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Zusammenfassung

Obschon maschinelles Lernen bereits breitflichig eingesetzt wird, spielt es in der prak-
tischen Wirtschaftspriifung bislang nur eine untergeordnete Rolle. Dieser Technologie
wird zwar ein hohes Potenzial zugeschrieben, um das Audit effizienter und effektiver zu
gestalten, es fehlt jedoch eine systematische Untersuchung zu der Frage, wie die Anwen-
dung maschinellen Lernens und der Priifprozess ineinandergreifen und welche Heraus-
forderungen sich daraus fiir die Priifpraxis ergeben. Diese Arbeit schliesst diese Liicke
mithilfe zweier Fallstudien und eines konstruktiven Forschungsansatzes beziiglich der
Frage, wie der Priifprozess und der Datenanalyseprozess in der Praxis angepasst und
erweitert werden miissen, um die gewiinschten Ergebnisse zu erhalten. Dariiber hinaus
zeigt die Untersuchung, welchen Herausforderungen sich der Priifer gegentibersieht und
wie er diesen begegnen kann. Dabei werden zwei fundamental unterschiedliche Anwen-
dungsfille identifiziert, welche eine differenzierte Handhabung erfordern: ein auf exoge-
nen Labels (abhiingigen Variablen) beruhender, der umweltgestiitzte Prognosen erlaubt,
und ein auf endogenen Labels abstellender, der interne Prognosen zulésst, wobei beide
in unterschiedlicher Weise in der Priifungsvorbereitung, -durchfithrung und -beendigung

beriicksichtigt werden miissen.

Abstract

Although machine learning is being applied broadly, it plays only a minor role in the
conduct of audits of financial statements. The technology is thought to have a great
potential to make the audit more insightful and more efficient. Nevertheless, there is a
lack of systematic research into how the audit process and the application of machine
learning could be combined as well as the associated challenges. This research closes this
gap. By providing two separate field studies, using a constructive research approach, it
shows how the audit process and the data analytics process need to be amended, to re-
trieve the desired results. Moreover, it demonstrates the challenges faced by auditors and
how to deal with them. Two fundamentally different use cases are identified: one relying
on exogenous labels (dependend variables), that allows for externally based predictions,
and another based on endogenous labels, that is used for internally based predictions.

Both impact the preparation of an audit, its performance and its completion.
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1 Einleitung

1.1 Ubersicht

Seit 2015 ist die Wirtschaftspriifungsbranche optimistisch, dass maschinelles Ler-
nen die Wirtschaftspriifung ,,smarter, more insightful and more efficient* gestalten
wird. ,, This is the future of the audit profession and the users of financial state-
ments deserve it.“ (Raphael, 2015).

Auch Susskind und Susskind (2015) sehen in ihrem Werk iiber die Zukunft der
Berufe die Wirtschaftspriifung als eine der Branchen, die in erheblichem Umfang
durch maschinelles Lernen verdndert wird.

Diese Einschétzungen sind dem Umstand geschuldet, dass in den letzten zehn
Jahren maschinelles Lernen — bewusst und unbewusst — langsam Einzug in das Le-
ben der meisten Konsumenten® gehalten hat. So wird die Technologie von Unter-
nehmen in ihren Produkten verwendet, um eine akkurate Bildsuche zu ermoglichen,
menschliche Stimmen zu erkennen und Autos selbststéindig durch den Verkehr zu
lenken.

Nach Goodfellow et al. (2016) wird die Anwendung des maschinellen Lernens

massgeblich von drei Entwicklungen begiinstigt oder gar erst ermdoglicht:

e Neue theoretisch-mathematische Erkenntnisse, insbesondere durch Hinton et

al. (2006) und ihre Ausfithrungen zum Training eines Deep Believe Network.

e Dramatischer Anstieqg der Datenmengen im Zuge der Digitalisierung der Ge-
sellschaft, weil stetig mehr Arbeit am Computer verrichtet wird. Die gestie-
gene Vernetzung ermoglicht dariiber hinaus eine vereinfachte Zentralisierung

und Pflege der Daten.

o FExponentieller Anstieq der Rechenleistung mit der Einfithrung neuer Pro-
zessorgenerationen und der Weiterentwicklung von GPUs,; die es erlauben,
zunehmend komplexere Probleme zu berechnen und aufwendigere Modelle

zu schatzen.

'In dieser Arbeit wird aus Griinden der besseren Lesbarkeit das generische Maskulinum ver-
wendet. Weibliche und anderweitige Geschlechteridentitdten werden dabei ausdriicklich mitge-
meint, soweit es fiir die Aussage erforderlich ist.

12



Neben den bekannten Anwendungsfeldern hat maschinelles Lernen nach Lantz
(2015) in weiteren Bereichen subtil Einzug gehalten: So wird die Technologie un-
ter anderem bei der Identifizierung von Spam-Nachrichten eingesetzt, sie hilft bei
der verhaltensorientierten Segmentierung fiir eine bessere und gezieltere Kunden-
ansprache, unterstiitzt die langfristigen Wetter- und Klimaprognosen, deckt Kre-
ditkartenmissbrauch auf, verbessert aktuarische Schatzungen zu Unwetterschaden
und erlaubt genauere Wahlprognosen.

Im Kern ermdglicht maschinelles Lernen eine automatisierte Aufdeckung von
Mustern in gegebenenfalls grossen Datenmengen, auf deren Grundlage Vorher-
sagen erstellt sowie Interdependenzen ermittelt und quantifiziert werden kénnen
(Goodfellow et al., 2016). Viele Ansétze und Konzepte, die unter dem Begriff ma-
schinelles Lernen subsumiert werden, reichen nach Friedman et al. (2001) historisch
bereits weit zuriick und sehen ihren Anfang in einem Vorlaufer der linearen Regres-
sion zu Beginn des 19. Jahrhunderts durch Gauss und Legendre. Von Fisher (1936)
wurde die lineare Diskriminanzanalyse vorgeschlagen, um den Anwendungsbereich
fiir qualitative Merkmale zu erweitern und eine Prognose fiir derartige Merkmale
zu ermoglichen — beispielsweise ob ein Patient iiberlebt oder nicht. Bis Ende der
1970er-Jahre sind weitere Methoden wie die logistische Regression hinzugekom-
men.

Wie Friedman et al. (2001) bemerken, handelt es sich bei diesen Ansétzen fast
ausschliesslich um lineare Modelle, weil die Schiatzung von nicht linearen Model-
len als zu rechenintensiv galt. In den 1980er-Jahren wurden Computer schliesslich
geniigend leistungsstark, sodass Leo et al. (1984) Klassifikations- und Regressi-
onsbaume anwendeten. Hastie und Tibshirani (1987) prigten etwa zur selben Zeit
den Begriff der Variablenselektionsmodelle und boten Software fiir Schatzmodelle
an (James et al., 2013). Schliesslich liefern neue Microchip-Generationen seit 2006
kiinstlichen neuronalen Netze, deren Erforschung bis auf Rosenblatt (1958) zuriick-
gefithrt werden kann, geniigend performante Ergebnisse fiir die Schéitzung von
komplexen Modellen.

Als Ergebnis dieser Entwicklung stehen den Unternehmen heute fertige, teil-
weise integrierte Losungen — die Hardware und Software miteinander kombinieren
— zur Verfiigung (Kokina & Davenport, 2017). Diese Anwendungen koénnen auch

von der Wirtschaftspriifung genutzt werden (Westermann & Spindler, 2017). Ent-
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sprechend haben die grossen vier Priifgesellschaften in diesem Bereich Investitionen
getétigt: So hat KPMG verlauten lassen, IBM Watson einzusetzen, um Anomalien
in den Finanzdaten aufzuspiiren (Melendez, 2016), wahrend PricewaterhouseCoo-
pers (PwC) Al-Techniken wie DeNovo operativ verwendet (PricewaterhouseCoo-
pers, 2016). Ernst & Young hat ein System entwickelt, das menschliches Verhalten
modelliert (Ernst&Young, 2016) und Deloitte nutzt Argus for Al in der Wirt-
schaftspriifung (Raphael, 2015).

1.2 Problemstellung

Nicht neu ist die Idee, kiinstliche Intelligenz (KI) oder das maschinelle Lernen, wel-
ches ebenfalls unter dem Begriff KI eingeordnet werden kann (Goodfellow et al.,
2016), im Audit einzusetzen, sondern lasst sich bis zu Keenoy (1958) zuriickver-
folgen. Infolge des umfangreichen offentlichen Interesses am Thema ist es nicht
iiberraschend, dass die Moglichkeiten fiir die Einfithrung des maschinellen Lernens
auch unter Wirtschaftspriifern diskutiert werden, verfiigen deren Priifgesellschaften
doch einerseits iiber geniigend Mittel, um die erforderliche Infrastruktur und die
Mitarbeiter bereitzustellen, und besitzen sie andererseits Zugriff auf grosse Men-
gen an betrieblichen Daten ihrer Mandanten. Das Audit bietet sich besonders fiir
maschinelles Lernen an, hat sich die Zunahme an strukturierten und unstrukturier-
ten Daten bei der Priifung in den letzten Jahren doch als grosse Herausforderung
erwiesen (Kokina & Davenport, 2017).

Auf nationaler wie auch auf internationaler Ebene sind die Regulierungsbe-
horden aktiv geworden. In der Schweiz hat die Eidgenossische Revisionsaufsichts-
behorde (RAB) bereits 2016 damit begonnen, den Einfluss der Datenanalyse und
des maschinellen Lernens, das sie der Datenanalyse zurechnet, auf die Priifung und
insbesondere deren Qualitéit zu untersuchen (Revisionsaufsichtsbehorde, 2016). Sie
hat zu diesem Zeitpunkt erkannt, dass Unternehmen sich noch in der Einfithrungs-
phase befinden und die angewandten schulungsintensiven Methoden eher die Effek-
tivitat des Audits beeinflussen als dessen Effizienz. Ein Jahr spéter berichtete die
RAB, dass die Analyseverfahren ergéinzend zum ordentlichen Priifansatz eingesetzt
werden, es jedoch noch offene Fragen fiir den Einsatz der Analysewerkzeuge (Re-

visionsaufsichtsbehorde, 2017) gibt, die derzeit vom International Auditing and
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Assurance Standards Board (IAASB) — dem internationalen Standardsetter fiir
die Wirtschaftspriifung — gesammelt und in néchster Zukunft beantwortet werden
sollen (Eimers, 2016). Grundsétzlich werden die Anwender derzeit motiviert, die
Datenanalysewerkzeuge, deren Anwendung per se nicht ausgeschlossen wird, in
der Praxis zu tibernehmen (Schéfer et al., 2017).

Die Voraussetzungen fiir eine Einfiihrung des maschinellen Lernens in der Wirt-
schaftspriifung sind damit iiberwiegend erfiillt, dennoch finden sie im tatséchlichen
praktischen Priifalltag bisher keine wesentliche Anwendung (Westermann & Spind-
ler, 2017). Gierbl et al. (2020) weisen fiir die Einfiihrung bereits exemplarisch auf
eine Reihe von Herausforderungen im Zusammenhang mit KI in der Priifungspraxis
hin. Wird dazu die einschlégige Literatur zum Thema bemiiht, so zeigt sich, dass
lediglich eine geringe Anzahl Publikationen die operativen Herausforderungen fiir
den Wirtschaftspriifer bei der Datenanalyse aufgreifen (Tackett, 2013; Jans et al.,
2011) bzw. als Vorstufe dazu systematisch die Interaktion des Prozesses der Ab-
schlusspriifung und der Datenanalyse mithilfe maschinellen Lernens analysieren —
wo Fallstricke auf den Priifer warten konnen. In den Féllen, in welchen der Prozess
diskutiert wird, bleiben Vorgehen und Herausforderungen abstrakt (beispielsweise
bei Sun, 2019).

Die erste in der vorliegenden Studie zu beantwortende Forschungsfrage (RQ)

lautet demnach:

RQ1: Wie lisst sich in der Praxis der Wirtschaftspriifungsprozess mit

dem archetypischen Vorgehen des maschinellen Lernens verbinden?

Daneben ergeben sich durch den Einsatz des maschinellen Lernens in der Wirt-
schaftspriifung spezifische Herausforderungen. So zeichnen sich, wie J. L. Perols
et al. (2017) analysieren konnten, beispielsweise verschiedene Wirtschaftspriifungs-
prozesse durch unausgewogene Datensdtze bzw. Probleme mit der Datenqualitit
aus.

Entsprechend lautet eine zweite Forschungsfrage:

RQ2: Welchen operativen Herausforderungen begegnet der Priifer in
der praktischen Anwendung maschinellen Lernens im Wirtschaftsprii-

fungsprozess und wie kann er diese tberwinden?
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Diese Forschungsfragen werden mithilfe von zwei Fallstudien mit der Methodo-
logie des konstruktiven Forschungsansatzes nach Kasanen et al. (1993) analysiert.

Primar stehen dabei der Priifprozess und die Herausforderungen der Schweizer
Priifgesellschaften bzw. deren Mitarbeiter im Mittelpunkt, zumal in den verschie-
denen Léndern die regulatorischen Auflagen bzw. deren Interpretationen anders
ausfallen konnen (EXPERTsuisse, 2016). Zudem liegt der Fokus auf den grossen
und mittelgrossen Priifgesellschaften, die iiber die notwendigen finanziellen Res-
sourcen und Mitarbeiter verfiigen, die die Anwendung des maschinellen Lernens
gegenwirtig iiberhaupt erst ermoglichen. Priifunternehmen verwenden maschinel-
les Lernen derzeit in der Datenaufbereitung, d.h. bei der Strukturierung und Ver-
besserung der Datenqualitét. Dieser Anwendungsfall wird in der vorliegenden Un-
tersuchung jedoch ausgeschlossen, weil derartige Arbeiten nicht zur tatsédchlichen
praktischen Tétigkeit eines Priifers gehoren. Uberdies wird auf aktuelle Techniken,
wie sie in der Literatur beispielsweise bei James et al. (2013) oder Lantz (2015)
iiber das maschinelle Lernen analysiert werden, zuriickgegriffen, weil deren Poten-
zial beziiglich Effektivitit und Effizienz fiir die Priifgesellschaften besonders hoch
ist.

Ziel der Forschung ist es, die Herausforderungen offenzulegen, die mit der
praktischen Anwendung des maschinellen Lernens einhergehen. Gleichzeitig sol-

len mogliche Losungsansétze fiir die aufgedeckten Probleme dargelegt werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zur Beantwortung der Forschungsfragen wird wie folgt vorgegangen.

In Kapitel 2 werden die theoretischen Grundlagen fiir die Arbeit vorgestellt.
Abschnitt 2.1 widmet sich der Theorie zum maschinellen Lernen, seinen Methoden
und Prozessen. Anschliessend werden in Abschnitt 2.2 der Wirtschaftspriifungspro-
zess und die einzelnen Schritte mit ihren Unterprozessen genauer beleuchtet. Es
folgt in Abschnitt 2.3 eine Ausfithrung zur Literatur, die maschinelles Lernen und
die Wirtschaftspriifung miteinander verbindet.

Kapitel 3 enthélt Ausfithrungen zum methodologischen Hintergrund, dem kon-
struktiven Forschungsansatz nach Kasanen et al., 1993, der fiir die Durchfiihrung

dieser Fallstudie herangezogen wurde. Es geht dabei um den vorgesehenen Studi-
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enablauf und die M6glichkeiten zur Einschiatzung bzw. Bewertung des Konstrukts.

Kapitel 4 widmet sich der Darstellung sowohl der Abldufe der Fallstudien von
ihrer Aufsetzung bis hin zum Abschluss, wie auch des Einsatzes des maschinellen
Lernens in den einzelnen Priifprozessen und -phasen.

Kapitel 5 befasst sich anschliessend mit einer Gegeniiberstellung der Erkennt-
nisse aus den Fallstudien und der theoretischen Ausfithrungen in Kapitel 2, wobei
als Synthese die Konstrukte hervorgehen sowie Herausforderungen und Lésungen
fiir den Einsatz des maschinellen Lernens in der Wirtschaftspriifung offengelegt
werden. Zudem wird die Generalisierbarkeit der Konstrukte diskutiert.

Kapitel 6 fasst die herausgearbeiteten Erkenntnisse zusammen, zeigt Limitie-

rungen auf und gibt einen Ausblick fiir weiterfithrende Forschungsfragen.
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2 Theorie

2.1 Maschinelles Lernen
2.1.1 Aktualitit

Entwicklung der Theorie Obwohl maschinelles Lernen (ML) als Begriff relativ
neu ist, reichen viele seiner Konzepte historisch weit zuriick (James et al., 2013). So
verfassten Legendre (1806) und Gauss (1809) bereits anfangs des 19. Jahrhunderts
Aufsétze iiber die Methode der kleinsten Quadrate, die heute als fritheste Form
der linearen Regression verstanden wird. Fiir die Prognose gleichfalls qualitativer
Werte, beispielsweise zu der Frage, ob ein Patient iiberlebt oder stirbt oder ob ein
Borsenkurs steigt oder fallt, fithrte Fisher (1936) die lineare Diskriminanzanalyse
ein. Schliesslich wurde in den 1940er-Jahren die logistische Regression entwickelt
(James et al., 2013).

Zu diesen Ansitzen kamen in den 1940er-Jahren rechnergestiitzte Methoden
hinzu, die biologisches Lernen abbildeten. Insbesondere das McCulloch-Pitts-Neu-
ron war ein frithes Modell, mit dem die Funktionsweise des Gehirns nachgebildet
werden sollte. Dieses lineare Modell konnte zwei Kategorien von Eingangsstimuli
unterscheiden (Goodfellow et al., 2016). In den 1950er-Jahren wurde mit dem Per-
zeptron ein erstes Modell von Rosenblatt (1958) geschaffen, das auf der Grundlage
einer Liste von Beispieldaten fiir Inputs und Kategorien Vorhersagen ermoglichte.
Als dahinterstehender Trainingsalgorithmus kam eine modifizierte Version des Gra-
dientenabschlagsverfahren zum Einsatz, das noch heute im Bereich des maschinel-
len Lernens verwendet wird (Goodfellow et al., 2016). Bei diesen Ansétzen wurden
jedoch eine Reihe von Anwendungsfillen vom Training ausgeschlossen, weil sie
auf lineare Modelle limitiert waren: So war es beispielsweise nicht moglich, eine
XOR-Funktion zu approximieren. Dieses Problem fiihrte zunéchst dazu, dass das
Interesse an neuronalen Netzen zuriickging (Goodfellow et al., 2016).

Bis in die 1970er-Jahre kamen viele weitere Methoden hinzu, die das Lernen auf
der Grundlage der vorgegebenen Datensétze ermoglichten. Es handelte sich jedoch
fast ausschliesslich um lineare Methoden, weil die damalige Rechenleistung die Be-
rechnung von nicht linearen Beziehungen noch nicht zuliess. In den 1980er-Jahren

war die Computertechnologie schliesslich so weit vorangeschritten, dass auch nicht

18



lineare Modelle berechnet werden konnten. In den 1980er-Jahren bot sich Brei-
man et al. (1984) damit die Moglichkeit, Klassifikations- und Regressionsbaume
zu entwickeln. Gleichfalls waren sie die Ersten, die Techniken wie Kreuzvalidierung
und Modellselektionen in der Praxis implementierten (James et al., 2013). Gleich-
zeitig wurden in diesen Jahren erstmals kiinstliche neuronale Netze gebildet, die
mithilfe des dazu notwendigen Back-Propagation Algorithmus berechnet werden
konnten. Die spezifischen Algorithmen waren aber immer noch zu rechenintensiv,
daher setzten sich bis 2007 vorerst konkurrierende Ansétze wie Kernelmethoden
durch.

In den letzten Jahren haben sich die Fortschritte im maschinellen Lernen wei-
ter beschleunigt. Einen grossen Anteil daran hat auf theoretischer Ebene Geoffrey
Hinton, der seit 2006 effiziente Ansétze entwickelt, die sdmtliche anderen maschi-
nellen Lernmethoden tibertreffen (Goodfellow et al., 2016). Hinzu kamen zahlreiche
leistungsstarke und relativ benutzerfreundliche Softwarepakete wie R und Python,
die als Open-Source-Produkte frei verfiighar sind. Beide Entwicklungen fiithren da-

zu, dass diese Methoden immer héufiger zur Anwendung kommen (James et al.,
2013).

Entwicklung der Datenmengen Obschon bereits seit Langem viele theoreti-
sche Grundlagen vorlagen, haben sich die Ansétze des maschinellen Lernens erst in
den letzten Jahren durchgesetzt (Goodfellow et al., 2016). Das hat damit zu tun,
dass maschinelles Lernen zum Training der Modelle eine grosse Menge an Daten
benotigt, die aber erst seit neuester Zeit in entsprechender Zahl verfiigbar sind.
Massgeblich beeinflusst wird dieser Trend von der zunehmenden Digitalisierung
der Gesellschaft. Mit der wachsenden Verbreitung und Vernetzung von Compu-
tern werden mehr und mehr Daten aufgezeichnet. Zudem ist es einfacher gewor-
den, diese Daten zu zentralisieren und zu verwalten, wodurch mehr Datensétze
fiir das maschinelle Lernen zur Verfiigung stehen. Das Zeitalter von Big Data hat
das maschinelle Lernen sehr vereinfacht, weil sich die Biirde statistischer Inferenz

aufgrund kleiner Datenmengen wesentlich gelichtet hat (Goodfellow et al., 2016).

Entwicklung der Rechenleistung FEin weiterer Grund fiir den Erfolg des ma-

schinellen Lernens sind die massiv verbesserten Rechenleistungen, die es zulassen,
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dass die Grosse und Komplexitit der Modelle wesentlich gesteigert werden konnten
(Goodfellow et al., 2016).

So war die Zahl der Neuronen, die in kiinstlichen neuronalen Netzen zum Ein-
satz kommen, noch bis vor Kurzem sehr klein. Die Netze konnten sich, seit der
Einfithrung von versteckten Schichten, in ihrer Grosse alle 2.4 Jahre verdoppeln.

Die gesteigerte Modellkomplexitdt und -grosse ist aufgrund der schnelleren
CPUs, des Aufkommens von GPUs, der schnelleren Netzwerkverbindungen und
der besseren Infrastruktur die wichtigsten Trends in der Geschichte des maschinel-
len Lernens (Goodfellow et al., 2016).

2.1.2 Begriff des maschinellen Lernens

Der Begriff des maschinellen Lernens (ML) wird im Folgenden in Anlehnung an
Samuel (1969) verwendet und steht fiir einen Forschungsbereich, der sich mit Com-
putern auseinandersetzt, denen die Fahigkeit gegeben wird, zu lernen, ohne explizit
programmiert zu werden.

Damit kann maschinelles Lernen als Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz (KI)
gesehen werden. Maschinelles Lernen ist im Gegensatz zu alternativen, konkurrie-
renden Techniken fiahig, sich selbst Wissen iiber die Extraktion von Mustern in
Daten anzueignen (Goodfellow et al., 2016). Als besonders méchtig und flexibel
hat sich Deep Learning herausgestellt, das die Welt in Form von hierarchisierenden
Konzepten représentiert, wobei jedes Konzept durch seine Beziehung zu einfache-
ren Konzepten definiert wird (Goodfellow et al., 2016).

Abbildung 1 stellt die Verortung des Begriffs des maschinellen Lernens grafisch
dar.

Es existieren eine Reihe von Begriffen, die das Phinomen maschinelles Lernen
kennzeichnen. So wird in der Literatur auch des Statistischen Lernens (James
et al. 2013) verwendet, wiahrend andere Autoren die Bezeichnung Computational
Lerning (Samuel, 1969) oder Predictive Analytics (Nyce & Cpcu, 2007) wéahlen.

Eine nahe verwandte Methode des maschinellen Lernens ist das Data Mi-
ning. Obwohl noch Unklarheiten iiber die Abgrenzung bestehen, wird in der Li-
teratur iiblicherweise davon ausgegangen, dass maschinelles Lernen sich mit der

Ausfiihrung bekannter Aufgaben auseinandersetzt, wiahrend das Data Mining neue
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deep learning maschinelles Lernen | kiinstliche Intelligenz

Abbildung 1: Verortung des Begriffs des maschinellen Lernens — eignene Darstel-
lung nach Goodfellow et al. (2016)

Einsichten (hidden nuggets) aus einer umfangreichen Datenmenge gewinnen méch-
te. Beispielsweise eignet sich maschinelles Lernen dazu, einem Kraftfahrzeug zu
vermitteln, sich selbst zu lenken, wahrend Data Mining dazu verwendet werden
kann, herauszufinden, welches Kraftfahrzeug besonders sicher ist. Grundsétzlich
bildet maschinelles Lernen eine Voraussetzung fiir das Data Mining, wihrend die-

se Voraussetzung in umgekehrter Richtung nicht zutrifft (Lantz, 2015).

2.1.3 Ziele des maschinellen Lernens

Schitzung einer Funktion am Beispiel der Wirtschaftspriiffung Wihrend
seiner Tatigkeit trifft der Wirtschaftspriifer iiblicherweise auf Informationen fiir die
externe, aber auch fiir die interne Berichterstattung. Diese Informationen kénnen
potenzielle Wirkungszusammenhénge zwischen mehreren Grossen enthalten, die
er sich zunutze machen kann (Arens et al., 2016).

So ist fiir den Priifer beispielsweise erkennbar, dass die Absatzmengen seines
Mandanten, der qualitativ hochwertigen Stahl produziert, massgeblich von der
konjunkturellen Lage und dem Euro-CHF-Wechselkurs abhéngen. Falls der Priifer
darlegen kann, dass dieser Zusammenhang besteht und gleichfalls eine Quantifi-
zierung moglich ist, sind Prognosen iiber die Absatzmengen moglich.

In diesem Beispiel sind die konjunkturelle Lage und der Wechselkurs Eingabe-
variablen, wiahrend die Absatzmenge die Ausgabevariable ist. Typischerweise wer-
den die Eingabevariablen mit den Symbolen X; bis X, gekennzeichnet, wihrend

die Ausgabevariable mit Y dargestellt wird. Synonyme fiir EFingabevariablen sind
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die Begriffe unabhéngige Variable, Prediktoren oder der im Datascience-Umfeld
giangige Begriff Features, wahrend sich in der Literatur die Begriffe abhdngige Va-
riable oder Response fiir Ausgangsvariable finden (James et al., 2013).

Allgemein nimmt der Priifer an, dass eine Beziehung zwischen der abhingigen
Variable Y und den unabhéngigen Variablen X, X5,...X, besteht, die wie folgt
beschrieben werden kann (Hastie et al., 2009):

Y=f(X)+e

Hier ist f eine fixe, aber unbekannte Funktion der Variablen X; bis X, und
e ein Zufallsterm, der unabhéngig von X ist und einen Erwartungswert von 0
aufweist.

Grundsétzlich lasst sich maschinelles Lernen auf die Schiatzung der Funktion f

reduzieren (James et al., 2013).

Nutzen der Schitzung von f Es gibt zwei wesentliche Griinde, die es inter-

essant machen, eine Funktion f zu schitzen (James et al., 2013):

e Prognosefunktion

Wie im Beispiel der Schétzung von Absatzmengen sind die Inputvariablen X
gut verfiigbar, weil Konjunktur- und Wechselkursdaten einfach zu beschaffen
sind. Da der Fehlerterm einen Erwartungswert von 0 hat, kann eine Prognose
mit
Y = f(X)

erstellt werden, wobei f (X) die Schitzung fiir die tatsdchliche Funktion f
ist und V' die resultierende Prognose darstellt. In einem solchen Gebilde wird
f (X) haufig als Blackbox bezeichnet, zumal sie nicht direkt von Interesse ist,

sondern lediglich akkurate Schatzungen fiir Y zulassen soll.

o Inferenz

Ein weiterer Grund, warum die Funktion f(X) von Interesse ist, liegt in
dem Verstdndnis begriindet, wie sich eine Verdnderung der unabhéngigen
Variablen auswirkt. Anders als bei der Prognose kann f(X) nicht mehr als

Blackbox verstanden werden, sondern ihre exakte Form muss bekannt sein.
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Im Beispiel der Absatzmengen kénnte sich der Priifer fragen, welcher Treiber
diese Kennzahl massgeblich beeinflusst — die Wechselkurse oder die konjunk-
turelle Lage? Zudem steht die Frage im Raum, in welcher Weise die Wech-
selkurse mit den Absatzmengen in Verbindung stehen: Steigt oder sinkt die
Absatzmenge mit fallender Konjunktur? Des Weiteren stellt sich die Frage,
ob eine lineare Beziehung zwischen jeder einzelnen unabhéngigen und der

abhéngigen Variablen besteht oder ob die Beziehung doch komplizierter ist.

Abhéngig von der Frage, ob das endgiiltige Ziel entweder die Prognose, die Infe-
renz oder eine Kombination ist, kommen unterschiedliche Methoden des Schétzens
von f zur Anwendung. Beispielsweise sind es lineare Modelle, die eine relativ sim-
ple und einfach zu interpretierende Inferenz liefern, mit ihrer Prognosegiite aber
hinter anderen Modellen zuriickbleiben. Umgekehrt gibt es hochgradig nicht linea-
re Modelle, die sehr genaue Prognosen ermdoglichen, bei denen die Inferenz jedoch

zur Herausforderung wird.

2.1.4 Methoden zur Schitzung von f

Lineare und nicht lineare Anséitze verfiigen teilweise iiber gemeinsame Merkmale.
So wird fiir die Schitzung der Funktion f bei beiden Gruppen eine Anzahl an n
Beobachtung herangezogen, die die Funktion approximieren, was auch als Training
bezeichnet wird. Die dafiir verwendeten Daten werden entsprechend Trainingsda-
ten oder Trainingset genannt (James et al., 2013).

Im Beispiel der Absatzmengen kénnten 30 Beobachtungen von abgesetztem
Stahl und die dazugehorigen Konjunktur- und Wechselkursdaten vorliegen. Sei
x;; die j-te unabhéngige Variable fiir Beobachtung ¢, wobei ¢ = 1,2,...n und
7 =1,2,...p. Gleichzeitig sei y; die i-te abhéngige Variable. Dann bestehen die Trai-
ningsdaten formal aus {(z1,y1), (T2, 92), ...(Tn, yn)} Wobei z; = (T4, Tiz, ...Tip) " .

Das Ziel besteht darin, Methoden des maschinellen Lernens in einer Art und
Weise anzuwenden, dass sie die unbekannte Funktion f schétzen. Dies bedeutet,
dass eine Funktion f gefunden werden soll, sodass Y ~ f (X) fiir sémtliche Beob-
achtungen (X, Y) gilt. Grundsétzlich lassen sich alle Methoden in parametrische

und nicht parametrische Funktionen einteilen (Hastie et al., 2009).
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Parametrische Funktionen Die Schitzung der parametrischen Funktionen er-

fordert einen zweistufigen Modellansatz (James et al., 2013):

e Zuerst muss eine Annahme zur funktionellen Form von f getroffen werden. In
einem sehr einfachen Fall ist f linear in X: f(X) = fo+ 51 X1+ 52 Xo+pXp.
Dieses Vorgehen vereinfacht die Schétzung massgeblich, zumal die Schiatzung
einer komplett losgelosten Funktion f durch eine lineare Funktion mit p + 1

Koeflizienten ersetzt wird.

e Nach der Wahl des Modells ist anschliessend ein Ansatz notwendig, der das
Modell mithilfe der Trainingsdaten trainiert. Im Falle des linearen Modells ist
eine Schéitzung der Parameter 3y, 51,...0p erforderlich. Es sollen Parameter
gefunden werden, fiir die gilt: Y =~ Gy + 51 X1 + P2 X2 + ... + BpXp. Der
am héufigsten verwendete Ansatz, der das Modell schétzt, ist die Kleinste-
Quadrat Methode. Es existieren jedoch weitere Methoden, um ein lineares

Modell zu trainieren.

Der dargestellte Ansatz wird als parametrisch bezeichnet. Er reduziert das
Problem der Schatzung von f auf die Schiatzung einer Reihe von Parametern.
Wird eine parametrische Form fiir f angenommen, so ist es grundsétzlich ein-
fach, Parameter wie [, f1, ..., Bp zu schitzen. Ein potenzieller Nachteil ei-
nes solchen Ansatzes besteht darin, dass das ausgewéhlte Modell selten der
tatsdchlichen unbekannten Form entspricht. Daher kénnen die Prognosewer-
te erheblich abweichen, wenn die tatséchliche Funktion ebenfalls erheblich
davon abweicht. Dem Problem kann begegnet werden, indem ein flexibleres
Modell gewéhlt wird, das verschiedene funktionale Formen fiir f zuldsst. Dies
bedeutet aber iiblicherweise, dass eine grossere Anzahl von Parametern zu

schatzen ist.

Nicht parametrische Methoden Nicht parametrische Methoden treffen keine
expliziten Annahmen iiber die funktionale Form von f. Sie suchen vielmehr eine
Schétzung von f, welche sich so nahe an die Datenpunkte wie moglich annéhert,
ohne dabei zu uneben oder zu verwackelt zu sein (James et al., 2013).

Damit haben solche Ansétze wesentliche Vorteile gegeniiber ihren parametri-

schen Pendants: So gewahrleistet das Abriicken von einer angenommenen funk-
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tionalen Form die Moglichkeit, dass die Funktion akkurat eine grosse Anzahl von
moglichen Auspragungen annimmt. Denn jede parametrische Methode birgt die
Gefahr in sich, dass die angenommene funktionale Form, welche zur Schéitzung
von f verwendet wird, tatsédchlich sehr weit von der wirklichen Form von f ent-
fernt ist, wobei in diesem Fall das resultierende Modell nur sehr schlecht die Daten
approximiert. Demgegeniiber stehen die nicht parametrischen Ansétze, welche die-
ses Problem komplett umgehen, da keine Annahme iiber die Form von f gemacht
wird. Ein gewaltiger Nachteil begleitet die nicht parametrische Ansétze dennoch:
Da bei ihnen eben nicht nur eine kleine Anzahl von Parametern geschétzt werden
muss, sind sie auf eine grosse Anzahl von Beobachtungen (wesentlich mehr als bei

parametrischen) angewiesen, um eine Schétzung von f zu erhalten.

2.1.5 Abwigung von Genauigkeit und Interpretierbarkeit

Das maschinelle Lernen kennt eine Reihe unterschiedlicher Methoden in der Grup-
pe der parametrischen und nicht parametrischen Ansétze: Gewisse Ansétze sind
weniger flexibler oder restriktiver in dem Sinne, dass sie zur Schitzung von f le-
diglich eine geringe Anzahl verschiedener Formen annehmen kénnen. Als Beispiel
ldsst sich die lineare Regression anfiihren, die als relativ unflexibel gilt, weil sie
nur lineare Funktionen abbilden kann. Andere Methoden wie die kiinstliche neuro-
nale Netze sind hingegen wesentlich flexibler und fahig, eine viel grossere Anzahl
verschiedener Formen fiir f zu schétzen.

Aufgrund dieser Ausfithrungen konnte der Verdacht entstehen, dass flexiblere
Ansétze den restriktiveren Ansétzen stets vorzuziehen sind. Es gibt jedoch gute
Griinde, restriktivere Modelle zu wéhlen. Insbesondere wenn es um die Inferenz
geht, lassen sich die restriktiveren Modelle wesentlich einfacher interpretieren. So
kann ein lineares Modell mit dem Ziel der Inferenz eine gute Wahl sein, weil der
Zusammenhang zwischen Y und X, Xo, ..., X, sehr einfach versténdlich ist. Um-
gekehrt konnen flexiblere Ansétze wie Spline-Kurven oder Boosting-Methoden zu
wesentlich komplizierteren Schétzungen von f fiihren, fiir die es sehr schwer ist zu
verstehen, wie ein individuelles Feature mit der abhéngigen Variablen interagiert.

Abbildung 2 zeigt die Abwagung zwischen Flexibilitdt und Interpretierbarkeit

fiir eine Auswahl von Methoden. So gilt die Methode der Schiatzung eines linearen
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Generalize Additive Models
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Prézision

Abbildung 2: Zielkonflikt zwischen Genauigkeit und Interpretierbarkeit der Me-
thoden des maschinellen Lernens nach James et al. (2013)

Modells mit KQ-Schétzer als relativ unflexibel, aber sehr einfach zu interpretieren.
Der Lasso-Ansatz — ein Variablenselektionsverfahren — nimmt gleichfalls Riickgriff
auf das lineare Modell, nutzt aber einen anderen Prozess fiir die Schiatzung der Ko-
effizienten 31, B2, ..., Bp. Dieser alternative Prozess ist restriktiver und setzt gewisse
Features genau auf null, womit sie eliminiert werden. In diesem Sinne ist Lasso im
Vergleich zur linearen Regression weniger flexibler, gleichzeitig erhcht dieser Pro-
zess aber die Interpretierbarkeit, weil im finalen Modell nur eine Untergruppe der
unabhéngigen Variablen enthalten ist, d.h. diejenigen, die nicht null werden. Ge-
neralisierte Additive Modelle (GAMs) erweitern das lineare Modell, sodass es auch
gewisse nicht lineare Beziehungen erlaubt. Damit geht einher, dass GAMs zwar fle-
xibler als das lineare Modell sind, jedoch gleichzeitig weniger gut interpretierbar,
weil die Beziehung zwischen unabhéngiger und abhéngiger Variable nun mithil-
fe einer Kurve modelliert wird. Daneben sind vollstédndig nicht lineare Modelle
wie Bagging, Boosting, Support-Vektor-Maschinen und kiinstliche neuronale Netze
flexible Ansétze, die gleichfalls sehr schwer zu interpretieren sind.

Fiir den Anwender von Datascience-Methoden bestehen ein Trade-off und gros-
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se Vorteile mit nicht parametrischen Ansétzen: In vielen praktischen Féllen sind
einzig Prognosen von Interesse, und die Interpretierbarkeit wird zweitrangig (Ja-
mes et al., 2013) — beispielsweise in der Wirtschaftspriifung, wenn es darum geht,
im Rahmen von analytischen Priifungshandlungen Abschlussbestdnde vorherzusa-

gen.

2.1.6 Uberwachtes versus nicht iiberwachtes Lernen

Die meisten Probleme des maschinellen Lernens lassen sich in tberwachte und
uniberwachte kategorisieren (James et al., 2013). Das Beispiel der Approximation
von Absatzmengen fallt in die Doméne des iiberwachten Lernens, zumal fiir jede
Beobachtung der unabhéngigen Variablen xz;,7 = 1, ..., n eine damit in Verbindung
stehende abhingige Variable y; vorliegt. Ziel ist es, ein Modell zu finden, das einen
Zusammenhang zwischen abhéngiger Variable und den unabhéngigen Variablen
aufzeigt, um damit Prognosen zu generieren und die Beziehung zwischen den un-
abhéngigen Variablen und der abhéngigen Variable zu verstehen, d.h. daraus die
Inferenz abzuleiten. Viele klassische statistische Methoden, wie die lineare Regres-
sion oder die logistische Regression, sowie neuere Ansétze, wie die Support- Vektor-
Maschinen und Deep Neural Networks, operieren in der Sphére des {iberwachten
Lernens.

Demgegentiiber stehen die Ansétze des uniiberwachten Lernens: Fiir die Beob-
achtungen mit dem Vektor z; sind bei dieser Methode keine unabhéngigen Varia-
blen y; vorhanden. Es kann entsprechend kein lineares oder parametrisches Modell
geschétzt werden, weil keine abhingige Variable vorliegt.

Bei Problemen dieser Art verbleibt allein die Moglichkeit, Beziehungen zwi-
schen den Beobachtungen untereinander zu identifizieren. Eine Methode, die in
diesem Zusammenhang zum Einsatz kommt, ist das Clustering bzw. die Cluster-
analyse. Das Ziel dieses Ansatzes ist es, bei gegebener Variable x;, ..., z, festzustel-
len, ob sich eine Beobachtung einer relativ abgegrenzten Gruppe zuordnen lésst.

Eine Intuition fiir das Audit besteht in Buchungen, die im Laufe der Be-
richtsperiode anfallen und typischerweise verschiedene Merkmale aufweisen wie
Buchungstage, Buchungsvermerke, Uhrzeiten oder Betrédge. Es kann angenommen

werden, dass es einen Unterschied zwischen reguldren Buchungen sowie Buchun-
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gen anlésslich des Abschlusses — sogenannte Abschlussbuchungen — gibt. Wenn fiir
jede Buchung bekannt ist, ob es sich um eine regulére oder Abschlussbuchung han-
delt, entspriache das Problem einem iiberwachten Lernproblem. Liegt dies jedoch
nicht vor, liesse sich das Clustering anwenden. Sollten mehrere Cluster identifiziert
werden, so kénnten potenzielle Gruppen verschiedener Buchungen mit speziellen

Eigenschaften identifiziert werden, wie die Zugehorigkeit zu Abschlussbuchungen.

2.1.7 Regressions- versus Klassifikationsprobleme

Die Menge der Probleme des iiberwachten Lernens lasst sich wiederum in zwei
Anwendungsfille unterteilen: Klassifikations- und Regressionsprobleme (Hastie et
al., 2009).

Dabei konnen eingesetzte unabhéngige Variablen bzw. Features entweder in
quantitativer oder qualitativer Form vorliegen. Quantitative Variablen nehmen
numerische Werte wie Preise, Absatzmengen, Aktienkurse u.a. an, wahrend es
bei qualitativen Variablen Werte in einer Klasse bzw. Kategorie K sein kénnen.
Beispiele sind das Geschlecht (ménnlich, weiblich, divers), Marke eines Produkts
(Marke A, B oder C) oder Zugehérigkeit zur Menge der Abschlussbuchungen (Ab-
schlussbuchung ja/nein).

Ein Regressionsproblem liegt vor, wenn eine quantitative Variable als abhéngige
Variable definiert wird. Demgegeniiber stehen Probleme, bei denen die abhéngige
Variable qualitativer Natur ist — also ein Klassifikationsproblem vorliegt.

Die Auswahl des Ansatzes fiir maschinelles Lernen wird auf der Grundlage ge-
troffen, welcher Anwendungsfall vorliegt: Bei quantitativen abhéngigen Variablen
kann ein lineares Regressionsmodell angewandt werden wihrend bei qualitativen
abhéngigen Variablen der Einsatz eines logistischen Regressionsmodells moglich
ist (Lantz, 2015).

Weiter weniger entscheidend ist die Frage, ob die unabhéingigen Variablen quan-
titativer oder qualitativer Natur sind: Die meisten Ansétze des maschinellen Ler-
nens machen keinen Unterschied, sofern die Variablen korrekt kodiert sind, bei-
spielsweise als Dummy-Variablen (Lantz, 2015).

In Tabelle 1 sind die verschiedenen Methoden des maschinellen Lernens und

ihre Anwendungsfille aufgefiihrt.
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ML-Methoden Anwendungsfall
Uberwachtes Lernen

k-néchste Nachbarn Klassifikation
naive Bayes Klassifikation
Entscheidungsbaume Klassifikation
Assoziationsanalyse Klassifikation
Lineare Regressionen Regressionen
Regressionsbaume Regressionen
Neuronale Netze Beides

Support-Vektor-Maschinen Beides

Nicht tiberwachtes Lernen
k-means Clustering Clustering
DBSCAN-Clustering Clustering

Tabelle 1: Ubersicht iiber Methoden im maschinellen Lernen und die zugehérigen
Anwendungsfille nach Lantz (2015)

2.1.8 Evaluation der Modellgenauigkeit

Eine Messgrosse ist erforderlich, die dariiber Auskunft gibt, wie gut eine Vorhersage
den beobachteten Daten entspricht, um die Leistungsfihigkeit der Anséitze des
maschinellen Lernens bei einem gegebenen Datensatz zu evaluieren (James et al.,
2013). Mit anderen Worten braucht es die Quantifizierung des Masses, in welchem
der prognostizierte Wert fiir eine Beobachtung ihrem wirklichen Wert nahe kommt.

Fiir die Analyse der Regressionsprobleme wird {iblicherweise der mittlere qua-
drierte Fehler oder auch Mean Square Error (MSE) berechnet:

n

MSE = (1/m) > (s — f(2)?
i=1
Es gilt, dass f(xl) die Prognose fiir die i-te Beobachtung ist. Der MSE wird
folglich klein sein, wenn die Prognosen nahe beim beobachteten Wert sind, und
gross fiir den Fall, dass sie erheblich davon abweichen.
Der MSE kann auf Grundlage eines Datensatzes mit den Trainingsdaten be-
rechnet werden und wird daher als Trainings-MSE bezeichnet. Wesentlich ent-

scheidender fiir die Evaluation der Leistungsfihigkeit ist jedoch die Grosse der
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durchschnittlich quadrierten Abweichungen fiir noch nicht genutzten Beobachtun-
gen. Werden derartige Beobachtungen fiir die Berechnung des MSE benutzt, die
vormals noch nicht als Trainingsdaten zur Schatzung des Modells verwendet wur-
den, wird von Test-MSE gesprochen. Spielt die Inferenz keine Rolle und stehen
konkurrierende Modelle zur Auswahl, wird folglich das Modell gewéahlt, das den
tiefsten Test-MSE aufweist.

Die Qualitédt der Prognosen bei Klassifikationsproblemen lésst sich nicht iiber
einen Test-MSFE errechnen, sondern wird im einfachsten Fall mithilfe der Fehlerrate
(entweder als Trainigsfehlerrate oder als Testfehlerrate) bestimmt, die den Anteil

der falsch klassifizierten Vorhersagen im Verhaltnis zu allen Vorhersagen misst:

Fehlerrate = (1/n) Zf(yi # f(xz)>

i=1
Eine detailliertere Aufschliisselung wird mit einer Konfusionsmatrix erreicht
(siche Beispiel in Tabelle 2)

Erwart. Fraud Erwart. Nicht-Fraud
Tatséchlich Fraud 51 3 (Typ-1 Fehler)
Tatséchlich Nicht-Fraud | 5 (Typ-2 Fehler) 61

Tabelle 2: Paradigmatische Konfusionsmatrix in Anlehnung an Hastie et al. (2009)

Die Matrix stellt den tatsdchlichen Klassen (dolose Handlungen vorhanden
bzw. nicht vorhanden) die prognostizierten Klassen gegeniiber — damit lassen sich

einfach Typ-1- und Typ-2 Fehler ablesen.

2.1.9 Kreuzvalidierung

Bereits oben wurden die Testfehlerrate wie auch die Trainingsfehlerrate dargestellt.
Unter der Testfehlerrate wird hierbei der durchschnittliche Fehler verstanden, wel-
cher aus der Anwendung von maschinellen Lernmethoden zur Prognose von neuen
Beobachtungen genutzt wird — also Stichproben, welche zuvor nicht fiir das Trai-
ning des Modells benutzt wurden.

Fehlt ein solches dediziertes Testset, konnen Techniken angewandt werden, wel-
che es erlauben, den Testfehler aus den Trainingsdaten zu berechnen. Dazu zéhlen
die folgenden drei Methoden (James et al., 2013):
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o Validierungsset Ansatz

Fiir den Fall, dass der Testfehler fiir ein spezifisches Modell geschétzt werden
soll, kann im einfachsten Fall auf einen Ansatz zuriickgegriffen werden, wie
er in Abbildung 3 dargestellt wird. Dieser Ansatz sieht vor, dass die Menge
der vorhandenen Beobachtungen in zwei Gruppen unterteilt wird: ein Trai-

ningsset und ein Validierungsset.

123 1]

72213 91

Abbildung 3: Validierungsset-Ansatz nach Friedman et al. (2001)

Das Modell kann anschliessend mit den Trainingsdaten trainiert und dazu be-
nutzt werden, Vorhersagen fiir die Beobachtungen im Validierungsset zu tref-
fen. Die daraus resultierende Fehlerrate des Validierungssets — oder im Falle
von quantitativen abhéngigen Variablen der MSE — bietet eine Schétzung
der Testfehlerrate.

Der Validierungsset-Ansatz verfiigt aufgrund seiner Einfachheit iiber zwei
Nachteile:

1. Die geschétzte Fehlerrate kann dusserst variabel ausfallen und massge-
blich davon abhéngen, wie das Test- und Validierungsset voneinander

getrennt werden.

2. Im Trainingsset wird nur ein Teil der Beobachtungen fiir die Schiatzung
des Modells herangezogen, wobei statistische Methoden die Eigenheit
besitzen, bei einer kleinen Menge an Beobachtungen schlechter zu funk-

tionieren.

e Leave-one-out- Kreuzvalidierungsansatz

Der Leave-one-out-Kreuzvalidierungsansatz (LOOCYV') ist dem Validierungs-

set-Ansatz zwar sehr dhnlich, versucht aber dessen Nachteile zu iiberwinden.
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Gleich dem Validierungsset-Ansatz werden beim Leave-one-out-Kreuzvali-
dierungsansatz die Beobachtungen in zwei Gruppen eingeteilt. Der Unter-
schied besteht jedoch darin, dass stets nur eine einzige Beobachtung fiir
die Validierung herangezogen wird, wéhrend die iibrigen Beobachtungen der
Schétzung des Modells dienen. Die Fehler, die fiir eine Beobachtung berech-
net werden konnen, entsprechen einer unverzerrten Schatzung fiir den Test-
fehler, der als einzige Schéitzung jedoch hoch variabel ist. Es ist daher iiblich,
dass der Vorgang n-mal wiederholt und der durchschnittliche MSE ansch-

liessend errechnet wird. Figur 4 illustriert das Vorgehen grafisch:

123 n |
123 n
123 n
123 n
123 n

Abbildung 4: Schematische Darstellung des Leave-one-out-Kreuzvalidierungsan-
satzes nach Friedman et al. (2001)

Der LOOCYV verfiigt iiber wesentliche Vorteile gegeniiber dem Validierungs-
set-Ansatz. Der Bias ist geringer, weil mit diesem Ansatz fast alle Beobach-
tungen herangezogen werden kénnen. Im Gegensatz dazu wird beim Validie-
rungsset-Ansatz iiblicherweise lediglich die Hélfte der Beobachtungen fiir das
Training des Modells genutzt. Entsprechend neigt der LOOCV-Ansatz we-
niger dazu, den Testfehler zu iiberschétzen. Zweitens unterscheidet sich der
LOOCV-Ansatz vom Validierungsset-Ansatz dadurch, dass Ersterer auch bei
einer wiederholten Anwendung stets das gleiche Resultat ergeben wird, zumal

es keine Zufallskomponente — wie eine Aufteilung in Trainings- und Testset
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— gibt.
o k-Fold Kreuzvalidierung

Als Alternative zu LOOCV kann die k-Fold-Kreuzvalidierung eingesetzt wer-
den. Dieser Ansatz sieht vor, dass die Beobachtungen zufillig in k-Gruppen
bzw. Folds von approximativ gleicher Grosse aufgeteilt werden (vgl. Abbil-
dung 5). Die erste Gruppe wird als Validierungsset genutzt, wihrend die
restlichen Folds fiir das Training des Modells verwendet werden. Der MSE
wird anschliessend fiir das Validierungsset berechnet und verschiedene Male
wiederholt, indem jedes Mal eine neue Gruppe als Validierungsset verwendet
wird. Daraus resultieren verschiedene Testfehler, deren Durchschnitt berech-
net werden kann. Es ist leicht zu erkennen, dass der LOOCV-Ansatz ein
Spezialfall der k-Fold-Kreuzvalidierung ist. Der Riickgriff auf grossere Vali-
dierungssets hat hierbei den grossen Vorteil, dass die bendtigte Rechenleis-

tung massiv gesenkt werden kann.

