
 

 

Datenbasierte Entscheidungsunterstützung für das  

wertstromübergreifende Performance Management 
 

Vom Fachbereich Maschinenbau 

 

an der Technischen Universität Darmstadt 

 

zur 

 

Erlangung des Grades eines Doktor-Ingenieurs (Dr.-Ing.) 

 

genehmigte 

 

 

 

D i s s e r t a t i o n 

 

 

 

 

vorgelegt von 

 

 

 

M.Sc. Lukas Philipp Longard 

 

 

aus Kaiserslautern 

 

 

 

 

Berichterstatter: Prof. Dr.-Ing. Joachim Metternich 

 

Mitberichterstatter: Prof. Dr. techn. Christian Ramsauer 

 

Tag der Einreichung: 24.02.2024 

 

Tag der mündlichen Prüfung: 02.07.2024 

 

 

 

 

 

 

 

Darmstadt 2024 

D17 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Longard, Lukas Philipp: Datenbasierte Entscheidungsunterstützung für das wertstrom-

übergreifende Performance Management 

Darmstadt, Technische Universität Darmstadt 

Jahr der Veröffentlichung der Dissertation auf TUprints: 2024 

Tag der mündlichen Prüfung: 02.07.2024 

 

Veröffentlicht unter CC BY-SA 4.0 International 

https://creativecommons.org/licenses/ 



 

 

VORWORT DES HERAUSGEBERS 

Die zunehmende Verfügbarkeit von Daten eröffnet produzierenden Unternehmen neue 

Möglichkeiten, ihre Prozesse umfassend zu analysieren und zu verbessern. Ein vielver-

sprechendes Instrument zur Ausschöpfung dieses Potenzials sind Performance Manage-

ment Systeme (PMS). Im Gegensatz zu traditionellen Kennzahlensystemen erfassen diese 

Systeme nicht nur quantitative Kennzahlen, sondern integrieren auch qualitative Infor-

mationen, um ein ganzheitliches Bild der Unternehmensleistung zu vermitteln. 

Obwohl es bereits zahlreiche Performance Management Ansätze gibt – wie etwa die Ba-

lanced Scorecard – bleiben konkrete Analysen und Handlungsempfehlungen zur Verbes-

serung oft unzureichend. Dazu zählen die detaillierte Aufschlüsselung von Kennzahlen, 

die Identifikation von Abweichungen, Ursachenforschung sowie die daraus abgeleitete 

Problemlösung. Zudem legen viele Ansätze ihren Fokus auf den jeweils eigenen Bereich 

und die eigenen Kennzahlen. So fördern sie ein isoliertes Denken, statt ein prozess- bzw. 

wertstromorientiertes Handeln zu unterstützen. Die Potenziale datenbasierter, prozess-

übergreifender Analysen – insbesondere zur Identifikation von zeitübergreifenden KPI-

Zusammenhängen – werden bislang nur unzureichend ausgeschöpft. 

Vor diesem Hintergrund verfolgt die vorliegende Arbeit das Ziel, datenbasierte Ansätze 

zu entwickeln und in ein Performance Management System zu integrieren, das wertstro-

mübergreifende Verbesserungsprozesse unterstützt. Der in dieser Arbeit entwickelte An-

satz zielt darauf ab, Unternehmen eine systematische und zielgerichtete Entwicklung und 

Implementierung eines solchen PMS zu ermöglichen. Dabei werden zeitübergreifende 

KPI-Zusammenhänge identifiziert, automatisch gefiltert und priorisiert, um sie in einem 

dynamischen Warnsystem sowie einem statischen Expertensystem zu nutzen. Dies kann 

Fach- und Führungskräfte bei der täglichen Entscheidungsfindung unterstützen und dabei 

helfen, das oftmals reaktive Abweichungsmanagement zu einem proaktiven Ansatz wei-

terzuentwickeln. 

Die Anwendung des entwickelten Ansatzes erfolgt in vier Fallstudien. Die Evaluation 

dieser Anwendungsfälle zeigt, dass der Ansatz die gesteckten Anforderungen erfüllt und 

durch die erhöhte Transparenz einen Erkenntnisgewinn gegenüber bestehenden Ansätzen 

bietet. Damit leistet die vorliegende Arbeit einen wertvollen Beitrag zur anwendungsna-

hen Forschung auf dem Gebiet der Produktionsorganisation und schafft darüber hinaus 

neue Potentiale zur Verbesserung des Performance Managements in produzierenden Un-

ternehmen. 
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1 EINLEITUNG 

Deutschland weist als führende Exportnation regelmäßig erhebliche positive Handelsbi-

lanzüberschüsse auf, wie bspw. im Jahr 2022 mit einem Betrag von 82 Mrd. € 

[STAT23b]. Dieser Exporterfolg basiert vor allem auf der Stärke der Industrie und mani-

festiert sich in der Tatsache, dass Deutschland tendenziell mehr Rohstoffe importiert, 

während gleichzeitig höherwertige Produkte exportiert werden [LUTT18], [STAT21]. 

Die Industrie ist in Deutschland in weit stärkerem Maße als in vergleichbaren Ländern 

das Fundament für Wachstum, Wohlstand und Arbeitsplätze [BUND22]. Dies belegen 

Zahlen des statistischen Bundesamts, in denen das verarbeitende Gewerbe in Deutschland 

2021 einen Anteil an der Bruttowertschöpfung von 20,2 % einnimmt und damit über dem 

europäischen Durchschnitt von 16,6 % liegt [STAT22]. Der hohe Anteil der Exporte führt 

jedoch auch zu einem intensiven weltweiten Wettbewerb, der stetige Anstrengungen zur 

Sicherung der Wettbewerbsfähigkeit des deutschen Produktionsstandorts unentbehrlich 

macht. In Ländern wie Deutschland, in denen die Arbeitskosten überdurchschnittlich 

hoch sind [SCHR22], gehören eine hohe Produktivität, Innovationsfähigkeit und die kon-

tinuierliche Verbesserung von Methoden und Prozessen zu den entscheidenden Faktoren 

für die Gewährleistung der Wettbewerbsfähigkeit von Unternehmen.  

1.1 Ausgangssituation und Problemstellung 

Die Planung, Steuerung und Kontrolle eines Unternehmens gehören zu den Haupttätig-

keiten der Unternehmensführung [HAHN01]. Seit jeher sind diejenigen Unternehmen er-

folgreich, die innovative Antworten auf sich verändernde Umgebungsbedingungen fin-

den und somit ihre Performance kontinuierlich steigern können [BITI11]. Wesentliche 

Voraussetzung für die kontinuierliche Leistungssteigerung ist ein Bewusstsein über die 

eigene Leistung, damit Verbesserungspotenziale erkannt und geeignete Maßnahmen de-

finiert und umgesetzt werden können [KLEI17]. In diesem Zusammenhang wird oft das 

Zitat des Ökonomen Peter Drucker angeführt, der sagte [KLAU15]:  

"[only] what gets measured, gets managed."  

Ohne eine präzise Definition und kontinuierliche Nachverfolgung der Leistung gestaltet 

sich eine Beurteilung bezüglich der Zielerreichung als nicht realisierbar. Führungskräfte 

müssen täglich hunderte von Entscheidungen treffen. Diese müssen durch geeignete In-

formationen gestützt und auf ein gemeinsames Ziel ausgerichtet werden. [LACH12] Zur 

Erhaltung der langfristigen Wettbewerbsfähigkeit müssen Unternehmen frühzeitig Ver-

änderungen erkennen, um proaktiv auf diese agieren zu können [KLEI17]. Hierfür bedarf 

es angemessener Methoden und Werkzeuge [SCHR07]. Dies stellen Monitoringsysteme 

dar, welche die Entwicklung der Unternehmensleistung sowie die von relevanten Trei-

bern mittels Kennzahlen überwachen [RAMS16]. Bereits Anfang des 20. Jahrhunderts 

wurden Kennzahlensysteme zur Leistungsmessung eingesetzt [YADA13]. Diese klassi-

schen Kennzahlensysteme gerieten in den 1980er Jahren in Kritik, da sie unter anderem 
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auf finanzielle Kennzahlen beschränkt waren und so lediglich die Auswirkungen von his-

torischen Entscheidungen aufzeigten [BOUR13]. Als Reaktion entstanden Performance 

Management Systeme (PMS), mit deren Hilfe diese Defizite überwunden werden sollten. 

PMS berücksichtigen Faktoren jenseits des finanziellen Aspekts, verfolgen eine strategi-

sche Ausrichtung und ziehen sowohl quantitative als auch qualitative Informationen in 

Betracht. [KLEI17] Durch die Entwicklung von PMS konnten einige Nachteile klassi-

scher Kennzahlensysteme behoben werden, jedoch fällt es Unternehmen immer noch 

schwer, diese gewinnbringend einzusetzen [NEEL00], [SCHR07], [GRÄF14], 

[ANTE18], [BURD18], [LAND18], [OHLI20], [LONG22b].  

Die Ursachen hierfür sind vielschichtig. Oftmals sind die Kennzahlen des Systems will-

kürlich gewählt und finanzielle Kennzahlen nach wie vor übergewichtet [GRÄF14]. Es 

existieren zwar eine Vielzahl unterschiedlicher Performance Management Ansätze (wie 

bspw. die Balanced Scorecard (BSC)), jedoch beschreiben diese häufig nur die Grunde-

lemente eines PMS und vernachlässigen konkrete Handlungsempfehlungen und notwen-

dige Schritte zur Entwicklung und Implementierung eines PMS in der Praxis [SCHR07], 

[ANTE18], [LAND18]. Darüber hinaus stehen bei diesen Ansätzen meist das obere und 

mittlere Management im Fokus und die konsequente Kaskadierung und Implementierung 

der Kennzahlen bis auf den Shopfloor bleibt aus [GLEI11], [KLEI17], [HELL19], 

[OHLI20]. Doch gerade im Produktionskontext wird dem Performance Management eine 

wichtige Rolle zugeschrieben, um durch die Aufschlüsselung von Kennzahlen die Ab-

weichungserkennung, Ursachenforschung und Problemlösung zu unterstützen 

[HERT17], [STRI17]. Zur Operationalisierung des Performance Managements in den 

Produktionsbereichen hat sich dabei das Shopfloor Management (SFM) als ganzheitlicher 

Führungsansatz etabliert [PÖTT18].  

Neben den Defiziten bei der Entwicklung und Implementierung eines PMS fehlt es Mit-

arbeitenden auch an Unterstützung bei der Nutzung eines PMS [OHLI20], [BURD22]. 

Durch unklare Zusammenhänge zwischen einzelnen Kennzahlen wird ein effizientes Per-

formance Management verhindert [GRÄF14], [LAND18]. Um sicherzustellen, dass Ein-

zelziele nicht auf Kosten anderer Kennzahlen optimiert werden, ist es daher notwendig, 

Zusammenhänge zwischen verschiedenen Kennzahlen zu erkennen und transparent zu 

machen. Erst dadurch werden Entscheidungen ermöglicht, die das Gesamtsystem Wert-

strom1 im Blick behalten. [GRÄF14], [LAND18] Dies ist umso wichtiger, da Führungs-

kräfte oft danach streben, die Ziele für die selbst verantworteten Kennzahlen zu erfüllen, 

da häufig ihr persönlicher Erfolg und leistungsabhängige Vergütungen an diesen Kenn-

zahlen gemessen werden [HAMM10]. Wertstromübergreifendes Performance Manage-

ment bezeichnet dabei die Kombination der Konzepte des Wertstroms und des Perfor-

mance Managements, um sicherzustellen, dass die Leistungsoptimierung nicht nur auf 

einzelne Abteilungen oder Prozesse beschränkt ist, sondern über den gesamten Wertstrom 

 
1 Ein Wertstrom beschreibt den gesamten Material- und Informationsfluss, der zur Herstellung eines Produktes aufge-

wendet wird [ROTH04]. 
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hinweg verbessert wird. Dieser Ansatz betont die Notwendigkeit einer ganzheitlichen 

Sichtweise auf die Organisation und ihre Prozesse, um Engpässe und Ineffizienzen zu 

identifizieren und zu beseitigen.  

Durch die fortschreitende Digitalisierung eröffnen sich neue Chancen, das Performance 

Management zu unterstützen [BURD18]. Die Digitalisierung und der verstärkte Einsatz 

von Cyber-physische Systemen (CPS), führt zur Generierung immer größerer Mengen an 

Daten [LEE14], [SCHÖ14]. Der eigentliche Wert dieser Daten entfaltet sich jedoch erst 

durch die Extraktion von Informationen mithilfe unterschiedlicher Techniken [KEIM08]. 

In diesem Zusammenhang werden Analysen, die Muster und Trends in großen Datensät-

zen erkennen können, als wegweisende Entwicklungen betrachtet [BAUE16]. Gegenwär-

tig bleiben die Potenziale dieser Datenverfügbarkeit jedoch oft ungenutzt [SCHU17]. Der 

technologische Fortschritt eröffnet die Möglichkeit eines grundlegenden Paradigmen-

wechsels – von einer reaktiv-analytischen zu einer proaktiv-prognostizierenden Steue-

rung. Dieser basiert auf der Identifikation von Ursache-Wirkungsbeziehungen. [KIEN16] 

Letztlich fehlt es den Mitarbeitenden am Wissen und einer Entscheidungsunterstützung, 

um Kennzahlen zu interpretieren, komplexe Zusammenhänge zu verstehen und die rich-

tigen Maßnahmen zu ergreifen [AALS11], [PERA17], [BURD18], [OHLI20].  

