ORDENTLICHE REVISION

NICOLAS JUNGO
THOMAS BERNDT
ALEXANDER SIGG

TECHNOLOGIEBASIERTE DATENANALYSE

IN DER ABSCHLUSSPRUFUNG

Einsatzgebiete und Herausforderungen von Daten-
analysen in der Prufungsplanung externer Revisionen

Die steigende Datenverfiigbarkeit und deren Nutzung durch technologiebasierte
Datenanalysen erdffnet neue Moglichkeiten, in zunehmendem Mass auch finanz-
fremde Informationen in die externe Abschlusspriifung einfliessen zu lassen. Der
nachfolgende Beitrag stellt die aktuellen Einsatzgebiete und Implementierungs-
herausforderungen von Datenanalysen in der Priifungsplanung dar.

1. EINLEITUNG

Die Digitalisierung und die daraus entstandenen neuen Tech-
nologien fithren gegenwirtig zu radikalen Verinderungen

in der Wirtschaft[1]. Die steigende Vernetzung zwischen Ma-
schinen und Informationstechnologie erzeugt eine enorme

Mengeanstrukturierten und unstrukturierten Daten, deren

Analyse und Verarbeitung in vieler Hinsicht geeignet ist,
einen Mehrwert zu generieren [2]. Aufgrund der grosser wer-
denden Speicherkapazitit und der Harmonisierung von Ent-
erprise-Resource-Planning-Systemen (ERP) wird es fiir Unter-
nehmen zunehmend mdéglich, intern Daten zu ihrer Ge-
schiftstitigkeit zu erheben, die tiber die herkémmlichen

strukturierten Finanzdaten hinausgehen [3]. Dariiber hinaus

kénnen auch externe Datenmengen mittels adiquater Struk-
turierung vermehrt genutzt werden [4]. Diese Entwicklung

ist auch fiir die Wirtschaftspriifungsbranche von grosser
Relevanz. Ziel und Zweck der Abschlusspriifung werden da-
durch zwar nicht verindert, allerdings verlieren traditionelle

Priifungsmethoden angesichts der beschriebenen Entwick-
lungen an Bedeutung, da mit diesen eine effektive und effi-
ziente Bearbeitung von grossen Datenmengen kaum mehr
moglich ist[5]. Um auch zukiinftig Priifungsleistungen in

hoher Qualitit garantieren zu konnen, miissen neue Techno-
logien und Methoden in die Wirtschaftspriifung eingefiihrt

werden, die es ermdglichen, die verfiigbaren Datenmengen

zuverarbeiten und in den Priifungsprozess zu integrieren [6].
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Die technologiebasierte Datenanalyse wird momentan v.a.
im Rahmen der Priifungsdurchfiihrung eingesetzt. Die in-
telligente Selektion von Stichproben, gerade im Bereich des
Journal-Entry-Testing (JET) — einer Methode zur Aufde-
ckung von Anomalien und méglichen Falschangaben — ist
gingige Praxis in internen und externen Abschlusspriifun-
gen. Auch in der Priifungsplanung von externen Abschluss-
priifungen sieht die Fachliteratur diverse Anwendungsmaog-
lichkeiten von technologiebasierten Datenanalysen [7]. Die
Analyse und Visualisierung von zusitzlichen internen und
externen finanzfremden Informationen ermdglicht v.a. ein
tiefgriindigeres Verstindnis iiber das Umfeld, die Geschifts-
titigkeit und die Prozesse von Priifkunden und kann damit
zu einer qualitativhochwertigeren Risikobeurteilung beitra-
gen [8]. Mit dem Fokus auf Anomalien und der Integration
von relevanten externen Informationen sollen die Priifungs-
effektivitit[g] und die Priifungseffizienz erhoht, sowie die
Priifungsqualitit gesteigert werden [10]. Damit sind techno-
logiebasierte Datenanalysen in der Priifungsplanung ein ad-
dquates Mittel, umaufdieKritik an der Priifungsbranche|[11]
sowie den anhaltenden Margendruck zu reagieren [12].

