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In einem zunehmend globalisierten und digitalisierten
Wirtschaftsumfeld, in dem sich relevante Informationen
häufig ändern, wird objektive und fundierte Planungs-
und Entscheidungssicherheit für Unternehmen immer
wichtiger. Während die Anzahl der Einflussfaktoren (Trei-
ber) auf eine Planungs- oder Steuerungsgröße in global
vernetzten Wertschöpfungsketten steigt, erschwert die ho-
he Informationsgeschwindigkeit zugleich das Herausfil-
tern der entscheidungsrelevanten Informationen. Aus die-
sem Grund haben wir – ein Team aus PwC Risk Consulting
und PwC Economics – die Predictive Analytics Suite (PAS)
entwickelt, die relevante Treiber der Plangröße identifi-
ziert, diese in ein Prognosemodell überführt und anschlie-
ßend die Treiber und die Plangröße prognostiziert. So
liefert unsere Applikation nachvollziehbare, auf statisti-
schen Methoden aufbauende Prognosen für Plangrößen
wie Absatzmengen, Preise oder Herstellungskosten.

Anstatt auf eine Vielzahl von Indikatoren achten zu
müssen, werden unsere Mandanten in die Lage versetzt,
mittels der identifizierten Treiber die relevanten Erkennt-
nisse aus den Daten zu gewinnen und zur Prognose zu
nutzen. Dies ermöglicht ihnen neue Informationen direkt
in aktualisierte Prognosen umzusetzen und in die zukünf-
tige Unternehmensplanung und -steuerung einzubezie-
hen. Die Mandanten sind damit in der Lage proaktiv zu
handeln, anstelle allein auf die Entwicklungen des Mark-
tes zu reagieren. Zudem können sie Chancen frühzeitig
erkennen, sich auf zukünftige Herausforderungen vor-

bereiten und somit Risiken besser einschätzen und sogar
vermeiden.

Nachfolgend wird ein kurzer Überblick über die An-
wendung gegeben. Zu diesem Zweck werden ausgewählte
Funktionalitäten und die zugrundeliegenden Methoden
skizziert – angefangen vom Import der Daten über deren
Visualisierung und Analyse bis hin zur Modellierung und
Prognose. Im Anschluss wird anhand eines kurzen Fall-
beispiels im Kontext des Weltstahlpreises gezeigt, wie mit
PwC’s Predictive Analytics Suite Prognosen für eine be-
stimmte Plangröße generiert werden können. Abschlie-
ßend werden die wichtigsten Punkte kurz zusammenge-
fasst.

Funktionalitäten undMethodik der
Anwendung

Die PwC’s Predictive Analytics Suite ist vollständig in der
auf statistische Anwendungen ausgerichteten Program-
miersprache R entwickelt. Dies bietet unseren Mandanten
die Möglichkeit, bewährte statistisch-ökonometrische Me-
thoden sowie auch innovative Machine Learning-Algorith-
men für unternehmensspezifische Prognosen zu nutzen.
Die Predictive Analytics Suite ist eine cloudbasierte An-
wendung. Sie verfügt über eine intuitive graphische Be-
nutzeroberfläche, die auch Anwender ohne Programmier-
kenntnisse Schritt-für-Schritt durch das Tool führt und
erlaubt, valide Prognosen zu erstellen. Grundsätzlich liegt
der Analyse eine dreistufige Vorgehensweise zugrunde,
bestehend aus Datenanalyse, Modellierung und Prognose
(s. Abb. 1).

1 Datenanalyse

Die gemeinsam mit den Mandanten identifizierten, poten-
tiellen Einflussfaktoren und die Plangröße werden zu Be-
ginn der Datenanalyse in die Anwendung importiert. Ne-
ben einer direkten Schnittstelle für diverse Datenbanken
besteht die Möglichkeit, die relevanten Zeitreihen (z. B.
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Monats- oder Quartalsdaten) von einer lokalen Datenquel-
le zu importieren. Die Datenwerden zudem soweit sinnvoll
für die weitere Analyse vorverarbeitet: Einzelne Beobach-
tungen (bspw. Ausreißer) werden manuell angepasst oder
entfernt, und der gesamte Datensatz kann in zwei Teile,
sog. Trainings- und Testdaten, zerlegt werden. Auf Basis
der Trainingsdaten werden die Erklärungsmodelle gebil-
det, die übrigen Testdatenwerden zur Evaluation der Prog-
nosegüte verwendet.

