaltung  Uberschreitung L Gberschreitung Budget-
Kosteneinhaltung . L o realistisch L . .
istrealistisch realistisch (=5%-30% d realistisch Gberschreitung
= 0-. 0 d. .
=5%d.B >30% d. B | h
(=5% d. Budgets) Budgets) (>30% d. Budgets) realistisc|
Af1forderungs— Arlforderungs— e, Apforderungs—
anderungen anderungen . anderungen Anforderungs-
T anderungen u .
Hexibilitat erzeugen erzeugen - erzeugen anderungen nicht
L - erzeugen mittleren : L
minimalen geringen Zusatzaufwand massiven maoglich
Zusatzaufwand Zusatzaufwand Zusatzaufwand
zufrieden-
Sehr gute kaum
o .. lgute Vorhersagbar- stellende . u Planung und
Vorhersagbar-keit ; ) .. Uberdeckung von .
Planung und Kontrolle ) keit der Projekt- | Vorhersagbarkeit Kontrolle nicht
der Projekt- aktivitaten der Projekt- Planung und moglich
aktivitaten - ,,J Durchfiihrung g
aktivitaten
Risiken als Risiken haben Risiken sind
Risikomanagement zentrales Einfluss auf bekannt aber Risiken kaum RIS"Iken.nIC.ht
Steuerungs- Planung und kaum bekannt bericksichtigt
instrument Steuerung berlcksichtigt
Data Governance / Data Governance / Data Governance / Data Governance / keine Beriicksichti
Data Governance und . . Datensicherheit | Datensicherheit = Datensicherheit gung von Data
. . Datensicherheit )
Datensicherheit als ein Primarziel haben Einfluss werden werden kaum Governance /
auf Planung berlicksichtigt berlicksichtigt Datensicherheit

leichte Termin-
Uberschreitung

Produkt Ubertrifft = Produkt entspricht
Erwartungen Erwartungen

leichte Budget-

hohe Komplexitat

Produkt bei Fehler Produkt bei Fehler

verantwortlich fir | verantwortlich fur

mittlere Termin-
Uiberschreitung

leichte Produkt-
abweichungen

mittlere Budget-
Uiberschreitung

mittlere

Produkt bei Fehler

schwere Termin-
Uberschreitung

substantielle
Produkt-
abweichungen

schwere Budget-

mittlere

Uber alle hohe Komplexitat | Komplexitat tber Komplexitit in nur einfache,
Produktkomplexitét Technologie- in Teilbereichen | alle Technologie- mplex kleinere Produkte
; L A Teilbereichen s
schichten realisierbar schichten - realisierbar
L o realisierbar
realisierbar realisierbar
uneingeschrankte | Skalierbarkeitder | eingeschrankte kaum keine
Skalierbarkeit Skalierbarkeitder = ProjektgréRBe in = Skalierbarkeit der | Skalierbarkeit der | Skalierbarkeit der
ProjektgréRe weiten Teilen ProjektgroRe ProjektgréRe ProjektgroRe
- gegeben gegeben gegeben gegeben gegeben
(]
] sehr . -
< ausgewogenes  tendenziell hoch- = sehrhoch- bzw. ausschlieBlich
© ausgewogenes ) f o S S
L T . e Qualifikations- bzw. niedrig- niedrig- hoch- bzw. niedrig-
© Qualifikationsniveau Qualifikations- ) ) e o e
© niveau im niveau im qualifizierte qualifizierte qualifizierte
% . Projektteam Projekt-teilnehmer Projekt-teiinehmer | Projekt-teilnehmer
Projektteam

Produkt bei Fehler

verantwortlich fur

unkalkulierbare

sehr unzufrieden,
Projektabbruch

unkalkulierbare

Keine besondere

Tabelle 8: Kriterienkatalog mit Kriterienauspragungen
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Die erste Kriteriengruppe beinhaltet Faktoren, die sich von Holzbaurs sogenanntem
magischen Projektdreieck ableiten lassen und direkt das Projektergebnis bzw. den Projekt-
erfolg beeinflussen.

Termintreue

Die Erfolgsmessung bei Projekten ist, wie in Kapitel 2.4.3 am Beispiel von Big-Data-
Projekten illustriert, eine erhebliche Herausforderung im Projektmanagement. Wie aus der
Definition des Projektbegriffs in Kapitel 3.1 hervorgeht, besitzt jedes Projekt einen ein-
deutigen Start- und Endtermin. Eine Beurteilung des Projekterfolgs auf Basis der Termin-
treue liegt somit nahe. Das hier angefiihrte Kriterium Termintreue stellt das Pendant zur Zeit-
Dimension in Holzbaurs magischem Projektdreieck dar. Es gestattet eine Aussage dartber,
inwieweit das jeweilige Vorgehensmodell dazu in der Lage ist, den geplanten Projektend-
termin einzuhalten. Um diese Fahigkeit adaquat bewerten zu kénnen, reprasentieren die
Abstufungen der Auspragungen die realistische Eintrittswahrscheinlichkeit der Einhaltung
oder Uberschreitung des geplanten Endtermins. Das Optimum dieses Kriteriums ist
entgegen der Erwartung nicht die realistische Chance auf Unterschreitung des geplanten
Endtermins. Dies ware auf eine mangelhafte Projektplanung zurtickzuftihren. Vielmehr
bedeutet eine besonders gute Auspragung und hohe Punktzahl bei diesem Kriterium, dass
die Einhaltung des geplanten Endtermins realistisch ist. Eine markant schwache Auspragung
hingegen bedeutet, dass der geplante Endtermin mit hoher Wahrscheinlichkeit unkalkulierbar
Uberschritten wird. Dies wiederum hat eine geringe Punktzahl zur Folge. Unkalkulierbarkeit
bedeutet in diesem Kontext eine Uberschreitung des Endtermins um einen nicht absehbaren
Zeitraum, der keine Planung mehr erlaubt und das Projekt mit hoher Wahrscheinlichkeit

scheitern lasst.

Kundenzufriedenheit

Die Kundenzufriedenheit kann grundsétzlich in verschiedenen Dimensionen sowohl objektiv
als auch subjektiv gemessen und analysiert werden. Sie spiegelt implizit die Qualitat des
gelieferten Produkts wider und ist somit analog zur Termintreue ein maf3geblicher Einfluss-
faktor des Projekterfolgs. Aus diesem Grund findet sich die Kundenzufriedenheit in der
Kriteriengruppe Ergebnis wieder. Indirekt kann die Kundenzufriedenheit bekanntermaRen
Uber Beschwerdeanalysen gemessen werden. Im vorliegenden Kriterienkatalog ist die
Kundenzufriedenheit jedoch, in Anlehnung an Holzbaurs Dimension Ergebnis im Projekt-
dreieck, definiert als Grad der Erfullung der Erwartungen des Kunden an das zu
entwickelnde Produkt. Im positivsten Fall ist der Kunde sehr zufrieden und das Produkt tber-
trifft die Erwartungen. Im Kontext von Big Data sind dies beispielsweise unerwartet gute und
prézise Analyseergebnisse. Dem gegeniiber ist die negativste Auspradgung ein Projekt-

abbruch in Verbindung mit einem sehr unzufriedenen Kunden.
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Kosteneinhaltung

Eine dritte grundlegende Dimension zur Beurteilung des Projekterfolgs ist die Ressourcen-
nutzung. Sie représentiert die VerhaltnismaRigkeit des geleisteten Projektaufwands in
Relation zum entstandenen Ergebnis. Erfolgreiche Projekte charakterisiert, neben der hohen
Termintreue und der Gberdurchschnittlichen Kundenzufriedenheit, die zielgerichtete Budget-
planung und -einhaltung. Eine Budgetunterschreitung wiederum ware ein Indikator fur fehler-
hafte Planung und nicht ausgenutzte Potentiale. Die im Projektmanagement géngigste Form
von Aufwand sind Kosten. Das dritte Kriterium der Gruppe Ergebnis bewertet somit die
monetaren Ressourcen eines Big-Data-Einfihrungsprojekts. In der Regel werden die Kosten
von Projekten im Rahmen von Budgets abgebildet. Untersuchungsgegenstand ist im
vorliegenden Fall die Fragestellung, inwiefern das Vorgehensmodell die Einhaltung des
geplanten Budgets gewahrleistet. Die Kriterienauspragungen kénnen zwischen sehr gut, was
einer realistischen Chance auf Budgeteinhaltung entspricht, und sehr schlecht, was
wiederum unkalkulierbaren Budgettberschreitungen gleichkommt, differieren. Auch hier
bedeutet die Unkalkulierbarkeit eine nicht mehr planbare Uberschreitung des Budgets, ver-
bunden mit einer hohen Projektabbruchwahrscheinlichkeit. Ebenso wie die beiden vorange-
gangenen Kriterien ist auch die Dimension der Ressourcen von Holzbaurs magischem

Projektdreieck abgeleitet.

Die zweite Gruppe beinhaltet Kriterien, welche das operative Management des Projekts
betreffen. Sie stellen in erster Linie ein Mal3 fir die Steuerbarkeit von Vorgehensmodellen
dar.

Flexibilitat

Die Flexibilitat, als erstes Kriterium der Gruppe Management, spielt im Kontext von Soft-
wareentwicklungsprojekten eine herausragende Rolle. Nahezu kein IT-Projekt kommt ohne
Anforderungsanderungen im Projektverlauf aus. Dem Kunden ist in vielen Fallen zu Projekt-
beginn noch nicht vollstandig bewusst, welche Eigenschaften und Fahigkeiten das fertige
Produkt haben soll. Durch die, wie in Kapitel 2.1 beschriebene, fortlaufende Erschliel3ung
neuer Datenquellen und das stdndig wachsende Datenaufkommen tritt diese Problematik
insbesondere im Kontext von Big-Data-Projekten auf. Im vorliegenden Kriterienkatalog ist die
Flexibilitat definiert als die Fahigkeit, auf Anforderungsénderungen zu reagieren. Die
Reaktionsfahigkeit &ufRert sich dabei primér in dem zuséatzlich notwendigen Aufwand zur
Implementierung von Anderungswiinschen. Der Aufwand indes kann sowohl in den
genannten Erfolgsdimensionen Zeit, Qualitat und Ressourcen als auch in erhohtem
Koordinationsaufwand anfallen. Eine Abstufung des notwendigen Aufwands stellt somit eine
hinreichende Skalierung der Auspragungen dar. Damit ein Vorgehensmodell die maximale

Punktzahl erreicht, muss eine Anforderungsdnderung mit minimalem Zusatzaufwand
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bearbeitet werden konnen. Die schlechteste Bewertung wird vergeben, sobald das Modell

generell nicht in der Lage ist Anderungen der Produktspezifikation zu berlicksichtigen.

Planung und Kontrolle

Um ein Projekt erfolgreich zum Ziel zu fuhren, ist eine hinreichende Disposition der Planung
und Kontrolle von Projektaktivitaten fundamental wichtig. Nicht jedes Vorgehensmodell stellt
diese Eigenschaft gleichermafRen gut zur Verfugung. Eine gute Planung und Kontrolle
zeichnet sich durch eine detaillierte Vorhersagbarkeit von Aktivitaten im Projektverlauf aus.
Es geht im Kern darum, inwieweit ein Vorgehensmodell Aufschluss daruber gibt, zu welchem
Zeitpunkt und in welchem Ausmald welche Projektaktivitaten durchgefihrt werden. Zudem
wird untersucht, wie stark die tatsachliche Projektdurchfiihrung von der initialen Planung
abweicht. Im besten Fall befahigt das Vorgehensmodell die Projektleitung dazu, schon sehr
frih sehr genau vorhersagen zu kénnen wann welche Projektaktivitaten anfallen. Im
schlechtesten Fall hingegen ist die Planung und Kontrolle ganzlich nicht méglich, da es keine

Uberdeckung von Planung und Durchfiihrung gibt.

Risikomanagement

Risiken spielen bei der Durchfiihrung von Projekten eine wichtige Rolle, da sie maf3geblich
Einfluss auf das Projektergebnis haben konnen. Sie treten in unterschiedlichen
Dimensionen, wie z.B. Technologie- oder Organisationsrisiken, auf. Unabhangig von der
Risikoauspragung sollte ein Vorgehensmodell idealerweise ein angemessenes Management
der Risiken gewahrleisten. Vor dem Hintergrund der Einfuhrung eines Big-Data-
Management-Systems sind insbesondere die in Kapitel 2.5.1 genannten Gefahren einer ver-
nachlassigten Data-Governance und Datensicherheit als Risiken zu bertcksichtigen. Der
Einfluss von Risiken auf die Planung und Durchfiihrung von IT-Projekten dieser Art flief3t
Uber das Kriterium Risikomanagement in den Kriterienkatalog ein. Es bewertet ein Vor-
gehensmodell dahingehend, dass die Untersuchung und Wirkung von Risiken berticksichtigt
und beurteilt werden. Ist das Kriterium sehr gut ausgepragt, stellt das Risikomanagement
das zentrale Steuerungsinstrument des jeweiligen Vorgehensmodells dar. Andersherum wird
das Kriterium sehr schwach bewertet, wenn Risiken génzlich unbekannt sind und vernach-

lassigt werden.

Data Governance und Datensicherheit

Data Governance und Datensicherheit sind bei Softwareentwicklungsprojekten und
insbesondere bei Big-Data-Management-Systemen eine bedeutende Herausforderung. Dies
ist, wie in Kapitel 2.5.1 beschrieben, auf das hohe Datenvolumen sowie die erhebliche
Komplexitat der Daten im Big-Data-Zeitalter zuriickzufiihren. Das Kriterium erlaubt eine

Bewertung dahingehend, wie Data Governance und Datensicherheit im Rahmen eines Vor-



4 Einfihrung von Big-Data-Management-Systemen 61

gehensmodells bertcksichtigt werden kdnnen. Ist das Vorgehensmodell fahig, einen sehr
hohen Stellenwert von Data Governance und Datensicherheit zu gewéhrleisten, so erhélt es
eine entsprechend positive Auspragung. Kann dies nicht sichergestellt werden und die Data
Governance findet keine Beachtung, erfolgt eine schlechte Bewertung. Dieses Kriterium ist
bei Big-Data-Projekten besonders dann von Bedeutung, wenn Daten aus zahlreichen

internen und externen Quellen zur Analyse herangezogen werden.

Die dritte Kriteriengruppe enthélt sogenannte harte Faktoren nach Holzbaur. Zudem
beinhaltet sie Aspekte, die Boehm und Turner als maf3gebliche Unterscheidungskriterien von
klassischen und agilen Vorgehensmodellen bezeichnen. Sie beziehen sich im Wesentlichen
auf das Rahmenwerk sowie die strukturellen Eigenschaften des Projekts.

Produktkomplexitat

Der Begriff der Komplexitéat besitzt, obwohl jeder Mensch eine individuelle, grundlegende
Vorstellung davon hat, keine einheitliche Definition. Die Auspragungen von Komplexitat
unterscheiden sich in Abhangigkeit von der betrachteten Disziplin. Im Projektmanagement
entsteht Komplexitat in erster Linie durch die Struktur und die Anzahl der Elemente sowie
deren Relationen untereinander. Zudem ist die Unsicherheit bei der Planung fir die
Komplexitdt von Belang. Das vorliegende Kriterium Produktkomplexitat bezieht sich
hingegen vollstdndig auf einen Big-Data-Kontext. Es ist ein Indikator dafr, inwieweit ein
Vorgehensmodell in der Lage ist eine hohe Komplexitat Uber alle Technologieschichten des
in Kapitel 2.3.2 skizzierten Big-Data-Stapels abzubilden. Dies wiederum ist direkt verknupft
mit der Planbarkeit von Aktivitdten und der Transparenz von Prozessen im Projekt. Im
besten Fall kann das Vorgehensmodell tiber alle sechs Schichten eine hohe technologische
Komplexitat realisieren. Die Negativauspragung des Kriteriums hingegen spricht dem Vor-
gehensmodell lediglich die Fahigkeit zu, kleine und einfache Produkte zu realisieren, die bei

Weitem nicht alle Technologieschichten umfassen.

Skalierbarkeit

Die GroR3e eines Projekts hangt von zahlreichen Faktoren ab. Maf3geblich dafir sind z.B. die
UnternehmensgréRe, das Projektziel und im Kontext von Big Data auch die verfolgte
Strategie. Nicht jedes Vorgehensmodell kann alle ProjektgréRen gleichermaRen effizient
abbilden. Das Kriterium Skalierbarkeit gibt Auskunft dartiber, wie variabel ein Vor-
gehensmodell in Bezug auf die realisierbare Projektgrof3e ist. Prinzipiell kann nahezu jede
ProjektgroRe mit jedem Vorgehensmodell umgesetzt werden. Sie unterscheiden sich jedoch
in dem zusétzlich notwendigen Aufwand zur Realisation einer anderen Projektgrof3e. Eine
uneingeschrankte Skalierbarkeit ohne zusétzlichen organisatorischen Aufwand stellt dabei

das Optimum dar. In diesem Fall ist es vdllig indifferent, ob ein Vorgehensmodell mit
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wenigen oder mit vielen Projektteilnehmern durchgefihrt wird. Das negative Extrem ist ge-
geben, wenn das Vorgehensmodell ausschlieBlich auf eine bestimmte Projektgro3e
beschrankt ist und diesbeziiglich keine Variation erlaubt.

Qualifikationsniveau

Das Qualifikationsniveau der am Projekt beteiligten Mitarbeiter ist ein weiteres Kriterium der
Gruppe harter Faktoren. Ublicherweise wird ein hoheres Qualifikationsniveau positiver
bewertet als ein niedriges. Im Sinne des Gesamterfolgs eines Projekts, welcher maf3geblich
mit einer effizienten Ressourcennutzung zusammenhdngt, wird bei dem vorliegenden
Hintergrund von dieser Sichtweise abgesehen. Das Kriterium Qualifikationsniveau bewertet
Vorgehensmodelle entsprechend der Ausgewogenheit der zur Anwendung notwendigen
Quialifikationsprofile. Das bedeutet, dass ein Vorgehensmodell, welches den Anforderungen
entsprechend mit einer Mischung aus hoch- und niedrigqualifizierten Mitarbeitern betrieben
werden kann, anzustreben ist. Es wird somit indirekt auch die Komplexitat der Methode
beurteilt. Bei Big-Data-Projekten sind personelle Ressourcen, wie in Abschnitt 2.5.2 detailliert
beschrieben, eine besondere Herausforderung. In vielen Fallen werden hochqualifizierte
Datenwissenschaftler bendtigt, um die Aufgabenstellung angemessen zu bearbeiten. In
Bezug auf das vorliegende Kriterium ist jedoch festzustellen, dass je ausgewogener das
notige Qualifikationsniveau fur ein Vorgehensmodell ist, desto besser wird es bewertet. Kann
ein Vorgehensmodell jedoch nur mit einem ausschlie3lich hoch- bzw. niedrigqualifizierten

Team funktionieren, so wird dieses Kriterium einen negativen Ausschlag geben.