2. MOGLICHE TECHNOLOGIEN ZUM EINSATZ

IN DER PRUFUNGSPLANUNG

Dasich der vorliegende Beitrag auf den Prozess der Priifungs-
planung beschrinkt, werden nur die Methoden betrachtet,
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die sich mit der Analyse von internen Daten und externen

Informationen sowie der Identifikation von Mustern und

Anomalien innerhalb einer Gesamtpopulation befassen. Me-
thoden, die allein die Aufdeckung von einzelnen Fehlern in

einer Stichprobe zum Ziel haben, bleiben dagegen unbertick-
sichtigt. Eine systematische Literaturrecherche von 69 Fach-
beitrigen zeigt, dass primir die folgenden vier Varianten der
fortgeschrittenen Datenanalyse wihrend der Priifungspla-
nung als geeignet angesehen werden: Process Mining, Text

Mining, Machine-Learning-Methoden und die Anwendung

von Datenvisualisierungstools:

- Process Mining: Ein Geschiftsprozess eines Unternchmens

lisst sich allgemein als endlicher Ablauf verschiedener ein-
zelner Aktivititen definieren [13]. Bei jeder Aktivitit werden

gewisse Informationen und Merkmale iiber die erzeugten

Daten, sogenannte Metadaten, automatisch durch das ERP-
System des Unternehmens gespeichert. Bei einer Bestellungs-
auslosung (Aktivitit) werden z.B. Informationen zur Verur-
sacherin bzw. zum Verursacher (Benutzer/-in) sowie der Pro-
zessinstanz (bspw. Bestellnummer) aufgezeichnet und mit

einem Zeitstempel erginzt[14]. Solche Informationen dienen

als Grundlage fiir Process Mining, wodurch die zugrunde

liegenden Ist-Prozesse eines Unternehmens rekonstruiert

und grafisch dargestellt werden kénnen [15].

— Text Mining: Das Hauptziel von Text Mining besteht darin,
Schliisselinformationen und die Stimmungslage aus semi-
strukturierten Textdateien zu extrahieren [16]. Dabei konnen

unterschiedliche interne und externe Daten wie Social-Me-
dia-Beitrige, News-Artikel, Kundenbewertungen, Vertrige

und Protokolle analysiert werden [17]. Somit14sstsich der zeit-
liche Aufwand bei der Zusammenfassung von wesentlichen

priifungsrelevanten Informationen drastisch reduzieren [18].
— MachineLearning (ML): Maschinelles Lernen beziehtsich auf
die Fihigkeit von Computersystemen, ihre Leistung zu ver-
bessern, indem sie Daten ausgesetzt werden, ohne explizit
programmierte Anweisungen befolgen zu miissen [19]. Bei

Machine Learning kénnen Anomalien in grossen Datensit-
zen, entweder mittels eines vordefinierten Trainings-Daten-
satzes oder auf Basis von kontinuierlicher Anwendung eines

Algorithmus identifiziert werden [20].

— Datenvisualisierungstools: Datenvisualisierungstools basieren

oftmals auf Machine-Learning-Methoden oder Process Mi-
ning und ermoglichen die visuelle Darstellung von grossen

Datensitzen. Dadurch kann ein schnelles Verstindnis tiber
die zugrunde liegende Materie gewonnen werden, wodurch

die Effektivitit und Effizienz der Priifung zusitzlich gestei-
gert wird [21]. Dashboard- und Drilldown-Funktionen von
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derartigen Tools erméglichen eine Desegregation von Bu-
chungsjournalen auf einzelne Bilanzpositionen und Trans-
aktionen, wodurch in kurzer Zeit ein tiefer Einblick in die
Buchungssystematik der Priifkunden erlangt|[22], und In-
konsistenzen einfacher erkennbar werden [23].

Tabelle 1 fasst die moglichen Einsatzgebiete von Advanced-
Data-Analytics (ADA) in der Priifungsplanung zusammen.