Um das volle Potenzial datengetriebener Lösungen in technischer, organisatorischer und 

sozialer Hinsicht ausschöpfen zu können, ist es erforderlich, neue intelligente Arbeitssys-

teme zu gestalten. Dies stellen datengetriebene Assistenzsysteme dar, die eine hohe tech-

nische Leistungsfähigkeit mit der menschlichen Reaktions- und Anpassungsfähigkeit ge-

schickt verknüpfen. [LINK20] Assistenzsysteme bieten den Mitarbeitenden eine 

maßgeschneiderte Unterstützung innerhalb eines optimierten Arbeitsprozesses [LINK20] 

und werden deshalb häufig auch als Entscheidungsunterstützungssysteme (EUS) bezeich-

net [HOLS08]. Sie führen nicht nur zu einer Steigerung der Arbeitsleistung, sondern 

schaffen zugleich ein Arbeitsumfeld, das das Lernen und die Innovation fördert [APT18]. 

Stand heute werden die Möglichkeiten von datengetriebenen Lösungen zur Gestaltung 

von Assistenzsystemen, insbesondere auch im Bereich des SFMs und Performance Ma-

nagements, jedoch kaum genutzt [LONG20].  

Im Zusammenhang mit der fortschreitenden Digitalisierung ist ein deutlicher Handlungs-

bedarf zur Entwicklung einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung für das wert-

stromübergreifende Performance Management identifizierbar. Hier setzt die vorliegende 

Forschungsarbeit an. 

1.2 Ziel der Forschungsarbeit 

Aus der angeführten Ausgangssituation und Problemstellung ergibt sich das Ziel dieser 

Forschungsarbeit. Es ist erforderlich, die Potenziale datengetriebener Ansätze zu nutzen, 

um das Performance Management gezielt in Richtung eines wertstromübergreifenden 

Ansatzes systematisch voranzutreiben. Dabei sollen zum einen die Defizite bestehender 
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PMS identifiziert und anschließend durch die Neugestaltung unter Nutzung der Potenzi-

ale von datengetriebenen Ansätzen adressiert werden. Das Forschungsziel dieser Arbeit 

lautet daher: 

Das Ziel der Forschungsarbeit ist die wissenschaftlich fundierte Weiterentwicklung 

des Performance Managements hin zu einem wertstromübergreifenden Ansatz durch 

den Einsatz einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung. 

Eine detaillierte Beschreibung und Herleitung der Zielsetzung und Forschungskonzeption 

erfolgt in Kapitel 3.  

1.3 Aufbau der Forschungsarbeit 

Der Aufbau der vorliegenden Forschungsarbeit ist in Abbildung 1-1 dargestellt und ori-

entiert sich an der Forschungsmethode der Design Research Methodology (DRM) von 

BLESSING UND CHAKRABARTI [BLES09]. Insgesamt umfasst die Arbeit acht Kapitel, die 

im Folgenden näher beschrieben werden. 

Nach der Klärung des Forschungsgegenstands in Kapitel 1 bildet Kapitel 2 die Basis für 

die Forschungsleistung der darauffolgenden Kapitel. Im Stand der Wissenschaft und 

Technik werden relevante Theorien, Modelle und Lösungsansätze dargelegt, um ein tie-

fergehendes Verständnis über die Problemstellung zu erhalten. Die vorliegende For-

schungsarbeit bewegt sich im Spannungsfeld der Themen Performance Management 

(Abschnitt 2.1), Assistenzsysteme (Abschnitt 2.2) sowie Digitalisierung und Data Mining 

(Abschnitt 2.3) in der Produktion, welche nachfolgend detailliert analysiert werden. Den 

Abschluss des zweiten Kapitels bildet ein Fazit, indem die wichtigsten Erkenntnisse des 

Stands der Wissenschaft und Technik zusammengeführt werden. 

In Kapitel 3 wird die Zielsetzung und Forschungskonzeption der Arbeit beschrieben. Auf-

bauend auf dem im Stand der Wissenschaft und Technik identifizierten Handlungsbedarf 

wird die Zielsetzung dieser Arbeit hergeleitet (Abschnitt 3.1), der Betrachtungsgegen-

stand abgegrenzt (Abschnitt 3.2) sowie die Forschungskonzeption dargelegt (Abschnitt 

3.3). Zur Realisierung des Forschungsziels werden drei aufeinander aufbauende For-

schungsteilziele definiert, die gleichzeitig die Forschungsphasen und den Aufbau der Ar-

beit strukturieren. 

Die Identifikation von Assistenzfunktionen für das wertstromübergreifende Performance 

Management (Forschungsteilziel 1) erfolgt in Kapitel 4. Die im Stand der Wissenschaft 

und Technik identifizierten Defizite werden hierfür in Service- und Produktmerkmale 

übersetzt und anschließend mittels der Kano Fragetechnik durch Industrievertretende be-

wertet und klassifiziert. Diese Bewertung bildet die Basis für die Definition der Anforde-

rungen an die Weiterentwicklung (Abschnitt 4.1). Danach erfolgt eine Analyse bestehen-

der Ansätze auf Basis der definierten Anforderungen (Abschnitt 4.2), wodurch der 

Handlungsbedarf zur Entwicklung des Lösungsansatzes deutlich wird. Kapitel 4 schließt 
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mit der Beschreibung des Lösungsansatzes (Abschnitt 4.3) und einem darauf anschlie-

ßenden Fazit zur Erfüllung des ersten Forschungsteilziels (Abschnitt 4.4).  

 

Abbildung 1-1: Aufbau der Forschungsarbeit 

In Kapitel 5 wird auf Basis der hergeleiteten Assistenzfunktionen das EUS gestaltet und 

ausdetailliert (Forschungsteilziel 2). Zunächst erfolgt die Konzeption des Gesamtsystems 

(Abschnitt 5.1), welches anschließend in seine Bestandteile zerlegt wird. Zur Strukturie-

rung wird dazu das 3-Schichten-Modell aus der Softwareentwicklung, bestehend aus der 

Datenhaltungsschicht (Abschnitt 5.2), Applikationsschicht (Abschnitt 5.3) und Präsenta-
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tionsschicht (Abschnitt 5.4), herangezogen. Den Kern bildet dabei die Applikations-

schicht, welche die Anwendungslogiken des Systems enthält. Abschließend wird ein Fa-

zit zur Gestaltung des EUS gezogen (Abschnitt 5.5). 

Die Methode zur Operationalisierung des EUS in der Praxis wird in Kapitel 6 dargestellt. 

Dabei wird zunächst die Methodenstruktur konzipiert (Abschnitt 6.1) und anschließend 

die einzelnen Bausteine der Methode ausdetailliert (Abschnitt 6.2 - 6.5). Im ersten Me-

thodenbaustein wird die Basis für das EUS gelegt, indem das Kennzahlensystem entwi-

ckelt und implementiert wird. Die zweiten und dritten Bausteine bilden die Modellierung 

des EUS sowie dessen Implementierung und Nutzung. Den letzten Baustein bildet die 

Revisions- und die Weiterentwicklungsphase, in der das Kennzahlensystem und EUS 

kontinuierlich hinterfragt und Anstöße zur Weiterentwicklung gegeben werden. Ein Fazit 

zur Konzeption und Detaillierung der Methode bildet den Abschluss des Kapitels (Ab-

schnitt 6.6). 

Kapitel 7 zeigt die Verifizierung, Anwendung und Evaluation der Operationalisierungs-

methode und des EUS in der Praxis. Hierzu werden zunächst die verwendeten Datensätze 

und ausgewählte Anwendungsfälle beschrieben (Abschnitt 7.1). Anschließend wird die 

Erfüllung der aufgestellten Anforderungen durch den Einsatz einer Fragebogenstudie 

evaluiert (Abschnitt 7.2). Den Abschluss bilden ein Fazit und eine kritische Diskussion 

der Anwendung und Evaluation (Abschnitt 7.3).  

Kapitel 8 schließt die Forschungsarbeit mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick 

ab. 
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2 STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK 

In diesem Kapitel wird die Basis für diese Forschungsarbeit dargelegt und der Stand der 

Wissenschaft und Technik im Hinblick auf das Forschungsziel beschrieben. Dabei wer-

den relevante Vorarbeiten thematisiert und diskutiert. Diese Arbeit beschäftigt sich mit 

der Entwicklung eines datenbasierten EUS für das wertstromübergreifende Performance 

Management. Nachfolgend werden hierfür die Grundlagen im Bereich des Performance 

Managements (Abschnitt 2.1), zu Assistenzsystemen (Abschnitt 2.2) sowie der Digitali-

sierung und des Data Minings2 (Abschnitt 2.3) dargestellt. Den Abschluss des Kapitels 

bildet ein Fazit zum Stand der Wissenschaft und Technik, aus dem die Herleitung des 

Forschungsziels deutlich wird. 

2.1 Performance Management 

Performance Management gilt als grundlegendes Instrument im Rahmen moderner Un-

ternehmensführung und Organisationsentwicklung [KLEI17]. Es stellt einen kontinuier-

lichen Prozess dar, der darauf abzielt, die Leistung von Einzelpersonen und Teams zu 

ermitteln, zu messen und zu fördern. Dies geschieht durch die Nutzung von zuvor defi-

nierten Kennzahlen, um die Ausrichtung der Leistung auf die strategischen Ziele der Or-

ganisation sicherzustellen. [AGUI11] Im folgenden Abschnitt werden die wichtigsten Be-

griffe aus dem Themengebiet des Performance Managements vorgestellt und die 

geltenden Definitionen für diese Arbeit festgelegt. 

2.1.1 Begriffsdefinitionen 

Der Begriff Performance Management setzt sich aus den beiden Begriffen Performance 

und Management zusammen. Der Begriff Management wird in dieser Arbeit in Anleh-

nung an BOVÉE, wie folgt, definiert [BOVÉ93]: 

Definition Management: 

Management ist definiert als der Prozess der Erreichung von Organisationszielen durch 

Planung, Organisation, Führung und Kontrolle der personellen, materiellen,  

finanziellen und informationellen Ressourcen der Organisation in einer effektiven und 

effizienten Weise. 

Während über die Bedeutung des Managementbegriffes weitestgehend Einigkeit 

herrscht, existieren eine Vielzahl an unterschiedlichen Definitionen für den Begriff Per-

formance [GLEI11]. LEBAS definiert Performance als „[…] das Potenzial für die künftige 

erfolgreiche Durchführung von Maßnahmen, um die Ziele und Vorgaben zu erreichen“ 

 
2 Es sei darauf hingewiesen, dass im Verlauf dieser Arbeit einige englische Begriffe verwendet werden, da diese im 

allgemeinen Sprachgebrauch und der Literatur weiterverbreitet als die deutschen Übersetzungen sind. 
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[LEBA95]. Gemäß NEELY setzt sich der Begriff Performance aus den beiden grundlegen-

den Dimensionen der Effizienz und Effektivität zusammen. Effizienz beschreibt, in wel-

chem Maße die Ressourcen eines Unternehmens ökonomisch genutzt werden, um ein be-

stimmtes Level an Kundenzufriedenheit zu erreichen. [NEEL95] Sie lässt sich auch als 

das Verhältnis von Output zu Input definieren, vergleichbar mit dem physikalischen Leis-

tungsverhältnis (𝐿𝑒𝑖𝑠𝑡𝑢𝑛𝑔 =  𝐴𝑟𝑏𝑒𝑖𝑡 𝑍𝑒𝑖𝑡⁄ ) [PIDU15]. Effizienz bedeutet dabei, „die 

Dinge richtig zu tun". Im Gegensatz dazu steht die Effektivität, die darauf abzielt, „die 

richtigen Dinge zu tun". Sie ist definiert als das Ausmaß, zu dem Kundenbedürfnisse 

befriedigt werden. [DRUC77], [NEEL95] Die Effektivität beschreibt somit die Wirksam-

keit der Leistung bzw. den Grad der Zielerreichung und ist vom verfolgten Ziel abhängig 

[KAAC12]. 

 

Abbildung 2-1: Die Entwicklung des Performancebegriffs über die Zeit (in Anlehnung an TANGEN 

[TANG04] und KLEINDIENST [KLEI17]) 

Im Laufe der Zeit hat sich der Performancebegriff weiterentwickelt (vgl. Abbildung 2-1). 

Die ursprünglichen Dimensionen Effizienz und Effektivität wurden durch weitere Leis-

tungsmerkmale wie Produktivität, Flexibilität, Kreativität, Nachhaltigkeit und Agilität er-

gänzt, welche sich gegenseitig beeinflussen und konkurrierende oder komplementäre Be-

ziehungen aufweisen [KLEI17]. Daraus ergibt sich ein multidimensionaler Ansatz, der 

mittlerweile nicht nur das Ergebnis, sondern auch die dafür verantwortlichen Abläufe und 

Prozesse berücksichtigt [DOUM95]. In dieser Arbeit wird Performance in Anlehnung an 

KLEINDIENST, wie folgt, definiert [KLEI17]: 

Definition Performance:  

Performance ist ein multidimensionales Konstrukt mit den Hauptdimensionen Effizi-

enz und Effektivität, welches die Beurteilung einer Organisationseinheit sowie seiner 

Aktivitäten hinsichtlich gesetzter Ziele und Vorgaben ermöglicht.  