123 n
1176 5 47
1176 5 A7
1176 5 A7
1176 5

1176 5 47

Abbildung 5: k-Fold Kreuzvalidierung nach Friedman et al. (2001)

2.1.10 Multiples lineares Modell

Funktionsweise: Das multiple lineare Regressionsmodell als Vertreter einer pa-

rametrischen Methode des maschinellen Lernens enthélt, im Gegensatz zum einfa-
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chen linearen Modell, fiir jede unabhéngige Variable einen Steigungsfaktor (James

et al., 2013):

Y =080+ 51Xy + BoXo+ ...+ 5, X, + €

wobei X die j-te unabhéngige Variable und /3, die Beziehung von unabhéngiger
und abhéngiger Variable ist.
Die Parameter werden iiber die Minimierung der Summe der quadrierten Ab-

weichungen berechnet:

n n

(RSS) = (v — )" = > _(yi — fo — Brs)? (1)

=1 i=1

Geschétzt werden konnen die Parameter wie folgt:
B=(XTX)"'XTy

Vor- und Nachteile: Nach Lantz (2015) handelt es sich beim linearen Regres-
sionsmodell um einen verbreiteten Ansatz zur Modellierung von numerischen Da-
ten. Es lasst sich so adaptieren, dass es fast alle Modellierungsaufgaben bewéltigen
kann und sowohl die Grésse als auch die Beziehung, in der die unabhéngigen mit
der abhéngigen Variablen stehen, zeigt. In seiner Anwendung macht das Modell
in Bezug auf die Daten plausible Annahmen und muss bereits vorab durch den
Benutzer spezifiziert werden, wéhrend es gleichzeitig keinen Umgang fiir fehlen-
de Daten kennt. Dariiber hinaus funktioniert es nur mit numerischen Variablen.
Fiir die Nutzung kategorischer Variablen ist ein zusétzlicher Schritt, die Bildung
von Dummy-Variablen, erforderlich. Abschliessend wird beim linearen Regressi-
onsmodell statistisches Wissen benotigt, um ein resultierendes Modell bewerten

7zu konnen.

2.1.11 Entscheidungsbidume

Funktionsweise: Die Modellierung und Verwendung von Entscheidungsbdumen
(Decision Trees) gilt fiir Klassifikationsprobleme bei gegebenen unabhéngigen Va-

riablen als sehr méchtig (Lantz, 2015). Entscheidungsbdaume bedienen sich der
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Heuristik der rekursiven Partitionierung. Dieser Ansatz, der auch als Divide et
Impera bezeichnet wird, teilt die Daten in Untergruppen, die anschliessend in wei-
tere Untergruppen gegliedert werden. Der Prozess ist erst abgeschlossen, wenn die
resultierenden Gruppen homogen genug sind oder ein anderes Abbruchkriterium
erreicht wird.

Der Prozess sieht vor, dass ausgehend von allen Beobachtungen eine unabhéng-
ige Variable gewahlt wird, mit welcher der Datensatz geteilt wird, woraus neue
Aste entstehen. Durchgehend durch alle Aste teilt der Algorithmus die Daten und
wihlt jedes Mal die beste Variable, bis entweder alle Beobachtungen an einem Ast
die gleiche Klasse haben oder keine unabhéngigen Variablen mehr vorhanden sind

bzw. der Baum eine vordefinierte Grosse erreicht hat.

A

Distanz Fabrik
]
]

/

>
Verkaufsvolumen

Abbildung 6: Erste Aufteilung im Prozess zur Modellierung eines Entscheidungs-
baums (Lantz, 2015)

Abbildung 6 skizziert diesen Prozess: Fiir drei Klassen von Verkaufstransak-
tionen, die eine Unternehmung kennt und mit denen sie unterschiedliche Umsétze
auf dem Markt erzielt, erkennt der Algorithmus in einem ersten Schritt, dass ei-
ne Trennung in Produkte, die eine Nédhe zur Fabrik aufweisen, und solche, die
weiter von ihrer Produktionsstiatte abgesetzt werden, die homogensten Gruppen
entstehen lasst.

In einem zweiten Schritt (vgl. Abbildung 7) trennt der Algorithmus die Da-
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ten entlang der Verkaufsvolumina, die die Transaktionen mit grosser rdumlicher

Distanz zur Fabrik erneut unterteilen.

A

]
... Teilung 2
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>
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>
>
Verkaufsvolumen

Abbildung 7: Zweite Aufteilung im Prozess zur Modellierung eines Entscheidungs-
baums (Lantz, 2015)

Fiir die Entscheidung, welche unabhéngige Variable fiir die Unterteilung her-

anzuziehen ist, wird hiufig auf die Entropie abgestellt.

C

Entropy(S) = Z =1—plog
Fiir jede Spaltung errechnet der Algorithmus die verédnderte Homogenitét,
die durch eine Auftrennung fiir jede unabhéngige Variable entstiinde, wobei die
Verdnderung der Homogenitiat auch als Informationsgewinn (Information Gain)
definiert ist.

Vor- und Nachteile: Es handelt sich bei den Entscheidungsbdumen um einen
allseits einsetzbaren Klassifizierer, der sich fiir die meisten Probleme als funkti-
onsfdahig erwiesen hat, hoch automatisiert ist und sowohl fiir numerische als auch
fiir kategoriale Variablen benutzt werden kann (Kelleher & Tierney, 2018), wiahrend
er gleichzeitig einen Umgang mit fehlenden Daten kennt. Er lasst sich dabei sowohl

auf kleine wie auch grosse Datensétze anwenden und resultiert in einem Modell,
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das auf einfache Weise — auch ohne mathematisches Hintergrundwissen — interpre-
tierbar ist. Die Berechnung von Entscheidungsbidumen lduft zudem effizienter als
bei komplexeren Ansétzen ab.

Als Nachteil muss angefiihrt werden, dass Entscheidungsbédume 6fters eine hohe
Anzahl von Auftrennungen verursachen und in Bezug auf die Daten die Tendenz
zum Over- bzw. Underfitting besteht. Zudem konnen gewisse Bezichungen nur un-
zureichend abgebildet werden, weil der Algorithmus auf die Aufspaltung parallel
zu den Achsen angewiesen ist und eine kleine Verénderung in den Trainingsda-
ten erhebliche Auswirkung auf den Baum hat. Letztlich fithren grosse Entschei-
dungsbdume zu Schwierigkeiten bei ihrer Interpretation und zu wenig intuitiven

Resultaten.

2.1.12 Support-Vektor-Maschine (SVM)

Funktionsweise: Eine Support-Vektor-Maschine (SVM) kann als Oberfldche
dargestellt werden, die eine Grenze zwischen Trainingsdaten als Punkte im mul-
tidimensionalen Raum aufstellt. Das Ziel der SVM ist es, eine flache Ebene bzw.
eine Hyperebene einzuziehen, die diesen Raum in homogene Zonen aufteilt (Lantz,
2015).

Obschon die Support-Vektor-Maschine bereits vor einiger Zeit entwickelt wur-
de, hat ihre Popularitéit insbesondere in den letzten Jahren erheblich zugenommen,
weil ihre Leistungsfdhigkeit anderen Anséitzen lange Zeit — beispielsweise bei der
optischen Erkennung von Postleitzahlen — weit iiberlegen war und sie gleichfalls in
mehreren Statistikpaketen implementiert wurde.

Support-Vektor-Maschinen konnen fiir Regressions- wie auch Klassifikations-
probleme eingesetzt werden. Im Klassifikationsfall wird, wie in Abbildung 8 dar-
gestellt, eine Ebene zwischen den zwei Klassen von Objekten (Kreise und Qua-
drate) eingezogen. Dabei gibt es, wie aus Abbildung 8 zu entnehmen ist, mehrere
Moglichkeiten der Datentrennung. Die bestmogliche Trennung, die die Daten kor-
rekt klassifiziert, besteht in der Ebene, die die grosste Separation zwischen beiden
Klassen ermoglicht und Mazimum Margin Hyperplane (MMH) genannt wird (vgl.
Abbildung 9). Die Ortsvektoren eines jeden Punktes, die der MMH am néchsten

sind, werden als Support-Vektoren bezeichnet und verorten die MMH eindeutig.
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Abbildung 8: Mogliche Hyperebene im Klassifikationsfall einer Support-Vektor-
Maschine (Lantz, 2015)

Fiir den Fall, dass die Daten nicht linear mit einer Hyperebene zu separieren
sind, wie Abbildung 10 zeigt, wird ein Kosten-Faktor eingefiihrt, der die Fehlal-
lokation aufnimmt und im Rahmen der Optimierung der Hyperebene minimiert
wird.

Bei vielen Problemen sind die Beziehungen zwischen den Variablen nicht linear
bzw. sind diese nicht linear zu trennen. Ein Beispiel zeigt Abbildung 11.

Mittels des sogenannten Kernel-Tricks — einer Funktion — kénnen Trainings-
daten in einen hoéherdimensionalen Raum projiziert werden, wo sie in der Folge

wieder linear separierbar werden (Friedman et al., 2001).

Vor- und Nachteile: Die Methode ldsst sich sowohl bei Klassifikations- als auch
bei Regressionsproblemen nutzen (Lantz, 2015). Der Einfluss von Stérungen auf
die Daten ist gering, wobei die Methode wenig anfillig fiir ein Querfitting ist.
Daneben ist die Methode einfacher im Einsatz als neuronale Netzwerke. Das Trai-
ning erfordert jedoch das Testen von mehreren Kombinationen aus Kernel und
Modellparameter, was lange dauern kann, insbesondere wenn der Datensatz sehr
umfangreich ist. Das Ergebnis ist ein Blackbox-Modell, das sich einer Interpreta-

tion entzieht.
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Abbildung 9: Einzug der Maximum Margin Hyperplane zur optimalen Separierung
der Klassen (Lantz, 2015)

2.1.13 Kiinstliche neuronale Netze

Funktionsweise: FEin kiinstliches neuronales Netz modelliert die Beziehung von
Eingangs- und Ausgangssignalen (Lantz, 2015). Das Modell basiert auf der Funkti-
onsweise eines biologischen Gehirns und der Verarbeitung von Stimuli. Anwendung
finden kiinstliche neuronale Netze bei der Losung von Klassifikations- und Regres-
sionsproblemen.

Die Funktionsweise eines einzelnen Neurons beruht auf einem Eingangssignal
(z-Variable), das mit Gewichten multipliziert (w-Werte) wird. Aufsummiert wer-
den diese Werte anschliessend mit einer Aktivierungsfunktion f verrechnet. Der
sich ergebende Ausgangswert y dient in einem neuronalen Netz potenziell als Ein-

gang (beispielsweise x;) eines neuen Neurons (vgl. dazu Abbildung 12).

y(z) = f(z w;T;)

Kiinstliche neuronale Netze nutzen Neuronen, welche in dieser Art definiert
wurden, zur Konstruktion komplexer Modelle. Obwohl verschiedenste Varianten

von neuronalen Netzen entwickelt wurden, lassen sich diese durch drei Charakte-
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Abbildung 10: MMH mit unvollstéindiger Trennung der Klassen (Lantz, 2015)
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Abbildung 11: Hlustration des Kerneltricks nach Lantz (2015)

ristiken definieren (Lantz, 2015):

e cine spezifische Aktivierungsfunktion, die die Eingangssignale in ein Aus-

gangssignal {iberfiihrt und im neuronalen Netz weitergibt

e cine Netzwerktopologie (Architektur), welche die Anzahl der Neuronen und
ihre Anordnung auf verschiedenen Ebenen wie auch ihre Verbindungen un-

tereinander bestimmt

e cin Trainingsalgorithmus, der verwendet wird, um die optimalen Gewichte

7zu ermitteln.
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Abbildung 12: Funktionsweise eines Neurons nach Lantz (2015)

Unter den moglichen Aktivierungsfunktionen ist die Sigmoide hervorzuheben,
die in Abbildung 13 dargestellt ist.

1

f@) =

Die Sigmoide zeichnet sich durch eine einfache Ableitung aus (Friedman et al.,

2001). Thr Wertebereich liegt zwischen null und eins, sodass auch grosse Eingangs-
werte in diesen Bereich komprimiert werden kénnen; dies hat eine Haufung der
Werte an den Enden zur Folge. Diesem Umstand wird dadurch Rechnung getra-
gen, dass die Eingangswerte standardisiert bzw. normalisiert werden. Daneben hat
sich die RELU-Aktivierungsfunktion etabliert.

Die Moglichkeit zu lernen, liegt in der Netzwerktopologie eines neuronalen
Netzwerks begriindet (Kelleher & Tierney, 2018). Diese wird von der Anzahl der
benutzten Ebenen, der Anzahl der Neuronen pro Ebene sowie von den Typen der
erlaubten Verbindungen bestimmt. Abbildung 14 zeigt ein beispielhaftes neuro-
nales Netzwerk. Es besteht aus drei Eingangsneuronen, zwei Neuronen in einer
verdeckten Schicht und einem Ausgangsneuron. Sémtliche Neuronen haben eine
Verbindung zu allen vor ihnen liegenden Schichten. Es wird darum von einem
vollstédndig verbundenen, vorwérts gerichteten neuronalen Netz gesprochen. Kein

Neuron ist mit einer vorhergehenden Ebene verbunden, was einen Informations-
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Abbildung 13: Plot der Sigmoidenfunktion (eigene Darstellung)

fluss vom Eingang hin zum Ausgang impliziert.

Fiir die Wahl der Anzahl der Neuronen auf den verdeckten Ebenen liegen keine
gesicherten Heuristiken vor (Lantz, 2015). Die angemessene Zahl dieser Neuronen
ist von der Anzahl der Eingangsneuronen, der Anzahl der Trainingsdaten, der
Komplexitiat der Problemstellung und von weiteren Faktoren abhéngig, wahrend
die Anzahl der Eingangsneuronen den Features bzw. unabhéngigen Variablen ent-
spricht. Generell gilt, dass ein grosseres Netz Prognosen fiir komplexere Problem-
stellungen bewiltigen kann. Demgegeniiber bedeutet eine hohere Anzahl von Neu-
ronen aber auch, dass das Eingangssignal sehr genau abgebildet werden kann, un-
ter diesen Bedingungen gleichzeitig jedoch die Generalisierbarkeit potenziell leidet,
wéhrend sich das Training derartiger Netze als sehr rechenintensiv herausgestellt
hat. Als Best Practice erweist sich der Grundsatz, so viele Neuronen wie nétig und
so wenige wie moglich zu verwenden.

Das Training von neuronalen Netzen sowie die Optimierung ihrer Gewichtun-
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Abbildung 14: Beispiel eines neuronalen Netzes (Lantz, 2015)

gen sind dusserst rechenintensiv und werden mithilfe eines backprogation-of-error-
Ansatzes durchgefithrt (Abbasi et al., 2012). Dieser zweistufige Ansatz sieht im
ersten Schritt vor, die Neuronen nacheinander zu aktivieren und die Gewichtun-
gen auf die Inputdaten anzuwenden. Das Resultat ist ein Outputsignal, das mit
dem wahren Wert der Beobachtung verglichen wird. Die Differenz lésst sich danach
als Fehler zuriick ins Netz propagieren und die Gewichtungen kénnen entsprechend
angepasst werden.

Uber die Zeit werden die angepassten Gewichte den Fehler inkrementell ver-
ringern, was mithilfe eines Gradientenabstiegs erreicht wird, der die optimalen

Anpassungen an den Gewichten vorschliagt (Goodfellow et al., 2016).

Vor- und Nachteile: Neuronale Netze kommen gleichfalls bei Klassifikations-
als auch bei Regressionsproblemen zur Anwendung. Dabei kénnen neuronale Net-
ze viel komplexere Muster als nahezu alle konkurrierenden Methoden abbilden,
wahrend die Annahmen fiir die darunterliegenden Daten &usserst gering sind.
Demgegeniiber steht die enorme Rechenleistung, die fiir das Training der Netze
notwendig ist. Zudem neigen neuronale Netze dazu, die Daten zu overfitten und

resultieren in einem Blackbox-Modell, das kaum oder gar nicht zu interpretieren ist
(Lantz, 2015).
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2.1.14 Assoziationsanalyse

Funktionsweise: Die Assoziationsanalyse hat sich aus der Untersuchung von
Kaufmustern entwickelt, erwies sich aber auch in anderen Kontexten als iiberaus
niitzlich (Kelleher & Tierney, 2018).

Sie stellt auf Elemente — wie beispielsweise Brot oder Erdnussbutter — ab,
die zusammen gekauft werden. Zusammenhéngende Gruppen von Elementen wer-
den fiir die Analyse in einer Elementgruppe zusammengefithrt und erscheinen
iiblicherweise als solche mit einer Regelméssigkeit in den Daten.

Transaktionen werden als eine Elementgruppe spezifiziert. Folgendes Beispiel

koénnte fiir einen Supermarkt gelten:
{Brot, Ernussbutter, Kon fitiire}

Das Resultat der Assoziationsanalyse ist eine Sammlung von Assoziationsre-
geln, die Beziehungen zwischen Elementen fiir die Elementgruppen wiedergeben.
Dabei bestehen samtliche Assoziationsregeln aus einer Untermenge an Element-
gruppen und werden mit einer linkshéndigen Elementgruppe dargestellt, die in
Verbindung mit einer rechtshindigen Elementgruppe steht. Dabei gilt nach der
Logik der Assoziationsanalyse, dass wenn die Regel der linken Hand erfiillt ist, die

Elementgruppe rechts erwartet wird. Beispielsweise konnte gelten:

{Ernussbutter, Konfitire} — {Brot}

Nicht formell ausgedriickt besagt die Regel, dass fiir Brot gleichfalls eine ho-
he Wahrscheinlichkeit besteht, mit gekauft zu werden, wenn Erdnussbutter und
Konfitiire zusammen gekauft werden.

Assoziationsregel-Algorithmen sind unbeaufsichtigt und miissen daher nicht
trainiert werden, womit das Labeling der Daten entfillt (Lantz, 2015). Der Al-
gorithmus wird vielmehr direkt auf die Daten angewandt, beispielsweise in der
Hoffnung, verkaufsféordernde Zusammenhénge aufzudecken.

Trotz ihres Ursprungs in der Warenkorbanalyse und in Empfehlungssystemen
findet der Ansatz weitere Anwendungsfélle (Lantz, 2015):

e Aufdeckung von Kéaufen, die mit illegaler Kreditkartennutzung oder Versi-
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cherungsbetriigen verbunden sind

e identifizierte Kombinationen des Kundenverhaltens, dem eine Kiindigung

oder ein Upgrade der Festnetz- oder Kabel-TV-Vertrége vorausgeht

Insoweit decken die Assoziationsregeln bedeutende Verbindungen zwischen ei-
ner umfangreichen Masse von Elementen auf. Wahrend Menschen in dieser Hin-
sicht sehr intuitiv Einsichten generieren, ist Expertenwissen oder ein grosser Erfah-
rungsschatz notwendig, um Einsichten zu gewinnen, die eine Assoziationsanalyse
auf Knopfdruck bereitstellen. Daneben kénnen die Algorithmen Datenmengen be-
arbeiten, die génzlich zu umfangreich oder zu komplex sind und der Suche nach
der Nadel im Heuhaufen gleichen.

Um der hohen Anzahl von méglichen Kombinationen zu begegnen, die sich
beispielsweise bereits bei hundert verschiedenen Artikeln einstellen, hat Agrawal
(1994) eine Heuristik a priori fiir eine Reduktion vorgeschlagen: Jede Untergruppe
von o6fters auftauchenden Elementgruppen muss auch haufig erscheinen und damit
relevant sein. Fiir das oben angefiihrte Beispiel zu Lebensmitteln bedeutet diese Er-
kenntnis, dass die Gruppe { Butter, Brot} nur dann hiufiger auftaucht, wenn auch
{Butter} und {Brot} hiufiger auftreten. Entsprechend gilt umgekehrt, dass Ele-
mentgruppen, die diese Elemente enthalten, ausgeschlossen werden kénnen, wenn
entweder Butter oder Brot nur selten auftreten.

Ein Mass fiir das Interesse ist der Support, der angibt, wie oft eine Element-

gruppe im Datensatz vorkommt:

count(X)
N

Daneben wird auch die Konfidenz herangezogen, die ein Mass fiir die Progno-

support(X) =

segiite darstellt bzw. die Genauigkeit abbildet. Sie ist definiert als der Support
einer Elementgruppe, die sowohl X als auch Y enthilt, geteilt durch den Support
der Elementgruppe, die lediglich X enthélt:

support(X,Y)

confidence(X —Y) = support(X)

Nach Massgabe eines minimalen Supportniveaus identifiziert der Algorithmus

die Elementgruppen, die von Interesse sind, und leitet daraus Regeln fiir diejenigen
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ab, die eine minimale Schwelle fiir die Konfidenz erreichen (Tackett, 2013).

Vor- und Nachteile: Nach Lantz (2015) liegen die Vorteile des Ansatzes darin
begriindet, dass mit ihm eine grosse Anzahl von Transaktionen bearbeitet werden
kann. Gleichzeitig sind die Resultate, die der Ansatz liefert, sehr einfach zu inter-
pretieren, wihrend er dusserst niitzlich im Datamining ist, insbesondere fiir die
Aufdeckung von neuem Wissen. Demgegeniiber ist als Nachteil anzufiihren, dass
der Ansatz nur schlecht mit kleinen Datenmengen umgehen kann. Gleichwohl erfor-
dert er eine kognitive Leistung des Anwenders, um tatséchliche Einsichten in den
Datensatz zu erhalten. Diesbeziiglich besteht zuweilen die Gefahr, aus zufélligen

Mustern keine verwertbaren Einsichten zu erhalten.

2.1.15 Clustering mit k-Means

Funktionsweise: Buchhaltungsdaten und insbesondere die Buchung von Ge-
schéftsvorfillen weisen wiederkehrende Muster aus. So konnen Teile der Eintréige,
die anhand des Datums identifiziert werden, iiber das Jahr verteilt sein, wihrend
ein anderer Teil insbesondere an Tagen des Buchhaltungsabschlusses auftritt (z.B.
monatlich, quartalsweise oder jahrlich) — also Abschlussbuchungen darstellt. Je
nach Geschéftsmodell kénnen diese Abschlussbuchungen auch weitere Spezifika
aufweisen, wie einen iiberdurchschnittlich hohen Betrag oder spezialisierte Buch-
halter, die beispielsweise Buchungen fiir das Anlagevermogen durchfiihren.

Clustering ist nicht sehr viel mehr als die Aufdeckung dieser Muster in Bu-
chungen bzw. Datensétzen. Die Methode wird als nicht iiberwachter Ansatz des
maschinellen Lernens bezeichnet, der automatisch Daten in Gruppen oder eben
Cluster einteilt, die sich dhnlich sind, ohne jedoch vorher zu wissen, wie die Grup-
pen auszusehen haben. Da vorab kein Wissen zu dem Cluster vorliegt, handelt
es sich bei dieser Methode mehr um einen Ansatz zur Aufdeckung von Zusam-
menhéngen als um Prognosen (Kelleher & Tierney, 2018).

Clustering weicht in seinem Ansatz erheblich von anderen Ansétzen ab. Fiir je-
de der bereits besprochenen Methoden — mit Ausnahme der Assoziationsanalyse —
war das Resultat ein Modell, das die Daten, d.h. unabhéngige Variablen mit einer
abhéngigen Variablen verbunden hat. Konzeptuell hat das Modell daher existieren-

de Muster abgebildet. Im Gegensatz dazu fiihrt die Anwendung eines Clusterings
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zu neuen Daten. Beobachtungen ohne eine vorliegende abhiingige Variable werden
verwertet und einem Cluster zugeordnet, wobei sich diese Zuordnung génzlich aus
den Beziehungen der Beobachtungen untereinander ergibt.

Die Herausforderung beim Clustering ist dem Umstand geschuldet, dass die so
entwickelten Gruppen ohne inhérente Bedeutung sind. Es obliegt dem Spezialisten,
eine Typeneinteilung vorzunehmen (Lantz, 2015), wenn er wie beschrieben in den
Buchungen eine grosse Anzahl betraglich grésserer Buchungen zum Abschluss des
Jahres neben regelméssig kleinen Buchungen wéhrend des Jahres feststellt.

Als sehr verbreiteter Algorithmus fiir das Clustering hat sich k-Means etabliert.
Er bildet auch die Basis fiir zahlreiche weiterfithrende Algorithmen (Lantz, 2015).

Samtliche Beobachtungen werden in einem multidimensionalen Raum verortet,
um die Cluster aus den Daten abzuleiten (Hastie et al., 2009). Im Beispiel sollen
Buchungen in einem zweidimensionalen Raum mit einer Achse fiir den Tag im
Jahr und mit einer anderen Achse die Betriage einem Cluster zugeordnet werden,
die mit der Buchung im Zusammenhang stehen.

Sollen drei Cluster aufgedeckt werden, so beginnt der Algorithmus, indem er k
Beobachtungen — k ist die Anzahl der Cluster — zufillig auswahlt, die als initiale
Clustermittelpunkte dienen. Nachdem die Cluster-Mittelpunkte ausgewéhlt wur-
den, werden sédmtliche Beobachtungen dem Clustermittelpunkt zugeordnet, der
am néchsten liegt, wobei die Distanz héufig als euklidische Distanz verstanden
wird. Es konnte jedoch auch die Manhattan- oder Minkowski-Distanz verwendet
werden. Damit werden sdmtliche Beobachtungen initial einer Gruppe zugeordnet
(vgl. Abbildung 15).

Dieser initialen Zuordnung schliesst sich eine Aktualisierungsphase an: In einem
ersten Schritt wird der Mittelpunkt der gebildeten Cluster berechnet. Es folgt
eine neue Zuordnung der Beobachtungen zum néchstgelegenen Clustermittelpunkt
(sieche Abbildung 16).

Diese Aktualisierungsphase wird mehrere Male wiederholt, bis eine Abbruch-
bedingung gegeben ist, wenn beispielsweise geniigend Durchléufe getéatigt wurden
oder es keine Verschiebungen mehr in den Clustern gibt (vgl. Abbildung 17). Ab-
schliessend konnen die finalen Cluster auf zwei Arten ausgegeben werden: Entweder
wird fiir jede Beobachtung eine entsprechende Clusterzuordnung mitgegeben oder

die Koordinaten der finalen Clustermittelpunkte werden erfasst.
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Abbildung 15: Initiale Zuordnung der Beobachtungen zu Clustermittelpunkten im
k-Means Clustering

Vor- und Nachteile: FEin wesentlicher Vorteil des Algorithmus ist, dass er re-
lativ einfach und ohne ein spezielles statistisches Wissen versténdlich ist (Lantz,
2015). Zugleich ist er dusserst flexibel und lésst sich mit einfachen Mittel in ei-
ner Art und Weise anpassen, dass seine negativen Aspekte iiberkommen werden
konnen. Nicht zuletzt funktioniert der Algorithmus sehr gut bei praktischen Her-
ausforderungen. Demgegeniiber als Nachteil erweist sich der Umstand, dass der
Algorithmus nicht in der Form sophistiziert ist wie neuere Clustering-Ansétze.
Das k-Means Clustering enthélt daneben auch ein Element des Zufalls, das dazu
fithren kann, dass nicht immer die optimalen Cluster gefunden werden. A priori
setzt der Algorithmus auch ein Wissen um die optimale Anzahl der Cluster vor-
aus, die anhand der Daten erwartet werden. Ferner eignet sich der Ansatz nicht
fiir nicht sphérische Cluster oder fiir Cluster mit einer ausgeprigten variierenden
Dichte.

2.1.16 Maschinelles Lernen im Prozess

Das maschinelle Lernen kennt Standardprozesse, die dabei unterstiitzen, Heraus-
forderungen des Geschéftsumfeldes in Probleme des maschinellen Lernens zu iiber-

setzen, die angemessene Datentransformationen und methodische Ansétze empfeh-
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Abbildung 16: Erste Aktualisierungsphase im k-Means Clustering

len und Evaluationsverfahren zur Uberpriifung der Effektivitit der Modelle auf-
zeigen.

Dabei hat sich insbesondere der Cross Industry Standard Process for Data
Mining-Prozess (CRISP-DM) etabliert, der ein Framework vorgibt, wie derartige
Projekte unabhéngig von Industrie oder Technologie bearbeitet werden konnen,
und nach Kelleher und Tierney (2018) der am weitesten verbreitete ist. Das Pro-
zessmodell zielt darauf ab, bei umfangreichen Projekten die Kosten zu reduzieren,
die Verlasslichkeit zu steigern und die Reproduzierbarkeit sicherzustellen, die prak-
tische Umsetzung zu erreichen und die Generierung von Modellen zu beschleuni-
gen. Daneben kann das Modell als Referenzpunkt fiir Diskussionen hinzugezogen
werden. Das Modell soll das Verstdndnis géngiger Datascience-Probleme fiir alle
Teilnehmer, insbesondere aber fiir interne Diskussionen, verbessern. Ausserdem
kann das Modell darlegen, dass es sich bei Datascience um eine strukturierte Inge-
nieursleistung handelt und auch unter Einsatz anderer Tools und anderer Anwen-
der gleiche Ablaufe stattfinden, sodass die Vergleichbarkeit erheblich verbessert
wird.

Fiir Anwender bietet das Modell vielfache Vorteile: Fiir Anfanger stellt der Pro-
zess geeignete Vorgaben zur Verfiigung, unterstiitzt die Strukturierung der Pro-

jekte und leistet Hilfestellung fiir jede Teilaufgabe. Erfahrene Analysten konnen
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Abbildung 17: Abschluss des k-Means Clusterings

auf Checklisten zuriickgreifen, sodass Wissen erhalten bleibt. Genauso wichtig ist,
dass das Modell die Kommunikation und Dokumentation unterstiitzt. Es hilft,
dass verschiedene Tools und unterschiedliche Personen mit einer breiten Palette
an Fahigkeiten und Hintergriinden effizient und effektiv an gemeinsamen Projekten
arbeiten konnen (Wirth & Hipp, 2000).

Das CRISP-DM-Modell bezieht sich auf vorhergehende Versuche wissensgene-
rierender Methodologien (Reinartz und Wirth (1995), Brachman et al. (1996)).

Als Referenzmodell bietet CRISP-DM eine Ubersicht iiber den Lebenszyklus
eines Datenanalyse-Projektes. Es umfasst Projektphasen mit den dazugehdrigen
Aufgaben und ihren Resultaten (Wirth & Hipp, 2000).

Der Lebenszyklus wird in sechs Phasen unterteilt, die in Abbildung 18 dar-
gestellt sind. Die Sequenz der Phasen muss jedoch nicht strikt einhalten werden.
Die Pfeile indizieren jeweils nur die wichtigsten und héufigsten Abhéngigkeiten
zwischen den Phasen. Dabei geht es um die Frage, welche konkrete Aufgabe im
néchsten Schritt zu erledigen ist.

Der dussere Kreis in Abbildung 18 weist auf die zyklische Natur der Analysen
hin und deutet an, dass mit der Bereitstellung einer Losung das maschinelle Ler-
nen potenziell noch nicht abgeschlossen ist. Die Erfahrung aus dem Prozess und

aus der Bereitstellung der Losung kann weitere Fragen aufwerfen, die sich sodann
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Abbildung 18: Phasen des CRISP-DM-Prozessmodells fiir die Datenanalyse nach
Wirth und Hipp (2000)

beantworten lassen.
Folgende Aspekte sind fiir die einzelnen Phasen typisch (Wirth & Hipp, 2000):

1. Erlangung des Geschdiftsverstindnisses

Am Anfang eines Projekts muss ein Verstdndnis fiir den Geschéftszweck
aufgebaut werden, um auf dieser Grundlage die Problemstellung in eine fiir
maschinelles Lernen geeignete Form iibersetzen zu kénnen. Daneben muss ein
initialer Projektplan aufgestellt werden, der es ermdglicht, die Projektziele

7zu erreichen.

2. Erlangung Datenvestindnis

In einem weiteren Schritt werden die Daten initial geladen und Aktivitéiten
gestartet, um sich in den Daten zurechtzufinden, Qualitdtsprobleme in den
Daten zu identifizieren, gegebenenfalls erste Einsichten zu gewinnen und po-
tenziell interessante Teilmengen zu erkennen, um daraus Hypothesen fiir ver-

borgene Information abzuleiten. Das Erlangen eines Versténdnisses der Da-
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ten ist eng verbunden mit der Erlangung des Geschéftsverstédndnisses: Denn
um die Problemstellung zu formulieren, ist ein grundlegendes Verstdndnis

der Daten unabléssig.

3. Datenvorbereitung

Die Vorbereitung der Daten schliesst alle weiteren Schritte mit ein, die not-
wendig sind, um {iiber einen finalen Datensatz fiir die Analyse zu verfiigen.
Dies umfasst die Selektion von Tabellen, Beobachtungen und Attributen, die
Datenbereinigung, die Erstellung von neuen Attributen und die Transforma-
tion der Daten. Zudem miissen die Daten aus mehreren Quellen integriert

werden.

4. Modellierung der Daten

In dieser Phase werden Techniken des maschinellen Lernens ausgewéhlt und
auf die Daten angewandt. Anschliessend werden die daraus resultierenden
Modelle durch eine Anpassung der Parameter optimiert. Ublicherweise kon-
nen verschiedene Techniken bzw. Ansétze auf die Daten angewandt werden,
wobei gegebenenfalls spezifische Datenformate erforderlich sind. Es besteht
eine Abhéngigkeit zur Datenvorbereitung: So kénnen auch in dieser Pha-
se Datenprobleme identifiziert oder neue Ideen fiir zuséitzliche Datenfelder

entwickelt werden.

5. Fvaluation der Modelle

Zum Zeitpunkt der Evaluation sind bereits eines oder mehrere Modelle trai-
niert worden, die eine hohe Giite versprechen. Diese Modelle miissen final
getestet und die Schritte, die zu seiner Konstruktion gefiihrt haben, erneut
gepriift werden. Weiterhin gilt es herauszufinden, ob alle Geschéftsziele da-
mit abgedeckt werden konnen oder es in Bezug auf die Geschéftstatigkeit be-
griindete Problemstellungen gibt, die bislang noch nicht adédquat beriicksich-
tigt wurden. Am Ende dieser Phase wird die Entscheidung getroffen, ob die

Ergebnisse des Modells angewendet werden sollen.

6. Bereitstellung der Modelle
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Die Aufstellung eines Modells markiert selten den Abschluss des Prozesses.
Normalerweise gilt es, das erarbeitete Wissen abschliessend zu organisieren
und in einer Weise aufzubereiten, dass es internen Stakeholder vermittel-
bar ist. Abhéngig von den Voraussetzungen kann die Bereitstellungsphase in
einen simplen Bericht miinden oder zu einer komplexen Losung fiihren, die

eine wiederholte Prognose ermdoglicht.

Neben den vorgestellten sechs Phasen macht CRISP-DM im Referenzmodell
weitergehende Ausfiihrungen zu generischen und spezialisierten Aufgaben, die po-
tenziell auszufiihren sind (siehe dazu Abbildung 19). Damit legt das Modell grund-
sitzlich das Was dar, das innerhalb eines Projekts auszufiihren ist. Das dazu-
gehorige Anwenderhandbuch gibt weiterfithrende und detaillierte Tipps und Hin-
weise fiir jede Phase und jede Aufgabe einer Phase sowie eine Hilfestellung, wie

ein Datascience-Projekt auszufiihren ist.

Business I Data I Data . I . I I
Understanding Understanding Preparation Modeling Evaluation Deployment
Determine Collect Initial Data Data Set Select Modeli: Eval Resull Plan Deployment
Business Objectives :Initial Data Collection : Data Set Description Technique Assessment of Data Deployment Plan
Background Report Modeling Technique Mining Results w.r.t.
Business Objectives Select Data Modeling Assumptions i Business Success Plan Monitoring and
Business Success Describe Data Rationale for Inclusion / Criteria Maintenance
Criteria Data Description Report i Exclusion Generate Test Design : Approved Models Monitoring and
Test Design Maintenance Plan
Assess Situation Explore Data Clean Data Review Process
Inventory of Resources ' Data Exploration Report i Data Cleaning Report | Build Model Review of Process Produce Final Report
Requirements, Parameter Settings Final Report
Assumptions, and Verify Data Quality Construct Data Models Determine Next Steps : Final Presentation
Constraints Data Quality Report Derived Attributes Model Description List of Possible Actions
Risks and Contingencies Generated Records Decision Review Project
Terminology Assess Model Experience
Costs and Benefits Integrate Data Model Assessment Documentation
Merged Data Revised Parameter
Determine Settings
Data Mining Goals Format Data
Data Mining Goals Reformatted Data
Data Mining Success
Criteria
Produce Project Plan
Project Plan
Initial Assessment of
Tools and Techniques

Abbildung 19: Phasen des CRISP-DM-Prozessmodells fiir das Data Mining
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2.2 Wirtschaftspriifungsprozess
2.2.1 Ziele und Vorgehensweise wihrend der Abschlusspriifung

Fiir den Zweck einer Abschlusspriifung hélt die International Federation of Ac-
countants (IFAC) als regulierende Institution zur Einhaltung von Standards fiir
die Wirtschaftspriifung in ISA 200.3 fest:

,Der Zweck einer Abschlusspriifung besteht darin, das Mass an Ver-
trauen der vorgesehenen Nutzer in den Abschluss zu erhéhen. Dies wird
dadurch erreicht, dass der Abschlusspriifer ein Priifurteil dariiber ab-
gibt, ob der Abschluss in allen wesentlichen Belangen in Ubereinstim-
mung mit einem massgebenden Regelwerk der Rechnungslegung auf-
gestellt wurde.” (IAASB, 2009a)

Das Priifurteil, das den Abschluss und das Resultat der Priifung markiert, wird
iiblicherweise in Form eines Berichts bzw. eines Testats abgegeben. In den einzelnen
Rechtsgebieten konnen den Wirtschaftspriifern im Rahmen ihrer Abschlusspriifung
weitere Aufgaben iibertragen werden, wie beispielsweise fiir die Priifung des inter-
nen Kontrollsystems in den USA als Teil der Sektion 404 des Sarbanes-Ozley Acts
oder in der Schweiz als Teil des Obligationenrechts (EXPERTsuisse, 2016).

Wirtschaftspriifer sammeln nach Massgabe einschlégiger Vorgaben, namentlich
ISA 500.6 (IAASB, 2009¢g), Priifnachweise im Rahmen ihres Audits, um zu einer
Einschétzung dariiber zu gelangen, ob der Abschluss frei von wesentlichen Fehldar-
stellungen ist. Diese Priifnachweise bestehen nach ISA 500.5¢ aus ,, Informationen
sowohl in den Aufzeichnungen der Buchhaltung, die dem Abschluss zugrunde lie-
gen, wie auch anderen Informationen®.

Fehldarstellungen werden nach ISA 320.2 (IAASB, 2009f) tblicherweise als
wesentlich bezeichnet, wenn die Summe der nicht korrigierten Abweichungen in der
Darstellung von Abschliissen aufgrund von Fehlern oder deliktischen Handlungen
dazu fiihrte, dass sie die Entscheidung von verniinftigen Personen beeinflussen oder
dandern kann.

Der Wirtschaftspriifer stellt sein Urteil mit hinreichender Sicherheit aus. Seine

Zusicherung ist ein Mass fiir das Sicherheitsniveau, das der Wirtschaftspriifer bei
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seiner Abschlusspriifung erreicht hat. Die Standards fiir die Abschlusspriifung se-
hen vor, dass dieser Grad hoch ist, jedoch nicht vollstéindig bzw. absolut. Dement-
sprechend kann eine Abschlusspriifung, die nach den Vorgaben der IFAC korrekt
durchgefiithrt wurde, wesentliche Fehldarstellungen enthalten (IAASB, 2009a).

Die Auditstandards unterscheiden zwischen zwei Formen von Fehldarstellun-
gen: Fehler kénnen aufgrund von Irrtiimern auftreten oder aber ihre Ursache in de-
liktischen Handlungen haben, die sich wiederum in Veruntreuung von Vermogens-
gegenstianden der Unternehmung und eine deliktische Fehldarstellung des Mana-
gements (,Management Fraud®) nach ISA 240.3 (IAASB, 2009¢) unterscheiden.

Die Priifungsstandards machen jedoch keinen Unterschied in der Verantwor-
tung des Priifers, diese Fehler aufzudecken: In beiden Féllen muss der Auditor
geniigend geeignete Priifnachweise sammeln, um eine Einschitzung iiber die Ab-
senz von wesentlichen Fehldarstellungen im Abschluss abgeben zu koénnen. Der
Standard weist jedoch darauf hin, dass es meistens weitaus schwieriger ist, dolose
Handlungen aufzudecken, zumal das Management oder die Mitarbeiter, die die
deliktischen Handlungen durchfiihren, versuchen werden, diese Verstosse zu ver-
bergen — entsprechende Hinweise sind in ISA 200.5 (IAASB, 2009a) und ISA 240
(TAASB, 2009¢) aufgefiihrt.

2.2.2 Rahmenbedingungen

In der Schweiz sind die Rechnungslegung und die Priifung von Abschliissen von
Unternehmen im Obligationenrecht oder im Zivilgesetzbuch relativ knapp gere-
gelt. Etwaige Konkretisierungen bleiben der Lehre und Praxis iiberlassen (EX-
PERTSsuisse, 2016). Neben gesetzlichen Bestimmungen zur Rechnungslegung sind
insbesondere die Internationale Rechnungslegungsstandards (IFRS) und das US-
amerikanischen US-GAAP sowie nationale Rechnungslegungsstandards wie die
Swiss GAAP FER relevant.

Uber die im Gesetz festgehaltenen Anforderungen hinaus ist die Tétigkeit des
Wirtschaftspriifers durch vom Berufsstand erlassene Grundsétze auf nationaler
und internationaler Ebene geregelt. Die Standes- und Berufsregeln machen Vorga-
ben zum Verhalten der Berufsangehorigen (EXPERTsuisse, 2016).

Auf fachlicher Seite bestehen in der Schweiz und auf internationaler Ebene
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verbindliche Pflichten, die in der Schweiz von EXPERTSsuisse erlassen und um
weiter gehende Priifungsgrundsitze fiir staatlich beaufsichtigte Revisionsunter-
nehmen durch die Eidgendssische Revisionsaufsicht (RAB) ergénzt werden. Auf
internationaler Ebene erldsst das International Audit and Assurance Standards
Board (IAASB) Standards, die die EXPERTsuisse bei Beachtung der schweize-
rischen Gesetzesbestimmungen sowie anderer rechtlicher Anforderungen umsetzt
und als Priifungsstandards (PS) publiziert (EXPERTsuisse, 2013).

Die PS von 2013 setzen geméss den fachlichen Verlautbarungen die Internatio-
nal Standards on Auditing (ISA 2009) um. Die EXPERTsuisse hat nur minimale
Ergénzungen aufgrund der schweizerischen Gesetzesbestimmungen vorgenommen
und gewisse zusétzliche Standards erlassen, wie PS 290, PS 701, PS 870, PS 880,
PS 890 und PS 950 EXPERTsuisse (2013).

2.2.3 Aussagen im Abschluss

Mit der Abschlusserstellung macht das Management mit den Finanzkennzahlen
und den sonstigen Offenlegungen sowohl explizit als auch implizit verschiede-
ne Aussagen. Die Priifungsstandards der US-amerikanischen Revisionsaufsichts-
behorde, Public Company Accounting Oversight Board (PCAOB), verwenden fiinf
Kategorien zur Unterteilung (PCAOB, 2010):

o FExistenz bzw. Eintritt: Vermogensgegenstéinde oder Verbindlichkeiten exis-
tieren zu einem bestimmten Zeitpunkt und die vermerkten Transaktionen

haben wéhrend der Periode stattgefunden.

o Volistindigkeit: Samtliche Transaktionen und Konten, die in den Abschluss

einbezogen werden sollten, sind darin enthalten.

e Bewertung und Allokation: Vermogensgegenstinde, Verbindlichkeiten, Ei-
genkapital, Umsétze und Aufwendungen sind mit dem angemessenen Wert

im Abschluss enthalten.

e Rechte und Pflichten: Die Organisation hélt oder kontrolliert die Rechte zu
den Vermogensgegenstianden, wihrend die Verpflichtungen den tatséchlichen

Pflichten der Unternehmung entsprechen.
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e Prdsentation und Offenlegung: Die Komponenten des Finanzabschlusses sind

korrekt klassifiziert, beschrieben und offengelegt worden.

Dariiber hinaus kennen die internationalen Priifungsstandards eine noch diffe-
renziertere Systematisierung der Aussagen im Abschluss, die sie nach ISA 315.A111
(IAASB, 2009¢) in drei Kategorien einteilt: 1. Aussagen iiber die Klassen der Trans-
aktionen, 2. Aussagen zu Abschlusssaldos und 3. Aussagen zur Présentation und
Offenlegung. Fiir die Zwecke dieser Arbeit ist die PCAOB-Klassifizierung jedoch
ausreichend.

Aus den Aussagen im Abschluss, die das Management macht, lassen sich die
Priifziele ableiten, die sehr eng miteinander verbunden sind. Diese Verbundenheit
ist folgerichtig, liegt es doch im Auftrag des Abschlusspriifers, festzustellen, ob die

vom Management getdtigten Aussagen gerechtfertigt sind.

2.2.4 Aufteilung der Priifarbeit in Phasen

Der Wirtschaftspriifer muss aufgrund seiner Arbeit nach ISA 200.3 (IAASB, 2009a)
ein Priifurteil abgeben und zu diesem Zweck geniigend angemessene Priifnachweise
identifizieren, die sdmtliche vom Management explizit und implizite getatigte Aus-
sagen im Abschluss unterstiitzen.

Um dies zu erreichen, sehen die Priifungsstandards fiir das Vorgehen drei grund-
legende Phasen vor (Arens et al., 2016):

1. Priifungsplanung
2. Priifungsdurchfithrung
3. Priifungsabschluss

Diese drei Priifphasen werden stets von zwei begleitenden Prozessen unter-
stiitzt: die fortwidhrende Dokumentation des Priifvorgangs wie auch die Qualitéts-
kontrolle (IAASB, 2009b). Es handelt es sich um einen iterativen und nicht um
einen strikt linearen Prozess, in dem Riickkoppelungseffekte beispielsweise durch
eine verdnderte Risikobeurteilung, wie in ISA 300.10 dargelegt wird (IAASB,
2009d), auftreten. Abbildung 20 zeigt die Phasen des Priifungsprozesses.
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Planungsphase

Mandatsannahme bzw.
-weiterfithrung

Vertehen des Unternehmen
und seines Umfelds

Einleitende analytische
Priifungshandlungen

Festlegung der Planungs-
und Toleranzwesentlichkeit

Evaluation Risiken aus
dolosen Handlungen

Evaluation der wesentlichen
inherénten Risiken

Analyse des internen
Kontrollsystems

Festlegung der Priifstrategie
und -planung

Durchfiihrungsphase

Durchfithrung von Kontrollpriifungen

Durchfithrung von substantiven
analytischen Priifungshandlungen und
Detailpriifungen

Abschlussphase

Zusétzliche Priifungen fiir
Offenlegungen

Sammlung abschliessender
Priifbelege

Evaluation der Ergebnisse

Berichterstattung

Dokumentation & Qualitdtskontrolle

Abbildung 20: Phasen im Priifungsprozess nach Arens et al. (2016)

2.2.5 Priifungsplanung

Das Ziel der ersten Phase einer Priifung besteht nach ISA 300.4 (IAASB, 2009d)

stets darin, einen Priifplan zu entwickeln, der es zulésst, effektiv vorzugehen und

bis zu einem vereinbarten Termin zu einem Priifurteil zu gelangen.

Die Priifungsplanung kann nach Arens et al. (2016) in acht Teilschritte einge-

teilt werden:

1. Entscheid iiber Mandatsannahme und -weiterfithrung

2. Verstandnis des Kunden und seines Umfelds gewinnen
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3. Durchfiithrung einleitender analytischer Priifungshandlung

4. Festlegung der Planungs- und Toleranzwesentlichkeit

5. Evaluation der wesentlichen Risiken aus dolosen Handlungen
6. Evaluation der wesentlichen inhérenten Risiken

7. Analyse des internen Kontrollsystems

8. Festlegung der Priifstrategie und des Priifplans.

Mandatsannahme und -weiterfithrung Am Anfang eines jeden Audits steht
der Entscheidung des Wirtschaftspriifers, das Mandat anzunehmen bzw. abzu-
lehnen oder eine bereits bestehende Mandatsbeziehung weiterzufithren oder zu
beenden (ISA 210.6).

Dabei gilt es, die Frage zu klédren, ob bei einem Wirtschaftspriifer die notwendi-
gen formellen Voraussetzungen fiir die Wahrnehmung des Mandats wie Wihlbar-
keit, Zulassung und Unabhéngigkeit gegeben sind. Sind diese Voraussetzungen
erfiillt, wird eine Auftragsbestéitigung aufgesetzt, die durch eine eindeutige und
umfassende schriftliche Definition des Priifauftrags bei den Auftraggebern und
Adressaten der Berichte der Revisionsstelle eine Klarheit iiber Art und Umfang
des Auftrags sowie iiber die Aussagekraft der Berichte schafft (Arens et al., 2016).

Im Folgejahr priift der Abschlusspriifer, ob die bestehenden Auftragsbedin-
gungen gegeniiber dem Auftraggeber noch giiltig sind oder eine neue Auftrags-

bestéatigung zu erstellen ist (Treuhand-Kammer, 2009).

Verstédndnis iiber Kunden und Branche gewinnen Die Erarbeitung eines
umfassenden Verstédndnisses iiber den Priifungsmandanten und sein Umfeld ist eine
der zentralen Voraussetzungen fiir ein ordentliches Audit. Darum ist als Pflicht fiir

den Priifer festgehalten:

Der Wirtschaftspriifer identifiziert und evaluiert Risiken einer wesent-
lichen Fehldarstellung aufgrund von Irrtimern oder doloser Handlun-
gen, basierend auf einem Verstindnis des Unternehmens und seinem
Umfeld, inklusive seines internen Kontrollsystems. (IAASB, 2009¢)
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Der Priifer muss iiber ein Verstédndnis zu folgenden Themengebieten verfiigen:

e Industrie und externes Umfeld

Operatives Geschéft und Prozesse

e Management und Governance

Ziele und Strategie
e Management und Performance

Der Priifer eignet sich diese Kenntnisse iiblicherweise mithilfe von Managemen-

tinterviews und analytischen Priifungshandlungen an (Arens et al., 2016).

Initiale analytische Priifungshandlungen Fiir den Zweck der Priifungsplan-
ung und fiir die Risikobeurteilung kénnen analytische Priifungshandlungen ein-
gesetzt werden, die in den Priifungsstandards nach ISA 520.4 als Evaluation von
finanziellen Informationen definiert werden und eine Analyse von plausiblen Be-
ziehungen zwischen finanziellen und nicht finanziellen Daten ermoglichen (IAASB,
2009h).

Im Rahmen der Planung kénnen die noch ungepriiften Abschlusswerte mit
denen des Vorjahres oder gar mit einer ldngeren Zeitreihe verglichen und be-
deutende Abweichungen erkannt werden. Diese Abweichungen kénnen bestimmte
Trends oder Einzelereignisse représentieren, die zusammen das Potenzial haben,

den Priifansatz zu beeinflussen (Treuhand-Kammer, 2009).

Festlegung der Wesentlichkeit bzw. Toleranzwesentlichkeit Dariiber hin-
aus erfordern die Priifungsstandards, dass der Auditor eine quantitative Grenze
festlegt, die bestimmt, wann Fehldarstellungen einzeln oder zusammengenommen
als materiell gelten. Diese Grenze bildet das Maximum, bei dem der Auditor die
berechtigte Annahme hat, dass Entscheidungen von verniinftigen Adressaten nicht
beeinflusst werden. Sie wird nach ISA 320.2 als Gesamtwesentlichkeit bzw. We-
sentlichkeit bezeichnet (IAASB, 2009f).

Wirtschaftspriifer sind gleichfalls in der Verantwortung, die Entscheidung zu

treffen, ob ein Finanzabschluss frei von wesentlichen Fehlern ist, und miissen im
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Rahmen ihrer Priifarbeit das Management iiber festgestellte Fehldarstellungen in
Kenntnis setzen und zu einer Korrektur auffordern. Im Falle, dass das Management
sich aber weigert, die Fehler zu beseitigen, ist vonseiten des Wirtschaftspriifers eine
Qualifikation oder gar Versagung des Priifurteils notwendig (Arens et al., 2016).

Es wird eine Referenzgrosse herangezogen, die bei gewinnorientierten Unter-
nehmen in der Regel der Nettogewinn vor Steuern ist, um zu einem quantitativen
Wert der Wesentlichkeit zu gelangen. Diese Kennzahl ist ein kritischer Faktor fiir
die Adressaten der Finanzinformationen. Dariiber hinaus werden aber auch andere
Referenzgrossen — beispielsweise bei erheblich fluktuierenden Gewinnen, Start-ups
oder NPOs — wie der Nettoumsatz, der Bruttogewinn oder das Gesamtkapital
herangezogen (EXPERTsuisse, 2016).