3. PRAKTISCHE ANWENDUNGSHAUFIGKEIT

UND EINSATZMOGLICHKEITEN VON
DATENANALYSEN IN DER PRUFUNGSPLANUNG
Um iiber die theoretisch moglichen Einsatzméglichkeiten
hinaus Einblicke in die tatsichliche Praxis zu gewinnen,
wurden 14 semistrukturierte Interviews mit Expertinnen
und Experten aus den sechs grossten Wirtschaftspriifungs-
gesellschaften in der Schweiz (BDO, PwC, EY, KPMG, De-
loitte, OBT) durchgefiihrt, welche eine leitende Funktion
innerhalb ihres Priifungsunternehmens innehaben. Dabei
wurden nur Personen interviewt, welche iiber Sonderkennt-
nisse im Bereich der fortgeschrittenen Datenanalyse verfii-
gen und an der Entwicklung oder Implementierung solcher
Technologien in ihrem Unternehmen beteiligt sind. Nach-
folgend werden die wichtigsten Erkenntnisse aus den Befra-
gungen dargestellt.

Die Expertinnen und Experten wurden gebeten, die ge-
genwirtige und zukiinftige (in drei Jahren) Anwendungs-
hiufigkeit der technologiebasierten Datenanalysen inner-
halb der Priifungsplanung ordentlicher Revisionen auf einer
Skala von null bis ftinf einzuschitzen (0 = nicht angewendet,
1=seltenangewendet, 2 = gelegentlich angewendet, 3 =hiufig
angewendet, 4=mehrheitlich angewendet, 5=immer ange-
wendet). In Abbildung 1 sind die Durchschnitte der Experten-
einschitzungen grafisch dargestellt.

Abbildung 1liefert zwei relevante Erkenntnisse: Erstens las-
sen sich grosse Unterschiede in der Anwendungshiufigkeit
zwischen Big-4-Gesellschaften und den anderen betrachte-
ten Priifungsunternehmen identifizieren. Wihrend Exper-
tinnen und Experten aus den Big-4-Gesellschaften die der-
zeitige Anwendungshiufigkeit iiber alle Technologien hin-
weg mit einem Gesamtdurchschnitt von 2,3 als «gelegentlich
angewendet» einschitzen, werden diese bei den anderen be-
trachteten Priifungsgesellschaften mit einem Gesamtdurch-
schnitt von 0,3 selten bis nie angewandt. Ahnlich gross sind
die Unterschiede mit Blick in die Zukunft. Wihrend die Big-
4-Expertinnen und Experten die zukiinftige Anwendungs-
hiufigkeit von technologiebasierter Datenanalyse mit 3,4 als
hiufig einschitzen, kommen sie bei den anderen betrach-
teten Priifungsunternehmen auch mit Blick auf einen drei-
jahrigen Zeithorizont selten bis nie zum Einsatz.

Zweitens wird ersichtlich, dass auch zwischen den ver-
schiedenen Methoden grosse Unterschiede bestehen. Daten-
visualisierungstools werden bei den Big-4-Gesellschaften ge-
genwirtig bereits mehrheitlich eingesetzt. Bei allen anderen
Methoden schwankt die Anwendung zwischen «selten an-
gewendet» und «gelegentlich angewendet». Process Mining
kommt die zweitgrosste Bedeutung zu. Einigkeit besteht
darin, dass alle Technologien in drei Jahren deutlich an Be-
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Tabelle 1: THEORETISCHE EINSATZGEBIETE VON ADA IN DER PRUFUNGSPLANUNG

1.0 Analyse des Priifungsobjekts
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deutung gewinnen werden, wobei Text Mining mit 1,7 Punk-
tenund Machine Learning mit1,2 Punkten den stirksten An-
stieg verzeichnen. Der prognostizierte Anstieg ist laut den
Interviewpartnerinnen und Interviewpartnern sowohl auf
die Weiterentwicklung in den einzelnen Technologieberei-
chenalsauchaufdie noch ausstehende Implementierungim
Bereich der Priifungsplanung zuriickzufiihren.

Neben der Anwendungshiufigkeit wurden die Fachexper-
tinnen und Fachexperten nach den gegenwirtigen Einsatz-
gebieten der technologiebasierten Datenanalysen in der Prii-
fungsplanung befragt. In Tabelle 2 werden die erwihnten

2.0 Risikobeurteilung 3.0 Wesent- 4.0 Prii-
lichkeits- fungsplan
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Einsatzmdglichkeiten niher erldutert; fiir jede Technologie
werden jeweils im oberen Bereich Beispiele fiir die Analyse
des Priifungsobjektes und im unteren Bereich Beispiele fiir
die Risikobeurteilung gegeben.