Kritikalitat

Die Kritikalitat als Kriterium zur Bewertung von Vorgehensmodellen entstammt den Uber-
legungen von Boehm und Turner und erlaubt ein Urteil darliber, wie sicher Produkte sind, die
mit dem begutachteten Vorgehensmodell entwickelt werden. Die Sicherheit eines Produkts
zu messen ist im Allgemeinen auf viele Arten mdglich. Boehm und Turner schlagen zum
Vergleich von agilen und klassischen Modellen, wie im Abschnitt 3.5.1 beschrieben, eine
Einteilung nach Hohe des Verlustes bei Produktfehlschlagen vor. Die Auswirkungen
moglicher Produktfehlschlage tragen sie auf einer individuell entwickelten Skala ab. Dort ist
es als sehr positiv zu werten, wenn ein Vorgehensmodell ein hohes Mal3 an Entwicklungs-
sicherheit gewéhrleistet, sodass die Endprodukte verantwortlich fir mehrere Menschenleben
sein kénnen. Dies erfordert detaillierte und gut dokumentierte Entwicklungsarbeit auf einem
sehr hohen Qualitatsniveau. Dem gegenuber ist es schlecht, wenn die Sicherheit des Vor-
gehensmodells lediglich die Entwicklung von Produkten erlaubt, die keinerlei Verantwortung
fur Fehler Gbernehmen kdnnen, da es bei ihnen héufig zu Produktfehlern kommt. Eine hoch
sicherheitskritische Anwendung ware im Zusammenhang mit Big Data beispielsweise eine

Software, die durch Massendatenanalyse Stauwarnzeichen auf digitalen Verkehrsschildern
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kontrolliert. Ein Produktfehler hatte in diesem Fall womdglich den Verlust vieler Menschen-

leben zur Folge.

Transparenz

Die Transparenz im Projektmanagement hat direkten Einfluss auf die Planbarkeit und
Kontrollierbarkeit der Aktivitaten. Dies wiederum hat in vielen Fallen eine unmittelbare
Wirkung auf den Projekterfolg. Das vorliegende Kriterium der Transparenz gibt Auskunft
daruber, wie gut die Nachvollziehbarkeit der Projektablaufe im Rahmen eines Vorgehens-
modells ist. Die Nachvollziehbarkeit kann beispielswese durch detaillierte Dokumentation
verbessert werden. Dieser Logik zufolge ist es positiv zu bewerten, wenn ein Vorgehens-
modell hohe Transparenz gewahrleistet, da es die notwendigen Werkzeuge und Prozesse
zur Herstellung von Transparenz in sich tragt. Auf der anderen Seite erhélt ein Vorgehens-
modell eine schlechte Bewertung, wenn keine Transparenz vorliegt, sondern ein durch die
Methodik begrindetes undurchschaubares Chaos. Ein solcher Zustand liegt vor, wenn das
Vorgehensmodell keinerlei Dokumentation der Projektaktivitaten vorschreibt und durch die
Komplexitat der Prozesse im Projekt eine retrograde Nachvollziehbarkeit nicht gewahrleistet

werden kann.

Die vierte und letzte Kategorie von Kriterien umfasst die sogenannten weichen Faktoren
nach Holzbaur. Primar geht es hierbei darum, auch schwer messbare weiche Faktoren mit in

die Analyse einzubeziehen.

Kreativitat

Weiche Faktoren sind nach Holzbaur nur schwer quantifizierbar und hangen in den meisten
Fallen von den am Projekt beteiligten Individuen ab. Damit bei der Analyse ein ganzheitlicher
Blick in alle Bereiche des Projektmanagements bereitgestellt werden kann, sollen auch
solche Faktoren den Einzug in den Kriterienkatalog finden. Kreativitat ist der Definition nach
die Fahigkeit etwas Neues, vorher nicht Dagewesenes zu kreieren. Im Kontext von
Vorgehensmodellen im IT-Projektimanagement geht es jedoch weniger um die individuelle
Fahigkeit, sondern vielmehr darum, inwiefern das Vorgehensmodell Rahmenbedingungen fur
Kreativitat schafft. Das Kriterium Kreativitét ist vor diesem Hintergrund somit definiert als der
Grad der erwiinschten und geférderten Kreativitat in Vorgehensmodellen. Es gilt dabei zu
untersuchen, ob und inwiefern ein Vorgehensmodell Kreativitdt bend6tigt oder verhindert. Bei
Big-Data-Projekten spielt Kreativitat oft eine bedeutende Rolle, um innovative und womadglich
riskante Wege beschreiten zu konnen. Ist Kreativitat essentieller Bestandteil des Vor-
gehensmodells, so erhalt es aus diesem Grund eine sehr gute Bewertung. Im Gegensatz
dazu koénnen Vorgehensmodelle Kreativitdt womdglich sogar sanktionieren. Dies fihrt zu

einer entsprechend schlechten Auspragung des Kriteriums.
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Kommunikation

Neben dem Freiraum fir Kreativitat stellt die Kommunikation in Projekten einen zweiten
wichtigen weichen Faktor dar, der sich nur indirekt quantifizieren lasst. Eine offene
Kommunikation in einem motivierenden Umfeld wirkt sich insbesondere bei interdisziplinédren
Big-Data-Projekten sehr positiv aus und reduziert die Gefahr eines Projektfehlschlags um ein
Vielfaches. Boehm und Turner fligen, wie in Abschnitt 3.5.1 dargestellt, in ihrer Vergleichs-
dimension Kultur an, dass Projektteilinehmer auch durch klare Strukturen, Rollen und
Verantwortlichkeiten motiviert werden kénnen. Im Kontext von Big-Data-Initiativen, bei denen
ein hohes Mal} an Flexibilitat, Kreativitat und Kommunikation gefordert ist, kann dies jedoch
nicht gelten. Das vorliegende Kriterium Kommunikation beurteilt somit, ob und inwiefern ein
Vorgehensmodell die Voraussetzungen schafft, um Kommunikation zu ermdéglichen. Im
besten Fall besitzt ein Vorgehensmodell die Pramisse offener, freier Kommunikation in
einem motivierenden Umfeld und einem hohen Mal3 an Selbstbestimmung. Dies stellt gleich-
zeitig die Idealauspragung dar und fihrt zur Maximalpunktzahl. Auf der anderen Seite kann
es sein, dass ein Vorgehensmodell keine Freiheiten erlaubt, samtliche Kommunikation in
strikten Richtlinien geregelt hat und jegliche Selbstbestimmung unterdriickt. Dies wiederum
ist als die negativste Auspragung des Kriteriums anzusehen. Die in Kapitel 3.3 und 3.4
beschriebenen klassischen und agilen Vorgehensmodelle unterscheiden sich diesbeziiglich
im Erfullungsgrad deutlich voneinander. Ein Kernparadigma agiler Methoden ist die Inter-
aktion zwischen Individuen, wohingegen klassische Modelle strukturiertere Ansétze

verfolgen.

4.2.2 Kriterien-Erfullungsgrade agiler und klassischer Vorgehensmodelle

Die im vorangegangenen Abschnitt definierten Kriterien werden in diesem Kapitel heran-
gezogen, um agile und klassische Vorgehensmodelle isoliert voneinander auf ihren
jeweiligen Erfullungsgrad zu bewerten. Dabei wird bei allen Kriterien untersucht, inwieweit
das Vorgehensmodell das einzelne Kriterium mit welcher Auspragung erfillt. Die
Bewertungen basieren auf den in Kapitel 3 erarbeiteten Erkenntnissen zu Vorgehens-
modellen im IT-Projektmanagement. Abh&ngig von der zutreffenden Auspragung wird dem
Vorgehensmodell fir jedes Kriterium eine Punktzahl von null bis vier zugewiesen. Die
zugewiesenen Werte w; , gehen anschlieend in die Nutzwertanalysen fir die jeweiligen Big-
Data-Strategien ein. Die nun folgenden Plausibilisierungen sind zusammengefasst in Tabelle

9 dargestellt.
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Termintreue

Durch strukturierte Planung ist eine
Termineinhaltung realistisch

Aqile Voraehe odelle

Durch zahlreiche Anforderungsénderungen ist eine
Verzdgerung zwischen 5% und 30% realistisch

1
Wertung / Punkte gut 3 mittel 2
) S u ’ Durch die hohe Flexibilitdt und Kundenorientierung
) ) Da nur geringe Flexibilitat gewéhrleistet werden . o
Kundenzufriedenheit . N o ist es realistisch, dass das Produkt den
2 kann, sind Produktabweichungen realistisch i
Erwartungen entspricht
Wertung / Punkte mittel 2 gut 3
Leichte Budgetiiberschreitungen durch Leichte Budgetiiberschreitungen durch hohe Anzahl
Kosteneinhaltung Nachbesserungen und unvorhersehbare an anfanglich nicht bekannten Anforderungen
3 Ereignisse realistisch realistisch
Wertung / Punkte mittel 2 mittel 2
Da Projektplanung nur einmal zu Projektbeginn Durch zahlreiche Iterationen und Kundenfeedbacks
Hexibilitat durchgefiihrt wird, und Anderungen nicht geplant kdnnen Anforderungsanderungen mihelos
4 sind, sehr unflexibel bearbeitet werden
Wertung / Punkte schlecht 1 sehr gut 4
Durch strukturierte Planung der Arbeitspakete sind Vorhersagbarkgnder All(t.l_vltaten emgeschra‘nkt
Planung und Kontrolle . o gegeben, da sich Aktivititenschwerpunkte im
5 die Aktivitaten sehr gut vorhersehbar ) .
Projektverlauf verlagern kénnen
Wertung / Punkte sehr gut 4 mittel 2
- R|S|ken nehmen Einfluss auf den . Risiken kénnen durch die hohe Dynamik leichtin
Risikomanagement Projektplanungsprozess und werden im den Hintergrund riicken
6 Projektverlauf beruicksichtigt g
Wertung / Punkte gut 3 mittel 2
Data Governance und Data Governance und Datensicherheit kénnen l?urch den inkrementellen Entwicklungsprozess
. . . P sind Herausforderungen der Data Governace und
7 Datensicherheit durch gute Planbarkeit beriicksichtigt werden ) ) .
Datensicherheit schwer zu bewaltigen
Wertung / Punkte mittel 2 schlecht 1
Modell ausgelegt fiir extensive Produkte. Hohe Vorgehensmodell eher fiir technisch einfachere,
Produktkomplexitat Komplexitatist mindestens in Teilbereichen kleinere Produkte geeignet. Mittlere Komplexitat
8 realisierbar realisierbar
Wertung / Punkte gut 3 mittel 2
Das Vorgehensmodell l&sst sich durch Da sehr hohe Dynamik und betrachtlicher
Skalierbarkeit strukturierten Aufbau ohne grof3en Aufwand in Kommunikationsbedarf besteht, ist die
9 seiner GroRRe skalieren Skalierbarkeit kaum gegeben
Wertung / Punkte gut 3 schlecht 1
Mit Ausnahme der Projektplanungsphase ist Durch hohe Selbstverantwortung und teils
Qualifikationsniveau wahrend des Projekts ein ausgewogenes autonome Planungsaktivitaten ist ein tendenziell
10 Qualifikationsniveau hinreichend hohes Qualifikationsniveau nétig
Wertung / Punkte gut 3 mittel 2
Vorgehensmodelle durch hohen Aufgrund hoher Dynamik und méaRiger Transparenz
Kritikalitat Dokumentationsgrad und transparente Struktur sind Produkte nur bedingt verantwortungsvoll
1 héchst verantwortungsvoll einsetzbar einsetzbar
Wertung / Punkte sehr gut 4 mittel 2
In der Struktur verankerte Dokumentationspflichten Nachwllziehbarkeit n'ur bet.imglt gegeben' durch
Transparenz u . ) ) u hohen Grad an Dynamik sowie eine potentiell hohe
12 gewabhrleisten gute Nachwollziehbarkeit der Ablaufe u
Anzahl von Anforderungsénderungen
Wertung / Punkte gut 3 mittel 2
Kreativitat Durch strikte Projektstruktur kommt der Kreativitat ' Projektteam wird aktivermutigt kreative Ideen in den
13 prinzipiell kein gro3er Stellenwert zu Entwicklungsprozess einflieRen zu lassen
Wertung / Punkte schlecht 1 sehr gut 4
I Projektkommunikation wird durch Projektleitung Kernelemgntf:les.Vor'gehensrjoldeIIs istdie offene
Kommunikation ) Kommunikation in einem motiviernenden Umfeld
14 gelenkt und strukturiert

Wertung / Punkte

schlecht 1

mit hoher Selbstverantwortung

sehr gut 4

Tabelle 9: Kriterien-Erflillungsgrade agiler und klassischer Vorgehensmodelle
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Die Fahigkeit zur Einhaltung des geplanten Endtermins variiert bei klassischen und agilen
Vorgehensmodellen stark. So ist es bei klassischen Modellen durchaus realistisch, dass die
geplante Projektdauer nur leicht tGberschritten wird. Dies ist primar durch die klare Struktur
und die gute Planbarkeit der eindeutig voneinander abgrenzbaren Phasen begrindet. Es
lasst sich somit insgesamt zielgerichtet auf den Endtermin hinarbeiten. Dies wiederum hat
jedoch Einfluss auf andere Aspekte, wie im Folgenden noch deutlich wird. Agile Vorgehens-
modelle hingegen tendieren durch ihre ausgepragte Flexibilitat und eine potentiell hohe
Anzahl an Anforderungsanderungen wéahrend des Projektverlaufs dazu, den geplanten End-
termin in einem erhéhten Mal3 zu Uberschreiten. Durch die inkrementelle Vorgehensweise
und den Uberdurchschnittichen Kommunikationsbedarf wahrend der Entwicklung kann es
schnell zu Verzégerungen kommen. Diese wiederum flihren dazu, dass Entwicklungsinhalte
nicht zum geplanten Zeitpunkt fertiggestellt werden und das Projekt den Endtermin Uber-

schreitet.

Die Kundenzufriedenheit, als zweites Ergebniskriterium, ist stark davon abhéngig, wie das
Vorgehensmodell die Kundenwiinsche in die Produktentwicklung mit einflieBen lassen kann.
Bei klassischen Modellen werden in der Regel zu Projektbeginn auf Basis der vom Kunden
gelieferten Spezifikationen genaue Anforderungen an das Endprodukt definiert. Dieser An-
forderungskatalog stellt gleichzeitig die Grundlage fiir die gesamte Projektplanung dar.
Mdchte der Kunde seine Spezifikationen im Projektverlauf aufgrund neuer Erkenntnisse noch
einmal andern, so ist dies durch die geringe Flexibilitdt maximal in frihen Phasen maglich.
Dies fuhrt haufig dazu, dass durch leichte Produktabweichungen die Erwartungen nicht
vollends erfiillt werden. Agile Vorgehensmodelle dagegen versuchen diese Schwéche aus-
zuraumen und sind bereits durch das Agile Manifest dazu verpflichtet die Kundenorientierung
in den Vordergrund zu stellen. Durch die konsequente und regelmafige Einbindung des
Kunden kénnen Anforderungsanderungen identifiziert werden und neue Spezifikationen in
das Produkt einflieRen. Diese Flexibilitat stellt sicher, dass das fertige Produkt den Kunden-

erwartungen entspricht.

Die Wahrscheinlichkeit, dass das geplante Projektbudget eingehalten wird, ist bei beiden
Vorgehensmodell-Typen gleichermaf3en gering. Sowohl bei klassischen als auch bei agilen
Modellen sind leichte Budgetlberschreitungen realistisch. Dies ist jedoch durch
verschiedene Faktoren begriindet. So fihren bei klassischen Modellen Aufwande durch
unvorhersehbare Ereignisse und Produktnachbesserungen dazu, dass die Kosten héher als
geplant ausfallen. Es ist bei komplexen Big-Data-Projekten praktisch nicht mdglich samtliche
Eventualitdten in einem zu Projektbeginn definierten Projektplan abzubilden. Dies fihrt,
genau wie die nicht hinreichend planbaren, im Projektverlauf aufkommenden Kunden-
anforderungen, zu zuséatzlichen Kosten. Bei agilen Vorgehensmodellen spielt die mangelnde

Termintreue eine ausschlaggebende Rolle fur die Budgetiiberschreitung. Viele ungeplante
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Anforderungsanderungen kdnnen haufig nur durch zusatzlichen Kapazitateneinsatz

entwickelt werden.

Die Flexibilitdt steht in Wechselwirkung mit den Erfillungsgraden zahlreicher anderer
Kriterien. Sie ist ein Mal3 dafur, wieviel zusétzlichen Aufwand Anforderungsanderungen im
Projektverlauf des jeweiligen Vorgehensmodells erzeugen. Hierbei unterscheiden sich
klassische und agile Vorgehensmodelle fundamental voneinander. Agile Methoden sind her-
vorragend dafiir ausgelegt Anforderungsénderungen im laufenden Projektbetrieb einflie3en
zu lassen. Durch zahlreiche Iterationen, hohe Dynamik und die enge Kundeneinbindung in
den Entwicklungsprozess sind Anderungen grundlegender Bestandteil der Logik des Vor-
gehensmodells und verursachen nur minimalen Zusatzaufwand. Dem gegentber stehen
klassische Vorgehensmodelle mit statischen, genau geplanten Projektplanen, die im
schlechtesten Fall nur einmal zu Projektbeginn auf Basis der Kundenspezifikation erarbeitet
werden. Insbesondere dadurch, dass bei klassischen Modellen erst vergleichsweise spat
laufende Software zum Testen zur Verfligung steht und genau dort haufig Anforderungs-
anderungen und Anpassungswinsche auftauchen, entstehen hier massive Zusatzaufwande

durch Neuplanungen.

Die Mdglichkeit ein Projekt planvoll und zielgerichtet steuerbar zum Erfolg zu fuhren und eine
gute Vorhersagbarkeit der Projektaktivitdten zu haben, ist dem Kriterium Planung und
Kontrolle nach als positiv zu bewerten. Dies trifft ebenso Ubergreifend auf Projekte im
Themenfeld Big Data zu. Klassische und agile Vorgehensmodelle unterscheiden sich dies-
beziglich jedoch deutlich. Durch ihren strukturierten Aufbau sowie klar voneinander
abgrenzbare Phasen und Arbeitspakete erlauben klassische Modelle eine ausgesprochen
gute Planung und Kontrolle. Projektplane kénnen detailliert ausgearbeitet werden, Rollen
und Verantwortlichkeiten sind klar zugeordnet und die Steuerbarkeit ist durch gerichtete
Kommunikationswege gegeben. Agile Modelle hingegen setzten andere Schwerpunkte. Die
Vorhersagbarkeit der Aktivitaten ist durch die hohe Dynamik, Flexibilitdt und Kunden-

orientierung nur eingeschrankt gewahrleistet.

In Bezug auf das Risikomanagement sind zwischen den Vorgehensmodell-Typen nur
geringe Unterschiede zu verzeichnen. Tendenziell sind klassische Modelle jedoch besser in
der Lage Risiken zu antizipieren. Der Grund dafir liegt primér in der sehr frihzeitig statt-
findenden ganzheitlichen Planung des Projekts, bei der eine umfassende Berticksichtigung
der Risiken unabdingbar ist. Kristallisieren sich erhebliche Risiken heraus, so ist eine
Anpassung der Projektplanung durchaus realistisch. Agile Vorgehensmodelle agieren zwar
auch auf Basis eines Projektplans, durch die hohe Dynamik im Entwicklungsprozess kénnen
jedoch schnell vorher unbekannte Aspekte in den Vordergrund riicken. Dies wirde ein
iteratives, sich dem Projekt anpassendes Risikomanagement erfordern, was hohen

organisatorischen Zusatzaufwand mit sich bringt und deshalb nur bedingt zur Anwendung
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kommt. Aus diesem Grund kénnen bei agilen Modellen Risikoaspekte leichter vernachlassigt

werden als bei klassischen Modellen.