Aufbauend auf der ausgewihlten Referenzgrosse wird die Wesentlichkeit als ein
Prozentsatz dieser berechnet. Obgleich die fachlichen Vorgaben keine Aussagen zu
den anzuwendenden Prozentsétzen enthalten, weil befiirchtet wird, sie konnten von
den Nutzern ohne weitere Erwidgungen mechanisch angewandt werden, gibt es in
der einschlédgigen Literatur einige Empfehlungen fiir akzeptable Bandbreiten: So
konnen fiir die operativen Gewinne zwischen 3 % und 6 %, fiir das Gesamtkapi-
tal zwischen 1 % und 3 % und fiir das Umlaufvermogen zwischen 3 % und 6 %
angesetzt werden (EXPERTsuisse, 2016).

Als weitere quantitative Grosse wird fiir die Priifung die vorgegebene Tole-
ranzwesentlichkeit vom Priifer berechnet. Sie ist stets kleiner als die Wesentlich-
keit fiir den Abschluss als Ganzes und wird berechnet, um das Risiko zu senken,
dass aggregierte nicht korrigierte oder nicht entdeckte Fehler die Wesentlichkeit
tibersteigen (ISA 320.9). Die Festlegung der Toleranzwesentlichkeit ist notwendig,
weil der Priifer die Priifnachweise in einzelnen Teilbereichen sammelt und dieser
Richtwert ihn in der Entscheidung unterstiitzt, welche Priifnachweise angemessen
sind. Die Toleranzwesentlichkeit wird dabei meist als ein fester Prozentsatz der
Wesentlich fiir den Abschluss als Ganzes berechnet und bewegt sich iiblicherweise
in einem Wertebereich von 50 % bis 75 %.

Evaluation der inhirenten Risiken Unter dem inhérenten bzw. innewoh-
nenden Risiko wird dasjenige Risiko verstanden, dass ein bestimmtes Konto oder

eine bestimmte Art von Geschéftsvorfillen falsche Darstellungen enthélt, die ein-
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zeln oder zusammen mit falschen Darstellungen anderer Kontensalden oder Arten
von Geschéftsvorfillen wesentlich sein konnen, und zwar in Absicht der Existenz
von etwaigen Kontrollen. Als Beispiel kénnen fliissige Mittel genannt werden, die
ein relativ hohes Mass an inhérenten Risiken beziiglich der Aussage iiber das
tatsdchliche Vorhandensein aufweisen und grundsétzlich anfillig fiir Eigentums-
delikte sind (EXPERTsuisse, 2016).

Die Evaluation der inhdrenten Risiken beginnt in der Planungsphase und wird
wahrend des gesamten Audits stets angepasst. Relevante Informationen iiber die
Beurteilung dieser Risikokategorie entstammen beispielsweise der Analyse der Un-
ternehmung und ihrem Umfeld, fritheren Abschlusspriifungen beim Mandanten,

Werksbesichtigungen oder analytischen Priifungshandlungen (Arens et al., 2016).

Verstindnis des internen Kontrollsystems Fiir die Priifung von Finanzab-
schliissen sind die Wirtschaftspriifer ferner angehalten, ein Verstdndnis {iber das
vorhandene interne Kontrollsystem zu erlangen, um eine umfassendere Einschétz-
ung iiber die Risiken von wesentlichen Fehlaussagen treffen zu kénnen (ISA 315.12
TAASB, 2009¢)). Fiir integrierte Abschlussprijfungen von grossen in den USA ko-
tierten Unternehmen gilt es gar, die Effektivitdt der Kontrollen zu bestétigen,
wéahrend in der Schweiz lediglich eine Beurteilung iiber die Existenz abgegeben
werden muss (EXPERTsuisse, 2016).

Fiir die Erlangung eines besseren Verstdndnisses werden Priifungshandlungen
angewandt, um Priifnachweise iiber die Ausgestaltung und Anwendung zu erhal-
ten. Dazu gehoren Inspektionen, Personalbefragungen, Beobachtungen und der
Nachvollzug von Kontrolltitigkeiten. Ublicherweise benutzt der Priifer drei For-
men von Dokumenten, um das Versténdnis zu erlangen und zu dokumentieren:
schriftliche Kontrolldokumentationen, Flussdiagramme und interne Kontrollum-
fragen (Arens et al., 2016).

Konnte sich der Priifer eine Ubersicht und ein Versténdnis iiber die Aus-
gestaltung des internen Kontrollsystems verschaffen, muss er in einem weiteren
Schritt seine Umsetzung bzw. Implementierung beurteilen. Es ist {iblich, dass die-
ser Schritt simultan mit der Beurteilung der Ausgestaltung erhoben wird — bei-
spielsweise anlésslich eines Prozessdurchlaufs (Walkthrough), einer Beobachtung,

einer Inspektion von Dokumenten oder anlisslich von Befragungen (EXPERTsuis-
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se, 2016).

Im néchsten Schritt trifft der Priifer unter Beriicksichtigung der Erkenntnis-
se aus der Priifung iiber die Ausgestaltung und Implementierung des internen
Kontrollsystems eine Einschétzung zum Kontrollrisiko, das angibt, inwieweit die
Annahme des Priifers zutrifft, dass interne Kontrollen wesentliche Fehlaussagen
im Abschluss verhindern bzw. korrigieren kénnen, wenn sie bereits aufgetreten
sind. Der Startpunkt fiir diese Beurteilung besteht haufig in unternehmenswei-
ten Kontrollen, die eine Wirkung fiir mehrere transaktionsorientierte Kontrol-
len entfalten. Gleichfalls ist die Beurteilung iiber die Effektivitdt von generellen
IT-Kontrollen wichtig, bevor es an die Evaluation automatischer oder manueller
Kontrollen geht, die von der I'T abhédngen. Probleme bzw. ineffektive generelle
IT-Kontrollen konnen potenzielle wesentliche Fehldarstellungen iiber alle Syste-
me hinweg implizieren. Hat sich der Wirtschaftspriifer davon iiberzeugen kénnen,
dass die unternehmensweiten und die generellen I'T-Kontrollen Kontrollen addquat
ausgestaltet sind und tatsédchlich angewandt werden, kann er eine voriibergehende
Einschétzung iiber transaktionsorientierte Kontrollen vornehmen (EXPERTSsuisse,
2016).

Einfluss von dolosen Handlungen Obgleich die Oberaufsicht iiber eine Ein-
heit — beispielsweise der Verwaltungsrat bei einer Aktiengesellschaft — letztlich die
Verantwortung dafiir trdgt, dass dolose Handlungen verhindert oder zumindest
aufgedeckt werden, nimmt ISA 240.5 den Priifer in die Pflicht, sicherzustellen,
dass der Abschluss frei von wesentlichen Fehlaussagen ist, auch von beabsichtigten
dolosen Handlungen.

Der Priifer muss nach ISA 240.10 (IAASB, 2009¢) eine Risikoeinschétzung zum
Abschluss fiir die Anfélligkeit fiir dolose Handlungen treffen und diese Ergebnisse
in der Planung und der Umsetzung beriicksichtigen.

Die Standards sehen zwei exponierte Bereiche der finanziellen Berichterstattung

vor, die in Bezug auf dolose Handlungen einer hohen Aufmerksamkeit bediirfen:

e Dolose Umsatzerfassung: Bei der Umsatzerfassung muss der Wirtschafts-
priifer evaluieren, welche Arten von Umsatz, Umsatztransaktionen oder Aus-
sagen potenziell betroffen sind. Die Ergebnisse miissen anschliessend adédquat
adressiert werden (ISA240.26, TAASB, 2009c¢).
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o Ausserkraftsetzen von Kontrollen durch das Management: Diese Ausser-
kraftsetzung bezieht sich insbesondere auf Buchungen im Hauptbuch, weil
das Management die Moglichkeit hat, Kontrollen ausser Kraft zu setzen. In

der Folge ist es notwendig, dass der Priifer die Angemessenheit von Journal-

eintrigen abklart (ISA 240.32, IAASB, 2009c¢).

ISA 240.6 (IAASB, 2009c) warnt, dass das Risiko fiir wesentliche Fehldarstel-
lungen im Abschluss als Folge von dolosen Handlungen ungleich héher als das
Risiko fiir Irrtiimer ist, weil potenziell eine wohldurchdachte und sorgfaltig orga-

nisierte Vorgehensweise fiir eine Verschleierung vorliegt.

Durchfiihrung der Risikobeurteilung Priifer akzeptieren ein gewisses Mass
an Risiko oder Unsicherheit in Bezug auf die Priifung von Abschliissen. So weiss der
Priifer, dass inhédrente Unsicherheiten bei der Angemessenheit von Priifnachweisen,
Unsicherheiten bei der Effektivitédt von Kontrollen des Kunden und Unsicherheiten
bei den daraus resultierenden Finanzinformationen bestehen bleiben (Arens et al.,
2016).

Das Risiko wird von wesentlichen Fehlern im Abschluss von Irrtiimern oder
deliktischen Handlungen bestimmt. Das Risiko wesentlicher Fehler kann nach ISA
315.25 (IAASB, 2009¢) grundsétzlich in zwei Richtungen auftreten: Einerseits kann
es auf der Stufe des Abschlusses als Ganzes — wenn z.B. Kontrollen auf der Un-
ternehmensebene nicht greifen — und andererseits auf der Stufe der Aussagen im
Abschluss bestehen (IAASB, 2009e).

Auf Aussageebene wird das Risiko fiir Fehldarstellungen von zwei Komponen-
ten determiniert: dem inhérenten Risiko (IR) und dem Kontrollrisiko (KR). In
beiden Fillen handelt es sich um Risiken der Unternehmung, die unabhéngig von
der Abschlusspriifung bestehen. Das Priifrisikomodell wird herangezogen, um zu
entscheiden, wie viel Priifevidenz notig ist, um Risiken auf der Aussageebene zu
begegnen. Das Priifrisikomodell besagt, dass sich das Priifrisiko aus der Multipli-
kation des inhérenten Risikos (IR), des Kontrollrisikos (KR) und des Aufdeckungs-
risikos (AR) ergibt (EXPERTsuisse, 2016):

AR+ IR *x KR = Priifrisiko

64



Dabei wird unter Aufdeckungsrisiko das Risiko verstanden, dass ein materiel-
ler Fehler trotz Priifungshandlungen des Abschlusspriifers unbemerkt bleibt. Das
inhdrente Risiko bemisst die Anfalligkeit einer Aussage fiir wesentliche Fehldarstel-
lungen, bevor die Effektivitdat des internen Kontrollsystems beriicksichtigt worden
ist, wihrend das Kontrollrisiko, als letzter Teil des Modells, die vom Priifer gemach-
te Einschitzung darstellt, dass das Kontrollsystem ungeeignet ist, Fehler in der
Buchhaltung zu entdecken und zu korrigieren. Das daraus resultierende Priifrisiko
misst das Risiko, das der Priifer tragen muss und die Anfélligkeit angibt, dass
in den Finanzabschliissen wesentliche Fehler unentdeckt bleiben (EXPERTSsuisse,
2016).

Festlegung der Priifstrategie und des Priifungsplans Auf Grundlage der
Risikobeurteilung und der Einschétzung iiber die Fehlerrisiken kann der Priifer das
Entdeckungsrisiko iiber die Auswahl von Art, Umfang und zeitlichem Ablauf der
aussagebezogenen Priifungshandlungen in einer Art und Weise festlegen, dass er
sein Priifungsurteil mit hinreichender Sicherheit fillen kann. Als Regel gilt, dass
mit abnehmenden Fehlerrisiken das Entdeckungsrisiko wichst (EXPERTsuisse,
2016).

Mit einer Priifungsstrategie bestimmt der Wirtschaftspriifer die angemessene
Mischung aus Kontroll- und Detailpriifungen sowie aus analytischen Priifungs-
handlungen. Danach entwift er auf Grundlage der Priifstrategie eine Liste der
konkreten Priifungshandlungen fiir das Audit bzw. stellt das Priifprogramm zu-

sammen (Arens et al., 2016).

2.2.6 Priifungsdurchfithrung

Die Priifungsdurchfiihrung setzt schliesslich den in der Planungsphase entwickel-
ten Priiffungsplan um. Der Schwerpunkt dieser Phase liegt auf der Sammlung von
Priifnachweisen, die die Grundlage fiir das Priifurteil bilden. Diese Phase gliedert
sich in zwei Teile: Einerseits wird das interne Kontrollsystem und seine Funkti-
onsfahigkeit gepriift, widhrend die Detailpriifungen andererseits die Priifung der

Kontensalden und Transaktionen zum Gegenstand haben (Arens et al., 2016).
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Priifnachweise Es gilt in dieser Phase fiir den Abschlusspriifer, Priifungshand-
lungen nach ISA 500 zu planen und durchzufiihren, die ausreichende und geeignete
Priifnachweise zutage fordern (IAASB, 2009g).

Priifnachweise sind Informationen, die dem Priifer bei der Entscheidung helfen,
ob die gegenwirtig gepriiften Informationen den definierten Kriterien wie einer
Rechnungslegungsnorm entsprechen, und zu der Einschétzung zu gelangen, dass
der Abschluss frei von wesentlichen Fehlaussagen ist. Dabei variiert die Eignung
der Priifbelege und reicht von sehr gut fiir Kontoausziige bis hin zu eher schwach
fiir Aussagen von Mitarbeitern (Arens et al., 2016).

Den Priifer begleitet stets die Frage, welche Priifnachweise geeignet oder zu-
mindest noch ausreichend sind. Vier Entscheidungen zu Art und Umfang der
Priifbelege sind zu treffen (Arens et al., 2016):

e Welche Priifungshandlungen sind durchzufiihren?
e Welche Stichprobengréssen sind anzuwenden?
e Welches Element ist aus der Grundgesamtheit auszuwéhlen?

e Zu welchem Zeitpunkt sind die Priifungshandlungen durchzufiihren?

In den Priifungsstandards (ISA 500 (IAASB, 2009g) wird gefordert, dass der
Wirtschaftspriifer ausreichend angemessene Priifbelege sammelt, die die Grund-
lage fiir sein Priifurteil bilden. Es liegt in der Natur der Priifnachweise und der
Kostenerwégungen, die fiir eine Abschlusspriifung zu berticksichtigen sind, dass der
Priifer sein Urteil nicht mit absoluter Sicherheit fillen kann. Unter Beriicksichti-
gung aller Priifnachweise, die wihrend eines Audits gesammelt werden, muss der
Priifer sein Urteil jedoch mit einem hohen Mass an Sicherheit fiallen und dariiber in
einem Priifurteil berichten. Eine Beurteilung der Priifbelege ist massgeblich durch
ihre Fignung und ihren (quantitativen) Umfang determiniert (Arens et al., 2016).

In Rahmen einer Priifung versteht sich die Fignung nach ISA 500.5b als Mass-
gabe fiir die Qualitit der Belege, die wiederum durch die Relevanz und die Ver-
ldsslichkeit bestimmt wird. Relevant ist ein Priifnachweis, wenn er zum Ziel des
Audits bzw. zu neuen Erkenntnissen iiber das Priifgebiet beitragt (IAASB, 2009g).
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Die Verldsslichkeit ist der Grad, mit dem einem Priifbeleg Vertrauen geschenkt
werden kann. Auch fiir die Verldsslichkeit gilt, dass sie den Priifer darin un-
terstiitzt, zu der Uberzeugung zu gelangen, dass der Abschluss frei von wesent-
lichen Fehldarstellungen ist. Die Verldsslichkeit héingt nach Arens et al. (2016)

dabei von sechs wesentlichen Faktoren ab:

e Unabhdngigkeit: Eine Priifevidenz, die ausserhalb der gepriiften Organisati-
on erhoben wurde, gilt grundsétzlich als verlasslicher als eine Priifevidenz,
die die Unternehmung selbst zur Verfiigung stellt. So sind beispielsweise die
Schriftwechsel und Dokumente von Banken, Anwélten und Kunden verléss-

licher als Interviews, die mit dem Betriebspersonal entstanden.

o [Effektivitit des internen Kontrollsystems: Ist das interne Kontrollsystem des
Priifkunden effektiv, so sind auch die von ihm erhaltenen Dokumente von
hoherer Verlasslichkeit.

e Durch Priifer erhoben: Priifbelege, die direkt vom Priifer beschafft wurden,
wie bei einer Inventurbeobachtung, Inaugenscheinnahme, Nachrechnung und

Inspektion, sind verldsslicher als indirekt erhaltene Belege.

o Qualifikation der Informationsquellen: Auch wenn die Informationsquelle un-
abhéngig ist, konnen Priifbelege als unzuverléssig gelten, insbesondere dann,
wenn die Quelle nicht iiber eine geeignete Qualifikation verfiigt. So kann bei-
spielsweise die Priifevidenz eines Priifers im Zuge einer Inventurbeobachtung
bei einem Diamanthéndler unzuverlissig sein, wenn er nicht iiber das spezi-

fische Fachwissen im Bereich Edelsteine verfiigt.

o Grad der Objektivitdt: Priifbelege gelten als verlésslicher, wenn ihre Objek-
tivitdt hoch ist und nur geringe Ermessensspielrdume bestehen. So sind An-
waltsschreiben mit Einschétzungen zum Ausgang eines Gerichtsverfahrens
weniger verlasslich als die physische Anzahl von Aktien oder Gerédten eines

Mandanten.

e eitndhe: Die Zeitndhe bezieht sich auf den Zeitpunkt der Erhebung von
Priifbelegen und auf die Periode, die sie abdeckt. Fiir Abschlussposten gilt,
dass die Ndhe zum Bilanzstichtag die Verlasslichkeit grundsétzlich erhoht.
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Erfolgsrechnungsposten gelten als verlésslich, wenn sie die gesamte zu priif-

ende Periode abdecken.

Die Quantitéit der Priifbelege bestimmt, ob diese ausreichend sind. Fiir gewisse
Priifungshandlungen bestimmt die Stichprobengrosse, ob hinreichend Priifbelege
gesammelt wurden. Fiir andere Priifungshandlungen sind es primér die Anzahl und
Qualitédt der Priifungshandlungen, die zum Priifziel beitragen. Mehrere Faktoren
bestimmen, wie gross eine Stichprobe sein sollte: Die zwei wichtigsten sind die
vom Priifer gebildete Erwartung von wesentlichen Fehlern sowie die Effektivitét

der internen Kontrollen (Arens et al., 2016).

Priifungshandlungen Wenn es darum geht, welche Priifungshandlungen ange-
wandt werden sollen, kann der Wirtschaftspriifer nach den Priifungsstandards im
Rahmen der Priifungsdurchfithrung (Arens et al., 2016) aus acht Moglichkeiten

auswahlen:

e FEinsichtnahme/Inaugenscheinnahme: Bei dieser Moglichkeit z&hlt und inspi-
ziert der Priifer physische Anlagegiiter. Diese Form der Priifnachweise wird
héufig mit der Priifung von Lagerbestdnden und Bargeld in Verbindung ge-

bracht, findet aber auch eine Anwendung bei Aktien oder Sachanlagen.

e Frterne Bestditigung: Diese Moglichkeit bezieht sich auf den Empfang einer
direkten schriftlichen Antwort einer Drittpartei, die die Genauigkeit einer
Priiferanfrage bestétigt. Da die Antwort von einer Drittpartei gegeben wird,
gilt dieser Priifnachweis als dusserst verldsslich und teuer bzw. ressourcenin-

tensiv.

e Inspektionen: Bei der Inspektion werden Dokumente des Kunden gesichtet,
mit denen die Informationen substantiviert werden konnen, die in den Ab-
schliissen enthalten sind bzw. darin enthalten sein sollten. Die Dokumente,
die vom Priifer inspiziert werden, sind Aufzeichnungen, die Informationen
dariiber enthalten, wie ein Kunde sein Geschéft fithrt. Da jeder Buchung
grundsétzlich ein Beleg beiliegt, konnen grossere Mengen an Dokumenten

zur Verfiigung stehen.
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e Analytische Priifungshandlungen: Bei den analytischen Priifungshandlungen
handelt es sich um Evaluationen von Finanzinformationen durch die Analy-
se von plausiblen Abhéngigkeiten zwischen finanziellen und nicht finanziellen
Daten. So kann der Auditor méglicherweise die Bruttogewinnmargen des Be-
richtsjahres mit der vergangenen Periode vergleichen und erkennen, dass Ab-
schlussbuchungen fehlen. Generell wird diese Moglichkeit ausgiebig genutzt,
zumal diese Form der Beschaffung von Priifnachweisen durch die Standards

in der Planungs- und in der Schlussphase verbindlich vorgeschrieben ist.

e Befragungen: Eine weitere Moglichkeit des Nachweises resultiert aus dem
Ergebnis von Befragungen, bei denen der Priifer schriftliche oder miindliche
Informationen des Priifkunden als Antwort auf seine Fragen erhélt. Trotz
des Umstands, dass héufig sehr viele Priifnachweise auf diese Art erhoben
werden, reichen Befragungen allein nicht aus, weil sie nicht von einer un-
abhéngigen Partei stammen und moglicherweise eine Verzerrung zugunsten

des Unternehmens aufweisen.

o Nachrechnungen: Ublich ist die Nachpriifung von Berechnungen des Kunden,
indem insbesondere die arithmetische Korrektheit gepriift wird, beispiels-
weise bei einem Abzug von Abschreibungen vom Buchwert. Hilfreich sind

spezialisierte Softwarepakete fiir die Wirtschaftspriifung oder Fxcel.

e Nachvollzug: Mit dieser Moglichkeit testet der Priifer die Prozesse in der
Buchhaltung oder die Kontrollen, die als Teil des internen Kontrollsystems

vorhanden sind.

e Beobachtung: Der Priifer kann die Prozesse und Ablédufe beobachten, die
vom Management oder den verantwortlichen Mitarbeitern ausgefiihrt wer-
den. Er kann sich Prozesse und Verantwortungsbereiche vergegenwértigen,
die der Priifmandant ausfiihrt, ist jedoch mit seiner Beobachtung auf die Zeit
wihrend seiner Anwesenheit beschrankt. Deshalb reicht auch die Beobach-
tung im Rahmen der Kontrollpriifung allein nicht aus, sondern muss durch

erganzende Priifbelege unterstiitzt werden.
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Analytische Priifungshandlungen Analytische Priifungshandlungen sind in
den Priifungsstandards unter ISA 520.4 (IAASB, 2009h) als

,Beurteilung von Finanzinformationen durch die Analyse von plausi-
blen Beziehungen zwischen sowohl finanziellen als auch nicht finanzi-

ellen Daten*

definiert.
Diese Art der Priifung kommt grundsétzlich wiahrend der drei Phasen des Au-

dits zum Einsatz und wird in einzelnen Phasen vorgeschrieben (Arens et al., 2016):

e Planungsphase: Analytische Priifungshandlungen sind zwingend wéhrend der
Planungsphase als Teil der Risikoeinschétzung durchzufithren. Damit wird
ein Verstdndnis des Kunden fiir sein Geschéft und der Branche, in der sich
dieser bewegt, erreicht und gleichfalls eine Einschétzung iiber Art, Umfang
und Zeitpunkt der Priifungshandlungen ermoglicht. Dem Priifer wird ge-
holfen, wesentliche Risiken zu identifizieren, die eine besondere Behandlung
erfordern und im weiteren Verlauf der Priifung zu beriicksichtigen sind. So
kann ein verlangsamter Debitorenumschlag eine spezielle Priifungsbehand-
lung — beispielsweise mit externen Bestédtigungen — nach sich ziehen. Aus-
mass, Tiefe und Zeitpunkt der analytischen Priifungshandlungen variieren je
nach Kunde und werden in der Priifungsplanung iiblicherweise auf einem ho-
hen Datenaggregationsniveau wie Abschlussposten durchgefiithrt. Fiir man-
che Priifkunden kann es geniigen, Verdanderungen gegeniiber dem Vorjahr fiir

die noch nicht gepriiften Abschliisse zu analysieren.

o Priifungsdurchfiihrung: Oft werden analytische Priifungshandlungen wéhr-
end der Priifungsdurchfithrung als substantive Priifungshandlungen ange-
wandt, um Priifevidenz fiir die Kontenbesténde zu erhalten. Diese substan-
tiven analytischen Priifungshandlungen werden héufig im Zusammenspiel
mit anderen Priifungshandlungen durchgefiihrt. So kann der Bestand an
vorausbezahlten Versicherungspréamien im vorangegangenen Jahr mit den
Vorauszahlungen im gegenwértigen Jahr verglichen werden und damit eine

Priifevidenz fiir diesen Abschlussposten bzw. Kontensaldo erlangt werden.
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Die Verlasslichkeit der Priifbelege, die analytische Priifungshandlungen her-
vorbringen, hidngt von der Prognosefahigkeit der Beziehungen, der genauen
Vorhersage des Priifers und der Verlésslichkeit der zugrunde liegenden Daten
ab, die fiir die Vorhersage benutzt wurden. Die Priifungsstandards verlangen
im Hinblick auf die angewendeten substantiven Priifungshandlungen, dass
die Arbeitspapiere einen Erwartungswert und die Faktoren enthalten, die fiir
die Bildung des Erwartungswerts benotigt werden. Daneben wird gleichfalls
verlangt, dass der Wirtschaftspriifer die Verlésslichkeit der Daten evaluiert,
die fiir die Erarbeitung des Erwartungswerts herangezogen wurden, inklusive
der Datenquellen und der Kontrollen, die fiir die Datenvorbereitung durch-

gefiihrt wurden.

Priifabschluss: Abschliessend sind analytische Priifungshandlungen als Teil
des Mandatsabschlusses zwingend vorgesehen. Damit soll sichergestellt wer-
den, dass der Wirtschaftspriifer einen finalen objektiven Blick auf die finan-
zielle Berichterstattung wirft und den gepriiften Abschluss einem letzten Re-
view fiir materielle Fehldarstellungen oder finanzielle Probleme unterzieht.
Typischerweise ist es ein Mandatspartner mit umfangreichem Erfahrungs-
schatz, der die finale analytischen Priifungshandlung als Teil des Mandats-

abschlusses durchfiihrt.

Ziel und Durchfithrung der analytischen Priifungshandlungen unterscheiden

sich hinsichtlich der Phasen, in denen sie zur Anwendung kommen. Analytische

Priifungshandlungen, die wiéhrend der Planungsphase durchgefiihrt werden, ver-

wenden generell aggregierte Daten, um damit den Kunden und sein Geschéft

zu verstehen bzw. Priifgebiete zu identifizieren, die fiir materielle Fehler anfillig

sind. Demgegeniiber stehen die substantiven analytischen Priifungshandlungen,

die Priifevidenz produzieren und verlasslichere Priifbelege erfordern, die wiederum
oftmals auf disaggregierten Daten beruhen (EXPERTSsuisse, 2016).

2.2.7 Priifabschluss

Neben der Sammlung der letzten Priifnachweise wechselt in der letzten Phase der

Fokus der Abschlusspriifung auf die vorsichtige Durchsicht der Resultate und zu
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weiteren kritischen Punkten wie die Offenlegung der Finanzinformationen und der

Berichterstattung.

Priifung der Offenlegung In Bezug auf die Priifung der offengelegten Finanz-
informationen muss der Priifer entscheiden, ob die Priifsicherheit in den vorange-
gangenen Phasen erreicht wurde oder ob noch weitere Priifungshandlungen not-
wendig sind. Diesbeziiglich steht die Vollstéandigkeit der Informationen im Vorder-
grund und die Frage, ob das Management alle notwendigen Angaben gemacht hat.
Aufgrund der speziellen Eigenschaften von Eventualverpflichtungen und Ereignis-
sen nach dem Bilanzstichtag sind iiblicherweise signifikante Risiken fiir Fehldar-

stellungen vorhanden (Arens et al., 2016).

Sammlung abschliessender Priifbelege Daneben hat der Priifer im Rah-
men seiner Priifungsbeendigung noch fiinf weitere Formen der abschliessenden
Priifevidenz zu sammeln.

Es bedarf einer finalen analytischen Priifungshandlung, die sich dafiir eignet,
potenzielle materielle Fehldarstellungen zu identifizieren oder andere Probleme
aufzudecken, die bislang verborgen geblieben sind, und einen letzten Blick auf den
Abschluss zu tatigen (Arens et al., 2016).

Daneben sehen es die Priifungsstandards vor, dass mit Abschluss des Mandats
erneut gepriift wird, ob wesentliche Zweifel daran bestehen, dass die Fortfithrungs-
fahigkeit der Unternehmung eingeschriankt sein konnte (fiir die Zeit bis frithestens
ein Jahr nach Bilanzstichtag). Diese Priifungshandlung bietet sich zu diesem Zeit-
punkt an, werden doch sehr oft wiahrend eines Mandats Anpassungen an den Fi-
nanzabschliissen notwendig (Arens et al., 2016).

Den Priifstandards folgend ist zudem wéahrend des Abschlusses zwingend ei-
ne Vollstindigkeitserklirung seitens des (Top-)Managements notwendig, die dazu
dient, das Management daran zu erinnern, dass es dafiir verantwortlich zeich-
net, dass die Finanzinformationen wahr und fair dargestellt werden. Zudem soll
das Management erneut eine Erinnerungsstiitze erhalten, was eine vollstdandige
Finanzberichterstattung ausmacht, beispielsweise indem es aufgefordert wird zu
bestitigen, dass keine verpfindeten Anlagegiiter vorliegen. Zudem sind in der

Vollstandigkeitserkldrung Antworten zu Managementbefragungen aufgefiihrt, wo-
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mit der Gefahr von Missverstédndnissen begegnet werden soll (Arens et al., 2016).

Ferner kénnen Unternehmen iiber das geforderte Mass der Rechnungslegungs-
standards hinaus berichten, wobei der Priifer entsprechende Vorkehrungen zu tref-
fen hat, die diesen Umstand beriicksichtigen. Zudem sind die Finanzkennzahlen
héufig Teil eines grosseren Berichts, den der Auditor abschliessend zu lesen hat

und auf seine Konsistenz hin priifen muss (Arens et al., 2016).

Evaluation der Ergebnisse Sind die abschliessenden, vorgegebenen Priifungs-
handlungen durchgefiihrt, so hat der Wirtschaftspriifer die Resultate zu bewerten
und zu einem iibergreifenden Fazit beziiglich des Abschlusses zu kommen (Arens
et al., 2016).

Er muss entscheiden, ob geniigend geeignete Priifbelege vorliegen, um zu dem
Ergebnis zu gelangen, dass der Finanzabschluss im Einklang mit einem vorgegebe-
nen Regelwerk entstanden ist. Zu diesem Zweck muss er samtliche Priifdokumenta-
tionen durchsehen, um zu entscheiden, ob alle wesentlichen Transaktionen, Konti
und Offenlegungen adédquat gepriift wurden. Wesentlich ist die Kontrolle, dass al-
le Bereiche des Audits vollstiandig abgearbeitet und dokumentiert sind. Daneben
geht es um die Entscheidung, ob der Finanzabschluss korrekt dargestellt und die
wesentlichen Fehldarstellungen hinreichend aufgedeckt wurden. Gleichfalls gilt es,
vor Mandatsabschluss die Offenlegungen im Finanzabschluss zu priifen und dabei
sicherzustellen, dass die Anforderungen der Présentations- und Offenlegungsziele

abschliessend erreicht wurden (Arens et al., 2016).

Berichterstattung Die Berichterstattung bildet den Abschluss des Mandats
und umfasst die Kommunikation mit dem Auditcommittee oder anderen fiir die
Unternehmungsfiihrung verantwortlichen Personen. Die aufgedeckten deliktischen
und anderen illegalen Handlungen seitens des Unternehmens sowie das Versagen
der internen Kontrollen sind gleichfalls an Kommunikationspflichten des Abschluss-
priifers gekniipft. Hier sind héufig auch die mit der Unternehmensfithrung betrau-
ten Personen oder das obere Management betroffen, die iiber den Sachstand infor-

miert werden miissen (Arens et al., 2016).
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2.3 DMaschinelles Lernen in der Priifung

Nicht erst seit der Publikation von Susskind und Susskind (2015) und ihren Aus-
fithrungen zur Zukunft der Berufe wurde die Frage evaluiert, in welchem Masse
maschinelles Lernen fiir das Audit eingesetzt werden kann. Vielmehr l&dsst sich der
Versuch, maschinelles Lernen und Aufgaben der Wirtschaftspriifung miteinander
zu verbinden, bis in die 1950er-Jahre zuriickverfolgen (Keenoy, 1958).

Heute fiithren Verfechter der Technik sogar an, dass mit der steigenden Verbrei-
tung und Nutzung von Onlinesystemen, der Durchdringung von Smart Devices im
Berufsalltag und dem ,, Internet of Things* Buchhaltungstransaktionen zunehmend
komplexer und anfilliger fiir Manipulationen geworden sind. Diese neuen Technolo-
gien erforderten einen versierteren Wirtschaftspriiferstand und den Einsatz immer
komplexerer Techniken — speziell maschinelles Lernen (Amani & Fadlalla, 2017).

Aufbauend auf dem Framework von Louwers et al. (2013) haben Issa et al.
(2016) theoretisch gezeigt, dass maschinelles Lernen in jeder Phase der Abschluss-

priifung miteinbezogen werden kann:

1. (Vor-)Planungsphase: Maschinelles Lernen kann die Erhebung, Aggregati-
on und Analyse von Unternehmensdaten — vorgehalten als Big Data — un-

terstiitzen und die initialen Risiken des Unternehmens identifizieren helfen.

2. Verhandlungsphase: In dieser Phase kann maschinelles Lernen einen Beitrag
fiir die Schétzung der aufzuwendenden Stunden und des Audithonorars leis-
ten. Dariiber hinaus liesse sich die Aufbereitung von Engagement-Letters

aufgrund der bereits ausgestellten Vorlagen automatisieren.

3. Verstindnis des internen Kontrollsystems und Identifikation von Risikofak-
toren: Dieser Schritt kann dahingehend mithilfe des maschinellen Lernens
unterstiitzt werden, dass Computer dazu eingesetzt werden, Flowcharts, Pro-
zesse und Fragebogen zu analysieren. Zudem lassen sich mithilfe bestimmter

Muster in den Finanzdaten die Risikofaktoren identifizieren.

4. Bestimmung des Kontrollrisikos: Maschinelles Lernen macht es grundsétzlich
moglich, simtliche Durchfithrungen einer Kontrolle auf ihre ordnungsgemésse

Abwicklung zu testen und etwaige Verstosse oder Unregelméssigkeiten zu
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melden. Issa und Kogan (2014) haben vorgeschlagen, ein Rankingsystem zu
implementieren, das Vorkommnisse priorisiert und mithilfe des maschinellen
Lernens eine Risikoeinschétzung vorbereitet. Weiter ist es durch maschinel-
les Lernen moglich, gestiitzt auf Prozessmining-Techniken nicht nur zu be-
stimmen, ob ein internes Kontrollsystem adédquat entworfen wurde, sondern
auch, ob es angemessen konfiguriert und implementiert worden ist (Jans et
al., 2014).

5. Aussagebezogene Prifungshandlungen: Der grosste Einfluss auf die Priifung
wird bei den aussagebezogenen Detailpriifungen erwartet. Datenherkunft
und -qualitdt konnen mit der neuen Technologie bestenfalls gleich bei ih-
rer Erhebung evaluiert werden. Im Gegensatz zum gegenwértig auf Stich-
proben gestiitzten Ansatz konnen die Wirtschaftspriifungsgesellschaften bei
Flussgrossen — wie beispielsweise Umsatz oder Aufwandsposten — kontinu-
ierlich und vollsténdig die Daten untersuchen. Diese Idee l&sst sich jedoch
auch auf Abschlussbestdnde anwenden. Die kontinuierliche und umfassende
Erfassung sowie Priifung von Buchungen reduzieren die Anfilligkeit einzel-
ner Kontensalden und des Abschlusses als Ganzes fiir wesentliche Fehler. Die
Anwendung von Mustererkennung, Visualisierung, Benchmarks und Ausreis-
seridentifikation kann zusétzlich zu den analytischen Priifungshandlungen die

Effektivitat der Priifung massgeblich steigern.

6. Priifungsabschluss: Am Ende eines Priifauftrags stehen die abschliessende
Urteilsbildung, die auf den zuvor gesammelten Priifnachweisen basiert, und
die Ausarbeitung eines Abschlussberichts. Pradiktive analytische Modelle
konnen helfen, das Priifurteil mithilfe von differenzierten Wahrscheinlichkei-
ten auszudriicken, und damit die gegenwértig verpflichtend anzuwendende
dichotome Einschétzung ablosen, dass ein Abschluss entweder frei oder nicht

frei von wesentlichen Fehlaussagen ist.

Gierbl (2021) untersucht gleichfalls die Datenanalysemethoden, die in der Wirt-
schaftspriifung einsetzbar sind, und nennt als Einsatzgebiet fiir die Methoden des

maschinellen Lernens folgende Priifgebiete:
1. Risikoeinschétzung
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2. Dolose Handlungen
3. Analytische Priifungshandlungen
4. Einschétzung Unternehmensfortfithrung

5. Berichterstattung

Fiir das Priifgebiet der Risikoeinschditzung zeigten beispielsweise Amani und
Fadlalla (2017) sowie Gierbl (2021), dass gerade mit der Entwicklung hin zu grossen
Datenmengen die Risikoanalyse entscheidend von der Erkennung von Mustern wie
beispielsweise komplexen Anomalien und Diskrepanzen abhéngt, die potenzielle
Gefahren in sich bergen (Ramamoorti et al., 1999). In Bezug auf das interne Audit
konnten die Autoren wie auch Calderon (1999) die Niitzlichkeit neuronaler Netze
vor allem bei der Identifikation risikobehafteter Priifgebiete aufzeigen.

Fiir die Prifungsdurchfiihrung wurde von Argyrou und Andreev (2011) ein
Kontenclustering vorgestellt, das als interne Kontrolle unter Anwendung von selbst
organisierenden Karten die Abarbeitung von Transaktionen verifizieren und die
Richtigkeit der Finanzinformationen sicherstellen kann. Empirische Daten zeigen,
dass dieser Ansatz eine umfangreiche Menge an Buchhaltungstransaktionen verar-
beiten kann und homogene, klar abgegrenzte und interpretierbare Cluster liefert.
Fiir die aussagebezogenen Priifungshandlungen verwendeten Coakley und Brown
(1993) sowie Koskivaara (2000a) neuronale Netze, um Muster in den Saldi von Mo-
natsabschliissen vorherzusagen. Sie konnten zeigen, dass neuronale Netze Muster in
Abschliissen wie auch Dynamiken und Beziehungen zwischen Konten effektiver auf-
gedeckt haben, als dies bei der Anwendung von Regressions- oder Ratio-Analysen
der Fall gewesen war. Coakley (1995) empfahl die Anwendung von neuronalen
Netzen fiir die Aufdeckung von Mustern bei analytischen Priifungshandlungen.
Er konnte zeigen, dass neuronale Netze verlasslicher materielle Fehler identifizier-
ten als Revisionsexperten. Ein neuronales Netz wurde gleichfalls im Rahmen eines
kontinuierlichen Audits empfohlen. Koskivaara und Back (2007) konnten belegen,
dass dieses im Audit bessere Vorhersagen fiir Umsétze und Ausgaben lieferte, als
dies mit traditionellen Methoden moglich gewesen wére.

Im Rahmen der Beurteilung der Unternehmensfortfihrungsfihigkeit haben ei-

nige Autoren unterschiedliche Schwerpunkte gelegt: So untersuchten Etheridge et
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al. (2000) die Eignung maschinellen Lernens bei der Einschétzung der Solvenz eines
Unternehmens. Eine Reihe weiterer Autoren befasste sich mit der Frage, wie sich
Insolvenzen mithilfe des maschinellen Lernens prognostizieren lassen (Ahn et al.,
2000; Chakraborty und Sharma, 2007; Tang und Chi, 2005; S.-M. Huang et al.,
2008; Youn und Gu, 2010; Benhayoun et al., 2013; M.-Y. Chen, 2013; Y. Chen
et al., 2013; Li et al., 2013). Auf der anderen Seite wurde auch die Prognose einer
Uberschuldung intensiv und durchgehend erforscht. Viele der Autoren setzten ma-
schinelles Lernen fiir solche Vorhersagen ein (Jo et al., 1997; O’leary, 1998; Yang
et al., 1999; Zhang et al., 1999; Charalambous et al., 2000; Lee et al., 2005; Min
und Lee, 2005; McKee, 2007; Tsai und Wu, 2008; H.-J. Chen, Huang et al., 2009;
H.-J. Chen, Huang et al., 2009; Rafiei et al., 2011; Shirata et al., 2011; Olson et al.,
2012; Fedorova et al., 2013; Kasgari et al., 2013; Korol, 2013; Serrano-Cinca und
Gutiérez-Nieto, 2013; Tinoco und Wilson, 2013). Dariiber hinaus haben Shirata et
al., 2011 gezeigt, dass sich auch der Einsatz von Textmining — eine spezifische An-
wendung des maschinellen Lernens — effektiv zur Erkennung von Uberschuldungen
eignet. Insbesondere beim Abschluss eines Mandats hat der Wirtschaftspriifer die
Annahme der Unternehmensfortfiihrung zu priifen. Diese Einschétzung kann sich
nach ISA 570 (IAASB, 2009i) gelegentlich als komplex erweisen. Um dennoch ei-
ne Vorhersage zu machen, hat Peel (1989) mithilfe einer logistischen Regression
gezeigt, dass ein hoher Verschuldungsgrad, eine geringe Profitabilitdt und eine
Aktionariatskonzentration konsistent mit der Entscheidung der Wirtschaftspriifer
zusammengefallen sind, eine Going-Concern-Einschrénkung anzubringen. Weitere
Autoren setzten logistische Regressionen und neuronale Netze wie auch Entschei-
dungsbéume ein, um eine Going-Concern-Unsicherheit zu identifizieren (Koh und
Tan, 1999, Lenard et al., 1995 und Chye Koh und Kee Low, 2004). Das Ergebnis
der beiden zuerst genannten Studien lautet, dass neuronale Netze robuste Model-
le liefern und den Priifer in seiner Einschétzung unterstiitzen. Chye Koh und Kee
Low (2004) Studie fiihrt zu dem Ergebnis, dass Entscheidungsbaume als pradiktive
Methode fiir die Vorhersage eines Problems bei der Unternehmensfortfithrung den
logistischen Regressionen iiberlegen sind.

Neben der Going-Concern-Problematik hat sich der Wirtschaftspriifer nach
ISA 240 (IAASB, 2009c¢) stets der deliktischen Handlung bzw. dolosen Handlun-

gen (kurz Fraud) anzunehmen. Die Aufdeckung von manipulierten Finanzberich-
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ten unter Anwendung der etablierten und empfohlenen Priifungshandlungen ist in
den letzten Jahren zunehmend schwieriger geworden (Dikmen & Kiigiikkocaoglu,
2010). Die parallel verlaufende Forschung, die auf die Aufdeckung von Fraud ab-
zielt, konnte jedoch in der gleichen Zeit wesentliche Fortschritte erzielen. Infolge-
dessen liessen sich Erfolge auf der Makroebene ermitteln (Comunale et al., 2010),
wéahrend andere Autoren Fraud auf der Mikroebene bzw. Transaktionsebene unter-
suchten (Debreceny und Gray, 2010; Bella et al., 2009; Tackett, 2013). Wahrend
Debreceny und Gray (2010) Nummern, Buchungsbetrige und deren Verteilung
analysierten, untersuchten Bella et al. (2009) elektronische Zahlungsdaten mit
vierstufigen selbstorganisierenden Karten. Tackett (2013) empfiehlt die Anwen-
dung von assoziativen Regeln fiir die Erkennung von Fraud im Transaktionsda-
tenbestand einer Unternehmung. Bay et al. (2006) deckten Irregularitéiten auf der
Hauptbuchebene auf, wihrend Jans et al. (2010), Jans et al. (2011) und Owusu-
Ansah et al. (2002) Fraud auf der Prozessebene analysierten. Neben deliktischen
Handlungen, die eine Vermdogensentschéadigung des Unternehmens bewirkten, wid-
met sich die Forschung auch Fraud auf der Managementebene, zumal diese Art
der deliktischen Handlungen durch bewusste Falschdarstellungen im Finanzrepor-
ting die Anleger besonders betrifft. Zu diesem Zweck wurde maschinelles Lernen
eingesetzt, um zu erkennen, ob das Topmanagement deliktische Handlungen be-
geht (Fanning und Cogger, 1998; Pai et al., 2011). Die durch maschinelles Lernen
unterstiitzte Identifikation von Fraud basiert beispielsweise auf dem Forecast der
Unternehmensperformance (Virdhagriswaran & Dakin, 2006) und der Identifikati-
on von Fraud direkt in Finanzberichten (Kirkos, Spathis und Manolopoulos, 2007;
Ata und Seyrek, 2009; Deng, 2009; Zhou und Kapoor, 2011). Weitere Forschungs-
gruppen verwendeten maschinelles Lernen, um Fraud zu prognostizieren (Cerullo
und Cerullo, 2006; Kirkos et al. 2000; Green und Choi, 1997; Hoogs et al., 2007;
S.-Y. Huang et al., 2012; Liang und Lv, 2009; Krambia-Kapardis et al., 2010; Ogiit
et al., 2009; Ravisankar et al., 2011; Tsaih et al., 2009; Yue et al., 2009; Zoubou-
lidis und Kotsiantis, 2012; Kotsiantis et al., 2006; J. Perols, 2011). Wesentliche
Erkenntnis aus dieser umfangreichen Forschung ist die Genauigkeit der Vorhersa-
ge fiir eine SEC-Untersuchung ez-post. Eine Erklarung fiir den Erfolg insbesondere
der neuronalen Netze liegt in ihrem Vermégen, wiahrend des adaptiven Lernens

zu entscheiden, welche Signale wichtig sind und wie das Rauschen zu verstehen
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ist. Die Suche nach Indikatoren fiir Management-Fraud ist jedoch nicht auf den
quantitativen Teil der Finanzberichte beschrankt, sondern wurde auch auf den
Anhang der Abschliisse ausgedehnt. So entwickelten Yu et al. (2013) maschinelle
Lernmodelle, die Verstosse in den Offenlegungspflichten erkennen. Gupta und Gill
(2012) verwendeten Support-Vektor-Maschinen fiir die Erkennung von Fraud im

qualitativen Teil der Finanzberichterstattung.
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3 Methodologie

Methodologisch wird fiir die Beantwortung der eingangs gestellten Forschungsfra-
gen auf den Constructive Research Approach (CRA) nach Kasanen et al. (1993)
zuriickgegriffen. Die angewandte konstruktive Forschung ist in den technischen
Wissenschaften, der klinischen Medizin und im Operations Research zu finden,
bisweilen aber auch in Bereichen, die sich mit Bilanzierung und Rechnungslegung
befassen (Kasanen et al., 1993).

Kasanen et al. (1993) haben die Methode mit dem Ziel vorgestellt, Wissen-
schaftler in Forschungsgebieten zur Bilanzierung und Rechnungslegung zu un-
terstiitzen, eine aktivere Rolle einzunehmen, um die gegenwirtige Praxis zu verbes-
sern. Im Idealfall ist es mithilfe dieses Ansatzes moglich, ein praktisches Problem
zu losen und gleichzeitig wichtige wissenschaftliche Einsichten zu gewinnen. Da-
bei wird das vorliegende real existierende Problem mit neuen Konstrukten wie
einem Managementwerkzeug, Technikanwendungen, Prozessanalysen oder Organi-
sationscharts bewiltigt (Lukka, 2000). Durch diese Kombination von Theorie und
dem real existierenden Problem kommt dem konstruktiven Forschungsansatz ein
hohes Potenzial zu, eine Briicke zwischen Wissenschaft und Praxis zu schlagen
(Lehtiranta et al., 2015).

3.1 Charakterisierung des Ansatzes

Dem konstruktiven Forschungsansatz liegt die Annahme zugrunde, dass der Wert
des Wissens in Anlehnung an einen Pragmatismus (Lukka, 2000) durch seine prak-
tischen Konsequenzen determiniert ist (Hammersley, 2004). Es wird die Losung
eines Problems gesucht, das einen wesentlichen Einfluss auf gegenwértige Ent-
wicklungen hat, womit dem gewonnenen Wissen eine instrumentale Bedeutung
zukommt (Lehtiranta et al., 2015).

Die konstruktive Forschung grenzt sich in zweifacher Hinsicht von der Akti-
onsforschung ab: Finerseits richtet sie sich auf das Konstrukt als das Ergebnis,
wéahrend die Aktionsforschung moglicherweise andere Ziele in den Blick nimmt.
Daneben ist die Interaktion mit der Praxis sowie mit Praktikern in der konstrukti-

ven Forschung lediglich iiblich, wiahrend diese in der Aktionsforschung verbindlich
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ist (Lehtiranta et al., 2015).

Konstruktive Forschung sollte die Identifikation eines praktisch relevanten For-
schungsproblems als Ausgangspunkt haben (Kasanen et al., 1993). Nachdem ein
solches Problem gefunden wurde, richtet sich die Aufmerksamkeit des Forschers
auf die Problemlosung, indem er sich ein umfassendes Versténdnis iiber die Pro-
blemsituation und die relevanten Theorien verschafft, die sich potenziell fiir die
Konstruktion einer Problemlésung eignen.

Es gilt, dass nicht jegliche Problemlosungsaktivitidt der konstruktiven For-
schung anzurechnen ist, obwohl die Losung eines praktischen Problems im Zentrum
des konstruktiven Forschungsansatzes steht. Kasanen et al. (1993) identifizierten
folgende vier Elemente, die stets in der konstruktiven Forschung enthalten sein

miissen:

e praktische Relevanz,
e theoretische Verbindung,
e praktische Einsatzméoglichkeit,

e theoretischer Beitrag.

3.2 Vorgehen im konstruktiven Forschungsansatz

Basierend auf der Arbeit von Kasanen et al. (1993) und Lukka (2000, 2002) werden

sieben massgebliche Schritte beim konstruktiven Forschungsansatz identifiziert:

Schritt 1: Identifikation eines praktischen Problems mit akademischem
Potenzial Die in einem konstruktiven Forschungsprojekt vorgesehene Problem-
16sung sollte fiir Manager oder andere Entscheidungstréager im Unternehmen un-
mittelbar relevant sein (Kasanen et al., 1993). Das Problem muss zudem ein signi-
fikantes theoretisches Potenzial besitzen. Es sollte also keine offensichtliche Losung
in der Literatur zu finden sein (Lukka, 2000).

Die konstruktive Forschung unterscheidet sich von der Beratung, die sich aus-

schliesslich am praktischen Nutzen orientiert, wihrend sich Erstere beiden Ziele
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verschreibt: Augenblickliche praktische Fortschritte und ein direkter theoretisch-
wissenschaftlicher Beitrag sind die beiden zentralen Ziele der konstruktiven For-
schung (Labro & Tuomela, 2003).

Schritt 2: Evaluation des Potenzials fiir eine langerfristige Forschungs-
kooperation mit einer Zielorganisation Des Weiteren wird mit dem CRA
das Ziel verfolgt, langfristig mit Unternehmen zu kooperieren. Die Sicherung und
Pflege eines Commitments sind von zentraler Bedeutung (Lukka, 2000). Eine mo-
netédre Verrechnung der erbrachten Leistungen kann sich dabei als problematisch
erweisen (Westbrook, 1995).

Zur Vermeidung von Abhéngigkeiten einer Person oder Fithrungskraft (Kasu-
rinen, 2002) sollten die Verhandlung und die Analyse der Probleme mit Personen
aus verschiedenen Funktionsbereichen und hierarchischen Ebenen gefiihrt werden.