Aus den Experteninterviews geht hervor, dass der Einsatz
von technologiebasierten Datenanalysen insgesamt zu einem
besseren und tiefgriindigeren Verstindnis der Geschiftsti-
tigkeit, der Prozesse und des Umfelds von Priifkundinnen
und Priifkunden fithrt. Zudem erméglichen diese Techno-
logien eine qualitativ bessere Risikobeurteilung und erho-
hen somit die Priifungsqualitit. Trotz dieser Vorteile zeigte

Abbildung 1: GEGENWARTIGE & ZUKUNFTIGE DURCHSCHNITTLICHE ANWENDUNGSHAUFIGKEIT
VON TECHNOLOGIEBASIERTEN DATENANALYSEN IN DER PRUFUNGSPLANUNG
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die Befragung iiber die Anwendungshiufigkeit auch, dass
technologiebasierte Datenanalysen in der Priifungsplanung
bei einigen Big-4-Gesellschaften gegenwirtig nur gelegent-
lich, bei den anderen Priifungsgesellschaft nie bis selten an-
gewendet werden.

identifiziert werden, welche die breitflichige Anwendung
dieser Tools in der Priifungsplanung erschweren oder ver-
hindern. Wie stark die identifizierten Herausforderungen
die Implementierung von technologiebasierten Datenana-
lysen gemiss Experteneinschitzung einschrinken, wird im
Netzdiagramm (Abbildung 2) dargestellt (0 =keine Herausfor-
derung, 1=geringe Herausforderung, 2 =mittlere Heraus-
forderung, 3 =erhebliche Herausforderung, 4 =grosse Her-
ausforderung, 5=Herausforderung verunmoglicht Imple-
mentierung von technologiebasierten Datenanalysen).

4. GEGENWARTIGE IMPLEMENTIERUNGS-
HERAUSFORDERUNGEN

In den Gesprichen mit den Branchenexpertinnen und Bran-
chenexperten konnten sechs Schliisselherausforderungen

Tabelle 2: PRAKTISCHE EINSATZMOGLICHKEITEN VON TECHNOLOGIEBASIERTER
DATENANALYSE IN DER PRUFUNGSPLANUNG

Technologiebasierte = Anwendungen Ilustrationsbeispiel Nutzen fiir die
Datenanalysen Priifungsplanung
Visualisierung von Ist-Prozess- Grafische Darstellung der einzel-  «Tiefgriindigeres Verstindnis
modellen des Priifkunden nen Prozessinstanzen des Ab- tiber die Kontrollprozesse des
schlussprozesses, wodurch das Priifkunden bei der Abschluss-
interne Kontrollsystem des erstellung. Ermaglicht qualitativ
Priifkunden ersichtlich wird hochwertigere Diskussionen
Process Mining wihrend Walk-Throughs.»
Vergleich von Ist-Prozessmodel-  Identifikation von Abweichungen Effektivere Beurteilung des
len und vom Priifkunden bereit-  des definierten Standardpro- Kontrollrisiko und der an-
gestellten Soll-Prozessmodellen  zesses und der fehlenden Funkti-  schliessenden Risikobeurteilung
onstrennungen
Integration von externen finanz-  Identifikation von externen Verbesserte Kenntnisse iiber
fremden Informationen branchen- und unternehmens- neue Entwicklungen innerhalb
relevanten Informationen und um das gepriifte Unter-
aus Newsarktikeln, Kunden- nehmen, welche Einfluss auf
rezessionen und Social Media den Jahresabschluss haben
Text Mining kénnten
Zusammenfassung von Extraktion der wesentlichen Identifikation von potenziellen
abschlussrelevanten internen Informationen aus neuen neuen Risiken, welche zu
Dokumenten Kundendokumenten wie Miet- wesentlichen Falschdarstellun-
oder Leasingvertrigen gen im Jahresabschluss fithren
kénnten
Analyse der aktuellen finan- Vergleich der finanziellen Jahres-  Erste Erkenntnisse iiber Bran-
ziellen Leistungsfihigkeit des zahlen mit Wettbewerbern chentrends bzw. Abweichungen,
Priifkunden anhand von Trainingsdaten- wodurch Riickschliisse auf den
sitzen vergangener Jahres- Geschiftsverlauf des Priif-
abschliisse kunden ermdéglicht werden
Machine Learning Vergleich von historischen Beurteilung der vergangenen Identifikation von kritischen
Finanzinformationen des Schitzungsgenauigkeit des Kundenbeurteilungen, welche
Priifkunden mit dem aktuellen Priifkunden, wodurch erste mit einem erhohten Risiko einer
Jahresabschluss Aussagen iiber die Korrektheit wesentlichen Falschdarstellung
von aktuellen Schitzungen verbunden sind
ermoglicht werden
Visualisierung der Resultate Grafische Darstellung von Bu- Erhohtes Verstindnis tiber
aus den oben erwihnten Daten- chungslogiken des Priifkunden wesentliche Transaktionen vor
analysen der eigentlichen Priifungs-
durchfiihrung
Datenvisualisie- Grafische Darstellung der an- Visualisierung von historischen ~ Identifikation von wesentlichen
rungstools gewandten Rechnungslegungs-  und gegenwirtigen Abschrei- Verinderungen im aktuellen

