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Wahrscheinlichkeiten, Bayes-Theorem und
statistische Analysen

Was ist dran an ,Never change a winning team!”

von Werner GleiBner

»Prognosen sind schwierig, besonders wenn
sie die Zukunft betreffen.”
(Karl Valentin)

Die zentrale Herausforderung bei betriebs-
wirtschaftlichen Entscheidungen besteht dar-
in, dass die Zukunft nicht sicher vorhersehbar
ist. Aufgrund von geplanten, zukunftsorien-
tierten MaBnahmen (iber die entschieden
wird) und deren Auswirkungen muss man sich
mit Risiken befassen. Chancen und Gefah-
ren (Risiken) sind gerade die Ursachen
mdoglicher Planabweichungen und ma-
chen deutlich, dass man letztlich {iber
Wahrscheinlichkeiten moglicher risikobe-
dingter Zukunftsszenarien nachdenken
muss. Der entscheidungsrelevante Risikoum-
fang, der sich im Allgemeinen aus der (simu-
lationshasierten) Aggregation naherer Einzel-
risiken ergibt, kann durch ein RisikomaB er-
fasst werden. Dies ist eine (reelle) Zahl, die ein
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einfaches Rechnen mit Risiken ermdglicht.
Neben der Standardabweichung und dem so-
genannten Value-at-Risk spielt natrlich ins-
besondere die Wahrscheinlichkeit, dass ein
bestimmtes Ereignis eintritt, eine besondere
Rolle.

Die Wahrscheinlichkeit fiir llliquiditat oder
Uberschuldung wird durch das Rating aus-
gedriickt und ist formal ein sogenanntes Lo-
wer-Partial-Moment vom Grade Null." Im Kon-
text der Krisenprdvention und der Beurteilung
alternativer Restrukturierungs- und Sanie-
rungsstrategien hat z.B. insbesondere die ,Sa-
nierungserfolgswahrscheinlichkeit” (siehe IDW
S. 6) eine besondere Bedeutung.? Der Umgang
mit Eintrittswahrscheinlichkeiten von Einzelrisi-
ken oder auch ,komplexeren“ Wahrscheinlich-
keitsaussagen, wie die beziiglich einer Sanie-
rungserfolgswahrscheinlichkeit, ist nicht ein-
fach.

Der Wahrscheinlichkeitshegriff
im Controlling und evidenzhasiertem
Management

Soll das Controlling einen Beitrag fiir eine ratio-
nale, fundierte Entscheidungsvorbereitung leis-
ten, sollten zu Grunde liegende (unsichere) An-
nahmen transparent und moglichst gut gesi-
chert sein. In einem ,evidenzbasierten Ma-
nagementkonzept wird man dabei anstreben,
z.B. Wahrscheinlichkeiten fir Erfolg oder Wirk-
samkeit geplanter MaBnahmen oder Strate-
gien moglichst auch durch statistische Auswer-
tung fritherer Erfahrungen des eigenen Unter-
nehmens oder Dritter abzuschétzen.®

In diesem Beitrag wird daher auf die Grundla-
gen des Wahrscheinlichkeitsbegriffs sowie die
notwendigen Methoden im Umgang mit be-
dingten und unbedingten Wahrscheinlichkeiten



etwas naher eingegangen. Dabei werden auch
Grenzen traditioneller statistischer Tests (und
Alternativen) z.B. fiir die Ableitung von ,Erfolgs-
wahrscheinlichkeiten” erldutert.

Facetten des Wahrscheinlichkeits-
Begriffs

Der Wahrscheinlichkeitsbegriff bezieht sich auf
ungewisse Situationen, bei denen nicht mehr
eindeutig auf genau ein bestimmtes Ergebnis
geschlossen werden kann, sondern nur auf die
Menge méglicher Ergebnisse (Atialprinzip).