Das Potenzial fiir eine Kooperation ist aber nicht nur von der Frage abhéngig,
ob die Manager im Zielunternehmen das Vorhaben unterstiitzen. Vielmehr sollte
im Falle einer angestrebten gemeinsamen Entwicklung der Wertbeitrag aller Teil-
nehmer detailliert analysiert werden. Wenn der Wertbeitrag des Forschenden in
starkem Kontrast zu dem des Managements steht, sollte auf eine Kooperation ver-
zichtet werden (Puolaméki, 2000). Immer sollten der Wert des Forschenden und der
des Managements explizit gemacht werden, um die Kredibilitéit der konstruktiven
Forschung zu garantieren (Mattessich, 1995).

Abschliessend muss der Beitrag des Forschenden einem grosseren Publikum
zuginglich gemacht werden, um sicherzustellen, dass die Forschung ihren Zweck fiir
die Praxis und die Wissenschaft erfiillt sowie weitere Forschung initiiert (Kaplan,
1998). Im Kontext des konstruktiven Forschungsansatzes wird auf die Wichtigkeit
des Commitments hingewiesen, dass die Forschung publiziert werden darf (Lukka,
2000). So sollten sdmtliche Problemstellungen mit der Publikation der Ergebnisse,
die spéater wihrend der Forschungsarbeit auftauchen konnten, bereits in diesem

Schritt adressiert werden.

Schritt 3: Ein generelles und vertieftes Verstindnis fiir das Themas er-
langen Die theoretische und praktische Untermauerung des Themas charakte-

risiert den dritten Schritt des konstruktiven Forschungsprozesses (Lukka, 2000).
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Er unterscheidet sich von der Beratung, weil der Forscher fiir informierte Inter-
ventionen wéhrend der Forschungsarbeit mehr theoretisches Vorwissen bendtigt
(Dickens & Watkins, 1999).

Obwohl die Innovationsphase sehr von einer Heuristik geprigt sein kann (Ka-
sanen et al., 1993), wird eine umfassende Kenntnis {iber vorhandene Theorien
benotigt, um theoretische Beitrage der Studie identifizieren und analysieren zu
konnen.

Mit Hinblick auf die empirische Arbeit dhnelt diese Phase anderen Methodolo-
gien zu Fallstudien, bei denen ein tiefes Verstandnis mithilfe von Beobachtungen,
Interviews und dem Studium von Archivdaten erlangt wird (Lukka, 2000). Un-
erlisslich erweist sich die Analyse von Validitéits- und Verlésslichkeitsproblemen,
weil Konklusionen des CRA teilweise auf diesem Material beruhen (siehe Schritt
7). Klar sein muss, dass die Untersuchung eines sich verindernden Studienobjekts
— also der Organisation — mit einem einzigen Instrument — dem Forscher — er-
folgt, wobei sich Validitats- und Verlésslichkeitsprobleme vermischen. Wesentlich
ist die Einsicht, vier mogliche Risiken fiir die Verlésslichkeit und Validitét der Feld-
forschung zu beriicksichtigen: beobachterinduzierter Effekt, Beobachterverzerrung,
Datenlimitierungsfaktor sowie Komplexitét und Limitierung des menschlichen Ver-
stands. McKinnon (1988) schlagen drei komplementére Strategien vor, um diese
vier Gefahren zu iiberwinden. So sollten geniigend Zeit fiir die Fallstudien ein-
geplant werden, mehrere Methoden und Beobachtungsverfahren zur Anwendung
kommen und ein angemessenes soziales Verhalten gezeigt werden.

Labro und Tuomela (2003) sehen fiinf kritische Faktoren, die wihrend der

Vorbereitungsphase berticksichtigt werden miissen:

1. Sicherstellung, dass das untersuchte Problem von mehreren Personen inner-
halb der Organisation, in der die Fallstudie durchgefiihrt wird, anerkannt ist.

Zugleich sollten diese Personen motiviert sein, das Problem zu 16sen.

2. Versichern, dass die Organisation, in der die Fallstudie durchgefiihrt wird,
geniigend Ressourcen zur Verfiigung stellen kann — insbesondere Zeit des

Managements und der weiteren Mitarbeiter.

3. Die evaluierten Wertvorstellungen des Managements sollten nicht grundle-

gend von denen des Forschenden abweichen.
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4. Der Fallstudienorganisation geniigend Informationen zum Forschungsansatz
zur Verfiigung stellen, damit die fundamentalen Ziele und Eigenheiten allge-

mein bekannt sind.

5. Verstindigung auf die Publikation der erhobenen Erkenntnisse.

Schritt 4: Konstruktion einer innovativen und theoretisch verankerten
Idee Die intensive Suche nach einer innovativen Lésung — mit theoretischen und
praktischen Implikationen — ist das herausragende Merkmal des konstruktiven
Forschungsansatzes. Dieses Merkmal unterscheidet ihn von den anderen Formen
der Aktionsforschung sowie von einem Grossteil der Beratungsarbeit. Daher ent-
spricht ein einfaches Modell, das einem Lehrbuch entnommen wurde, nicht den
Kriterien der konstruktiven Forschung, obwohl diese Sichtweise moglicherweise
neu fiir die Zielorganisation sein kann. Die Innovationsphase ist eine kreative und
moglicherweise heuristische Abfolge von Ereignissen, fiir die kooperatives Team-
work zwischen dem Forscher und dem Management des Unternehmens eminent
wichtig ist (Lukka, 2000).

Schritt 5: Implementierung der Losung und Test in der Praxis Die
konstruktive Forschung folgt einem pragmatischen Ansatz der Wahrheitsfindung.
Aus diesem Grund nimmt die Implementierungsphase eine herausragende Rolle
fiir den Forschungsprozess ein (Lukka, 2000). Ausserdem ist die Implementierung
wichtig, weil auch ein fehlgeschlagener Test wichtige theoretische Ergebnisse liefern
kann (Lukka & Tuomela, 1998). Die Implementierung erhélt vor diesem Hinter-
grund eine zweifache Bedeutung: Eine erfolgreiche Implementierung bedeutet, dass
der Forschungsprozess erfolgreich war — zumindest im Hinblick auf die wichtigsten
Faktoren — und das Konstrukt technisch realisierbar ist (Lukka, 2000).

Schritt 6: Evaluation des Geltungsbereichs der Losung Fiir den Abschluss
des Forschungsprozesses sieht die Methodologie vor, dass sich der Forscher von den
empirischen Details 16st und sich mit weiterfithrenden Implikationen, wie mit der
externen Validitét, befasst. In diesem sechsten Schritt sollte folglich eine Diskus-
sion stattfinden tiber die Aspekte des Konstrukts, die sich auf andere Unterneh-

men iibertragen lassen. Fiir den Fall, dass die Implementierung fehlschlagt, ist
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es moglich, dass die Implementierungsprobleme auch in anderen Organisationen
auftreten (Lukka, 2000).

Kasanen et al. (1993) legen eine marktbasierte Validierung des Konstrukts na-
he. Ein schwacher Markttest gilt als bestanden, wenn ein Manager dazu bereit ist,
das Konstrukt in die eigenen Entscheidungsprozesse einzubeziehen. Lukka (2000,
2002) geht weiter und spezifiziert fiir den schwachen Markttest, dass er erst nach
einem tatséchlichen Einsatz in der Praxis als bestanden gilt — und nicht bereits bei
seiner beabsichtigten Beriicksichtigung. Der halbstrenge Markttest ist bestanden,
wenn das Konstrukt eine weitere Verbreitung in der Organisation findet, wahrend
der strenge Markttest es erfordert, dass das Konstrukt systematisch bessere Re-
sultate hervorbringt, als es ohne seinen Einsatz der Fall gewesen wére. Der dritte
Test gilt als dusserst streng, weil bereits fiir weit verbreitete Techniken wie das
Activity Based Costing (ABC), Just-in-time und Total-Quality Probleme fiir die
Quantifizierung der finanziellen Vorteile bei einer Einfithrung vorliegen.

Es wurde dargelegt, dass es fiir Fallstudien sehr schwierig ist, iiber einen schwa-
chen Markttest hinaus zu gelangen. Die Problemstellung besteht darin, zu iden-
tifizieren, ob die Organisation das Konstrukt anwendet oder nicht (Lukka, 2000).
Nichtsdestotrotz kann bzw. muss eine Uberpriifung der Transferierbarkeit des Kon-
strukts in einem eingeschrinkten Rahmen gegeben sein, obwohl ein abschliessen-
des Urteil dariiber beim Adressaten verbleibt, der ein Spezialist seiner spezifischen
Umsténde ist. Mithilfe einer genauen Beschreibung des Forschungsprozesses und
des dazugehorigen Kontextes konnen dem Adressaten wichtige Anregungen fiir
den Beurteilsprozess, beispielsweise in Bezug auf die Transferierbarkeit, gegeben
werden (Lukka and Kasenen, 1995).

Schritt 7: Aufzeigen einer theoretischen Verbindung und Beitrag der
Forschungsarbeit fiir die Problemlésung Nach Lukka (2000) gibt es grunds-
sitzlich zwei Hauptwege, um mithilfe des konstruktiven Forschungsansatzes neue
Erkenntnisse fiir die Theorie beizusteuern.

Zunéchst ist es moglich, dass das Konstrukt selbst neu ist, sodass die Einfiihr-
ung die Bekanntheit eines komplett neuen Ansatzes fiir die Erreichung von Zielen
erlaubt. Dies entspricht der fundamentalen Zielsetzung angewandter Forschung
(Mattessich, 1995).
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Ausserdem kann die konstruktive Forschung helfen, eine Theorie zu entwickeln,
zu illustrieren, zu verfeinern oder zu testen (Keating, 1995). Mithilfe des pragmati-
schen Implementierungstests werden die darunterliegenden positiven Beziehungen
gleichfalls getestet. Damit ist sowohl eine erfolgreiche als auch eine fehlgeschlage-
ne Implementierung moglicherweise von Interesse. Solche Fehlschlidge konnen zu
Verfeinerungen oder gar zur Zuriickweisung von alten Theorien fithren oder neue
Theorien begriinden (Lukka, 2000, 2002).

Vorbereitungsphase

1. Finden eines praktischen relevanten

und theoretisch interessanten Problems
—_—

2. Untersuchung des Potenzials fiir

Feldstudienphase

Langzeit-Kooperationen
3. Erlangyng eines profusiden Versténdnisses des Thewas

%ntwurf eines neuen Konstrukts

5. Implementierung und Test,

Y

Theorisierungsphase

des Konstrukts

ntersuchung des Geltungsbereichs

der Anwendung des Kontrukts

—_—

7. Darlegung des theoretischen
Beitrags

.
>

Abbildung 21: Phasen im konstruktiven Forschungsansatz nach Labro und Tuo-
mela (2003)

Abbildung 21 zeigt die Phasen (Vorbereitungs-, Fallstudien- und Theorisie-
rungsphase) und die dazugehorenden sieben Schritte in ihrer zeitlichen Abfolge.
Die Darlegung des theoretischen Beitrags und die Erlangung eines Verstédndnisses
fiir das Thema erfassen den gesamten Forschungsprozess, wihrend die weiteren

Schritte fiir sich genommen abgeschlossene Teilabschnitte darstellen.
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4 Fallstudien

4.1 Gewinnung des Studienpartners

Die praktischen Arbeiten an den beiden Fallstudien begannen im Februar 2017.
Zunéchst war es notwendig, eine Forschungskooperation mit einer Priifgesellschaft
aufzubauen.

Zu diesem Zweck wurden grosse und mittelgrosse Wirtschaftspriifungsgesel-
Ischaften der Schweiz mithilfe direkter Kontakte oder elektronischer Kontaktauf-
nahme iiber die Website angeschrieben und iiber Ziel, Inhalte und Herangehens-
weise der Forschungsarbeit informiert. Vier angeschriebene Unternehmen zeigten
unmittelbar Interesse fiir eine Teilnahme an Fallstudien.

Mit den vier Unternehmen wurde daraufhin der Dialog aufgenommen, sodass
ein detaillierter Austausch moglich war. In diesen Gesprichen, die der Studien-
leiter mit jeweils einem Partner und einem (Senior-)Manager fithrte, wurden ne-
ben den Eckdaten der Fallstudien, den Zielen, dem Ablauf, personellen Fragen
und dem wissenschaftlichen Beitrag auch Datenschutzfragen, der Nutzen fiir die
Priifgesellschaft und die Priitkunden sowie die interne redaktionelle Verarbeitung
besprochen.

Von den vier Unternehmen, bei denen die Fallstudie teilweise mehrmals vorge-
stellt wurde, blieb eine Gesellschaft iibrig, mit der eine Zusammenarbeit vereinbart
wurde. Die drei anderen Unternehmen hatten Vorbehalte im Hinblick auf den Da-
tenschutz sowie den Einbezug einer Drittpartei (die Priifkunden) und entschieden

sich aus diesem Grund gegen eine Teilnahme.

4.1.1 Aufnahme Forschungskooperation

Der erste Kontakt mit dem Studienpartner fand mit einem Mitarbeiter auf der Ma-
nagerstufe statt und umfasste eine Erlduterung des moglichen Ablaufs der Studie,
der Anspriiche an die potenziellen Priifkunden, der Ziele, der mdglichen Methoden
sowie der dieser Arbeit zugrunde liegenden Thesen. Dabei war fiir den Manager die
Moglichkeit von speziellem Interesse, lediglich aufgrund der Daten eines Kunden
Einsichten zu generieren bzw. Teile der Priifung zu automatisieren. Aufgrund des

Gesprachs trug dieser Manager die Studie sodann ins Fiithrungsteam der Gesell-
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schaft.

Die Projektprésentation am Hauptsitz der Priifgesellschaft fand danach spéter
im Jahr statt. Das Projekt stiess dabei beim leitenden IT-Partner, welcher fiir
die IT-unterstiitzte Wirtschaftspriifung und die IT-Infrastruktur verantwortlich
zeichnet, sowie dem operativen Leiter der I'T auf grosses Interesse. IThnen wurden
zunéchst die Ziele der Fallstudie sowie ihre angewandte Forschungsmethodologie
nahergebracht, um im Anschluss Fragen im Zusammenhang mit maschinellem Ler-
nen zu diskutieren. Zudem wurden mit ihnen mogliche Problemstellungen — wie
die Sicherheit der Daten des Mandats — analysiert sowie eventuelle Sicherheits-
konzepte und der Verlass auf die Infrastruktur der Priifgesellschaft als Ausweg
erortert.

Wenige Wochen spéter bestétigte die Priifgesellschaft dem Studienleiter, dass
eine Kooperation vonseiten der Priifgesellschaft gewiinscht wird und dass nun mit
der Planung, der Ausarbeitung eines Non-Disclousure-Agreements (NDA) sowie
der Abstimmung mit Priifteams begonnen werden kann. Zu diesem Zwecke wandte
sich der Leiter der IT-Priifung an sémtliche Schweizer Standorte mit der Frage, ob
sie iiber ein geeignetes Mandat oder gar Mandate fiir eine Kooperation verfiigten

— der Studienleiter wurde dabei stets in den E-Mail-Verkehr einbezogen.

4.1.2 Eckdaten der Zusammenarbeit

Gleichzeitig mit der Suche nach Priifteams wurde dem juristischen Dienst der
Priifgesellschaft ein Standard-NDA der Universitéit St. Gallen {ibergegeben. Punk-
tuell fiigte die Rechtsabteilung Ergédnzungen an, wobei nachfolgend die materiells-

ten aufgefiithrt sind:
e Keine Daten diirfen je die Infrastruktur der Priifgesellschaft verlassen.
e Eine Konventionalstrafe von 10’000 Schweizer Franken bei Ubertretung.
e Anonymitét der Priifgesellschaft und des Priifkunden.

e Der Name der Priifgesellschaft wie auch der Priifkunden diirfen nur mit
Einversténdnis der jeweiligen Gesellschaften genannt werden. Ansonsten sind

samtliche Daten und Erkenntnisse zu anonymisieren.
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Das NDA wurde schliesslich wenige Monate spéater unterzeichnet und der Emp-
fang beim juristischen Dienst einen Tag spéter bestétigt.
Kurze Zeit danach fand sich zudem eine Vertretung, die geeignete Mandate,

Interesse und ein verfiighares Team anmeldete.

4.1.3 Mandatsauswahl mit dem Team

In einem spéteren Gespriach mit den Verantwortlichen der Vertretung ging es dar-
um, mogliche Anspriiche an einen Priifkunden aus Sicht des Studienleiters zu de-
finieren.

Die Priifgesellschaft verfiigte iiber ein breites Portfolio von Priifmandaten, die
von Offentlich-rechtlichen Anstalten bis hin zu international tétigen Unternehmen
mit Umséatzen zwischen 10’000 und 100 Mio. Schweizer Franken reichten. Der Stu-
dienleiter erkliarte den Verantwortlichen, dass ein optimaler Priifkunde zum Zwecke
der Fallstudien sich insbesondere durch eine hohe Anzahl an Transaktionsdaten
und gute Datenverfiigharkeit auszeichnete. Derartige Transaktionen wiirden auf
Konten erfolgen, deren Hohe und zeitlicher Anfall weitgehend ausserhalb des Ein-
flusses des Priifkunden stiinden.

Daneben war die Frage wichtig, wie sich ein Priifkunde fiir ein derartiges Pro-
jekt gewinnen liesse, der von der Fallstudie nicht kurzfristig profitierte. Vom Stu-
dienleiter wurde das Argument angefiihrt, dass der Kunde gegebenenfalls neue
Einsichten in die eigenen Daten erhielte und ihm neue Methoden der modernen
Priifung vermittelt werden konnten.

Die Sitzung wurde mit einer generellen Interessensbekundung vonseiten der
Priifgesellschaft bzw. der Vertretung beendet. Wenig spéater konnte die Priifgesell-
schaft zwei Mandate identifizieren, die die Voraussetzungen fiir eine Teilnahme an
der Studie erfiillten. Es handelte sich um eine international tédtige Unternehmung
in der Giiterproduktion und um eine grosse 6ffentlich-rechtliche Betriebsstétte, die

neben der administrativen Tétigkeit auch ein Werk unterhélt.

4.1.4 Priifgesellschaft

Bei der Priifgesellschaft handelt es sich um eine mittelgrosse Schweizer Wirt-

schaftspriifungs-, Treuhand- und Beratungsgesellschaft, die einem internationalen
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Netzwerk angehort.

4.2 Vorgehen in den Fallstudien

Entsprechend der von Gierbl (2021) aufgezeigten fiinf Priifgebiete, fiir die der
Einsatz von maschinellem Lernen in der Literatur beschrieben wird, ergibt sich
folgender Studienablauf (sieche Abbildung 22).

Schritt 1
Review der einschlagigen Literatur zu Vorgehen

Schritt 2
Akquisition der nétigen Daten

Schritt 3
Durchfiihrung der Datenanalyse

Schritt 3.1
Erlangung Geschéfts- und Datenverstéandnis

Schritt 3.2
Datenvorbereitung

Modellierung der Daten

Schritt 3.4
Evaluation der Modelle

Schritt 3.5

Schritt 3.3 ‘
Bereitstellung der Modelle ‘

Schritt 4
Diskussion der Implikationen

Abbildung 22: Vorgehen in der Fallstudie (eigene Darstellung)

Das Vorgehen in den Fallstudien lehnt sich, ergénzt um einen Schritt Akquise
der bendtigten Daten (Schritt zwei), an CRISP-DM an und wird umrahmt durch
einen vertieften theoretischen Exkurs iiber anzuwendende Methoden in Schritt
eins sowie eine abschliessende Diskussion iiber die Implikationen fiir die Wirt-

schaftspriifung in Schritt vier.

4.2.1 Review der einschligigen Literatur

Fiir jedes der fiinf Priifgebiete miissen im ersten Schritt die in der Literatur erfolg-
reich getesteten Methoden identifiziert und diskutiert werden. Zu diesem Zweck

wird auf die von Gierbl (2021) analysierten und einem Peer-Review unterzogenen
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Methoden zuriickgegriffen. Bei der Auswahl der konkreten Methoden soll eine brei-
te Palette an verschiedenen Anséitzen und verwendeter Features erreicht werden,
wobei ein Riickgriff auf bereits vorhandene Methoden mégliche methodologische
Fehler verhindert.

4.2.2 Akquisition der bendétigten Daten

Nach Identifizierung der geeigneten Ansétze werden im zweiten Schritt die fiir die
Modellierung und Prognose benétigten Daten beschafft. Hierbei kann es sich um
unternehmensinterne Daten handeln, die beim Revisionsmandanten erhoben wer-
den (z.B. Umsatzzahlen, Buchungsdaten, Mitarbeiterzahlen aus Buchhaltungs-,
ERP- und weiteren Systemen). Ausserdem miissen fiir die Modellierung poten-
ziell auch unternehmensexterne Daten wie Wechselkurse, Konjunkturdaten und

mitunter sogar Witterungsdaten akquiriert werden.

4.2.3 Anwendung der ML-Methoden

Auf der Grundlage der theoretisch fundierten Ansétze aus Schritt eins, die mit
den erhobenen Daten aus Schritt zwei kombiniert werden, kénnen im néchsten
Schritt die Analyse und Modellierung der Daten beginnen. Diese Analyse stiitzt
sich in threm Ablauf auf das CRISP-DM-Modell (Wirth & Hipp, 2000) und umfasst
folgende Aspekte:

e Erlangung des Geschéfts- und Datenverstdndnisses

Datenvorbereitung

Modellierung

Evaluation

e Bereitstellung

Es muss beachtet werden, dass es sich beim CRISP-DM-Modell nicht um einen
strikt linearen, vorwérts gerichteten Prozess handelt, sondern grundsétzlich um
ein iteratives Modell, das die Moglichkeit umfasst, dass nach dem Abschluss der
Modellierung aufgrund von praxisrelevanten Einsichten eine neue Iteration ange-

stossen werden kann.
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4.2.4 Diskussion der Implikationen

Ziel des vierten Schrittes ist es, die Einsichten, die durch den Einsatz des maschi-
nellen Lernens in der Wirtschaftspriifung fiir den Prozess der Priifarbeit aufgedeckt
wurden, festzuhalten. Ferner sollen die Herausforderungen in diesem Prozess sowie

die Art und Weise, wie diesen begegnet wurde, aufgezeigt werden.

4.3 Fallstudie 1
4.3.1 Rahmenbedingungen

Eckdaten zum Priifkunden Die erste Fallstudie wurde mit der Priifgesell-
schaft und einem mittelgrossen, weltweit téatigen Schweizer Unternehmen der verar-
beitenden Industrie durchgefiihrt. Aufgrund der Grosse mit rund 100 Mio. Schwei-
zer Franken Umsatz und 200 Mitarbeitern ist die etablierte Unternehmung zu
einer ordentlichen Revision nach Art. 727 des Schweizer Obligationenrechts (OR)
verpflichtet.

Die Unternehmung produziert im Bereich Maschinenbau fiir zwei Segmente:

1. Maschinenbau: Fiir den konzerninternen Gebrauch werden grossindustrielle
Produktionsmaschinen hergestellt, die wiederum fiir die Produktion im Kon-
zernverbund eingesetzt werden kdnnen. Daneben bietet die Unternehmung

aber auch spezialisierte Produktionsmaschinen fiir Drittparteien an.

2. Maschinen- und Apparatebau in Lohnarbeit: Als Outsourcing-Partner bietet
die Gesellschaft in einer zweiten Sparte den Maschinen- und Apparatebau in

Lohnarbeit an.

Vor rund 20 Jahren wurde die Unternehmung von einer US-amerikanischen
Grossunternehmung aufgekauft und in deren Konzernstrukturen eingebunden. Die
Muttergesellschaft ist dabei in den Vereinigten Staaten am New York Stockex-
change (NYSE) kotiert und erstellt den Jahresabschluss nach den US-amerikani-
schen Rechnungslegungsstandards (US-GAAP) und den Auflagen der PCAOB fiir
die Sicherstellung funktionierender Kontrollen nach dem Sarbanes-Ozley Act.

Folglich erstellt die Unternehmung anlésslich des Jahresabschlusses ein lokales

Reporting (Reporting Package) und quartalsweise Zwischenabschliisse. Als eine in
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der Schweiz anséssige Gesellschaft muss die Unternehmung einen Steuerabschluss

nach Schweizer Obligationenrecht vorlegen.

Priifteam Fiir ein Mandat in dieser Gréssenordnung stellte die Priifungsgesell-

schaft ein aus mehreren Priifern bestehendes Team zusammen:

o Mandatsleiter bzw. -partner: Aufgabe des Mandatsleiter war es, an der Ge-
staltung der Kundenbeziehung, in der Risikobeurteilung und der damit zu-
sammenhédngenden Ressourcenallokation mitzuwirken und zudem die Qua-

litdt der Priifungsdurchfithrung sicherzustellen.

e Mandatsmanager: Der Mandatsmanager, der zugleich als Revisionsexperte
tatig war, verantwortete die Detailplanung und spezielle Fragestellungen in

der Rechnungslegung sowie im Priifansatz.

e Mandats-Incharge: Beim Mandats-Incharge handelte sich um einen diplo-
mierten Wirtschaftspriifer, der die Priifung vor Ort operativ leitete, Riick-
fragen der Assistenten und des Kunden beantwortete sowie gleichzeitig her-

ausfordernde Priifaufgaben iibernahm.

o Mandats-Assistenten: Zwei Mandatsassistenten waren in die Mandatsab-
wicklung eingebunden, deren Aufgabe es war, die Priifung der weniger kom-

plexen Sachverhalte durchzufiihren.

Diesem Team durfte sich der Studienleiter wahrend der Priifarbeiten anschlies-

sen.

Infrastruktur Fiir die Fallstudie wurde dem Studienleiter von der Priifgesell-
schaft ein Windows Notebook der aktuellen Produktgeneration zur Verfiigung ge-
stellt. Das Notebook enthielt keine systemtechnischen Einschrinkungen, sodass
zusitzliche Software frei installiert werden konnte.

Zudem erhielt der Studienleiter einen Zugang zur internen Plattform, die dem
Datenaustausch zwischen der Priifgesellschaft und dem Mandanten diente.

Als Analyseplattform zur Umsetzung der nétigen Transformations- und Model-
lierungsschritte wurde initial ein Softwarestack, aufbauend auf Python, ausgewéhlt.

Er umfasste:
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o Jupyter Notebooks: zur Programmierung und gleichzeitigen Dokumentation
der Programmierschritte.

e Scikit-Learn: elaubte, verschiedenste Modelle zu berechnen.

e Pandas: ermoglichte Datentransformationen und -integration sowie einfache
univariate Datenanalysen.

e Matplotlib: zur Visualisierung der Datenreihen.

Ausschlaggebend fiir die Wahl dieses Stack war die grosse Verbreitung von Py-
thon, welches gleichzeitig ein Open-Source-Projekt ist, das eine lokale Installation
— also direkt auf dem PC — erlaubt.

Priifungsdurchfithrung Die Priifung der Gesellschaft vor Ort war fiir zwei

Zeitpunkte vorgesehen:

1. Zwischenrevision: Es handelt sich bei der ersten Unternehmung um eine
grossere Gesellschaft, die ein Teil eines global téatigen Konzerns ist. Aus die-
sem Grund fiihrt die Priifgesellschaft jéhrlich eine Zwischenpriifung durch.
Wiéhrend dieser Zwischenpriifung kann die Priifgesellschaft bereits einen Teil
des Priifauftrags abschliessen: So priift sie beim Mandanten das Vorhanden-
sein eines internen Kontrollsystems. Daneben sammelt sie Priifnachweise, die
fiir eine Aktualisierung der Risikoanalyse wichtig sind, sie priift aber auch
bereits Belege, die fiir die Schlussrevision bzw. die abschliessende Beurtei-
lung des Abschlusses herangezogen werden kénnen. Die Priifevidenz bezieht
sich beispielsweise auf Belege fiir die Anschaffung neuer Maschinen und auf
die Funktionsfiahigkeit der Kontrollen hinsichtlich der Effektivitét.

Anlasslich der Zwischenrevision fanden sich im November 2019 das Priifteam

wie auch der Studienleiter ein erstes Mal beim Mandanten ein.

2. Schlussrevision: Der zweite Teil der Abschlusspriifung fand schliesslich im
April 2020 statt. Zu diesem Zeitpunkt wurde der Jahresabschluss massgeblich
substantiv gepriift und ein Urteil dazu gebildet.
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4.3.2 ML-unterstiitzte Risikobeurteilung

Fiir die Risikoanalyse werden Ansétze des maschinellen Lernens eingesetzt: Es wird
versucht, Earnings Management mithilfe logistischer Regression und von Clus-
tering zu identifizieren (Dikmen & Kiigitkkocaoglu, 2010), wihrend Dbouk und
Zaarour (2017) naive Bayes-Klassifizierer verwenden. Zudem wurden mit logisti-
scher Regression und erweiterten Features potenzielle Buchhaltungsfehler progno-
stiziert (Dechow et al., 2011).

Ansitze in der Literatur In einem ersten Modell zur Prognose von Earnings
Management wird auf bekannte unabhéngige Variablen bzw. Features von Beneish
(1997) zuriickgegriffen und ein logistisches Regressionsmodell durch Dikmen und

Kiigiikkocaoglu (2010) geschétzt. Folgende Features finden Verwendung:

. Fremdkapital; /Gesamtkapitaly
i Leverage Index (LVGI) * Fremdkapitali—1/Gesamitkapitals 1

. Lagerwert: /Umsatz;
e Inventory Index (DINV): Tagermerts s Umsate s

Finanzaufwand;/Umsatz
Finanzaufwandi_1/Umsatze—1

e Financial Expenses Index (FEI):

. . Ford U t
e Days’ Sales in Receivables Index (DSRI): orderungensUmsatz
Forderungeni_1/Umsatzi—1

. . Umsatzi_1—Umsatzkosteny_1 /Umsatzi—1
i GI'OSS Margln Index <GMI> : Umsatz¢—Umsatzkostens /Umsatzt

Umlaufvermdgeny /Sachanlagevermdgeny
1— :
Gesamtkapitaly
Umlaufvermdgeny 1 /Sachanlagevermdogenys 1
- Gesamtkapitaly_q

e Asset Quality Index (AQI)

"1

e Sales Growth Index (SGI): msatz

Umsatzy_1

e Depreciation Index (DEPI):

Abschreibungens_1 /(Abschreibungent_1+Sachanlagevermogens_1)
Abschreibungeny [ (Abschreibungent+Sachanlagevermaogeny )

. (Vertriebsau fwendungeni+V erwaltungsaufwand;) /Umsatz
o S&G EXpense Index (SGAI) * (Verwaltungs—undVertriebsau fwendungens—1)/Umsatzi—1

. (Langristiges+Kurz fristges Fremdkapitals / Gesamtvermogeny )
Leverage Index (LVGD * (Langristiges+Kurz fristgesFremdkapital,_, /Gesamtvermogens_1)

e Total Accrual to Total Asset Index (TATA) :

AUmlaufvermogen — ACashundW ertschriften
—AKurzfr.Fremdkapital — ALang fr.Fremdkapitals

— A Rueckstellungen — Abschreibungen

Gesamtkapitals
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Fiir die genannten Features, die ins Modell aufgenommen werden, kann eine
Intuition beigefiigt werden. So fangt beispielsweise der Abschreibungsindex abneh-
mende Abschreibungen ein, die eine Form des Earnings Managements darstellen
konnen.

In ihrem Artikel stellen Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010) die geschétzten
Parameter fiir das logistische Modell bereit (siehe Tabelle 3).

Unabhéngige Variable Koeffizient
Days’ Sales in Receivable Index (DSRI) 16.4952
Gross Margin Index (GMI) -13.1584
Total Accrual to Total Asset Index (TATA) 8.3547
Inventory Index (DINV) 8.1473
Leverage Index (LVGI) -2.5999
Depreciation Index (DEPI) 1.8112
S&G Expense Index (SGAI) 1.6927
Sales Growth Index (SGI) -1.559
Asset Quality Index(AQI) 1.2698
Financial Expense Index (FEI) 0.6528

Tabelle 3: Geschitzte Koeffizienten fiir die unabhéngigen Variablen nach Dikmen
und Kiiciikkocaoglu (2010)

Wird anhand der Daten im Abschluss (als Eingabevektor) eine Prognose fur
eine Organisation berechnet, so bedeutet ein erhohter resultierender Wert — bei
Verrechnung der Indizes mit dem oben angefiihrten Parameter — eine erhéhte pro-

gnostizierte Wahrscheinlichkeit, dass ein Earnings Management stattgefunden hat.

Erwartete M Erwartete NM | % Total %
Tatsachliche M 139 32 81.29 66.99
Tatsachliche NM 375 687 64.69 '

Tabelle 4: Konfusionsmatrix zu erwartender und tatsdchlich manipulierter sowie
nicht manipulierter Abschliisse nach Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010)

Die Verlasslichkeit des Modells publizieren Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010)
in der fiir Klassifikationsaufgaben iiblichen Form einer Konfusionsmatrix (siehe
Tabelle 4). Die Tabelle stellt die Abschliisse mit Manipulationen (M) und Nicht-
manipulationen (NM) den erwarteten bzw. prognostizierten Manipulationen und

Nichtmanipulationen gegeniiber. Aus der Tabelle lasst sich entnehmen, dass rund

96



81 % der tatsichlichen Manipulationen durch das Modell korrekt klassifiziert wer-
den, wihrend die tatsichlichen Nichtmanipulationen zu 64 % korrekt identifiziert
werden. Aus der Risikoperspektive eines Wirtschaftspriifers ist der erste Wert —
auch Typ-1-Fehler genannt — entscheidend, weil damit das Risiko eingefangen wird,
im Risikoeinschétzungsverfahren potenziell manipulierte Abschliisse zu tibersehen.

Weitere Autoren untersuchen die Modellierbarkeit von Manipulationen bzw.
des Earnings Managements und verwenden die unabhéngigen Variablen von Ben-
eish (1997). Anstelle des logistischen Regressionsmodells stellen sie auf einen naiven
Bayes-Klassifzierer ab (Dbouk & Zaarour, 2017). Die Parameter, die das Modell
bestimmen, werden im Artikel jedoch nicht offenlegt. Zudem, wie in Tabelle 5
dargelegt, liefert ihr Modell eine Genauigkeit von 87 %. Der Typ-1-Fehler liegt
dagegen bei 67 %.

Erwartete M Erwartete NM | % Total %
Tatsachliche M 2 4 33.33 36.86
Tatsachliche NM 1 31 96.88 '

Tabelle 5: Konfusionsmatrix zu erwartender und tatsédchlich manipulierter sowie
nicht manipulierter Abschliisse nach Dbouk und Zaarour (2017)

Dechow et al. (2011) schlagen drei logistische Regressionsmodelle fiir die Iden-
tifikation von wesentlichen Fehldarstellungen in Unternehmensabschliissen vor, die
sich fiir die Risikoeinschédtzung heranziehen lassen. Die unabhéngigen Variablen,
die zu diesem Zweck ins Modell aufgenommen werden, beziehen sich auf die Qua-
litdt der Rechnungsabgrenzung, die Unternehmensleistung (im Sinne der Perfor-
mance) und beriicksichtigen auch nicht finanzielle Kennzahlen.

Im Vergleich zum Modell von Dikmen und Kiigiitkkocaoglu (2010) werden im
vollen Ausbau mit insgesamt 28 Variablen wesentlich mehr Daten beriicksichtigt.
Daneben sind die Variablen gleichfalls auch aufwendiger zu berechnen, weil ver-
schiedene Variablen wie Rechnungsabgrenzungen mit anderen Unternehmen in der-
selben Branche in Relation gesetzt werden miissen.

Insgesamt handelt es sich um 28 Variablen, die in unterschiedlichen Kombi-
nationen in drei Modellen verwendet werden. In dem ersten Modell, das lediglich
Werte aus den Finanzabschliissen beriicksichtigt, wird folgende Konfusionsmatrix
in Tabelle 6 ermittelt.
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Erwartete M | Erwartete NM | % Total %
Tatsachliche M 339 155 68.6 63.71
Tatsachliche NM 48’282 84’685 63.7 '

Tabelle 6: Konfusionsmatrix zu erwartender und tatsédchlich manipulierter sowie
nicht manipulierter Abschliisse nach Dechow et al. (2011)

Werden dazu noch die Ausserbilanzwerte sowie nicht finanzielle Variablen —
wie beispielsweise eine ausserordentliche Mitarbeiterfluktuation — hinzugezogen,

so ergibt sich folgende Leistungsfihigkeit in Tabelle 7.

Erwartete M Erwartete NM | % Total %
Tatsachliche M 305 144 67.9 64.06
Tatsachliche NM 43’996 78370 64.0 )

Tabelle 7: Konfusionsmatrix zu erwartender und tatsédchlich manipulierter sowie
nicht manipulierter Abschliisse mit nicht finanziellen Werten nach Dechow et al.
(2011)

Dechow et al. (2011) nehmen noch marktbasierte Werte in das Modell auf und
erhalten folgende Prognosegiite in Tabelle 8.

Erwartete M Erwartete NM | % Total %
Tatsachliche M 238 116 67.2 63.74
Tatsachliche NM 41’934 46’098 63.7 ’

Tabelle 8: Konfusionsmatrix zu erwartender und tatsidchlich manipulierter sowie
nicht manipulierter Abschliisse mit nicht finanziellen und marktbasierten Werten
Dechow et al. (2011)

Erhebung der bendétigten Daten  Zur Reproduktion der Modelle war es not-
wendig, Daten zu erheben bzw. zu akquirieren, die die Berechnung von Features
zuliessen, die einerseits auf unternehmensinternen Daten (z.B. Bilanzpositionen),
aber auch auf unternechmensexternen Daten wie Erfolgskennzahlen von Unterneh-
men in der gleichen Branche beruhten.

Zum Zeitpunkt der Zwischenrevision war die Mandatsplanung noch im Aufbau.

Es wurde festgestellt, dass eine Jahresrechnung in den Aggregationenformen, wie
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sie Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010), Dechow et al. (2011) sowie Dbouk und
Zaarour (2017) verwendet haben, noch nicht vorlag.

Vielmehr lag als unternehmensinterne Datengrundlage ein detaillierter Auszug
aus der Buchhaltung, inklusive der Vorjahreszahlen, vor. Diese sogenannte Salden-
bilanz bot eine Ubersicht iiber samtliche Bilanz- und Erfolgsrechnungspositionen
und wurde vom Priifteam vorab angefordert.

Dechow et al. (2011) gehen mit ihrem Modell iiber den Einbezug reiner Finanz-
grossen hinaus und verlangen, die Branchenzugehorigkeit und Mitarbeiterfluktua-
tion als weitere Grossen zu erheben. Nach Gespriachen mit der Personalabteilung
des Mandanten wurden diese personalbezogenen Daten angefordert und auch die
Unternehmung in einer Branchentaxonomie verortet.

Losgelost von unternehmensinternen Daten mussten zudem die Features fiir ei-
ne moglichst grosse Zahl an Unternehmen, die einerseits Manipulationen ihrer Ab-
schliisse zu verzeichnen hatten, wie auch fiir solche ohne derartige Vorkommnisse
gesammelt werden. Dies war im Rahmen der Zwischenrevision, trotz ausfiihrlicher

Recherche, in der vorgesehenen Zeit nicht moglich.

Erlangung des Geschiifts- und Datenverstindnisses Im Vergleich zum Da-
tenanalysenansatz nach dem CRISP-DM war eine aktive Erlangung des Geschéfts-
verstindnisses nicht mehr notwendig, da dieses Thema bereits mit dem Priifteam
im Rahmen der Besprechung zur Risikobeurteilung aufgenommen worden war bzw.
das Wissen in Form von Arbeitsblédttern aus den Vorjahren vorlag.
Demgegeniiber war die Erlangung eines Datenverstdndnisses von erheblicher
Bedeutung, mussten doch fiir die korrekte Berechnung der Aggregate Liicken in

Form von Abschlussposten geschlossen werden.

Datenvorbereitung Zur Umwandlung der Daten der Saldenbilanz in eine fiir

das Modell verwertbare Form waren folgende Schritte nétig:

1. Digitalisierung der Daten: Aufgrund einer zeitweiligen Absenz eines Buch-
haltungsmitarbeiters, der eine elektronische Version der Saldenbilanz per
Zwischenrevision hétte zur Verfiigung stellen kénnen, mussten die rund 300
Hauptbuchkonten manuell in ein Hilfsprogramm (Caseware) iibertragen wer-

den.
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Bestimmte Bilanzbestinde wurden jedoch nicht angepasst — wie beispiels-
weise das Delkredere —, wahrend andere Bestdnde noch gar nicht gebucht

waren, wie die Steuerriickstellungen fiir das laufende Jahr.

. Berechnung der Aggregate: Wahrend fiir die Risikoeinschétzung des Man-
datsmanagements eine physische Version der Saldenbilanz ausreichend war,
musste fiir die Zwecke der Fallstudie ein Ubertrag in ein spezielles Audit-
programm (Caseware) durchgefiihrt werden, das neben zahlreichen weiteren
Funktionen erlaubte, einzelne Hauptbuchkonten einem Abschlussposten wie
Debitoren oder Sachanlagen zuzuordnen und somit Aggregate zu berech-
nen, wie sie die Rechnungslegungsstandards als Abschlussposten vorsehen.
Dariiber hinaus erlaubt die Software, die so erfassten Aggregationen iiber
mehrere Abschlussperioden zu speichern, zu reproduzieren und gegebenen-

falls anzupassen.

. Approximierung von Abschlussposten: Fiir die Schaffung einer Datenbasis,
die die Features von Dikmen und Kiicitkkocaoglu (2010) sowie Dechow et
al. (2011) vorhélt, mussten die entsprechenden fehlenden Werte — wie ein
Delkredere — approximiert sowie nachgebucht werden, wobei nach den Re-
geln einer doppelten Buchhaltung eine Anpassung von Delkredere auch eine

Anpassung des Unternehmenserfolgs erfordert.

Die Approximation stiitzte sich auf Heuristiken und Annahmen, die aus
dem Geschifts- und Umfeldverstéindnis der Einheit hervorgingen. So wur-
de fiir das Delkredere angenommen, dass der stabile Kundenstamm ohne
wesentliche Marktverédnderungen ein gleichbleibendes Risikoprofil aufweist,
weshalb eine lineare Beziehung zwischen Delkredere und Hohe des Debito-
renbestands vermutet werden konnte. Gleichzeitig hatte sich die Steuersi-
tuation der Unternehmung nicht geéndert, d.h., es waren keine neuen steu-
errelevanten Arbeitsstétten eingerichtet oder andere spezielle Vorkommnisse
registriert worden. Ausserdem blieb die Steuergesetzgebung fiir die Gesell-
schaft unverédndert. Daher konnte mithilfe des kantonalen Steuerrechners die
Riickstellung bzw. der Steueraufwand berechnet und als temporéare Nachbu-

chungen im Caseware voriibergehend erfasst werden.
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4. Export in Analysesoftware: In einem néchsten Schritt mussten die Daten
ins Analyse-Softwarepaket Jupyter Notebooks mit den Zusatzkomponenten
Pandas, Scikit-Learn und Matplotlib iiberfiihrt werden. Zu diesem Zweck
wurden die Moglichkeiten fiir einen Export evaluiert. Sehr schnell stand fest,
dass das Caseware einen Export in den Formaten CSV oder PDF zulésst.
Die Daten wurden entsprechend als CSV exportiert, weil Daten im PDF nur
schwierig wieder in ein strukturiertes Datenformat zu konvertieren gewesen

waren.

In einem speziell dafiir vorgesehenen Jupyter Notebook fiir die Risikoanalyse
konnten die Daten wieder importiert werden und standen fiir Analysen zur

Verfiigung.

5. Berechnung der unternehmensinternen Features: Die Features, die in die Mo-
delle einfliessen, verwendeten unabhéngige Variablen basierend auf abgeleite-
ten Werten, welche sich aus Bilanz- und Erfolgsrechnungsgréssen berechnen
lassen. Daher wurde zur Ermittlung der Werte der verwendeten Features als

néchstes die Berechnung der Variablen programmatisch umgesetzt.

Modellierung der Daten Bedingt durch den Umstand, dass die benétigten un-
ternehmensexternen Daten, insbesondere die Labels fiir manipulierte und nicht ma-
nipulierte Finanzabschliisse, nicht verfiighar waren, war es in der Folge unmoglich,
wahrend der Zwischenrevision im Rahmen der Risikobeurteilung ein Modell zu
schétzen.

Die Tatsache jedoch, dass sowohl Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010) als auch
Dechow et al. (2011) in ihren Artikeln die Parameter bzw. die Koeffizienten ihres
Modells publiziert haben, erlaubte, eine Schétzung fiir das untersuchte Unterneh-
men per Zwischenrevision und die Wahrscheinlichkeit einer Manipulation zu be-
rechnen. Dieser Schritt war bei Dbouk und Zaarour (2017) nicht moglich, weil die
Parameter des naiven Bayes-Modells fehlten. Fiir die Zwischenrevision galt, dass
das Resultat des Modells von Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010) eine Nichtmani-
pulation fiir die vorliegenden Daten vorhersagt, wiahrend das Modell von Dechow

et al. (2011) gleichfalls keine materiellen Fehler im Abschluss prognostizierte.
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Evaluation der Modelle Wie oben beschrieben, konnte kein Modell fiir eine
grossere Anzahl von Unternehmen trainiert werden, da sich die nétigen Daten
nicht innerhalb niitzlicher Frist akquirieren liessen. Zur Einschétzung der Leis-
tungsfahigkeit bzw. ihrer Prognosegiite musste auf die in den Artikeln beschriebe-
nen Leistungskennzahlen abgestellt werden.

Fir die betrachteten Modelle von Dikmen und Kiicitkkkocaoglu (2010) und
Dechow et al. (2011) wird die Leistungsféhigkeit als vielversprechend eingeschétzt.
Die Wahrscheinlichkeit, dass mit den Modellen Unternehmen mit Manipulationen
oder Fehlern im Abschluss aufgedeckt werden, liegt bei 82 % fiir Dikmen und
Kiigiikkocaoglu (2010) respektive bei 69 % fir Dechow et al. (2011).

Dieser Einschatzung muss jedoch entgegengestellt werden, dass die Modelle auf

Daten trainiert wurden, die geografisch und zeitlich stark eingegrenzt sind:

e So trainierten Dikmen und Kiigiikkocaoglu (2010) ihre Modelle auf Daten,

die sich auf tiirkische Unternehmen im Zeitraum von 1990 bis 1999 bezogen.

e Dechow et al. (2011) stellten fiir ihre Trainingsdaten auf US-amerikanische
Unternehmen zwischen 1997 und 2005 ab.

Diese Kritik bedeutet keinesfalls, dass die Modelle wertlos sind. Vielmehr ist
bei Anwendung der Parameter Vorsicht geboten, da die Prognosegiite potenziell
von den publizierten Werten abweichen kann. Es bedarf daher der vorherigen Be-
schaffung der Daten aus Sekundéarquellen oder einer Erhebung aufgrund der Daten

aus anderen Abschlusspriifungen der Priifgesellschaften.

Bereitstellung der Modelle In einem letzten Schritt sieht das CRISP-DM-
Modell die Bereitstellung des Modells im Produktionsbetrieb vor, sodass es einem
grosseren Publikum einfach zugénglich wird und ohne grosse Hindernisse genutzt
werden kann. Im vorliegenden Fall soll die Bereitstellung erméglichen, auf einfache
Weise eine Risikoeinschéitzung in Bezug auf das Earnings Management und die
Wahrscheinlichkeit fiir wesentliche Fehldarstellungen zu erhalten.

Unter der Annahme, dass die Modelle eine Prognosegiite aufweisen, wie sie
in der Literatur bei Dikmen und Kiigiikkkocaoglu (2010) sowie bei Dechow et al.
(2011) zu finden ist, wurde die Risiko- bzw. Fehleranfilligkeitsschétzung auf zwei

separaten Jupyter-Notebooks bereitgestellt.

102



Beide Notebooks erlauben es, Prognosen zu generieren:

e In einem ersten Schritt wird der Katalog fiir die bendtigten Features bzw.

Metriken — beispielsweise Umsatzwachstum oder Lagerindex — berechnet.

e Anschliessend werden diese Metriken als Ausgang fiir die Prognose im Modell

herangezogen.

Damit konnte das Modell dem Priifteam in pragmatischer Weise zur Verfiigung

gestellt und einfache Prognosen ermoglicht werden.

Implikationen fiir Prozesse sowie Herausforderungen

o Akquisition externer Daten

Dem CRISP-DM-Modell liegt die Pramisse zugrunde, dass die Daten fiir
die Analyse bereits vorliegen. Diese Bedingung ist wiahrend einer Abschluss-
priifung jedoch nicht immer gegeben — insbesondere in Bezug auf unterneh-

mensexterne Beobachtungen.

Im vorliegenden Anwendungsfall werden fiir das Training der Modelle Da-
tensédtze mit manipulierten und nicht manipulierten Abschliissen (Dikmen
& Kiigiikkocaoglu, 2010) bzw. mit wesentlichen Fehldarstellungen (Dechow
et al., 2011) benotigt.

Die Beschaffung eines solchen Datensatzes erweist sich wahrend eines einzi-
gen Mandats als schwierig, zeitintensiv und bisweilen sogar unmoglich. Es
gilt jedoch zu bedenken, dass ein solcher Datensatz, wenn er erst einmal zu-
sammengetragen wurde, iiber das eigentliche Mandat hinaus genutzt werden
kann. Zudem haben darauf aufbauende Modelle ebenfalls {iber einen Kunden

hinaus Giiltigkeit.

Folglich ware es unter Effizienzgesichtspunkten sinnvoll, die Sammlung, Auf-
bereitung und Modellierung von Risikoeinschiatzungen zentral durchzufiihren
und die trainierten Modelle den Wirtschaftspriifern und ihren Mandanten
zur Verfiigung zu stellen, fiir den Fall, dass sich diese Modelle als wertvoll

herausstellten.
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e Herausfordernde Aufbereitung interner Daten

Die Priifungsstandards sehen vor, dass der Wirtschaftspriifer fortwahrend
seine Risikoeinschitzung anpasst, wenn er neue relevante Sachtatbestédnden
wahrnimmt. Aus praktischer Sicht ist die Risikoeinschétzung jedoch in der
Planung des Mandats von herausragender Bedeutung: Aufgrund des vom
Priifer eingeschétzten Risikos werden die Ressourcen, insbesondere die Gros-
se und Zusammensetzung des Priifteams sowie einzubeziehende Spezialisten,
geplant und die zeitliche Ausdehnung des Audits festgelegt. Einen wichtigen
Zeitpunkt stellt die Zwischenrevision dar, mit der die Abschlusspriifung de-

tailliert geplant wird.

In der Fallstudie ergab sich fiir das Priifteam eine Situation, in der zum Zeit-
punkt der Zwischenrevision kein fiir das Modell verwertbarer Abschluss vor-
lag, der in operationalisierbarer Form verwendbar gewesen wire. Stattdessen

mussten Abschlussposten — wie das Delkredere — approximiert werden.

Damit war das Priifteam bei dieser durch maschinelles Lernen unterstiitzten
Risikoeinschétzung in der Planungsphase einem zusétzlichen und mit Her-
ausforderungen belegten Aufwand ausgesetzt, welcher am Jahresende, mit

dem Vorliegen einer Jahresrechnung, nicht entstanden wére.

4.3.3 ML-unterstiitzte Aufdeckung doloser Handlungen

Die Mehrzahl der wissenschaftlichen Literatur iiber die Anwendung des maschinel-
len Lernens bzw. alternativer Datenanalyse-Techniken im Audit befasst sich mit
der Aufdeckung doloser Handlungen (Gierbl, 2021).

Dieser Befund ist erstaunlich, stellt die Identifikation von dolosen Handlun-
gen iiblicherweise spezifische Herausforderungen an die Verfiigharkeit von Daten,
die die Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens erheblich erschweren:
Denn die Fille, die bei der Abschlusserstellung auf dolose Handlungen hinweisen,
sind seltener als die Fille, in denen keine dolosen Handlungen vorliegen. Es wird
in diesem Zusammenhang von einem Haystack-Problem gesprochen, weil eine Na-
del im Heuhaufen gesucht wird (J. L. Perols et al., 2017). Damit ergeben sich
Datensitze, die unausgewogen sind und bei denen die Anzahl der Abschliisse oh-

ne dolose Handlungen im Vergleich zu denen mit dolosen Handlungen weiterhin
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iiberwiegt. Das Vorliegen solcher unausgewogenen Datenséitze erfordert die An-
wendung spezieller Techniken (J. L. Perols et al., 2017).