grundsitze
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bungspraktiken, wodurch Unter-
schiede ersichtlich werden

Jahresabschluss, wodurch die
Erstellung des Priifungsplans
qualitativ verbessert werden
kann
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Abbildung 2: STARKE DER HERAUSFORDERUNGEN BEI DER IMPLEMENTIERUNG

VON TECHNOLOGIEBASIERTER DATENANALYSE

Rechtliche & regulatorische
Herausforderungen

Kundenspezifische
Herausforderungen

Mitarbeiterspezifische
Herausforderungen

Datenspezifische
Herausforderungen

Finanzielle
Herausforderungen

Herausforderungen der Schaffung
geeigneter Rahmenbedingungen

Im Folgenden werden die einzelnen Herausforderungen
kurz beschrieben:

1. Rechtliche und regulatorische Herausforderungen: Die Mehrheit
der Expertinnen und Experten merken an, dass die fehlen-
den Priifungsstandards im Bereich der Anwendung von
neuen Technologien bei den Priifungsmitgliedern zu Com-
pliance-Bedenken fithren. Daher werden neben den fortge-
schrittenen Datenanalysen oftmals parallel die tiberkomme-
nen Priifungshandlungen durchgefiihrt, wobei die dadurch
entstehende Doppelspurigkeit die Effizienz und somit auch
die Implementierung der neuen Technologien hemmt. Es
wird jedoch mehrheitlich betont, dass aktuelle Priifungs-
standards den Einsatz von technologiebasierter Datenana-
lyse nicht per se verbieten, womit sich diese Herausforderung
durch bessere Kommunikation iiber die Konformitit mit den
Priifungsstandards beheben lisst.

2. Datenspezifische Herausforderungen: Die Datenerreichbarkeit
ist stark von Kundengegebenheiten abhingig. Zum einen er-
schweren heterogene IT-Landschaften die Extraktion der
Daten. Zum anderen kénnen die benétigten Informationen
vor allem bei dlteren ERP-Systemen oftmals nur im PDF-und
Excel-Format generiert werden, wodurch die Aufbereitung
mit einem grossen Zeit- und Kostenaufwand verbunden ist.
Weiter ist sich die Mehrheit der Expertinnen und Experten
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einig, dass der Datenschutz bei der Weitergabe von gespei-
cherten nichtfinanziellen Informationen an den Priifer eine
erhebliche Hiirde darstellt.

3. Finanzielle Herausforderungen: Die initialen Beschaffungs-
kosten sowie die Implementierungs- und Schulungskosten
stellen laut der Mehrheit der Expertinnen und Experten der-
zeit eine mittelschwere Herausforderung dar. Neben den In-
vestitionen in die technische Infrastruktur verursacht die
Datenspeicherung aufgrund der grossen Menge an gesam-
melten Kundendaten hohe laufende Kosten. Intensiviert
wird dies durch Forderungen der Kundinnen und Kunden,
dass ihre Daten in der Schweiz gespeichert werden miissten.
Diese Ausgaben stellen fiir die kleineren betrachteten Prii-
fungsunternehmen grossere Schwierigkeiten als fiir die Big-
4-Gesellschaften dar.