Nach der statistischen (frequentistischen)
Auffassung wird die Wahrscheinlichkeit als
empirisch gesicherte Aussage iiber die re-
lative Haufigkeit des Eintretens eines be-
stimmten Ergebnisses verstanden, wobei
eine ausreichend groBe Stichprobe und eine
zeitstabile Wahrscheinlichkeitsverteilung unter-
stellt wird.*

GemaéaB der subjektivistischen Wahr-
scheinlichkeitsauffassung driickt diese
im Wesentlichen den Grad des Vertrauens
einer Person (,Entscheider®) beziiglich
der mdglichen Realisierung eines be-
stimmten Ereignisses aus. Zwischen der
frequentistischen und der subjektiven Auffas-
sung des Wahrscheinlichkeitsbegriffs steht
die Ableitung einer Wahrscheinlichkeit tiber
das ,Design“.® Dabei wird die Wahrscheinlich-
keit fir das Eintreten eines Ereignisses abge-
leitet aus bestimmten Basisinformationen
(oder Annahmen) Uber den jeweiligen Sach-
verhalt. Wenn beispielsweise bekannt ist,
dass mit einem ,fairen” Wiirfel® gewiirfelt
wird, dessen sechs Seiten die Zahlen von ,1°
bis ,6“ aufweisen, kann die Wahrscheinlich-
keit flir das Auftreten einer ,6“ abgeleitet wer-
den, ohne dass gewdrfelt wird.

Im Beispiel betragt die Wahrscheinlichkeit ein
Sechstel. Ahnlich lasst sich die Wahrschein-
lichkeit einer Insolvenz (oder die Erfolgs-
wahrscheinlichkeit einer Sanierungsstra-
tegie) ableiten aus einem auf nachvollzieh-
baren Annahmen basierenden (strukturel-
len) Simulationsmodell des Unternehmens
durch Anwendung der Monte-Carlo-Simu-
lation.’

Bei der traditionellen ,frequentistischen” statis-
tischen Auffassung wird die Annahme konstan-
ter Verteilungsparameter (z.B. Standardabwei-
chungen einer Verteilung) getroffen. Meist wer-
den diese als bekannt vorausgesetzt.

Im Gegensatz zu diesen traditionellen Verfah-
ren steht die Bayes’sche Statistik. Hier wird
keine Konstanz der Verteilungsparameter
vorausgesetzt, sondern eine zeit- und zu-
standsabhangige Modellierung von Vertei-
lungsparametern bzw. Risiken vorgenom-
men. Die Parameter der die Risiken beschrei-
benden Wahrscheinlichkeitsverteilungen selbst
werden somit als Zufallsvariablen aufgefasst.®
Zudem konnen in der Bayes’schen Statistik so-
wohl subjektive Einschdtzungen als auch ob-
jektive, gemessene Daten gleichzeitig bertick-
sichtigt werden.® In Anbetracht der haufig
unvollstandigen und unbefriedigenden his-
torischen Daten, die die Verwendung sub-
jektiver Schatzungen notwendig machen,
erscheint der Bayes’sche Ansatz der Sta-
tistik als Grundlage fiir die Bewertung
(quantitative Beschreibung) von Risiken bes-
ser geeignet.”® Der Bayes'sche Ansatz wird
deshalb im Folgenden etwas néher erlautert,
weil er einen nitzlichen methodischen Rahmen
bietet, um durch das Controlling ein ,evidenz-
basiertes” Management zu unterstiitzen.

Bedingte Wahrscheinlichkeiten
und das Bayes-Theorem

Der Bayes’sche Ansatz unterscheidet zwischen
den bereits vorliegenden (z.B. auch einfach
subjektiv geschatzten oder aus dem ,Design”
abgeleiteten) Informationen (iber eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung (z.B. die Schétzung ei-
ner Eintrittswahrscheinlichkeit), den durch eine
neu durchgeflihrte Erhebung oder ein Experi-
ment neu beschafften Informationen und der
sich aus der Verbindung dieser beiden erge-
benden (neuen) A-posteriori-Verteilung.

Der Ansatz verdeutlicht und modelliert dabei ei-
nen optimalen Lernprozess, bei dem in Abhén-
gigkeit des Vorliegens neuer Informationen (z.B.
eines Experiments) die bestehenden Informati-
onen einer Risikoquantifizierung verbessert
werden. Der Bayes'sche Ansatz ist damit insbe-
sondere geeignet, den in der Praxis der Unter-
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nehmen bei der Risikoquantifizierung erforder-
lichen Prozess des kontinuierlichen Lernens
aufgrund neuer Informationen abzubilden."