Die Anwendung ermöglicht unterschiedlichst Arten
der Datenvisualisierung. Neben der Darstellung einzelner
oder mehrerer Zeitreihen in klassischen Liniendiagram-
men können auch Verteilungen der Variablen in Form von
Histogrammenoder Box-Whisker-Plots dargestellt werden.
Zur Analyse der Beziehungen zwischen zwei oder mehr
Variablen können diese gegeneinander in einem Scatter-
plot oder einer sog. Scatterplot-Matrix dargestellt werden.
Letzteres bietet die Möglichkeit, die Interaktion mehrerer
Variablen in einem einzigen Diagramm zu erfassen. Neben
der rein graphischen Analyse werden die Daten einer um-
fangreichen Korrelationsanalyse unterzogen. Dazuwerden
die Wechselbeziehungen zwischen der Plangröße und
sämtlichen Treibern ermittelt. Zum Beispiel misst die
Kreuz-Korrelation den linearen Zusammenhang zwischen
der Plangröße y(t) und einem potentiellen Treiber x(t-k),
wobei k den zeitlichen Vorlauf des Treibers, das sogenann-
te „Time-Lag“, bezeichnet (s. Abb. 2). Werden signifikante
Wechselbeziehungen gefunden, deutet dies darauf hin,
dass der Treiber einen zeitlichen Vorlauf vor der Plangröße
besitzt. Solche Vorlaufbeziehungen werden in der Model-
lierung berücksichtigt und verbessern eine Prognose. Die
so identifizierten Einflussgrößen dienen als Grundlage für
das im nächsten Schritt zu entwickelnde Erklärungs-
modell.

Abbildung 2: Vorlaufender Treiber und Plangröße (Quelle: PwC AG).

2 Modellierung

Nachdem die Daten in einem ersten Schritt visualisiert,
analysiert und aus der Vielzahl der potentiellen Einfluss-
größen die relevanten Treiber identifiziert wurden, können
diese in einem nächsten Schritt in ein Erklärungsmodell
überführt werden. Hierfür stehen verschiedene Modellie-
rungsansätze zur Auswahl, die neben innovativen Machi-
ne Learning-Algorithmen auch statistisch-ökonometrische
Methoden, beispielsweise die Berechnung einer multi-
variaten Regression, beinhalten. In multivarianten Regres-
sionsmodellen werden die Beziehungen zwischen einer
abhängigen Variablen (Plangröße) und mehreren un-
abhängigen Variablen (relevante Treiber) erfasst. Um den
Einfluss der einzelnen Treiber auf die Plangröße zu quanti-
fizieren, wird das Modell mittels Kleinste-Quadrate-Metho-
de geschätzt. Es besteht die Möglichkeit, dass ein auto-
matischer Optimierungsalgorithmus ein optimales Modell
identifiziert. Dazumüssen lediglich die Variablen und eine
Obergrenze der Time-Lags angegeben werden. Der Algo-
rithmus prüft daraufhin sämtliche Kombinationen zwi-

Abbildung 1: PwC's Predictive Analytics Suite (Quelle: PwC AG).
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schen allen Variablen und Time-Lags und entscheidet
selbstständig anhand eines statistischen Gütemaßes, wel-
che Kombination ein geeignetes Modell liefert. Alternativ
kann einmanuelles Regressionsmodell mit den gewünsch-
ten Treibern und den dazugehörigen Zeitverzögerungen
(Time-Lags) erstellt werden, um kundenspezifische Beson-
derheiten zu berücksichtigen.

Danach erfolgt die Berechnung des identifizierten Er-
klärungsmodells auf Basis historischer Daten. Besonder-
heiten in den Zeitreihen wie etwa Saisonalität (z. B. Kalen-
dereffekte) oder andere charakteristische Muster können
ebenfalls berücksichtigt werden. Im Anschluss an die Mo-
dellierung wird das Erklärungsmodell einer umfangrei-
chen Diagnose unterzogen. Zum einen erfolgt eine Über-
prüfung der statistischen Signifikanz und ökonomischen
Plausibilität des Erklärungsmodells. Zum anderen wird
anhand diverser statistischer Kennzahlen betrachtet, wie
gut das Modell die Testdaten erklärt (Anpassungsgüte).
Neben der rein quantitativen Beurteilung eines Erklä-
rungsmodells werden die Ergebnisse auch graphisch mit
den Trainingsdaten verglichen. Basierend auf einem iden-
tifizierten Modell erfolgt die Prognose der interessierenden
Plangröße. Im folgenden Abschnitt wird die Erstellung
einer solchen Prognose detailliert beschrieben.

3 Prognose und Evaluation

Im Falle der im vorherigen Schritt selektierten multivaria-
ten Regression – ein mögliches Modell innerhalb der Pre-
dictive Analytics Suite – ist es notwendig, für jeden ein-
zelnen Treiber eine individuelle Prognose durchzuführen.
Diese werden anschließend im Regressionsmodell zusam-
mengesetzt. Neben Punktprognosen der Plangröße wer-
den die Ergebnisse zusätzlich in Bandbreiten, den sog.
Prognoseintervallen (PI), angegeben. Diese bilden die Un-
sicherheit einer Prognose ab, indem sie festlegen, mit
welcher Wahrscheinlichkeit ein zukünftiger Wert inner-
halb des angegebenen Prognoseintervalls liegen wird. PI
bilden somit einen objektiven Rahmen für planerische
und strategische Entscheidungen, in dem Best- und
Worst-Case-Szenarien abgeleitet werden können. Wenn
der vorhandene Datensatz vorab in zwei Teile zerlegt
wurde, kann dieser zur Bewertung der Prognosen verwen-
det werden. Anhand der Testdaten werden die Abwei-
chungen zwischen den Ist- und den Prognosewerten, die
sog. Prognosefehler, berechnet. Auf Basis dieser Prog-
nosefehler werden diverse statistische Kennzahlen abge-
leitet, die die Prognosegüte des Modells quantitativ be-
schreiben und somit eine Aussage über die Qualität des
Prognosemodells erlauben.