Eine adaquate Data Governance und Datensicherheit spielt, wie in Abschnitt 2.5.1 detailliert
ausgefihrt, eine wichtige Rolle bei der Einfuhrung von Big-Data-Management-Systemen. Die
verfugbaren klassischen und agilen Vorgehensmodelle sind jedoch nur mittelbar in der Lage
dieser Herausforderung gerecht zu werden. Insbesondere agile Modelle erschweren eine
simultane Weiterentwicklung der bestehenden Data Governance und Datensicherheit durch
ihren inkrementellen von haufigen Richtungséanderungen gepragten Projektverlauf.
Klassische Vorgehensmodelle weisen zwar eine bessere Planbarkeit auf, vermeintliche
Randthemen wie Data Governance und Datensicherheit, (ben jedoch keinen
entscheidenden Einfluss auf die Projektplanung aus. Trotzdem findet Data Governance als
Ubergeordnete Leitlinie Bertcksichtigung, sodass klassische Modelle in diesem Kontext

einen hoéheren Erfullungsgrad aufweisen.

In der Reihe der harten Faktoren liegt der Erfullungsgrad klassischer Vorgehensmodelle in
allen Kriterien Uber dem der agilen Vorgehensmodelle. Die Einstufungen sind zu einem
grol3en Teil auf die in Kapitel 3.5.1 von Boehm und Turner definierten Optimalbedingungen
fur klassische und agile Methoden zurtickzufiihren. Die beste Auspragung eines Kriteriums
hingegen richtet sich danach, was fir eine Big-Data-Management-System-Einfihrung am
besten ware. Eine hohe Produktkomplexitat, als erster harter Faktor, kann nicht gleicher-
malfen gut von klassischen und agilen Modellen in Big-Data-Projekten realisiert werden. Da
eine hohe Produktkomplexitat in vielen Fallen direkt mit einer ausgedehnten Projektgréfiie
zusammenhangt, sind hier klassische Modelle durch ihre bessere Planbarkeit und
Kontrollierbarkeit eher heranzuziehen als agile Modelle. Letztere zeichnen sich vielmehr
durch ihre ausgepragte Dynamik und eine hohe Abhéangigkeit vom impliziten Wissen der
Projektteilnehmer aus. Aufgrund dessen sind sie primar fir kleinere Produkte in kleineren

Teams gut geeignet.

Letztgenannte Aspekte lassen sich auf den Erflllungsgrad des Kriteriums Skalierbarkeit
Ubertragen. Der Erfolg agiler Vorgehensmodelle ist in erster Linie davon abhangig, wie offen
die Kommunikation ist, wie selbstverantwortlich die Teammitglieder agieren und wieviel Frei-
raum der Kreativitat gegeben wird. Diese Eigenschaften kdnnen nur sehr eingeschréankt auf
extensive ProjektgrolRen skaliert werden. Dem gegeniber gewdhrleisten klassische Vor-
gehensmodelle insbesondere bei Projekten mittleren und grol3en Ausmafies sehr gute
Skalierbarkeit. Lediglich bei sehr kleinen Projekten kdnnen sie aufgrund ihres hohen Doku-
mentations- und Koordinationsaufwands nur mit eingeschrénkter Effizienz angewendet

werden.
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Das Kriterium Qualifikationsniveau, als MalR daflr, wie ausgewogen die Qualifikationsprofile
des Projektteams in einem Vorgehensmodell sein kdnnen, fallt bei klassischen und agilen
Methoden ebenfalls unterschiedlich aus. Agile Vorgehensmodelle erfordern eine standige
Anwesenheit von vergleichsweise hoch qualifizierten Kraften, die in der Lage sind selbst-
verantwortlich Arbeitspakete zu definieren und gleichzeitig mit der agilen Methodologie
vertraut sind. Bei klassischen Modellen wiederum ist lediglich in der komplexen Projekt-
initiationsphase ein vergleichbar hohes Qualifikationsniveau erforderlich. Im operativen
Projektbetrieb kann die Menge an hochqualifiziertem Personal reduziert werden, sodass sich
beziglich der Mitarbeiterprofile ein ausgewogenes Niveau einstellt.

Die Kritikalitat des durchzufiihrenden Projekts ist ein weiterer von Boehm und Turner aufge-
stellter Erfolgsfaktor, dem agile und klassische Vorgehensmodelle unterschiedlich begegnen.
Im Kontext von Big Data kann die Kritikalitat als die Fahigkeit eines Vorgehensmodells,
sicherheitskritische Produkte in Projekten entwickeln zu koénnen, gesehen werden.
Klassische Modelle haben einen aus der Methodik begrindeten hohen Anspruch an eine
detaillierte Dokumentation. Dies und die Tatsache, dass Sicherheitsroutinen in die Modell-
strukturen implementiert werden kénnen, haben zur Folge, dass eine insgesamt hohe Nach-
vollziehbarkeit der Aktivitaten gewdahrleistet werden kann. Dem gegeniber sind agile Modelle
haufig tendenziell schlecht dokumentiert, sodass nur eingeschrankte Nachvollziehbarkeit
gegeben ist. Dies hat insbesondere bei spateren Wartungsarbeiten am fertig entwickelten
Produkt schlechte Auswirkungen. Begriindet sind solche Dokumentationsmangel durch die
hohe Anzahl an Anforderungsanderungen und den dynamischen Arbeitsprozess. Im gleichen
Zuge erlbrigt sich deshalb die Erlauterung der Erfullungsgrade des Kriteriums Transparenz.
Da die Transparenz im vorliegenden Kriterienkatalog Uber die Nachvollziehbarkeit der
Ablaufe bewertet wird, ist die Einstufung sehr ahnlich zur Kritikalitat. Die Nachvollziehbarkeit
wird in erster Linie Uber eine detaillierte Dokumentation bereitgestellt, was, wie bereits

erortert, klassische Vorgehensmodelle besser gewahrleisten als agile.

AbschlieRend spiegeln die weichen Kriterien wider, inwiefern die Vorgehensmodelle
emotionale und menschliche Einflussfaktoren beriicksichtigen und fordern. Weiche Faktoren
zeichnen sich dadurch aus, dass sie nur schwer messbar sind. Eine grundsatzliche
Kategorisierung in Erflllungsgradabstufungen lasst sich jedoch durchfiihren. Grundsatzlich
ist festzustellen, dass agile Vorgehensmodelle in dieser Gruppe deutlich bessere Eigen-
schaften besitzen als klassische. Das Kriterium Kreativitat steht in diesem Zusammenhang
dafir, wie stark Kreativitdt im Projekt erwiinscht ist und gefdrdert wird. Im Kontext von Big-
Data-Projekten ist dies ein essentiell wichtiges Kriterium, um mit den innovativen Techno-
logien zielgerichtet kundenorientierte Produkte zu entwickeln. In agilen Modellen, wie z.B.
Scrum, werden Projektteilnehmer aktiv ermutigt kreative ldeen in den Entwicklungsprozess

einflieBen zu lassen. Es gibt keine strikten Vorgaben daran, wie das Zielprodukt ausgestaltet
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sein muss. Vielmehr wird in vielen Iterationen im Rahmen eines kreativen Prozesses ein
optimal auf die Kundenwiinsche angepasstes Produkt entworfen. Durch ihre sehr klare, in
Phasen unterteilte Projektstruktur sowie bereits sehr frih umfassend definierten Arbeits-
pakete sind klassische Vorgehensmodelle diesbeziiglich deutlich schwacher anzusehen.
Kreativitat spielt eine untergeordnete Rolle und ist bestenfalls in der initialen Ausarbeitung
der Projektplanung auf Basis der gelieferten Kundenspezifikationen notwendig.

Eine &hnliche Einstufung gilt fur die Kommunikation in Vorgehensmodellen. Ein Kern-
paradigma agiler Modelle ist die Interaktion zwischen Individuen. Entsprechend offen ist das
Kommunikationsklima im Projektteam. In einem motivierenden Umfeld mussen die Projekt-
mitarbeiter eigenverantwortlich Aufgabenpakete definieren, abarbeiten und vor der nachsten
Iteration dem Kunden prasentieren. Durch haufiges Feedback, sowohl von methodischen
Assistenten als auch von Kunden, wird somit ein umfassender Rahmen fir die
Kommunikation geschaffen. Dies ist insbesondere bei interdisziplindren Big-Data-Projekten,
bei denen unterschiedliche Vorkenntnisse der Projektteilnehmer vorliegen, ein wichtiger
Faktor. Klassische Vorgehensmodelle erflllen dieses Kriterium analog zum Kriterium
Kreativitat nur schlecht. Die Grinde dafur sind im methodischen Aufbau des Modells zu
finden. Die strikte Struktur erfordert klare Kommunikationswege, die auf den Funktions-
zuordnungen im Projekt basieren. Die Projektleitung nimmt dabei eine Lenkungsfunktion ein,

sodass offene Kommunikation ganzlich nicht bereitgestellt werden kann.

4.2.3 Kriterien-Bedeutsamkeiten fir einzelne Big-Data-Strategien

Zur Ermittlung der Gewichtung der einzelnen Kriterien ist es notwendig deren Bedeutsamkeit
fur jede der vier zu analysierenden Big-Data-Strategien zu bewerten. Jedes Kriterium kann
dabei als wichtig, neutral oder unwichtig fur die jeweilige Strategie eingestuft werden. Diese
Beurteilung dient als weitere Grundlage zur Durchfiihrung der in Kapitel 3.5.2 erlauterten
Nutzwertanalyse. Auf Basis der Einstufungen werden zur Bestimmung der Kriterien-
gewichtungen Paarvergleiche der Kriterien untereinander durchgefuhrt. Die Kriterien-
Bedeutsamkeiten fir die in Kapitel 2.4 vorgestellten Big-Data-Strategien sind in Tabelle 10

zusammenfassend dargestellt.
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Big-Data-Strategien

q o Entscheidungs-
Bezeichnung Kosteneinsparung Zeiteinsparung T Neue Produkte

1 Termintreue + + (o) -
{2}
.E
% 2 Kundenzufriedenheit O O + +
w
3 Kosteneinhaltung + O O -
4 Hexibilitat o = 0 +
5 Planung und Kontrolle + + O O
6 Risikomanagement O O + O
Data Governance und
7 Datensicherheit - - + +
Produktkomplexitat - + - +
@ Skalierbarkeit + O O -
[=]
=
IR Qualifikationsniveau 0 (o) - -
§
5 Kritikalitat + 0 0 0
Transparenz (o) + + -
2 @ Kreativitat - (o) +
L 98
[T~
= & Kommunikation - - O
+ = wichtig
o =neutral
- = unwichtig

Tabelle 10: Kriterien-Bedeutsamkeiten fur einzelne Big-Data-Strategien

Kosteneinsparung durch Big Data

Die Bedeutsamkeit der einzelnen Kriterien fir die Strategie Kosteneinsparung basiert auf
den in Kapitel 2.4.1 beschriebenen Charakteristika der Strategie sowie den in Abschnitt 4.1
getroffenen Annahmen zum Einflhrungsprozess eines Big-Data-Management-Systems unter
dieser Pramisse. Zur effizienten Einfihrung eines Big-Data-Management-Systems unter dem
Leitmotiv der Kosteneinsparung kristallisieren sich auf dieser Basis somit funf Kriterien als
besonders wichtig heraus. Da diese Strategie aus reiner Kostensicht verfolgt wird, sind
insbesondere Ergebniskriterien und harte Faktoren von hoher Bedeutung. Vor dem Hinter-
grund, dass eine Organisation mit dem Big-Data-System ausschlie3lich Kosten reduzieren
mochte, liegt eine strikte Kosten- und Terminpolitik schon wahrend der Projekteinfiihrung
nahe. Aus diesem Grund muss das verwendete Vorgehensmodell hinreichend in der Lage
sein, vornehmlich diese beiden Ergebniskriterien zu erfillen. Hieraus lasst sich ableiten,
dass zur Erreichung der Termin- und Kostenziele im Projekt eine strukturierte Planung und

Kontrolle notwendig ist. Weiterhin sind die Produktspezifikationen des Zielsystems bereits zu
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Projektbeginn weitestgehend bekannt. Dieser Informationsvorteil kann bessere Projekt-
ergebnisse induzieren, sofern eine zielgerichtete Planung und Kontrolle der Projektaktivitaten
durch das Vorgehensmodell gewahrleistet werden kann. Aus der Reihe der harten Faktoren
sind eine gute Skalierbarkeit des Vorgehensmodells sowie eine ausgepragte Fahigkeit zur
Entwicklung sicherheitskritischer Produkte von hoher Bedeutsamkeit. Erstere ist durch die
Tatsache begrundet, dass die Ausmal3e der im Rahmen der Kosteneinsparung durch Big-
Data-Technologien zu ersetzenden Datenarchitekturen von Organisation zu Organisation
stark variieren kénnen. Da bei der Implementierung der Aufwand fir das Projektmanagement
mit der GrolRe des Systems ansteigt, ist eine gute Skalierbarkeit von Ubergeordneter
Relevanz. Die hohe Bedeutung der Kritikalitat resultiert daraus, dass das Big-Data-System
das traditionelle System in einigen Fallen sogar vollstandig ersetzt und somit auch die
gesamte Verantwortung flr die Sicherung und den Erhalt hochsensibler Unternehmensdaten

Ubernimmt.

Die fur die Strategie der Kosteneinsparung unwichtigen Kriterien entstammen verschiedenen
Gruppen und sind auf unterschiedliche Ursachen zurlickzuftihren. Die Flexibilitat, als Mal3
daflr, wie viel Zusatzaufwand durch eine Anforderungsanderung generiert wird, ist flr eine
Kosteneinsparungsstrategie wenig relevant, da die Anwendung der Big-Data-Technologien
sich ausschlie3lich auf die Speicherung von Daten reduziert. Dies fuhrt zu vergleichsweise
wenig komplexen Datenarchitekturen, die in ihrer logischen Struktur den traditionellen
Systemen &hneln. Daraus resultiert eine gute Definierbarkeit des Endprodukts, was
wiederum den Anspruch an die Flexibilitat in den Hintergrund riicken lasst. Aus dem gleichen
Grund sind die Kriterien Data Governance und Datensicherheit sowie Produktkomplexitét
von untergeordneter Bedeutung. Da das zu entwickelnde Big-Data-Produkt den gleichen
Zweck verfolgt wie die traditionellen Systeme, kdnnen Data-Governance-Strukturen und
Richtlinien zur Datensicherheit in weiten Teilen Gbernommen werden. Weiterhin bleibt der
Komplexitatsgrad bei dieser Strategie weit hinter den Mdglichkeiten zuriick, die eine Big-
Data-Technologie, wie z.B. ein Hadoop-Cluster, mit sich bringen kénnte. Weiche Faktoren,
wie die Kreativitat und die Kommunikation sind aus genannten Grinden ebenso
unmaflgeblich. Vielmehr kodnnte ausgepragte Kreativitit und freie, unstrukturierte
Kommunikation zu Projektverzégerungen und fehlgeleiteten Entwicklungen fuhren, die fur
sensible Big-Data-Systeme dieser Art bedrohlich sind. Alle weiteren Kriterien sind von
neutraler Bedeutung. Der Erfillungsgrad der untersuchten Vorgehensmodelle wirkt sich bei
jenen neutralen Kriterien lediglich in einem moderaten Mal3e entweder positiv oder negativ

auf die Eignung fiur diese Big-Data-Strategie aus.
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Zeiteinsparung mit Hilfe von Big Data

Die Strategie der Zeiteinsparung setzt beziglich der Bedeutsamkeit einzelner Kriterien
andere Schwerpunkte, hat jedoch auch einige Schnittstellen mit der Kosteneinsparungs-
strategie. Auch hier gehen die Bewertungen zuriick auf die in Abschnitt 2.4.2 aufgestellten
Charakteristika der Strategie nach Davenport sowie auf die fur den Einfuhrungsprozess in
Kapitel 4.1 getroffenen Annahmen. Aus der Definition der Strategie heraus, Zeit einsparen zu
wollen, kann abgeleitet werden, dass die durchfiihrende Organisation viel Wert auf effiziente
Zeitnutzung legt. Daraus ergibt sich eine hohe Bedeutsamkeit der Termintreue. Im
vorliegenden Kontext wird die Strategie, mit Hilfe von Big Data Zeit einzusparen, ausschliel3-
lich performanceorientiert untersucht. Das bedeutet, dass unter Anwendung komplexer Big-
Data-Hochleistungssysteme, wie z.B. der In-Memory-Technologie, bekannte Prozesse
beschleunigt werden. Projekte dieser Art haben einen aus ihrer Komplexitat begrindeten
hohen Anspruch an Planung und Kontrolle sowie die realisierbare Produktkomplexitét.
Dieser Anspruch wird durch die Notwendigkeit, interdisziplindre Teams zu koordinieren,
erganzt. Die Komplexitat resultiert dabei in erster Linie daraus, Big-Data-Systeme und
traditionelle Systeme sowohl auf Hardwareebene als auch auf Softwareebene zu
harmonisieren. Die Interdisziplinaritat rihrt aus der Tatsache, dass zumeist wenige
funktionsgebundene Prozesse der Fachabteilungen beschleunigt werden. Das fachliche
Wissen zu derartigen Prozessen sowie die spateren Anwendungsfélle liegen in den
einzelnen Abteilungen. Dies wiederum fuhrt zu einem hohen Anspruch an die Transparenz.
Eine Verbreitung der Big-Data-Expertise von der IT-Abteilung in die Fachbereiche erfordert
eine sehr gute retrograde Nachvollziehbarkeit der Projektaktivitaten, die primar Uber

detaillierte Dokumentationstatigkeiten gewahrleistet werden kann.

Analog zur Strategie der Kosteneinsparung durch Big Data wird auch hier das Kriterium
Flexibilitat als vergleichsweise unwichtig eingestuft. Die Grinde dafir unterscheiden sich
jedoch geringfiigig. Bei der Kosteneinsparung durch Big Data resultiert die geringe
Notwendigkeit an Flexibilitat aus der guten Definierbarkeit des Endprodukts. Diese wiederum
ist zurtckzufihren auf eine geringe Komplexitatsstufe. Demgegeniber geht die gute
Definierbarkeit des Endprodukts bei der Zeiteinsparung mit Big Data aus dem detaillierten
Wissen uber den zu beschleunigenden Prozess hervor und nicht aus der niedrigen
Komplexitat. Es bedarf somit auch hier nur geringfiigig der F&higkeit, Anforderungs-
anderungen mdglichst aufwandsarm implementieren zu konnen. Die Ursachen fir die
geringe Bedeutsamkeit des Kriteriums Data Governance und Datensicherheit sind jedoch
identisch mit denen der Kosteneinsparungsstrategie. Die Zielstrukturen &hneln in ihrem
logischen Aufbau sehr stark den Ausgangsstrukturen, sodass ein Projektmanagement unter
dem Leitmotiv der Data Governance nicht zwingend notwendig ist. SchlieBlich wird der

weiche Faktor Kommunikation als verhaltnisméafRig unbedeutend eingestuft. Die inter-
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disziplinaren Projektteilnehmer mit unterschiedlichen Vorkenntnissen in Bezug auf Big-Data-
Technologien haben die Aufgabe ein hochkomplexes Produkt zu entwickeln. Klare und
intensive, jedoch auch gut koordinierte Kommunikation ist deshalb notwendig, um effizient
zum Ziel zu kommen. Da das Kriterium Kommunikation nicht den Grad der Kommunikation,
sondern die Art der Kommunikation bewertet, kommt dem Kriterium vor diesem Hintergrund
eine geringe Bedeutung zu. Alle weiteren Kriterien liegen in ihrer Bedeutsamkeit zwischen
den genannten wichtigen und unwichtigen Faktoren und werden aus diesem Grund als

neutral eingestuft.