Mit Hilfe des so genannten Bayes-Theorems'?
lassen sich unbekannte Parameter einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung schétzen, Konfidenz-
intervalle fiir die unbekannten Parameter fest-
legen und Hypothesen ber die Parameter prii-
fen. Die Methodik des Bayes-Theorems,
welche zur verbesserten Schatzung von
Wahrscheinlichkeiten dienen kann, wird
beispielsweise in der medizinischen Diag-
nose oder der Messung des Kreditausfallri-
sikos™ angewendet, wéhrend andere be-
triebswirtschaftliche Entscheidungen bisher
selten mit dieser Methodik vorbereitet wer-
den.*

Das Bayes-Theorem betrachtet so genannte
»bedingte Wahrscheinlichkeiten“. Durch
diese wird der Tatsache Rechnung getragen,
dass im Allgemeinen eine Aussage davon ab-
hangt, ob eine weitere Aussage wahr ist. Man
schreibt AIB, um auszudriicken, dass A wahr ist
unter der Bedingung, dass B wahr ist. Die
Wahrscheinlichkeit von AIB, die bedingte Wahr-
scheinlichkeit, wird mit P(AIB) bezeichnet. Sie
ist ein MaB fir die Plausibilitat oder Glaubwiir-
digkeit der Aussage AlIB.

Grundsétzlich gibt das Bayes-Theorem an, wie
die A-priori-Wahrscheinlichkeit einer Hypothe-
se (Annahme) und bedingte Wahrscheinlichkei-
ten flir bereits eingetretene Ereignisse zu kom-
binieren sind, um die A-posteriori-Wahrschein-
lichkeit einer Hypothese zu bestimmen. Die A-
priori-Wahrscheinlichkeit stellt dabei die
Wahrscheinlichkeitsschatzung (liber ein unbe-
kanntes Ereignis) dar, die aufgrund von Vor-
wissen, z.B. (iber das ,Design” (Erfahrungen),
angenommen wird. Demgegentber gibt die A-
posteriori-Wahrscheinlichkeit die Wahrschein-
lichkeit an, dass eine Hypothese nach be-
stimmten (neuen) beobachtbaren Ereignissen
bestéatigt wird. Mathematisch verhalt sich die A-
posteriori-Wahrscheinlichkeit, also P(AIB), flir
die Giiltigkeit der Hypothese A nach dem Eintritt
des Ereignisses B, wie folgt:

P(B|A4)-P(A4)

() P(4]|B)= P(5)
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Anzahl Tatsdchliche Test sagt Test sagt
Produkte ... Haufigkeit »Schadhaft“ ,,OK*
mit Schaden 100 95 5

ohne Schaden 99.900 4995 94905

Irrtumswahrscheinlichkeit

95/5090 = 1,87% 5/94905 = 0,01%

Abb. 1: Fallbeispiel

Zundchst ist die A-priori-Wahrscheinlichkeit flr
ein unbekanntes Ereignis gegeben (P(A)). Dabei
ist P(BIA) die Wahrscheinlichkeit fiir ein Er-
eignis B unter der Bedingung, dass A gilt —
auch ,Likelihood“ genannt — und P(A) ist die
A-priori-Wahrscheinlichkeit fiir die Hypo-
these A. Die A-priori-Wahrscheinlichkeit der
Aussage Uber das unbekannte Ereignis wird also
durch die Likelihood modifiziert, um die A-poste-
riori-Wahrscheinlichkeit zu erhalten. Aus Beob-
achtungen werden neue Informationen dber die-
ses unbekannte Ereignis gewonnen, ndmlich die
bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir ein Ereignis
B unter der Bedingung, dass A gilt (P(BIA)). Dar-
aus kann dann die A-posteriori-Wahrscheinlich-
keit P(AIB) mit Hilfe des Bayes-Theorems be-
stimmt werden (Gleichung (1)). Sie driickt das
Lernen aus (neuen) Erfahrungen aus.

Mit Hilfe des Bayes-Theorems ist es somit
mdglich, getroffene Wahrscheinlichkeits-
annahmen, z.B. einer Risikoquantifizie-
rung, mit neuen Daten zu korrigieren. Oder
man kann Entscheidungen, die als richtig
gelten, als falsch entlarven, denn Menschen
neigen haufig dazu, ausschlieBlich neue Daten
zu betrachten und die A-priori-Wahrscheinlich-
keiten zu vernachléssigen. Es zeigen sich aber
die Schwierigkeiten vieler Menschen, fundiert
Wahrscheinlichkeiten und Likelihoods intuitiv zu
bestimmen. Modelle und statistische Bench-
marks konnen hier weiterhelfen.