Auch für den Begriff Performance Management gibt es in der Literatur keine einheitliche 

Definition. Ein Auszug über verbreitete Definitionen wird in Tabelle 2-1 gegeben. Als 

integraler Bestandteil des Performance Managements wird häufig das Performance Mea-

surement gesehen. BITICI sieht das Performance Measurement System als das Informati-

onssystem, welches im Mittelpunkt des Performance Management Prozesses steht 

[BITI97]. Ohne eine Messung und Quantifizierung der Leistung ist ein Management nicht 
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möglich, weshalb eine isolierte Betrachtung wenig sinnvoll erscheint. Teilweise über-

schneiden sich die Definitionen von Performance Management und Performance Measu-

rement oder werden sogar synonym verwendet. Im Gegensatz dazu sieht LEBAS das Per-

formance Measurement und Performance Management als zwei separate Teile, die 

hintereinander in einem iterativen Prozess ablaufen. Dabei beeinflussen und unterstützen 

sie sich gegenseitig. [LEBA95] Performance Measurement umfasst den Prozess zur 

Quantifizierung der Wirksamkeit von Maßnahmen mittels Messgrößen, Kennzahlen und 

Indikatoren [NEEL95], [PIDU15]. Dabei ist die Betrachtung von rein finanziellen Kenn-

größen nicht hinreichend für eine ganzheitliche Betrachtung der unterschiedlichen Di-

mensionen der Performance (vgl. Abbildung 2-1) [HOFF02]. 

Tabelle 2-1: Definitionen Performance Management 

Verfasser Jahr Definition  

BITITCI ET AL. 

[BITI97] 

1997 Performance Management wird als ein Prozess gesehen, durch den die Per-

formance einer Organisation so gesteuert wird, dass sie mit den Unterneh-

mens- und Funktionsstrategien und -zielen der Organisation in Einklang 

steht. 

BACAL 

[BACA99] 

1999 Performance Management ist die umfassende Quelle für die Erzielung von 

Spitzenleistungen und die Wertsteigerung jedes einzelnen Mitarbeitenden 

in einem Arbeitsklima, das darauf ausgerichtet ist, die Produktivität von 

Führungskräften und Mitarbeitenden zu steigern. 

AMARATUNGA 

UND BALDRY 

[AMAR02] 

2002 Performance Management ist die Nutzung von Performance Measurement, 

um positive Veränderungen in der Organisationskultur, den Systemen und 

Prozessen zu bewirken, indem sie dazu beitragen, vereinbarte Leistungs-

                 ,                       […],                            , 

und die Ergebnisse der Leistung bei der Verfolgung dieser Ziele mitzutei-

len. 

AGUINIS 

[AGUI11] 

2009 Performance Management ist ein kontinuierlicher Prozess zur Ermittlung, 

Messung und Entwicklung der Leistung von Einzelpersonen sowie Teams 

und zur Ausrichtung der Leistung auf die strategischen Ziele der Organisa-

tion. 

EAIDGAH 

[EAID16] 

2016 Performance Management wird als ein dynamischer, wiederkehrender Pro-

zess betrachtet, bei dem Führungskräfte eng mit ihren Mitarbeitenden zu-

sammenarbeiten, um Ziele zu definieren, Ergebnisse zu messen und zu 

überprüfen. Dies dient dazu, gute Performance zu belohnen oder Korrektur-

maßnahmen festzulegen, um die Performance der Mitarbeitenden zu ver-

bessern, mit dem letztendlichen Ziel, den Erfolg der Organisation positiv zu 

beeinflussen. 

Die Definition von Performance Management in dieser Arbeit orientiert sich an der De-

finition von AGUINIS und lautet wie folgt [AGUI11]: 

Definition Performance Management:  

Performance Management ist ein kontinuierlicher Prozess zur Ermittlung, Messung 

und Entwicklung der Leistung von Einzelpersonen und Teams auf Basis von Kennzah-

len und zur Ausrichtung der Leistung auf die strategischen Ziele der Organisation. Das 

Performance Measurement ist dabei integraler Bestandteil des Performance Manage-

ments.  
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Deckt ein System alle Aspekte des Performance Managements ab, so wird von einem 

PMS gesprochen. Dabei umfasst ein PMS ein kohärentes System, welches sich aus einer 

Reihe spezifischer Kennzahlen zusammensetzt, um die Effizienz und Effektivität von 

Maßnahmen zu quantifizieren sowie die Performance eines Unternehmens zu messen. 

Das unternehmerische Handeln soll sich dabei stets an der Unternehmensstrategie aus-

richten. [NEEL95] Kennzahlen bilden den Kern eines PMS [VARI18]. Insbesondere die 

ganzheitliche Betrachtung der Kennzahlen ist von besonderer Bedeutung, da diese in Re-

lation bzw. Wechselbeziehungen zueinanderstehen können und erst auf Basis eines Ge-

samtbilds einen umfassenden Erkenntnisgewinn für die Entscheidungsfindung von Füh-

rungskräften liefern [KANG16].  

2.1.2 Eigenschaften von Performance Management Systemen 

Den Ursprung haben PMS in traditionellen Kennzahlensystemen. Bereits Anfang des 20. 

Jahrhunderts wurde das DuPont-Kennzahlensystem entwickelt. Es besteht aus einer Py-

ramide aus hierarchisch verknüpften finanziellen Kennzahlen mit dem ROI (Return on 

Investment) als Spitzenkennzahl. [STAE69] Ende des 20. Jahrhunderts gerieten diese 

hoch aggregierten und vergangenheitsorientierten Kennzahlensysteme zunehmend in die 

Kritik. Die identifizierten Schwachstellen bildeten die Basis für die Entwicklung von 

multidimensionalen PMS [GOME04].  

Ein wesentlicher Bestandteil von PMS ist die Operationalisierung der Unternehmensstra-

tegie. Diese wird erreicht, indem die Unternehmensziele jeder Ebene auf die untergeord-

neten Einheiten in Form von Kennzahlen heruntergebrochen werden. Abhängig vom Ag-

gregationsgrad sind dabei Unternehmensziele, Geschäftsbereichsziele, Abteilungsziele 

bis hin zu Individualzielen zu unterscheiden. [SCHR07] Dahinter steckt die Hypothese, 

dass wenn die Ziele auf individueller Ebene erreicht werden, dies auch für die entspre-

chenden Team- sowie die Unternehmensziele gilt. Damit soll das Performance Manage-

ment die Ziele jedes Mitarbeitenden mit den Zielen des Unternehmens verknüpfen. Wie 

der frühere Siemens-Vorstandsvorsitzende Heinrich von Pierer bereits feststellte, „[…] 

hängt der Erfolg eines Unternehmens, ob es nun Hunderte oder Hunderttausende von 

Mitarbeitern beschäftigt, ausschließlich von der individuellen Leistung ab". [AGUI11] 

Durch das PMS sollen alle Mitarbeitenden in die gleiche Richtung bewegt werden. Die 

Unternehmensziele dienen dabei als Nordstern, an denen sich im täglichen Handeln ori-

entiert werden soll. [DIEZ15] Einen wesentlichen Aspekt bei der Operationalisierung 

spielt dabei die Top-Down-Kommunikation der Ziele an die Mitarbeitenden. Insbeson-

dere durch den Einbezug dieser bei der Zielbildung und -findung, kann ein positiver Ef-

fekt erzielt und das Engagement zur Zielerreichung gesteigert werden. [OHLI20] 

Viele Unternehmen leiden unter Wissensdefiziten bei den Entscheidungstragenden. Diese 

können durch den Einsatz von PMS abgebaut werden. [BURD18] Durch die Leistungs-

messung kann der Status des Produktionssystems transparent gemacht und so geeignete 

Entscheidungen vorbereitet werden. Um die Leistung beurteilen zu können, muss diese 
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zunächst durch Leistungsindikatoren messbar gemacht werden. [DOUM95] Die Heraus-

forderung liegt darin, einen guten Kompromiss zwischen Informationsverlust und Infor-

mationsüberflutung finden zu können. Die Überwachung der Metriken ermöglicht es, 

Engpässe zu erkennen und zu verstehen, um durch die optimale Steuerung der Ressour-

cen, die langfristigen Ziele erreichen zu können. [KAGA17] Dabei ist es notwendig, dass 

das Monitoring bereits in den untersten Ebenen durchgeführt wird, da diese die Perfor-

mance des Gesamtunternehmens maßgeblich beeinflussen [RAKA04], [MA20]. Insbe-

sondere im Fertigungsumfeld sind PMS essenziell, um durch Monitoring und Controlling 

die Produktivität sowie die Fabrikperformance steigern zu können [ANTE18]. Dabei ist 

die Kenntnis über Zusammenhänge zwischen Kennzahlen und Zielen wichtig, um Aus-

wirkungen von Veränderungen abschätzen und proaktiv Gegenmaßnahmen einleiten zu 

können [KLEI17]. Die Leistungsbeurteilung fördert ein „Management by facts“, bei dem 

Menschen und Ressourcen auf Basis von Daten und Fakten, anstelle von Vermutungen 

und Intuition geführt werden können [EAID16]. 

Insbesondere auf den unteren Ebenen des PMS spielt die Abweichungserkennung durch 

den Soll-Ist-Vergleich von Kennzahlen eine tragende Rolle. Wird das definierte Ziel nicht 

erreicht und ist die Ursache unbekannt, liegt nach der Toyota Philosophie ein Problem 

vor und ein systematischer Problemlösungsprozess (SPLP) muss initiiert werden. Eine 

Besonderheit der Toyota Philosophie ist es, dass Probleme als Lernmöglichkeiten zur 

kontinuierlichen Verbesserung des Produktionssystems, wahrgenommen werden. 

[LIKE06] Somit ermöglicht es die Messung der Performance, Leistungsprobleme trans-

parent zu machen, die aktuelle Situation mit den Zielen zu vergleichen und genaue 

Schritte zur Beseitigung der Probleme zu ergreifen [KAGA17]. Das Performance Ma-

nagement trägt dazu bei, den Fokus auf Problembereiche zu legen und Wege zu deren 

Bewältigung aufzuzeigen [AWAR10]. Dabei schlagen sich insbesondere die Symptome 

von Problemen in den Leistungsindikatoren nieder. Bspw. spiegelt sich die Unfähigkeit, 

die Kundennachfrage zu befriedigen, in Kennzahlen wie zusätzlichen Überstunden, ver-

passten oder verspäteten Lieferungen oder einem erhöhten Rückstand wider. [LIKE06]  

2.1.3 Kennzahlen im Performance Management 

Integraler Bestandteil des Performance Managements ist die Messung der Leistung durch 

Kennzahlen. Diese werden auch oft als Key Performance Indikatoren (KPIs), Indikatoren, 

Metriken oder Leistungskennzahlen bezeichnet und in dieser Arbeit als Synonyme ver-

wendet. Sie liefern quantitative Informationen, welche für die spezifischen Bedürfnisse 

der Unternehmensanalyse und -steuerung aufbereitet worden sind [GLAD14]. Die Basis 

hierfür bildet die Übersetzung der strategischen Unternehmensziele in Kennzahlen, ver-

bunden mit der Definition von geeigneten Zielvorgaben. Ausgehend davon werden diese 

top-down (von oben nach unten) für die einzelnen Hierarchieebenen heruntergebrochen 

und ermöglichen so ein zielgerichtetes Steuern sowie gesteuert werden. [KAPL92] Das 

Berichtswesen erfolgt im Gegensatz dazu üblicherweise bottom-up (von unten nach oben) 

[BURD18]. 
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Aus strategischer Sicht liefern Kennzahlen verlässliche Informationen, um die Grundlage 

für die Umsetzung von Wachstumsstrategien zu schaffen [DOMÍ19] und erleichtern 

dadurch die Entscheidungsfindung für Fach- und Führungskräfte [MOUR15]. Sie helfen 

dabei zu verstehen, wie gut Organisationen in Bezug auf ihre strategischen Ziele ab-

schneiden [ORTE13]. Darüber hinaus bieten sie einen Weg, um zu sehen, ob der verfolgte 

strategische Plan funktioniert und als Instrument zur Förderung eines gewünschten Ver-

haltens dienen kann [DOMÍ19]. Durch die Kaskadierung der Kennzahlen über die Hie-

rarchieebenen liefern sie einen wertvollen Beitrag zur Erreichung der Unternehmensziele 

auf operativer Ebene [POPO10]. Die Messung der Leistung ermöglicht es, Leistungs-

probleme deutlich zu machen, die aktuelle Situation mit den Zielen zu vergleichen und 

genaue Schritte zur Beseitigung der Probleme vorzusehen [KAGA17]. 

DOMINGUEZ ET AL. nennen zwei verschiedene zeitliche Perspektiven für die Nutzung von 

Kennzahlen. Zum einen können diese zur Evaluation der Leistung eines überwachten 

Systems genutzt werden (Diagnose). Auf der anderen Seite bieten sie die Möglichkeit zur 

Vorhersage des zukünftigen Verhaltens eines Systems (Prädiktion). [DOMÍ19] Im Be-

reich der Diagnose stellt die Erzeugung von Transparenz einen wesentlichen Grund für 

die Einführung von Kennzahlen dar [BREN19]. Diese erleichtert das Erkennen von Ab-

weichungen ausgehend von definierten Standards durch den Vergleich von Ist- und Soll-

werten der Kennzahlen. Neben dem Aufdecken von Abweichungen ermöglichen Kenn-

zahlen das Erkennen von Trends und zeigen Ansatzpunkte für Verbesserungen auf. 