Entscheidungsunterstiitzung und Prognosen durch Big Data

Die Strategie auf Basis von Big-Data-Technologien bessere Entscheidungen treffen zu
kénnen sowie leistungsfahigere Prognosen zu berechnen, wurde in Kapitel 2.4.3 bereits mit
Hilfe von Anwendungsbeispielen charakterisiert. Verschiedene Annahmen Uber den
Einflhrungsprozess eines Big-Data-Management-Systems dieser Art wurden in Abschnitt
4.1 getroffen. Basierend auf den erarbeiteten Erkenntnissen ergeben sich fir die Kriterien
des Kriterienkatalogs unterschiedliche Bedeutsamkeiten. So ist die Kundenzufriedenheit als
Ergebniskriterium von hoher Bedeutung, da bei dieser Strategie die kundenspezifische Aus-
gestaltung des Produkts, die sich in der Wirksamkeit der Analysen auf3ert, im Fokus steht.
Interne und externe Daten unterschiedlicher Quellen und heterogener Struktur werden zur
Entwicklung detaillierter Analysen kombiniert und aggregiert. Insbesondere bei der
Verwendung externer Daten kdnnen massive Risiken auftreten, welche die Organisation
unter Umstanden bedeutend schadigen kdonnen. Aus diesem Grund kommt einem adaquaten
Risikomanagement eine grof3e Bedeutung zu. Aus einem &hnlichen Grund, namlich der
bisher nicht getatigten Zusammenfihrung diverser Datenmengen aus unterschiedlichen
Datenquellen, muss die Data Governance laufend Uberprift werden. Im gleichen Zuge
besteht das Risiko, dass durch den Zugriff auf externe Quellen die interne Datensicherheit
gefahrdet wird. Welche Daten auf welche Art und Weise zusammengefihrt werden, muss
wahrend des Projekts zum Teil auch experimentell erdrtert werden, sodass der Kreativitat im
Vorgehensmodell eine hohe Bedeutsamkeit zukommt. Deckungsgleich mit der klassischen
Business Intelligence werden die Analysen in Zusammenarbeit mit den Fachbereichen ent-
wickelt und angewandt. Eine detaillierte Nachvollziehbarkeit der Projektaktivitaten ist fur die
Rekapitulation der Auswertungen und Prognosen unerlasslich, was dazu fuhrt, dass bei

dieser Strategie viel Wert auf Transparenz gelegt wird.

Da es sich bei den zu entwickelnden Big-Data-Management-Systemen im Grunde um eine
aktualisierte Version klassischer Business-Intelligence-Systeme handelt und deren
Strukturen hinlanglich bekannt sind, ist die Fahigkeit eines Vorgehensmodells hohe

Komplexitat abzubilden nur von geringer Bedeutung. Die Systeme arbeiten zwar auf einer
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ganzlich neuen Plattform, die Routinen und Ablaufe ahneln sich jedoch. Darlber hinaus
werden nicht gezwungenermallen alle Technologieschichten des in Kapitel 2.3.2 skizzierten
Big-Data-Stapels implementiert. Da das Kriterium Qualifikationsniveau als Auspragung den
Grad der Ausgewogenheit des Qualifikationsniveaus im Projektteam festlegt und keine
Aussage Uber die notwenige Hohe des Niveaus zur erfolgreichen Durchfiihrung des Projekts
erlaubt, wird es in diesem Kontext als unbedeutend eingestuft. Nichtsdestotrotz kdnnen
Projekte, die das Ziel der verbesserten Entscheidungsfindung und Prognose mit Hilfe von
Big Data verfolgen, nur mit einer kritischen Menge an hochqualifizierten Projektmitarbeitern
zum Erfolg gefuhrt werden.

Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data

Die Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big-Data-Technologien als vierte analysierte
Strategie unterscheidet sich grundlegend von den vorangegangenen Strategien. Nachdem
bisher grofitenteils bekannte Prozesse und Analysen mit Hilfe von Big Data optimiert
wurden, geht es bei dieser Strategie darum, marktorientierte und verkaufsfahige Big-Data-
Produkte zu entwickeln. Der Einfilhrungsprozess ahnelt, wie in Kapitel 4.1 festgestellt, somit
vielmehr einem klassischen Produktentwicklungsprozess. Anwendungsbeispiele dieser
Strategie wurden bereits in Abschnitt 2.4.4 illustriert und damit gleichzeitig die Eigenschaften
dieser Vorgehensweise beschrieben. Den Kern der Entwicklung von Big-Data-Produkten
bildet die ausgesprochen ausgepragte Kundenorientierung. Durch Einbindung von Marketing
und Produktmanagement in den Entwicklungsprozess kann maximale Marktorientierung
gewahrleistet werden. Eine Uberdurchschnittliche Kundenorientierung bringt in der Regel
einen hohen Anspruch an die Flexibilitdt des Projektmanagements mit sich. Dies ist dadurch
begriindet, dass nicht jede Entwicklung erfolgreich am Markt platziert werden kann und sich
Kundeninteressen wahrend des Entwicklungsprozesses mehrfach andern kénnen. Haufig
kénnen innovative Produkte nur durch Verknipfung von Daten bisher ungenutzter Quellen,
wie z.B. grolle Mengen anonymisierter Kundendaten, hervorgebracht werden. Dies
wiederum erfordert die durchgangige Berucksichtigung und Weiterentwicklung der Data
Governance und Datensicherheit, welche fir diese Strategie als wichtig angesehen wird.
Eine weitere Moglichkeit Big-Data-Produkte zu entwickeln, ist die Fahigkeit komplexe
Systeme zu vereinfachen und fir Anwender nutzbar zu gestalten. Mitunter sind hoch-
komplexe Produkte tber alle Technologieschichten des Big-Data-Stapels zu entwickeln, was
die hohe Bedeutung des Kriteriums in diesem Kontext rechtfertigt. Unerlasslich fir Projekte
dieser Art ist ein kreatives, motivierendes Umfeld, offene Kommunikation sowie hohe Selbst-
verantwortung der Projektmitarbeiter. Die Projektkultur muss Fehler zugunsten der kreativen
Entfaltung verzeihen, da nur so mutige und innovative Produktideen zutage treten. Dies fuhrt
dazu, dass die Kriterien Kreativitdt und Kommunikation von grof3er Bedeutung fir diese

Strategie sind.
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Die Kriterien der Gruppe Ergebnis sind bis auf die Kundenzufriedenheit von untergeordneter
Bedeutung. Dies ruhrt daher, dass es bei der Entwicklung primar darum geht ein markt-
fahiges Produkt auf Basis von Big Data hervorzubringen. Eine Produktentwicklung kann z.B.
aufgrund von falsch antizipierten Kundenwtinschen durchaus langer dauern als urspriinglich
geplant. Dies wiederum kann hdohere Kosten zur Folge haben. Um den finanziellen Schaden
maoglichst gering zu halten, werden Projekte dieser Art in der Regel in Kleineren
Umgebungen durchgefiihrt. Genau hierin liegt gleichzeitig die Ursache, dass die Skalierbar-
keit des Vorgehensmodells von geringer Bedeutsamkeit ist. Die Bewertung des Quali-
fikationsniveaus ist analog zur Strategie der Entscheidungsverbesserung durch die Definition
des Kriteriums als unwichtig eingestuft. Trotzdem ist ein Uberdurchschnittliches Quali-
fikationsprofil der Projektmitarbeiter notwendig, um alle Kundenwiinsche in einem Produkt
darstellen zu konnen. Eine ausreichende Zahl an interdisziplindr ausgebildeten Daten-
wissenschaftlern erhdht die Chance ein erfolgreiches Produkt zu entwickeln um ein Viel-
faches. Die Transparenz, als Maf3 fur die Nachvollziehbarkeit der Projektablaufe, ist bei der
Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data anfanglich nur von geringer Bedeutung.
Die Begriindung dafir liegt in der Tatsache, dass es sich hierbei um einen flexiblen kreativen
Prozess handelt, bei dem eine ausfihrliche Dokumentation hinderlich wére. Die Herstellung
und der Test lauffahiger Produkte sind in diesem Fall deutlich in den Vordergrund zu stellen.
Alle weiteren Kriterien liegen in Bezug auf ihre Bedeutsamkeit zwischen genannten wichtigen

und unwichtigen Faktoren und werden deshalb als neutral eingestuft.

4.2.4 Auswertung im Rahmen von Nutzwertanalysen

In diesem Abschnitt geht es darum die auf Basis der im zweiten und dritten Kapitel
erarbeiteten Informationen, aufgestellten Annahmen und Plausibilisierungen der Abschnitte
4.2.1 bis 4.2.3 im Rahmen von Nutzwertanalysen zu verknipfen. Dabei werden die vier, von
Davenport definierten Big-Data-Strategien isoliert betrachtet und jeweils ein Nutzwert fir
klassische und agile Vorgehensmodelle berechnet. Die Methodik zur Berechnung der Nutz-
werte ist identisch mit der in Kapitel 3.5.2 illustrierten Vorgehensweise der Nutzwertanalyse.
Zunachst werden die im vorangegangenen Abschnitt 4.2.3 aufgestellten Kriterien-
Bedeutsamkeiten durch Paarvergleiche der Kriterien untereinander zu Gewichtungen ver-
rechnet. Zur Nachvollziehbarkeit der Ermittlung der Gewichtungen sind die Paarvergleiche
zu allen vier Strategien den Anhangen 1 bis 4 zu entnehmen. Die berechneten
Gewichtungen gehen im Anschluss in die Nutzwertanalyse ein und zeigen auf, welche
Kriterien fur die untersuchte Strategie besonders bedeutsam sind. Die in Kapitel 4.2.2
definierten Kriterien-Erfullungsgrade der einzelnen Vorgehensmodelle werden als Prozent-
satz vom Maximalwert mit der Gewichtung multipliziert und ergeben gemeinsam den Teil-
nutzwert des betrachteten Kriteriums. Aufsummiert fihren alle Teilnutzwerte eines Vor-

gehensmodells zum Gesamtnutzwert, welcher schliel3lich als Vergleichswert der Alternativen
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fungiert. Die Nutzwertanalysen der untersuchten Strategien werden entsprechend der
geschilderten Logik im Folgenden detailliert dargestellt. Eine inhaltliche Diskussion der
Ergebnisse wird im Rahmen von Handlungsempfehlungen in Kapitel 4.3 gegeben.

Kosteneinsparung durch Big Data

Unter Bericksichtigung der in Kapitel 4.2.2 festgelegten und plausibilisierten Kriterien-
Erfullungsgrade w;; fur klassische und agile Vorgehensmodelle sowie der in Kapitel 4.2.3
hergeleiteten Bedeutsamkeiten der einzelnen Kriterien ergibt sich fur die Strategie der
Kosteneinsparung die in Tabelle 11 dargestellte Nutzwertanalyse. Die detaillierte Ermittlung
der Kriteriengewichtungen ist dem Paarvergleich fur diese Strategie in Anhang 1 zu

entnehmen.

Klassische Agile
Vorgehensmodelle Vorgehensmodelle

Kriteri
e . \zv)ert Teilnutzwert
¢ ’ : ik .
. ik max. 4 it
Data Gowernance und
0, 0,

Ergebnis

3 7,8% 2 5,2%
3 5,4% 2 3,6%
1 0,5% 4 2,2%

Kommunikation 1 0,5% 4 2,2%

Harte Faktoren

Faktoren

Nutzwert N; in Bezug N, =

0, N, = 0
auf Idealprofil (=10096) 72.5% 2 51,5%

Tabelle 11: Nutzwertanalyse - Kosteneinsparung

Es zeigt sich, dass bei Anwendung der in Kapitel 3.5.2 definierten Methodik zur Nutz-
wertanalyse, klassische Vorgehensmodelle gegeniiber agilen Modellen besser fir die Ein-
fuhrung eines Big-Data-Management-Systems unter der Pramisse Kosteneinsparung
geeignet sind. Der Nutzwert fir klassische Vorgehensmodelle betragt 72,5 Prozent in Bezug
auf das Idealprofil von 100 Prozent. Im Vergleich dazu beléauft sich der Nutzwert agiler Vor-
gehensmodelle auf lediglich 51,5 Prozent. Relativ betrachtet sind die klassischen Modelle
somit um 21 Prozentpunkte besser als die agilen.
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Abbildung 14: Erfullungsgrad der Teilnutzwerte - Kosteneinsparung

Um diese deutliche Differenz in Bezug auf die relative Vorteilhaftigkeit auf granularer Ebene
erlautern zu kénnen, sind in Abbildung 14 die Erfullungsgrade der Teilnutzwerte abgetragen.
Entlang der Abzissenachse sind die Kriterien entsprechend ihrer aus dem Paarvergleich
resultierenden Gewichtung absteigend sortiert.

Uber die Gewichtungen sind die errechneten Teilnutzwerte der beiden Alternativen in gelb
und blau abgetragen. Die gr63ten Differenzen sind demnach bei den Kriterien Kritikalitat,
Planung und Kontrolle sowie Skalierbarkeit auszumachen. Dies ist zum einen durch die hohe
Gewichtung dieser Kriterien fir die Strategie der Kosteneinsparung zu begriinden. Zum
anderen erflillen klassische Vorgehensmodelle diese Kriterien deutlich besser. Hinzu kommt,
dass agile Modelle lediglich bei vier von vierzehn Kriterien bessere Teilnutzwerte aufweisen.

Die deutliche Differenz der Gesamtnutzwerte lasst sich insbhesondere hierauf zurtickfiihren.

Zeiteinsparung mit Hilfe von Big Data

Auch bei der Strategie der Zeiteinsparung kommt die bekannte Methodik aus Kapitel 3.5.2
zum Tragen. Die Bedeutsamkeit der einzelnen Kriterien unterscheidet sich jedoch von denen
der anderen Strategien. Der Paarvergleich zur Umrechnung der in Abschnitt 4.2.3
bestimmten Bedeutsamkeiten in Gewichtungen ist in Anhang 2 beigeflugt. Die daraus

resultierende Berechnung der Nutzwerte ist Tabelle 12 zu entnehmen.

Bei der Strategie Zeit mit Hilfe von Big Data einzusparen, um so grof3tenteils bekannte
Prozesse zu beschleunigen, kommt es zu einem &hnlichen Analyseergebnis wie bei der
Kosteneinsparungsstrategie. Die klassischen Vorgehensmodelle sind hier mit einem Nutz-

wert von 71,8 Prozent deutlich den agilen Vorgehensmodellen mit einem errechneten Nutz-
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wert von 54,1 Prozent zu bevorzugen. Die Differenz der Nutzwerte fallt in diesem Fall mit
17,7 Prozentpunkten jedoch etwas geringer aus als bei der Strategie der Kosteneinsparung.
Dies ist mehrheitlich auf einen Anstieg des Nutzwerts der agilen Vorgehensmodelle um 2,6
Prozentpunkte zurtickzufiihren. Hinzu kommt der Rickgang des Nutzwerts der klassischen
Modelle um 0,7 Prozentpunkte gegenuber den Ergebnissen der Nutzwertanalyse bei der
Kosteneinsparungsstrategie.

Klassische Agile

p, Vorgehensmodelle Vorgehensmodelle
Kriterium
(_) : Teilnutzwert V(an Teilnutzwert
: Nk o Nk
. max. 4 .

2 3,3% 2 3,3%
1 0,3% 4 1,1%
12,6% 4 12,6% 2 6,3%
3 4,9% 2 3,3%
3 9,5% 2 6,3%

Ergebnis

4 6,6% 2 3,3%
3 9,5% 2 6,3%

Kommunikation 1 0,3% 4 1,1%

Harte Faktoren

Faktoren

Nutzwert N; in Bezug N, =
auf Idealprofil (=100%)

71,8% N, 54,1%

Tabelle 12: Nutzwertanalyse - Zeiteinsparung

Analog zur ersten Strategie sind in Abbildung 15 die Erfullungsgrade der Teilnutzwerte abge-
tragen, um eine detailliertere Analyse des Ergebnisses zu ermdglichen. Die Kriterien sind
auch hier in absteigender Reihenfolge entsprechend ihrer Gewichtung entlang der Abzisse
sortiert. Als ausgesprochen wichtig gegentiber den anderen Kriterien haben sich demnach
die Termintreue, die Planbarkeit und Kontrollierbarkeit, die realisierbare Produktkomplexitat
sowie die Nachvollziehbarkeit der Projektaktivitaten herauskristallisiert. Bei keinem dieser
Kriterien erhalten agile Vorgehensmodelle einen besseren Teilnutzwert als klassische. Auch
bei den moderat wichtigen Kriterien erhalten die agilen Vorgehensmodelle nur zwei Mal
einen hoheren Teilnutzwert. Insgesamt lasst sich die deutliche Differenz somit durch die ge-
nannten Faktoren begriinden. Es ist zudem festzuhalten, dass sich die Nutzwertanalysen der
Kosteneinsparungsstrategie und der Zeiteinsparungsstrategie in ihren Auspragungen
scheinbar stark dhneln. Betrachtet man die ausschlaggebenden Kriterien, so ist dies jedoch
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nur bedingt der Fall. Nichtsdestotrotz ergeben die Summen der Teilnutzwerte nahezu
identische Gesamtnutzwerte.
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Abbildung 15: Erflullungsgrad der Teilnutzwerte - Zeiteinsparung

Entscheidungsunterstiitzung und Prognosen durch Big Data

Bei der Einfihrung von Big-Data-Management-Systemen mit dem Ziel bessere
Entscheidungen zu treffen sowie belastbarere Prognosen aufzustellen kommt es in Bezug
auf die Eignung von klassischen und agilen Vorgehensmodellen zu einem beachtenswerten
Ergebnis. Unter Zuhilfenahme der gleichen Methodik wie bei den vorangegangenen
Analysen und Verwendung der in Kapitel 4.2.3 fir die vorliegende Strategie entwickelten
Kriterien-Bedeutsamkeiten kommt es zu annahernd identischen Nutzwerten fur beide Vor-
gehensmodell-Typen. Der zur Ermittlung der Kriteriengewichtungen durchgefiihrte Paar-
vergleich ist Anhang 3 zu entnehmen. Im Gesamtergebnis liegen agile Vorgehensmodelle
mit einem Nutzwert von 59,6 Prozent nur aul3erst knapp vor klassischen Vorgehensmodellen
mit 59,3 Prozent. Die dazu durchgeflhrte Nutzwertanalyse ist im Detail in Tabelle 13
dargestellt. Die ausgesprochen geringe Differenz der Nutzwerte von 0,3 Prozentpunkten ist
zwar beachtlich, jedoch ist gleichzeitig auch festzustellen, dass in Bezug auf das Idealprofil
von 100 Prozent keins der beiden Vorgehensmodell-Typen hinreichend gut geeignet ist.
Vielmehr werden bei der Verwendung sowohl klassischer als auch agiler Modelle in jedem

Fall Kompromisse in Bezug auf diverse Kriterien gemacht werden mussen.
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Klassische Agile
Vorgehensmodelle Vorgehensmodelle

Kriteri
e : \zv)ert Teilnutzwert
¢ } . ik :
: ik max. 4 ik

Data Gowernance und 12,1% 2 6,0% 1 3,0%
Datensicherheit

3 0,8% 2 0,5%
3 0,8% 2 0,5%
12,1% 3 9,1% 2 6,0%
1 3,0% 4 12,1%

Kommunikation 1 1,1% 4 4,4%

Ergebnis

Harte Faktoren

Faktoren

Nutzwert N; in Bezug N, =

0, N, = 0
auf Idealprofil (=10096) 59.3% 2 59,6%

Tabelle 13: Nutzwertanalyse - Entscheidungsunterstitzung

Zur Visualisierung der Erfillungsgrade der einzelnen Teilnutzwerte sind in Abbildung 16 die
Kriteriengewichtungen und die Teilnutzwerte der Alternativen in bekannter Darstellungsform

abgetragen.