Die Relevanz des Bayes-Theorems bei allen
empirischen Tests (z.B. bei einer Risikoanalyse

in Unternehmen oder medizinischen Diagno-
sen) oder statistischen Analysen wird deutlich,
wenn man sich der beiden mdglichen statisti-
schen Fehler bewusst wird. Ein statistischer
Fehler erster Art liegt vor, wenn die formu-
lierte Nullhypothese (Annahme) abgelehnt
wird, obwohl diese wahr ist. Vom statisti-
schen Fehler zweiter Art spricht man dage-
gen, wenn die Nullhypothese akzeptiert
wird, obwohl diese falsch ist. Bei Schlussfol-
gerungen aufgrund von empirischen Ergebnis-
sen (z.B. eigenen Erfahrungen) wird oft die
Wahrscheinlichkeit der sich aus diesen Erfah-
rungen (Datenhistorie) abgeleiteten Folgerun-
gen Uberhaupt nicht betrachtet. Da es in der
Realitét kein endgliltig gesichertes Wissen gibt,
basieren Handlungen und Entscheidungen
letztlich immer auf empirisch mehr oder weni-
ger gut gesicherten Hypothesen, deren ,empi-
rische Bewéhrung* (oder ,Wahrscheinlichkeit")
naturlich offenkundig von Bedeutung ist (Pop-
pers Falsifikationsprinzip im kritischen Rationa-
lismus).

Bayes-Theorem und statistischer
Test an einem Fallbeispiel

Wenn (ber Wahrscheinlichkeiten von Hypothe-
sen, z.B. iber Erfolgsfaktoren von Projekten,
nachgedacht wird, wird meist nur tiber das so
genannte Konfidenzniveau (Signifikanzniveau,
SN) diskutiert.” Das Signifikanz- oder Konfi-
denzniveau bezieht sich jedoch nur auf den
Fehler erster Art. Mit dieser Information allei-

ONTROLLER

I Dr. Werner GleiBner

ist Vorstand bei der FutureValue Group AG in Leinfelden-Ech-
derdingen. Des Weiteren ist er im Vorstand der Risk Manage-
ment Association e.V. in Miinchen.

E-Mail: kontakt@futurevalue.de

ne lassen sich jedoch keine sinnvollen Folge-
rungen ableiten — obwohl dies in empirischen
Okonomischen Studien oder in den diagnosti-
schen Tests der an sich sinnvoll evidenzbasier-
ten Medizin regelmaBig geschient.

Das Problem wird am folgenden Beispiel deut-
lich. Angenommen im Rahmen der Risikoana-
lyse eines Unternehmens wird ein Testver-
fahren eingesetzt, das in 95% aller Félle
»Korrekt“ einen zu erwartenden risikobe-
dingten Schaden vorhersagt, beispielswei-
se den Ausfall einer wichtigen Produktionsein-
heit oder einen Qualitdtsmangel oder einen
Fall von Untreue/Fraud.”® Eine 95%ige Si-
cherheit impliziert, dass tatsachlich 95%
z.B. der Qualitditsmangel erkannt werden
(Signifikanzniveau), und zusétzlich wird ange-
nommen, dass auch 95% der bezliglich der
Qualitat einwandfreien Produkte als solche er-
kannt werden.

Welche Schlussfolgerung ldsst sich nun im
Rahmen von Risikomanagement oder Qualitéts-
management ziehen, wenn der Test positiv ist,
also einen Fehler signalisiert. Die intuitive
Antwort lautet, dass mit 95%iger Sicher-
heit das betrachtete Teil fehlerhaft ist, weil
der Test ja zu 95% ,richtig liegt“. Bedauer-
licherweise ist diese intuitive Einschétzung
falsch. Abbildung 1 verdeutlicht die Zusam-
menhange:

Nehmen wir an, im Rahmen der Risikoanalyse
(z.B. ,Produkthaftpflicht*) werden in jedem
Jahr 100.000 Produkte untersucht. Aus statis-
tischen Daten der Vergangenheit ist nun be-
kannt, dass im Mittel 0,1% fehlerhaft sind.
Durch den gewahlten Test werden 95% der
fehlerhaften Teile, also 95% x 100.000 x 0,001
= 95 auch als solche erkannt und 5 werden
libersehen. Allerdings ist zu beachten, dass der
Testauch in 5% aller Félle ein an sich korrektes
Produkt als fehlerhaft anzeigt — also einen Feh-
ler zweiter Art vorliegt. Bei 100.000 untersuch-
ten Teilen entspricht dies (100.000 — 100) x
5% also 4995 falschliche Fehlermeldungen.
Damit werden insgesamt 95 + 4995 = 5090
Teile als schadhaft ausgewiesen. Man erkennt
unmittelbar, dass bei dem 95% sicheren Test-
verfahren lediglich 1,87% der Produkte, bei de-
nen der Test einen Qualitatsfehler anzeigt, tat-
sédchlich schadhaft sind. Fir die quantitative Ri-
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sikoanalyse und die Entscheidung zum Umgang
mit den als ,fehlerhaft” klassifizierten Teilen
muss dies beriicksichtigt werden. Zudem muss
entschieden werden, ob ein Testverfahren mit
dieser Qualitat tiberhaupt 6konomisch nitzliche
Ergebnisse liefert, was im Beispiel von der
maoglichen Schadenshdéhe im Haftpflichtfall ab-
hangt.

Das hier abgeleitete Rechenergebnis des Fall-
beispiels — und das Qualititsproblem des Tests
— |&sst sich auch herleiten bei unmittelbarer
Verwendung des Bayes-Theorems gemal For-
mel (1). Mit obigen Angaben gilt das Ereignis B
(,Test benennt Produkt als schadhaft) und Er-
eignis A (,Produkt ist schadhaft®) hier
P(A)=0,1% und P(BIA)=95%. P(B) zeigt die
Wahrscheinlichkeit, dass der Test ,schadhaft"
angibt (95+4995)/100.000 =5,09% (vgl. Ab-
bildung 1).

0,950,001

@ PUA15)==3 5509

=0,0187 =1,87%
Wie die Rechnung mit dem Bayes-Theorem
zeigt, liegt die Wahrscheinlichkeit P(AIB) bei
den schon berechneten 1,9%.

Mit Hilfe der Bayes-Formel wird also eine ge-
schatzte Eintrittswahrscheinlichkeit eines Er-
eignisses modifiziert in Abhangigkeit des Vor-
liegens zusatzlicher Indizien (Erfahrungen,
Forschungsergebnisse). Sie ist von zentraler
Bedeutung flr die Schétzung von Wahrschein-
lichkeiten im Rahmen des Risikomanagements
z.B. bei der Quantifizierung der Eintrittswahr-
scheinlichkeit versicherter Risiken'” — und all-
gemein flr das Lernen aus Erfahrungen.

Aussagekraft statistischer Tests
und Erfolgsprognosen

Fiir eine Beurteilung des — positiven oder

negativen — Testergebnisses ist es also

grundsétzlich erforderlich, drei Informatio-

nen zu besitzen, namlich

* das Signifikanzniveau (SN, das bekannte ,P*
der statistischen Tests), hier also ca. 5%, das
den Umfang des Fehlers erster Art angibt
P(B),

* die ,Power* des Tests, die die Mdglichkeit
der Vermeidung des Fehlers zweiter Art an-
gibt, hier also 95% P(BIA) und

Forschung mit -
5%-Konvention -
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Abb. 2: Die Wahrscheinlichkeit ,gute” Ergebnisse hangt von der Wahrscheinlichkeit fiir gute Ideen ab.

Diese Abbildung gilt bei einem Signifikanzniveau von 0,05 (fiinf Prozent).2

* die Inzidenz, also die Haufigkeit des gesuch-
ten Merkmals (,Schéaden”) in der Grundge-
samtheit (P(A)).

Tatséchlich werden jedoch bei empirischen
Untersuchungen und diagnostischen Tests
— wie erwéhnt — meist lediglich Signifikanz-
bzw. Konfidenzniveau betrachtet, und schon
die Betrachtung der ,Power" ist selbst in wis-
senschaftlichen Untersuchungen noch nicht
selbstverstandlich. Noch gravierender ist, dass
die Inzidenz in der Regel unbekannt ist, was die
Anwendung derartiger statistischer Tests — ins-
besondere der tiblichen Signifikanztests z.B. bei
Regressionsanalysen — aus Sicht mancher Kriti-
ker erheblich in Frage stellt.'®