[PETE09] Darüber hinaus bieten sie die Möglichkeit, Engpässe aufzudecken und zu ver-

stehen sowie die Effizienz von Arbeitenden und Maschinen zu bewerten [KAGA17]. 

Dadurch tragen sie dazu bei, nicht wertschöpfende Tätigkeiten, welche in etwa 60 % der 

Aktivitäten eines Unternehmens ausmachen, zu reduzieren [MOUR15] und so die be-

triebliche Effizienz, Produktivität und Rentabilität zu steigern [DOMÍ19]. Des Weiteren 

können durch die Nutzung von Kennzahlen, Zusammenhänge in hoch verdichteter Form 

transparent gemacht, die Steuerungskomplexität reduziert und Ursachen bestimmter Er-

eignisse analysiert werden [GLAD14].  

In Anlehnung an WEBER ET AL. lassen sich fünf verschiedene Funktionen von Kennzahlen 

klassifizieren [WEBE14]: 

1. Operationalisierung – Bildung von Kennzahlen zur Konkretisierung von Zielen 

und Zielerreichung 

2. Anregung – Laufende Erfassung von Kennzahlen zur Erkennung von Auffällig-

keiten und Veränderungen 

3. Vorgabe – Ermittlung kritischer Kennzahlenwerte als Zielgrößen für unterneh-

merische Teilbereiche 

4. Steuerung – Verwendung von Kennzahlen zur Vereinfachung von Steuerungs-

prozessen 

5. Kontrolle – Laufende Erfassung von Kennzahlen zur Erkennung von Soll-Ist-

Abweichungen. 
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Neben den genannten Vorteilen in der Nutzung von Kennzahlen lassen sich auch einige 

Schwachstellen identifizieren. Oftmals wird in der Praxis bemängelt, dass zu viele Kenn-

zahlen existieren bzw. verwendet werden, die Kennzahlen zu komplex sind oder nicht bis 

auf die operative Ebene heruntergebrochen werden. Darüber hinaus sind Kennzahlen häu-

fig nicht aufeinander abgestimmt, was zu Suboptimierung oder Konflikten führen kann. 

Auch können Kennzahlen ein falsches oder manipuliertes Abbild der Realität liefern und 

so zu falschen Entscheidungen oder Fehlverhalten führen. [BREN19] 

Im Produktionsumfeld existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Kennzahlen, welche  

u. a. in der ISO22400-2 definiert sind [INTE14b]. In einer empirischen Studie wurden bei 

mehr als 125 Produktionsbetrieben, die am häufigsten verwendeten Kennzahlen ermittelt. 

Hierzu gehören der Wichtigkeit nach Produktivität, Termintreue, Ausschussquote, Re-

klamationsquote, Durchlaufzeit, Gesamtanlageneffektivität (OEE), Krankenstand, Rüst-

zeit und Taktzeit. [LEYE17] Die Kennzahlen werden in Unternehmen oft durch Frame-

works wie QKLSA (engl. SQDCM) oder ähnliche, klassifiziert. Ziel der Klassifizierung 

ist es, die unterschiedlichen Perspektiven von Leistung zu berücksichtigen und messbare 

Kriterien zu identifizieren, welche zur Steigerung der Kundenzufriedenheit führen 

[SUZA93]. Hierzu gehören Qualität, Kosten, Lieferung, Sicherheit, Arbeitsmoral und 

Umwelt [EAID16]. Tabelle 2-2 gibt eine Übersicht über die von verschiedenen Autoren 

aufgestellten, unterschiedlichen Perspektiven der Leistung in der Produktion. Bemer-

kenswert ist, dass sämtliche Autoren die Qualität als eine entscheidende Leistungsper-

spektive hervorheben, was die zentrale Bedeutung dieses Aspekts verdeutlicht. Insgesamt 

schwankt die Anzahl der genannten Perspektiven zwischen drei und sechs. 

Eine weitere Klassifizierungsform bietet der Ansatz von ECKERSON. Er unterscheidet 

zwischen führenden, nachlaufenden und diagnostischen Indikatoren. Führende Indikato-

ren sind Kennzahlen, die Aktivitäten messen, welche eine signifikante Auswirkung auf 

die zukünftige Leistung im Hinblick auf die gesetzten Ziele haben. Im Gegensatz dazu 

sind nachlaufende Indikatoren Kennzahlen, die den Output vergangener Aktivitäten mes-

sen. Somit sind führende Indikatoren die Ursache von Ergebnissen (nachlaufender Indi-

katoren). Diagnostische Indikatoren beschreiben diejenigen Kennzahlen, welche weder 

führend noch nachlaufend sind, jedoch den Zustand eines Prozesses, Anlage oder Aktivi-

tät beschreiben. [ECKE11], [SCHM18] 

PARMENTER verfolgt einen ähnlichen Ansatz, indem er zwischen Key Result Indikatoren 

(KRIs) und KPIs unterscheidet. KRIs sind das Ergebnis von einer Vielzahl von Aktivitä-

ten, welche durch unterschiedlichste Teams durchgeführt wurden. Sie vermitteln ein kla-

res Bild davon, ob sich ein Unternehmen in die richtige Richtung und mit der richtigen 

Geschwindigkeit bewegt. Bei KRIs handelt es sich um finanzielle Messgrößen, welche 

die Aktivitäten über einen größeren Zeithorizont betrachten. Im Gegensatz dazu sind 

KPIs Messgrößen, die sich auf die Aspekte der organisatorischen Leistung konzentrieren, 

die für den aktuellen und zukünftigen Erfolg des Unternehmens am wichtigsten sind. 

[PARM19] Im weiteren Verlauf der Arbeit werden unter Kennzahlen, KPIs und Indika-

toren, sofern nicht anders deklariert, nichtfinanzielle KPIs verstanden. 
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Tabelle 2-2: Unterschiedliche Perspektiven der Leistung in der Produktion 

Quelle Perspektiven der Leistung in der Produktion 

[ANTE18] Qualität Kosten Instand- 

haltung 

   

[AVEL10] Qualität Kosten Lieferung Flexibilität Umwelt  

[BEHR11] Qualität Kosten Zeit    

[JOPP19] Qualität Logistik Nutzungs-

grad 

Produktions- 

prozess 

Auftrags- 

abwicklung 

 

[KLET06] Qualität Liefertreue Varianten-

auswahl 

Flexibilität Service  

[LANZ18] Qualität Produktivität Liefertreue Sicherheit Arbeitsmoral  

[LIND15] Qualität Instand- 

haltung 

Planung Energie Bestände Sicherheit 

[PARM19] Qualität Instand- 

haltung 

Lieferung Sicherheit und 

Umwelt 

  

[RAKA04] Qualität Effizienz Produkti-

onsplanver-

folgung 

Sicherheit und 

Umwelt 

Mitarbeitende  

[SLAC13] Qualität Kosten Verlässlich-

keit 

Flexibilität Geschwindig-

keit 

 

[SUZA93] Qualität Kosten Lieferung Sicherheit Arbeitsmoral  

[VERH21] Qualität Kosten Verfügbar-

keit 

Varianten  

Flexibilität 

Logistische  

Flexibilität 

Innovation 

Die Definition der richtigen Kennzahlen ist mit einigen Hürden und Schwierigkeiten ver-

bunden. Aus diesem Grund existieren verschiedene Standards, die Anforderungen an 

Kennzahlen stellen. Einen dieser Standards bildet die ISO22400-1, welche folgende An-

forderungen an Kennzahlen stellt [INTE14a]: 

• Standardisiert: Kennzahlen müssen standardisiert sein und der Standard muss 

korrekt, vollständig und eindeutig sein. 

• Valide: Die syntaktische und semantische Bedeutung der operativen Definition 

einer Kennzahl und der Standarddefinition ist gegeben. 

• Quantifizierbar: Die Kennzahl ist numerisch beschreibbar. 

• Akkurat: Der gemessene Wert einer Kennzahl stimmt mit dem tatsächlichen 

Wert überein. 

• Zeitnah: Kennzahlen sind in Echtzeit berechenbar und zugänglich, wobei die 

Echtzeit vom betrieblichen Kontext abhängig ist. 

• Nachvollziehbar: Kennzahlen sind in dem Maße nachvollziehbar, in dem geeig-

nete Schritte zur Problemlösung dokumentiert und zugänglich sind. 

• Relevant: Kennzahlen sind insofern relevant, dass sie im Zielbetrieb eine Leis-

tungsverbesserung ermöglichen. 
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Ähnliche Anforderungen zur Definition und Bewertung von Kennzahlen stellt das 

SMART-Framework. Im ursprünglichen Kontext stellt es ein weitverbreitetes Instrument 

zur Formulierung von Zielen dar, das erstmals im Jahr 1981 von DORAN vorgestellt 

wurde. Es wird häufig auch im Rahmen der Kennzahlendefinition herangezogen 

[DORA81]:  

• Specific bzw. spezifisch: Kennzahlen müssen genau definiert und klar verständ-

lich sein. 

• Measurable bzw. messbar: Kennzahlen müssen quantitativ messbar sein, um ei-

nen Standard oder eine Norm definieren zu können (Soll-Ist-Vergleich). 

• Achievable bzw. erreichbar: Kennzahlen müssen von den verantwortlichen Mit-

arbeitenden verstanden werden können und beeinflussbar sein. 

• Relevant bzw. bedeutungsvoll: Kennzahlen müssen wesentlich für die Aufgabe, 

Aktivität und die verantwortlichen Mitarbeitenden sein. 

• Time-related bzw. terminiert: Kennzahlen müssen einem Zeitbezug zugeordnet 

sein. 

Um den gestiegenen Anforderungen an Kennzahlen gerecht zu werden, hat YEMM das 

SMART-Framework zum SMARTER-Framework weiterentwickelt. Zusätzlich zu den 

bestehenden Kriterien ergänzt er die folgenden beiden Anforderungen [YEMM12]: 

• Explainable/Evaluated oder erklärbar: Der Grund für die Messung einer Kennzahl 

muss von den verantwortlichen Mitarbeitenden verstanden sein. 

• Reviewed/Relative oder überprüft: Kennzahlen müssen regelmäßig überprüft und 

hinterfragt werden. 

Aus den Anforderungen wird deutlich, dass Kennzahlen klar definiert und standardisiert 

werden müssen. In der ISO22400-1 werden deshalb verschiedene Eigenschaften defi-

niert, die eine KPI charakterisieren. Wichtige Eigenschaften bilden dabei die Bezeich-

nung, die Definition/Formel, die Maßeinheit, die Datenquellen, die Zielgruppen sowie 

Genauigkeit und Ziele der Kennzahl [INTE14a]. Diese werden häufig in sogenannten 

Kennzahlenblättern in tabellarischer Form dargestellt (vgl. Tabelle 2-3).  

Tabelle 2-3: Beispielhaftes Kennzahlenblatt 

Kennzahl: Ausbringungsmenge 

Definition: Anzahl der produzierten Gutteile pro 

Stunde 

Einsatzebene: Teamleiter 

Datenquelle: Manuelles Abzählen im Regal Datensammelprozess: manuelles Abzählen zur vol-

len Stunde 
Einheit: Stück/h 

Berechnungshäufigkeit: stündlich 

Genauigkeit: ganze Stück Verantwortlich für Datensammlung: Teamleiter 

Verantwortlich: Hr. Müller Ziel: 100 

Toleranz: 5 
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2.1.4 Performance Management im Shopfloor Management 

Zur Operationalisierung des Performance Managements im täglichen Management hat 

sich SFM als ganzheitlicher Führungsansatz vor allem in Produktionsbereichen etabliert 

[PETE09]. In einer Studie im Jahr 2018 gaben über 80 % der befragten Industrieunter-

nehmen an, SFM anzuwenden [PÖTT18]. Bei SFM handelt es sich um ein Werkzeug aus 

der schlanken Produktion zur Produktionssteuerung sowie Führung und Verbesserung, 

dass insbesondere das Erkennen von Abweichungen (bspw. durch den Soll-Ist-Vergleich 

von Kennzahlen) und Problemen in operativen Umgebungen beinhaltet und das systema-

tische Lösen dieser Probleme ermöglicht [HERT17]. Ursprünglich bei Toyota entwickelt, 

hat SFM mittlerweile internationale Bekanntheit erlangt und wird heute erfolgreich ein-

gesetzt, um Produktionsziele zu erreichen und Verschwendung in Prozessen zu reduzie-

ren. Dabei verfolgt SFM das Ziel, Führungskräfte an den Ort der Wertschöpfung zu brin-

gen, um gemeinsam mit dem Team den kontinuierlichen Verbesserungsprozess (KVP) zu 

fördern. [PETE09] 

Aufbauend auf einer umfassenden Literaturrecherche haben HERTLE ET AL. die Bestand-

teile, Methoden und Prozesse des SFM im Darmstädter Shopfloor Management Modell 

zusammengefasst. Dabei wurden die Handlungsfelder Performance Management, Prob-

lemlösungsmanagement, Führung vor Ort, Glass Wall Management und Kompetenzma-

nagement identifiziert, welche durch die einzelnen Elemente des SFM adressiert werden. 