Der grossen Anzahl von einschldgigen Artikeln steht ein breites Spektrum an
verschiedenen Ansétzen, die zur Anwendung gebracht werden, gegeniiber. So fin-
den Techniken des iiberwachten Lernens wie Support- Vektor-Maschinen, kiinstliche
neuronale Netze, logistische Regressionsmodelle und naive Bayes-Modelle ihren
Einsatz sowie Ansétze aus dem uniiberwachten Lernen wie Clustering, die Waren-

korb Analyse oder selbstrequlierende Karten..

Ansitze in der Literatur Nach Thiprungsri und Vasarhelyi (2011) eignet sich
das Clustering fiir die Identifikation von dolosen Handlungen. Es hat den Vorteil,
dass zur Erkennung vorab kein entsprechendes Label — eine Klassifizierung von
Transaktionen in dolose und bzw. nicht dolose — fiir jede Beobachtung gegeben
sein muss.

Im Artikel definierten die Autoren auf Grundlage der vorhandenen Daten neue
unabhéngige Variablen als Teil des Feature Engineerings. Dieser erste Schritt soll-
te Datenqualitidtsprobleme 16sen und die wichtigsten Dimensionen einfangen, in
denen sich dolose Handlungen manifestieren. Die auf diese Weise berechneten und
abgeleiteten Grossen wurden normalisiert, um einem irrefithrenden Einfluss von
Skalenunterschieden vorzubeugen.

In einem weiteren Schritt wurde das eigentliche Clustering durchgefiihrt, indem
auf das iibliche k-Means Clustering zuriickgegriffen wurde. Zudem wurden unter-
schiedliche Cluster getestet, bis eine Erhchung der Clusterzahl das Modell nicht
mehr massgeblich verbessert hat.

Fiir die Identifikation von Anomalien bzw. auffilligen Cluster wurde in zwei

Schritten vorgegangen.

o kleine Wahrscheinlichkeit der Clusterzugehorigkeit

Beobachtungen, die nur eine geringe Chance haben, einem Cluster zugerech-
net zu werden — im Beispiel der Autoren bei Unterschreitung einer Wahr-

scheinlichkeit fiir Clusterzugehorigkeit der Grenze von 0,6 %.

o kleiner Cluster
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Cluster mit einer sehr geringen Anzahl an Beobachtungen — bei Unterschrei-
tung der Grenze von 1 % der Beobachtungen — werden als Anomalien dekla-

riert.

Unter Anwendung dieses Verfahrens und seiner Grenzwerte konnten im Ar-
tikel acht Cluster identifiziert werden, von denen drei Cluster die Kriterien fiir
eine Anomalie erfiillten. Von den urspriinglich 40’000 Geschéftsvorféllen, die ins
Clustering miteinbezogen worden waren, wurden 169 einem auffilligen Cluster zu-
gerechnet, wobei zusétzlich noch 568 der Beobachtungen nur schwer einem Cluster
zugeordnet werden konnten (Kriterium 1). Thiprungsri und Vasarhelyi (2011) qua-
lifizierten damit rund 2 % aller Transaktionen als auffallig.

Auch Jans et al. (2010) verwenden einen Clusteransatz fiir die Erkennung von
dolosen Handlungen und greifen auf das Internal Fraud Risk Framework (IFR;
Jans et al., 2009) zuriick.

Nach diesem Modell wird im ersten Schritt ein potenziell gefihrdeter Unter-
nehmensprozess ausgewéhlt.

Fiir den identifizierten Prozess miissen Daten gesammelt, manipuliert und an-
gereichert werden. Die Manipulation umfasst das Organisieren der Daten in eine
Struktur und ein Format, die fiir die Verarbeitung notwendig sind. Die Anreiche-
rung sieht die Generierung von neuen Attributen vor, die aus einer Kombination
oder Transformation von bestehenden Attributen resultiert — beispielsweise die Be-
rechnung von Verhéltnissen wie Transaktionen pro Mitarbeiter. Es folgt ein drit-
ter Schritt, bei dem die Beobachtungen in Verhaltensdaten umgewandelt werden.
Im Vergleich zum vorhergehenden Schritt fliesst bei der Bildung dieser Variablen
Doménenwissen mit ein und geht damit iiber die rein technischen bzw. mechani-
schen Transformationen hinaus. Ein Beispiel ist die Generierung des neuen Attri-
buts Anzahl der preisbedingten Anderungen fiir einen Einkaufsauftrag (Purchase
Order).

Es folgt eine univariate Analyse im vierten Schritt, um einen Einblick in die
Verhaltensdaten zu erhalten, gefolgt von einem multivariaten Clustering, um damit
typische Muster in den Abldufen innerhalb des Prozesses offenzulegen. Es wird
davon ausgegangen, dass Transaktionen sich den meisten Mustern zuordnen lassen

und abweichende Muster mit relativ wenigen Beobachtungen das Potenzial haben,
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dolose Transaktionen darzustellen.
Abschliessend werden Doménenexperten damit betraut, die aufgezeichneten
Transaktionen, die in die Gruppe mit abweichenden Mustern fallen, einer genaue-

ren Priifung zu unterziehen und einer der vier Gruppen zuzuordnen:
e dolose Handlung
e Umgehung von Abldaufen
e Fehler oder Irrtiimer

e Extremwerte

Fiir ihren Artikel extrahierten Jans et al. (2010) Purchase Orders als Abzug
im txt-Format aus SAP und behielten diejenigen Purchase Orders, die in einer
Rechnung miindeten und gleichfalls ein gewisses Alter noch nicht iiberschritten
hatten. Sie erhielten damit eine Grundgesamtheit von etwa 33’000 Eintrdgen, die
nach ihrer Beschaffung transformiert wurden, indem beispielsweise neue Attribute
wie Anzahl der Mutationen der Purchase Order gebildet wurden. Auf der Grundla-
ge von Doménenwissen leiteten die Autoren anschliessend derivative Attribute ab,
die den Lebenszyklus einer Bestellung widerspiegeln. Diese Attribute bestanden
aus dem Namen des Buchhalters, dem Namen des Lieferanten, der Bestellgruppe,
dem Bestelltyp, der Anzahl der Mutationen, der Anzahl der Mutationen nach der
letzten Freigabe und der Anzahl der Preisanpassungen nach der letzten Freigabe.

Mit Ende der Aufbereitung wurden die Daten mithilfe eines latenten Klassen-
clustering (LCC) in mehrere Gruppen aufgespalten. Beim LCC handelt sich um
einen alternativen Ansatz, der den Autoren zufolge direkt Wahrscheinlichkeiten
fiir Transaktionen und ihre Clusterzugehorigkeiten mitgibt, mit unterschiedlichen
Skalen in den Variablen (kategoriale und stetige Skalen) umgehen kann und zudem
ein Informationskriterium zur Bestimmung der Clusterzahl nutzt. Damit erhielten

die Autoren drei verschiedene Cluster:
o (Cluster 1 umfasste 76.6 % der Purchase Orders.
o Cluster 2 umfasste 22.1 % der Purchase Orders.

e Cluster 3 hatte einen Anteil von 1.25 % der Purchase Orders.
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Aus quantitativen Erwagungen wurde Cluster 3 analysiert und die in ihm ent-
haltenen Transaktionen von Doménenexperten gepriift. Es stellte sich heraus, dass
es sich bei neun Bestellungen um Umgehungen der Prozesse handelte, wihrend eine
fehlerhafte Bestellung aufgedeckt werden konnte.

Ein weiterer Ansatz des uniiberwachten Lernens wird von Tackett (2013) ange-
wandt. Der Autor macht sich die Assozierungsanalyse zunutze, um dolose Hand-
lungen aufzudecken.

Mit der Assoziationsanalyse wird iiblicherweise ermittelt, was Konsumenten
zusammen kaufen. Diese Methode wird daher auch als Warenkorbanalyse bezeich-
net. Im Vergleich zu traditionell statistischen Analysen bietet sie den Vorteil, dass
sie simultan mehrere Variablen und individuelle Kombinationen miteinbeziehen
kann, um eine Prognose durchzufiihren.

Das Resultat der Assoziationsanalyse sind eine Menge an Regeln, die als Wenn-
Dann-Aussagen mit den Wahrscheinlichkeiten ihres Auftretens strukturiert sind.
Das Beispiel fiir eine Warenkorbanalyse in einem Supermarkt verdeutlicht diesen
Zusammenhang: Wenn ein Kunde Brot und Butter kauft, besteht eine Wahrschein-
lichkeit von 90 %, dass er auch Milch kauft.

Tackett (2013) geht es darum, mithilfe dieser Analyse dolose Handlungen auf-
zudecken, indem er in einem ersten Schritt eine Schliisselvariable identifiziert. Do-
lose Handlungen ereignen sich jedoch im Verborgenen, daher steht nicht direkt die
dolose Transaktion selbst im Mittelpunkt des Interesses, sondern vielmehr Trans-
aktionen oder Ereignisse, die typischerweise mit dolosen Handlungen einhergehen.
Im Beispiel von Tackett (2013) werden Riickerstattungen als eine mogliche Variable
mit Potenzial fiir dolose Handlungen erkannt. Diesbeziiglich stellt sich die Frage,
ob es Ereignisse — oder eine Kombination von Ereignissen — gibt, die eine iibliche
Riickerstattung auszeichnen und genutzt werden kénnen, um damit Transaktionen
zu identifizieren, die eingehend analysiert werden miissen.

Die Wenn-Komponente wird in der Assoziationsanalyse auch als Préamisse be-
zeichnet und die Dann-Komponente als Folgerung — im Butter-Brot-Beispiel sind
die Pramissen das Brot und die Butter, wiahrend die Milch die Folgerung aus
dem Kauf der beiden Produkte ist. Als weitere Komponente zeigt der Support das
Vorkommnis eines bestimmten Musters im Datensatz an. Haufig wird dieser dazu

verwendet, um sehr seltene Muster auszuschliessen. Die Konfidenz eines Musters
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gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Folgerung tatséchlich auf die Pramisse
folgt. Der zuletzt genannten Variable, dem Lift, wird schliesslich die grosste Bedeu-
tung beigemessen. Er dhnelt der Korrelation und misst, wie viel wahrscheinlicher
es ist, das Muster bei gegebener Pramisse und der Folgerung im Datensatz zu fin-
den, wenn zuféllig ein Eintrag mit der Préamisse gewahlt wiirde. Damit ist diese
Variable fiir die Auswertungszwecke besonders von Interesse.

Die beschriebenen Analyseschritte hat der Autor fiir Riickerstattungen bei ei-
nem US-amerikanischen Detailhandelswarengeschéft praktisch durchgefiihrt. Dazu
wurde ein Datensatz aufbereitet, der Beobachtungen zu folgenden Variablen ent-
hielt:

e Identifikation der Filiale bzw. des Geschéfts

e Abteilung

e Identifikation des Produkts

e Typ der Transaktion (Verkauf/Riickerstattung)
e Bezahlungsart(bar/Kreditkarte)

e Betrag

e Mitarbeiteridentifikation

Vor der Verarbeitung der Daten im Analysesoftwarepaket mussten die Betrage
in kategoriale Variablen iiberfithrt werden, weil die Assoziationsanalyse nur mit
derartigen Daten umgehen kann. Als interessante Variable wurde der Transak-
tionstyp ausgewihlt. Ausserdem war ein minimaler Support von 1 und 5 % als
Minimumkonfidenz vorgesehen.

Mit einem entsprechenden Analysesoftwarepaket ausgestattet, wurden durch
Wirtschaftspriifer die Transaktionen der Top-Zehn-Mitarbeiter — gemessen am Lift
—untersucht. Bei acht Mitarbeitern konnten dolose Handlungen nachgewiesen wer-
den.

Im Bereich der iiberwachten maschinellen Lernansétze schlagen J. L. Perols
et al. (2017) die Verwendung von Support-Vektor-Maschinen vor, die auf speziell

vorverarbeitete Daten angewandt werden, um die Prognosegiite zu maximieren.
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Dem Vorgehen der Autoren folgend werden die Daten in zwei Schritten aufbe-

reitet:

e Subsampling nicht doloser Transaktionen

Die Autoren verwenden ein Multi-Subset-Beobachtungs-Untersampling nach
Chan und Stolfo (1998), um dem Problem der Raritdt zu begegnen, d.h. dem
Umstand Rechnung zu tragen, dass die Transaktionen mit dolosen Handlun-
gen selten auftreten bzw. aufgedeckt werden. Das Verfahren sieht vor, dass
die Daten in mehrere Untergruppen aufgeteilt werden, wobei jede Untergrup-
pe sdmtlichen Transaktionen mit dolosen Handlungen entspricht. Gleichzei-
tig werden aus dem Pool der nicht dolosen Handlungen fiir jede Untergruppe

Fille ausgewihlt, sodass eine ausgewogene Gruppe entsteht.

Fiir jede Gruppe wird ein Modell berechnet, um die Wahrscheinlichkeit von
dolosen Handlungen prognostizieren zu kénnen. Fiir die tatsdchliche Vorher-

sage werden die Prognosen samtlicher Modelle zusammengefiihrt.

o Multi-Subset- Variablen- Untersampling

Die Unterreprésentation von Féllen mit dolosen Handlungen ist zusétzlich
mit dem Fluch der Dimensionalitit behaftet, der nach Bellman (1961) da-
zu fiihrt, dass die Grosse des Datensatzes exponentiell mit der Anzahl der
unabhéngigen Variablen steigen muss. Dabei ist die Anzahl der in der For-
schung zu dolosen Handlungen vorgeschlagenen Features sehr gross, wahrend
gleichfalls die Anzahl an Beobachtungen mit dolosen Handlungen relativ ge-

ring ist.

J. L. Perols et al. (2017) schlagen ein neues Verfahren vor, um diesem Pro-
blem zu begegnen. Das Verfahren sieht vor, dass die unabhingigen Variablen
zufillig und ohne Zuriicklegen in Untergruppen eingeteilt werden. Jede die-
ser Untergruppen enthélt die gleiche Anzahl an Beobachtungen, aber dafiir
mehrere nicht iiberlappende Gruppen von unabhéngigen Variablen. Fiir jede
Untergruppe wird ein Modell erstellt, das die Wahrscheinlichkeit fiir dolose
Handlungen vorhersagen kann, indem sdamtliche Modelle fiir die Wahrschein-

lichkeit einer dolosen Handlung kombiniert werden.
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Bei der Messung der Performance des erweiterten Ansatzes stiitzen sich J. L.
Perols et al. (2017) auf einen Datensatz, wie ihn Beasley (1996) oder Brazel et al.
(2009) verwenden und der neben 51 Unternehmen mit Abschliissen, die auf dolose
Handlungen hinweisen, 15’934 ohne derartige Sachverhalte kennt.

Fiir die Features greifen J. L. Perols et al. (2017) bei ihrem Modell fiir do-
lose Handlungen auf solche zuriick, wie sie von J. Perols (2011) bzw. Dechow et
al. (2011) zuvor verwendet wurden. Zuséatzlich nehmen sie weitere 48 Variablen
von Cecchini et al. (2010) hinzu, die Verdnderungen in Niveaus, potenzielle Ni-
veauverdnderungen sowie abnormale prozentuale Verdnderungen von iiblicherweise
manipulierten Finanzabschlusseintrdgen oder Verhéltnissen aufnehmen. Sédmtliche
Variablen lassen sich aus den Compustat-Daten berechnen.

Als Optimierungsziel legen die Autoren eine iibliche Grosse Erwartete Kosten
der Fehlklassifizierung fest und empfehlen nach Versuchen mit Untergruppen die
Verwendung eines zwolffachen Beobachtungs-Untersamplings.

In Anlehnung an Beneish (1997) publizieren die Autoren die Metrik Erwartete
Kosten einer Fehlklassifikation als Leistungskennzahl und erhalten im optimierten
Fall einen Wert von 0.142.

Erhebung der benétigten Daten  Fiir die Identifikation von dolosen Handlun-
gen kommen Ansitze des iiberwachten und uniiberwachten maschinellen Lernens
zum Einsatz. Im Folgenden sollen die drei Ansétze gepriift werden, die nach Lantz

(2015) derzeit hauptséchlich eine Verwendung finden:
e (Uniiberwachtes) Clustering
e (Uniiberwachte) Assoziationsanalyse

e Support-Vektor-Maschinen als Vertreter des iiberwachten Lernens

Ein Bereich, der stets mit einer erhdhten Gefahr fiir dolose Handlungen verbun-
den ist, insbesondere fiir dolose Handlungen durch das Management, bezieht sich
nach ISA 240.26 (IAASB, 2009¢) auf Umsétze bzw. Erlose. Betroffen sind speziell
Geschiftsbeziehungen mit Drittparteien, weil bei einem Konzernabschluss Trans-
aktionen unter Teilgesellschaften in der Konsolidierung verschwinden und damit

keinen Einfluss auf die Ergebnisse haben.
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Die untersuchte Organisation stellte anlésslich der Zwischenrevision eine Liste
der Verkaufstransaktionen fiir die Berichtsperiode zur Verfiigung. In Tabelle 9 sind

die Features aufgefiihrt:

Nr Attribut Beschreibung

1 Datum Datum der Verbuchung im System

2 Buchungs-Nr. Identifikationsnummer der Transaktion

3 Buchungstext Freitext fiir Beschreibung der Transaktion
4 Debitor-Name | Name der Gegenpartei

5 Debitor-Nr. Identifikationsnummer des Kéaufers

6 Produktgruppe | Name der Produktegruppe

7 Betrag in CHF | Betrag in Schweizer Franken

Tabelle 9: Features, die im Auszug aus den Umsatztransaktionen enthalten waren

Nach einer eingehenden Durchsicht der Transaktionen mit rund 2’000 Ein-
tragen wurden die Attribute mit dem Management besprochen. Dabei liess sich
kldren, dass die konzerninternen Transaktionen anhand der Debitorennummern zu
erkennen sind.

Im Hinblick auf die Vorgehensweise von Tackett (2013) sowie Jans et al. (2009)
waren zusétzliche Attribute erforderlich: So wurde zu jeder Transaktion noch ein
Attribut fiir die verantwortliche Person in der Buchhaltung und das Valutadatum
— also das Datum, an dem die Transaktion rechtsverbindlich wurde — eingefordert.

Anhand der Debitorenkennzeichnung wurden konzerninterne und Transaktio-
nen mit Dritten vorab in einem Notebook gefiltert und die resultierenden Sal-
dos mit der Saldobilanz abgeglichen, um einen Uberblick iiber die Vollstindigkeit
und Korrektheit des Auszugs zu erhalten. Es wurden jedoch keine Abweichungen
entdeckt. Zudem wurden bei einer Zufallsstichprobe 25 Eintrége direkt mit dem
ERP-System abgeglichen. Zur Benutzung eines Modells des {iberwachten Lernens
war es erforderlich, neben den unternehmensinternen Daten auch externe Daten zu
sammeln. Dazu wurde ein Sample von 51 Firmen erstellt, welche dolose Handlun-
gen zu verzeichnen hatten — was vergleichbar mit anderen Studien wie von Beasley
(1996) oder Brazel et al. (2009) bzw. J. L. Perols et al. (2017) ist.

Es wurden nur Geschéiftsjahre in die Berechnungen einbezogen, in denen eine
dolose Handlung zum ersten Mal in einem Accounting and Audit Enforcement Re-

lease (AAER) eine Erwéhnung findet. Es wird davon abgesehen, ein Unternehmen
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mehrfach im Datensatz zu behalten, um sicherzustellen, dass das Unternehmen
mit einer dolosen Handlung nicht zugleich im Trainingsset und im Validierungsset
erscheint.

J. Perols (2011) verwendet AAERs, fiir die Section 10(b) Rule 10b-5 expli-
zit eine SEC-Untersuchung vorsahen oder bei denen dolose Handlungen erwéhnt
wurden, um Unternechmen mit diesen Merkmalen zu identifizieren. Folgende Unter-
nehmen mit dolosen Handlungen wurden aus der Studie ausgeschlossen: (1) Finan-
zinstitute (da fiir diese die Features nicht greifen), (2) Unternehmen, bei denen fiir
das erste Jahr keine dolosen Handlungen vorlagen, (3) Erlasse im Zusammenhang
mit den Buchpriifungsgesellschaften, nicht profitorientierte Unternehmen, dolose
Handlungen mit Bezug auf die Registrierungsstatements sowie Unternechmen mit
fehlenden Compustat-Finanzdaten.

Dazu wurden weitere Unternehmen hinzugenommen, fiir welche keine dolosen
Handlungen bekannt waren und deren Finanzdaten in Compustat zu finden waren.
Fiir die ausgewéahlten Unternehmen sind die erklédrende und unabhéngige Variablen
erhoben worden, die in der einschlidgigen Literatur eine Verwendung finden (z.B.
bei Dechow et al., 2011). Die relevanten Features konnten vollsténdig aus den
Compustat-Daten abgeleitet werden.

Fiir die Schlussrevision wurden vom Management erneut die gleichen internen
Daten angefragt und schliesslich als Excel-File iibernommen, wahrend fiir die un-
ternehmensexternen Daten auf den oben beschriebenen Datensatz zuriickgegriffen

werden konnte.

Erlangung des Geschiifts- und Datenverstindnisses Auch bei der Aufde-
ckung von dolosen Handlungen konnte auf die Risikoanalyse fiir das Geschéaftsver-
stdndnis abgestellt werden bzw. war ein solches bereits fiir die Erhebung der Daten
notwendig.

Ferner wurden fiir die unternehmensinternen Daten bereits, wie oben aus-
gefithrt, anlésslich der Datenbeschaffung, die Attribute des Datensatzes mit dem
Management detailliert diskutiert. In weiteren ausfiihrlichen Gespréchen mit dem
Management ging es um die Kldrung folgender Aspekte aus operativer und buch-

halterischer Perspektive:

e Ublicher Anteil von Drittparteien
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e Typen von Verkaufsgegenstdnden an Drittparteien

Vereinbarung iiber die Ubergabe von Gefahren und Risiken (Incoterms)

Ausgestaltung der Handelsfinanzierung

Zahlungsmodalitéten

Rabattierungen und Umsatzboni

Das Management gab eine Auskunft zu sdmtlichen Punkten und zeigte dem
Team bei einer Werksbesichtigung die dazugehorigen Produktgruppen in der Pro-
duktion.

Zudem wurden vorab univariate Analysen fiir die einzelnen Attribute durch-

gefiihrt sowie die Datenreihen zur Analyse visuell aufbereitet.

Datenvorbereitung Zur Vorbereitung der Daten auf die Modellierung fiir das
Clustering, die Assoziationsanalyse und die Support-Vektor-Maschinen waren fol-

gende Schritte notwendig:

1. Separation der Sollbuchungen

Die Durchsicht der Transaktionen ergab sehr schnell, dass insbesondere fiir
das Clustering eine Ausscheidung von Sollbuchungen in den Umsatzkonten
vorzunehmen ist. Diese Sollbuchungen stammten hauptséchlich aus stornier-
ten Lieferungen und deren buchhalterischer Entsprechung. Mithilfe von Stor-
nierungen wurden Teile der Buchungen wieder riickgéngig gemacht (folglich

wurde auch die zugehorige Habenbuchung berticksichtigt und ausgeschieden).

Daneben wurden jeweils zum Monatsende durch das Controlling Abgrenzun-
gen gebucht, die in den Folgemonaten wieder aufgelost wurden und damit

Sollbuchungen verursachten.

2. Integration von externen Daten

Ein Teil der abgesetzten Produkte an Drittparteien stand in Verbindung
mit Wintersport. Die Abnehmer der Produktionsanlagen waren zu Teilen

Kunden aus dem Bereich des alpinen Sports.
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Es lag daher nahe, eine Variable Schneefall fiir jeden einzelnen Tag fiir die
fiinf grossten Wintersportorte einzufithren, die jeder Beobachtung mitgege-

ben wurde.

3. Einfiihrung neuer Features

Aufbauend auf den eingeforderten Daten wurden neue Features bzw. un-
abhéingige Variablen gebildet. (1) So wurde eine Variable Saison eingefiihrt,
die abgeleitet aus dem Valuta-Datum eine Ganzzahl fiir die Saison generierte
(Frithling 1, Sommer 2, Herbst 3 und Winter 4). (2) Zusétzlich wurde ein
neues Feature fiir den Tag tm Jahr aus dem Datum abgeleitet, beispielsweise
51 fiir den 51. Tag im Jahr. (3) Als weiteres Feature war ein Indikator (0
oder 1) vorgesehen, der angibt, ob eine Buchung wéhrend der ordentlichen
Geschiéftszeit getatigt wurde. Im Rahmen der Datenvorbereitung war be-
reits eine Liste aller Fiihrungspersonen eingeholt sowie ein Dummy- Variable
eingefiigt worden, die Personen in leitender Stellung kennzeichnet. Die vom
Controlling vorgenommenen und nicht aufgelosten Umsatzabgrenzungen lie-
gen ihrer Natur nach ausserhalb des ordentlichen Geschéftsgangs und wurden

daher speziell als Abschlussbuchungen gekennzeichnet.

4. Standardisierung und Diskretisierung der Wertebereiche

Der Clustering-Algorithmus wie auch die Support-Vektor-Maschinen sind
nicht skaleninvariant. Daher mussten die Werte fiir die unabhéngigen Va-
riablen vorab in einen einheitlich Wertebereich transformiert werden. Fiir

die Zwecke der Analyse wurden die numerischen Werte standardisiert.

Die Assoziationsanalyse kann einzig mit kategorialen bzw. Dummy-Variab-
len umgehen. Entsprechend mussten fiir die numerischen Werte Kategori-
en definiert werden, indem fiinf Quantile fiir die gebuchten Betrige gebil-
det wurden. Anschliessend wurden die kategorialen Variablen wie Debito-
ren, Produktgruppen und Jahreszeiten mithilfe des One-Hot-FEncodings in

Dummy-Variablen iiberfiihrt.

Zur Vorbereitung des Erkennens der dolosen Handlungen nach der Methode
von J. Perols (2011) mithilfe der Support-Vektor-Maschine stand die Kodierung
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der Berechnung der unabhéngigen Variablen im Vordergrund, zumal mit den be-
zogenen Compustat-Daten die Grundlage fiir die Modellierung an sich geschaffen
war.

Alle Schritte der Datenaufbereitung, d.h. das Feature-Engineering, die Integra-
tion externer Daten, die Berechnung von Features, wurden in Jupyter Notebooks
durchgefiithrt und zum einfachen Nachvollzug von Dritten ausfiihrlich dokumen-
tiert. Es war nicht notwendig, iiber die iiblichen Python-Pakete wie Pandas hin-
auszugehen, die fiir die Datenmanipulation bzw. Datenintegration genutzt werden

konnen.

Modellierung der Daten Nach der Erarbeitung einer soliden Datengrundlage
fiir die Modellberechnung zur Erkennung von dolosen Handlungen wurden die

folgenden vier Modelle gebildet:

1. k-Means Clustering

Fiir die Modellierung der Cluster wurde dem Vorgehen von Thiprungsri und
Vasarhelyi (2011) gefolgt und ein k-Means Clustering durchgefiihrt, wobei die
Identifikation der optimalen Zahl der Cluster gleich den Autoren iiber die
Praktiker- bzw. Schultermethode mithilfe visueller Uberpriifungen erfolgte
(vgl. Abbildung 23).

1le12 Ellenbogenkurve
3.5

3.0
2.5

2.0

Kosten

10

0.0

Anzahl der Cluster

Abbildung 23: Ellenbogenkurve zur Bestimmung der optimalen Clusterzahl
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Mit Festlegung der optimalen Clusterzahl wurden die einzelnen Cluster ge-
nauer untersucht. Es ergaben sich die folgenden Cluster und Clustergrossen
(siche Tabelle 10):

Cluster | Anzahl Transaktionen
A 10’032 Transaktionen
B 113 Transaktionen

C 15 Transaktionen

Tabelle 10: k-Means Cluster und die Anzahl der enthaltenen Transaktionen

2. Assoziationsanalyse

Fiir die Assoziationsanalyse galt, dass das Datenanalysepaket die Modellie-
rung mit dieser Technik nicht direkt implementierte. Es konnte jedoch das
externe Paket mlztend bezogen werden, das im Jupyter Notebook einen der-

artigen Ansatz zuliess.

Auf Grundlage der kategorialen Variablen, die in Dummy-Variablen iiber-
fithrt wurden, konnten die Regeln modelliert werden. Dabei wurden fiir die
Parameter fiir den benoétigten Support und fiir die Konfidenz 1 % respektive
5% nach den Empfehlungen der Literatur gewéhlt (Tackett, 2013).

Die ermittelten Daten, bestehend aus den Elementgruppen bzw. Regeln, Lift,
Support, Konfidenz sowie weiteren Metriken, wurden abschliessend fiir die
Debitorenbelastungen als Konsequenz —im Sinne der Assoziationsanalyse —

gefiltert und absteigend nach Lift sortiert.

3. Support-Vektor-Maschine

Dem Ansatz von J. Perols (2011) folgend, wurde auf Grundlage der externen

Daten ein Modell mithilfe der Support-Vektoren-Maschine geschétzt.

Nach der Empfehlung des Autors wurde fiir das Training ein Subsampling

in den Abschliissen ohne dolose Handlungen vorgenommen.

Evaluation der Modelle Fiir die Support-Vektor-Maschine wurde eine Progno-

se fiir das Auftreten von dolosen Handlungen getétigt und mit den uniiberwachten
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Ansétzen Gruppen von Transaktionen identifiziert, die potenziell fiir dolose Hand-
lungen anfillig sind.

Das Clustering orientierte sich am Vorgehen von Jans et al. (2010). In den
Clustern B und C wurde eine Stichprobe von Transaktionen gezogen. Die ermit-
telten Geschiftsvorfille wurden anschliessend von einem Sachverstédndigen (Wirt-
schaftspriifer) analysiert.

Fiir Cluster B waren beispielsweise hohe Betrédge typisch. Die Unterstichpro-
be zeigte, dass sie Transaktionen enthielt, die jeweils am Monatsende bzw. als
Auflésung zu Monatsbeginn als Umsatzabgrenzungen gebucht wurden. Im Fall des
Clusters C erkannte der Wirtschaftspriifer, dass eine Abstraktion aus den Daten
sehr schwierig war und sich hauptséchlich durch die uniformen Buchungen aus-
zeichnete, die nach der Priifung keine wesentlichen Sachtatbestéinde hervortreten
liessen.

Ein &hnliches Bild ergab die Analyse der Transaktionen, die in der Assoziati-
onsanalyse einen hohen Lift aufwiesen. Auch bei ihnen wurde eine Unterstichprobe
fiir die zehn auffalligsten Regeln gezogen und diese genauer analysiert. Insgesamt
konnten mit den Priifungen des Sachverstindigen keine auffilligen Transaktionen
aufgedeckt werden (dieses Ergebnis deckte sich mit der unabhéngig durchgefiihrten
Priifung des Kontos durch das Priifteams).

Das Modell von J. Perols, 2011 prognostiziert fiir den Abschluss der Organisa-
tion keine Vorkommnisse von dolosen Handlungen (fiir das Traingsset betragen die
erwarteten Kosten einer Fehlklassifikation 0.152, was den offengelegten Werten na-

hekommt). Dies deckt sich auch mit der Einschitzung des ordentlichen Priifteams.

Bereitstellung der Modelle Fiir die einzelnen Schritte — vom Einlesen der
Daten iiber ihre Transformation bis hin zur Modellierung und Evaluation — wurde
versucht, eine einfach zu operationalisierende Implementierung zu schaffen, die es
dem Priifer ermdoglicht, aufgrund neuer Daten — beispielsweise im Folgejahr — im
besten Fall auf Knopfdruck eine Gruppe von Transaktionen mit erhéhtem Risiko
fiir dolose Handlungen zu identifizieren.

Das Einlesen, Priifen, Transformieren und Integrieren konnten vollstédndig in
einem Jupyter Notebook untergebracht und der Code darin sichergestellt werden.

Zudem konnten zum Zweck der Nachvollziehbarkeit die einzelnen Programmschrit-
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te vollumféanglich dokumentiert werden.

Die Analysen zur Einschédtzung des Risikos fiir dolose Handlungen hat zwei
Notebooks hervorgebracht: (1) ein Notebook, mit dem hauptsdchlich unterneh-
mensinterne Daten modelliert wurden — betroffen waren folglich das Clustering und
die Assoziationsanalyse, (2) ein weiteres Notebook, mit dem ein Modell aufgrund
von unternehmensexternen Daten berechnet wurde (Support-Vektor-Maschinen-
Ansatz).

Ausgestattet mit diesen drei Notebooks bei gegebenen Softwarepaketen ist es
dem Priifer nun einfach moglich, die Analysen selbststéindig nachzuvollziehen bzw.

in der Folgeperiode anzuwenden.

Implikationen fiir Prozesse sowie Herausforderungen Die Anwendung der
Ansitze fiihrte zu Ergebnissen, die fiir den Prozess der Wirtschaftspriifung und
die damit verbundenen Herausforderungen hilfreich waren. Eine grundlegende Er-
kenntnis bestand darin, dass zwei sehr unterschiedliche Anwendungsfille des ma-
schinellen Lernens vorliegen: Im ersten Fall beruht das Training der Modelle nicht
auf den Daten der gepriiften Unternehmung, sondern es werden Daten anderer
Unternehmen herangezogen. In einem zweiten Fall stiitzen sich Modelle fiir das
Training hauptséchlich auf unternehmensinterne Daten und bilden auf diese Weise
einen zweiten Anwendungsfall. Dabei kann die Integration von externen Daten,
d.h. unabhéngige Variablen, auch im zweiten Anwendungsfall helfen, die Progno-
segiite zu verbessern. Das abgrenzende Merkmal besteht darin, dass die abhéngige
Variable stets aus dem gepriiften Unternehmen hervorgeht.

Fiir den ersten Anwendungsfall mit unternehmensexternen Daten wurden ne-

ben den bereits beschriebenen, auch neuen Implikationen offengelegt:

1. Klare Definition der unabhdngigen Variablen

Im Hinblick auf die berechneten Werte der Abschlussposten wurde deutlich,
dass es eine klare Definition der unabhéngigen Variablen braucht, die im
Modell Verwendung finden. Dies ist notwendig, um die Grossen iiber die
verschiedenen Abschliisse hinweg konsistent berechnen zu kénnen, zumal eine

inkonsistente Berechnung die Validitat der Ergebnisse in Zweifel zoge.
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In Bezug auf die Grossen, wie sie J. Perols (2011) verwenden, mussten An-

nahmen iiber die Komposition getroffen werden.

Fiir die trainierten Modelle des maschinellen Lernens aufgrund von unterneh-
mensinternen Beobachtungen konnten die folgenden Implikationen offengelegt wer-

den.

1. FEinfachheit des Clustering

Das Clustering hat sich als besonders einfach in seiner Anwendung heraus-
gestellt, weil diese Methode nur iiber sehr wenig zu optimierende Parameter

verfiigt.

So musste im Falle des k-means Clusterings lediglich zur Bestimmung der
optimalen Clusterzahl die Schultermethode angewandt werden, wiahrend bei
der Assoziationsanalyse und der Support-Vektor-Maschine wesentlich mehr

Hyperparameter optimiert werden mussten.

Auch die vorausgehende Datenaufbereitung, insbesondere im Falle der Mo-
delle mit unternehmensinternen Daten und bei dem Ansatz von J. L. Perols
et al. (2017), kann als wenig umsténdlich oder sogar einfach bezeichnet wer-

den.

Die Aufdeckung von dolosen Handlungen und ihre besondere Behandlung stel-

len den Priifer vor folgende Herausforderungen:

e Unausgewogene Datensitze

Unausgewogene Datensétze spielen keine Rolle, wenn Cluster- oder Assozia-

tionsanalyse durchgefiihrt werden.

Die Anwendung von Methoden des iiberwachten maschinellen Lernens hinge-
gen setzt voraus, dass die Eigenheit bzw. Unausgewogenheit der Datensétze
beriicksichtigt wird. Es wird in diesem Kontext vorgeschlagen, Stichproben
bei Unternehmen ohne dolose Handlungen durchzufiithren, um ausgewoge-
ne Datensétze zu generieren. Des Weiteren wird als Gegenmittel gegen den
Fluch der Dimensionalitit empfohlen, Unterstichproben in den unabhéngigen

Variablen zu bilden (J. Perols, 2011). Wird aufgrund derartig generierter
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Datensitze eine Vielzahl von Modellen berechnet, kénnen diese im Ensemble

mithilfe einer Mehrheitsabstimmung iiber Klassen eine Vorhersage treffen.

e Datenknappheit bei unternehmensexternen Beobachtungen

Bei einer Aufbereitung der Datensétze, wie im vorhergehenden Schritt, fallt
die Anzahl der Beobachtungen dennoch ofters klein aus, zumal diese durch
die Zahl an Féllen mit dolosen Handlungen determiniert wird. Mit einem re-
duzierten Trainingsset muss mithilfe der Kreuzvalidierung ein Validierungs-
set (oder gar eine Vielzahl davon) generiert werden, um dennoch Hyperpa-

rameter trainieren zu konnen.

Wird ein Verfahren gewihlt, welches sich auf unternehmensinterne Beobach-

tungen stiitzt, so zeichnen sich folgende Herausforderungen ab:

o Grosse Zahl an Anomalien

Der einfachen Anwendung des Clustering-Ansatzes steht der Umstand entge-

gen, dass damit eine hohe Zahl an potenziellen Anomalien aufgedeckt wurde.

Fiir eine Bewiltigung dieser moglichen Anomalien wurde auf Unterstichpro-
ben in den jeweils ausgewédhlten Clustern abgestellt, um die Merkmale zu
identifizieren, die die Beobachtungen miteinander verbinden. Insgesamt han-

delt es sich um 213 Beobachtungen, die detailliert analysiert werden mussten.

4.3.4 ML-unterstiitzte analytische Priifungshandlungen

Ansitze in der Literatur  Auch fiir den Bereich der analytischen Priifungs-
handlugen sind in der einschldgigen Literatur geeignete Ansétze des maschinellen
Lernens aufgefiihrt. So verwendet Koskivaara (2000b) kiinstliche neuronale Netze,
um Kontensalden fiir Finanzabschliisse zu prognostizieren.

Fiir diesen Zweck bediente sich Koskivaara (2000b) der One-Step Ahead-Pro-
gnose (Einen-Schritt-Voraus-Prognose), die vorsieht, dass Werte aus einer Reihe
von vorhergegangenen Perioden, beispielsweise x; o, x;_1 und x;, als Inputvekto-
ren fiir das neuronale Netzwerk herangezogen werden und den néchsten Wert x;
prognostizieren (sieche Abbildung 24). Entlang der Zeitachse kann so ein Trainings-
datensatz aufgebaut werden. Gleichzeitig lassen sich die gelabelten Daten aus dem

Datensatz ableiten.
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Abbildung 24: Prinzip der One-Step-Ahead-Prognose nach Bishop et al. (1995)

Die Modellierung der Daten erfolgt mittels eines mehrschichtigen, vorwiérts
gerichteten neuronalen Netzes und einer Sigmoide als Aktivierungsfunktion. Weiter
besteht die Datengrundlage des Autors aus Finanzabschliissen von 31 Firmen der
produzierenden Wirtschaft iiber eine Periode von vier Jahren hinweg — allesamt
aus der gleichen Branche (Koskivaara, 2000b). Die Variablen, welche ins Modell

fliessen, sind in Tabelle wiedergegeben 11.

Nettoumsatz sonstige Einkiinfte
Materialaufwand Verdnderung Lager
externer Dienstleistungsaufwand Personalkosten
Nettomargen administrative Kosten
Nettoerfolg Anzahl der Mitarbeiter
Debitorenbestand Finanzvermdgen
Kurzfr. Verbindlichkeiten sonstiger Aufwand

Tabelle 11: Ubersicht iiber verwendete unabhéngige Variablen im Modell von Kos-
kivaara (2000a)

Analog zu anderen Ansétzen wie dem Clustering miissen die Daten mithilfe
einer Skalierung standardisiert bzw. normalisiert werden.
Fiir die Vorverarbeitung der Daten hat Koskivaara (2000a) vier verschiedene

Ansétze eingesetzt:

1. Im Modell A wurden alle Variablen linear skaliert, womit die Dynamik und

die Beziehungen zwischen den Variablen erhalten bleiben.

2. Im Modell Y wurden die Daten lediglich fiir jedes Jahr einzeln linear skaliert.
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3. Das Modell C' skaliert die Daten linear fiir eine gesamte Organisationseinheit.

4. Das Modell C € Y skaliert die Daten linear, sowohl fiir die Geschéftseinheit

als auch fiir das Jahr.

Einbezogen ins Training wurden die 16 Variablen fiir die beiden vorangegange-
nen Jahre — entsprechend also insgesamt 32 — als Inputvariablen in das neuronale
Netz, die fiir eine Prognose des dritten Jahres benutzt wurden. Dem Modell wur-
den noch vier Neuronen hinzugefiigt, die die Jahre der Inputvariablen kennzeichnen
und jeweils einen Wert 0 oder 1 annehmen, wenn das Jahr der Daten mit dem Neu-
ron korrespondierte, sowie ein Neuron zur Kennzeichnung der Unternehmung. Als
Ausgangsneuronen wurden wiederum die 16 Variablen gewéhlt, die prognostiziert
werden.

Optimiert wurde das Netz mit der Zielfunktion, die die Minimierung des Root
Mean Square Error (RMSE; Wurzel des mittleren Abweichungsfehlers) vorsah.

Das verwendete Trainingsset bestand aus 25 Unternehmen mit den Daten der
Finanzabschliisse von vier Jahren. Hinzu kamen sechs Organisationen, fiir die die
ersten drei Jahre gleichwohl als Trainingsdaten verwendet wurden und das letzte
Jahr als Testset fiir die Evaluation der Prognosegiite diente.

Die in Tabelle 12 aufgefiihrten Resultate sind das Ergebnis der Optimierung
des neuronalen Netzes, das den RMSE der Zielabschlussposten minimiert. Werden
damit fiir ein Testset von sechs Unternehmensjahren, die zuvor nicht fiir das Trai-
ning benutzt wurden, Prognosen erstellt, so ergibt sich innerhalb einer Bandbreite
von 10 % die Anzahl korrekter oder falscher Werte, wie sie in der Tabelle gezeigt
sind.

Insgesamt hat das Modell A am besten abgeschnitten und 91 der 96 Werte so
vorgesagt, dass sie innerhalb einer Bandbreite von plus oder minus 10 % zu liegen
kamen (siehe Tabelle 12).

In einer Folgestudie modellierten Koskivaara und Back (2007) einzelne Kon-
tensalden fiir eine Reihe von o6ffentlichen Betrieben wie Gesundheitsdienstleister,
Hafenverwaltung und soziale Wohlfahrt. Als Grundlage dienten die Saldenbilan-
zen fiir eine Zeitspanne von fiinf bis sieben Jahren, die teilweise Hunderte Konten
umfassten. Das letzte Jahr in der Zeitreihe wurde jeweils als Testjahr herangezo-

gen und entsprechend prognostiziert. Fiir eine vereinfachte Modellierung wurde die
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Modell A Modell Y Modell C Model C&Y
Ebenen 5 3C 6 4
Neuronen pro Ebene | 37-32-26- 37-27-16 37-33-29- 37-27-16

20-16 25-21-16
Trainingsepochen 3002 4091 3627 2593
RSME 0.0048932 | 0.069367 0.132907 0.187114
Anzahl Elemente 96 96 96 96
Korrekte Elemente 91 89 61 61
Falsche Elemente 5 7 35 35
Prozentsatz Korrekt | 95 % 93 % 64 % 64 %
Prozentsatz Falsch 5% 7% 36 % 36 %

Tabelle 12: Ergebnisse des kiinstlichen neuronalen Netzes im Artikel von Koski-
vaara (2000a)

Zahl der Konten reduziert, indem im ersten Schritt Konten entfernt wurden, fiir
die iiber die Jahre nicht durchgehend monatliche Endbesténde vorlagen. Anschlies-
send wurden zwei Gruppen von Konten gebildet: Die erste Gruppe wies gemessen
an der monatlichen Abweichung die zehn stabilsten Endbesténde auf (Modell A)
und die zweite zehn von einem internen Wirtschaftspriifer ausgewéhlte besonders
interessante Konten (Modelle B).

Die Zeitreihe wurde aus Monatsendwerten der jeweiligen Konten gebildet und
diente bis auf die letzten zwolf Monate als Trainingsgrundlage fiir das Modell.
Fiir die zu beurteilende Prognosegiite wurden die Resultate des Modells jeweils
mit den tatsdchlichen Endbesténden verglichen sowie den budgetierten Werten
gegeniibergestellt.

Wie bereits bei Koskivaara (2000a) wurden in einem Vorverarbeitungsschritt
die numerischen Daten der Features linear in einen Wertebereich zwischen 0 und
1 transformiert. Diese Transformation erfolgte auf zwei Arten: Einerseits wurden
die Werte jeweils fiir ein einzelnes Konto iiber die Zeit hinweg in den Wertebereich
[0, 1] transformiert und andererseits wurde die Transformation iiber die gesamte
Periode und gleichzeitig iiber alle Konten hinweg angewandt.

Fiir jedes Modell wurden verschiedene Tests durchgefiihrt, um die optima-
len Parameter und Netzwerktopologien zu finden. Als Eingangsneuronen wurden

schlussendlich (bis auf einen Fall) stets alle Konten aus Modell A und B gleichzeitig
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verwendet, um damit alle Konten entweder aus Modell A oder Modell B zu pro-
gnostizieren. Eine Konfiguration mit 22 Eingabeneuronen, zehn Neuronen in der
verdeckten Schicht und zehn Neuronen in der Ausgabeschicht hat sich zusammen
mit einer Sigmoiden-Aktivierungsfunktion als die erfolgreichste herausgestellt.
Die Autoren berechneten zudem die Prognosen unter Zuhilfenahme alternati-
ver Methoden, um deren Giite relativ einschétzen zu konnen. Sie bildeten mogliche
Prognosen, indem sie (1) auf den letztjahrigen Wert zuriickgriffen, (2) den Durch-
schnitt der letzten Jahre ermittelten und (3) die durchschnittliche Abweichung
berechneten. Dabei erkannten sie, dass das neuronale Netz den alternativen Me-
thoden {iberwiegend iiberlegen ist und in den Féllen, in denen die alternativen
Ansitze bessere Resultate lieferten, die Abweichungen dusserst gering waren.
Koskivaara und Back (2007) fithrten zur Evaluation der Prognosegiite gleich-
falls einen Vergleich mit den budgetierten Kontenendsténden der verschiedenen
Organisationen durch. Durchschnittlich wiesen die neuronalen Netze eine Abwei-
chung von 12 % vom tatsichlichen Wert auf, wihrend die budgetierten Werte
um 19 % abwichen. In elf Fillen lagen die Prognosen des Modells ndher beim
tatséchlichen Wert. Bei den klassischen Budgetierungen stellte sich dieser Zustand

in acht Fallen ein.

Erhebung der bendétigten Daten Die Erhebung der Daten stiitzte sich auf
unternehmensinterne und -externen Quellen.

Die unternehmensexterne Datensétze stammten wiederum von Compustat und
enthielten die 16 hauptsichlich finanziellen Daten, wie sie auch Koskivaara (2000a)
verwendete. Wie bei der Vorgehensweise der Autoren wurden diese Daten von
Unternehmen herangezogen, die zu derselben Branche gehorten. Die Daten fiir die
Modellierung wurden fiir den Zeitraum von 2016 bis 2019 bezogen. Ein Riickgriff
auf Daten, die bei der Erkennung von dolosen Handlungen bereits Verwendung
fanden, war nicht moglich, da sie iiber verschiedene Branchen hinweg akquiriert
wurden.

Zur Reproduktion des Ansatzes nach Koskivaara und Back (2007) konnte allein
auf unternehmensinterne Daten abgestellt werden. Analog zu diesem Vorgehen

wurden Daten fiir Saldenbilanzkonten aus zwei Gruppen herangezogen:

1. Daten fiir Konten mit wenig Variabilitdt
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Fiir die letzten vier Jahre wurden monatliche Abschlussbestéinde fiir die-
jenigen Konten angefordert, die die geringste Varianz aufwiesen. Die Jah-
resendbestédnde der letzten vier Jahre wurden herangezogen — und nicht auf
Monatsendsalden abgestellt, um die geringste Varianz zu ermitteln. Dies war
eine pragmatische Entscheidung, anderenfalls hétten 48 Konten und deren
Monatsendbestédnde analysiert werden miissen. Die auf diese Weise gewon-
nenen Konten wurden erneut einer Durchsicht unterzogen und diejenigen
entfernt, die von minimalem Interesse waren, wie beispielsweise IC-Bestédnde
bzw. IC-Flussgrossen. Es blieben Konten iibrig, die unter anderem den Net-

toumsatz und Personalaufwand beeinhalteten.

2. Vom Wirtschaftspriifer als interessant gewertete Konten

Die langjahrigen Wirtschaftspriifer des Kunden wurden gebeten, zehn Kon-
ten auszuwahlen, die sie als besonders relevant einschétzten. Aufgrund ihrer
analytischen Priifungshandlungen anlésslich der Mandatsplanung und auf-
grund ihres Wissens iiber nicht routinemaéssige Transaktionen wurden die

monatlichen Daten fiir diese Konten vom Controlling eingefordert.

Als Erweiterung des Modells nach Koskivaara und Back (2007) wurden zusétz-
lich externe Datenquellen einbezogen. So wurden aufgrund des Geschéftsverstand-

nisses die folgenden Zeitreihen aufbereitet:

e Witterungsdaten
e Wechselkursdaten

e Makrookonomische Daten (Allgemeines Zinsniveau, Verdnderung des Brut-

toinlandproduktes, Arbeitslosenquote u.a.)

Erlangung des Geschifts- und Datenverstindnisses Die Erlangung des
Geschéftsverstiandnisses wurde anlésslich der Risikoanalyse durchgefiihrt, noch be-
vor der Prozess der Datenanalyse seinen Anfang nahm. Sie ist eine notwendige
Voraussetzung fiir die Identifikation relevanter Drittquellen, die dem Modell zur

Erhchung der Prognosegiite hinzugefiigt wurden.
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Ferner konnte fiir das Datenverstdndnis iiberwiegend auf die Erkenntnisse ab-
gestellt werden, die bereits im Rahmen der Aufdeckung von dolosen Handlungen
vorlagen und mithilfe von Diskussionen mit dem Management, univariaten Ana-

lysen und visueller Aufbereitung erarbeitet wurden.

Datenvorbereitung Um die Daten im Analysesoftwarepaket in einer operatio-
nalisierbaren Form zu iiberfithren, mussten die folgenden vorbereitenden Schritte

ergriffen werden:

1. Integration von externen Daten

Fiir eine Verwertbarkeit im Modell von Koskivaara und Back (2007) war
es notig, sdmtliche unternehmensexternen und -internen Daten in Monats-
aggregate umzuwandeln. Im Fall der Temperaturdaten lagen stiindliche Be-
obachtungen vor, sodass sich unter Riickgriff auf alle verfiigharen Stunden
ein monatlicher Durchschnittwert errechnen liess. Fiir die Wechselkursda-
ten, die als Tagesmittelkurs vorlagen, wurde eine &hnliche Vorgehensweise
gewahlt: Es wurden Monatsaggregate gebildet und anschliessend die Mittel-
werte berechnet. Die makrodkonomischen Daten lagen bereits auf Monats-
bzw. Quartalsbasis vor und bedurften daher keiner weiteren vorbereitenden

Massnahmen.
So transformiert konnten die Daten anschliessend iiber eine Jahr-Monat
Kombination (bspw. 2019-04) zusammengefiihrt bzw. integriert werden.

2. Einfiihrung neuer Features

Der Ansatz von Koskivaara (2000a) sieht vor, dass in der Eingabeschicht im
neuronalen Netz zusétzliche Neuronen vorhanden sind, die das Jahr als Indi-
katorvariablen festhalten. Entsprechend war es notwendig, die Daten in einer
Art und Weise aufzubereiten, dass die entsprechenden Dummy-Variablen je

Trainingsvektor vorhanden waren.