Trotz der Schwéchen kann der durchgefiihrte
Test zur Produktqualitdt im vorherigen Fallbei-
spiel jedoch dazu beitragen, die A-priori-Wahr-
scheinlichkeit des Auftretens eines Fehlers
(hier 0,1%) zu verandern. Diese Modifikation
einer A-priori-Wahrscheinlichkeit durch eine
Zusatzinformation, dem Testergebnis bzw.
einer neuen Erfahrung, wird gerade durch
das Bayes’sche Theorem verdeutlicht. Wie er-
wahnt, betrdgt die Wahrscheinlichkeit eines
Schadens nach dem Test (a posteriori) 1,87%.
Den Informationsgewinn durch einen Test kann
man durch das so genannte Information-Ratio
(IR) quantifizieren.'® Das Information-Ratio®
(Likelihood Ratio) ist gerade der Quotient aus
,Power” und dem Signifikanzniveau (SN) des
Tests, im Beispiel also

0,95

= =18,7

3) IR_Power_P(BlA)
- ~ P(B)  0,0509

SN

Mit Hilfe des Information-Ratios (IR) eines Tests
kann man die ,neue” Wahrscheinlichkeit (nach
Durchfiihrung des Tests) im Vergleich zur Situ-
ation vorher wie folgt beschreiben (vgl. Glei-

chung (1)):

bzw.
(4) P(A4|B)=P(A) IR=0,1%18,7=1,87%

Zur Interpretation des Resultats eines empiri-
schen Tests ist es also erforderlich, eine Vorab-
information (ein ,Vorurteil*) ber die grundle-
gende Wahrscheinlichkeit zu haben. Bei empiri-
schen wissenschaftlichen Tests besteht hier
das grundlegende Problem, dass die ,Grund-
wahrscheinlichkeit* (Inzidenz) z.B. ,guter Ide-
en”, deren Nutzen empirisch getestet wird,
nicht bekannt ist. Beck-Bornholdt und Dubben
(2007) fuhren dazu aus:

LWenn ich nur untaugliche Ideen habe, dann ist
die Wahrscheinlichkeit fiir ein echtes Ergebnis
gleich Null. Wenn ich als brillante Forscherin nur
taugliche ldeen habe, ist die Wahrscheinlichkeit
fiir ein echtes Ergebnis entsprechend 100%." "

So kann beispielsweise bei medizinischen Un-
tersuchungen zur Wirksamkeit von Medika-
menten aus einem ,signifikant positiven” Test-
ergebnis nicht abgeleitet werden, mit welcher
Wahrscheinlichkeit das Medikament tatséchlich
eine (bessere) Wirkung zeigt. Es ist ndmlich
schlicht nicht bekannt, wie hoch der Prozent-
satz aller (besser) wirksamen Medikamente an
der Grundgesamtheit aller (testbaren) Medika-
mente ist — also ist die Quote der ,guten Ideen”
unbekannt. Die ,statistische Signifikanz“

n
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San-A
90% Erfolgsrate

San-B
10% Erfolgsrate

Wohin schickt Herr
Meier das erste Kri-

50% 50%
senunternehmen:
(MUnzwurf)?
E:Sgtzbgirissgunruﬁzr Erfolg Misserfolg Misserfolg Erfolg
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Wohin schickt Herr
Meier das dritte Kri-
senunternehmen?

90%

Abb. 3: Algorithmus im Einsatz als Never-change-a-winning-team-Strategie

driickt also nicht das aus, was meist hinein-
interpretiert wird. Statistische Signifikanz
driickt Folgendes aus:

»Wie wahrscheinlich ist das beobachtete
Ergebnis, gesetzt den Fall, das untersuchte
Medikament hat keine Wirkung.”

Diese Aussage ist klar zu unterscheiden von
der Aussage:

,,Wie wahrscheinlich ist es, dass das Medi-
kament Wirkung hat.“

Zwischenfazit: Intuitive Bauchentscheidun-
gen versagen oft, was viele weitere psy-
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chologische Untersuchungen zeigen?® —
und Entscheidungen basierend auf empirischen
Untersuchungen bedirfen sehr viel Sorgfalt.
Notwendig ist eine Vorabinformation, ein
Prior, z.B. ein Branchenbenchmark, der mit
zusétzlichen Erkenntnissen (Erfahrungen)
aus dem eigenen Unternehmen schrittwei-
se verbessert wird.