Obwohl neun von vierzehn Teilnutzwerte der klassischen Vorgehensmodelle einen hdheren
Betrag aufweisen als die der agilen Vorgehensmodelle, sind beide Modelle fur die
Einfihrung von Big Data unter der Pramisse besserer Entscheidungsfindung etwa gleich gut
geeignet. Aus Abbildung 16 wird ersichtlich, dass das Kriterium Kreativitat, welches fur die
vorliegende Strategie von hoher Bedeutung ist, mit einem maRgeblichen Ausschlag
zugunsten agiler Vorgehensmodelle zum Ergebnis der Analyse beitragt. Bei keinem anderen
Kriterium ist die Differenz der Teilnutzwerte vergleichbar grof3. Die Vorgehensmodell-Typen
wechseln bezuglich ihrer Dominanz bei allen weiteren Kriterien unsystematisch, sodass

schlielich in der Gesamtsicht beinahe ein Gleichstand zustande kommit.
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Abbildung 16: Erfullungsgrad der Teilnutzwerte - Entscheidungsunterstiitzung

Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data

Ist das Ziel der Big-Data-Initiative die Entwicklung neuer Produkte und Dienstleistungen, die
auf Big-Data-Technologien fuf3en, so sind klassische und agile Vorgehensmodelle unter-
schiedlich gut dafiir geeignet. Auch bei dieser Strategie findet die in Abschnitt 3.5.2 skizzierte
Nutzwertanalysen-Methodik ihre Anwendung. Zundchst sind dazu die fir diese Strategie
individuellen Kriterien-Bedeutsamkeiten im Rahmen des in Anhang 4 beigefligten Paar-
vergleichs zu Kriteriengewichtungen umgerechnet worden. Das Ergebnis der darauf

folgenden Nutzwertanalyse ist Tabelle 14 zu entnehmen.

Es zeigt sich, dass agile Vorgehensmodelle fir diese Strategie besser geeignet sind als
klassische. Mit einem Gesamtnutzwert von 66,8 Prozent liegen die agilen Modelle mit 12,1
Prozentpunkten vor den klassischen Modellen mit einem Nutzwert von 54,7 Prozent.
Bezogen auf das ldealprofil von 100 Prozent kann man von einer eindeutigen Vorteil-
haftigkeit agiler Modelle sprechen, die jedoch nicht so klar wie bei der Kosteneinspar- und

Zeiteinsparstrategie ausfallt.
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Kriterium

Kundenzufriedenheit 11,5%

Ergebnis

Kosteneinhaltung
Flexibilitat
Planung und Kontrolle
Risikomanagement
Data Gowernance und
()
Datensicherheit 11,5%

Kommunikation

Harte Faktoren

Faktoren

Nutzwert y; in Bezug
auf Idealprofil (=100%)

Tabelle 14: Nutzwertanalyse - Neue Produkte

Klassische Agile
Vorgehensmodelle Vorgehensmodelle
: Wert :
Teilnutzwert W Teilnutzwert
1,6% 2
2 5,8% 3 8,7%
2 1,1% 2 1,1%
1 2,9% 4 11,5%
4 6,6% 2 3,3%
3 4,9% 2 3,3%
2 5,8% 1 2,9%
3 8,7% 2 5,8%
3 1,6% 1 0,5%
3 1,6% 2 1,1%
4 6,6% 2 3,3%
3 1,6% 2 1,1%
1 2,9% 4 11,5%
1 2,9% 4 11,5%
Ni="| 547% N, 66,8%

Diese Aussage kann bei Betrachtung der Erfullungsgrade der Teilnutzwerte auf detaillierterer

Ebene nachvollzogen werden. In Abbildung 17 sind die Kriterien

absteigend ihrer Gewichtung visualisiert.
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Abbildung 17: Erfillungsgrad der Teilnutzwerte - Neue Produkte
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Bei naherer Betrachtung wird deutlich, dass im vorliegenden Fall die agilen Vor-
gehensmodelle aufgrund von vier essentiellen Kriterien den klassischen Modellen vorzu-
ziehen sind. Sie erfullen die hier besonders bedeutsamen Kriterien Kundenzufriedenheit,
Flexibilitat, Kreativitdt und Kommunikation um ein deutliches Mal3 besser als klassische Vor-
gehensmodelle. Diese wiederum liegen trotz eines bedeutend schlechteren Gesamt-

nutzwerts bei den meisten anderen Kriterien vorn.

4.3 Handlungsempfehlungen

In diesem abschlieRenden Abschnitt des vierten Kapitels werden die im Rahmen von Nutz-
wertanalysen quantifizierten, relativen Vorteilhaftigkeiten von Vorgehensmodell-Typen in
Bezug auf verschiedene Big-Data-Strategien argumentativ untermauert. Ziel ist es, fur jede
Strategie eine fundierte Handlungsempfehlung fir die Einfihrung eines Big-Data-
Management-Systems zu geben. Zur verbesserten Vergleichbarkeit sind die Ergebnisse
samtlicher Nutzwertanalysen unter Berlcksichtigung von Gewichtungen und Teilnutzwerten

in Tabelle 15 zusammenfassend dargestellt.

X

Neue Produkte

Kosteneinsparung

Klassisch

Klassisch

ey i Teilnutzwert | Teilnutzwert
Nik i

6,6% 3,3% 4,9% 6,6% 3,3% 4,9% 12,1% 6,0% 9,1% 11,5% 5,8% 8,7%
11,5% 5,8% 5,8% 6,6% 3,3% 3,3% 5,5% 2,7% 2,7% 2.2% 11% 11%

2,2% 0,5% 2,2% 1,1% 0,3% 11% 5,5% 1,4% 5,5% 11,5% 2,9% 11,5%

11,5% 11,5% 5,8% 12,6% 12,6% 6,3% 5,5% 5,5% 2,7% 6,6% 6,6% 3,3%

Gewichtung Teilnutzwert | Teilnutzwert Gewichtung| Teilnutzwert | Teilnutzwert
Gy i i Gy Nik i

12,6% 9,5% 6,3% 5,5% 4,1% 2,7% 2.2% 1,6% 11%

Ergebnis

6,6% 4,9% 3,3% 6,6% 4,9% 3,3% 12,1% 9,1% 6,0% 6,6% 4,9% 3,3%

Data Governance und
2.2% 11% 0,5% 1,1% 0,5% 0,3% 12,1% 6,0% 3,0% 11,5% 5,8% 2,9%
2,2% 1,6% 11% 12,6% 9,5% 6,3% 1,1% 0,8% 0,5% 11,5% 8,7% 5,8%

11,5% 8,7% 2,9% 6,6% 4,9% 1,6% 5,5% 4,1% 1,4% 2.2% 1,6% 0,5%

10,4% 7,8% 5,2% 6,6% 4,9% 3,3% 1,1% 0,8% 0,5% 2,2% 1,6% 11%

12,1% 12,1% 6,0% 6,6% 6,6% 3,3% 5,5% 5,5% 2,7% 6,6% 6,6% 3,3%

71% 5,4% 3,6% 12,6% 9,5% 6,3% 12,1% 9,1% 6,0% 2,2% 1,6% 11%

2,2% 0,5% 2,2% 6,6% 1,6% 6,6% 12,1% 3,0% 12,1% 11,5% 2,9% 11,5%

Kommunikation 2.2% 0,5% 2.2% 1,1% 0,3% 11% 4,4% 11% 4,4% 11,5% 2,9% 11,5%
‘ 72,5% ‘ 51,5% ‘ 71,8% 54,1% 59,3% 59,6% 54,7% 66,8%

Tabelle 15: Zusammenfassung der Nutzwertanalysen

Hard Facts

Soft Fac(s’

Nutzwert N;in Bezug
auf Idealprofil (=100%)

Kosteneinsparung durch Big Data

Das Ergebnis der Nutzwertanalyse fallt, wie im Kapitel 4.2.4 beschrieben, deutlich zugunsten
klassischer Vorgehensmodelle aus. Weshalb derlei Modelle besser fur die Einfihrung von
Big-Data-Management-Systemen mit dem Ziel Kosten einzusparen geeignet sind, ist
Gegenstand dieses Abschnitts. Die Kritikalitat ist das fir diese Strategie bedeutendste
Kriterium. Dies ist dadurch begriindet, dass nicht selten die gesamte Architektur bzw. hoch-

sensible Teilbereiche zur Datenspeicherung auf Big-Data-Technologien umgestellt wird und
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somit samtliche Unternehmensdaten auf dem Spiel stehen. Hierzu muss das Vor-
gehensmodell in der Lage sein hoch sicherheitskritische Systeme zu entwickeln. Klassische
Vorgehensmodelle sind durch ihre klare Struktur und den in der Methodik verankerten hohen
Transparenzgrad sehr gut geeignet, um jene verantwortungsvolle Produkte zu entwickeln. In
agilen Modellen hingegen ist durch die ausgepragte Dynamik eine detaillierte Dokumentation

und Transparenz in einem vergleichbaren Ausmalf nur schwerlich herzustellen.

Der starke Fokus auf die effiziente Zielerreichung mit Blick auf Zeit und Kosten sowie der
unmittelbar damit verbundene hohe Anspruch an eine hinreichende Planbarkeit und
Kontrollierbarkeit der Projektaktivitaten sprechen ebenso fir die Verwendung klassischer
Vorgehensmodelle. Mit eindeutig voneinander abgrenzbaren, sequentiell aufeinander
folgenden Phasen und Arbeitspaketen erlauben sie durchgangige Nachvollziehbarkeit und
Steuerbarkeit. Durch ihre iterative Herangehensweise kénnen agile Vorgehensmodelle diese
Eigenschaft nicht gleichermal3en zur Verfigung stellen. Weiterhin spricht gegen die agilen
Modelle, dass sie nur bedingt auf umfangreichere Projektgréf3en skaliert werden koénnen.
Kosteneinsparprojekte mit Big Data, die komplette Speicherarchitekturen ersetzen, sind
haufig weit Uber der effizient agil realisierbaren GréRenordnung. Weiterhin spielen Kriterien
wie die Kreativitat und offene Kommunikation im Projekt, die ein Kernelement agiler
Methoden darstellen, eine untergeordnete Rolle. Der Grund dafir liegt in den bereits friih-
zeitig sehr klar und detailliert vorliegenden Produktspezifikationen, die sich im Projektverlauf
sehr wahrscheinlich kaum andern. Deshalb bedarf es nur wenig Kundenfeedback, was

wiederum zu einem eingeschrankten Bedurfnis nach Kreativitat fuhrt.

Zusammenfassend ist das Ergebnis der Nutzwertanalyse bei der Kosteneinsparungs-
strategie unter allen Strategien am deutlichsten ausgefallen. Die Differenz der Alternativen-
nutzwerte betragt 21 Prozentpunkte. Der Nutzwert der zu bevorzugenden Alternative erreicht
auch im Vergleich mit den anderen Strategien mit 72,5 Prozent den hochsten Wert in Bezug
auf das Idealprofil. Somit sind, sofern man das Ziel verfolgt mit Hilfe von Big-Data-
Technologien Speicherkosten einzusparen, klassische Vorgehensmodelle den agilen
eindeutig vorzuziehen. Begriindet ist dies in erster Linie durch transparentere Strukturen und
die bessere Planbarkeit der Aktivitaten, welche bei hochkritischen Systemen von grol3er

Bedeutung sind.

Zeiteinsparung mit Hilfe von Big Data

Moéchte man auf Basis von Big-Data-Technologien Prozesse beschleunigen und somit Zeit
einsparen, féallt das Ergebnis der Analyse &hnlich aus wie bei der Kosteneinsparung.
Klassische Vorgehensmodelle scheinen besser geeignet zu sein als agile Modelle. Die
Differenz der Nutzwerte der Alternativen ist zwar etwas geringer als bei der Strategie der

Kosteneinsparung, gleichwohl erreichen klassische Vorgehensmodelle einen &hnlich hohen
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Gesamtnutzwert. Big-Data-Projekte mit dem Ziel der Prozessbeschleunigung arbeiten in der
Regel mit komplexer In-Memory-Technologie, die deutlich kiirzere Zugriffszeiten ermdoglicht.
Die Harmonisierung bestehender Systeme mit Teilen der Technologien des Big-Data-Stapels
aus Kapitel 2.3.2 stellt dabei eine bedeutende planerische Herausforderung dar. Die Trans-
parenz s&mtlicher Implementierungsschritte ist flr eine spatere Nachvollziehbarkeit bei z.B.
Wartungsarbeiten ebenso von hoher Relevanz. Da sich die durchfihrende Organisation
damit beschéftigt Zeit einzusparen, liegt ein hoher Anspruch an die Termintreue von
Projekten nahe.

All dies sind Kiriterien, die klassische Vorgehensmodelle hinlanglich besser erfiillen kénnen
als agile Vorgehensmodelle. Insbesondere die Realisierung von hoher Produktkomplexitat
auf mehreren Ebenen kann durch vergleichbar leicht kontrollierbare und antizipierbare
Ablaufe im Projektgeschehen besser gewahrleistet werden. Faktoren wie Flexibilitat und
Kommunikation spielen eine untergeordnete Rolle. Da in der Regel bekannte Prozesse der
Fachabteilungen beschleunigt werden, sind gleichzeitig die Anforderungen an die Big-Data-
Lésung frihzeitig bekannt. Der Kunde hat bereits in der Projektdefinitionsphase eine prazise
Vorstellung vom zu entwickelnden Produkt. Dementsprechend ist mit vergleichbar wenigen
Spezifikationsanderungen im Projektverlauf zu rechnen, was den Anspruch an die Flexibilitat
des Vorgehensmodells senkt. Wie bei der Strategie der Kosteneinsparung schon ange-
klungen ist, stellen klassische Vorgehensmodelle dariiber hinaus durch ihre fundamentale
Transparenz eine ausgesprochen gute Planbarkeit und Kontrollierbarkeit bereit. Hierdurch
kann gegeniiber agilen Modellen eine bessere Termintreue geboten werden.

In der Gesamtschau kann konstatiert werden, dass fir die Einfihrung von Big-Data-
Management-Systemen  unter der Prdmisse der Zeiteinsparung  klassische
Vorgehensmodelle bedeutend besser geeignet sind als agile Vorgehensmodelle. Die
Begriindung liegt im Kern analog zur Strategie der Kosteneinsparung in dem Klar
strukturierten und leicht nachvollziehbaren Aufbau der Modelle, die somit auch die planvolle
und termingerechte Entwicklung sehr komplexer Systeme erlauben. Agile Vorgehensmodelle
legen dem gegeniiber andere Schwerpunkte, die nicht gleichermalRen gut fur derartige

Projekte geeignet sind.

Entscheidungsunterstiitzung und Prognosen durch Big Data

Die Analyse agiler und klassischer Vorgehensmodelle zur Einfilhrung von Big-Data-
Technologien zur Entscheidungsunterstiitzung und Prognose filhrt zu einem besonderen
Ergebnis. Beide Vorgehensmodell-Typen sind nahezu gleich gut geeignet, um in Projekten
dieser Art eingesetzt zu werden. Die Erfillungsgrade der Teilnutzwerte fur die Kriterien
haben jedoch unterschiedliche Schwerpunkte. Dementsprechend ist vor Projektbeginn um-

fassend abzuwagen, in welchen Kerngebieten das zu entwickelnde System seine Starken
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haben soll. Wie in Kapitel 4.2.4 bereits erwahnt wurde, sind beide Vorgehensmodelle mit
Nutzwerten von jeweils ca. 56,5 Prozent im Verhaltnis zum Idealprofil von 100 Prozent nur
mafig gut geeignet. Nichtsdestotrotz weisen beide Typen Starken und Schwéachen auf, die in
Bezug auf die Strategie jeweils Vor- und Nachteile bringen.

Grundsatzlich geht es bei der Entscheidungsunterstitzung mit Hilfe von Big Data darum,
neue Datenquellen zu erschliel3en und die zumeist bereits vorhandene interne Datenanalyse
in Form von Business Intelligence zu aktualisieren und anzureichern. Es sind demnach
bekannte organisatorische Strukturen, was die moderate Bedeutung von Planung und
Kontrolle erklart. Vielmehr geht es darum bisher ungenutzte Daten verfugbar zu machen und
im Rahmen von innovativen Analysemodellen zu verwerten. Hierzu bedarf es insbesondere
an kreativem Freiraum, den vornehmlich agile Vorgehensmodelle zur Verfigung stellen. Da
die Analysen, Entscheidungsvorlagen und Prognosen im Betrieb durch die Fachabteilungen
genutzt und durchgefiihrt werden, ist von Projektbeginn an eine konsequente Einbindung
des Kunden bzw. des Mitarbeiters der Fachabteilung in den Entwicklungsprozess erforder-
lich. Legt die individuelle Strategie ihre Schwerpunkte auf moglichst ausgefeilte und
innovative Analysen durch Verknlpfung externer und interner Daten sowie auf hohe Ent-
sprechung von Kundenerwartungen und geliefertem Produkt, so sind agile Vorgehens-

modelle vorzuziehen.

Bei der Verwendung externer Daten undurchsichtiger Struktur kann es bei dieser Strategie
schnell dazu kommen, dass Datenschutzrechte verletzt werden. Hierzu bedarf es im Projekt
eines effektiven Risikomanagements sowie der fortlaufenden Weiterentwicklung der Data
Governance. Jene Aspekte kdnnen in einem strukturierten Rahmen, wie es ein klassisches
Vorgehensmodell bietet, besser verfolgt und erfillt werden als in den vermeintlich
chaotischen Strukturen agiler Modelle. Weiterhin ist die Transparenz des Entwicklungs-
prozesses bei dieser Strategierichtung von groRer Bedeutung. Die Schritte zur Verknipfung
und Analyse mussen zur Argumentation eindeutig dokumentiert werden. Mochte die
betroffene Organisation bei Verfolgung der vorliegenden Strategie ihre Schwerpunkte darauf
legen, moglichst unstrukturierte, womdoglich personenbezogene Daten zu analysieren und
somit héhere Risiken eingehen, so ist ein klassisches Vorgehensmodell zur Einfiihrung zu

empfehlen.

Zusammenfassend kann demnach festgehalten werden, dass die Empfehlung fur oder
gegen einen Vorgehensmodell-Typ abhangig davon ist, welche Schwerpunkte die
individuelle Strategie zur Entscheidungsunterstiitzung setzt. Steht die moglichst kreative
Verknupfung bisher ungenutzter und unbekannter Daten im Vordergrund, so sind agile Vor-
gehensmodelle zu empfehlen. Kommt es der Organisation primar darauf an sensible Daten
in Entscheidungen mit einzubeziehen, so sind aus Risiko- und Data-Governance-Grinden

klassische Vorgehensmodelle vorzuziehen.
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Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data

Da die Entwicklung neuer Produkte auf Basis von Big Data gegentber den drei anderen
Strategien eine strukturell etwas andere Stol3richtung darstellt, missen die Ergebnisse der
Nutzwertanalyse in diesem Fall differenziert betrachtet werden. Die Einfuhrung von Big-Data-
Management-Systemen unter dieser Pramisse ahnelt vielmehr einem klassischen markt-
orientierten Produktentwicklungsprozess, bei dem Kundenorientierung eine essentielle Rolle
spielt. Das Ergebnis der Nutzwertanalyse in Kapitel 4.2.4 spricht die relative Vorteilhaftigkeit
mit einem Gesamtnutzwert von 66,8 Prozent und einer Differenz von 12,1 Prozentpunkten
eindeutig den agilen Vorgehensmodellen zu. Die Griinde dafir liegen primar in genannter

Kundenorientierung und den daraus fur ein Projekt resultierenden Faktoren.