4. Herausforderungen der Schaffung geeigneter Rahmenbedingungen:
Dabei geht es v.a. um die Anpassung der internen Struktu-
ren, die Identifikation von Anwendungsfillen sowie die Ent-
wicklung von internen Methodologien und Richtlinien zum
Einsatz technologiebasierter Datenanalysen. Laut dem Gross-
teil der Expertinnen und Experten sind die internen Struk-
turen mehrheitlich vorhanden und die Anwendungsfille
der technologiebasierten Datenanalysen in der Priifungspla-
nung bereits identifiziert. Dementsprechend wirkt sich die-
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Tabelle 3: ZUSAMMENFASSUNG DER HERAUSFORDERUNGEN

Rechtliche und regulatorische
Herausforderungen

Fehlende Priifungsstandards
Unklare Positionierung RAB
Rechtsunsicherheit

Unabhingigkeitsbedenken

Herausforderungen der Schaffung
geeigneter Rahmenbedingungen

Fehlende interne Strukturen
Identifikation von Anwendungsfillen

Fehlende Methodologien & Richtlinien

Datenspezifische Herausforderungen

Datenextraktion & Aufbereitung
Validierung der Datenqualitit
Datenschutz

Datensicherheit

False Positives

Mitarbeiterspezifische
Herausforderungen

Fehlende Kompetenzen & Kenntnisse
Fehlendes Modellverstindnis
Informationsiiberlastung

Unzureichende Ausbildung

ORDENTLICHE REVISION

Finanzielle Herausforderungen

Hohe fixe Beschaffungskosten
Implementierungskosten
Gegenwirtige Honorarmodelle

Herkommliche Vergiitungssysteme

Kundenspezifische
Herausforderungen

Digitaler Reifegrad
Kommunikation des Mehrwerts
Forderung zur Senkung von Honorar

Mangelnde Datenbereitstellung

Resistenz & fehlende Motivation

Einsatz von Spezialist/-innen

ser Faktor auch nur geringfiigig auf die Implementierung
aus. Lediglich die Entwicklung interner Methodologien und
Richtlinien ist hier noch eine Schwachstelle.

5. Mitarbeiterspezifische Herausforderungen: Die fehlenden Kom-
petenzen und Kenntnisse von Mitarbeitenden im Bereich
der Datenanalyse schrinkt die gegenwirtige Implementie-
rung von Technologien laut der Mehrheit der Expertinnen
und Experten erheblich ein. Fiir die breitflichige Einfiih-
rung bedarf es kundenspezifischer Kenntnisse. So sollten
die Priiferinnen und Priifer ein angemessenes Wissen iiber
die Geschiftstitigkeit und Prozesse bei der Kundschaft
haben und eine gewisse Technologieaffinitit mitbringen.
Weiter sollten die Priifungsmitglieder vernetzt denken kon-
nen, um auf der Basis der jeweiligen Gegebenheiten Einsatz-
moglichkeiten zu identifizieren. Laut den Expertinnen und
Experten verfiigen aktuell nur einzelne Mitarbeitende iiber
diese Kompetenzen und Kenntnisse. Gerade junge Mitarbei-
tende sind zwar vielfach technologisch geschult, konnen
dies auf Priifmandaten jedoch nicht im geeigneten Masse
umsetzen. Auch negative Erfahrungen wie Zusatzaufwinde
in der Datenextraktion fithren zu héherer Resistenz von Mit-
arbeitenden.