Eine mogliche Reaktion bei empirischen Unter-
suchungen, mit deren Hilfe man GesetzmaBig-
keiten (z.B. flir unternehmerische Entscheidung
oder auch die medizinischen Behandlungen)
ableiten mochte, kann darin bestehen — als
Faustregel — im Rahmen der Studien sehr hohe
Signifikanzniveaus (von z.B. 0,1%) bei gleich-

10%

zeitig sehr hoher Power des Tests (von 90%) zu
fordern.?* 25 In der Unternehmenspraxis ist zu
empfehlen, diese Annahmen zu diskutieren und
maglichst Konsens herzustellen (z.B. beziiglich
Erfolgswahrscheinlichkeit bestimmter Projeki-
typen).

Alternativen zu statistischen
Tests: Lernen aus Erfahrungen

Schon mit sehr einfachen (auch subjektiv ge-
schétzten) ,Vorinformationen“ kann man die
Qualitat von Entscheidungen verbessern.?
Wenn beispielsweise zwei Entscheidungsop-
tionen zur Verfligung stehen, beziiglich derer



nacheinander zu entscheiden ist, lasst sich
das folgende Verfahren anwenden: Angenom-
men es ist zu entscheiden, ob bei einem Hand-
ler A (zum Preis P,) ein bestimmtes Produkt
gekauft werden soll. Bei einer Entscheidung
fUr Handler A ist damit grundsatzlich der Preis
P, fallig. Entscheidet man sich gegen Handler
A, ist ein Kauf bei Handler B zum Preis P, not-
wendig. Angenommen wird nun, dass bei der
ersten Entscheidung — flir oder gegen Handler
A — der Preis des Héndlers B noch nicht be-
kannt ist. Man kann sich beispielsweise vor-
stellen, dass man den Preis fiir Benzin an einer
Autobahn-Tankstelle sieht, aber noch nicht
weiB, welcher Preis bei der ndchsten Tankstel-
le zu bezahlen wére. Soll man sich nun flir den
Handler A entscheiden? Ohne jegliche Vor-
kenntnis steht die Wahrscheinlichkeit, die bes-
sere Entscheidung zu treffen bei 50%. Bei ei-
ner Vorinformation, also einer Hypothese iiber
den ,angemessenen Preis* (P ) kann man die-
se Chance verbessern. Es gilt die einfache Re-
gel: Man schéatzt vorab einen angemessenen
Preis P. Bietet Handler A einen niedrigeren
Preis, kauft man bei ihm. Andernfalls wird
dessen Angebot abgelehnt und entsprechend
bei Handler B gekauft.

Als Alternative zur Anwendung statistischer
Tests speziell bei Unkenntnis tiber deren ,Pow-
er* und ,Inzidenz* (,Benchmark") schlagen
Beck-Bornholdt und Dubben (2007) eine einfa-
che ,Faustregel” vor.?” Sie empfehlen eine ,Ne-
ver-change-a-winning-team-Strategie* mit ei-
nem ergdnzenden Lernalgorithmus. Folgendes
Beispiel verdeutlicht die Idee: Die Problemstel-
lung besteht darin, als Sanierungsspezialist ei-
ner Bank (Herr Meier) ohne Vorkenntnis zu ent-
scheiden, welchen Sanierungsberater man sei-
nen insolvenzbedrohten Firmenkunden em-
pfehlen soll.

Annlich ist die Situation, wenn z.B. iber eine
Werbeagentur, einen internen Projektleiter
oder eine VerkaufsforderungsmaBname zu
entscheiden ist. Das Kundenunternehmen im
Fallbeispiel befindet sich aufgrund schlechter
wirtschaftlicher Rahmenbedingungen in einer
bestandsgefahrdenden Situation. Es wird an-
genommen, dass Herr Meier (ber die Erfolgs-
wahrscheinlichkeit der Sanierungsherater
(San-A und San-B) zun&chst nichts weiB, also
beide zundchst identisch mit z.B. jeweils 50%

einschétzen muss. Die Erfolgsraten beider
Sanierungsberater unterscheiden sich tat-
séchlich jedoch deutlich, 90% vs. 10% Er-
folgswahrscheinlichkeit im Durchschnitt der
&hnlichen Sanierungsfalle. Als Erfolg wird da-
bei gewertet, wenn das Unternehmen nach
einem Jahr noch existiert und mindestens ein
,B-Rating” erreicht. Mit zunehmender Zahl
von Erfahrungen aus Sanierungsféllen lasst
sich die Wahrscheinlichkeit des Erfolgs eines
Sanierungsberaters abschétzen (siehe Abbil-
dung 3); diese Abbildung®® verdeutlich den
Ablauf.