Ein hohes Mall an Kundenzufriedenheit erfordert gleichzeitig auch immer ausgepragte
Flexibilitat. Dies ist darauf zurtickzufiihren, dass Kunden zu Projektbeginn oft nur eine vage
Vorstellung davon haben, wie die fertige Big-Data-Losung spater aussehen soll. Dadurch
wiederum entstehen wahrend des Projekts zahlreiche Anderungen der Produkt-
spezifikationen, die teilweise sogar dazu flhren, dass ganze Teilsysteme aufgrund
mangelnder Kundenwunscherflllung verworfen werden mussen. Die ausgepragte Projekt-
flexibilitat und die uneingeschrankte Kundenorientierung sind Kernaspekte agiler Vor-
gehensmodelle, die im Agilen Manifest zum Ausdruck gebracht werden. Damit der Kunde in
der Lage ist, ein Verstandnis von den realisierbaren Méglichkeiten zu bekommen, muss ein
kreativer Rahmen mit offener Kommunikationskultur vorliegen. Auch diese Aspekte schlagen
sich in agilen Modellen deutlich ausgepragter nieder als in klassischen.

Durch ihre starre Struktur und festgelegte Kommunikationsmodelle sind klassische Vor-
gehensmodelle in Bezug auf die fir diese Strategie ausschlaggebenden Kriterien nur bedingt
geeignet. Trotzdem kdnnen sie eine hohe Produktkomplexitat, so wie sie in den meisten
innovativen Big-Data-Produkten vorliegt, besser realisieren als agile Modelle. Dartiber hinaus
ist die kontinuierliche Weiterentwicklung der Data Governance in jenen Vorgehensmodellen
besser gewdhrleistet als in agilen Modellen. Im Gesamtiberblick sind letztere jedoch
eindeutig den klassischen Modellen vorzuziehen. Sie stellen ein motivierendes Umfeld,
selbstbestimmtes Arbeiten sowie optimale Kundenorientierung sicher und liefern demnach

einen geeigneten Projektrahmen fir neue Produkte auf Basis von Big Data.
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5 Beispielhafte Anwendung im Rahmen einer Fallstudie

In diesem Abschnitt geht es darum, die Ergebnisse der in Kapitel 4 durchgefuhrten Nutz-
wertanalysen mit Hilfe einer beispielhaften Anwendung im Rahmen einer Fallstudie zu
validieren. Da die Validierung aller vier untersuchten Strategien den Rahmen der
vorliegenden Ausarbeitung sprengen wirde, beschrankt sich dieser Abschnitt auf die Unter-
suchung der Strategie zur Kosteneinsparung durch Big-Data-Technologien. lllustriert wird
diese Strategie anhand einer frei erfundenen, an die Erkenntnisse der Literaturrecherche
angelehnten, Fallstudie aus dem Bankensektor. Zunachst werden dazu die Rahmen-
bedingungen und die Ausgangssituation skizziert. Im Anschluss werden die Projektziele und
Produktspezifikationen erlautert, um darauf aufbauend illustrativ den realistischen Projekt-
verlauf fur klassische und agile Vorgehensmodelle nachzuzeichnen. AbschlieRend wird der
individuelle Projekterfolg tberprift und die Aussagekraft der Nutzwertanalysen aus Kapitel 4
kritisch betrachtet.

5.1 Rahmenbedingungen und Ausgangssituation

Wie eingangs bereits angedeutet wurde, bewegt sich die vorliegende Fallstudie im Banken-
sektor. Im Fokus steht dabei eine Grof3bank, die innovativen Technologien zwar sehr offen
gegenuiber tritt, bei Betrachtung der Marktsituation und des Wettbewerbs jedoch vorsichtig
agieren mdchte. In der gesamten Branche herrscht eine angespannte Stimmung, da viele
neue Wettbewerber mit Nischenprodukten auf den Markt drangen. Die Unternehmensleitung
ruft aus diesem Grund eine Kosteneinsparungsstrategie aus. Die Bank agiert entsprechend
konservativ und sucht funktionstibergreifend nach Potentialen fir Kostensenkungen. Davon
betroffen ist auch die IT-Abteilung, welche verantwortlich fiir die Administration, Instand-
haltung und Beschaffung von IT-Systemen ist. Mehrere Mitarbeiter der IT-Abteilung haben
Erfahrungen auf dem Gebiet von Big Data und kénnen demnach als Datenwissenschaftler
bezeichnet werden. Ungeachtet dessen arbeiten sie im Tagesgeschatt in ihrer Linienstruktur
und sind nur selten mit Projektarbeit konfrontiert. Um ihren Beitrag zur Strategie des
Unternehmens zu leisten, hat die Leitung der IT-Abteilung beschlossen mit Hilfe von Big-

Data-Technologien Kosten einzusparen.

Das Datenaufkommen der Bank beschrankt sich zum groRen Teil auf einheitlich strukturierte
Transaktionsdaten. Die Big Data Dimensionen Variety und Velocity spielen demnach im vor-
liegenden Fallbeispiel eine untergeordnete Rolle. Nichtsdestotrotz wachst die Menge der
Daten und somit die Bedeutung der Dimension Volume durch massiv steigende Trans-
aktionszahlen rasant an. Dies hat zur Folge, dass auch die Speicherkapazitaten der Systeme
und Archive der Bank mitwachsen mussen. Die Datenarchitektur der Bank weist den

klassischen dreistufigen Aufbau aus operativen Systemen zur Datenakquise, einem Data-
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Warehouse mit diversen Data-Marts zum Datenmanagement sowie einer Anwendungsebene
zur Datenauswertung auf (Abb. 18).
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Abbildung 18: Datenarchitektur der Bank zu Projektbeginn

Das Archiv ist im Ausgangszustand in der mittleren Ebene direkt an das Data-Warehouse
gekoppelt. Mit Hilfe diverser Analysen hat die IT-Abteilung festgestellt, dass die Kosten fir
die pflichtgemalie Archivierung der Daten Uberproportional mit dem zu speichernden
Volumen ansteigen. Zum Zeitpunkt der Analysen werden die Daten in klassischen Daten-
banksystemen archiviert. Wie jedes andere Handelsunternehmen ist auch die Grol3bank von
Gesetzes wegen verpflichtet Daten im Archiv aufzubewahren. Andernfalls drohen
empfindliche Strafen bis hin zu Regressforderungen durch verschiedene Stakeholder. Von
entsprechend hoher Bedeutung ist die Datensicherheit und Zuverlassigkeit des Archivs.

Anhand einfacher Kostenvergleiche wurde festgestellt, dass Big-Data-Technologien, wie z.B.
ein Hadoop-Cluster, um ein Vielfaches kostengtlinstiger in Beschaffung und Betrieb sind.
Dies ist unter anderem durch den Sachverhalt begriindet, dass Hadoop eine Open-Source-
Plattform ist und somit keine Lizenzgebiihren anfallen (vgl. Kapitel 2.4.1). Dartber hinaus
belegen Studien wie die von David Floyer, dass derlei Technologien sich deutlich schneller
amortisieren und Cash-Flow generieren (vgl. Kapitel 2.5.3). Da das Know-how zur
Implementierung innerhalb der IT-Abteilung liegt, hat die Bank beschlossen, das auf
relationalen Datenbanken basierende, bestehende Datenarchiv auf ein Hadoop-Cluster um-

zustellen. Dadurch lassen sich den Kostenvergleichen zufolge die laufenden Kosten fir die
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Archivierung von einem Terabyte Daten um den Faktor 10 bis 20 reduzieren. Mit Blick auf
genannte Einsparpotentiale hat das geplante Big-Data-Projekt die Zustimmung der Unter-
nehmensleitung. Diese hat fur die Umstellung ein klar begrenztes Budget und einen festen
Projektendtermin festgesetzt und fordert ein kontinuierliches, transparentes Reporting.

Unabhangig vom Zweck der Aufbewahrung und Archivierung kdnnen mit Hilfe des aktiven
Hadoop-Clusters weitere Mehrwerte fir die Bank geschaffen werden. Beispielsweise ist es
durch die aktive Archivierung moglich, Analysen Uber den gesamten Datenbestand seit
Beginn der Datenaufzeichnung durchzufihren und die Rohdaten somit interaktiv zu
durchsuchen. Diese Mehrwerte stehen jedoch nicht im Fokus der Tatigkeiten. Analog zur klar
abgegrenzten Strategie der Kosteneinsparung durch Big Data, geht es im vorliegenden Fall
primar darum direkt Kosten durch die Anschaffung und den Betrieb von Big-Data-L&sungen
zu reduzieren (vgl. Kapitel 4.1). Dessen ungeachtet ist die Hadoop-L6sung, sofern sie zuver-
lassig und performant arbeitet, auch auf andere Teilbereiche der aktuellen Datenarchitektur
der Bank erweiterbar. Das Projekt stellt unter dieser Pramisse gleichzeitig die initiale

Anwendung von Big-Data-Technologien bei der Grof3bank dar.

5.2 Projektdefinition

In diesem Abschnitt geht es darum die bereits umrissenen Rahmenbedingungen zu
konkretisieren und zu verfeinern. Dies geschieht zum einen, indem der Umfang des Projekts
dezidiert aufgefuhrt wird und ein Uberblick tber die notwendigen Tatigkeiten zur
Implementierung gegeben wird. Weiterhin wird das Produkt zum besseren Verstandnis in

seiner Struktur naher spezifiziert.

5.2.1 Projektumfang und Vorgehensweise

Ausgehend von der bereits skizzierten Kosteneinsparstrategie des gesamten Unternehmens
hat jeder Funktionsbereich die Aufgabe, Einsparpotentiale zu identifizieren und nach Ruck-
sprache mit der Unternehmensleitung umzusetzen. Der Funktionsbereich IT hat hierzu die
Umstellung des auf relationalen Datenbanken basierenden Datenarchivs auf eine Hadoop-
Umgebung als Projekt initiiert. Das Ziel ist es, die Speicherkapazitat und Rechenleistung zu
einem gunstigen Preis auszudehnen. Es geht der Bank jedoch weniger um die Nutzung von
grolRen Datenmengen, sondern vielmehr um die kostengiinstige Nutzbarmachung dieser
vielen Daten in einem preiswerten aktiven Archiv. Der Umfang des Projekts beginnt mit der
Machbarkeitspriifung unter Zuhilfenahme von Testdaten und endet mit den finalen System-

tests sowie verschiedenen Performance-Benchmarkings.

Die Vorgehensweise zur Projektumsetzung orientiert sich an dem in Kapitel 2.3.2 von IBM
und der Said Business School aufgestellten vierphasigen Prozess zur Implementierung des
Big-Data-Stapels in Organisationen. Die initiale Informationsphase ist im vorliegenden Fall-

beispiel schon lange Uberschritten, da die Fuhrungskrafte hinsichtlich der Chancen durch Big
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Data sensibilisiert sind und ein Projektbeschluss bereits vorliegt. Genauso hat die Bank die
zweite Phase, in der individuelle Big-Data-Strategien fir die jeweilige Organisation erarbeitet
werden, bereits Uberschritten. Die darauf folgende dritte Phase der Prifung stellt den
Projektbeginn fir das Big-Data-Projekt der Grof3bank dar. Wie in Abbildung 19 dargestellt,
beginnt das Projekt mit der Prufung der Machbarkeit mit Hilfe eines anonymisierten Daten-
auszugs. Gleichzeitig endet mit der Machbarkeitspriifung die Ubergeordnete Phase Prifen
und ermoglicht damit den Auftakt der Umsetzungsphase.

Planen Priifen Umsetzen

(1] 2] 3 4] E 6
, . Daten- Hadoop- Daten- Anwendungs- Test und
Machbarkeit 2 : ;
architektur Cluster vorbereitung logik Benchmark
Machbarkeit mit Spezifikation der Aufbau und Daten vorbereiten Implementierung Systemtests und
anonymisiertem zukiinftigen Installation des und in das Cluster || der Anwendungs- Performance-
Datenauszug Datenarchitektur Hadoop-Clusters laden logik Benchmarks

priifen

Abbildung 19: Vorgehensweise zur Projektumsetzung

Das Initial der Umsetzungsphase bildet die Ausarbeitung und Spezifikation der zukinftigen
Datenarchitektur. Darin wird modelliert, inwieweit das Hadoop-Cluster mit den bestehenden
Systemen interagiert. Darliber hinaus wird in dieser Unterphase die Datenmigration von der
alten in die neue Struktur geplant und dokumentiert. Im Anschluss daran wird das Hadoop-
Cluster vollumfanglich installiert und aufgebaut. Damit die Archivdaten in einem Hadoop-
Cluster effizient gespeichert werden kdnnen, missen sie mit Hilfe eines Transformations-
prozesses vorbereitet werden. Erst danach konnen sie in das Cluster geladen werden. Die
Implementierung der Logiken zur Zugriffssteuerung und Datenbearbeitung ist Bestandteil der
darauf folgenden Unterphase. Eine besondere Herausforderung besteht hierbei darin, die fur
Hadoop spezifizierten Scriptsprachen Apache Pig und Hive anzuwenden (vgl. Kapitel 2.3.1).
Diese Phase stellt in der Regel die grof3te Herausforderung fur das Gesamtprojekt dar. Den
Projektabschluss bilden die Tests der entwickelten Anwendungslogiken im Hadoop-Cluster
sowie ein Benchmarking der Performance mit vergleichbaren Systemen. Zudem wird die
Kosteneffizienz in Relation zur alten Losung validiert und in die Zukunft interpoliert, um zu
prifen, ob die Einspareffekte in erwartetem Mal3e eintreten werden. Der Betrieb der Big-
Data-Losung und deren Instandhaltung sind demnach nicht mehr Projektbestandteil. Die
Dauer des Projekts ist aufgrund des Aufwands zur Datenknotenverkniipfung proportional zur

GroRRe des implementierten Hadoop-Clusters.

5.2.2 Produktspezifikationen
Grol3e Teile der Produktspezifikation sind abhéngig von den vorherrschenden Rahmen-

bedingungen. Wie bereits erwahnt, verfligt die GroRbank Uber ein Data-Warehouse und
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mehrere daran angeschlossene Data-Marts (Abb. 18). Diese relational arbeitenden Systeme
werden zentral von der IT-Abteilung administriert und instandgehalten. Das Hadoop-Cluster
soll den Platz des Archivs auf der Datenmanagement-Ebene einnehmen und bei Bedarf fir

Analysen bereitstehen (Abb. 20).
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Abbildung 20: Ziel-Datenarchitektur nach Projektabschluss

Im Detail hat man beschlossen dazu ein Hadoop-Cluster mit 50 Knoten und 800 Kernen zur
langfristigen Verfigbarmachung eines aktiven Archivs fir Rohdaten zu beschaffen. Diese
Ausmalde sind vor allem auf die Menge der zu archivierenden Daten zuriickzufihren. Das
Cluster soll langfristig Daten im Petabyte-Bereich verarbeiten und archivieren kénnen sowie
reibungslos an die bestehende Datenarchitektur des Data-Warehouses gekoppelt werden
kénnen. Dabei werden vornehmlich Transaktiondaten der operativen Systeme akquiriert,
anschliel3end vorverarbeitet und letztlich durch das Data-Warehouse in das Hadoop-Cluster
geladen. Der Aufbau des Hadoop-Clusters soll so gestaltet werden, dass eine spatere
Erweiterbarkeit auf andere IT-Funktionen, wie beispielsweise den Ersatz diverser Data-
Marts, mdglich ist. Dies ist abhangig davon, wie zuverldssig das System arbeitet. In der
ersten Nutzungsphase u(bernimmt das Hadoop-Cluster vollstandig die Aufgaben des
bestehenden relational arbeitenden Archivs. Der Fokus liegt demnach ausschlief3lich auf den
fur die Archivierung aufzuwendenden Kosten. In spateren Nutzungsphasen sollen die aktiv

vorgehaltenen Rohdaten zur langfristigen Datenanalyse genutzt sowie zur Datenexploration
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freigegeben werden. Eine Kommunikationsschnittstelle mit der Anwendungsebene muss

demnach ebenso implementiert werden.

Insgesamt ist die Produktkomplexitdt im Kontext der Moglichkeiten von Big-Data-
Technologien als moderat anzusehen. Aus diesem Grund und angesichts der Tatsache,
dass die GrofR3bank eine sehr genaue Vorstellung vom Einsatzzweck des Zielsystems hat,
liegt der Anforderungskatalog an das zu entwickelnde System bereits zu Projektbeginn sehr

granular spezifiziert vor.

5.3 Projektdurchfihrung

In diesem Abschnitt wird jeweils ein moglicher Projektverlauf fir klassische und agile Vor-
gehensmodelle auf Basis der genannten Rahmenbedingungen fir das Projektmanagement
und das zu entwickelnde Produkt dargestellt. Stellvertretend fiir die klassischen Vorgehens-
modelle wird das in Kapitel 3.3.2 erlauterte Wasserfallmodell von Boehm angewandt. Dem
gegenlber wird reprasentativ fur die agilen Vorgehensmodelle ein mdglicher Projektverlauf

unter Verwendung der in Abschnitt 3.4.2 geschilderten Scrum-Methodologie vorgestellt.

5.3.1 Projektverlauf mit klassischen Vorgehensmodellen

Verwendet man zur Durchfihrung des vorliegenden Projekts das Wasserfallmodell nach
Boehm, so kann man die Phasen der in Abschnitt 5.2.1 aufgestellten Vorgehensweise direkt
in das Modell einflieBen lassen (Abb. 21). Durch die klare Abtrennung der einzelnen Phasen,
was charakteristisch fir klassische Vorgehensmodelle ist, kénnen aufeinander aufbauende

Tatigkeiten gut strukturiert und nachverfolgt werden.

Nachdem ein detaillierter Projektplan entwickelt wurde, beginnt das Wasserfallmodell mit der
Phase der Machbarkeitspriifung. Erst bei erfolgreicher Validierung der Durchflihrbarkeit einer
Hadoop-Cluster-Implementierung als aktives Datenarchiv kann die darauf folgende Phase
der Anforderungsanalyse und Produktspezifikation beginnen. Diese Phase umfasst die
Sammlung samtlicher bekannter Produktanforderungen und hat als Ergebnis eine detaillierte
Spezifikation des zu entwickelnden Produkts unter Berucksichtigung der bestehenden
Datenarchitektur. Zur Validierung werden zahlreiche Modelle erstellt und Simulationen
durchgefuhrt. Fihren diese Simulationen dazu, dass die Machbarkeit erneut in Frage gestellt
wird, so ist ein Rickschritt in die erste Phase mdglich. In diesem Fall wiirde dort eine erneute

Machbarkeitsanalyse unter geanderten Rahmenbedingungen erfolgen.
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Abbildung 21: Projektdurchfihrung mit dem Wasserfallmodell

In der dritten Phase beginnt das operative Systemdesign zur Erflllung des zuvor definierten
Anforderungskatalogs. In einem ersten Schritt wird dazu das Hadoop-Cluster mit 50 Knoten
aufgespannt und installiert. Dartiber hinaus werden erste Tests zur Schnittstellenintegration
durchgefihrt. Diese sind notwendig, um die bisherigen Aktivitdten zu verifizieren. Auch die
darauf folgende Phase beschaftigt sich mit dem Systemdesign. Dort wird auf einer fein-
granularen Ebene gepruft, ob die Archivfunktion vollends erfillt werden kann. Dazu werden
Testdaten in das Archiv geladen und die Gesamtkonzeption somit erneut verifiziert. Dartiber
hinaus ist es Bestandteil dieser Phase, die bestehenden Archivdaten dahingehend vorzube-

reiten, dass sie reibungslos in ein Hadoop-Cluster geladen werden kdénnen.