6. Kundenspezifische Herausforderungen: Im digitalen Reifegrad
der Kundinnen und Kunden sehen die Expertinnen und Ex-
perten geschlossen ein grosses Hindernis. Im Bereich der
ERP-Systeme verhindern nicht standardisierte Eigenlésun-
gen der Priifkunden einen Einsatz von universeller Daten-
analyse. Ausserdem fiihrt die mangelnde Integration der
Subsysteme zu Datenredundanzen, wodurch die Datenauf-
bereitung erschwert wird. Die fehlende Integration wirkt
sich teilweise so stark auf die Datenqualitit aus, dass der Ein-
satz unmoglich wird. Zusitzlich muss die Anwendung von
neuen Priifungstechnologien stets der Kundschaft gegen-
iiber gerechtfertigt werden. Hierzu fehlt die notige Erkennt-
nis eines Mehrwerts, um Toleranz zu erwirken. Oft findet
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sich auf Kundenseite auch die (irrige) Annahme, durch den
Einsatz von Technologie miissten die Priifungshonorare
sinken, sowie die Vermutung, wenn nunmehr effektiv ge-
priift werde, miisse zuvor weniger gut gepriift worden sein.
Tabelle 3 fasst die genannten Herausforderungen zusammen.

5. HANDLUNGSEMPFEHLUNGEN

Um technologiebasierte Datenanalysen breitflichig in der
Priifungsplanung zu implementieren, bedarfes in der nichs-
ten Zeit vermehrter Anstrengungen bei Priifungsgesellschaf-
ten, Priifungskunden sowie den Standardsetzern: Aufseiten
der Priifungsgesellschaften wire zu iiberlegen, ob anhand
von Entscheidungsbiumen Orientierung geschaffen wird,
um die korrekte Anwendungssicherheit zu garantieren und
Doppelspurigkeit zu vermeiden [24]. Konkret sollte aufge-
zeigt werden, welche Priifungsstandards von der jeweiligen
Anwendung tangiert werden und wie die Normenkonfor-

255



ORDENTLICHE REVISION

mitit wihrend den internen Qualititsreviews sichergestellt
wird. So kénnen Informationsbarrieren zwischen Priifungs-
instanzen und Konformititsunklarheiten abgebaut wer-
den [25]. Dies steigert nicht nur die Motivation der Priifungs-
mitglieder, sich auf die neuen Technologien einzulassen,
sondern auch den Willen sich die notigen Kompetenzen an
der Schnittstelle von IT und priifungstechnischem Wissen
anzueignen [26]. Ziel dieses Wissensaufbaus muss es zum
einen sein, potenzielle Anwendungsfelder von technologie-
basierter Datenanalyse beim Mandanten zu erkennen [27].
Zum anderen gilt es, die Informationen aus verschiedenen
Quellen sinnvoll zu kombinieren und deren Erkenntnisse
entsprechend in die Priifungshandlungen einzubauen [28].
Unterstiitzend fungieren interne, stufengerechte Schulun-
gen zur Forderung dieses Akzeptanzprozesses und der Ver-
mittlung eines spezifischen Mehrwerts[29]. Wesentlich
dafiir diirfte auch die interne Kommunikation von erfolgrei-
chen Implementierungen auf bestehenden Priifungsmanda-
ten sein|[30].

Ahnlich sieht es beim Abbau von Hiirden auf der Kunden-
seite aus. Eine enge Kommunikation ist wichtig, um Infor-
mationsasymmetrien und damit verbundene Unsicherhei-
ten abzubauen [31]. Zunichst sollten Priiferinnen und Priifer
vor ihren Prisentationen evaluieren, welche Technologien
und Analysen beim derzeitigen Digitalisierungsgrad des
Priifkunden iiberhaupt méglich sind. Der Kundschaft ist
aufzuzeigen, welchen Mehrwert jenseits des Priifungsur-
teils durch den Einsatz dieser Technologien in der Abschluss-
priifung generiert werden kann. In diesem Sinne kann die
Abschlusspriifungals Servicefunktion verstanden werden [32].
Investitionen des Mandanten in die IT-Systeme kénnen sich
positiv auf die eigene Unternehmenstitigkeit auswirken,
sofern die neu verfiigbaren Daten zu einer hoheren Ent-
scheidungsqualitit beitragen. Dies gilt auch fiir die Aufga-
ben des Verwaltungsrats: So liefern bspw. identifizierte Pro-
zessinstanzen, welche von den vordefinierten Standardpro-
zessen abweichen, wichtige Hinweise iiber die Qualitit der
Fiithrung und das implementierte Kontrollsystem. Die Kom-
munikationan den kundenspezifischen Gegebenheiten und
Bediirfnissen auszurichten kann konkret bedeuten, den
Mehrwert technologiebasierter Datenanalysen auf operati-
ver und strategischer Ebene dadurch aufzuzeigen, dass bei
Prisentationen neben der verantwortlichen Mandatsleiterin
oder dem verantwortlichen Mandatsleiter auch stets eine IT-
Spezialistin oder ein IT-Spezialist vor Ort ist.