Das in der Literatur mit am häufigsten genannte Element von SFM ist die Nutzung von 

Kennzahlen zur Steuerung und Führung im Rahmen des Performance Managements. Ne-

ben den Handlungsfeldern entstand als Teil des Darmstädter Shopfloor Management Mo-

dells der SFM Regelkreis zur Beschreibung des Tagesablaufs eines erfolgreichen SFMs 

(vgl. Abbildung 2-2). [HERT17]  

Der Regelkreis startet mit der Erkennung von Abweichungen durch den Vergleich der 

tatsächlichen Prozessleistung mit den Prozessvorgaben. Dies geschieht üblicherweise 

durch Gemba Walks, Andon oder den Soll-Ist-Vergleich von Kennzahlen. Die identifi-

zierten Abweichungen werden anschließend in den Shopfloor-Besprechungen direkt am 

Ort der Wertschöpfung diskutiert und bewertet, sodass kurzfristige Gegenmaßnahmen 

ergriffen werden können. Darüber hinaus erfolgt eine Entscheidung, ob eine einfache 

Maßnahme umgesetzt werden kann oder ob ein SPLP eingeleitet werden muss. 

[HERT17] Ist die Ursachenfindung nicht in einem kurzen Austausch möglich und die 

Abweichung von Relevanz, wird ein SPLP initiiert. Für die Bearbeitung von Problemen 

existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Problemlöseprozesse u. a. die methodengestützte 

Problemlösung durch Ishikawa und 5x-Warum [ABEL10], den PDCA-Zyklus 

[DEMI00], den 8D-Report aus dem Qualitätsmanagement [JUNG20], die systematische 

Problemlösung von Kepner und Tregoe [KEPN81] sowie den Toyota Problemlösungs-

prozess [LIKE22]. Der SPLP ist nicht Teil der täglichen Routine im SFM, jedoch erfolgt 

die Nachverfolgung im Rahmen des SFM. Um die zugrunde liegenden Ursachen zu be-

heben, werden Maßnahmen gemäß der Plan-Do-Check-Act (PDCA)-Logik ergriffen. Die 

gewonnenen Erkenntnisse werden dann in die Prozessvorgaben zurückgespielt. Der 
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SFM-Regelkreis wird durch regelmäßige, kurze Besprechungen auf allen Führungsebe-

nen praktiziert. [HERT17]  

 

Abbildung 2-2: SFM Regelkreis (in Anlehnung an HERTLE ET AL. [HERT17]) 

Abweichungsmanagement und Problemlösung im Shopfloor Management 

Im Kontext des Performance Managements spielt insbesondere das Erkennen von Ab-

weichungen durch den Soll-Ist-Vergleich von Kennzahlen im SFM eine übergeordnete 

Rolle. Aus diesem Grund wird hierauf im Folgenden näher eingegangen. 

Ein vorrangiges Ziel des SFM ist es, den KVP durch das Erkennen und systematische 

Beheben von Abweichungen und Problemen voranzutreiben [PETE09]. Der Aufgaben-

bereich des Verbesserungsmanagements lässt sich dabei in zwei Kategorien unterteilen 

[BREN19]: 

1. Behebung und Prävention von Störungen und Abweichungen zur Erreichung des 

gesetzten Standards (reaktiver Verbesserungsprozess) 

2. Mittelfristige Erhöhung des Standards durch Definition eines zukünftigen Zielzu-

stands (proaktiver Verbesserungsprozess) 

Dabei verfolgt der Ansatz der schlanken Produktion nicht die großen Sprünge zur Errei-

chung des Zielzustands durch Innovationen, sondern vielmehr kleine, inkrementelle 

Schritte durch tägliches Verbesserungsmanagement [BREN19]. Durch datenbasierte 

Verfahren soll der Aufgabenbereich des Verbesserungsmanagements um einen prädikti-

ven Verbesserungsprozess erweitert werden (vgl. Abbildung 2-3). Ziel ist es, Abweichun-

gen bereits im Prozess festzustellen, noch bevor diese sich negativ auf die Prozessleistung 

auswirken. [METT23] Die Entwicklung und Ausgestaltung dieser datenbasierten Verfah-

ren ist Teil dieser Forschungsarbeit.  
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Abbildung 2-3: Zusammenhang zwischen Prozessvorgaben und -leistung im KVP (in Anlehnung an 

METTERNICH ET AL. [METT23]) 

Digitalisierung des Shopfloor Managements 

Das klassische SFM ist durch hohe manuelle Vorbereitungsaufwände und den Einsatz 

von Papier zur Visualisierung auf Informationstafeln gekennzeichnet. Die Erfassung von 

Produktionsdaten und -kennzahlen erfolgt dabei händisch und für die Visualisierung in 

der Shopfloorbesprechung werden häufig in Microsoft Excel erarbeitete Analysen ausge-

druckt. [LANZ18] Durch die in den letzten Jahren voranschreitende Digitalisierung ste-

hen immer mehr Daten zur Verarbeitung und Nutzung in der Produktion zur Verfügung 

[JOUR21]. Diese Entwicklung hat auch vor dem SFM nicht Halt gemacht. Insbesondere 

die vorbereitenden Prozesse, wie z. B. das Zusammentragen, Ausdrucken und Aufhängen 

von Kennzahlen, sind nur notwendige Grundlage aber an sich nicht wertschöpfend. Daher 

sollten diese Prozesse weitestgehend eliminiert werden. [LANZ18] Gleichermaßen sollte 

die Digitalisierung alle Aspekte des SFM fördern und einen Ansatz liefern, der über das 

klassische analoge SFM hinausgeht, ohne dessen Stärken zu vernachlässigen [LONG20]. 

Um die Potenziale eines digitalen Shopfloor Managements (dSFM) systematisch aufzu-

zeigen, haben MEIßNER ET AL. einen Zielzustand für dSFM auf Basis einer systematischen 

Literaturrecherche in Kombination mit Expert:inneninterviews und einer Fragebogenstu-

die entwickelt [MEIß20]. Im Zielzustand erfährt das SFM in allen Phasen des Regelkrei-

ses Unterstützung durch die Analyse und Nutzung von Daten [LONG21].  

Insbesondere im Performance Management und Abweichungsmanagement liefert das 

dSFM vielfältige Potenziale. So kann die Integration von Maschinen- und Fertigungsda-

ten die Abweichungserkennung verbessern. Darüber hinaus wird die automatische Da-

tenverarbeitung und Berechnung von KPIs in diesem Schritt als Vorteil gesehen, die eine 

Echtzeitentscheidungsfähigkeit im SFM ermöglicht. [MEIß20] Das größte Potenzial, 

dass sich aus dieser Echtzeitentscheidungsfähigkeit ergibt, ist die Verkürzung der soge-

nannten Latenzzeit, der Zeit, die zwischen dem Auftreten eines Ereignisses und der Re-

aktion auf dieses vergeht [LANZ18]. In Verbindung mit Datenanalyseverfahren bietet die 

        
          

            

         

            

           

            

 
  
  
  
  
  
  
 
 

    

            

                     

                  

               

                

        

               

               

                 

           



STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK SEITE 19 

 

Nutzung von Kennzahlendaten die Möglichkeit, Trends und Auswirkungen auf vor- oder 

nachgelagerte Prozesse vorherzusagen und Führungskräfte entsprechend zu warnen 

[LONG22b]. Auch die Art der Visualisierung im dSFM mit automatischen Farbkodie-

rungen birgt Potenziale, Abweichungen schneller erkennen zu können. MEIßNER ET AL. 

sehen auch im Bereich der Problemlösung vielfältige neue Möglichkeit durch die Digita-

lisierung des SFMs. Die nun verfügbaren Daten können gezielt für die Ursachenanalyse 

genutzt werden. Des Weiteren kann das dSFM den Mitarbeitenden durch Algorithmen 

sowohl Ursachen als auch Lösungen für auftretende Probleme direkt vorschlagen. 

[MEIß20] Um diese komplexen Zusammenhänge erfassen zu können, kann Data Mining 

zur Analyse herangezogen werden. In einer systematischen Literaturrecherche zeigen 

LONGARD ET AL. die verschiedenen Möglichkeiten des Einsatzes von Data Mining im 

Problemlöseprozess auf. Sie kommen zu dem Schluss, dass insbesondere hybride Ver-

fahren notwendig sind, um die spezifischen Stärken von Menschen und Maschinen nut-

zen zu können. [LONG22a] 

2.1.5 Ansätze des Performance Managements 

Um die Schwächen traditioneller Kennzahlensysteme (u. a. fehlender Strategiebezug und 

Übergewichtung finanzieller Kennzahlen) zu überwinden, wurden zahlreiche Ansätze des 

Performance Managements entwickelt. Diese zielen darauf ab, die Schwächen zu adres-

sieren und den Anforderungen moderner Unternehmen gerecht zu werden. [YADA14] 

Mittlerweile existiert eine große Bandbreite an unterschiedlichen Konzepten mit teils 

zahlreichen Adaptionen [GLEI11]. Das in Wissenschaft und Praxis am weitesten verbrei-

tete Modell stellt dabei die Balanced Scorecard (BSC) dar. In Studien wird davon ausge-

gangen, dass 30 bis 60 Prozent der Unternehmen die BSC zumindest in Teilen einsetzen. 

[NEEL05], [PERK14] Andere bekannte Ansätze stellen Hoshin Kanri sowie die Perfor-

mancepyramide dar, welche im Folgenden näher beschrieben werden. Darüber hinaus 

existieren weitere Ansätze, deren vollständige Aufzählung und Beschreibung den Um-

fang dieser Arbeit überschreiten würden. Für eine umfangreiche Übersicht sei auf GLEICH 

verwiesen [GLEI11]. 

Performance Management Lebenszyklus 

Bevor die einzelnen Ansätze im Detail beschrieben werden, erfolgt eine Systematisierung 

der unterschiedlichen Phasen des Performance Managements anhand des Lebenszyklus-

modells von LANDSTRÖM ET AL. (vgl. Abbildung 2-4) [LAND18]. Die meisten Ansätze 

des Performance Managements umfassen alle Phasen des Lebenszyklus, jedoch werden 

die einzelnen Phasen unterschiedlich stark adressiert.  

Die Lebenszyklusbetrachtung von LANDSTRÖM ET AL. kann ursprünglich auf die Arbeit 

von BOURNE UND BOURNE zurückgeführt werden, welche den Performance Management 

Prozess in die vier Phasen Design, Implementierung, Nutzung und Revision unterteilt 

haben [BOUR11b]. Das Modell von LANDSTRÖM ET AL. liefert eine ganzheitliche Be-
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trachtung von PMS und zeigt deren unterschiedlichen Facetten auf. Im Zentrum des Mo-

dells steht das Konzept des Double-Loop-Learnings [SLAC17] mit seinen zwei unter-

schiedlichen Regelkreisen:  

• der strategische Regelkreis, bestehend aus den Phasen Design, Implementie-

rung, Nutzung und Revision zum kontinuierlichen Hinterfragen der Relevanz der 

strategischen Ziele auf der Grundlage der Informationen über die Unternehmens-

leistung und 

• der operative Regelkreis innerhalb der Nutzungsphase zum Vergleich der ge-

messenen Leistung mit den gesetzten Zielen auf Basis von KPIs. 

 

 

Abbildung 2-4: Der Performance Management Lebenszyklus (in Anlehnung an LANDSTRÖM ET AL. 

[LAND18]) 

Ausgangspunkt des Lebenszyklus bildet dabei eine definierte Unternehmens- bzw. Pro-

duktionsstrategie, aus der die wichtigsten Ziele und Aufgaben abgeleitet werden. Diese 

bilden anschließend die Grundlagen für die Designphase des PMS, in der zunächst die 

Architektur des Systems festgelegt, die verschiedenen Performancedimensionen  

(z. B. anhand von bestehenden Frameworks wie QKLSA) ausgewählt und basierend da-

rauf entsprechende KPIs definiert werden. Den Abschluss der Designphase bildet der 

Zielsetzungsprozess für die einzelnen KPIs. In der Implementierungsphase erfolgt zu-

nächst die physische Umsetzung der KPIs in der Fertigungsumgebung inklusive der Sen-

sorauswahl, Datenanbindung, -sammlung, -aufbereitung, -kommunikation und Integra-

tion in bestehende IT-Systeme. Sobald die physische Implementierung abgeschlossen ist, 

erfolgt die Schulung des Personals und die Integration des Performance Managements in 

                    

                           

                  

      

               

       

             

      

           

        

           

  
 
 
  
 
  

 
  

 
  



STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK SEITE 21 

 

tägliche Routinen (bspw. im SFM). Dabei gilt es zum einen, die Verbindung der KPIs zu 

den Unternehmenszielen zu erläutern, die Wichtigkeit der KPIs herauszustellen und den 

richtigen Umgang mit ihnen zu vermitteln. Zum anderen müssen Verantwortlichkeiten 

und Rollen geklärt werden. Die Nutzungsphase bildet den operativen Regelkreis beste-

hend aus den vier Schritten Messen, Aufbereiten/Analysieren, Reporting und Entschei-

dungsfindung. Dabei kann das Reporting je nach den Stakeholdern unterschiedlich aus-

gestaltet sein. In Produktionsbereichen wird hierfür häufig das SFM verwendet, während 

auf höheren Unternehmensebenen klassische oft aus finanziellen KPIs bestehende Re-

ports überwiegen. Den Abschluss des Performance Management Lebenszyklus bildet die 

Revisionsphase, welche die regelmäßige Prüfung umfasst, ob das System in Einklang mit 

der Strategie ist und ob KPIs ergänzt, weggelassen oder klarer definiert werden müssen 

und die KPI-Zielwerte somit neu auszurichten sind. [LAND18] 

Balanced Scorecard 

Die BSC ist der in der Literatur am häufigsten diskutierte Performance Management An-

satz [NEEL05]. Mithilfe der BSC sollen Mitarbeitende und insbesondere Führungskräfte 

in die Lage versetzt werden, schnelle und mit der Strategie übereinstimmende Entschei-

dungen zu treffen. Hierfür werden die Vision und Strategie eines Unternehmens in Ziele 

                                             („        “)              Finanzen, Kun-

den, Prozesse sowie Lernen und Wachstum übersetzt. Dabei werden die nicht-finanziel-

len Performanceperspektiven als Treiber der zukünftigen, finanziellen Performance ge-

sehen. Durch die Fokussierung auf vier Perspektiven soll sichergestellt werden, dass nur 

wenige Kennzahlen eingesetzt werden und somit eine Informationsüberlastung des Ma-

nagements vermieden wird. [KAPL92] 

Zur Operationalisierung der Vision und Strategie innerhalb der BSC schlagen Kaplan und 

Norton vier Managementprozesse vor [KAPL96]: 

1. Übersetzen der Vision: Die Vision und Strategie werden in objektive Ziele und 

Kennzahlen, die für alle Mitarbeitenden verständlich sind, übersetzt. 