Die Implementierung der Logik in der finften Phase ist fur die Termintreue und Kosten-
einhaltung des Projekts ausschlaggebend, da sie am meisten Aufwand verursacht. Hierzu
wird im Rahmen des Wasserfallmodells bereits im Vorfeld viel planerischer Aufwand
betrieben, um derartig kritische Phasen kontrolliert zu durchlaufen. Durch Subtests einzelner
Funktionen werden die Phasenergebnisse gesichert. Die das Projekt abschlieRende sechste
Phase umfasst den Systemtest und einen Benchmark mit vergleichbaren L6sungen. Ent-
sprechen die Leistungen des entwickelten Produkts den Produktanforderungen, kann das

Projekt erfolgreich beendet werden.

Wahrend des gesamten Projektverlaufs werden die Aktivitdten von der Projektleitung ge-
steuert. Kommt es zu Bearbeitungsabweichungen der bei der initialen Projektplanung

definierten Arbeitspakete, so kann sie direkt reagieren und Plandnderungen durchfiihren. Die
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Plandnderungen sind dabei jedoch selten von inhaltlicher Natur. Vielmehr geht es dabei
darum, die Aktivitaten zeitlich neu zu verteilen, um den geplanten Endtermin einzuhalten und

die budgetierten Kosten nicht zu tberschreiten.

5.3.2 Projektverlauf mit agilen Vorgehensmodellen

Ein mdglicher Projektverlauf mit agilen Vorgehensmodellen stellt fir das vorliegende Projekt
eine Herausforderung dar. Zur lllustration wird im Folgenden davon ausgegangen, dass das
Projekt anhand der Scrum-Methodologie durchgefiihrt und strukturiert wird. Anders als beim
Wasserfallmodell lassen sich die in Kapitel 5.2.1 definierten Phasen zur Projektumsetzung
nicht eins zu eins in das Vorgehensmodell einflechten. Die inkrementelle Vorgehensweise,
die Scrum zugrunde liegt, zielt darauf ab, mdglichst frihzeitig ein funktionierendes, test-
fahiges System bereitzustellen. Dieses System wird daraufhin iterativ von Sprint zu Sprint
entsprechend der in Kapitel 3.4.2 dargestellten Verfahrensweise optimiert und anhand der
Kundenanforderungen weiterentwickelt. Trotzdem bauen die vorgestellten Phasen inhaltlich
aufeinander auf, was dazu fuhrt, dass die Aktivitaten auch im Rahmen von Scrum in

ahnlicher Abfolge durchgefuhrt werden.

Zu Beginn des Projekts steht nach wie vor die Machbarkeitsanalyse. Sie uberpruft vor-
gelagert die Durchfihrbarkeit des Projekts und legt den Grundstein fir die weiteren
Aktivitdten. Scrum hat in diesem Fall keinen Einfluss auf deren Ausfiihrung. Im Anschluss
beginnt die IT-Abteilung, welche den Product Owner darstellt, damit, die Produkt-
anforderungen im Product Backlog zu sammeln und zu priorisieren. In die Erstellung des
Product Backlogs sind alle relevanten Stakeholder eingebunden. Nachdem das Product
Backlog mit einer klaren Vision vom fertigen Produkt definiert ist, beginnt die operative
Sprintplanung. Darin vereinbaren der Product Owner und das Entwicklungsteam, welche

Produktanforderungen im néachsten Sprint erarbeitet werden.

Die in den Phasen der Vorgehensweise aus Kapitel 5.2.1 aufgeflihrten Tatigkeiten werden
mit Blick auf die verfligbaren Kapazitaten von Sprint zu Sprint individuell geplant und abge-
arbeitet. Dabei wird mit erhghter Prioritat dahin entwickelt, moglichst friihzeitig eine laufende
Software zur Verfugung zur stellen. Da im vorliegenden Projekt aufgrund der hochkritischen
Produktverwendung zun&chst eine detaillierte Modellierung der Datenarchitektur im Rahmen
des Feindesigns notwendig ist, gestaltet sich dieser Ansatz als schwierig. Demzufolge erfolgt
die Abarbeitung der Arbeitspakete in identischer Reihenfolge wie beim Wasserfallmodell im

vorangegangenen Abschnitt.

Um einen Uberblick tUber die Projektaktivitaten zu bekommen und somit die Projektaktivitaten
zu kontrollieren, wird typischerweise das Scrum Burndown Chart eingesetzt. Es visualisiert
die Differenz zwischen optimalem und tats&chlichem Kapazitateneinsatz im Projekt. Auf der

Abzisse sind dabei die Sprints abgetragen, auf der Ordinate die Bearbeitungseinheiten.
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lllustrativ ist in Abbildung 22 ein solches Burndown Chart mit fiktiven GrofRen und
Skalierungen fur das vorliegende Projekt skizziert. Der optimale Verlauf des noch zu
erledigenden Arbeitsaufwands erstreckt sich linear tber sechs Sprints. Der tatsachliche Ver-
lauf hingegen bewegt sich durchgangig dariiber, was bedeutet, dass das Projekt nicht zum
geplanten Endtermin abgeschlossen werden kann. Die Grinde dafiir liegen primar darin,
dass die zu bearbeitenden Aufgaben des Product Backlogs sprintweise geplant und ausge-
fuhrt werden. Dadurch konnen komplexe Produktbestandteile, wie beispielsweise die
Programmierung und Implementierung der Anwendungslogik fir das Hadoop-Archiv nicht
hinreichend antizipiert werden. Dies wiederum macht zusétzliche Sprints notwendig, um den
vollen Umfang des Product Backlogs zu entwickeln und das Projekt schlie3lich zum Ende zu

fuhren.
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Abbildung 22: Scrum Burndown Chart fir Kosteneinsparungsprojekt

5.4 Projekterfolg und Ergebnisbewertung

Die in Kapitel 5.3.1 und 5.3.2 vorgestellten moéglichen Projektverlaufe fir klassische und
agile Vorgehensmodelle werden in diesem Abschnitt auf ihr Erfolgspotential hin untersucht.
Die Erfolgsbewertung stellt dabei die Validierung der Ergebnisse der Nutzwertanalyse aus
Kapitel 4.2.4 sowie der darauf basierenden Handlungsempfehlungen aus Abschnitt 4.3 dar.
Im Detail werden die moglichen Projektverlaufe in Relation zu den typischen Charakteristika
des entsprechenden Vorgehensmodell-Typs gesetzt und deren Wirkungsweise untersucht.
Vergleicht man die vorgestellten mdglichen Projektverlaufe miteinander, so wird deutlich,
dass die Zielrichtung des Projekts, Kosten mit Hilfe eines Hadoop-Clusters zu sparen, dafir
spricht klassische Vorgehensmodelle anzuwenden. Welche Eigenschaften klassischer Vor-

gehensmodelle zu diesem Ergebnis fiihren, wird im Folgenden dargelegt.
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Zunachst ist es moglich die notwendigen Téatigkeiten zur Einfihrung eines solchen Systems
prazise und chronologisch voneinander in einzelne Phasen abzugrenzen. Dies erlaubt eine
vergleichbar simple Einflechtung in das Wasserfallmodell nach Boehm. Charakteristisch fir
den gesamten, sequentiell strukturierten Projektverlauf sind klar definierte Termine und
Meilensteine, die regelmafig auf ihre Validitat Gberpruft werden. Kénnen Arbeitspakete nicht
zeitgerecht fertiggestellt werden, so erlaubt das Vorgehensmodell friihzeitiges planerisches
Gegensteuern. Dariiber hinaus werden samtliche Projektaktivitdten detailliert protokolliert
und mussen kontinuierlich an die Projektleitung berichtet werden. Das fuhrt zu einer sehr
strukturierten und zielorientierten Arbeitsatmosphére. Diese tragt insbesondere in kritischen
Phasen, wie bei der Implementierung der Anwendungslogik, dazu bei, dass stets eine hohe
Transparenz Uber die Aktivitaten vorliegt und frihzeitig auf Abweichungen reagiert werden
kann. Gleichzeitig fihrt es dazu, dass das Endprodukt durch praventive Risiko-
bertcksichtigung mit Fokus auf hoher Zuverlassigkeit und Sicherheit entwickelt werden kann.
Da das durchfiihrende Projektteam nur vereinzelt mit der Projektkoordination konfrontiert ist,
kénnen sie demnach tendenziell produktiver arbeiten, wenn sie genaue Vorgaben Uber die

Arbeitsinhalte erhalten.

Auf der anderen Seite zeigt sich, dass agile Methoden, wie im vorliegenden Fall Scrum, mit
hoher Wahrscheinlichkeit nicht die Ergebnisqualitiat eines klassischen Vorgehensmodells
erreicht. In erster Linie auRert sich dies im inkrementell iterativen Aufbau des Modells. Da
sich die Entwicklungsarbeit Ubergeordnet zwar an der Grobstruktur des Product Backlogs
orientiert, im Detail jedoch nur von Sprint zu Sprint geplant wird, kann es trotz umfassender
Kenntnisse Uber die Produktanforderungen leicht zu Verzogerungen kommen. Dem-
entsprechend kann der durch die Unternehmensleitung strikt vorgegebene Projektendtermin
unter der Pramisse einer moglichst effizienten und kostenschonenden Systemeinfihrung nur
unwahrscheinlich eingehalten werden. Des Weiteren ist die frihzeitige Bereitstellung lauf-
fahiger Systeme ein Kernelement agiler Modelle. Da das zu entwickelnde Produkt diese
Anforderung nur begrenzt erfillt, sind den agilen Vorgehensmodellen auch hier Grenzen
gesetzt. Eine weitere Problemstellung ist die Unerfahrenheit des Entwicklungsteams in
Bezug auf Projektarbeit. Bei Scrum besteht ein Uberproportional hoher Anspruch an die
Eigeninitiative und das Verantwortungsbewusstsein der Projektmitglieder. Dies kann ebenso

zu schlechteren Projektresultaten fuhren.

Setzt man die vorangegangene Erfolgsbetrachtung in Bezug zu den Ergebnissen der Nutz-
wertanalyse aus Kapitel 4, so bestéatigen sich die Resultate. Mit einem Nutzwert von 72,5
Prozent liegen klassische Vorgehensmodelle bei der Einfihrung von Big-Data-Management-
Systemen mit der Pramisse Kosten einzusparen deutlich vor agilen Modellen mit 51,5
Prozent. Beide Werte miissen in Relation zum Idealprofil von 100 Prozent gesehen werden,

was bedeutet, dass auch klassische Vorgehensmodelle keine Idealldsung darstellen. Es wird
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jedoch die Handlungsempfehlung validiert, dass bei relativer Betrachtung klassische
Modelle, trotz hinlanglich bekannter Schwéachen in Bezug auf Flexibilitdt, vorzuziehen sind.
Zusammenfassend attestiert das vorliegende Fallbeispiel einer Grof3bank demnach die
Sinnhaftigkeit der durchgefuhrten Nutzwertanalysen. Dies wiederum bestétigt, dass der auf-
gestellte Kriterienkatalog zur Beurteilung der Vorgehensmodelle es erlaubt eine adaquate
Aussage daruber zu treffen, mit welchem Modell Big-Data-Management-Systeme fir die
jeweilige Strategie effizienter eingefuihrt werden konnen. Dabei greift er hinreichend die
typischen Herausforderungen und Erfolgsfaktoren im Projektmanagement von Software-
projekten auf.
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6 Schlussbetrachtung

Der abschlieRende Abschnitt der vorliegenden Ausarbeitung besteht aus drei Teilen.
Zunachst werden die Erkenntnisse der Literaturrecherche zum Status Quo der Themenfelder
Big Data (Kapitel 2) und IT-Vorgehensmodelle (Kapitel 3) zusammengetragen. Im Anschluss
werden die Ergebnisse der Nutzwertanalysen (Kapitel 4) sowie deren Validierung im
Rahmen einer Fallstudie (Kapitel 5) zusammengefasst dargestellt. Den zweiten Teil bildet ein
personliches Fazit, welches die Resultate der Arbeit kritisch betrachtet. Im dritten und letzten
Teil wird ein Ausblick Uber die potentielle Entwicklung der Thematik sowie mdégliche Ansatz-

punkte zur wissenschaftlichen Weiterbearbeitung gegeben.

6.1 Zusammenfassung

Die Ausarbeitung lasst sich, wie in Abbildung 2 in der Einleitung visualisiert, in zwei Teile
gliedern. Im ersten Teil werden Grundlagen zum Stand der Technik erarbeitet, welche die
Basis fur die im zweiten Teil durchgefihrten Analysen und Bewertungen darstellen. Den
Startpunkt bildet dabei die Aufarbeitung der Literatur zum Themenkomplex Big Data in
Kapitel 2.

Zun&chst hat sich in Abschnitt 2.1 herausgestellt, dass die Herkunft von Big Data in erster
Linie in dem kontinuierlich wachsenden weltweiten Datenaufkommen zu suchen ist. Nichts-
destotrotz spielt nicht nur die Menge der Daten eine Rolle, sondern vordergriindig auch
deren Auswertbarkeit im Rahmen von Analysen. Um sich dem Begriff Big Data weiter zu
nahern, beschéftigt sich Kapitel 2.2 mit der Definition und den Eigenschaften von Big Data.
Bei Betrachtung unterschiedlicher Deutungsversuche der Literatur wird deutlich, dass es
keine einheitliche Definition gibt. Vielmehr charakterisiert sich Big Data Uber die Eigen-
schaften der Daten. Die Dimensionen Volume, Velocity und Variety spielen bei der
Beschreibung eine (bergeordnete Rolle. Insbesondere letztere Dimension erlaubt eine
Aussage Uber die Struktur der Daten, was einer besonderen Herausforderung in diesem
Kontext gleichkommt. Weiterhin tauchen in der Literatur die Dimensionen Value und Veracity

auf, um zusatzliche Merkmale beschreiben zu kdnnen.

Eine Aussage darlber, welche Technologien zum Handling von Big Data bestehen, wird in
Kapitel 2.3 geliefert. Es beschéftigt sich mit dem Aufbau von Big-Data-Management-
Systemen, welche letztlich Betrachtungsgegenstand der Ausarbeitung sind. Zunachst
werden Technologien fir Big Data vorgestellt, die den Umgang mit grolien Mengen ver-
schieden strukturierter Daten ermdglichen. Die Darstellung von Technologien, wie z.B.
Hadoop, MapReduce oder NoSQL ermdglicht ein besseres Verstandnis des Aufbaus von
Big-Data-Management-Systemen. Strukturell kann ein solches System adéquat mit dem
sogenannten Big-Data-Stapel beschrieben werden. Er kategorisiert die notwendigen Techno-

logien in verschiedene Ebenen, beginnend mit dem Speicher und endend mit der tat-
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sachlichen Anwendung. In Kapitel 2.3.2 wird dazu hervorgehoben, dass nicht zwangsweise
alle Schichten des Stapels implementiert werden mussen. Zudem wird basierend auf einer
Studie von IBM ein mdgliches Phasenmodell zur Einfihrung von Elementen des Big-Data-
Stapels geliefert. Um einen ganzheitlichen Blick auf die Datenarchitektur bei der Verwendung
von Big-Data-Management-Systemen zu werfen, sind in Abschnitt 2.3.3 maogliche
Anbindungen zu bestehenden Systemen illustriert. Es stellt sich dabei heraus, dass
traditionelle Systeme durch Big Data nicht verdrangt, sondern vielmehr erganzt und erweitert

werden.

Maf3geblich fur die Struktur der Nutzwertanalysen sind die in Abschnitt 2.4 dargestellten
Ziele und Strategien von Big Data. Basierend auf den Erkenntnissen von Davenport
kristallisieren sich fur Unternehmen vier verschiedene Ansatze im Umgang mit Big Data her-
aus: die Kosteneinsparstrategie, die Zeiteinsparstrategie, die Strategie mit Big Data die
Entscheidungsfindung zu optimieren sowie die Strategie zur Entwicklung innovativer
Produkte auf Basis von Big Data. FUr den Untersuchungszweck im Rahmen der Nutz-
wertanalyse werden alle StoR3richtungen isoliert betrachtet. In der Realitat ist es jedoch nicht
unwahrscheinlich, dass ein Unternehmen sich mit Mischformen oder mehreren Strategien
gleichzeitig beschéftigt. Um diese Ansatze zu veranschaulichen, sind jeweils diverse
Anwendungsfélle herausgestellt. Den Abschluss der Aufbereitung des Big-Data-
Themenkomplexes bildet die Darstellung verschiedener Herausforderungen im Umgang mit
Big Data. Ein erstes Problemfeld bildet dabei die Data Governance und Datensicherheit. Es
zeigt sich, dass die bestehenden Modelle kontinuierlich weiterentwickelt werden miuissen,
sodass die Datenverwendung auch im Big-Data-Zeitalter kontrolliert und gesichert werden
kann. Des Weiteren kristallisiert sich mit dem Qualifikationsprofil des Datenwissenschaftlers
eine neue Schnittstellenfunktion im Unternehmen heraus. Er verbindet typische Eigen-
schaften eines Datenanalysten mit denen eines Managers. Eine kritische Menge dieser Mit-
arbeiter vorzuhalten ist, genau wie die organisatorische Einbindung in die Aufbau-
organisation, eine weitere Herausforderung. Schlief3lich stellt die Erfolgsmessung von Big-
Data-Projekten Unternehmen vor eine schwierige Aufgabe, da die Wirkung von Big Data,
abhangig von der verfolgten Strategie, unter Umstanden nicht hinreichend monetéar belegt
werden kann. Gerade die Berechnung des Return on Investment gestaltet sich héaufig als
muhevoll. Aus diesem Grund hat die BITKOM eine &hnliche Kennzahl, den Return on

Information, entwickelt, um derartige Bewertungen zu vereinfachen.

Die Aufarbeitung des Themengebiets Vorgehensmodelle des IT-Projektmanagements findet
in Kapitel 3 statt. Auch hier wird dazu zuné&chst ein Ubergreifender Abriss Uber die Herkunft
und Definition von Vorgehensmodellen im Allgemeinen gegeben. Dabei zeigt sich, dass Vor-
gehensmodelle vor allem daher rihren, dass IT-Projekte sich haufig in &hnliche, immer

wieder auftretende Aufgabenstellungen gliedern lassen. Diese Eigenschaft nutzen verschie-
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dene Vorgehensmodelle-Typen aus, um Projekte zu strukturieren und zu systematisieren. Es
gibt klassische und agile Modelle, die Umfragen zufolge in der Praxis verschieden popular
sind. Es zeigt sich, dass nur etwa ein Viertel der befragten Unternehmen IT-Systeme mit
Hilfe agiler Vorgehensmodelle entwickelt. Bevor beide Perspektiven anhand reprasentativer
Modelle charakterisiert werden, geht aus Abschnitt 3.2 hervor, dass es im IT-
Projektmanagement diverse Herausforderungen und Erfolgsfaktoren zu bertcksichtigen gilt.
Prinzipiell stellt sich heraus, dass IT-Projekte nur verhaltnismafig selten im vollen Umfang
erfolgreich abgeschlossen werden. Dies ist zurlckzufihren auf eine grof3e Anzahl an
Risiken, wie z.B. die ungeplante Uberschreitung der Projektlaufzeit oder die unerwartet hohe
Produktkomplexitat. Ein fundiertes Risikomanagement hilft demnach, die Erfolgswahrschein-

lichkeit zu erhohen.