Fiir das Modell von Koskivaara und Back (2007) war es zudem nétig, Varia-

blen fiir das Jahr und den Monat abzuleiten.

3. Standardisierung der Wertebereiche
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Neuronale Netze sind beziiglich ihrer unabhéngigen Variablen nicht skalenin-
variant und mussten daher noch in standardisierte Wertebereiche tiberfiihrt

werden.

Modellierung der Daten Zwei sehr unterschiedliche Modelle wurden aufgrund
der erhobenen Daten berechnet: ein Modell, das sich massgeblich auf Jahresab-
schlusswerte von Unternehmen in der gleichen Branche abstiitzte (Modell 1), und
ein zweites Modell, das vorwiegend auf Daten der Unternehmung selbst abstellte
(Modell 2), bzw. um externe Daten erweitert wurde (Modell 2b).

Fiir beide Modelle galt, dass mit dem Einsatz von neuronalen Netzen eine
zusétzliche Komplexitét einherging: Bei der Verwendung dieser Methoden waren
eine Reihe von Hyperparameter wie die Netzwerktopologie, die Lernrate oder die
Regularisierung zu wéhlen und zu optimieren, die die Prognosegiite beeinfluss-
ten. Wihrend fiir die Netzwerktopologie auf die Konfiguration aus der Literatur
zuriickgegriffen werden kann, waren die Lernrate und die Regularisierung als Teil
des Trainings zu optimieren.

Um die Parameter innerhalb der relativ limitierten Datenbestédnde zu ermitteln,
die die Prognosegiite maximieren, wurden dazu die Beobachtungen in drei Gruppen
(eine Trainings-, Test- und Validierungsgruppe) eingeteilt. Die Validierungsgruppe
wurde mithilfe einer 10-Fold-Kreuzvalidierungsmethode aus den Trainingsdaten ge-
wonnen. Fiir die Optimierung wurden jeweils 10 % der Beobachtungen in zufalliger
und rotierender Weise herangezogen.

Das Datenanalyse-Tool bot als Teil der zur Verfiigung gestellten Methoden auch
die Berechnung der Gewichte des kiinstlichen neuronalen Netzes an, jedoch ohne
die Unterstiitzung von GPUs, also speziellen Prozessoren, die die dusserst effiziente
Berechnung von Matrizen erméglichen, die wiederum fiir kiinstliche neuronale Net-
ze besonders wichtig sind. Das Modell konnte gleichwohl auf dem Hauptprozessor
(CPU) berechnet werden, weil die Datenmengen relativ iiberschaubar waren.

Im Vergleich zu dem Clustering, den Assoziationsanalysen oder dem linearen
Regressionsmodell hat sich der Zeitbedarf fiir das Modell mit Monatsdaten als eher
hoch herausgestellt: Die Berechnung des neuronalen Netzes mit der Optimierung
der Hyperparameter dauerte fast einen ganzen Tag. Im Gegensatz dazu erfolgte die

Berechnung der Gewichte des Modells mit Jahresdaten innerhalb weniger Stunden.
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Die Netzwerktopologien wurden den in der Literatur genannten Topologien
grundsétzlich nachempfunden: Fiir das Modell mit Jahresaggregaten wurden 37
Eingabeneuronen, je 32, 26 und 20 Neuronen in der verdeckten Schicht sowie zehn
Ausgabeneuronen gewéahlt.

Fiir die Prognose von Monatsdaten wurden 22 Eingabeneuronen, zehn Neu-
ronen in der verdeckten Schicht und ein Ausgabeneuron gewihlt (womit nur ein

Endbestand prognostiziert wurde).

Evaluation Wird eine Evaluation der Leistungsfihigkeit des Modells aufgrund
des Testsets, bestehend aus sechs Unternehmensjahren, durchgefiihrt, so ergeben
sich fiir Modell 1 die Leistungskennzahlen in Tabelle 13.

Ebenen 5}

Neuronen pro Ebene 37-32-26-20-16
Trainingsepochen 3426

RSME 0.0037542
Anzahl Elemente 96

Korrekte Elemente 88

Falsche Elemente 8

% Korrekt 92 %

% Falsch 8 %

Tabelle 13: Ergebnisse des kiinstlichen neuronalen Netzes im Artikel nach Koski-
vaara (2000a)

Wurde das Modell auf die tatséichlichen Werte des Unternehmens angewandt,
so prognostizierte es in 15 von 16 Fillen (94 %) den tatséchlichen Jahresabschluss-
bestand korrekt.

Fiir Modell 2 wurde, wie der Konfiguration der Netzwerktopologie zu ent-
nehmen ist, aufgrund der 22 Eingabewerte lediglich die Prognose fiir ein Kon-
to (Verkdufe an Drittkunden) vorgenommen, was der klassischen analytischen
Priifungshandlung entspricht.

Der Tabelle 14 ist zu entnehmen, dass die Prognosequalitiat des erweiterten,
mit externen Daten angereicherten Modells wesentlich besser abschneidet.

Der mit dem Modell prognostizierte Wert fiir Modell 2b wich dabei um +7,64

% oder rund 32’000 Schweizer Franken vom tatséchlich ausgewiesenen Wert ab.
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Modell 2 Modell 2b
Ebenen 5 )
Neuronen pro Ebene 22-10-10 30-10-10
Trainingsepochen 3426 4538
RSME 0.0037542 0.0015343
Anzahl Elemente 10 10
Korrekte Elemente 6 8
Falsche Elemente 4 2
% Korrekt 60 % 80 %
% Falsch 40 % 20 %

Tabelle 14: Ergebnisse des kiinstlichen neuronalen Netzes im Artikel nach Koski-
vaara (2000a)

Bereitstellung des Modells Die Anwendung der logistischen Regressionsmo-
delle, des Clusterings oder der Assoziationsanalyse ergab stets die Moglichkeit,
dass sich ein Notebook mit Code und Bemerkungen aufstellen liess, das aus ei-
nem Satz neuer Daten bzw. Beobachtungen direkt die Berechnung eine Prognose
ermoglichte.

Im Falle des Einsatzes von neuronalen Netzwerken konnte gleichfalls ein Jupy-
ter Notebook implementiert werden, das die Daten ladt, die notwendigen Trans-
formationen vornimmt und ein Modell schlussendlich berechnet.

Diese Bereitstellung spielt im Kontext der analytischen Priifungshandlungen
aber nur bei Modell 1, das auf unternehmensexternen Daten beruht, eine Rolle.
Bei Modell 2 ist dies von untergeordneter Bedeutung, da sich die Daten, auf de-
nen das Modell trainiert wird, mit jeder im ERP-System erfassten Transaktion
verdandern. Dies impliziert wiederum, dass damit stets die aktuelle Entwicklung in
der Organisation und im Umfeld beriicksichtigt werden kann und fiir eine optimale

Prognosegiite stets wieder neu trainiert werden muss.

Implikationen fiir Prozesse sowie Herausforderungen Bei vorliegendem
Mandaten ergeben sich aus der Anwendung der neuronalen Netze bei analytischen

Priifungshandlungen die folgenden Prozessimplikationen:

1. Erlangung des Geschdfts- und Datenverstindnisses

Die Erlangung des Geschéftsverstindnisses wurde bereits im Rahmen der
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Risikoanalyse — also noch bevor Modelle aufgestellt wurden — durchgefiihrt.
Im Gespriach mit Sachverstindigen und aufgrund von Recherche konnten
damit Drittquellen fiir externe Daten identifiziert werden, die spéater Eingang

ins Modell fanden und zu einer erhohten Prognosegiite fiihrten.

. Akquisition der Daten

Wie in den vorangegangenen Priifprozessen miissen auch bei analytischen

Priifungshandlungen stets deren Daten erhoben werden.

Die ERP-Systeme leisten im vorliegenden Fall gute Dienste und erlauben
es, unternehmensinterne Transaktionen in einem géngigen Dateiformat zu

extrahieren.

Daneben gilt es, auch unternehmensexterne Datenbestdnde anzubinden bzw.
zu erschliessen, um sie als unabhéngige Variablen in den Modellen zu ver-

werten.

. Zentrale Bereitstellung von externen Daten

Die Modelle profitieren von externen (Dritt-)Daten. Es ist davon auszugehen,
dass externe Daten wie Wechselkurse oder Zinssétze nicht nur im vorliegen-
den Fall geeignet sind. Gleichzeitig stand die Beschaffung der Daten wie
Wetter- oder Konjunkturdaten mit einem grosseren zeitlichen Aufwand in
Verbindung. Folglich ist es aus Effizienzgesichtspunkten sinnvoll, derartige

Daten zentral zu verwalten, zu bewirtschaften und zur Verfiigung zu stellen.

. Rechen- bzw. zeitintensive Modellberechnungen

Fiir die Unterstiitzung der analytischen Priifungshandlungen durch maschi-
nelles Lernen kamen erstmals neuronale Netze zum Einsatz. Dieser Ansatz
hat wie auch die Support-Vektor-Maschinen den Vorteil, dass die Zusam-
menhénge der einzelnen Variablen und ihr Beitrag fiir die Prognose a priori
nicht bekannt sein miissen und sich dadurch sehr gut fiir die Berechnung

eines Erwartungswerts in der Wirtschaftspriifung eignen.

Der Einsatz der Support-Vektor-Maschine hat sich unter Zuhilfenahme des

Analysepakets Scikit-Learn jedoch als sehr rechenintensiv erwiesen. Selbst

131



bei Verwendung einer moderaten Zahl von Beobachtungen dauerte die Op-
timierung des Hyperparameters mehrere Stunden. Folglich ist vorab dies-
beziiglich ein hoher zeitlicher Berechnungsaufwand zu beriicksichtigen.

5. Geringe Bedeutung der Bereitstellung der Modelle

Die Bereitstellung der Modelle hat nur eine geringe Bedeutung, wenn mass-

geblich auf interne Daten abgestellt wird.

ERP-Systeme erfassen fortwdhrend die Transaktionen der Unternehmung,
deren Daten in die Berechnung der Modelle einfliessen. Aufgrund dieses
Stroms an neuen Daten, die die aktuelle Entwicklung innerhalb und aus-
serhalb der Unternehmung einfangen, bietet es sich an, die Modelle stets neu

zu trainieren.

Als Herausforderung bei der Anwendung von Methoden des maschinellen Ler-
nens im Kontext der analytischen Priifungshandlungen hat sich wiederum die Er-
schliessung von externen Datenquellen herausgestellt. Dariiber hinaus wurden die

folgenden Priifsteine erkannt:

e Konfiguration des kiinstlichen neuronalen Netzes

Bei der Anwendung von neuronalen Netzen wurden Parameter erkannt, die
konfiguriert bzw. variiert werden kénnen, um die Prognosegiite zu optimie-
ren. Zu diesen gehoren:

— Netzwerktopologie

— Lernrate

— Regularisierung

— Aktivierungsfunktion

Entsprechend erfordert der erfolgreiche Umgang mit derartigen Methoden

ein Wissen iiber Heuristiken und praktische Erfahrung.

e Bedarf an Rechenleistung
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Die Berechnung der kiinstlichen neuronalen Netze wie auch der Support-
Vektor-Maschinen hat aufgrund der gewéhlten Methoden im Vergleich zu

anderen Priifprozessen deutlich mehr Zeit in Anspruch genommen.

Neben der Beriicksichtigung im Prozess kann diesem Umstand auch mit neue-
rer Hardware entgegnet werden, die es zulésst, dass sich diese Berechnungen

deutlich effizienter durchfiithren lassen.

e Datenablage

Die Datensammlung, die mit dem Priifprozess einherging, kann einen Nut-
zen iiber das analysierte Mandat hinaus stiften, wenn die Daten zugénglich

gemacht werden.

Fiir die dauerhafte Nutzung dieser Daten ist jedoch eine strukturierte Abla-
ge der Rohdaten und gegebenenfalls der berechneten Features erforderlich,
indem die Metadaten wie die Datenherkunft, Felder und Datentypen mit

einbezogen werden.

4.3.5 ML-unterstiitzte Analyse der Fortfiihrungsfihigkeit

In der Phase des Mandatsabschlusses wird maschinelles Lernen eingesetzt, um
die fiir Rechnungslegungszwecke zentrale buchhalterische Annahme der Unterneh-

mensfortfithrungsfihigkeit zu analyisieren bzw. zu priifen.

Ansitze in der Literatur So verwendet Jones (2017) eine modifizierte Version
von Entscheidungsbédumen — das sogenannte Boosting —, um die Fortfithrungsfahig-
keit zu modellieren. Beim Boosting wird als Erweiterung zu den klassischen Ent-
scheidungsbdumen nicht nur ein Baum berechnet, sondern es wird simultan eine
grosse Anzahl von Baumen aufbereitet, wobei nur eine Stichprobe an Variablen fiir
einen einzelnen Baum herangezogen wird. Auf diese Weise entsteht eine grossere
Anzahl von Entscheidungsbidumen, die aufgrund dieser Untergruppe von Varia-
blen eine Entscheidung treffen, ob die Unternehmensfortfithrung gefdhrdet ist oder
nicht. Mithilfe eines Mehrheitsabstimmungsverfahren wird iiber alle Baume hin-
weg die Prognose abgegeben, um zu einer abschliessenden Einschétzung im Modell

zu gelangen.
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Fiir die Modellierung zieht der Autor eine grosse Anzahl von Features hinzu,

die aus den folgenden Bereichen stammen:

e buchhaltungsorientiert

In Anlehnung an Altman (2002) sowie Beaver et al. (2005) verwendet Jones
(2017) Verhéltnisse und Indikatoren fiir Liquiditét und Solvenz, fiir Kapital-
struktur und Verschuldungsgrad, fiir Profitabilitdt und Eigenkapitalrendite,
fiir Umsatz und Anlageeffizienz, fiir die Qualitit des operativen und des frei-
en Cashflows und Wachstumsraten fiir den operativen Cashflow. Gleichfalls
finden ausserplanmaéssige Abschreibungen und Wertberichtigungen Fingang
in das Modell, wihrend auch signifikante Reduktionen bei Investitionen in
immaterielle Unternehmenswerte, Investitionsausgaben und Dividendenzah-

lungen aufgenommen werden.

o marktwertorientiert

Unter den marktorientierten Gréssen fiir die Prognose der Unternehmens-
fortfithrung hat der Autor in Anlehnung an Shumway (2001) die Marktkapi-
talisierung, das Markt-Buchwert-Verhéaltnis, abnormale Aktienrenditen und

die Preisvolatilitat in das Modell mit einbezogen.

o cigentimerstrukturorientiert

Einschligige Studien (z.B. Shleifer und Vishny, 1997) zeigen, dass eine Kon-
zentration bei der Eigentiimerstruktur mit dem Risiko von finanziellen Schief-
lagen in Verbindung steht. Entsprechend finden Konzentrations- bzw. Ei-
gentiimerstrukturvariablen Eingang in das Modell, wie Prozentsatz an insti-
tutionellen Anlegern und Prozentsatz der Aktien, die von den Top-5- oder

Top-10-Anlegern gehalten werden.

e analystenorientiert

Analysten haben mit ihren Empfehlungen einen erheblichen Einfluss auf das
Risiko von finanziellen Problemen. Aus diesem Grund hat Jones (2017) Va-
riablen eingefiihrt, die derartige Sachverhalte beriicksichtigen. Er verwendet
dazu die Features Herabstufungen in Empfehlungen durch Analysten und
die Anzahl beobachtender Analysten.
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e kreditratingorientiert

Die Herabstufung von Anleihen im Rating wird oftmals als Stellvertreter fiir
finanzielle Engpésse einer Unternehmung herangezogen und enthélt héaufig
neben offentlichen auch private Informationen (Hillegeist et al., 2004). Ent-
sprechend fliessen Einschétzungen von Ratingagenturen als unabhéngige Va-

riable ins Modell ein.

o konjunkturorientiert

Die einschldgige Literatur zu finanziellen Problemen legt nahe, dass konjunk-
turelle Einbriiche die Wahrscheinlichkeit fiir eine Unternehmensfortfithrung
vermindern (z.B. Koopman et al., 2009). Jones (2017) verwendet in sei-
nem Modell die folgenden makrookonomischen Features: Niveau und Wachs-
tum des Bruttoinlandprodukts, Inflationsindex, Zinsniveau, Verhéltnis der
offentlichen Verschuldung zum BIP, Arbeitslosenquote, einen Rezessionsindi-
kator, Konsumentenstimmung, Anleiheverzinsung, Einkaufspreisindizes und

weitere Grossen.

e entschidigungsorientiert

Abschliessend vermutet der Autor einen Zusammenhang zwischen Entloh-
nung des Top-Managements und dem Risiko von Solvenzproblemen, weil die
Hohe der Entschéadigung mit einer hoheren Managementqualitéit korrelieren
konnte. Entsprechend fithrt er ein Feature fiir die Entschadigung des Top-

Managements ein.

Neben den oben genannten Variablen werden Kontrollvariablen fiir die Grosse
von Unternehmen verwendet, zumal der Autor darlegt, dass jiingere und kleinere
Unternehmen tendenziell schneller in finanzielle Schieflage geraten. Zudem bindet
er eine Reihe von Dummy- Variablen fiir verschiedene Branchen mit ins Modell ein.

Fiir das Training verwendet der Autor die Datenbank Capital 1QQ Service von
Standard and Poor's und extrahiert damit 1’115 Insolvenzen {iber eine Zeitspanne
von 23 Jahren in den Jahren von 1987 bis 2003. Fiir diese Firmen werden die
Attribute geméss der Aufstellung oben entnommen, und zwar jeweils bis drei Jahre
vor der Insolvenz. Gleichzeitig entnimmt der Autor auch einen Auszug an US-

Firmen, welche nicht in finanzielle Schieflage geraten sind und o6ffentlich gehandelt
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werden. Eine wenige Unternehmen mussten im Rahmen der Datenaufbereitung
aus der Stichprobe der bankrotten Firmen ausgenommen werden, da fiir sie keine
Finanzabschliisse in der Datenbank vorhanden waren.

Mit seinem Modell erreicht der Autor die in Tabelle 15 gezeigte Prognosegiite
(B steht hierbei fiir bankrott und NB fir nicht bankrott).

Erwart. B Erwart. NB % Total %
Tatsachlicher B 1’453 34 97.73 95.78
Tatsachlicher NB 532 10’051 94.98 '

Tabelle 15: Prognosegiite des Modells von Jones (2017)

Anandarajan et al. (2001) verwenden fiir die Prognose von Insolvenzen bzw. ei-
ner eingeschrankten Fortfithrungsfahigkeit ein kiinstliches neuronales Netz, indem
sie fiir die Optimierung der Parameter einen backpropagation-of-error und einen
genetischen Algorithmus einsetzen.

Als Features werden fiir das Modell eine Reihe von qualitativen Grossen ver-

wendet, die als Dummy-Variablen in das Modell eingehen:

e Negativer operativer Cashflow

Auf der Grundlage der Einsichten verschiedener Autoren wie Bell und Tabor
(1991) antizipiert ein negativer operativer Cashflow potenziell zukiinftige

Zahlungsschwierigkeiten oder Probleme mit dem Working Capital.

e Reduktion oder Ausfall von Dividendenzahlungen

In der Reduktion oder im Ausfall von Dividendenzahlungen sehen die Auto-
ren nach Dielman und Oppenheimer (1984) eine erhohte Wahrscheinlichkeit

fiir eine finanzielle Notlage.

o Zahlungsausfall auf Anleihen

Als weitere Variable wird der Zahlungsausfall auf Anleihen nach K. C. Chen
und Church (1992) verwendet, die darin ein klares Signal fiir kiinftige Insol-

venzen sehen.

e Restrukturierung von Anleithen
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Vorgéngige Studien verorten die Restrukturierung von Anleihen als eine Stu-
fe auf dem Insolvenzspektrum (Turetsky & McEwen, 2001), die potenziell ei-
ne Vorstufe fiir eine tatséchliche Insolvenz bildet. Dementsprechend nehmen

die Autoren auch diese qualitative Variable als Dummy in das Modell auf.

Fiir die Auswahl an quantitativen Variablen bedienen sich Anandarajan et
al. (2001) bei Zmijewski (1984). Das Modell von Zmijewski (1984) schétzt die
Wahrscheinlichkeit eines Bankrotts mithilfe folgender Verhéltnisse:

e Unternehmenser folg/Bilanzsumme
e Fremdkapital/ Bilanzsumme

e Umlaufsvermogen/Kurz fristigeVerbindlichkeiten

Fiir das Training ihres Modells haben die Autoren ihre Daten der Compact-
Disclosure-Datenbank fiir den Zeitraum von Dezember 1989 bis Mérz 1996 ent-
nommen. Neben den Unternehmen, die in dieser Periode Bankrott gegangen sind,
wurden als Kontrollgruppe Unternehmen ausgewéhlt, die eines der qualitativen
Kriterien fiir finanzielle Notlagen nach Turetsky und McEwen (2001) erfiillten
und anschliessend wieder eine finanzielle Stabilitéit erreichten.

Die Unternehmen wurden in drei Schritten selektiert: Im ersten Schritt erfolg-
te die Auswahl von Unternehmen, die finanzielle Schwierigkeiten im Feld all text
der Compact-Disclusure-Datenbank vermerkt hatten. Im zweiten Schritt wurden
Unternehmen ausgeschlossen, die nicht 6ffentlich gehandelt und nicht in den Ver-
einigten Staaten inkorporiert waren. Im dritten Schritt wurden Unternehmen aus
der Stichprobe entfernt, fiir die keine Daten in der Compustat-Datenbank verfiighar
waren. Dieser Prozess fiihrte dazu, dass 265 Unternehmen iibrig blieben, die in fi-
nanziellen Schwierigkeiten waren.

Fiir das Training wurden die Daten in zwei Gruppe unterteilt: ein Trainings-
set und ein Testset im Verhéltnis von 80:20. Das Training der neuronalen Netze
erfolgte auf dem Trainingsset.

Die Prognosegiite fiir das klassische neuronale Netzwerk ist der Tabelle 16 zu

entnehmen.
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Erwart. B Erwart. NB % Total %
Tatséachlicher B 76 5) 93.83
Tatsachliche NB 6 14 70.00

89.10

Tabelle 16: Prognosegiite des klassischen neuronalen Netzes mit backpropagation-
of-error nach Anandarajan et al. (2001)

Erwart. B Erwart. NB % Total %
Tatsachlicher B 84 4 95.45 95.19
Tatsachliche NB 1 15 93.75 '

Tabelle 17: Prognosegiite des neuronalen Netzes mit genetischem Lernalgorithmus
nach Anandarajan et al. (2001)

Tabelle 17 zeigt die Ergebnisse, wenn der genetische Lernalgorithmus fiir das
Training des neuronalen Netzes herangezogen wird.

Die Ergebnisse belegen, dass der genetische Algorithmus die héchste Progno-
segiite aufweist (mit 95 % fir die bankrotten und 94 % Prognosegiite fir die
gesundeten Unternehmen), wihrend die Giite beim Ansatz mit einem klassischen
Gradientenabstiegsverfahren fiir insolvente Unternehmen bei 94 % und die gesun-
deten Unternehmen bei 70 % lag.

Einen anderen Ansatz wahlten Martens et al. (2008), indem sie die Leistungs-
fahigkeit einer Support-Vektor-Maschine, eines logistisches Regressionsmodells und
eines AntFarmers fiir die Prognose von Verletzungen der Fortfithrungsfahigkeit-
annahme evaluierten.

Als binére abhéingige Variable verwendeten die Autoren Report, die erfasst, ob
fiir ein Unternehmen ein Vermerk mit Einschriankung zur Fortfithrungsfahigkeit
vorliegt oder nicht. Die unabhéngigen Variablen bestehen aus den vierzehn finan-
ziellen und nicht finanziellen qualitativen Grossen, wie sie in Tabelle 18 ersichtlich
sind.

Die Autoren nutzen als Quelle fiir die Daten die Worldscope-Datenbank, welche
den Zugriff auf Unternehmensdaten von AMEX, NASDAQ und NYSE fiir den Zeit-
raum von 2002 bis 2004 zulésst. Die Daten der dort verfiigharen Unternehmen wur-
den danach gefiltert, ob sie simtliche Variablen enthalten, wie sie im Forschungs-
aufbau vorgesehen waren. Damit wurde ein abgeleiteter Datensatz geschaffen, der

insgesamt 10’318 Unternehmensjahre umfasste, von denen lediglich 271 Jahre auf
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Variable

Definition

Abhdngige Variable
REPORT

Unabhingige Variable
CR
LNTA

CFO/TL

TL/TA
A TL/TA
NITA

A Ni/TA

NEG NI
NEG OI

Big-4
RE/TA
A RE/TA

A WC/TA
NW/TL

Einschriankung beziiglich der Fortfithrung im Tes-
tat

Current Ratio

Logarithmus Naturalis des Gesamtvermogens
Operativer Cashflow geteilt durch die Summe des
Fremdkapitals

Verschuldungsquote

jéhrliche Verdnderung der Verschuldungsquote
Jahresgewinn im Verhiltnis zum Gesamtkapital
Verédnderung des Verhéltnisses von Jahresgewinn
zu Gesamtkapital

1 bei Jahresverlust, sonst 0

1 bei negativem operativem Cashflow, sonst 0

1 wenn eine Big-4-Priifgesellschaft das Unterneh-
men priift, sonst 0

thesaurierte Gewinne geteilt durch das Gesamtka-
pital

jéhrliche Verdnderung der thesaurierten Gewinne
im Verhéltnis zum Gesamtkapital

jéhrliche Verdnderung des Working Capital im
Verhéltnis zum Gesamtkapital
Eigenfinanzierungsgrad

bekamen.

Die Forscher wéahlten fiir die Bildung des Trainings- und Testsets zwei Ansétze,

schrankung enthielten:

Tabelle 18: Features und ihre Definitionen, wie sie von Martens et al. (2008) ver-
wendet wurden

Priifurteile entfielen, die eine Einschrankung bei der Fortfithrungsfihigkeit enthiel-

ten, wihrend die {ibrigen Unternehmen Testate ohne Einschrénkung ausgestellt

um dem Umstand Rechnung zu tragen, dass es weit mehr Unternehmen gibt,

die ein uneingeschrianktes Priifurteil ausgestellt bekamen als solche, die eine Ein-

e abgeglichene Unternehmenswahl
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Bei der abgeglichenen Unternehmenswahl wurden Unternehmen ohne Ein-
schriankung im Priifurteil derart ausgewahlt, dass sie jeweils anndhernd ei-
nem Unternehmen mit Einschrinkung entsprachen, indem fiir ein Unterneh-
men mit Einschréankung ein anderes mit anndhernd identischer Bilanzsumme
und Ubereinstimmung in den ersten beiden SIC-Klassifikationsziffern gesucht

wurde.

o ausbalancierte Unternehmenswahl

Als Alternative zum Abgleich der Unternehmen wurde bei der ausbalan-
cierten Unternehmenswahl eine Zufallsstichprobe in den Unternehmen ohne
Einschrankung vorgenommen, sodass eine identische Anzahl Unternehmen

in beiden Klassen erreicht wurde.

Martens et al. (2008) verwendeten beide Datensétze, um ein Logit-Modell,
eine Support-Vektor-Maschine und ein AntMiner-Modell zu schétzen. Die daraus

resultierenden Genauigkeiten zeigt Tabelle 19.

Abgeglichen Ausbalanciert
Genauigkeit
Logit 72.5 81.2
SVM 73.7 80.7
AntMiner 68.2 76.2

Tabelle 19: Genauigkeit der Prognose in Prozent nach Martens et al. (2008)

Erhebung der Daten Die Datenbeschaffung in der Fallstudie erfolgte in zwei
Schritten: So wurden im ersten Schritt die unternehmensexternen — zur Berechnung
des Modells — und im zweiten Schritt die unternehmensinternen Daten beschafft.

Bei den unternehmensexternen Daten ziehen Anandarajan et al. (2001) die
Compact Disclosure Database heran, um Organisationen mit Fortfiihrungsschwie-
rigkeiten zu identifizieren, wobei die Autoren als Ergédnzung fiir die finanziellen
Daten auf die Compustat-Datenbank zurtickgreifen, wihrend Jones (2017) die
Daten aus der Capital-1Q-Datenbank von Standard and Poor’s verwendet und
dort rund 100 Variablen fiir sein Modell extrahiert. Martens et al. (2008) nut-

zen die Worldscope-Datenbank, um sowohl Priifurteile mit Einschrénkungen in der
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Fortfiihrungsfahigkeit zu ermitteln und Kenngrossen fiir die entsprechenden Fi-
nanzabschliisse zu ermitteln.

Fiir die Zwecke dieser Studie wurden gleichfalls mehrfach unternehmensexter-
ne Daten aus der Compustat-Datenbank entnommen: Sie erlaubte einen schnellen
Zugrift auf finanzielle, aber auch auf nicht finanzielle Daten von Unternehmen.
Zudem konnte die Audit-Analytics-Datenbank abgefragt werden, die sich mit der
Compustat-Datenbank verbinden liess und insbesondere ein Feld bereithielt, das
indizierte, ob fiir die Fortfiihrungsannahme der Unternehmung im Priifurteil eine
Einschréankung bestand.

Es konnten jedoch nicht sdmtliche 100 Variablen einbezogen werden, wie sie
Jones (2017) verwendet. Vielmehr wurde auf Features abgestellt, die von Anan-
darajan et al. (2001) und Martens et al. (2008) vorgeschlagen wurden.

Fiir die in den Modellen verwendeten unternehmensinternen Kenngrossen galt,
dass sie bereits iiberwiegend fiir die Erhebungen der vorangegangenen Phasen und
die darin verwendeten Ansétzen vorlagen. Wo diese Kenngrossen noch nicht vor-
handen waren, wurde abermals das Controlling bemiiht, das die fehlenden Grossen

beibringen konnte.

Erlangung des Geschifts- und Datenverstindnisses Uber das Wissen hin-
aus, das zur gepriiften Organisation anlésslich der Risikobeurteilung erlangt wurde,
konnten wihrend der vorhergehenden Priifphase (Priifungsdurchfithrung) ausrei-
chend weitere Kenntnisse iiber das Unternehmen gewonnen werden, sodass keine
weiteren Schritte notwendig waren.

Es wurden daher lediglich punktuell weitere Informationen vom Management

beziiglich der Daten angefordert.

Datenvorbereitung Die Vorbereitung der Daten erforderte ein mehrstufiges

Vorgehen:

1. Korrektur von Liicken

Bei einigen akquirierten Daten fehlten Werte. In diesen Féllen wurden —
sofern nur wenige Werte nicht vorhanden waren — die Datenliicken mit dem

Durchschnittswert aller Daten fiir dieses Feature ersetzt.
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Bei zu grossen Liicken (mehr als fiinf Werte) wurden die Daten vollstdndig

aus dem Datensatz geloscht.

. Integration der Daten

Die Akquisition der Daten fiithrte zu drei Tabellen: (1) Die erste Tabelle
enthielt neben der Unternehmensidentifikation der gepriiften Organisation
auch den Berichtstext. (2) Die zweite Tabelle umfasste die finanziellen Un-
ternehmensdaten sowie die SIC-Einordnung. (3) Die dritte Tabelle bestand

aus dem Kreditrating der Unternehmung und einem Unternehmensschliissel.

Als Teil der Datenvorbereitung mussten die Tabellen miteinander verbunden
werden. Hierzu wurde zunéchst die Kreditratingtabelle iiber die Unterneh-
menskennung in die Unternehmensdaten integriert und anschliessend erfolgte
die Verbindung der Unternehmensdaten iiber die Unternehmensidentifikation
mit der Berichtstabelle.

. Unternehmensabgleich

Gestiitzt auf die Einsichten in der einschlégigen Literatur vergleichen Mar-
tens et al. (2008) die Unternchmen, denen eine eingeschrénkte Unterneh-
mensfortfithrung im Bericht des Priifers attestiert wird, mit vergleichbaren
Unternehmen — in Bezug auf die Bilanzsumme und die Ziffern in der SIC-
Kategorisierung — fiir den Datensatz. Dies wurde fiir die Fallstudie ebenfalls

mithilfe des entsprechenden Python-Codes automatisiert nachvollzogen.

. Bildung neuer Features

Fiir sdmtliche von den Autoren verwendeten Variablen war eine Verrech-
nung erforderlich, um neue Beziehungen zu bilden. Diese Transformationen
konnten fiir alle verwendeten Variablen durchgefiihrt und als neue Features

abgespeichert werden.

Eine Reihe von Daten liegen als kategoriale Werte vor, wie beispielsweise
ein Feld fiir den Namen der Priifgesellschaft eines Unternehmens. Um diese
fiir die Modelle in operationalisierbarer Form vorzubereiten, mussten sie in

Dummy-Variablen iiberfiihrt werden.
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5. Standardisierung der Wertebereiche

Fiir die Anwendung spezifischer Anséitze wie die Support-Vektor-Maschine
wird empfohlen, den Wertebereich der unabhingigen Variablen vorab zu
standardisieren. Entsprechend wurden séamtliche Werte fiir den spéteren Ge-

brauch in der Modellierungsphase in den Wertebereich [0, 1] transformiert.

Modellierung der Daten Fiir die Modellierung der Klassifikation, ob eine Un-
ternehmung in ihrer Fortfiihrungsfahigkeit eingeschrankt ist, wurde auf die Ansétze

der Autoren und ihre Konfigurationen zuriickgegriffen.

e Modellierung tiber geboostete Entscheidungsbdume

Aufgrund der guten Prognosegiite wurde in einem ersten Schritt die Fortfiihr-
ungsfiahigkeit nach Jones (2017) mithilfe geboosteter Entscheidungsbaume
modelliert. Dabei wurden die Hyperparameter n_estimators (Anzahl der zu
schiatzenden Entscheidungsbdume) und maz_depth (Grosse der Entscheid-
ungsbdume) unter Zuhilfenahme eines dritten Datensatzes (Validierungsda-
tensatz) optimiert, der mithilfe des 10-Fold-Kreuzvalidierungsansatz aus dem

Trainingsdatensatz gewonnen wurde.

o Modellierung mathilfe einer Support-Vektor-Maschine

Nach Martens et al. (2008) wurde auch eine Support-Vektor-Maschine auf
den Daten berechnet. Wiederum war fiir die zwei Parameter C' und gamma
eine Hyperparameteroptimierung notwendig. Dabei definiert C' die Komple-
xitdt der Oberfliche, die zunehmend genauer die Trainingsdaten abbildet,
und gamma, welchen Einfluss eine einzelne Trainingsbeobachtung ausiibt.
Entsprechend wurden in einem Gridsearch-Ansatz — der die Permutationen
in den Parameterwerten systematisch abarbeitet — die Support-Vektoren er-
rechnet. Die Hyperparameter wiederum wurden mit einem Validierungsset
optimiert, das mit einem 10-Fold-Kreuzvalidierungsansatz abgeleitet und auf

das Trainingsset angewendet wurde.

o Modellierung mittels eines kiinstlichen neuronalen Netzes
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Als weitere nicht parametrische Methode wurde ein kiinstliches neuronales
Netz berechnet. Als Hyperparameter lagen in diesem Modell die Regula-
risierung vor, also das Mass, mit dem die Gewichte mit grossem Einfluss
abgestraft werden, und die Lernrate, die festlegt, in welchen Schrittgréssen
sich der stochastische Gradient bewegt. Diese wurden abermals mit einem
Gridsearch systematisch mithilfe eines Validierungssets (gebildet aus einem
10-Fold-Auswahlverfahren) optimiert. Zur Berechnung der Gewichte kamen
ein Adam-Gradientenabstiegsalgorithmus nach Kingma und Ba (2014) und

verschiedene Netzwerktopologien zum Einsatz.

o Modellierung eines logistischen Regressionsmodells

Um zu einer Einschétzung iiber die Leistungsfahigkeit der modernen Ansétze
des maschinellen Lernens im Vergleich zu einem parametrischen, und daher
einfach zu verstehenden Modell, zu gelangen, wurde abschliessend ein logis-

tisches Regressionsmodell geschétzt.

Evaluation Die Leistungsfiahigkeit der verschiedenen Modelle wurde mithilfe des
Testsets im Anschluss an deren Schéatzung getestet. Im Folgenden werden nur die
Konfusionsmatrizen des erweiterten Modells dargestellt, weil fiir den reduzierten
Satz an Variablen von Anandarajan et al. (2001) die Resultate durchweg 20 - 30%
hinter dem erweiterten Modell von Martens et al. (2008) zuriickblieben.

In Tabelle 20 sind die Leistungskennzahlen nach dem Random Forest-Modell

aufgefiihrt.
Erwart. B Erwart. NB % Total %
Tatséchlicher B 51 3 94.44 03.33
Tatsachlicher NB 5 61 92.42 ’

Tabelle 20: Going-Concern Konfusionsmatrix fiir das Random-Forest Modell

Wird hingegen ein kiinstliches neuronales Netz zur Prognose herangezogen,
ergeben sich die in Tabelle 21 wiedergegebenen Werte.

Tabelle 22 zeigt die Leistungsfihigkeit bei Verwendung einer Support-Vektor-
Maschine.

Abschliessend stellt Tabelle 23 die Resultate der logistischen Regression dar.
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Erwart. B Erwart. NB % Total %
Tatséachlicher B 50 4 92.53 00.84
Tatsachlicher NB 7 59 89.40 '

Tabelle 21: Going-Concern Konfusionsmatrix eines kiinstlichen neuronalen Netzes

Erwart. B Erwart. NB % Total %
Tatsachlicher B 49 5 90.74 01,67
Tatsédchlicher NB 5 61 92.42 )

Tabelle 22: Going-Concern Konfusionsmatrix einer Support-Vektor-Maschine

Bereitstellung der Modelle Die vier Anséitze wurden anlésslich der Zwischen-
revision in vier separaten Jupyter Notebooks iiber sdmtliche Schritte der Data-

Science-Pipeline hinweg aufgesetzt. Dies umfasste:

e Laden der Daten in den Arbeitsspeicher

Durchfithrung der notwendigen Transformationen — wie Umwandlung und

Standardisierung

Aufteilung der Daten in Trainings- und Testdaten

Berechnung der Modellparameter inklusive einer Optimierung der Hyperpa-

rameter mithilfe eines Gridsearches

Erstellung von Prognosen fiir Testdaten und Berechnung der Prognosegiite

Fiir die Anwender des Modells sind viele Schritte unnotig: Fiir sie ist es lediglich
wichtig, dass aufgrund eines Eingabevektors fiir die Daten der gepriiften Organisa-
tion eine Prognose iiber die Fortfithrungsfahigkeit ermdglicht wird. Folglich kann
fiir die Anwender selbst ein eigenes Jupyter Notebook Light erstellt werden, das
die Berechnung der Features und eine Prognose aufgrund abgegebener Modellpa-

rameter bereitstellt.

Implikationen fiir Prozesse und Herausforderungen Die bereits vorher
festgestellten Implikationen und Herausforderungen gelten nach wie vor, auch wenn
sich Probleme im Zusammenhang mit der Zwischenrevision und dem Priifzeitpunkt

zur Schlussrevision 1osen liessen.
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Erwart. B Erwart. NB % Total %

Tatséachlicher B 44 10 81.48 78,33
Tatsachlicher NB 16 50 75.76 '

Tabelle 23: Going-Concern Konfusionsmatrix einer logistischen Regression

Zudem konnten folgende Implikationen fiir den Priifprozess erkannt werden.

o Aufteilung in Berechnung und Anwendung

Im Gegensatz zu Modellen, deren Datengrundlage hauptséchlich auf Beob-
achtungen der Unternehmung selbst beruht, kann bei Trainings mit unter-

nehmensexternen Daten folgende Art der Arbeitsteilung praktiziert werden:

Im ersten Schritt wird wie bislang ein Notebook entworfen, das Daten ladt,

transformiert, das Modell berechnet und abschliessend Modellparameter fiir

Anwender bereitstellt.

Danach wird in einem zweiten Schritt ein Anwender-Notebook erstellt, das

die Daten der Unternehmung in ein passendes Format transformiert und dem

Modell zufiihrt, das nicht mehr trainiert wird, sondern lediglich aufgrund

eines Eingangsvektors eine Prognose ausgibt.

Das so entwickelte Jupyter Notebook-Light stellt eine deutlich reduzierte Co-

debasis zur Verfiigung und ist gleichfalls weniger fehleranfillig, weil kein

Training mehr stattfindet.

o Dokumentation sdmtlicher Prozessschritte

Wiéhrend der Zwischenrevision konnten die Modellparameter bereits auf-
grund der Verfiigharkeit der externen Daten berechnet werden. Es hat sich
nach unterschiedlichen Gesichtspunkten als &usserst hilfreich herausgestellt,

samtliche Programmierschritte vollstdndig und direkt zu dokumentieren:

— Die Wiederholung der Berechnung in einer Folgeperiode konnte wesent-

lich vereinfacht werden.

— Etwaige Anpassungen und Verbesserungen liessen sich sehr einfach ein-

fiihren.
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— Der Nachvollzug der Arbeit war gewéhrleistet, was wiederum eine Qua-
litatskontrolle des Mandatsmanagements ermdoglichte und die Kommu-

nikation erleichterte.

4.3.6 ML-unterstiitzte Berichterstattung

Den eigentlichen Abschluss der Priifarbeiten bzw. des Priifungsprozesses bildet die
Berichterstattung, in der ein Urteil dariiber gefllt und dokumentiert wird, ob ein
gepriifter Abschluss in wesentlichen Teilen den vorgegebenen Standards entspricht
— moglicherweise sind Ergédnzungen aufgrund etwaiger zusétzlicher Anforderungen
aus dem jeweiligen Rechtsraum notwendig. So ist unter Umsténden ein zusétzliches
Urteil iiber die Implementierung bzw. Funktionsfihigkeit eines internen Kontroll-
systems erforderlich.

Ein Priifurteil kann in seinem Standardwortlaut ohne Einschriankungen aus-
gestellt werden, falls keine wesentlichen Fehldarstellungen identifiziert wurden.
Sind hingegen wesentliche Fehler festgestellt worden, wird eine Qualifizierung des

Priifurteils vorgenommen und damit vom Standardwortlaut abgewichen.

Ansitze in der Literatur In der einschldgigen Literatur finden sich Meinun-
gen, die die automatisierte Modellierung der Priifurteil fiir notwendig erachten.
Gaganis et al. (2007) schlagen fiir diesen Zweck drei Methoden vor: Die Autoren
fithren eine Néchste-Nachbarn-Klassifikation durch, wahlen eine Diskrimantenana-
lyse und verwenden abschiessend ein logistisches Regressionsmodell.

Die verwendete abhingige Variable und die unabhéngigen Finanz- und Nicht-
Finanz-Features sind in Tabelle 24 aufgefiihrt.

Mit LIQ bzw. mit der Quick-Ratio wollen die Autoren die Liquiditatssituation
des Unternehmens einfangen. Gestiitzt auf den Ergebnissen von Spathis (2003)
nimmt die Qualifikation der Priifurteile mit zunehmender Verschlechterung der
Liquiditatssituation zu. Gleichwohl stellen die Autoren fest, dass auch der umge-
kehrte Fall dokumentiert ist: Ireland (2003) stellt fest, dass eine hohe Liquiditét
die Wahrscheinlichkeit einer Qualifikation erhoht, weil damit eine iiberhohte Be-
wertung im Anlagevermogen einhergehen kann.

Weiter fiithren die Autoren die unabhéngige Variabel PROF (Gesamtkapitalren-

dite) ein. Sie stiitzen sich auf Studien, die darlegen, dass eine verminderte Gesamt-
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Variable Definition

Abhdngige Variable

Audit Opinion Dummy-Variable mit Wert 1,
wenn eingeschrénkt, sonst 0

Unabhingige Variable

PROF Gesamtkapitalrendite

LIQ Quick-Ratio

GROWTH Jahrliches Wachstum des Gesamtkapitals
LEV Eigenkapitalquote

RATING Rating von 0-5 (5 steht fiir ein Hochrisiko)

Dummy-Variable mit 1, wenn verarbeitende In-

INDUSTRY dustrie sonst 0

Tabelle 24: Miteinbezogene Features im Modell von Gaganis et al. (2007)

kapitalrendite mit einer erhohten Wahrscheinlichkeit zur Qualifizierung einhergeht
(Loebbecke et al., 1989; Summers und Sweeney, 1998; Laitinen und Laitinen, 1998;
Beasley et al., 1999; Spathis, 2002). Als dritte finanzielle Variable verwenden Ga-
ganis et al. (2007) GROWTH, das jahrliche Wachstum des Gesamtkapitals. Lai-
tinen und Laitinen (1998) begriinden die Anwendung dieser Variablen mit der
Erkenntnis, dass ein geringeres Wachstum mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit
einer Qualifikation verbunden ist.

Die letzte unabhéngige finanzielle Variable LEV bestimmt den finanziellen
Leverage und wird im Modell als Verhéltnis vom Eigenkapital zum Gesamtkapital
definiert. Ein hoherer Wert fiir die LEV bedeutet eine hohere Kapitaldeckung
fiir die Aktionére zur Finanzierung des Unternehmensvermogens. Der Anteil der
Verbindlichkeiten am Gesamtkapitel ist geringer womit auch das das Risiko sinkt,
in eine finanzielle Schieflage zu geraten. Diese Variable wird verwendet, da von
mehreren Autoren belegt werden konnte, dass mit steigender Wahrscheinlichkeit
eines Untergangs der Unternehmung auch eine steigende Wahrscheinlichkeit fiir
eine Einschrankung besteht (Bell und Tabor, 1991; McKeown et al., 1991; Reynolds
und Jere, 2000).

Als unabhéngige nicht finanzielle Variable verwenden die Autoren RATING,
die dem Kreditrating entspricht, weil eine erhohte Wahrscheinlichkeit fiir finanzi-

elle Schréiglagen mit einer erhohten Wahrscheinlichkeit fiir Qualifikationen korre-
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liert. Konkret setzen die Autoren den QuiScore ein, der die Klassifikation eines
Unternehmens fiir die Wahrscheinlichkeit eines Bankrotts in den néchsten zwolf
Monaten abbildet. Basierend auf dem Score, der in einem Wertebereich von 0 bis
100 liegt, werden fiinf Gruppen gebildet, die fiir einen Wert von 0 bis 20 als High
Risk und im gegenteiligen Fall bei einem Score von 81 bis 100 als Secure eingestuft
werden.

Zuletzt nutzen die Autoren die Dummy-Variable INDUSTRY zur Kennzeich-
nung der Unternehmenszugehorigkeit zur verarbeitenden Industrie oder zum Han-
del, die dem Sample zugrunde liegt.

Die Datengrundlage der Autoren besteht aus 485 Abschliissen von Unterneh-
men aus Grossbritannien und Irland, die in den Jahren 1998-2003 eine Einschrink-
ung im Priifurteil erfahren haben. Zudem wihlten sie 970 Firmen aus, die keine
Einschrankung im Testat aufwiesen.

Gaganis et al. (2007) beriicksichtigten dabei nur Abschliisse von Unternehmen

mit Einschrankungen im Testat, die
1. einen Finanzabschluss in der genannten Zeitperiode publizierten,
2. eine Einschrankung im Finanzabschluss verzeichneten,

3. sich als Grossunternehmen qualifizierten (mit einem Gesamtkapital grosser
als 27 Mio. Euro, einem Umsatz von mehr als 40 Mio. Euro und mehr als
250 Mitarbeitern) und

4. entweder in der verarbeitenden Industrie oder im Handel tétig waren.

Demgegeniiber wurden zuféllig 1’000 Unternehmen aus den Branchen Industrie
und Handel ausgewéhlt. 30 Unternehmen mussten jedoch aufgrund fehlender In-
formationen im Abschlussbericht des Priifers ausgeschlossen werden. Das von den
Autoren aufgestellte logistische Regressionsmodell hat fiir die Einschrankungen im
Priifurteil die Genauigkeiten ergeben, wie sie in Tabelle 25 gezeigt werden.

Als Alternative schlagen Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al. (2007) die Verwen-
dung eines Entscheidungsbaums, eines neuronalen Netzes sowie eines Bayesischen
Believe Networks vor — die zuletzt genannte Methode wurde jedoch aufgrund der

geringen gegenwartigen Anwendung nicht weiterverfolgt.
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Unqualifiziert Qualifiziert

Industrie 68.40 44.90
Handel 44 .90 52.70
Generell 70.20 44.90

Tabelle 25: Genauigkeiten des logistischen Regressionsmodells von Gaganis et al.

(2007)

Bei der Auswahl der unabhéngigen Variablen stiitzen sich die Autoren auf die
einschliagige Literatur und orientieren sich dabei hauptsédchlich an Gaganis et al.
(2007). Ausgehend von einer grossen Palette von Variablen fithren sie im ersten
Schritt eine Einweg-Varianz-Analyse durch und evaluieren, ob fiir die einzelnen
Variablen die Differenz in den zwei Gruppen signifikant ist. Falls die Unterschiede
gemessen am p- Wert nicht signifikant sind, werden die Variablen ausgeschlossen,
sodass die folgenden unabhingigen Variablen iibrig bleiben: Umsatz, Jahresge-
winn vor Steuern, Working Capital, Verschuldungsgrad, Eigenkapitalrendite, Ge-
samtkapitalrendite, Return-on-Assets, QuiScore, Vorliegen eines Grossunterneh-
mens (Dummy-Variable), Bilanzsumme, kurzfristige Verbindlichkeiten, langfristi-
ge Verbindlichkeiten, Eigenkapital, Revisionshonorar, Altman’s Z-Score sowie das
Priithonorar im Verhéltnis zum Gesamtkapital.

Fiir das Training des Modells stiitzen sich Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al.
(2007) auf die Daten aus Grossbritannien und Irland. In diesem Datensatz identi-
fizierten sie fiir den Zeitraum von 1995 bis 2004 insgesamt 225 Unternehmen, die
eine Einschriankung im Priiftestat sahen. Fiir ein ausgeglichenes Trainingsset zogen
sie weitere 225 Unternehmen, die den Unternehmen mit Einschriankung glichen,
d.h., bei denen zwei SIC-Ziffern iibereinstimmten.

Die Modellierung der Entscheidungsbdume und neuronalen Netze bedurfte ei-

ner spezifischen Parametrierung:

o [ntscheidungsbdume

Es existieren verschiedene Algorithmen, die aufgrund der Trainingsdaten
Entscheidungsbdume erstellen. Die Autoren wahlen in ihrer Forschungsar-
beit einen C4.5-Entscheidungsbaumalgorithmus, der u.a. mit fehlenden Wer-

ten und kontinuierlichen Wertebereichen umgehen kann.
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o Neuronale Netze

Fiir das neuronale Netz wéhlen Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al. (2007)
eine Topologie, die eine verdeckte Schicht an Neuronen enthélt. Die optimale
Anzahl der Neuronen der verdeckten Schicht ermittelten die Autoren mit
einer 10-Fold-Kreuzvalidierungsmethode. Dabei hat sich gezeigt, dass zehn
Neuronen in der verdeckten Schicht im Trainingsset die beste Prognosegiite

erreichen. Daneben wurde fiir die Lernrate ein Wert von 0.15 gewihlt.

unqualifiziert qualifiziert
C4.5 78.76 76.62
Neural Network 83.78 78.44

Tabelle 26: Genauigkeit in der Klassifizierung der einzuschrankenden Abschliisse
nach Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al. (2007)

Die Ergebnisse in Tabelle 26 legen nahe, dass das neuronale Netz mit einer Ge-
nauigkeit von 78,44 % die beste Prognosegiite bietet, wenn es darum geht, einge-
schriankte bzw. einzuschrinkende (Jahres-) Abschliisse zu identifizieren. Gleichwohl
liegt der Ansatz mit einem Entscheidungsbaum, der eine einfache Interpretation
der Ergebnisse erlaubt, in dieser Kategorie nur rund 2 % hinter dem Klassifizie-

rungssieger.

Erhebung der Daten Wiederum analog zur Risikobeurteilung und Beurteilung
der Unternehmensfortfithrungsfihigkeit entstammen die Daten, die in die Modelle
einfliessen, hauptséichlich aus unternehmensexternen Quellen und nutzen lediglich
als Eingabevektor die Daten der Unternehmung selbst.