2. Kommunikation und Vernetzung: Es folgt die Kaskadierung der Ziele und 

Kennzahlen in alle Geschäftsbereiche. Dabei werden die Ziele und Kennzahlen 

so heruntergebrochen, dass sie für alle Bereiche relevant sind. Ziel ist es sicher-

zustellen, dass die Mitarbeitenden ihren Beitrag zur Unternehmensstrategie ver-

stehen. 

3. Planung der Geschäftstätigkeit: Die BSC forciert die gleichzeitige strategische 

Planung und Budgetierung. Nach Festlegung der Strategie und Ermittlung der 

Kennzahlen in den vier Perspektiven wird ein Meilensteinplan für die Treiber mit 

dem größten Einfluss auf die langfristigen Unternehmensziele erstellt. 

4. Feedback und Lernen: Mit dem Prozess zur strategischen Überprüfung und zum 

Feedback ermöglicht die BSC einen Lernprozess, indem gleichzeitig Strategie 

und bestehende Kennzahlen hinterfragt werden. 



SEITE 22 STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK 

 

Durch die BSC in Kombination mit den vier Managementprozessen soll ein strategischer 

Rahmen geschaffen werden, in dem alle Unternehmensmaßnahmen in einer Ursache-

Wirkungs-Kette zusammenhängen [KAPL96]. Mittels der sogenannten Strategy Map 

können diese Ursache-Wirkungsbeziehungen übersichtlich dargestellt und klar kommu-

niziert werden, was die Treiber der Unternehmensperformance sind und worauf Mitar-

beitende besonders achten sollten. Durch die BSC und insbesondere die Strategy Maps 

kann somit erkannt werden, ob Verbesserungen in einer Perspektive zu Lasten einer an-

deren erfolgen. [KAPL00], [HÜGE08] 

Hoshin Kanri 

Hoshin Kanri stellt einen Ansatz dar, der vor allem im Rahmen der Designphase eines 

PMS diskutiert wird, um strategische Ziele eines Unternehmens in den täglichen, opera-

tiven Betrieb zu integrieren. Hoshin Kanri steht     „                   “      „       

          “                        „                        “ [WITC07]. Hoshin 

Kanri verfolgt das Ziel, die Geschäftsprozesse zu optimieren, indem es Unterstützung in 

den Dimensionen der strategischen Planung und des täglichen Managements liefert 

[AKAO91]. Dies soll erreicht werden, indem die Tätigkeiten und Aktionen aller Mitar-

beitenden eines Unternehmens auf ein gemeinsames Ziel, die übergeordnete Unterneh-

mensstrategie, ausgerichtet werden [SERD07]. Wird dies erfolgreich umgesetzt, führt es 

dazu, dass Ziele in kürzerer Zeit erreicht werden können [WITC07], [PARM19]. 

Ähnlich wie die BSC zielt Hoshin Kanri darauf ab, die Performance zu steigern, eine 

gemeinsame Ausrichtung der Strategie zu erreichen und die Ziele für alle Hierarchieebe-

nen herunterzubrechen. Jedoch fokussiert sich Hoshin Kanri nicht auf die eigentlichen 

Ziele, sondern vielmehr auf den Weg, um diese zu erreichen. [SERD07] Dies wird durch 

die folgenden vier Grundpfeiler sichergestellt [WITC99]: 

1. Fokus des gesamten Unternehmens auf wenige, strategische Prioritäten 

2. Ausrichtung der lokalen Pläne und Programme auf die Strategie  

3. Implementierung der Pläne im täglichen Management (bspw. im SFM) 

4. Regelmäßige Überprüfung des Fortschritts 

Die Umsetzung der Grundpfeiler erfolgt dabei in Anlehnung an den Deming-Zyklus 

(PDCA) in einem jährlichen Kreislauf, dem sogenannten FAIR-Zyklus (Focus-Align-

ment-Integration-Review) [WITC99]. Ausgehend von der Vision und Strategie werden 

              „             “                ,                         ß                

schen Anstrengungen, erheblichem Ressourcenaufwand und Verbesserungsprozessen 

verbunden ist (Focus-Phase). Anschließend werden diese Ziele in Vorgaben übersetzt und 

in alle Hierarchieebenen integriert. Dies geschieht, indem jede Ebene die notwendigen 

Verbesserungen zur Zielerreichung auf der nächsten untergeordneten Ebene anfordert. 

Die tiefer gelegenen Ebenen erstellen daraufhin eigene Pläne, Ziele und Kontrollmecha-

nismen. Im Dialog wird eine Einigung über die Festlegung und Umsetzung der jeweiligen 

Ziele zwischen den Vorgesetzten sowie untergeordneten Führungskräften und Mitarbei-

tenden erzielt. Dieser iterative Diskussionsprozess hilft dabei, einen Konsens bezüglich 
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der Vorgaben zu finden und wird als Catchball bezeichnet (Alignment-Phase). Dadurch 

wird deutlich, dass Hoshin Kanri nicht streng top-down ausgeführt wird, sondern auf den 

gemeinsamen Anstrengungen aller Beschäftigten beruht. Dies bildet das Herzstück von 

Hoshin Kanri. [SERD07] Zur Einhaltung der vorgegebenen Ziele müssen tägliche Rou-

tinen und neue Standards etabliert werden (Integration-Phase). Hierbei liefert das SFM 

einen wesentlichen Beitrag. Die letzte Phase des FAIR-Zyklus bildet die Review-Phase, 

in der die jährliche Performance ausgewertet und die Ergebnisse dieser Auswertung in 

den nächsten Zyklus eingespeist wird. [WITC99] 

Performancepyramide 

Die Performancepyramide, auch bekannt als SMART-System (Strategic Measurement 

Analysis and Reporting Technique) ist auf die Arbeit von CROSS UND LYNCH zurückzu-

führen. [LYNC91] Sie basiert auf den Anforderungen von DORAN ET AL., Ziele SMART 

zu formulieren (vgl. 2.1.3). Ziel der Performancepyramide ist es, ähnlich der BSC und 

Hoshin Kanri, das betriebliche Handeln auf allen hierarchischen Ebenen eines Unterneh-

mens stringent an der Unternehmensstrategie bzw. an den Unternehmenszielen auszu-

richten. Dabei soll die Performance Pyramide die Zielvorgaben des Managements in alle 

Unternehmensbereiche tragen, Informationen über die Performance zeitnah zur Verfü-

gung stellen sowie finanzielle und nicht-finanzielle Kennzahlen umfassen und diese an 

interne Kunden kommunizieren. [GLEI11] Durch die Überprüfung der Ziele mittels 

Kennzahlen auf den jeweiligen Ebenen soll die Performance nachhaltig verbessert wer-

den [TANG04]. Erreicht werden soll dies mit dem sogenannten Zwei-Wege-Mechanis-

mus [RAVE19]: 

• Die Unternehmensstrategie wird durch einen Top-Down-Ansatz in wesentliche 

Strategieelemente der verschiedenen organisatorischen Einheiten der Hierarchie-

ebenen zerlegt. 

• Anschließend werden durch einen Bottom-Up-Ansatz die verschiedenen Kenn-

zahlen zur Überwachung von unten nach oben bis auf Gesamtunternehmensebene 

aggregiert. 

In ihrer ursprünglichen Form umfasst die Performancepyramide vier Hierarchieebenen. 

Die Ebenen und ihre Bereiche sind jeweils an der strategischen Zielerreichung beteiligt, 

legen den Fokus auf die interne Effizienz sowie die externe Effektivität und stellen un-

terschiedliche Dimensionen für Kennzahlen bereit [RAVE19]. Dabei berücksichtigt die 

externe Effektivität den Zielerreichungsgrad in der Außenbeziehung zum Kunden (markt-

bezogene Indikatoren) und die interne Effizienz die finanzielle und prozessbezogene 

Sichtweise (prozessorientierte Indikatoren). Die Spitze der Pyramide wird durch die Un-

ternehmensvision und -strategie gebildet, welche auf der zweiten Ebene von entsprechen-

den Geschäftsbereichen durch ihre jeweiligen Ziele in Form von kurz- und langfristigen 

Markt- und Finanzzielen umzusetzen ist (z. B. Cashflow, Kapitalrendite, Wachstum, 

Marktanteil). Die dritte Ebene stellt das Verbindungsglied zwischen den oberen Ebenen 
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und dem täglichen operativen Geschäft dar (relevante Dimensionen sind z. B. Kundenzu-

friedenheit, Flexibilität und Produktivität). Auf der operativen Ebene (vierte Ebene) ge-

ben die Unternehmensziele in Form von nicht-finanziellen KPIs u. a. für Qualität, Liefe-

rung, Prozesszeiten und Verschwendung täglich den Maßstab für operatives Handeln. 

Somit stellen die operativen Prozesse das Fundament für die erfolgreiche Umsetzung der 

Unternehmensstrategie dar. [TANG04] 

ANTE ET AL. sehen eine Stärke der Performancepyramide darin, dass die Performance 

über alle Hierarchieebenen hinweg, vertikal und horizontal, miteinander in Verbindung 

steht und an den Unternehmenszielen ausgerichtet ist. Dahingegen sehen sie eine Heraus-

forderung in der Umsetzung und Implementierung der Pyramide im Unternehmenskon-

text, da bspw. die Auswahl relevanter KPIs und das Festlegen entsprechender Zielwerte 

unbegleitet bleiben. [ANTE18]  

Entwicklung und Implementierung von PMS 

Die in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Performance Management An-

sätze stellen lediglich einen Rahmen für die Erstellung eines PMS bereit. Sie beantworten 

die Frage, welche Inhalte ein PMS umfassen muss, gehen jedoch weniger darauf ein, wie 

diese Inhalte konkret entwickelt und im Unternehmen implementiert werden können 

[SCHR07]. Dabei kommt vor allem dem Entwicklungsprozess eines PMS eine wichtige 

Rolle zu, um langfristig einen Nutzen aus der Einführung ziehen zu können. Viele Per-

formance Management Initiativen scheitern an den Problemen, die während der Entwick-

lungs- und Implementierungsphase auftreten. [NEEL00] Aus diesem Grund werden nach-

folgend zwei verschiedene Gestaltungsansätze kurz vorgestellt und kritisch gewürdigt. 

Für eine detaillierte Übersicht vorhandener Gestaltungsansätze sei auf SCHREYER verwie-

sen [SCHR07].  

Der Prozess von KAPLAN UND NORTON stellt eine Ergänzung zur ursprünglichen Veröf-

fentlichung zur BSC aus dem Jahr 1992 dar, welche keinen Fokus auf die Gestaltung der 

BSC gelegt hatte [KAPL92], [KAPL93]. In einem 8-stufigen Prozess für die Entwicklung 

und Implementierung der BSC werden in mehreren Interviews und Executive-Workshops 

die BSC und ihre zugehörigen Kennzahlen erarbeitet und anschließend implementiert. 

Der letzte Prozessschritt beinhaltet dabei die regelmäßige Überprüfung in monatlichen, 

quartalsweisen sowie jährlichen Zyklen. Aufgrund unterschiedlicher Anforderungen ein-

zelner Unternehmen soll dieser Prozess nicht als starres Gerüst angesehen werden, son-

dern flexibel an die eigenen Bedürfnisse anpassbar sein. [KAPL93] Charakteristisch für 

die BSC und den zugehörigen Gestaltungsprozess ist dabei der Fokus auf das Top-Ma-

nagement und das damit verbundene Top-Down-Vorgehen [KAPL94]. Häufig wird kri-

tisiert, dass der Prozess eher ein Vorgehen zum Projektmanagement beschreibt, lediglich 

oberflächliche Beschreibungen liefert und es an Hilfsmitteln zur Entwicklung und Imple-

mentierung der BSC mangelt [KLEI17]. 

Der Prozess von NEELY ET AL. umfasst ein zwei phasiges Vorgehen bestehend aus zehn 

Prozessschritten von der Identifikation von Unternehmenszielen bis hin zur Entwicklung 
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einzelner Kennzahlen. Er war das Ergebnis einer umfassenden Literaturrecherche und der 

anschließenden Anwendung in 30 verschiedenen Unternehmen. Als Input für den Prozess 

dienen organisatorische Rahmenbedingungen, Marktbedingungen sowie die Unterneh-

mensstrategie, welche die Basis für das Vorgehen bilden. Die erste Phase umfasst die 

Identifikation, Entwicklung und Implementierung von Kennzahlen auf dem Top-Ma-

nagement-Level in fünf Prozessschritten. Anschließend werden in der zweiten Phase ge-

eignete Kennzahlen für die untergeordneten Ebenen abgeleitet und kaskadiert. [NEEL09] 

Dabei liefert der Prozess konkrete Vorgehensweisen zur Entwicklung dieser Kennzahlen. 