In Kapitel 3.3 werden klassische Vorgehensmodelle im Detail erlautert und ihre Vor- und
Nachteile anhand des Wasserfallmodells nach Boehm veranschaulicht. Klassische Vor-
gehensmodelle greifen auf die Tatsache zurlick, dass bei Neu- oder Weiterentwicklungen
von IT-Systemen héaufig wiederkehrende Phasen anzutreffen sind. Es zeigt sich, dass diese
Phasen klar voneinander abgrenzbar und somit verhaltnismagig leicht strukturierbar sind.
Das Wasserfallmodell repréasentiert die einfachste Form von klassischen Vorgehensmodellen
und ist in der Praxis noch immer haufig in Verwendung. Es wird durch den sequentiellen
Ablauf der verschiedenen Entwicklungsphasen charakterisiert. Dabei darf nur in die nachste
Phase vorgeruckt werden, wenn tatsachlich alle Arbeitsinhalte der bisherigen Phase
vollendet und validiert bzw. verifiziert sind. Problematisch wird das Wasserfallmodell, wenn
unerwartete Anforderungsanderungen auftreten. Folglich sind klassische Vorgehensmodelle

hinderlich, wenn das IT-Projekt einen hohen Anspruch an die Flexibilitat hat.

Kapitel 3.4 beschaftigt sich mit den Eigenschaften agiler Vorgehensmodelle. Basierend auf
dem Agilen Manifest versuchen sie die Schwéachen klassischer Vorgehensmodelle zu
beheben. Demnach stellen sie eine Reaktion auf immer wiederkehrende Probleme bei IT-
Projekten dar. Sie stellen das Individuum, die Kundenorientierung und die moglichst frih-
zeitige Erstellung funktionierender Software in den Vordergrund. Dartber hinaus sind sie
weitaus flexibler in Bezug auf Plandnderungen und neue, bisher unbekannte Produkt-
anforderungen. Beispielhaft wird das in der Praxis verbreitetste agile Modell Scrum vorge-
stellt. Durch die iterativen Entwicklungszyklen wird bei Scrum das sogenannte Product
Backlog inkrementell entwickelt. Diese Vorgehensweise erfordert hohe Eigenverantwortung
des Projektteams und die Fahigkeit sich haufig &ndernden Anforderungen anzupassen.
Folglich ist die Planbarkeit und Prognostizierbarkeit der Projektaktivitidten bei agilen Modellen

Ubergreifend schwacher ausgepragt als bei klassischen Modellen.

Um beide Vorgehensmodell-Typen angemessen miteinander vergleichen zu kénnen, werden

in Abschnitt 3.5 verschiedene Ansétze aus der Literatur sowie Kriterien aus der Praxis zum
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Vergleich jener Modelle eingefiihrt. Sie basieren auf den typischen Erfolgsfaktoren im
Projektmanagement, die Uber das sogenannte magische Projektdreieck beschrieben werden
konnen. Zudem sind viele Kriterien auf die Uberlegungen von Boehm und Turner zuriick-
zufuhren, die funf Faktoren, wie z.B. die Dynamik innerhalb eines Projekts, definiert haben,
anhand derer sich klassische und agile Vorgehensmodelle abgrenzen lassen. Als
Vorbereitung auf die Analysen und Auswertungen in Kapitel 4, wird in Abschnitt 3.5.2 die
Methodik der Nutzwertanalyse anhand des Ansatzes des REFA-Verbands erlautert.

Damit in Abschnitt 4.2 klassische und agile Vorgehensmodelle im Rahmen von Nutzwert-
analysen fur jede der in Kapitel 2.4 vorgestellten Big-Data-Strategien miteinander verglichen
werden konnen, bedarf es zunachst einer Untersuchung der unterschiedlichen Einfiihrungs-
prozesse der jeweiligen Strategien. Dabei ist festzustellen, dass es sich bei der Kosten-
einsparungsstrategie zumeist um ein technologisch vergleichbar einfaches Projekt handelt.
Es orientiert sich ausschlieBlich an den Einsparungsmdoglichkeiten durch Big-Data-
Management-Systeme und ist strukturell Gberschaubar. Die Systemanforderungen liegen
zumeist schon bei Projektbeginn vor. Die Strategie der Zeiteinsparung stellt auf techno-
logischer Ebene eine groRere Herausforderung dar, da durch Hochleistungskomponenten,
wie z.B. In-Memory-Technologie, bekannte Prozesse beschleunigt werden. Insbesondere die
Anbindung an bestehende Systeme und die damit verbundene Harmonisierung sind
SchlUsselfaktoren bei der Systemeinfihrung. Bei der Strategie der Entscheidungs-
unterstitzung besteht die Problematik darin, bisher unbekannte interne und externe Daten-
quellen zu identifizieren und sinnvoll zu verknupfen. In diesem Zuge mussen jene Daten auf
innovative Art und Weise aufbereitet werden. Eine solche Aggregation und Verarbeitung
kann nur mit Big-Data-Technologien, wie z.B. Hadoop und MapReduce, erfolgen. Die
Strategie auf Basis von Big Data neue Produkte zu entwickeln, kann eher als Produkt-
entwicklungsprozess angesehen werden, da es das Ziel ist marktfahige, kundenorientierte
Produkte zu entwerfen, um so neue Umsatzpotentiale zu erschlieRen. Somit geht es dabei
im Gegensatz zu den drei anderen Strategien nicht um eine Optimierungsaufgabe. Bei der
Einflhrung eines Big-Data-Management-Systems unter dieser Pramisse stehen Freiraum fur

Kreativitat und eine ausgewogene Projektkultur im Vordergrund.

Die fur die Nutzwertanalyse notwendigen Kriterien werden in Kapitel 4.2.1 in einem Kriterien-
katalog zusammengefasst. Die Auswahl der Kriterien erfolgt auf Basis der in den Kapiteln 2
und 3 erarbeiteten Erkenntnisse und insbesondere mit Blick auf die in Abschnitt 3.5.1 aufge-
stellten typischen Vergleichskriterien. Die Kriterien lassen sich in vier Gruppen einteilen:
Ergebniskriterien, Managementkriterien, harte Faktoren und weiche Faktoren. Ergebnis-
kriterien spiegeln die Fahigkeit von Vorgehensmodellen, die Ergebnisdimensionen des
magischen Projektdreiecks zu erfillen, wider. Bei den Managementkriterien handelt es sich

um Faktoren, die das Projektmanagement operativ beeinflussen. Harte Faktoren stellen die
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messbaren Gré3en in Projekten, wie z.B. die Produktkomplexitat, dar. SchlieZlich erlauben
die weichen Faktoren ein Urteil Uber die nur schwer messbaren Einflussgrof3en wie
Motivation, Kommunikation und Kreativitdt. Jedes Vorgehensmodell erfillt die definierten
Kriterien unterschiedlich gut. Deshalb werden im Anschluss die Kriterien-Erfiillungsgrade
agiler und klassischer Vorgehensmodelle plausibilisiert. Dabei stellt sich heraus, dass die in
Kapitel 3 beschriebenen Eigenschaften massiven Einfluss auf die Kriterienauspragung
haben. Beispielsweise bestatigt sich, dass agile Modelle deutlich mehr Flexibilitat zu-
gestehen, als klassische Modelle. Die Erfullungsgrade der Vorgehensmodelle werden in
Punkten gemessen, die im Anschluss in die Nutzwertanalysen einflieBen. Weiterhin ist es
notwendig die Kriterien-Bedeutsamkeiten fir die einzelnen Strategien zu ermitteln. Dabei
stellt sich heraus, dass fur die Kosten- und Zeiteinsparstrategien vordergriindig gute Plan-
barkeit und Kontrollierbarkeit sowie ausgepragte Ergebniserreichung wichtig sind. Dem
gegenlber sind fUr die Strategien Entscheidungsunterstiitzung und Produktinnovation die

Kundenzufriedenheit und weiche Faktoren von grof3er Bedeutung.

Bei Kombination der bisherigen Erkenntnisse ergeben sich im Rahmen der Nutzwert-
analysen interessante Ergebnisse, welche sich bereits vorher abgezeichnet haben. Fir die
Strategie der Kosteneinsparung sind demnach klassische Vorgehensmodelle besser
geeignet als agile. Das gleiche Ergebnis gilt fir die Zeiteinsparungsstrategie, wobei die
Differenz der Nutzwerte dort etwas geringer ausfallt. M6chte man mit Hilfe von Big Data Ent-
scheidungen unterstiitzen und bessere Prognosen ermdglichen, so sind der Nutzwertanalyse
zufolge beide Vorgehensmodell-Typen gleich gut geeignet. Ihre Nutzwerte unterscheidet
lediglich eine Differenz von 0,3 Prozentpunkten. Fir die Strategie neue Produkte mit Big
Data entwickeln zu wollen sind agile Vorgehensmodelle vorzuziehen. Die Ergebnisse werden
in Kapitel 4.3 in Handlungsempfehlungen ausformuliert und dabei detailliert Bezug auf die
Eigenschaften der Vorgehensmodelle und Big-Data-Strategien genommen.

Zur Validierung der Ergebnisse der Nutzwertanalysen wird im funften Kapitel anhand einer
Big-Data-Strategie exemplarisch im Rahmen einer Fallstudie die Projektdurchfihrung mit
beiden Vorgehensmodellen simuliert und auf ihren Erfolg untersucht. Betrachtungs-
gegenstand ist dabei die Kosteneinsparungsstrategie, fir welche der Nutzwertanalyse
zufolge klassische Vorgehensmodelle besser geeignet sind. Zunéchst werden dazu fiktive
Rahmenbedingungen aufgestellt und eine plausible Ausgangssituation geschaffen. Im vor-
liegenden Beispiel handelt es sich dabei um eine GroR3bank, die ihr Datenarchiv aufgrund
stark ansteigender Datenvolumina auf ein kostengiinstiges Hadoop-Cluster umstellen
mdochte. Es zeigt sich, dass eine gut strukturierte Vorgehensweise fur diesen Betrachtungs-
fall besser geeignet ist als ein hochdynamisches Projektmanagement mit der Fahigkeit
schnell auf Anforderungsanderungen reagieren zu kénnen. Demzufolge bestatigt die Fall-

studie die Nutzwertanalysenergebnisse zumindest fur die Kosteneinsparungsstrategie und
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validiert damit gleichzeitig die Auswahl der Bewertungskriterien. Folglich ist der Kriterien-
katalog hinreichend gut geeignet, um typische Herausforderungen und Probleme im IT-

Projektmanagement beschreiben zu kénnen.

6.2 Fazit

Betrachtet man das fur die Ausarbeitung gesetzte Gesamtziel, so kann konstatiert werden,
dass mit Hilfe eines fundierten Kriterienkatalogs und einer strukturierten Nutzwertanalyse
eine Aussage daruber getroffen werden kann, welches Vorgehensmodell bei der Verfolgung
unterschiedlicher Big-Data-Strategien vorzuziehen ist, damit ein Big-Data-Management-
System maoglichst effizient eingefuhrt werden kann. Dabei ist jedoch zu bertcksichtigen, dass
die untersuchten Strategien nach Davenport isoliert betrachtet werden. In der Unter-
nehmenspraxis ist es nicht ungewoéhnlich, dass Mischformen oder gar mehrere Strategien
parallel verfolgt werden. Entsprechend muss die Aussagekraft der Analysen und
Bewertungen flur derartige Strategieformen noch Uberprift werden. Dartber hinaus ist vor-
stellbar, dass bei Veranderung des Ordnungskriteriums, das bedeutet bei Analyse von z.B.
Branchen, Big-Data-Arten oder Unternehmensgréf3en anstelle von Big-Data-Strategien, ver-
anderte Analyseergebnisse zum Vorschein kommen kénnen. Aus diesem Grund sind im vor-
liegenden Fall strikte Rahmenbedingungen fir die Anwendbarkeit der Ergebnisse gesetzt,
sodass kein Anspruch auf Allgemeingultigkeit vorliegt. Nichtsdestotrotz erlaubt die ange-
wandte Struktur eine Aussage uber die relative Vorteilhaftigkeit eines Vorgehensmodell-
Typen zu treffen.

Genannte Vorgehensmodell-Typen werden stark abstrahiert in die zwei Gruppen agil und
klassisch klassifiziert. Dies kommt einer starken Aggregation von Informationen gleich, da
innerhalb der Gruppen verschiedene Modelle existieren, die wiederum unterschiedliche
Charakteristika aufweisen. Ungeachtet dessen lassen sich fur sdmtliche Modelle eines Typs
immer wieder auftretende Eigenschaften auffinden. Bei klassischen Vorgehensmodellen ist
dies beispielsweise der sequentielle Ablauf in klar abgrenzbaren Phasen, bei agilen
Modellen die durchgangige Kundenorientierung und hohe Flexibilitat. Auf dieser
Aggregationsebene sind alle Analysen erfolgt, sodass eine hinreichend gute Aussagekraft

erhalten bleibt.

Um die fundierten Handlungsempfehlungen auf Basis der Nutzwertanalysen zu untermauern,
war es ein Teilziel den aktuellen Stand der Technik in den Themenkomplexen Big Data und
Vorgehensmodelle im IT-Projektmanagement ausfuhrlich darzustellen. Im Bereich Big Data
ist dabei besonders auffallig, dass nach wie vor keine einheitliche Begriffsdefinition vorliegt.
Genauso ist sich die einschlagige Literatur uneinig dartber, welche Zielrichtungen Big Data
verfolgen wird. Es hat sich jedoch als praktikabel erwiesen Big-Data-Anwendungen in den

Dimensionen Volume, Velocity und Variety zu charakterisieren. Falls nétig werden dartber
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hinaus auch weitergehende Dimensionen, wie z.B. Veracity oder Value, herangezogen. Der
eigentliche Mehrwert von Big Data liegt dabei jedoch haufig in der Kombination von Daten
verschiedener interner und externer Quellen zur Gewinnung neuer Erkenntnisse. Bisher stellt
dabei die Identifikation jener Quellen sowie die Verarbeitung von insbesondere
unstrukturierten Daten die grof3te konzeptionelle Herausforderung fir Unternehmen dar.
Betrachtet man das Management von Big-Data-Initiativen, so treten die in Abschnitt 2.5 vor-
gestellten Herausforderungen in den Vordergrund.

Wie effektiv ein Big-Data-Management-System ist und welchen Mehrwert es beitragt, hangt
zu einem grof3en Teil auch von der bestehenden Datenarchitektur ab. Lassen sich Big-Data-
Technologien gut darin integrieren, sind erstaunliche Ergebnisse moglich. Genauso kann
eine unflexible Datenarchitektur jedoch auch dazu fihren, dass jene Technologien ausge-
bremst werden. Ubergreifend stellen Autoren dazu fest, dass Big Data die bestehenden
Systeme nicht ablésen wird. Vielmehr geht es darum, produktive Koexistenzen von

Systemen zu entwickeln und zu etablieren.

Zusammenfassend ist demnach festzuhalten, dass im Rahmen dieser Ausarbeitung ein um-
fassender Uberblick liber den aktuellen Stand der Technik insbesondere im Themengebiet
Big Data gegeben wurde. Zudem erlauben der aufgestellte Kriterienkatalog sowie die
Systematik zur Bewertung von Big-Data-Strategien eine adaquate Beurteilung der Vorteil-
haftigkeit von IT-Projektmanagement Vorgehensmodellen bei der Einfihrung von Big-Data-

Management-Systemen.

6.3 Ausblick

Die erarbeiteten Ergebnisse liefern diverse Ansétze, die fur weitere tiefergehende
Forschungszwecke genutzt werden kdnnen. Wie bereits im Fazit angeklungen ist, verfolgen
Unternehmen nicht selten Mischformen der hier genannten vier Big-Data-Strategien. In
einem nachsten Schritt macht es Sinn diese noch nicht berlicksichtigten Strategien zu
identifizieren und aufsattelnd auf dem bestehenden Kriterienkatalog aus Kapitel 4.2.1 zu
analysieren. Es kann dariiber hinaus auch dazu kommen, dass Big-Data-Initiativen aus mehr
als einem Big-Data-Projekt bestehen. Um samtliche Projekte im Rahmen eines Big-Data-
Programmmanagements zu organisieren, bedarf es detaillierter Erkenntnisse Uber die
Wechselwirkungen von klassischen und agilen Vorgehensmodellen. Geht man davon aus,
dass verschiedene Vorgehensmodell-Typen zur Anwendung kommen, stellt sich die Frage,
inwieweit diese heterogenen Modelle innerhalb eines Programms harmonisiert und

kontrolliert werden kdnnen.

Ein weiterer Ansatz fur die Fortfihrung der Forschungstatigkeiten ist die granulare Unter-
suchung der Eignung verschiedener klassischer und agiler Vorgehensmodelle. In der

vorliegenden Ausarbeitung wurden samtliche Modelle aggregiert zu klassischen und agilen
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Vorgehensmodellen zusammengefasst. Analog zu den genannten Strategie-Mischformen
lassen sich, aufbauend auf dem entwickelten Kriterienkatalog, auch einzelne Vorgehens-
modelle, wie z.B. das klassische V-Modell XT untersuchen. Die Erweiterbarkeit der Unter-
suchung ist durch den flexibel einsetzbaren Kriterienkatalog gegeben.

Betrachtet man die Ergebnisse aus Sicht der Praxis, so liefert die Arbeit fundierte
Handlungsempfehlungen fur spezifische Big-Data-Strategien. Die Fahigkeit zur Implementie-
rung von Big-Data-Management-Systemen wird zum Erfolg von Unternehmen beitragen und
stellt einen substantiellen Wettbewerbsvorteil dar. Zudem liefert die Aufarbeitung der vor-
handenen Literatur zum Themenkomplex Big Data ein stabiles Gerlst innerhalb der
exponentiell wachsenden Zahl von Publikationen zu diesem Thema. Da sich Organisationen
laufend damit beschéaftigen, moglichst effizient innovative Technologien einzufihren, kénnen

die erarbeiteten Resultate eine wichtige Orientierungshilfe darstellen.

Zurtuckgreifend auf den in der Einleitung zitierten Emerging Technologies Hype Cycle 2013
des Marktforschungsunternehmens Gartner, kann eine Prognose Uber die weitere
Entwicklung von Big Data und damit verbundenen Technologien gegeben werden. Uber-
proportional viele IT-Experten beschaftigen sich derzeit mit diesem Themenkomplex und
liefern zahlreiche Anwendungsbeispiele, was typisch fiir die derzeitige Position an der Spitze
der aufgeblahten Erwartungen ist. In Kiirze werden viele dieser Ideen der Desillusionierung
der Markte zum Opfer fallen. Trotzdem wird sich Big Data Schritt flir Schritt hin zu einer
produktiv nutzbaren Technologie entwickeln und fur viele Analysen unabdingbar werden.
Dabei ist jedoch zu berticksichtigen, dass im ersten Schritt nicht alle Sektoren und Branchen
gleichermal3en intensiv betroffen sind. Langfristig hingegen sehen sich samtliche Sektoren
mit den Herausforderungen von Big Data konfrontiert. Dabei muss jede Organisation, die in
Zukunft wettbewerbsfahig bleiben mochte, ihre individuellen Big-Data-Potentiale erkennen
und far sich nutzen. Blickt man auf die vorhandenen Rahmenbedingungen zum Aufbau
dieser Expertise in Organisationen, so muss festgestellt werden, dass Deutschland gegen-
Uber anderen L&ndern aufRerhalb der EU datenschutzrechtlich noch Nachteile hat. Zur
Eliminierung dieser Barriere bedarf es einer umfassenden Umstrukturierung der Gesetz-
gebung, wozu der Diskurs mdglichst zeitnah angestof3en werden sollte. Dieser Diskurs sollte
dariiber hinaus die Frage beinhalten, wie sich deutsche Unternehmen im ausgesprochen

volatilen Big-Data-Markt positionieren wollen.
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