Fiir die Gewinnung der externen Datensétze wurde folgende Vorgehensweise

gewahlt:

o Unternehmensexterne Daten

Fiir die unternehmensexternen Daten wurde abermals auf die Compustat-
Datenbank zugegriffen. Dies erméglichte die Berechnung der Kennzahlen fiir
beispielsweise Liquiditét, Profitabilitdt und Verschuldung fiir verschiedenste

Unternehmen.
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Gleichzeitig wurden aus der Audit-Analytics-Datenbank die Berichte fiir alle
Unternehmen im Zeitraum von 2015 bis 2020 bezogen. Die entsprechenden
Testate mit Einschriankung liessen sich relativ einfach ermitteln, weil die
Wirtschaftspriifer ihren Bericht nach ISA 700 (IAASB, 2009j) abfassen und
Einschrankungen stets mit dem gleichen Wortlaut einleiten ( ,,Basis for Qua-
lified Opinion [...]¢). Dem Datensatz konnten zudem die Kreditratings und

die SIC-Unternehmenskategorien zugeordnet werden.

Unternehmensinterne Daten

Fiir die unternehmensinternen Daten stellte das Controlling die benotigten

Informationen bereit, falls sie noch nicht vorlagen.

Fiir das Kreditrating wurde die Einschéatzung zum Konzern herangezogen,

da auf Stufe der Einheit kein derartiges Rating vorlag.

Erlangung des Geschiifts- und Datenverstindnisses Im abschliessenden

Priifprozess, der Berichterstattung, waren keine zusétzlichen Informationen iiber

die Unternehmung mehr notwendig. Zu einzelnen Punkten wurden lediglich Daten

gepriift und ihre Qualitdt mit dem verantwortlichen Mitarbeiter der Organisation
diskutiert.

Datenvorbereitung Die Schritte, welche im Rahmen der Datenvorbereitung

durchgefiihrt werden mussten, waren mit denen der Unternehmensfortfiithrung de-

ckungsgleich und umfassten:

3

4.

5

Korrektur von Liicken
Integration der Daten
Abgleich der Unternehmen
Bildung neuer Features

Standardisierung der Daten
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Modellierung der Daten Der Vorgehensweise von Gaganis et al. (2007) und
Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al. (2007) folgend wurden anhand der aufberei-
teten Daten drei Modelle gebildet, die eine Prognose fiir die Qualifizierung oder
Nichtqualifizierung eines Priifurteils zuliessen.

Die Daten wurden in Trainingsdaten (80 %) und in Testdaten (20 %) zufillig

eingeteilt und anschliessend die folgenden Modelle generiert:

1. Logistisches Regressionsmodell

Es wurde ein logistisches Regressionsmodell auf Grundlage der gesamten
Trainingsdaten sowie der von Gaganis et al. (2007) vorgeschlagenen un-

abhéngigen Variablen berechnet.

2. Entscheidungsbaum

Als weiteres Modell wurde in Anlehnung an Kirkos, Spathis, Nanopoulos et
al. (2007) ein Entscheidungsbaum modelliert. In Abweichung zum Vorgehen
der Autoren wurde aus pragmatischen Griinden — ein C4.5-Entscheidungs-
baum-Algorithmus sieht die Scikit-Learn-Analysesoftware im Standard nicht
vor — auf den CART-Algorithmus zuriickgegriffen, der einfach verfiighar ist

und vergleichbare Ergebnisse liefert.

3. Kiinstliches neuronales Netz

Zum Schluss stand der Versuch, ein neuronales Netz fiir die Identifikation von
zu qualifizierenden Priifurteilen zu trainieren. Ausgehend von den Konfigura-
tionen der Autoren wurden mehrere Grossen und eine bestimmte Anzahl von
versteckten Schichten auf einem Validierungsset getestet. So wurden initial
eine verdeckte Schicht mit 14, 10, 8 und 24 Neuronen sowie eine Topologie

bestehend aus zwei Schichten mit jeweils 14, 10 und 8 Neuronen getestet.

Die Regularisierung und die Lernrate wurden mit einer 10-fold-Kreuzvarlidie-
ren, gebildet auf dem Trainingsset, und einem Gridsearch in einer Art und
Weise optimiert, dass sich die besten Prognosen fiir das jeweilige Validie-

rungsset ergaben.
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Evaluation Die Darstellung der Konfusionsmatrix soll Aufschluss iiber die Leis-
tungsfihigkeit der jeweiligen Modelle geben (Q steht hierbei fiir qualifiziert und
NQ fiir nicht qualifiziert). Die Berechnung ergab fiir ein logistisches Regressions-

modell die in Tabelle 27 angegebenen Leistungskennzahlen.

Erwart. Q Erwart. NQ % Total %
Tatséchlicher Q 33 3 91.66 65.82
Tatséchlicher NQ 24 19 44.18 '

Tabelle 27: Konfusionsmatrix fiir die Qualifizierung des Priifurteils mithilfe des
logistischen Regressionsmodells

Bei Verwendung eines Entscheidungsbaums ergeben sich die in Tabelle 28 er-
mittelten Werte.

Erwart. Q Erwart. NQ % Total %
Tatséchlicher Q 28 8 77.78 56.96
Tatséchlicher NQ 26 17 39.53 ’

Tabelle 28: Konfusionsmatrix fiir die Qualifizierung von Priifurteilen mithilfe des
Entscheidungsbaum

Fiir die Anwendung eines kiinstlichen neuronalen Netzes im Rahmen der Mo-
dellierung von moglichen Einschriankungen im Priifurteil stellten sich die in Tabelle

29 genannten Werte ein.

Erwart. Q Erwart. NQ % Total %
Tatséchlicher Q 27 9 75.00 68.35
Tatséchlicher NQ 16 27 62.79 ’

Tabelle 29: Konfusionsmatrix fiir die Qualifizierung des Priifurteils mithilfe eines
kiinstlichen neuronalen Netzes

Die Ergebnisse machen deutlich, dass das logistische Regressionsmodell die
Leistungsfiahigkeit, gemessen an der Genauigkeit, von Gaganis et al. (2007) zu
erreichen vermochte und diese gar iibertraf.

Die Werte von Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al. (2007) wurden hingegen nicht
erreicht und lagen rund 10 % hinter den publizierten Resultaten. Dabei gilt es zu
bemerken, dass die fiir die Priifung wichtigen Typ-1 Fehler jedoch sehr vergleichbar

waren.

154



Bereitstellung der Modelle Die Bereitstellung der Modelle erfolgte analog
zur Analyse der Unternehmensfortfithrung, da sich dieser Ansatz bewéhrt hat.
Insbesondere auch die Bereitstellung eines zusétzlichen Jupyter Notebook Light,
das den Anwendern eine Generierung einfacher Prognosen fiir eine Unternehmung

erlaubt.

Implikationen fiir Prozesse und Herausforderungen Die bereits in den
vorangegangenen Priifprozessen diskutierten Implikationen gelten auch fiir die mit
dem maschinellen Lernen unterstiitzte Berichterstattung. Dariiber hinaus ergaben

sich weitere Implikationen:

o Strukturierte Prifdokumentation

In der letzten Priifphase, der Priifbeendigung, spielt der Review des Man-
datsmanagements eine bedeutende Rolle. Ziel dieser Phase ist zu gewéhrleist-
en, dass die Priifarbeiten mit der angemessenen Priifevidenz abgeschlossen
wurden, um aus den gewonnenen Erkenntnissen ein belastbares Priifurteil
abzuleiten. Ferner muss sichergestellt sein, dass die Priifung nach den ein-

schlagigen Vorgaben durchgefiihrt wurde.

Wiéhrend der Priifarbeiten muss stets festgehalten werden, welche Priifziele
erreicht werden sollen, welche Arbeitsschritte unternommen wurden und wel-

che Resultate bzw. Konklusionen aus den Erhebungen abzuleiten sind.

Als Paradigma wurde diese Aufteilung fiir alle Arbeitsblatter bzw. Jupyter-
Notebooks iibernommen und die Dokumentation dreigeteilt:

1. Definition des Priifziels

2. Durchgefiihrte Priifungshandlungen mit einem vollstédndig kommentier-
ten Code

3. Resultate und Konklusionen aus der Priifarbeit

Mit der Anwendung dieser Dokumentationsschritte konnten die Kommunika-
tion mit dem Mandatsmanagement wesentlich erleichtert und die Einhaltung

der Priifvorgaben sichergestellt werden.
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o Spezifikation der verwendeten Griossen

In Bezug auf die Verwendung von Variablen im Training anlésslich der Be-
richterstattung hat sich erneut gezeigt, dass diese Grossen — wie ein Betrieb-
saufwand — sehr genau spezifiziert sein miissen, damit die Funktionsweise
der Modelle und deren hohe Prognosegiite sichergestellt wird und fiir die

Anwender bei der Berechnung nur wenig Unsicherheit besteht.
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4.4 Fallstudie 2
4.4.1 Rahmenbedingungen

Priifkunde In einer zweiten Fallstudie wurde maschinelles Lernen in einer mit-
telgrossen Organisation angewendet, die als offentlich-rechtliche Unternehmung
bzw. als technische Betriebe Leistungen in einer Gemeinde bereitstellt. Neben die-
sen technischen Betrieben, wurde die Priifgesellschaft zudem beauftragt, die Ge-
meinderechnung sowie weitere kleinere Einheiten zu priifen, die nicht Gegenstand
dieser Fallstudien sind.

Fiir die Gemeinde mit 10’000 Einwohnern stellen die technischen Betriebe fol-

gende Dienstleistungen zur Verfiigung:

e [nergieversorgung

Die Organisation versorgt Privat- und Geschéiftskunden mit Strom. Dabei
wir ein Teil der Energie selbst hergestellt und ein anderer Teil von einem

kantonalen Stromversorger bezogen.

o Wasserversorgung

Die technischen Werke stellen Wasser fiir Haushalte und Unternehmen der
Gemeinde und fiir die umliegenden Kommunen zur Verfiigung. Dieses Wasser

wird iiberwiegend aus den eigenen Quellen bezogen.

o Kommunikation

Ausserdem bietet die Organisation Telekommunikationsdienstleistungen an.
Das breite Kommunikationsangebot schliesst digitales Fernsehen und Radio,

Festnetztelefonie, Mobilfunk und Internet ein.

Die Unternehmung ist in dieser Form seit zehn Jahren aktiv und erbringt
jéhrlich eine Jahresabschlussrechnung, bestehend aus Bilanz, Erfolgsrechnung, In-
vestitionsrechnung, Geldflussrechnung und Anhang, zuhanden ihrer Biirger. Die
Rechnungslegung folgt den einschlégigen kommunalen und kantonalen Vorgaben.
Daneben haben die Betriebe auch ein internes Kontrollsystem aufgebaut, das die

Priifgesellschaft jahrlich priift.
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Uber alle Dienstleistungen hinweg erwirtschaften die Betriebe jéhrlich einen
Umsatz von rund 10 Mio. Schweizer Franken. Diesen Einnahmen stehen Ausgaben
in etwa gleicher Hohe gegeniiber. Die Bilanzsumme betrégt per Revisionszeitpunkt
rund 20 Mio. Schweizer Franken und ist massgeblich als Sachanlagen im Bereich
des Tiefbaus gebunden. Der Eigenkapitalanteil ist mit iiber 95 % sehr hoch, sodass

keine Zweifel an der Bonitat der Betriebe bestehen.

Priifteam Wie bereits fiir die Fallstudie 1 wurde auch fiir diese Fallstudie ein
grosseres Team von der Priifgesellschaft abgestellt.

Das Team umfasste folgende Personen:

1. Mandatsleiter bzw. -partner: Der Mandatsleiter war fiir die Beurteilung der
Risiken und die daraus folgende Priifstrategie verantwortlich. Aufgrund der
Komplexitiat des Mandats mit den zu beachtenden rechtlichen Auflagen, die
iiber den Rahmen eines eines iiblichen Audits hinausgeht — insbesondere hin-
sichtlich der Gemeinderechnung und der weiteren Betriebe —, war der Man-
datspartner in die Priifung operativ eingebunden und iibte damit eine Rolle
aus, die nicht nur die Pflege der Kundenbeziehung und die Sicherstellung der

Priifqualitdt beinhaltete.

2. Mandatsmanager: Dem Mandatsmanager kam im Rahmen der Abschluss-
priifung die Aufgabe zu, das Mandat mit dem Kunden aufzusetzen, sodass
wéahrend der Abschlusspriifung sdmtliche Unterlagen zur Verfiigung standen
und gleichwohl fiir das Priifteam auch die benétigte Infrastruktur mit ent-
sprechend konfigurierter Software vorhanden war. Wahrend der Abschluss-
priifung vor Ort jedoch iibernahm der Mandatspartner die operative Leitung
und stand fiir Riickfragen zur Rechnungslegung oder dem Priifansatz zur

Verfiigung.

3. Mandatsassistenten: Die Priifgesellschaft setzte fiir die Abwicklung der Priif-
ung insgesamt drei Assistenten ein, die mit der operativen Priifungsdurch-

fiihrung betraut waren.

Der Studienleiter durfte dieses Team wihrend der Abschlusspriifung begleiten.
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Infrastruktur Dem Studienleiter wurde ein aktuelles Notebook zur Verfiigung
gestellt, das in Bezug auf die Installation neuer Software und Komponenten kei-

nerlei Beschrankungen unterlag.

Priifungsdurchfithrung Der Studienleiter konnte die Priifung der oben ge-
nannten Jahresrechnung im Februar 2020 wihrend der gesamten Phase der Ab-
schlusspriifung mit dem Priifteam begleiten. Aufgrund der beschrinkten Grosse
des Mandats liess sich die Priifung in dieser Zeit durchfiihren.

Fertiggestellt wurde die Abschlusspriifung am 28. Februar 2020 mit der Be-

richterstattung zuhanden der Gemeindeversammlung.

4.4.2 Vorgehen in der Fallstudie

Das Vorgehen in Fallstudie 2 orientiert sich grundsétzlich an jenem der ersten
Fallstudie, stellt die Ansétze jedoch in konsolidierter Weise dar. Dies hat folgende

Hintergriinde:

1. Theoretische Grundlagen vorhanden: Die Grundlage fiir die Vorgehensweise
in den einzelnen Priifphasen wurde bereits anlédsslich der Zwischenrevision

in der Fallstudie 1 erarbeitet und ist damit bereits vorhanden.

2. Kleiner Umfang der Priifung: Es handelt sich beim Priifkunden in Fallstudie
2 gemessen am Umsatz um ein vergleichsweise kleines Mandat. Entsprechend
ist auch der Priifung durch die Priifgesellschaft weniger Zeit eingerdumt wor-

den.

3. FEwvaluation mit gleichen Resultaten: Auch fiir die Evaluation gilt, dass diese
aufgrund der Verwendung iibereinstimmender (unternchmensexterner) Da-
ten, die gleichen Ergebnisse zutage forderte, weshalb fiir diesen Schritt auf

Fallstudie 1 verwiesen sei.

Fallstudie 1 zeigt, dass eine grundsétzliche Unterscheidung der Ansétze moglich

ist und sich diese in zwei Gruppen einteilen lassen.

1. ML-Ansdtze aufbauend auf externen Daten
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Die Mehrheit der Ansétze in der einschldgigen Literatur, die auf externen
Daten aufbauen, sind fiir die Priifphasen der Risikobeurteilung und Bericht-
erstattung vorgesehen. Diesen Ansétzen ist gemein, dass sich das einmal be-
rechnete Modell auf mehrere Unternehmen anwenden lésst und fiir das Trai-

ning hauptséchlich auf unternehmensexterne Daten zuriickgegriffen wird.

2. ML-Ansditze aufbauend auf internen Daten

Eine Minderzahl der in der Forschung beschriebenen Ansétze ldsst die Model-
lierung allein aufgrund von internen Daten zu. So werden fiir die analytischen
Priifungshandlungen und teilweise auch die Aufdeckung doloser Handlungen
lediglich interne Daten verwendet. Die Modellierung muss fiir jede Unterneh-

mung einzeln durchgefiithrt werden.

4.4.3 ML-Ansitze aufgrund externer Beobachtungen

Betrachtete Ansitze Bei den betrachteten Ansétzen, die eine Prognose auf-
grund von externen abhéngigen Variablen ermoglichen, wurde auf die in Fallstudie

1 untersuchten und angewandten Methoden (siehe Tabelle 30) zuriickgegriffen.

Erhebung der Daten Die Akquisition der Daten fiir die Modellierung der Pro-

gnose der verschiedenen Modelle erfolgte in zwei Schritten:

1. Akquisition unternehmensexterner Daten

Die Modelle erfordern in den Bereichen Risikoanalyse, deliktische Hand-
lungen, Unternehmensfortfiihrung und Berichterstattung unabhéngige und
abhéngige Merkmale fiir zahlreiche Beobachtungen, die in der Regel Gros-
sen aus den Unternehmensabschliissen bzw. deren Testaten sind. Diese Da-
ten wurden fast vollstandig aus der Compustat-Datenbank entnommen und
mussten nur an wenigen Stellen mit Daten aus anderen Datenquellen ergénzt
werden (siehe Fallstudie 1).

Entsprechend liess sich die Prognose fast vollstéindig mit den bereits in Fall-

studie 1 zur Verfiigung stehenden Daten durchfiihren.

2. Akquisition unternehmensinterner Daten
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Autoren

Methode

Risikobeurteilung

Dikmen und Kiigitkkocaoglu (2010)
Dbouk und Zaarour (2017)
Dechow et al. (2011)

Evaluation Deliktische Handlungen
J. L. Perols et al. (2017)

logistische Regression
naive Bayes
logistische Regression

Support-Vektor-Maschine

Fortfihrungsfdihigkeit
Jones (2017)
Anandarajan et al. (2001)
Martens et al. (2008)

RandomForests
Neuronales Netz
Support-Vektor-Maschine
Logistische Regression

Berichterstattung

Gaganis et al. (2007) logistische Regression

Kirkos, Spathis, Nanopoulos et al. (2007) Entscheidungsbaume
Neuronales Netz

Tabelle 30: Ubersicht iiber Autoren und zugehorige Methoden

Zur Generierung einer Prognose, wie beispielsweise, ob ein erhchtes Risiko
fiir den Priifkunden erwartet oder gegebenenfalls eine eingeschréinkte Un-
ternehmensfortfithrungsfahigkeit vorliegt, besteht der nétige Inputvektor fiir
das Modell stets aus unternehmensspezifischen Werten, wie beispielsweise

aus dem Umsatzwachstum.

Wie bereits in Fallstudie 1 sind diese Daten in den allermeisten Féllen das Re-
sultat verschiedener Aggregationsstufen bzw. Abschlussposten in Bilanz und
Erfolgsrechnung. Als Priifobjekt der eigentlichen Abschlusspriifung miissen
diese Daten damit vorliegen, was in Fallstudie 2 mit der Schlussrevision der

Fall war.

Der Abruf der Abschlusssalden auf der Stufe der Jahresrechnung erfolgte
per Abschlusspriifung vom internen Portal der Priifgesellschaft, weil der
Priifkunde diese Informationen bereits vorab zur Verfiigung gestellt hatte.

Daneben war es moglich, auf die verschiedenen Aggregationsstufen der Pos-
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ten mithilfe zuséatzlicher Dokumentation zuzugreifen.

Erlangung des Daten- und Geschiftsverstindnisses Das Verstiandnis des
Geschifts und der Daten musste wiederum separat fiir die unternehmensexternen

und die unternehmensinternen Daten erarbeitet werden:

o Unternehmensexterne Daten

Ein Verstandnis fiir die unternehmensexternen Daten wurde aus der ersten

Fallstudie iibernommen.

Viele Autoren extrahierten aufgrund der SIC-Klassifizierungen der Unterneh-
men die Daten fiir die Modelle. Obwohl es sich um eine 6ffentlich-rechtliche
Einrichtung handelt, wurde entschieden, das Unternehmen als Elektrizitats-
produzent zu klassifizieren (die ersten beiden SIC-Ziffern 49). Das Unterneh-
men generiert 90 % seiner Umsétze im Elektrizitatsgeschift, das damit die

absolut wichtigste Sparte ist.

o Unternehmensinterne Daten

Im Rahmen eines zu Beginn des Priifungsprozesses gefiihrten Gespréchs wur-
den die einzelnen Posten mit dem Priifkunden und der Mandatsleitung dis-
kutiert, zumal die Rechnungslegungsgrundsétze einige Ermessensspielrdume
und Wahlrechte kennen, die einen potenziellen Einfluss auf den Eingabevek-

tor haben konnen.

Vorbereitung der Daten Zur Verwendung der Daten in den Modellen waren

wiederum zahlreiche Schritte nétig.

1. Bereinigung der Daten bzw. Korrektur von Liicken

Der erste Schritt sah die Bereinigung der Daten von Datenliicken vor. So
liegen in der Compustat-Datenbank Liicken fiir Finanzabschliisse vor, die
ausgeschlossen bzw. mithilfe von Mittelwerten korrigiert wurden.

2. Bildung neuer Features

Nahezu alle Variablen, die in die einzelnen Modelle eingehen, sind das Re-

sultat einer Verrechnung mit Vorperioden, beispielsweise fiir die Berechnung
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der Wachstumsrate oder einer anderen Kennzahl, um z.B. den Lagerum-
schlag zu bestimmen. Entsprechend mussten diese Werte berechnet und als

neue unabhéngige Variablen zur Verfiigung gestellt werden.

. Integration der Datenquellen

Die Beobachtungen, die in die Modelle einfliessen, nehmen teilweise Be-
zug auf verschiedene Datenbestdnde. So werden fiir die Prognose einer Ein-

schrankung im Testat folgende Daten hinzugezogen:
e Unternehmen mit ihrem Priifurteil fiir verschiedene Jahre

e Unternehmensfinanzdaten

e Bonitéitsausweise
Folglich miissen sie zusammengefiihrt bzw. integriert werden.

. Unternehmensabgleich

Mehrere Autoren greifen fiir das Training ihrer Modelle auf einen Vergleich
mit anderen Unternehmen zuriick. Fiir jedes Unternehmen, das beispielsweise
eine Einschréankung im Testat verzeichnet, wird ein vergleichbares Unterneh-
men (hiufig aufgrund einer Ubereinstimmung mit den ersten zwei Ziffern in

der SIC-Klassifizierung) ohne Einschrinkung hinzugezogen.

. Standardisierung bzw. Normalisierung der Wertebereiche

Verschiedene Modelle, die zum Einsatz kommen, sind nicht skaleninvariant
— wie beispielsweise die Support-Vektor-Maschine oder kiinstliche neuronale
Netze. Die Wertebereiche der unabhéngigen Variablen miissen daher stan-

dardisiert bzw. normalisiert werden.

Modellierung der Daten Die Berechnungen der Modelle, wie sie fiir die erste

Fallstudie vorbereitet wurden, eignen sich auch fiir die vorliegende Fallstudie und

mussten daher nicht noch einmal neu erstellt werden.

Die Modelle fiir vergleichbare Unternehmen und Branchen der Fallstudie 1

wurden agnostisch trainiert. Folglich sind die daraus resultierenden Prognosen auch
fiir die Fallstudie 2 giiltig.
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Evaluation Von einer Evaluation bzw. Validierung der Modelle wird gleichfalls
abgesehen. Es gilt, dass die Modelle unveréndert bleiben konnten und damit die

bereits erhobenen Leistungskennzahlen weiterhin Geltung haben.

Bereitstellung der Modelle Die Bereitstellung der Modelle in einer Form,
dass sie einem Priifer eine einfache Prognose ermdoglichen, lehnt sich nahtlos an die
Erkenntnisse der ersten Fallstudie an.
Es wurden wiederum fiir jedes Modell zwei Notebooks aufgesetzt:
1. Primdres Juypter Notebook
Analog zur ersten Fallstudie wurde ein priméres Notebook zum Modelltrai-
ning zusammengestellt. Dazu war es gleichfalls notwendig,
e die Daten zu laden,

e die Daten zu sichten und zu analysieren,

Transformations- und Integrationsschritte durchzufiihren,

Features zu bilden,

die Modelle zu berechnen.

2. Sekunddires Jupyter Notebook

Die Light-Version des priméren Jupyter Noteboks gewéhrleistet mithilfe von
Datenverarbeitungsschritten und mitgegebenen Parametern die Generierung

von Prognosen.

Das primére Jupyter-Notebook konnte von der ersten Fallstudie {ibernommen
werden, wihrend die sekundiren Notebooks fiir die Aufbereitung der unterneh-

mensspezifischen Grossen neugestaltet werden mussten.

4.4.4 ML-Ansitze aufgrund unternehmensinterner Beobachtungen

Betrachtete Ansitze Es wurde keine spezifischen Abhangigkeit von Ansétzen
des maschinellen Lernens und den Fallstudien erkannt, sodass im Folgenden wie-
derum auf die Methoden, wie sie fiir die Fallstudie 1 bereits verwendet wurden,
zuriickgegriffen werden konnte.

Konkret fanden die in Tabelle 31 aufgefiihrten Methoden Verwendung.
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Autoren Methode
Analytische Priifungshandlungen

Koskivaara (2000a) kiinstl. neuronales Netz
Koskivaara und Back (2007) kiinstl. neuronales Netz

Dolose Handlungen

Thiprungsri und Vasarhelyi (2011)  Clustering

Jans et al. (2010) Clustering

Tackett (2013) Assoziationsanalyse

Tabelle 31: Ubersicht iiber Autoren und zugehérige Methoden

Erhebung der Daten Als Eingangsdaten fiir die Modelle mussten wiederum

unternehmensexterne sowie -interne Daten beschafft werden.

1. Unternehmensinterne Daten

Der Risikoanalyse des Mandatsmanagements folgend wurden Umsatzdaten

fiir einzelne Produkte aus dem ERP-System bezogen.

Als Schwierigkeit fiir das Controlling, das die Daten zur Verfiigung stellte,
hat sich der Abzug iiber die verschiedenen Jahre erwiesen, zumal der Kon-
tenplan mehrmals angepasst wurde. Es waren somit verschiedene Umstruk-
turierungen erforderlich, um die Werte aus vorher gepriiften Abschliissen zu

reproduzieren.

Damit sichergestellt war, dass keine Fehler in diesem Prozess unterlaufen
sind, wurden die resultierenden Kontensalden mit den Jahresrechnungen der
vergangenen Jahre abgeglichen. Gleichzeitig erfolgte fiir eine Stichprobe von
je 25 Eintragen ein Abgleich zwischen erhaltenem Buchungsjournal und dem
ERP-System.

Schlussendlich konnte das Controlling die Buchungen von fiinf vergangenen
Jahren aus dem ERP-System in das CSV-Format exportieren.
2. Unternehmensexterne Daten

Fiir die zweite Fallstudie wurden unternehmensexterne Daten hinzugezogen,
um die Prognosegiite positiv zu beeinflussen. Fiir die Ermittlung erklarender

Features wurde im Rahmen der Mandatsplanung eine Liste von Spezialisten
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in der Organisation — wie der technische Leiter — erstellt und sodann sys-
tematisch ein regelméssiger Austausch vereinbart. Anhand der gewonnenen
Informationen ergab sich eine Reihe von potenziellen erklirenden Variablen,
die fiir die Prognosen relevant waren (z. B. Bevolkerungsentwicklung, Schul-

ferien, Witterungsbedingungen usw.).

Diese Daten wurden vollstéindig aus unterschiedlichen externen Quellen in

einem fiir Jupyter Notebooks lesbares Format bereitgestellt.

Erlangung des Datenverstindnisses Fiir die 6ffentlich verfiigharen unter-
nehmensexternen Daten liegen Dokumentationen an der Datenquelle vor. Diese
Moglichkeit ist bei unternehmensinternen Daten fiir diese Organisationseinheit
nicht gegeben.

Obwohl die Daten wéahrend der Datenakquisition bereits besprochen wurden,
konnten mit dem Controlling die 45 Merkmale diskutiert werden, die eine Trans-
aktion kennzeichnen. Die Merkmale reichten von der Kundennummer iiber die
verkaufte Leistung und das Gegenkonto bis hin zum verantwortlichen Sachbear-
beiter und Verbuchungszeitpunkt. Eine Limitierung der Daten lag nicht vor, jedoch
mussten weiteren Tabellen angefragt werden, die beispielsweise fiir jeden Kunden

erweiterte Merkmale enthielten.

Vorbereitung der Daten Fiir die Verwendung in den Modellen waren abermals

folgende Schritte der Datenaufbereitung notwendig:

1. Bereinigung der Daten bzw. Korrektur von Liicken

Bei den Daten, die nicht aus Fallstudie 1 wiederverwendet werden konnten,
mussten zu Beginn Datenliicken bereinigt werden. Diese Daten wurden — ab-
gestiitzt auf Best Practices — entweder ganz aus der Beobachtung gestrichen

oder mithilfe von Mittelwerten iiber die Features ergénzt.

2. Integration der Datenquellen

Fiir sémtliche Modelle wurden zehn Datenquellen erschlossen, die in der
Vorverarbeitung iiber das Datum, die Kundenkennung oder Fremdw&hrungs-

namen miteinander verbunden wurden.
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3. Bildung neuer Features

Neue Features wurden aus den Daten abgeleitet, um anschliessend die Mo-

delle zu trainieren.

Fiir die analytischen Priifungshandlungen wurden neue Features fiir die Jah-
reszeit und den Monat im Jahr aus den Valuta-Daten berechnet. Zudem

wurden fiir die Produktgruppen Dummy- Variablen angelegt.

Fiir die Erkennung von dolosen Handlungen wurden zusétzlich verhaltens-
orientierte Features gebildet (z.B. Buchungen am Wochenende und Betrigen

im oberen Perzentil).

4. Standardisierung der Wertebereiche

Fiir die Verwendung der Ansétze gilt, dass nicht alle skaleninvariant sind,
wie die Support-Vektor-Maschine oder kiinstlichen neuronalen Netze. Die
Wertebereiche der unabhéngigen Variablen miissen daher in Abhéngigkeit

des Modells standardisiert werden.

Modellierung der Daten Fiir die Berechnung der Modelle nach den oben an-
gefiihrten Methoden wurde zudem ein lineares Regressionsmodell als Benchmark-
Ankerpunkt fiir die Einschatzung der relativen Prognosegiite der restlichen Modelle
verwendet.

Die Modellierung stiitzte sich auf Methoden des iiberwachten Lernens mit ei-
nem reduzierten Datensatz, bei dem vorab 20 % der Beobachtungen zur spéteren
Evaluation der Leistungsfahigkeit aufgehoben wurden. Damit entstanden sowohl
ein Trainings- als auch ein Testdatensatz.

Die gewihlten Methoden machten es ferner notwendig, eine Reihe von Hyper-

parametern zu optimieren:

1. Random Forest

Fiir den Random Forest wurden aus einer grossen Menge an moglichen Pa-
rametern die Anzahl verwendeter Entscheidungsbdume und die mazimale

Baumtiefe optimiert.

2. Support-Vektor-Maschine
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Die Support-Vektor-Maschine wurde hinsichtlich der Parameter C' (Regula-

risierung) und gamma optimiert.

3. Kiinstliche Neuronale Netze

Schliesslich wurden die neuronalen Netze in Bezug auf die Lernrate und ihrer

Regularisierung optimiert.

Fiir alle diese Ansétze gilt, dass die Optimierung mittels einer randomisierten
(Grid-)Suche durchgefithrt wurde. Die dafiir notwendigen Daten wurden aus dem
Trainingsset mit einem 10-Fold-Kreuzvalidierungsset abgeleitet.

Die Geschwindigkeit fiir die Berechnung der Modelle deckte sich mit der aus
Fallstudie 1. So benétigte die Berechnung der Support-Vektor-Maschine aufgrund
der grossen Anzahl von Beobachtungen ldngere Zeit, wiahrend der Arbeitsspeicher
erheblich beansprucht wurde, auch wenn sich die Anwendung des Ansatzes als rela-
tiv einfach herausstellte. Weniger ressourcenintensiv bei gegebenen Beobachtungen
hat sich die Berechnung neuronaler Netze herausgestellt, die in angemessener Zeit
berechnet werden konnten, auch wenn dazu eine Vielzahl von Topologien auspro-
biert werden musste. Problemlos liessen sich die Modelle mit dem Random Forest
berechnen: Die Resultate waren bereits in wenigen Minuten verfiighar, wihrend
die Hardware nur einer mittleren Belastung ausgesetzt war.

Fiir die Aufdeckung von dolosen Handlungen anhand von internen Unterneh-
mensdaten wurde mit der Clustering-Methode und der Assoziationsanalyse ge-
arbeitet. Im Falle des Clustering musste als Teil der Modellierung die Anzahl
der Cluster gewahlt werden. Fiir die zu bestimmende optimale Anzahl der Grup-
pen wurde die Ellenbogenmethode eingesetzt. Die Parametrisierung der Assozia-
tionsanalyse erfolgte nach den Vorgaben aus Fallstudie 1, wobei fiir beide nicht
iiberwachten Methoden galt, dass sie vergleichsweise schnell berechnet werden

konnten.

Bereitstellung der Modelle Eine Bereitstellung der Modelle wurde durch die
Persistierung der Parameter in einem spezifischen Datenformat ( Pickles-Files) und
durch die Programmierung in Jupyter Notebooks mit entsprechender ausfiihrlicher

Kommentierung erméglicht.
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Trotzdem kommt der Bereitstellung wenig Bedeutung zu. So produziert der
Priifkunde konstant neue Daten im ERP-System, indem er beispielsweise seine
Leistungen an den Endkunden vertreibt und dafiir Rechnungen ausstellt. Dieses
Vorgehen impliziert, dass das Modell in regelméssigen Absténden neu berechnet
werden kann, wenn es wesentliche Verdnderungen in der Unternehmung oder dem
Umfeld gibt.

Insofern eignet sich die Verwendung der Jupyter Notebooks, um eine Nach-
vollziehbarkeit und eine einfache Reproduzierbarkeit zu gewéhrleisten, damit sich
bei Folgepriifungen sehr effizient neue Modelle berechnen und Prognosen erstellen

lassen.
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5 Analyse

5.1 Angewandte Konstrukte
5.1.1 Zwei Konstrukte

Es haben sich zwei Konstrukte im Laufe der Forschungsarbeit mit dem Priifteam
und den Priifmandanten herausgebildet. Diese unterscheiden sich massgeblich in

Bezug auf die herangezogenen Daten:

o Unternehmensexterne Labels

Ein erstes Konstrukt verwendet fiir das Training der Modelle ausschliesslich

unternehmensexterne Beobachtungen.

Ist ein Modell schliesslich trainiert, werden bei einem Priitkunden unterneh-
mensinterne Daten als Eingabevektor fiir eine Prognose herangezogen (siehe
Abbildung 25).

Training
Label = f(Inputvektor)

Prognose

Prognose = f(Inputvektor Priifkunde)

= exogene Unternehmensdaten

= endogene Unternehmensdaten

Abbildung 25: Training aufgrund externer Daten mit Prognose eines Vektors (ei-
gene Darstellung)

Dieser exogene Anwendungsfall unterscheidet sich von einem zweiten Fall,
weil bei seinem Training ausschliesslich Labels (abhingige Variablen) aus

dem Unternehmensumfeld Verwendung finden.
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Damit kommt Datenbesténden, die ausserhalb einer Mandatsbeziehung lie-
gen — seien es Daten, die die Priifgesellschaft selbst vorhélt oder die von

Drittdatenbanken abgerufen werden miissen —, eine wichtige Rolle zu.

Dieses Konstrukt wurde bei folgenden Priifgebieten der Abschlusspriifung

eingesetzt:

— Risikobeurteilung

— Beurteilung der Anfilligkeit fiir dolose Handlungen
— Analytischen Priifungshandlungen

— Beurteilung der Unternehmensfortfithrungsfahigkeit

— Aufdeckung wesentlicher Fehldarstellungen bzw. Evaluation, ob Quali-

fizierung des Priifurteil vorzunehmen ist

Die aufgelisteten Priifgebiete zeigen, dass Ereignisse, die viele der Model-
le versuchen vorherzusagen, wie beispielsweise das Vorliegen einer dolosen
Handlung oder einer eingeschréankten Unternehmensfortfithrung, nur selten
bei einer Priifung des Jahresabschlusses aufgedeckt werden und damit in den
Datensétzen stark untervertreten sind. Dies hat Auswirkungen auf die Da-

tengewinnung, die Datenmodellierung und die Interpretation der Ergebnisse.

Unternehmensinterne Beobachtung

Ein zweites Konstrukt setzt beim Training der Modelle massgeblich auf un-
ternehmensinterne Beobachtungen. So werden als Features bzw. unabhéngige
Variablen beispielsweise Kontenbesténde, Debitorenname und Buchungstex-
te verwendet, wihrend als Labels bzw. abhéngige Variablen z.B. Kontensal-
den herangezogen werden. Die Vorgehensweise wird in Abbildung 26 illus-

triert.

Der Riickgriff auf unternehmensinterne Daten schliesst die Nutzung externer
Daten jedoch nicht aus. Die Integration von externen Daten verbessert im
Gegenteil die Prognosegiite der damit gebildeten Modelle und erlaubt mit-
hilfe des Riickgriffs auf unabhéingige Daten die Einbeziehung von Daten mit
hoher Verlésslichkeit.
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Training

Label = f(Inputvektor)

Prognose

Prognose = f(Inputvektor)

' f

[ ~
satz 32021

I = exogene Unternehmensdaten

B = endogene Unternehmensdaten

Abbildung 26: Training aufgrund interner Daten mit der Prognose eines Vektors
(eigene Darstellung)

Dabei muss jedoch jeder aufgenommene externe Datenpunkt in Beziehung
zur Beobachtung gesetzt werden. Konkret ist es sehr wohl moglich und
auch wiinschenswert, zur Verbesserung der Prognose fiir die Absatzmenge
den Fremdwahrungskurs einzubeziehen, wenn diese Ergdnzung nach dem
Geschéftsverstindnis sinnvoll erscheint. Dieser Kurs muss jedoch, falls mo-
natliche Werte fiir den Umsatz vorliegen, auch auf monatlicher Basis, d.h.
als Monatsmittelkurs oder Monatsendkurs, der monatlichen Umsatzbeobach-

tung zugewiesen werden.

Das Konstrukt ist fiir folgende Priifgebiete einsetzbar:

— Analytische Priifungshandlungen

— Beurteilung fiir die Anfélligkeit von dolosen Handlungen
Wie der Liste zu entnehmen ist, trifft die Beurteilung der Anfilligkeit fiir
dolose Handlungen fiir beide Konstrukte zu, weil eine derartige Beurteilung

auf der Ebene des Abschlusses als Ganzes und auf der Ebene von einzelnen

Transaktionen oder Saldenbesténden moglich ist.

Da sich dieser Anwendungsfall dadurch kennzeichnet, dass beim Training der

Modelle lediglich unternehmensinterne Labels zum Einsatz kommen, soll er
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im Folgenden als endogener Anwendungsfall bezeichnet werden.

5.1.2 Notwendige Infrastruktur

Wihrend sich die beiden Anwendungsfalle beziiglich ihrer Datenherkunft erheblich
voneinander unterscheiden, kann bei der Infrastruktur auf denselben Softwarestack

und auf die gleiche Hardware zuriickgegriffen werden:

e Fingesetzte Software

Im Laufe der Fallstudie haben sich folgende zusétzliche Anspriiche offen-
bart, die die Software zur effektiven und effizienten Umsetzung maschinellen

Lernens im Priifumfeld erfiillen muss:

— Laden und Transformation der Daten

— Visualisierung der Daten

— Bereinigung der Daten

— Integration verschiedener Datenquellen

— Berechnung verschiedener Modelle

— Speicherung und Archivierung von Trainingsdaten

— Speicherung und Laden der Parameter fiir die Modelle
— Dokumentation der Schritte

— Lokale Verarbeitung

Laden und Transformation der Daten: Ublicherweise werden im Vorfeld zur
Datenanalyse Techniken und Software eingesetzt, die es erlauben, aus einem
existierenden Datenbestand Daten zu extrahieren, aufzubereiten, zu trans-

formieren und anschliessend in ein neues System zu iiberfiihren.

Fiir die Fallstudien war es nicht notwendig, die Daten selbst aus den Buch-
haltungs- bzw. ERP-Systemen zu extrahieren. Die gepriiften Unternehmen
konnten diese Daten stets selbst generieren und waren es aus fritheren Anfra-
gen der Priifer bereits gewohnt, diese Daten fiir andere Zwecke sehr detailliert

aufzubereiten.
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Die Transformation der Daten hat sich hingegen als dusserst wichtig erwiesen.
Es war notwendig, bei der Verwendung der einzelnen Ansétze Aggregate zu
bilden, wenn beispielsweise tégliche Umsatzdaten vorlagen und das Modell
kumulierte Monatswerte verlangte oder wenn Verhéltnisse berechnet werden
mussten, wie beispielsweise ein Debitorenumschlag, der eine Verrechnung von

Debitorenbestand und Umsatz vorsieht.

Visualisierung der Daten: Als Teil der Datenvorbereitung war es wéihrend
der Fallstudie wichtig, die Daten — beispielsweise die Entwicklung des Per-
sonalbestands fiir einen Zeitraum — darzustellen und damit Riickschliisse
auf die Vollstdndigkeit und Korrektheit zu erhalten. So konnten Liicken in
den Zeitreihen identifiziert, aber auch abrupte Niveauverschiebungen erkannt

werden, die auf Fehler hinwiesen.

Bereinigung der Daten: Die mit der Visualisierung oder in spéteren Schritten
identifizierten Datenqualitdtsprobleme mussten behoben werden. Dazu wur-
den fehlende Daten und Datenreihen ausgeschlossen, Fehler mit Mittelwerten

der Datenreihen ersetzt oder gar auf neue Datenquellen zuriickgegriffen.

Integration verschiedener Datenquellen: Verschiedene Modelle haben von der
Integration von unterschiedlichen Datenquellen profitiert. Dies erforderte,

dass Datenquellen iiber gemeinsame Merkmale kombiniert werden konnten.

Berechnung verschiedener Modelle: Die Software sollte es zulassen, unter-
schiedlichste Ansétze des maschinellen Lernens wie Regressionsmodelle oder

kiinstliche neuronale Netze zu verwenden.

Speicherung und Archivierung der Daten: Es bot sich wahrend der Abschluss-
priifung an, die Daten einerseits in ihrer noch rohen Form und andererseits

als Features historisiert abzulegen.

Damit war es moglich, entweder schnell auf Datenbestéinde mandatsiiber-

greifend zuzugreifen oder ldngere, historische Datenreihen vorzuhalten.

Speicherung und Laden der Parameter der Modelle: Das Speichern der trai-

nierten Modelle ermdglicht deren effiziente Wiederverwendung.

Waire eine Bereitstellung der Modelle in dieser Form nicht moglich, miissten
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sie vor jeder Anwendung erneut trainiert werden, was bei komplexen Model-

len zeitintensiv ist und zudem eine potenzielle Quelle fiir Fehler darstellt.

Dokumentation: Die Dokumentation aller vorangegangenen Schritte erlaubt
es nachzuvollziehen, wie die Berechnungen und Prognosen generiert wurden.
Zudem ermoglicht sie Priifern, eine Qualitédtskontrolle sicherzustellen und die

einschlagigen Anforderungen aus den Priifungsstandards zu erfiillen.

Lokale Verarbeitung: Obschon die Cloudprovider wie Microsoft Azure Cloud,
Google-Cloud-Plattform oder Amazons Webservices unterschiedliche Tools
und zusétzlich auch spezialisierte Ressourcen zur Verfiigung stellen, die die
Datenhaltung und das Training von Modellen ermoglichen und beschleuni-

gen, wurde explizit von dieser Option abgesehen.

Fiir diesen Verzicht spielen verschiedene Erwigungen eine Rolle: Die Uber-
tragung von Daten in die Cloud stellt ein Sicherheitsrisiko dar. Die Da-
ten konnten beim Transfer oder in der Cloud selbst exponiert werden. Die
Folgen wéren nicht nur Reputationsrisiken, sondern der Datentransfer wiére
auch nicht mit den Compliance-Vorschriften der Priifgesellschaften verein-
bar. Dariiber hinaus wurde in der Zusammenarbeitsvereinbarung zwischen
dem Studienleiter und der Priifgesellschaft explizit ein Datentransfer ausge-

schlossen.

Obwohl die anderen Autoren unterschiedliche Softwarepakete fiir die Mo-
dellierung ihrer Daten einsetzten, hat sich die Entscheidung fiir eine Kom-
bination aus Python 3.7 mit Jupyter Notebooks, Scikit-Learn, Pandas und
Matplotlib, ergdnzt um einzelne spezifische Pakete, die beispielsweise eine

Assoziationsanalyse erlauben, bewéhrt.

Eingesetzte Hardware

Die eingesetzte Hardware sollte es ermdglichen, die Modelle mit dem gewéhlt-

en Software-Stack effizient zu berechnen.

Mithilfe eines handelsiiblichen Laptops und eines Prozessors der aktuellen
Generation war es moglich, die ausgesuchten Modelle zu berechnen, weil
die verwendeten Datenmengen auch bei Anwendung der Kreuzvalidierungen

nicht in den Big-Data-Bereich reichten.
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5.2 Exogener Anwendungsfall

5.2.1 TUbersicht

Fiir die Anwendung des maschinellen Lernens bei Verwendung von ausschliesslich
unternehmensexterner Labels wurde ein spezifisches Konstrukt entwickelt und in
beiden Abschlusspriifungen verwendet.

Das Konstrukt wird sowohl in der Phase der Priifungsplanung eingesetzt, in
der es die Risikobeurteilung und die Beurteilung von dolosen Handlungen un-
terstiitzt, als auch in der Mandatsabschlussphase, in der sich der Fokus auf die
Einschétzung der Unternehmensfortfithrung und der Notwendigkeit der Qualifizie-
rung des Priifurteils verschiebt. Ferner ist es auch fiir die Priifungsdurchfiihrung
geeignet, wo es im Sinne einer analytischen Priifungshandlung aufgrund von Bran-
chendaten die Prognose fiir einzelne Abschlussposten erlaubt.

Darstellen lasst sich das Konstrukt als eine Reihe von Unterprozessschritten,
die in Abbildung 27 wiedergegeben werden. Wihrend des gesamten Prozesses wer-
den sédmtliche Schritte in der Datenakquisition, -verarbeitung und -modellierung
dokumentiert, um damit eine Qualitdtskontrolle sowie einen Riickgriff auf diese
Grundlage bei kiinftigen Priifungen zu ermoglichen, aber gleichzeitig auch die ein-
schlagigen Vorgaben an die Priifungsdokumentation zu erfiillen.

Dariiber hinaus hélt die Dokumentation fest, wie die einzelnen Variablen, wel-
che in den Modellen Verwendung finden, definiert sind. Ansonsten bestiinde die
Gefahr, dass das Modell inkonsistent angewandt und die vormals getestete Pro-
gnosegiite kompromittiert wiirden.

Das Konstrukt gliedert sich in zwei Teile: Ziel des ersten Teils ist Berech-
nung des Modells, das spéter als Grundlage fiir die Generierung der Prognose
dient. Im zweiten Teil folgt die Anwendung des Modells, das zur schlussendlichen
Prognose fiihrt. Dabei kann die Modellierung mandats- und zeitpunktunabhéngig
durchgefiihrt werden, wihrend die Generierung der Prognose im Rahmen der Ab-

schlusspriifung erfolgt.

5.2.2 Unterprozessschritte der Modellbildung

1. Definition des Priifziels und des Datenbedarfs
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Abbildung 27: Unterprozessschritte im exogenen Anwendungsfall (eigene Darstel-
lung)

Den Ausgangspunkt fiir das Konstrukt bildet die Definition des Priifziels und

des Datenbedarfs, wobei das Priifziel den Datenbedarf determiniert.

Es bot sich in der Fallstudie an, Priifziel und Datenbedarf fiir jedes Priifgebiet
in einem einzelnen Jupyter-Notebook zu erfassen, um damit das Vorgehen

vollumfénglich zu dokumentieren und die Qualitdtskontrolle zu erleichtern.

Mit der Dokumentation direkt in Jupyter Notebooks konnten zudem von
Referenzierung auf andere Arbeitsbliatter abgesehen werden, was die Kom-

munikation und den Review erleichtert hat.

2. Akquisition der notwendigen Daten

Wihrend die Datenakquisition im CRISP-DM eine untergeordnete Rolle
spielt, kommt diesem Schritt in der Wirtschaftspriifung grosse Bedeutung

zu.

In den Fallstudien wurden die benttigten Datensétze auf verschiedenen Ebe-
nen, wie in Abbildung 28 ersichtlich, ausgehend vom einzelnen Wirtschafts-

priifer, gesucht.

Es hat sich gezeigt, dass ein Wirtschaftspriifer relativ selten mit qualifizierten
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Priifgesellschaft

Spezialisierte
Datenbanken

Abbildung 28: Sphéren der Datensammlung (eigene Darstellung)

Priifurteilen oder dolosen Handlungen in Kontakt kommt. Auch die Ausdeh-
nung des Mandantenkreises mit dem FEinbezug der Erfahrung des gesam-
ten Priifteams fithrte zu keiner befriedigenden Anzahl derartiger Abschliisse.
Vielmehr hat es sich erwiesen, dass auch im Priifteam nur die wenigsten und
erfahrensten Priifer mit Abschliissen in Kontakt gekommen sind, die diese

Risikofaktoren enthielten.

Als Ultimo Ratio mussten die Daten daher aus externen Quellen wie der
Audit-Analytics- oder aus der Compustat-Capital-1Q-Datenbank extrahiert

werden.

Neben der reinen Beschaffung der Daten muss gleichfalls eine Einschétzung
der Quellen vorgenommen und dokumentiert werden, um damit den Erfor-

dernissen der Priifungsstandards Rechnung zu tragen.

. Erlangung eines Datenverstindnisses

Die beschafften Daten miissen einer kritischen Analyse unterzogen werden,
um damit Datenqualitdtsprobleme zu identifizieren und diese in einem spét-

eren Schritt zu korrigieren.

Diesem Zweck dient im ersten Schritt eine univariate Analyse der Daten-
reihen. Lage- und Streuungsmasse verschaffen einen schnellen Eindruck zur
Plausibilitdat der Werte.

Eine visuelle Aufbereitung der Datenreihen und deren Analyse in Form von
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Histogrammen helfen, Liicken in den Datenreihen offenzulegen, die in den

néchsten Schritten zu korrigieren sind.

. Vorverarbeitung der Daten

Im weiteren Schritt folgt die Beseitigung von Datenqualitétsproblemen. Dazu
miissen in Abhéngigkeit der verfiigharen Datenmenge Beobachtungen kom-
plett ausgeschlossen werden, bei denen Werte fehlen, aber gleichzeitig ein
grosser Datenbestand verfiigbar ist. Steht jedoch nur eine geringe Anzahl von
Beobachtungen zur Verfiigung, werden die Datenliicken mithilfe von Mittel-

werten iiber das entsprechende Feature aufgefiillt.

Den Abschluss der Vorverarbeitung bildet sodann die Aggregation der Daten.
Dazu mussten in den Fallstudien Wechselkursdaten, die als Tagesendkurse
vorlagen, in einen fiir den Monat repriasentativen Wert {iberfiihrt werden. In
diesem Zusammenhang war entweder die Berechnung von Monatsmittelkur-
sen oder die Auswahl des letzten Wertes zum Monatsende als Stellvertreter

erforderlich.

. Integration der Daten

Mit Abschluss der Datenaufbereitung konnen die Daten miteinander ver-
bunden werden, um aus einer Reihe von fragmentierten Datensétzen jeweils

einzelne Beobachtungen zu generieren.

Fiir diesen Zweck war es notwendig, eine Bezugsgrosse zu finden, die die
einzelnen Quellen miteinander verband. In Bezug auf die Kreditratings und
Unternehmen erfiillte die Unternehmensidentifikation diese Aufgabe. Bei den
Temperaturdaten kamen dagegen das Datum der Beobachtung und der Mo-

nat des Abschlusses zum Einsatz.