In einem abschließenden Schritt besteht die Möglich-
keit, anhand rollierender Prognose die Generalisierbarkeit
des Modells, d. h. die Prognosequalität des Modells für
verschiedene Zeiträume innerhalb des gesamten Betrach-
tungszeitraums, zu überprüfen. Die Ergebnisse der Daten-
analyse und Prognose können in standardisierten Forma-
ten, z. B. CSV und PDF, als Reports abgespeichert und
weiterverarbeitet werden und so als Grundlage für fun-
dierte planerische und strategische Entscheidungen die-
nen.

Anwendungsbeispiel

Anhand eines Anwendungsfalls mit der Plangröße „Welt-
stahlpreis“ wird die Funktionsweise und Leistungsfähig-
keit der Predictive Analytics Suite veranschaulicht. Am
Anfang erfolgt die Zusammenstellung einer Longlist po-
tenziell relevanter Einflussfaktoren auf die Plangröße, hier
den Weltstahlpreis. Hierbei werden sowohl Makrofaktoren
(z. B. Einkommensentwicklung, Demografie, Konsumkli-
ma) als auch Mesofaktoren (z. B. Branchenwachstum) be-
rücksichtigt. Soweit vorhanden, finden auch Mikrofak-
toren (z. B. Auftragseingang) Verwendung, die für das
betrachtete Unternehmen spezifisch sind. Die Evaluation
der Vielzahl der identifizierten potentiellen Treiber erfolgt
im Anschluss auf Grundlage der visuellen Auswertung,
sowie der Übersicht der Korrelationen zwischen der Plan-
größe und sämtlichen Treibern.

Im Fallbeispiel werden auf Grund der starken Korrela-
tionen der Plangröße Weltstahlpreis z. B. mit den Treibern
Metal Index, Fuel Energy Index, Iron Ore, Arca Steel Index
und Arcelor Mittal (Aktienkurs) diese Variablen als poten-
tielle Einflussgrößen identifiziert und bilden somit die
Shortlist der Treiber. Diese selektierten Treiber werden
anschließend detailliert in ihrer Beziehung zur Plangröße
analysiert. (s. Abb. 3).

Die Wahl eines geeigneten Erklärungsmodells erfolgt
nun auf Basis des automatischen Optimierungsalgorith-
mus. Dazu werden lediglich die vorausgewählten Treiber
und eine Obergrenze für die Time-Lags gewählt. Der Opti-
mierungsalgorithmus entfernt die Variable Arcelor Mittal
und identifiziert automatisch ein optimales Erklärungs-
modell.

Im dritten Schritt erfolgt basierend auf dem gewähl-
ten Erklärungsmodell die Berechnung der Prognosen
(s. Abb. 4). Die graphische Auswertung zeigt, dass die
tatsächlichen Werte innerhalb der Prognoseintervalle lie-
gen, die jeweils die Grundlage für Best- und Worst-Case
Szenarien darstellen und darüber hinaus sehr wenig von
der Punktschätzung abweichen. Dies verdeutlicht den
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Mehrwert, den PAS-gestützte Prognosen für eine effiziente
Planung bieten und den Beitrag zur Optimierung der Un-
ternehmenssteuerung, indem Kosteneinsparungen und
eine proaktive Risikosteuerung ermöglicht werden.

Fazit

Die PwC‘s Predictive Analytics Suite ermöglicht es Mandan-
ten, in Zusammenarbeit mit PwC die wesentlichen Treiber
von Plangrößen zu identifizieren, neue Informationen zum
Marktumfeld automatisch und schnell zu berücksichtigen
und somit mittels valider Prognosen Entscheidungsgrund-
lagen zu optimieren. Die benutzerorientierte Anwendungs-
konzeption erlaubt es, die Vorteile bewährter und innovati-
ver statistischer und ökonometrischer Modelle für eine
Vielzahl von Fragestellung mit reduziertem Aufwand und
hoher Mandantenorientierung zugänglich zu machen und

die Herausforderung der Planung in einem interdependen-
tenund sich schnell änderndenWirtschaftsumfeld zumeis-
tern.

Deskriptoren: Decision Support System, Datenanalyse,
Entscheidungshilfe, Prognose, Innerbetriebliche Informa-
tion
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