Fir das zweite sanierungsbediirftige Unterneh-
men verféhrt Herr Meier nun nach einer einfa-
chen Regel: Im Falle des Erfolgs des ersten Sa-
nierungsberaters wird das zweite Krisenunter-
nehmen zum gleichen Sanierungsberater emp-
fohlen. Im Falle des Misserfolgs an den jeweils
anderen Sanierungsberater. Die Wahrschein-
lichkeit fiir einen Erfolg flir das zweite Unter-
nehmen nach dieser Entscheidungsregel liegt
bereits bei 81%, also durchaus in der Nahe der
Erfolgsrate des besseren der beiden Sanie-
rungsberater.?®

Sollte er den ersten Sanierungsfall an San-B
empfehlen, dem weniger leistungsfahigen Be-
rater, wird dies mit (iberwiegender Wahr-
scheinlichkeit ein Fehlschlag, sodass die
ndchste Empfehlung San-A sein wird. Insge-
samt zeigt sich, dass mit einem vergleichs-
weise einfachen (und plausiblen) Verfahren
durchaus eine interessante Alternative zu sta-
tistischen Tests besteht. Die ,Never-change-
a-winning-team*“-Faustregel ist robust und
insbesondere auch anwendbar, wenn keine
historischen Daten vorliegen oder die ,Inzi-
denz"*® von ,Erfolg” (in der Grundgesamtheit)
nicht bekannt ist.

Die einfach anwendbaren Faustregeln wie
,Never-change-a-winning-team“ und ,Take-
the-best* (Gigerenzer (2005)) verdeutlichen,
wie mit einfachen und robusten Regeln Ent-
scheidungen unterstiitzt werden kénnen. An-
zumerken ist hier immer, dass idealerweise
der Einsatz derartiger Faustregeln zusatzlich
abgesichert werden kann durch vertiefende
(aber wie hier erldutert auch nicht zwingend
bessere) wissenschaftlich-statistische Me-
thoden.

CM Marz / April 2014

Fazit und Praxisempfehlung

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass die
Bayes-Statistik eine geeignete Grundlage zur
Beantwortung vieler quantitativer Fragestel-
lungen z.B. in Controlling und Risikomanage-
ment darstellt. In der Bayes-Statistik wird die
Vorlaufigkeit jeden Wissens, speziell auch je-
der aus statistischen Daten der Vergangenheit
abgeleiteten Wahrscheinlichkeitsschétzung,
betont. Die Quantifizierung von Risiken
wird als Lernprozess aufgefasst, bei dem
aufgrund neuer Erkenntnisse Wahrscheinlich-
keitsschitzungen angepasst werden. Auf-
grund der erheblichen Schwierigkeiten von
Menschen, das zugrundeliegende Bayes-The-
orem intuitiv korrekt anzuwenden, sollte ein
statistisches Lernen immer durch eine explizi-
te Anwendung des Theorems erfolgen. Aber
auch (explizit formulierte) Lern-Heuristiken,
wie z.B. ,Never-change-a-winning-team®,
kénnen nitzlich sein.

Bei der Entscheidungsvorbereitung fiir Vor-
stand bzw. Geschéftsfiihrung durch das
Controlling ist Transparenz iiber getroffene
Annahmen, z.B. Erfolgs- oder Schadens-
wahrscheinlichkeiten, zwingend notwen-
dig. Empfehlenswert ist ergénzend, diese An-
nahmen maglichst gut abzusichern, durch
Benchmarks und statistische Analysen, weil
Menschen — wie die psychologische Forschung
zeigt — Daten und Erfahrungswerte der Vergan-
genheit nicht gut ,intuitiv* auswerten kénnen
(,evidenzbasiertes Management*). Auch bei
der Anwendung statistischer Tests und (Re-
gressions-) Analysen gibt es jedoch Fallen, die
man kennen sollte; aber ebenso existieren er-
ganzend nutzbare einfache Methoden, um aus
Erfahrungen der Vergangenheit systematisch
() zu lernen.
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