Ähnlich wie beim Prozess von KAPLAN UND NORTON handelt es sich ebenfalls um einen 

Top-Down-Ansatz, der allerdings explizit die Sichtweisen von Kunden und anderen Sta-

keholdern berücksichtigt [SCHR07]. 

Abschließend lässt sich feststellen, dass im Zusammenhang mit PMS eine Vielzahl un-

terschiedlicher Ansätze und Gestaltungsprozesse in Forschung und Praxis existieren. Oft-

mals liegt der Fokus allerdings auf den verschiedenen Elementen eines PMS und weniger 

auf dem Prozess zur Entwicklung und Implementierung dieses. Daher bleiben die Pro-

zesse häufig oberflächlich und liefern nur wenige umfassende Prozessbeschreibungen. 

[KLEI17] Die Prozesse geben dabei keine oder nur eingeschränkt Hinweise und Anlei-

tungen, wie die entwickelten Performance Management Ansätze in der Praxis implemen-

tiert werden können. Um den Ansprüchen der Praxis gerecht zu werden, sieht SCHREYER 

weitaus detailliertere Beschreibungen und Anleitungen als notwendig an [SCHR07].  

2.1.6 Defizite von Performance Management Systemen 

Nachdem in den vorangegangen Abschnitten die Ziele und Vorteile von PMS und Kenn-

zahlen aufgezeigt sowie verbreitete Performance Management Ansätze vorgestellt wur-

den, folgt in diesem Abschnitt die kritische Würdigung. Die Defizite konnten auf Basis 

einer Literaturrecherche identifiziert werden und bilden den Ausgangspunkt für die Ent-

wicklungen in dieser Forschungsarbeit. Tabelle 2-4 fasst die identifizierten  

elf Defizite (D-1 bis D-11) übersichtlich zusammen. 

Laut einer Studie von HORVÁTH & PARTNERS bei deutschen, österreichischen und schwei-

zerischen Unternehmen (n = 142) im Jahr 2013 sind nur rund 50 % der Unternehmen mit 

ihrem PMS zufrieden [GRÄF14]. Ein wesentlicher Grund für diese Unzufriedenheit liegt 

in der Vielzahl an erfassten KPIs, die den Blick auf das Wesentliche versperren (D-1). 

Dabei ist gerade eine Zielstellung von KPIs, die Menge an Informationen und Komplexi-

tät für das Management zu reduzieren. [HESS15] Die große Anzahl an KPIs in Unterneh-

men hat mehrere Gründe. Auf der einen Seite werden neue KPIs aufgenommen, ohne alte 

zu hinterfragen bzw. zu entfernen [GRÄF14], [LAND18]. Auf der anderen Seite wird 

dieser Trend durch die gestiegene Komplexität in Produktionssystemen sowie die Digi-

talisierung verstärkt. Die gestiegene Verfügbarkeit von Daten durch die Digitalisierung 

ermöglicht es, neue KPIs relativ einfach zu bilden und umzusetzen. LANDSTRÖM ET AL. 

bemängeln, dass oftmals KPIs gebildet werden, da die notwendigen Daten vorhanden 
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sind und nicht etwa, weil Führungskräfte sie zur Entscheidungsfindung benöti-

gen. [LAND18] Zu viele Kennzahlen führen dazu, dass diese nicht mehr richtig interpre-

tiert, deren Verhalten nachvollzogen und geeignete Maßnahmen abgeleitet werden kön-

nen. Dadurch entsteht eine große Nachfrage nach einer systembasierten 

Entscheidungsunterstützung. [BURD18] Neben zu vielen Kennzahlen wird in der Studie 

auch die Übergewichtung finanzieller KPIs als Defizit identifiziert (D-2). Mit über 70 % 

nehmen sie bei den befragten Unternehmen einen Großteil der Kennzahlen ein, obwohl 

die Vorteile nicht monetärer Kennzahlen bekannt sind. [GRÄF14] Hauptkritikpunkt an 

finanziellen Kennzahlen ist die Tatsache, dass diese lediglich Aussagen über die Vergan-

genheit liefern und es dadurch erschweren, Probleme zu identifizieren bevor diese die 

Ergebnisse beeinflussen [LAND18]. Die Praxis wünscht sich daher mehr nicht-finanzi-

elle sowie externe Kennzahlen für ihre PMS, um eine ganzheitliche Betrachtungsweise 

zu ermöglichen und alle relevanten Performancedimensionen abzubilden 

[GRÄF14],[KIBI16].  

Tabelle 2-4: Aus der Literatur abgeleitete Defizite von PMS 

Nr. Defizite von PMS 

D-1 Vielzahl an erfassten KPIs, die den Blick auf das Wesentliche versperren 

D-2 Übergewichtung finanzieller KPIs 

D-3 KPIs sind vielfach eher willkürlich gewählt und es besteht keine klare Verbindung zwischen 

den KPIs und der Strategie bzw. den Zielen einer Organisation 

D-4 Unklare, fehlende oder nicht ausreichend kommunizierte Definitionen der Kennzahlen 

D-5 Zusammenhänge zwischen einzelnen Indikatoren sind oftmals nicht bekannt 

D-6 Mangelnder Zukunftsbezug 

D-7 Fehlender Bezug des PMS zur tatsächlichen Ursache von Problemen 

D-8 Mitarbeitenden fehlt Wissen, um KPIs interpretieren zu können 

D-9 Fehlende Verknüpfung mit bestehenden Management- und Fertigungssystemen und Daten 

D-10 Fehlende Performance-Evaluierung in Echtzeit 

D-11 Hoher Aufwand bei der Erfassung von Daten 

Neben den genannten Defiziten bedarf es eines systematischen Gestaltungsprozesses zur 

Identifikation und Implementierung von KPIs. KPIs sind vielfach eher willkürlich ge-

wählt und es besteht keine klare Verbindung zwischen den KPIs und der Strategie bzw. 

den Zielen einer Organisation (D-3). Dies führt in der Praxis dazu, dass der Sinn der KPIs 

von den Mitarbeitenden in Frage gestellt wird. [LAND18] Den Unternehmen fällt es 

schwer, die richtigen KPIs zu identifizieren und oft scheitern Performance Management 

Initiativen an Problemen, die während des Implementierungsprozesses auftreten 

[NEEL00]. In der Performance Management Literatur existiert eine Vielzahl an Ansätzen 

mit dem Fokus auf der Identifikation von Erfolgsfaktoren eines Unternehmens sowie der 

Ableitung adäquater Kennzahlen. Die Ansätze nutzen zwar unterschiedliche Methoden 

und Schritte, jedoch ähneln sie sich in den Kernprozessen stark. Im Gegensatz dazu lassen 
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sie die Frage, wie die identifizierten Kennzahlen zu implementieren sind, oft unbeant-

wortet. [SCHR07] Des Weiteren führen häufig unklare, fehlende oder nicht ausreichend 

kommunizierte Definitionen der Kennzahlen zu Missinterpretationen und letztendlich zu 

fehlerhaften Entscheidungen (D-4) [LAND18]. 

Darüber hinaus werden unklare Beziehungen zwischen KPIs als ein entscheidender Nach-

teil genannt. Zusammenhänge zwischen einzelnen Indikatoren sind oftmals nicht be-

kannt (D-5) und ein effizientes Performance Management ist daher nicht möglich. Um 

eine Suboptimierung einzelner KPIs zu verhindern, müssen Tradeoffs zwischen unter-

schiedlichen KPIs identifiziert und kommuniziert werden, damit Entscheidungen aus Ge-

samtsystemsicht getroffen werden können. [LAND18],[GRÄF14] Dies ist umso wichti-

ger, da Führungskräfte danach streben, die Zielstellungen „     “ Kennzahlen zu 

erreichen (selbst, wenn dies mit einer Suboptimierung in anderen Bereichen einhergeht), 

da diese ihren persönlichen Erfolg messen und monetäre Leistungsanreize daran geknüpft 

sein können [HAMM10]. In von BURDENSKY durchgeführten Interviews werden explizit 

transparente Ursache-Wirkungsbeziehungen gefordert, um wirksame Maßnahmen ablei-

ten und Transparenz schaffen zu können. Als Voraussetzung hierfür wird die Kenntnis 

von Korrelationen zwischen Kennzahlen gesehen. Dabei sollen auch Auswirkungen vor-

gelagerter auf nachgelagerte Prozesse nicht außer Acht gelassen werden. [BURD22] 

Ein weiterer Kritikpunkt an aktuellen PMS ist der mangelnde Zukunftsbezug (D-6). In der 

genannten Studie bemängeln 70 % der befragten Unternehmen einen fehlenden Zukunfts-

bezug ihres PMS [GRÄF14]. Jedoch ist dieser Zukunftsbezug eine notwendige Voraus-

setzung für proaktives Handeln. Dafür muss die klassische reaktive Steuerung durch eine 

antizipierende Steuerung ersetzt werden. [COKI13] Eine Möglichkeit dies im Rahmen 

des Performance Managements zu ermöglichen, ist die Nutzung von KPIs als Frühwarn-

indikatoren sowie die Visualisierung von Trends [LAND18], [JÄÄS15]. Dadurch kann 

ein Schritt weg vom klassischen reaktiven Abweichungsmanagement hin zu einem pro-

aktiven antizipierenden Abweichungsmanagement gegangen werden [LONG22b]. Im 

Produktionskontext werden PMS häufig eingesetzt, um durch die Aufschlüsselung von 

Kennzahlen die Abweichungserkennung, Ursachenforschung und Problemlösung zu un-

terstützen [STRI17]. Dennoch wird häufig der fehlende Bezug des PMS zur tatsächlichen 

Ursache von Problemen (D-7) in Frage gestellt. LEBAS kritisiert, dass die verbreiteten 

Modelle mehr oder weniger aggregiert und daher sehr weit von der ursprünglichen Ursa-

che entfernt sind. [LEBA95] Die Durchgängigkeit von PMS ist meist nicht vorhanden 

und die Unternehmen stoppen bei der Implementierung auf Top-Level-Ebene [KLEI17]. 

Traditionelle PMS sind primär für den Einsatz im mittleren und Top-Management gestal-

tet und werden den spezifischen Anforderungen auf dem Shopfloor nicht gerecht 

[HELL19], [OHLI20], [OHLI21]. Darüber hinaus liegt der Fokus selten auf den Produk-

tionsbereichen [GLAD14]. 

In einer Studie von OHLIG ET AL. wurde festgestellt, dass Mitarbeitenden in Unternehmen 

häufig das Wissen fehlt, um KPIs interpretieren zu können (D-8). Dieses Problem wird 

zudem dadurch verstärkt, dass Mitarbeitende, trotz einer allgemeinen Atmosphäre der 
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Offenheit, oft Hemmungen haben, Fragen zu den KPIs zu stellen. [OHLI20] Insbesondere 

kann in der Praxis beobachtet werden, dass der Umgang bei Zielabweichungen in KPIs 

unklar ist. LANDSTRÖM ET AL. betonen, dass KPI-Abweichungen zwingend mit Alarm-

signalen, Aktionen und/oder Maßnahmen verknüpft werden müssen. In vielen Unterneh-

men ist dies jedoch nicht die gelebte Praxis und bereits die Festlegung der Ziele mit gro-

ßen Schwierigkeiten verbunden. Die Autoren schlagen deshalb vor, die Ziele auf Basis 

von historischen Daten sowie geplanten Verbesserungsinitiativen festzule-

gen. [LAND18] 

Weitere in der Literatur genannte Defizite von PMS sind die fehlende Verknüpfung mit 

bestehenden Management- und Fertigungssystemen und Daten (D-9), die fehlende Per-

formance-Evaluierung in Echtzeit (D-10) [KIBI16] sowie der hohe Aufwand bei der Er-

fassung von Daten (D-11) [OHLI20]. In der Praxis erfolgt ein Großteil der Datenauf-

nahme, -aufbereitung und -vorbereitung nach wie vor manuell und wird erst langsam 

digitalisiert [OHLI20]. 

2.1.7 Zwischenfazit 

Performance Management ist ein bewährtes Instrument zur Erfassung, Bewertung und 

Verbesserung der Leistung von Einzelpersonen und Teams auf der Basis von Kennzahlen. 

Die Verwendung von Kennzahlen erfüllt dabei zwei Hauptzwecke: Zum einen dienen sie 

der retrospektiven Analyse und Bewertung der Leistung (Diagnose), um Abweichungen 

von den gesetzten Zielen zu erkennen. Zum anderen bieten sie die Möglichkeit, das zu-

künftige Verhalten eines Systems vorherzusagen (Prädiktion), indem sie Trends und 

Muster aufzeigen (vgl. Abschnitt 2.1.1-2.1.3). 

Zur Operationalisierung des Performance Managements, vor allem in Produktionsberei-

chen, hat sich SFM als ganzheitlicher Führungsansatz etabliert. SFM ermöglicht durch 

tägliche Routinen die frühzeitige Erkennung von Abweichungen von den geplanten Pro-

duktionszielen und die Implementierung von Maßnahmen zur Gegensteuerung (vgl. Ab-

schnitt 2.1.4). In Forschung und Praxis existieren eine Vielzahl unterschiedlicher Perfor-

mance Management Ansätze und Systeme. Diese beschreiben häufig die Grundelemente 

eines PMS und vernachlässigen dabei konkrete Handlungsempfehlungen und notwendige 

Schritte zur Entwicklung und Implementierung eines PMS in der Praxis. Darüber hinaus 

sind sie generisch gehalten und haben keinen expliziten Produktionsbezug (vgl. Abschnitt 

2.1.5). 