. Entwicklung der Features

Fiir die Eingabe in die Modelle ist es zudem notwendig, neue Features aus
den Beobachtungen abzuleiten und in einer analytischen Basistabelle zu-
sammenzufassen. So wurde beispielsweise aus dem beobachteten Jahresab-

schlussdatum das Jahr extrahiert.
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Der Umstand, dass gewisse Methoden des maschinellen Lernens nicht skale-
ninvariant sind, erfordert zudem eine Standardisierung bzw. Normalisierung
der Daten. Gleichfalls miissen zuvor in seltenen Féllen eine Diskretisierung
vorgenommen und kategoriale Variablen in Dummyvariablen iiberfiihrt wer-

den.

. Berechnung der Modelle

Liegen die Daten in einem Format vor, mit dem die verschiedenen Ansétze
des maschinellen Lernens umgehen konnen, muss dem Umstand Rechnung
getragen werden, dass viele der Datensétze unausgeglichen sind, sodass ein
Rebalancing unumgénglich ist, indem mithilfe von Zufallsstichproben sicher-
gestellt wird, dass fiir die verschiedenen Klassen — wie ein manipulierter bzw.
nicht manipulierter Abschluss — jeweils gleich viele Beobachtungen vorliegen.

Der Steigerung der Prognosegiite dient zudem ein Mehrfach-Subsampling.

Der néchste Schritt erfordert einen Ausschluss von Beobachtungen, um zu
einem spéteren Zeitpunkt mit dem Testset die Giite der Prognose zu priifen.
Fiir die vorliegenden Félle wurden jeweils etwa 20 % der Beobachtungen

einer Zufallsstichprobe fiir Schritt 8 weggelegt.

Es folgt das Training der Modelle auf dem reduzierten Datenbestand. Fiir
einige Ansétze wie die Support-Vektor-Maschine oder das kiinstliche neu-
ronale Netz ist eine Optimierung der Hyperparameter notwendig, weshalb
in den Fallstudien jeweils mithilfe der 10-fold-Kreuzvalidierung bei jedem

Training ein Validierungsset ausgeschieden wurde.

. Validierung der Prognosegiite

Nach dem Training muss im Rahmen der Modellvalidierung bestimmt wer-
den, inwieweit das Modell die Prognosen mit einer vorherbestimmten Qua-
litdt ausfiihrt.

Ermoglicht wurde diese Qualitédtskontrolle, indem Prognosen mit dem im
vorhergehenden Schritt beiseitegelegten Testset generiert und dieses Ergeb-
nis mit den tatséchlichen Realisierungen abgeglichen wurde. Unter Zuhilfe-

nahme von Leistungskennzahlen wie der MSE oder Konfusionsmatrizen fiir
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die Klassenzugehorigkeiten — ob beispielsweise ein Abschluss potenziell ma-
nipuliert war oder nicht — liessen sich die Leistungsfahigkeiten der Modelle

differenziert analysieren.

9. Bereitstellung des Modells

Die bereitgestellten Modelle mit den Parametern, die eine Prognose fiir wei-
tere Unternehmen zulassen, miissen abschliessend lokal persistiert werden.
In den Fallstudien wurden sie auf einem zentralen Ordner abgelegt, was eine

mandatsiibergreifende Anwendung erméglichte.

Im Gegensatz zum Vorgehen im CRISP-DM Modell entféllt bei der Generie-
rung der Modelle die Erlangung eines Geschéftsverstandnisses. Dies ist darauf
zuriickzufiithren, dass die Aufstellung der Modelle weitestgehend unternehmensa-

gnostisch erfolgte.

5.2.3 Unterprozesschritte der Prognosegenerierung

Im exogenen Anwendungsfall gestaltete sich die Prognose mithilfe der vormals

generierten Modelle sehr leicht. Dazu ist Folgendes notwendig:

1. Festlequng des Priifziels und des Datenbedarfs

Die Festlegung des Priifziels wie auch des Datenbedarfs gestaltet sich wenig
umstandlich: Wiahrend das Priifziel sich aus der Risikobeurteilung ableitet,
ldsst sich der Datenbedarf aus der Spezifikation des einzusetzenden Modells

entnehmen.

Wird beispielsweise mit dem Modell das Ziel verfolgt, eine Einschétzung
zur Unternehmensfortfithrung zu generieren, so spezifiziert die dem Modell

zugehorige Dokumentation den unternehmensinternen Datenbedarf.

2. Akquisition der notwendigen Daten

Die Daten, die fiir die Berechnung der Prognose notwendig sind, miissen
sodann erhoben werden. Typischerweise handelt es sich hierbei um unter-

nehmensinterne Daten, die als Abschlussposten in die Modelle einfliessen.
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3. Erlangung eines Datenverstindnisses

Obwohl eine grosse Vertrautheit mit den Daten, insbesondere wenn sie als
Abschlussposten ins Modell eingehen, vorliegt, miissen sie vor einer Prognose
kritisch hinterfragt werden, falls dies nicht bereits anlésslich der Risikobeur-

teilung der Fall war.

4. Vorverarbeitung der Daten

Bei Bedarf muss in einem Vorverarbeitungsschritt die Korrektur der Da-
ten erfolgen. So war es anlésslich der Fallstudien notig, Korrekturbuchungen

vorzunehmen, um verlassliche Prognosen zu ermdoglichen.
Als Teil der Vorverarbeitung kann es zudem erforderlich sein, Verrechnungen
vorzunehmen — falls beispielsweise ein Debitorenumschlag bendtigt wird —
und die Werte gegebenenfalls zu standardisieren.

5. Bildung der Prognose
Der erarbeitete Eingabevektor, der die Merkmale der Unternehmung auf-
nimmt, dient anschliessend im Modell fiir eine Prognose.

6. Beurteilung der Prognose und Diskussion

Sollten die Prognose ergeben, dass Risikofaktoren bestehen, so miissen diese

abschliessend im Team oder mit dem Priifkunden besprochen werden.

5.2.4 Herausforderungen

Bei der Anwendung des Konstrukts wihrend der praktischen Priifarbeit ergaben

sich an verschiedenen Stellen Herausforderungen.

o Spezifikation der verwendeten Features

Im exogenen Anwendungsfall wird ein Modell auf Daten — insbesondere als
Features — von unterschiedlichen Unternehmen trainiert. Anschliessend folgt
eine Prognose aufgrund eines Eingabevektors fiir die zu priifende Unterneh-

mung.

Features kdnnen in diesem Zusammenhang beispielsweise der Jahresgewinn,

Debitorenumschléage oder Lagerbestande sein.
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Damit fiir das Training wie auch fiir die Generierung einer Prognose eine
konsistente Berechnung dieser Aggregate moglich ist, miissen diese Features
vorab genau spezifiziert werden — beispielsweise ob es sich beim Lagerwert

um den Brutto- oder den Nettolagerwert handelt.

Bei einem Verzicht kénnen Fehlprognosen generiert oder die Modellgiite

uberschétzt werden.

Bezug der Daten

Priifer, Priifteam sowie die einzelnen Priifgesellschaften verfiigen iiber un-
geniigend Daten, um damit aussagekriftige Modelle zu trainieren, da nur
selten dolose Handlungen aufgedeckt oder Qualifikationen in den Priifurteilen

vorgenominen werden.

Folglich muss fiir die Berechnung der Modelle auf externe Datenquellen
zuriickgegriffen werden. Eine dieser Datenquellen stellt die Unternehmung
Audit Analytics zur Verfiigung, die eine Datenbank u.a. fiir Priifurteile,
Priifungshonorare und Priifgesellschaften vorhélt und diese gleichfalls mit
Daten der S&P Compustat (Capital-1Q-Datenbank fiir Unternehmensdaten

wie Bilanzsumme, Unternehmenserfolg etc.) kombiniert.

Unausgewogene Datensdtze

Im exogenen Anwendungsfall werden fast ausschliesslich Klassen prognosti-
ziert. So wird eine Vorhersage getroffen, ob fiir ein Unternehmen die An-
nahme der Unternehmensfortfithrung gilt (Ja/Nein) oder ob ein Priifurteil

eingeschrénkt werden soll (Ja/Nein).

Gewisse Fille, wie ein eingeschrinktes Priifurteil, sind eher selten, sodass die-
se auch in den Datensédtzen unterreprasentiert sind. Ein Training auf diesen
unausgewogenen Datensitzen wiirde die Leistungsfiahigkeit erheblich verzer-

ren.

Es sind deshalb Techniken bei der Modellbildung anzuwenden, die diesem
Umstand Rechnung tragen. Die Literatur verweist diesbeziiglich auf Unter-
stichproben, bei denen aus der Klasse der iiberreprisentierten Beobachtun-

gen eine Stichprobe gezogen wird, die in Bezug auf die Grosse den unter-
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reprasentierten Beobachtungen entspricht, sodass eine ausgeglichene Grund-
gesamtheit entsteht. Zudem kénnen Mehrfach-Unterstichproben die Progno-

segiite weiter erhchen.

Gelegentlich wird empfohlen, eine Abstimmung der Beobachtungen aus den
verschiedenen Klassen vorzunehmen und so zum Beispiel fiir jeweils eine Un-
ternehmung aus der unterreprésentierten Klasse ein vergleichbares Unterneh-
men — beziiglich der Branche und Unternehmensgrosse — aus der iiberrepri-

sentierten Klasse auszuwahlen.

e Kleine Datenmengen

Die im exogenen Anwendungsfall berechneten Modelle stiitzen sich {iblicher-

weise auf relativ kleine Datenmengen.

Fiir die Schitzung komplexerer Modelle, die keine grosse Spezifikation er-
fordern, sind Hyperparameter zu optimieren. Dieser Schritt bedarf neben
der Ausscheidung eines Testsets auch eine Reserve in Form eines Validie-
rungssets, sodass die Datenbasis zusitzlich eingeschrinkt wird. Um diesem
Umstand zu begegnen, koénnen Kreuzvalidierungsansdtze angewandt werden,
die aus dem Trainingsset entweder aufgrund von Zufallsstichproben oder aber

systematisch Daten fiir ein Validierungsset auswéhlen.

Ferner bestehen folgende potenzielle Herausforderungen:

e Notwendigkeit zur Approximation von Abschlussposten

In der Phase der Priifungsplanung nutzen Modelle zur Risikoeinschéatzung

bereits finanzielle Daten auf der Stufe der Abschlussposten.

In Abhéngigkeit von den Abschlussprozessen der Priiftkunden besteht die
Moglichkeit, dass diese Abschlussposten zum Planungszeitpunkt noch nicht
vollstandig bzw. nicht korrekt vorliegen, weil Abschlussbuchungen noch nicht

durchgefiihrt wurden.

Folglich miissen in einem solchen Fall — moéglicherweise unter Riickgriff auf
Heuristiken und das Wissen um die Einheit und ihr Umfeld — Abschluss-

bestdnde approximiert werden.
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5.3 Endogener Anwendungsfall
5.3.1 Ubersicht

Fiir das maschinelle Lernen, das fiir Aufgaben eingesetzt wird, die unterneh-
mensinterne Beobachtungen voraussetzen, wurde ein eigenes Konstrukt fiir die
Wirtschaftspriifung erarbeitet, das wiederum bei beiden Abschlusspriifungen zum
Einsatz kam.

Der Anwendungsbereich des Konstrukts richtet sich hierbei auf die Phase der
Priifungsplanung und -durchfiithrung: Es eignet sich sowohl zur Unterstiitzung bei
analytischen Priifungshandlungen als auch fiir die Beurteilung bzw. Identifizierung
von dolosen Handlungen.

Das Konstrukt ldsst sich als eine Folge aus Unterprozessen darstellen (siehe
Abbildung 29). Wie bereits im Konstrukt zuvor wurden wéihrend des gesamten
Prozesses das detaillierte Vorgehen und sdmtliche Ergebnisse dokumentiert, um
die Priifziele zu erreichen, Auflagen zu erfiillen und fiir weitere Priifungen wie
auch die Qualitéatskontrolle zur Verfiigung zu stehen.

Wiéhrend ausgewéhlte unternehmensexterne Daten lediglich fiir eine Fallstu-
die relevant waren — beispielsweise die ortlichen Bevolkerungsdaten fiir die zweite
Fallstudie oder die Wechselkursdaten fiir die erste Fallstudie —, waren andere Da-
ten fiir beide Fallstudien unverzichtbar. So halfen die Witterungsdaten in beiden
Féllen bei der Verbesserung der Prognosegiite fiir die Umsétze.

Um die Daten in beiden Féllen einsetzen zu kénnen, stand die Méglichkeit offen,
diese strukturiert in einem Datawarehouse zu hinterlegen. Aufgrund der vielen
Attribute, die in den Witterungsdaten enthalten sind, und des relativ aufwendigen
Setups eines solchen Datenspeichers wurde pragmatisch ein Datalake mithilfe einer

lokalen MongoDB-Instanz aufgesetzt.

5.3.2 Unterprozessschritte

1. Erlangung des Geschiftsverstindnisses

In der Planungsphase werden zur Einschétzung des Risikos von wesentlichen
Fehlaussagen im Abschluss vom Priifteam verschiedene Priifungshandlungen

durchgefiihrt. Aufbauend auf der Risikoanalyse wird ein Priifplan entworfen,
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Abbildung 29: Training aufgrund externer Daten mit Prognose eines Vektors (ei-
gene Darstellung)

der die Priifung von Aussagen im Abschluss fiir einzelne Konten und Trans-

aktionen vorsieht wie auch deren Art und zeitlichen Umfang.

Sind fiir einzelne Priifgebiete analytische Priifungshandlungen vorgesehen,
die maschinelles Lernen einschliessen, so ist in diesen Bereichen der Aufbau
eines detaillierten Geschéftsverstandnisses erforderlich, da im endogenen An-
wendungsfall insbesondere die Integration verschiedener Datenquellen — in-
terne wie auch externe — verldssliche Prognosen erlaubt. Zur Identifikation
dieser Datenquellen ist es notwendig, bereits anfangs ein gutes Verstindnis

iiber die Unternehmung und ihr Umfeld zu erarbeiten.

So hat es sich in den Fallstudien bewéhrt, mit internen und externen Sach-
verstindigen das Gespréch zu suchen und in Interviews erklarende Variablen

aufzudecken — diese wurden um Recherchen ergénzt.

2. Definition des Priifziels und Datenbedarf
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Danach ist es erforderlich, die Priifziele auf der Ebene Aussagen im Abschluss
in den einzelnen Priifgebieten zu definieren, die sich mit den Priifungshand-

lungen erreichen lassen.

Zudem gilt es, den Datenbedarf, gestiitzt auf das Geschéftsverstandnis, abzu-
stecken. Die frithe Evaluation des Datenbedarfs ermoglichte es, Datenquellen
— beispielsweise Witterungsdaten — vorab zu evaluieren und nétige Transfor-

mationen zu planen.

. Akquisition der Daten

Das erste Konstrukt war mit dem Problem der Unausgeglichenheit behaftet,

weil die Anzahl der Beobachtungen relativ gering ausfiel.

Im endogenen Anwendungsfall ist das Problem weit weniger ausgeprigt. Viel-
mehr lassen sich aus den ERP- bzw. Buchhaltungssystemen die Daten der
Priifmandanten sehr direkt, schnell und in grésseren Mengen in einem ma-

schinenlesbaren Format (.tzt- bzw. .csv-Format) extrahieren.

Die Akquisition der erweiterten Daten aus dem Unternehmensumfeld, die
als potenziell hilfreich identifiziert werden, ist gleichwohl fiir Marktdaten wie
Wechselkurse, Bérsenkurse und Ratings relativ einfach: Derartige Daten fin-
den sich an vielen Stellen im Internet in einem maschinenlesbaren Format.
Gleiches gilt auch fiir makrookonomische Zeitreihen wie BIP, Arbeitslosen-
quoten oder Zinssétze, die in der Regel direkt von den Zentralbanken zur

Verfiigung gestellt werden.

Schwieriger hingegen hat sich die Akquisition sehr spezifischer Daten, wie
Temperatur- oder Niederschlagsdaten, erwiesen. Derartige Daten werden teil-
weise kommerziell angeboten oder konnen wie im Fall der Witterungsdaten
direkt von Organisationen wie der National Ocean and Atmospheric Admi-
nistration (NOAA) bezogen werden.

. Erlangung eines Datenverstindnisses

Aufgrund der grossen Datenmengen und der unternehmensinternen, potenzi-
ell wenig dokumentierten Daten kommt der Erlangung des Datenverstindnis-

ses eine grosse Bedeutung zu.
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Anders als in Fallstudie 1 wiesen die ERP-Daten in Fallstudie 2 eine sehr
hohe Heterogenitét auf und waren ebenfalls weniger gut dokumentiert. Ent-
sprechend mussten fiir die Erlangung eines Datenverstindnisses folgende

zusétzlichen Informationen eingeholt werden:

e Inwieweit sind die Daten vollstédndig bzw. weisen sie Liicken auf, bei-

spielsweise aufgrund von fehlerhaften Systemen oder Migrationen?

e Welche Bedeutung haben die einzelnen Felder und wie sind diese Felder
kodiert?

e Welche weiteren Felder konnen aus dem ERP- bzw. Buchhaltungssys-

tem entnommen werden?

e Gibt es weitere assoziierte Daten in anderen Systemen oder Subsyste-

men, beispielsweise in der Personalzeiterfassung?

Der Beantwortung dieser Fragen dienten folgende Massnahmen: Zunéchst
wurden das Management, die IT-Abteilung und die Buchhaltung befragt.
Anschliessend folgte wie im ersten Anwendungsfall eine eingehende Analyse
der Daten:

e Durch univariate Analysen der einzelnen Features und abhéngigen Va-
riablen wurde festgestellt, dass die Temperaturdaten fiir einzelne Da-
tenreihen eine Spannweite von -1’000 bis 255 Grad Celsius aufweisen.
Dieses Ergebnis sprengte die physikalischen Grenzen und deutete auf

Datenprobleme hin.

e Ausserdem wurden die Datenreihen visualisiert, um deren zeitliche Voll-

standigkeit oder andere nicht plausible Daten zu ermitteln.

Zudem wurden wiederum die Datenquellen analysiert und ihre Eignung fiir
analytische Priifungshandlungen dokumentiert.
. Vorverarbeitung der Daten

Analog zum exogenen Anwendungsfall ist es nétig, die Daten vorab aufzube-
reiten, um sie in eine Form zu bringen, die eine Verwertung in den Modellen

erlaubt.
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Folgende Schritte sind hierfiir notwendig:

e Analyse und Behebung der Datenqualitdtsprobleme
e Bildung von Aggregaten (z.B. Monatsmittelwerte)

. Integration der Daten

Die gewonnenen Daten stammten in grosserem Umfang als im ersten An-

wendungsfall aus unterschiedlichen Quellensystemen.

Samtliche Daten miissen daher {iber je ein gemeinsames Merkmal verbunden

und zu einer einzigen Datenbasis zusammengefiihrt werden.

Konkret mussten in den Fallstudien beispielsweise monatliche Witterungs-
daten und Umsatzdaten als Monatsaggregate miteinander iiber eine Monat-
Jahr-Kombination verbunden werden.

. Entwicklung der Features

Genauso wie im exogenen Anwendungsfall gilt, dass fiir die Berechnung der

Modelle verschiedenste Features aufbereitet werden miissen.

So ist es notig:

e abgeleitete Daten zu ermitteln — wie Tag des Jahres aus dem Datum
e diskrete Klassen und Dummy-Variablen zu bilden

e sowie die Daten zu standardisieren bzw. zu normalisieren

. Berechnung der Modelle

Im Unterschied zum ersten Konstrukt ist es nicht notwendig, die Daten vor-
ab in Bezug auf die Klassen auszugleichen, zumal die Datensétze relativ

umfangreich ausfallen.

Die nun in geeigneter Weise zur Verfiigung stehenden Daten lassen sich wie-
derum einem Trainingsset und einem Testset zuordnen. Hierfiir wurden in
der Fallstudie mithilfe einer Zufallsstichprobe 20 % der Beobachtungen als

Testset fiir eine spitere Analyse der Prognosegiite zuriickgelegt.

In den Fallstudien wurden numerische Werte wie monatliche Umsétze pro-

gnostiziert, sodass die Auswahl der anwendbaren Modelle eingeschrankt war.
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Fiir die Modelle wurden die in Tabelle 32 dargestellten Methoden auf die Da-

ten angewandt.

Methode Trainingsalgorithmus
Regressionsmodell Kleinste-Quadrate

Ensemble Methoden Random Forest
Support-Vektor-Maschine Kernel SVM

kiinst. neuronale Netze Stochastischer Gradientenabstieg

Tabelle 32: Angewandte Methoden bei analytischen Priifungshandlungen

Es folgte die Schéitzung eines Regressionsmodells, um eine Vergleichsgrund-
lage fiir die Leistungsfiahigkeit der Modelle zu erhalten. Diesem Modell,
das eine einfache Interpretation zuliess, wurden drei Blackbox-Modelle ge-
geniiberstellt. Bei allen diesen Modellen war eine Spezifizierung a priori nicht
erforderlich, einige Hyperparametern mussten jedoch wiahrend des Trainings
optimiert werden. Die dafiir benotigten Daten wurden fiir alle Modelle aus
dem Trainingsset mithilfe eines 10-Fold-Kreuzvalidierungsansatzes entnom-

men.

Der Random Forest war in seiner Anwendung sehr einfach und konnte gleich-
falls das Modell innerhalb relativ kurzer Zeit berechnen. Ahnlich einfach ge-
staltete sich die Berechnung der Support-Vektoren. Im Gegensatz zum Ran-
dom Forest-Ansatz hat sich diese Methode jedoch als sehr langsam herausge-
stellt, wenn die Daten in einer grosseren Menge an Beobachtungen vorlagen.
Schliesslich gestaltete sich die Modellierung von neuronalen Netzen als kom-
plex. Verschiedene Aspekte mussten vorab konfiguriert werden, ohne dass
dafiir Heuristiken zur Verfiigung standen — beispielsweise fiir die Wahl der

Netzwerktopologie.

Fiir den Bereich der Aufdeckung von dolosen Handlungen kamen Methoden

des uniiberwachten Lernens zum Einsatz (sieche Tabelle 33).

Methode Trainingsalgorithmus
Clustering k-Means
Assoziationsanalyse AIS-Algorithmus

Tabelle 33: Angewandte Methoden bei uniiberwachten Lernanséitzen
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Der gewihlte Algorithmus (k-Means) fiir das Clustering machte die Iden-
tifizierung der optimale Clusterzahl aufgrund von Visualisierungen mithilfe
des Ellenbogenansatzes als pragmatische Vorgehensweise notwendig. Die Be-
rechnung sowohl der Cluster als auch der Regeln in der Assoziationsanalyse
gestaltete sich im Vergleich zu anderen Ansétzen des iiberwachten Lernens

als relativ schnell.

9. Validierung der Modelle

Die Berechnung der Prognosegiite erfolgt wiederum auf Basis der Daten
aus dem Testset. Dazu werden die Abweichungen der Prognosen von den
tatsichlich realisierten Werten unter Zuhilfenahme des Mean Square Error
(MSE) berechnet und gegebenenfalls mit dem Benchmark-Modell und der

Toleranzwesentlichkeit verglichen.

Dieses Vorgehen ist bei den Ansétzen zur Aufdeckung von dolosen Handlun-
gen nicht moglich. Dort miissen anhand von Unterstichproben die Cluster

auf Anomalien untersucht werden.

10. Generierung der Prognose

Fiir die analytischen Priifungshandlungen gilt, dass nun ein Eingabevektor
erarbeitet werden kann, auf dessen Grundlage das Modell eine Prognose fiir

die Abschlussbestdnde generiert.

11. Diskussion der Ergebnisse

In einem finalen Schritt lassen sich die Prognosen den tatséchlichen Werten in
der Buchhaltung gegeniiberstellen und mogliche wesentliche Abweichungen

im Team und mit dem Kunden evaluieren.

Auf die Bereitstellung, wie sie im CRISP-DM-Ablauf vorgesehen ist, konnte im
endogenen Anwendungsfall génzlich verzichtet werden. Denn anders als beim ers-
ten Konstrukt veréinderte sich die Datenbasis sehr schnell, weil téaglich neue Trans-
aktionen hinzukamen. Dies bedeutete wiederum, dass die Modelle in regelméssigen

Abstanden neu berechnet werden konnen und miissen.
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5.3.3 Herausforderungen

Wie bereits der exogene war auch der endogene Anwendungsfall mit spezifischen

Herausforderungen verbunden.

o [dentifikation von erklirenden Variablen

Im endogenen Anwendungsfall leisten unternehmensexterne Daten eminent
wichtige Beitrdage, indem ihr Einbezug als erkldrende Variablen die Progno-
segiite erhoht. Dabei ist es fiir aktuelle Ansétze des maschinellen Lernens wie
den Random Forest, die Support-Vektor-Maschinen oder die kiinstlichen neu-
ronalen Netzen nicht notwendig zu spezifizieren, wie diese Variablen beriick-

sichtigt werden miissen — die Algorithmen erkennen dies selbststéandig.

Die Herausforderung besteht in der Identifikation von Datenreihen, die fahig
sind, einen Beitrag zur Prognose zu leisten. In den Fallstudien hat es sich
bewihrt, potenzielle Variablen mit einer grosseren Anzahl von Fachspezia-
listen der Unternehmung selbst und mit Spezialisten ausserhalb der Organi-
sation im Rahmen der Priifungsplanung zu erortern. Gleichfalls konnen im

Rahmen einer Recherche derartige Variablen ermittelt werden.

Neben dem Beitrag zur Prognosegiite liegt der Wert des Einbezugs von exter-
nen Variablen auch darin begriindet, dass sie sich als besonders verlasslich
qualifizieren, werden sie doch nicht vom gepriiften Unternehmen bereitge-

stellt und sind damit unabhéngig.

e Beschaffung unternehmensexterner Daten

Sind mogliche unternehmensexterne Variablen einmal identifiziert, miissen

sie in einem weiteren Schritt beschaflt werden.

In den Fallstudien wurde deutlich, dass verschiedene Datenquellen fiir Markt-
daten vorlagen, die mit einfachen Mitteln abrufbar waren. So war es leicht,
Wechselkursdaten oder Aktienkurse zu beziehen, die in einem sehr einfach
zu integrierenden Format auf verschiedenen Plattformen beispielsweise als

.csv-Dateien tagesaktuell zur Verfiigung stehen.

Die Erkenntnis gilt auch fiir makrodkonomische Variablen wie Konjunktur-

daten, Arbeitslosenquote oder Aussenhandelsbilanz: Diese Daten wurden von
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der Schweizer Nationalbank bezogen, wéahrend Statistiken zur Bevolkerungs-
entwicklung bis auf die Ebene der Gemeinden den Datenbestéinden des Sta-

tistischen Bundesamtes entnommen wurden.

Die grosste Herausforderung bestand in der Erschliessung spezialisierter Da-
tensétze wie den stiindlichen Witterungsdaten der Wetterstationen. Ein ho-
hes Mass an Onlinerecherchearbeit war erforderlich, um diese Daten abzuru-
fen und anschliessend — aufgrund ihrer Eigenheiten und ihres Umfangs — in

ein operationalisierbares Format zu iiberfiithren.

Strukturierte Datenablage

Uber die Mandate hinweg hat sich gezeigt, dass in der Datenbeschaffung
ein Synergiepotenzial besteht. So konnen spezialisierte Datenquellen wie die

Witterungsdaten in unterschiedlicher Weise anwendbar sein.

Die Daten miissen jedoch strukturiert abgelegt werden, um diese Synergie-
potenziale zu ermoglichen. Daher war es erforderlich, neben den Datensétzen
auch Metadaten mitzugeben, die es zu einem spéteren Zeitpunkt ermoglichen,

die Felder schnell und einfach zu interpretieren.

Als pragmatischer Datenspeicher hat sich ein Datalake auf mit MongoDB
erwiesen, der die strukturierte Speicherung von Meta- und Rohdaten ermog-
lichte.
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5.4 Generalisierbarkeit

Nach Kasanen et al. (1993) ist die Generalisierbarkeit der entwickelten Konstrukte
stets kritisch zu hinterfragen. Im vorliegenden Fall kann eine Evaluation, inwieweit
die oben beschriebenen Prozesse und Herausforderungen verallgemeinerbar sind,

hinsichtlich der Priifunternehmen und der Priifkunden durchgefiihrt werden.

Generalisierbarkeit im Hinblick auf die Priifgesellschaften Die als Destil-
lat der Fallstudie hervorgegangenen Prozesse wurden bei einem Priifunternehmen
mittlerer Grosse entwickelt.

Nichtsdestotrotz steht einer Anwendung bei noch grosseren Priifgesellschaften
nichts im Weg. Im Gegenteil, grossere Priifgesellschaften bewirtschaften die wich-
tigsten borsenkotierten Unternehmen der Schweiz, was mit einer intensiveren Priif-
ung der Kunden und deren Prozessen, Konten und Transaktionen einhergeht.
Damit lassen sich auch die dargestellten Unterprozessschritte noch ausgedehnter

durchfithren.

e Es besteht die Moglichkeit einer detaillierten Auseinandersetzung anhand
von Kundengesprichen, von Recherchen oder dem Riickgriff auf Spezialis-
ten, welche externe erkliarende Faktoren identifizieren, die sich ins Modell

miteinbeziehen lassen.

e Es steht mehr Zeit fiir die Optimierung von Modellen und ihrer Hyperpa-
rameter zur Verfiigung. Es konnen umfangreichere Datenmengen bewéltigt
werden, was die Anwendung komplexerer Modelle (wie beispielsweise von

Schreyer et al., 2020 vorgeschlagen) erméglicht.

Auf der anderen Seite des Spektrums diirfte der Nutzen fiir kleinere Priifgesell-
schaften, die traditionell auch kleinere Priifkunden bedienen, geringer ausfallen da
zumindest der Prozess, der auf unternehmensinternen Beobachtungen beruht, fiir
jede gepriifte Unternehmung spezifisch angewandt wird. Fiir die Prozesse, die sich
auf unternehmensexterne Beobachtungen stiitzen, ist aufgrund der zentralisierten

Modellierbarkeit von einer Anwendungsmoglichkeit auszugehen.
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Generalisierbarkeit hinsichtlich Priifkunden Neben den unterschiedlichen
Priifgesellschaften, die als Anwender die Prozesse durchlaufen, sind auch die Priif-
kunden sehr unterschiedlich, auf die die Prozesse angewendet werden.

Fiir die Durchfithrung analytischer Priifungshandlungen aufgrund von unter-
nehmensinternen Beobachtungen oder die Aufdeckung doloser Handlungen sind
umfangreichere Datenmengen erforderlich. Es existieren eine Reihe von Organisa-
tionstypen, die diese Vorbedingung nicht erfiillen. Damit diirfte das entsprechende
Konstrukt nicht fiir Gesellschaften geeignet sein, die nur wenige Transaktionen
zu verzeichnen haben, wie Holdinggesellschaften und Gesellschaften, die lediglich
Immobilien oder Fonds verwalten.

Die Anwendbarkeit bzw. Niitzlichkeit hinsichtlich des exogenen Anwendungs-
falls wird durch die Prognosegiite der Modelle, bei entsprechend verwendeten Trai-
ningsdaten, determiniert. In der Fallstudie wurden die Daten aus der Compustat-
Datenbank speziell fiir Unternehmen der verarbeitenden Industrie bzw. der Tele-
kommunikation entnommen. Es sind weitere Tests erforderlich, inwieweit die An-
wendung eines solchen Datensatzes oder anderer aus der Datenbank entnommener
Beobachtungen im Hinblick auf Fehler ersten und zweiten Typs in der Konfusions-

matrix sinnvoll ist.

5.5 Einfluss von SARS-CoV-2 auf Ergebnisse der Fallstu-
dien

Die Forschung zu diesen Fallstudien fiel teilweise in die Zeit der SARS-CoV-2
Pandemie, die in der Schweiz am 16. Mérz 2020 zu weitreichenden Einschrinkung-
en im offentlichen Leben und einem Lock-Down fithrte (swissinfo.ch, 2021). In den
folgenden Wochen wurden die Massnahmen schrittweise wieder gelockert und die
Unternehmen nahmen ihre Tétigkeiten wieder vor Ort in ihren Biiros auf.

Dies traf auch auf das Priifteam fiir Fallstudie 1 zu, das sich nach einer Zwi-
schenpriifung direkt beim Unternehmen fiir die Schlussrevision in den Biirordum-
lichkeiten der Priifgesellschaft zusammenfand. Der personliche Austausch mit An-
sprechpersonen der gepriiften Organisation fand fortan ad-hoc iiber Onlinege-
sprache bzw. in regelmissig wiederkehrenden Onlinekonferenzen statt. Fiir den

Austausch von Daten hatte sich bereits vor der Pandemie mit der gepriiften Or-
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ganisation eine Onlineplattform etabliert, was sich als sehr effektiv herausstellte.

Der Studienleiter kommunizierte einerseits iiber Onlinekonferenzen wie auch im
direkten Kontakt mit Mitarbeitern und stiitzte sich fiir den Datenaustausch auf
das interne Dateifreigabesystem. Insofern glich sein Vorgehen dem der Fallstudie
2, ohne den personlichen Kontakt.

Dariiber hinaus wurde im Vergleich zur Zwischenrevision in Fallstudie 1 bzw.
der Abschlusspriifung in Fallstudie 2 keine wesentlich verminderte Effizienz oder
Effektivitdt in der ortsungebundenen Priifarbeit festgestellt: Auskiinfte wie auch
Daten wurden zeitgerecht und vollstindig bereitgestellt, sodass von keinem we-

sentlichen Einfluss der Pandemie auf die Studie ausgegangen wird.
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6 Konklusion

6.1 Gewonnene Erkenntnisse

Die vorliegende Forschungsarbeit befasst sich mit zwei Fragestellungen, die die
Einfiihrung von maschinellem Lernen in der praktischen Wirtschaftspriifung un-

tersuchen:

o RQ1: Wie lisst sich in der Praxis der Wirtschaftspriifungsprozess mit dem

archetypischen Vorgehen des maschinellen Lernens verbinden?

o RQ2: Welchen operativen Herausforderungen begegnet der Priifer in der prak-
tischen Anwendung maschinellen Lernens im Prozess der Wirtschaftspriifung

und wie kann er diese tberwinden?

Beide Forschungsfragen wurden mithilfe von Fallstudien bei zwei Jahresab-
schlusspriifungen beantwortet, bei denen die Priifteams begleitet wurden.
Methodologisch stiitze sich diese Studie auf das von Kasanen et al. (1993)

vorgeschlagene Vorgehen des konstruktiven Forschungsansatzes.

6.1.1 Integration des maschinellen Lernens in den Priifprozess

Bei der Implementierung von Methoden des maschinellen Lernens, unabhéngig der
verwendeten Ansétze, hat sich in der praktischen Arbeit unmittelbar die Erkennt-
nis eingestellt, dass hinsichtlich der verwendeten Datenbasis grundsétzlich zwei

verschiedene Anwendungsfille zu unterscheiden sind.

1. Unternehmensexterne Daten: Die Daten, die zum Training der Modelle her-
angezogen werden, insbesondere die Labels, stammen nicht aus der Unterneh-
mung selbst, sondern werden aus Drittquellen bezogen (exogener Anwen-
dungsfall). Die Unternchmensdaten des Priifkunden fliessen ausschliesslich

als Eingabevektor fiir die Prognose in das Modell ein.

2. Unternehmensinterne Daten: Das Training der Modelle beruht im zweiten
Anwendungsfall (endogener Anwendungsfall) auf unternehmensinternen Da-

ten, insbesondere die Labels. Diese konnen durch externe Daten ergénzt
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werden, beispielsweise durch Markt- oder Umweltdaten wie Wechselkurse,

Konjunktur- oder Witterungsdaten.

Obwohl sich die beiden Anwendungsfélle lediglich in der Datenbasis unterschei-
den, die fiir das Training der Modelle herangezogen werden, miissen daraus zwei
Konstrukte gebildet werden, da die Datenbasis verschiedene Implikationen fiir die
Integration mit sich bringt, zumal sich in beiden Fallstudien die Datenmengen, Da-
tenprobleme (z.B. unausgeglichene Datensétze) und Anforderungen an den Prozess

und die Hardware fundamental unterschieden.

Abstiitzung auf unternehmensexterne Beobachtungen Der exogene An-

wendungsfall findet Anwendung in folgenden Priifgebieten:

1. Risikobeurteilung mit Bezug auf den zu priifenden Abschluss

\)

. Beurteilung des Risikos von dolosen Handlungen

w

. Analytische Priifungshandlungen
4. Einschitzung der Unternehmensfortfithrungsfahigkeit (engl. going concern)
5. Beurteilung des Qualifikationsbedarfs des Priifurteils

Damit ist der Anwendungsfall auch fiir alle Phasen von der Priifungsplanung
iiber die Priifungsdurchfithrung bis zum Priifungsabschluss relevant.

Die unternehmensexternen Daten dienen zum Training der Modelle, die ei-
ne Aussage iiber Priifgebiet machen und entsprechend eine Kategorie ,Ja, auf-
grund der Datenlage ist die Annahme der Unternehmensfortfiihrungfihigkeit ein-
geschrankt® bzw. ,Nein, die Unternehmensfortfiihrungsfihigkeit ist gegeben® pro-
gnostizieren.

Die Fallstudien haben ergeben, dass fiir die Datenquelle weder die Erfahrung
der Priifer noch die des Priifteams ausreichen, um geniigend Daten bereitstellen
zu konnen, da das Problem der Datenraritit vorliegt. So gibt es nur wenig Da-
tensétze, die beispielsweise eine grosse Zahl von dolosen Handlungen enthalten.
Ferner ist davon auszugehen, dass nicht einmal im internationalen Verbund der

Priifgesellschaft zu erwarten ist, dass geniigend derartige Félle vorliegen, um valide
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Prognosen treffen zu kénnen. Entsprechend miissen als Datenquellen internationa-
ler Datenbanken herangezogen werden, die diese Merkmale vorhalten. Das Training
der Modelle kann, wie aus den Fallstudien hervorgeht, komplett unabhéngig von
der eigentlichen Priifung stattfinden.

Als Prozess zur Generierung der Modelle des maschinellen Lernens hat sich das
CRISP-DM-Modell als paradigmatischer Prozess bewéhrt, der ausgehend von den

Daten aus fiinf einheitlichen Prozessschritten besteht:

—_

. Erlangung eines Daten- und Geschéftsverstiandnisses
2. Vorbereitung der Daten
3. Berechnung der Modelle
4. Validierung der Modelle

5. Bereitstellung der Modelle

Der Prozess wurde unabhéngig von der Abschlusspriifung entwickelt, womit die
Verfiigbarkeit von Daten durch das CRISP-DM-Modell nahezu implizit vorausge-
setzt wird, die Datenakquise entsprechend nicht beriicksichtigt ist, wihrend die
Erlangung eines Geschéaftsverstiandnisses verzichtbar ist, zumal die resultierenden
Modelle unternehmensagnostisch angewendet werden konnen.

Der Prozess muss darum um zwei vorausgehende Schritte, (1) die Festlegung
von Priifzielen sowie Datenbedarf und (2) die Datenakquise, erginzt werden, wobei
sich von einer Erlangung des Geschéftsverstiandnisses absehen lésst.

Wahrend der Abschlusspriifung selbst kann der Prozess wesentlich verkiirzt
werden: So bedarf es, wenn die vormals trainierten Modelle in der Praxis angewen-
det werden sollen, lediglich Abschlussposten der Unternehmung als Eingabevekto-
ren fiir die Generierung einer Prognose. Dazu miissen die Daten zuvor gesichtet und
analysiert sowie anschliessend mithilfe von Transformationen in eine operationali-
sierbare Form iiberfiihrt werden. Die Berechnung, Validierung und Bereitstellung
der Modelle entfallen: An ihre Stelle treten die Berechnung der Prognose und die

Analyse des Ergebnisses im Team und mit den Kunden.
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Abstiitzung auf unternehmensinterne Beobachtungen Fiir den endogenen
Anwendungsfall des maschinellen Lernens aufgrund unternehmensinterner Daten

wurde erkannt, dass dieser in zwei Priifgebieten auftritt:

1. Beurteilung des Risikos von dolosen Handlungen

2. Analytische Priifungshandlungen

Damit war der Anwendungsfall fiir die Priifungsplanung als auch fiir die Priif-
ungsdurchfiihrung relevant.

Die fiir das Training der Modelle herangezogenen Daten entstammten dem
ERP-System und weiteren externen Quellen, die die von der Organisation pro-
duzierten Daten anreicherten. Die auf diese Weise in einem iiberwachten Lern-
verfahren trainierten Modelle wurden mit der Fahigkeit ausgestattet, numerische
Prognose zu generieren, um beispielsweise Umsitze fiir die nédchsten drei Monate
vorherzusagen. Lernverfahren der uniiberwachten Art ermoglichten hingegen die
Zuordnung von Transaktionen in Cluster und damit eine Evaluation von Anoma-
lien.

Das CRISP-DM-Modell musste erneut erweitert werden, um den Anspriichen
der Wirtschaftspriifung zu geniigen. So bedarf es eines vertieften Verstandnisses
fiir die Grossen, die mithilfe analytischer Priifungshandlungen im spéteren Verlauf
der Priifung prognostiziert werden sollen — wie beispielsweise erwartete Umsitze
fiir eine Produktgruppe. Fiir diese Grossen miissen erkldarende Variablen gefunden
werden, die Recherchearbeiten oder der Diskussion mit unternehmensinternen oder
-externen Sachverstdndigen entstammen. Damit verschiebt sich die Erlangung des
Geschiéftsverstindnisses in die Phase der Priifungsplanung und initiiert damit den
Datenanalyseprozess. Anschliessend gilt es, die Erhebung und Transformation der
identifizierten erklarenden Variablen zu planen.

Wihrend im ersten Anwendungsfall der Bereitstellung des Modells eine wesent-
liche Bedeutung zukommt, ist dieser Schritt im zweiten Anwendungsfall obsolet.
Die Wiederverwendung eines Modells ist aufgrund der Dynamik der Datenquelle
— dem ERP-System — nicht angezeigt, die in kurzer Zeit viele Daten produziert.
Vielmehr tragt das Training auf den jlingst produzierten Daten positiv zur Pro-
gnosegiite bei, vergrossert sich doch die Datenmenge iiber die Zeit, die fiir ein

Training zur Verfiigung steht.
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6.1.2 Herausforderungen bei der Anwendung

Herausforderungen bei Abstiitzung auf unternehmensexterne Beobach-
tungen Folgende Herausforderungen zeigten sich anlésslich der Implementierung
von maschinellem Lernen in der Priifpraxis, wenn Ansétze verwendet wurden, die

auf unternehmensexternen Beobachtungen beruhten:

1. Bezug der Daten: Dolose Handlungen werden selten aufgedeckt, wéhrend
Priifurteile nur in ausserordentlichen Fillen qualifiziert werden. Umfangrei-
chere Datensétze zu solchen Risikofaktoren liegen darum héufig ausserhalb

des Priifteams vor, wenn nicht sogar ausserhalb der Priifgesellschaft.

Folglich bestand eine der wesentlichen Herausforderungen fiir die Modellie-
rung derartiger Risikofaktoren in der Beschaffung der entsprechenden Daten,
die in Anlehnung an Empfehlungen in der einschldgigen Literatur aus spe-

zialisierten Datenbanken generiert wurden.

2. Unausgewogenen Datensdtze: Die Seltenheit des Auftritts von Risikofakto-
ren fithrt zu nicht balancierten Datensédtzen. Werden sie mit Methoden des
maschinellen Lernens bearbeitet, so miissen Vorkehrungen getroffen werden,
damit die Leistungsfihigkeit gesichert und die Prognosegiite erhalten bleibt.
Einige Autoren beriicksichtigen diesen Umstand, indem sie Unterstichpro-
ben der Daten durchfithren sowie Beobachtungen mit Risikofaktoren und
der Unterstichprobe abgleichen — beispielsweise iiber die Bilanzsumme und

SIC-Ziffern der Unternehmenskategorien.

3. Limitierte Datenbasis: Aufgrund der insgesamt limitierten Datenbasis re-
duziert sich auch die Datenbasis, die anlésslich des Trainings der Modelle

herangezogen wird.

Bedeutsam wird die Herausforderung, wenn die Modelle eine Optimierung
von Hyperparametern vorsehen. In diesen Féllen miissen Kreuzvalidierungs-
ansitze — wie eine 10-fold-Kreuzvalidierung — einbezogen werden, um diese
Parameter dennoch schéitzen zu kéonnen, ohne dabei die Prognosegiite stark

zu beeintrichtigen.
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Herausforderungen bei Abstiitzung auf unternehmensinterne Beobach-
tungen Fiir den endogenen Anwendungsfall des maschinellen Lernens ergaben

sich im Rahmen der beiden Fallstudien folgende Hauptherausforderungen:

1. Identifizierung von erklarenden Variablen: Viele Modelle des iiberwachten
Lernens fithrten insbesondere dann zu einer akzeptablen Prognosegiite, wenn
sie neben den unternehmensinternen Daten zusétzlich mit Daten aus unter-

nehmensexternen Quellen ergénzt wurden.

Zu diesem Zweck mussten fiir die einzelnen Modelle, nachdem die Risikoana-
lyse hilfreiche Konten und Transaktionen ergeben hatte, Recherchen durch-
gefiithrt werden. Ausserdem hat es sich als sinnvoll herausgestellt, mit Sach-
verstédndigen aus finanzfernen Bereichen der Organisationen — wie dem En-
gineering oder dem Verkauf — das Gesprich zu suchen und mit den daraus
gewonnenen Erkenntnissen Variablen zu identifizieren, die die zu modellie-

renden Grossen beeinflussten.

2. Beschaffung unternehmensexterner Daten: Fiir identifizierte erkldrende Va-

riablen mussten Datenquellen erschlossen werden.

Es hat sich gezeigt, dass viele Daten, insbesondere Marktdaten (Kreditra-
tings, Wechselkurs- oder Konjunkturdaten), relativ einfach in einem fiir die
Software geeigneten Format verfiigbar und verarbeitbar sind. Andere Daten,
wie Witterungsdaten, finden sich hingegen erste nach einiger Recherche, und
kénnen dann gar als Big Data vorliegen, sodass eine ausgedehnte Vorverar-

beitung vorgesehen und geleistet werden muss.

3. Strukturierte Datenablage: Nach der Identifikation und Akquirierung konn-
ten die unternehmensexternen Daten iiber die Mandate hinweg fiir die Mo-

dellierung verschiedener Grossen verwendet werden.

Dafiir war es notig, die Daten zusammen mit den Metadaten abzulegen, um
die iibergreifende Datenhaltung sicherzustellen. Im Rahmen der Fallstudie

wurde dieser Schritt mithilfe eines Datalake umgesetzt.
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6.2 Limitierungen

Hinsichtlich der Unternehmen, die als Priitkunden in die Fallstudien eingingen,
galt, dass sie iiber eine hochqualitative Buchfithrung und Rechnungslegung verfiig-
ten, sich keinen finanziellen Schwierigkeiten gegeniibersahen, iiber sehr qualifizier-
tes Personal verfiigten und weder Einschrankungen im Testat verzeichnen mussten
noch dolose Handlungen bekannt wurden. In dieser Arbeit konnte der Fall einer
Unternehmung, bei welcher die Finanzabschliisse fragwiirdig und der Priifprozesse
erschwert sind, entsprechend nicht betrachtet werden.

Von einer Diskussion von Implikationen fiir den Prozess wie auch von Heraus-
forderungen, welche sich als Konsequenz der iiber mehrere Perioden erstreckenden
Anwendung von maschinellem Lernen in der Abschlusspriifung ergeben, musste
im Rahmen dieser Arbeit abgesehen werden, da die durchgefiihrten Fallstudien
mit neun Monaten lediglich einen Auditzyklus — wenn auch bei zwei verschiedenen
Mandanten — betrachteten.

Weiter konnten die Auswirkungen der Verlagerung der Datenanalyse in die
Cloud nicht studiert werden. Als Teil des Non-Disclosure Agreements zur For-
schungszusammenarbeit wurde vereinbart, dass die priifungsrelevanten Kunden-
daten die Priifgesellschaft nicht verlassen durften, womit von einer Untersuchung
des Transfers von Daten, ihrer Verarbeitung und Modellierung sowie Bereitstellung
auf entfernter Infrastruktur abgesehen werden musste.

Als implizite Pramisse dieser Arbeit wurde angenommen, dass das nétige Fach-
wissen fiir die Anwendung der Konstrukte vorhanden ist. So muss es dem Priifer
in der Praxis alleine oder in Arbeitsteilung moglich sein, Daten zu akquirieren,
zu verarbeiten und Modelle zu entwickeln, die verlassliche Prognosen ermoglichen.
Von einer Untersuchung, welche Implikationen die Absenz eines solchen Wissens
im Prozess gehabt héitte, wurde abgesehen.

Generell wurde in dieser Arbeit der Fokus auf die Buchpriifungspraxis gelegt,
ohne organisatorische und rechtliche-regulatorische Fragestellungen zu beriicksich-
tigen. Damit liegt der Fokus primér auf dem Prozess und den technologischen
Herausforderungen, welche mit maschinellem Lernen in der Abschlusspriifung ein-
hergehen.

Des Weiteren wurde in dieser Forschungsarbeit keine Analyse vollstandiger
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Datenbestidnde durchgefiihrt, wie beispielsweise bei Schreyer et al. (2017), die
sdmtliche Journalbuchungen in das Training ihres Modells — beispielsweise zur Auf-
deckung von dolosen Buchungen — miteinbeziehen. Dies hatte praktische Griinde:
Einerseits hétte es sich als sehr viel aufwendiger erwiesen, sicherzustellen, dass der
extrahierte Datenbestand tatséchlich den Daten aus dem ERP entspricht, und an-
dererseits war absehbar, dass die Datenmengen die Verarbeitungskapazitéiten der
zur Verfiigung gestellten Infrastruktur iiberschreiten wiirden.

Die Fallstudien wurden mit ausschliesslich in der Schweiz beheimateten Un-
ternehmen durchgefiihrt. Ein anderer Rechtsrahmen als der schweizerische fand

damit keine Beachtung.

6.3 Ausblick fiir weiterfiihrende Forschung

Im Rahmen der Untersuchung der Fallstudien haben sich neue Fragestellungen
ergeben, die Ansatzpunkte fiir die weiterfithrende Forschung bilden.

So wurden die Priifteams iiber einen lingeren Zeitraum von etwa neun Mo-
naten begleitet, sodass in diese Zeit sowohl Zwischenpriifungen wie auch Jah-
resendpriifungen fielen. Damit konnte limitiert longitudinale Erfahrung mit den
Konstrukten gesammelt werden. Es liessen sich in dieser Zeitspanne bereits Effizi-
enzgewinne durch eine wiederholte Anwendung der Berechnungen und der Berech-
nungslogik erkennen. Von grossem Interesse wére jedoch zu evaluieren, wie hoch
die Effizienzgewinne in Folgeperioden ausfallen.

Fiir Priifgesellschaften besteht jedoch das Problem, dass das initiale Aufsetzen
derartiger mit maschinellem Lernen unterstiitzter Priifprozesse mit hohen Investi-
tionen verbunden ist. Folglich bote es sich sehr an, in kiinftigen Studien zu untersu-
chen, in welchem Masse Effizienzgewinne die Investitionen zu rechtfertigen wissen
bzw. wie ein Kosten-Nutzen-Kalkiil fiir die Priifgesellschaften fiir die langerfristige
Nutzung aussieht. Den beiden vorgestellten Konstrukten ist gemein, dass ihnen ein
Synergiepotenzial {iber die Mandate hinweg innewohnt. Fiir Modelle, die sich auf
das Training unternehmensexterner Beobachtungen stiitzen, kann die Verteilung
der Modelle oder gar ihre zentralisierte Anwendung ein zusétzliches Synergiepoten-
zial entfalten. In der Anwendung von Methoden, die fiir das Training der Modelle

unternehmensinterne Daten verwenden, kann die zentrale Bereitstellung von Da-
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ten als Features Effizienzgewinne herbeifithren. Gegebenenfalls sind dies aber nicht
die einzigen Ansatzpunkte fiir derartige Verbesserungen, und es stellt sich die Fra-
ge, an welchen Stellen sich zusétzliches Synergiepotenzial ausschépfen liesse, um

damit das Kosten-Nutzen-Kalkiil weiter zu verbessern.
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