Auch auf Ebene der Standardsetzer sehen wir Handlungs-
bedarf: Abgesehen von einzelnen Erwihnungen der soge-
nannten Automated Tools and Techniques etwa in ISA 315, wurde
bis anhin noch kein Priifungsstandard versffentlicht, der
technologiebasierte Datenanalysen explizit behandelt. Zwar
gibt es vom IAASB und mehreren Branchenverbinden wie
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AICPA oder dem Canadian Institute of Chartered Accoun-
tants Leitlinien und/oder FAQ-Dokumente zum Einsatz
solcher Technologien in der Abschlusspriifung[33], jedoch
konnte ein Ansatz, der spezifisch die Gegebenheiten des
Schweizer Priifungsmarkts berticksichtigt, hier eine viel bes-
sere Orientierungshilfe fiir die Priifungsgesellschaften bie-
ten und dariiber hinaus eine wichtige Signalwirkung gegen-
tiber den Priifungsgesellschaften und Priifkunden geben,
dass diese neuen Technologien vom Branchenverband ak-
zeptiert und allgemein anerkannt werden.

6. FAZIT

Die zunehmende Verfiigbarkeit und Nutzung von grossen

internen Datensitzen und externen finanzfremden Infor-
mationen von Priifkunden bieten sowohl Chancen als auch

Herausforderungen fiir Priifungsgesellschaften und ihr

Mandantenverhiltnis. Wird die Adaption an diese neuen Ge-
gebenheiten verpasst, werden etablierte Unternehmen lang-
fristig an Bedeutung verlieren. In diesem Szenario diirften

sich dieEintrittsbarrieren der Branche fiir Unternehmen mit

der Kernkompetenz in der Datenanalyse zunehmend verrin-
gern. Gelingt es den Priifungsgesellschaften derweil innert

kurzer Zeit die benotigen Kenntnisse im Bereich der techno-
logiebasierten Datenanalysen zu erlangen und die kommen-
den Verinderungen proaktiv anzugehen, sind sie méglichen

neuen Wettbewerbern gegeniiber im Vorteil [34]. Im Gegen-
satz zu Technologieunternehmen liegen die Kernkompe-
tenzen von Priifungsgesellschaften in der Beurteilung von

Berichten, Geschiftsmodellen, Prozessen und den damit ver-
bundenen Risiken. Trotz der Einfithrung von technologie-
basierten Datenanalysen wird es auch zukiinftig Priifungs-
gebiete geben, die nur anhand von professioneller Wiirdi-
gung auf ihre Richtigkeit iiberpriift werden kénnen. Durch

die geschickte Kombination der Kenntnisse im Datenana-
lysebereich mit ihren Kernkompetenzen kénnen sich die

Priifungsgesellschaften langfristig von neuen Wettbewer-
bern positiv abheben. Zudem bringt diese Kombination die

Chance mit sich, den Priifkunden einen Mehrwert neben

dem herkommlichen Priifungstestat zu generieren. Neben

der Erhohung der Priifungseffektivitit liefern technologie-
basierte Datenanalysen gerade auch in der Priifungsplanung

abseits der finanziellen Informationen wichtige Erkennt-
nisse, welche zur Verbesserung der Unternehmenstitigkeit
genutzt werden konnen. Gelingt den Priiferinnen und Prii-
fern dieKommunikation dieses Mehrwerts, besteht die Mog-
lichkeit, dass Priifkunden die Abschlusspriifung nicht mehr
als homogenes Produkt, sondern viel mehr als Servicedienst-
leistung ansehen [35]. Dadurch kénnten sich Priifungsgesell-
schaften zumindest mittelfristig von der Konkurrenz abhe-
ben und dem andauernden Margendruck in der Branche

standhalten [36]. ]
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