Die Literaturanalyse in Abschnitt 2.1.6 zeigt die Defizite in bestehenden PMS auf und 

deutet auf Potenziale zur Weiterentwicklung hin. Zum einen besteht Bedarf an methodi-

scher Unterstützung bei der Entwicklung und Implementierung von PMS in Produktions-

bereichen. Zum anderen benötigen Mitarbeitende systemseitige Unterstützung, um die 

Potenziale des Performance Management vollumfänglich heben zu können. Insbesondere 

zur Identifikation von Ursache-Wirkungs-Zusammenhängen innerhalb von Wertströmen, 

zum Verständnis von Abweichungen, sowie zur Unterstützung bei der Interpretation von 
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Kennzahlen und der Auswahl geeigneter Maßnahmen zur Leistungsverbesserung wird 

eine Entscheidungsunterstützung gefordert. 

2.2 Assistenzsysteme in der Produktion 

Assistenzsysteme sind digitale Technologien, die dazu entwickelt werden, Mitarbeitende 

bei verschiedenen Aufgaben zu unterstützen und ihnen die Arbeit zu erleichtern. Durch 

die Verwendung von Assistenzsystemen können Prozesse automatisiert und beschleunigt 

werden, wodurch Zeit und Ressourcen gespart werden können. [KELL19] Bekannt sind 

Assistenzsysteme vor allem aus dem Automobilbereich unter dem Begriff Fahrerassis-

tenzsysteme, die die steuernde Person bei bestimmten Fahrsituationen unterstützen. Aber 

auch in der Produktion gewinnen Assistenzsysteme zunehmend an Bedeutung [KELL19]. 

Dies zeigt sich auch in einer Umfrage des Fraunhofer Institut für Arbeitswissenschaft und 

Organisation (IAO), in der Unternehmensvertretende nach dem erwarteten Mehrwert di-

gitaler Assistenzsysteme befragt wurden [KLAP19]. Die Ergebnisse der Umfrage sind in 

Abbildung 2-5 dargestellt.  

 

Abbildung 2-5: Umfrageergebnisse - Mehrwert digitaler Assistenzsysteme (n = 119) (in Anlehnung an 

KLAPPER ET AL. [KLAP19]) 

Neben einer effizienteren Arbeitsweise (Produktivität und Wirtschaftlichkeit) verspre-

chen sich die Umfrageteilnehmenden vornehmlich eine bessere Kontrolle der Prozesse 

sowie eine höhere Produktqualität und Mitarbeitendenflexibilität. Darüber hinaus werden 

wiederholt Potenziale im Bereich der Mitarbeitendenzufriedenheit, der Qualifikation der 

Mitarbeitenden sowie einer erhöhten Echtzeitfähigkeit genannt. 

In den folgenden Abschnitten wird zunächst der Begriff Assistenzsystem definiert und 

anschließend verschiedene Klassifikationsarten von Assistenzsystemen in der Produktion 

vorgestellt. 
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2.2.1 Begriffe und Klassifizierungen 

In der Fachliteratur existiert keine einheitliche Definition für den Begriff Assistenzsys-

tem [BRAU18]. Im digitalen Wörterbuch der deutschen Sprache wird ein Assistenzsys-

tem als „technisches System oder Vorrichtung, das bzw. die die Nutzer bei einer bestimm-

ten Tätigkeit oder Aufgabe unterstützt“ definiert [DWDS23]. Einen besonderen Fokus 

auf den Aspekt der Entscheidungsfindung legen HAUSS ET AL., die Assistenzsysteme als 

„[…] rechnerbasierte Systeme, die den Menschen bei der Entscheidungsfindung und  

-durchführung unterstützen […]“ einordnen. Sie sehen Assistenzsysteme als integralen 

Bestandteil der Mensch-Maschine-Systemtechnik. [HAUS02] Dabei liefern Assistenz-

systeme nicht nur Fakten an die Nutzenden, sondern geben auch Hilfen bei der Lösung 

von Problemen oder unterstützen beim Treffen von Entscheidungen [TIMP00]. Diese Ar-

beit orientiert sich bei der Definition von Assistenzsystem an HAUSS ET AL [HAUS02]: 

Definition Assistenzsystem: 

Ein Assistenzsystem ist ein rechnerbasiertes System, welches den Menschen bei der 

Entscheidungsfindung und -durchführung unterstützt.  

In der Forschung bestehen unterschiedliche Ansätze, Assistenzsysteme zu klassifizieren. 

APT ET AL. unterscheiden Assistenzsysteme nach der Art der Unterstützung, dem Grad 

der Unterstützung und der Zielsetzung der Unterstützung (vgl. Abbildung 2-6).  

 

Abbildung 2-6: Charakterisierung digitaler Assistenzsystemen (in Anlehnung an APT ET AL. [APT18]) 

Die Art der Unterstützung kann dabei in die Ausprägungen physisch, sensorisch und kog-

nitiv unterteilt werden. Während physische Assistenzsysteme den Menschen bei an-

spruchsvollen körperlichen Tätigkeiten unterstützen, leisten sensorische Assistenzsys-

teme bei der Sinneswahrnehmung Hilfestellung. Hierzu gehören bspw. der Einsatz von 

AR-Brillen bei Logistik- oder Montagetätigkeiten. Im Rahmen dieser Arbeit ist vor allem 

die kognitive Art der Unterstützung von Bedeutung. Diese Assistenzsysteme dienen pri-

mär der anwendungsgerechten, echtzeitnahen Informationsbereitstellung zur Entschei-
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dungsunterstützung der Beschäftigten. Der Grad der Unterstützung hängt vom Anforde-

rungsniveau der jeweiligen Aufgabe ab (niedrig bis hoch bzw. variabel). Werden ledig-

lich reine Handlungsanweisungen bereitgestellt oder körperlich intensive Bewegungen 

unterstützt, wird von einem niedrigen Grad an Unterstützung gesprochen. Im Gegensatz 

dazu wird der Grad der Unterstützung von Systemen, welche bei hoch komplexen Ent-

scheidungen unterstützen und Empfehlungen an die Nutzenden kommunizieren, als hoch 

eingestuft. Systeme, welche adaptiv auf verschiedene Anforderungsniveaus reagieren 

können, werden als variabel klassifiziert. Bei der Zielsetzung der Unterstützung werden 

kompensatorische, präventive/erhaltende und fähigkeitserweiternde Systeme unterschie-

den. Während kompensatorische Systeme einen inklusiven Arbeitsplatz sicherstellen sol-

len, tragen präventive/erhaltende Systeme zur Gesundheitsprävention bei. Fähigkeitser-

weiternde Systeme wiederum fokussieren sich auf die Arbeitsqualität, mit dem Ziel diese 

zu verbessern. [APT18] 

Einen weiteren Ansatz Assistenzsysteme zu klassifizieren, liefern REINHART ET AL. Sie 

unterscheiden Assistenzsysteme in Wahrnehmungs-, Entscheidungs- und Ausführungsas-

sistenzsysteme, wobei Wahrnehmungs- und Entscheidungsassistenzsysteme als kognitive 

und Ausführungsassistenzsysteme als physische Assistenz beschrieben werden können. 

[REIN17]  

2.2.2 Entscheidungsunterstützungssysteme 

Im Rahmen dieser Arbeit sind insbesondere Entscheidungsassistenzsysteme von Bedeu-

tung. Diese werden häufig auch als Entscheidungsunterstützungssysteme (EUS) bezeich-

net und in Anlehnung an HOLSAPPLE, wie folgt, definiert [HOLS08]: 

Definition Entscheidungsunterstützungssystem: 

Ein EUS ist ein computergestütztes System, das Wissen in einer Weise darstellt und 

verarbeitet, um die Entscheidungsfindung produktiver, flexibler, innovativer und/oder 

seriöser zu machen. 

Die Art der Unterstützung eines EUS kann unter anderem folgende Ausprägungen anneh-

men [HOLS08]:  

• Digitale Speicherung von Wissen 

• Beschaffung von zusätzlichem Wissen aus externen Quellen 

• Gezielte Auswahl von Wissen aus internen Quellen (z. B. aus einem digitalen 

Speicher) 

• Generierung von neuem Wissen 

• Aufnahme von generiertem und erworbenem Wissen in den Wissensspeicher (un-

ter Berücksichtigung von Qualitätskriterien, Filterung und Umstrukturierung)  

• Präsentation von Wissen in den gewünschten Formaten 

• Koordinierung der Wissensflüsse zwischen den Entscheidungstragenden sowie 

Kontrolle von deren Integrität/Sicherheit 
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Wissen ist dabei die Kombination von Daten und Informationen, die durch Expert:innen-

meinungen, Fähigkeiten und Erfahrungen ergänzt werden [CHAF05]. Ein weitverbreite-

tes Modell, um diese Zusammenhänge zu verdeutlichen, ist die Wissenspyramide (vgl. 

Abbildung 2-7). Nach dieser setzt sich Wissen aus Informationen und Informationen wie-

derum aus Daten zusammen. Die höheren Elemente in der Hierarchie können anhand der 

niedrigeren Elemente erklärt werden, indem ein geeigneter Umwandlungsprozess ermit-

telt wird. Dabei werden Daten als diskrete, objektive Fakten oder Beobachtungen, die 

unorganisiert und unverarbeitet sind und keine spezifische Bedeutung haben, definiert. 

Informationen werden wiederum in Form von Daten definiert und umfassen organisierte 

oder strukturierte Daten. Diese Verarbeitung verleiht den Daten Relevanz für einen be-

stimmten Zweck oder Kontext und macht sie dadurch sinnvoll, wertvoll und nützlich. 

Einige Versionen der Wissenspyramide enthalten noch die Ebene der Weisheit als Spitze 

der Pyramide. Dabei wird Weisheit als die Fähigkeit definiert, die Effektivität zu steigern. 

[ROWL07] Die Wissenspyramide ordnet die verschiedenen Elemente nach ihrem Wert 

(von niedrig bis hoch) sowie ihrer Programmierbarkeit (von hoch bis niedrig) ein 

(Abbildung 2-7). 

 

Abbildung 2-7: Wissenspyramide (in Anlehnung an ROWLEY ET AL. [ROWL07]) 

Auch für EUS existieren unterschiedliche Taxonomien. HÄTTENSCHWILER unterscheidet 

aktive, passive und kooperative EUS. Er klassifiziert ein System, welches den Prozess 

der Entscheidungsfindung unterstützt, aber keine Entscheidungsvorschläge oder Lösun-

gen erzeugen kann, als passives EUS. Im Gegensatz dazu können aktive EUS Entschei-

dungs- oder Lösungsvorschläge generieren. Kooperative EUS erlauben es Entschei-

dungstragenden, die vom System gelieferten Entscheidungsvorschläge zu ändern, zu 

ergänzen oder zu verfeinern, bevor sie zur Validierung an das System zurückgesendet 

werden. Dieses wiederum verbessert, ergänzt und verfeinert die Vorschläge der Entschei-

dungstragenden und schickt sie zur Validierung zurück. [HÄTT01]  
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Um die Aufgabenverteilungen zwischen Menschen und Rechnern zu klassifizieren, ha-

ben SHERIDAN UND VERPLANK eine Skala von zehn Automatisierungsstufen entwickelt. 

Diese reichen von keiner Unterstützung durch den Rechner bis hin zu dessen vollständi-

ger Autonomie. [SHER78] Ein weiteres Konzept liefert ENDSLEY, der ebenfalls zehn Au-

tomatisierungsstufen erarbeitete und den vier Aufgabenbereichen Überwachen des Sys-

temzustandes, Generieren von Wahlmöglichkeiten und Strategien der Zielerreichung, 

Auswählen von Alternativen und Strategien, Durchführen und Umsetzen, zuordnete 

[HAUS02]. Da sich die bestehenden Taxonomien mit zehn Automatisierungsstufen als 

zu detailliert und zu wenig trennscharf erwiesen, schlagen BLUTNER ET AL. eine Klassifi-

zierung von EUS basierend auf sechs verschiedenen Arten der Entscheidungsunterstüt-

zung vor [BLUT09]: 

• Erzeugen und Aufbereiten von Informationen 

• Erzeugen von Alternativen 

• Bewerten von Alternativen 

• Auswählen von Alternativen 

• Überwachen der Entscheidungsausführung 

• Kontrollieren der Entscheidungsausführung 

EUS bestehen in der Regel aus drei grundlegenden Komponenten (vgl. Abbildung 2-8). 

Das Datenbankmanagementsystem ist zuständig für den Datenzugriff sowie die Manipu-

lation und Verwaltung von intern sowie extern gespeicherten Daten. Kern des EUS bildet 

das Modellmanagementsystem, welches verschiedene Arten von mathematischen und 

analytischen Modellen oder Simulationen verwendet, um komplexe Daten darzustellen 

und zu analysieren. Hierin werden die eigentlichen Funktionalitäten des EUS abgebildet. 

Die letzte Komponente bildet die Nutzendenschnittstelle, die die Interaktion zwischen 

dem System und den Nutzenden übernimmt. [TURB05] Der Gestaltung der Nutzenden-

schnittstelle ist besondere Aufmerksamkeit zu widmen, um eine reibungslose Funktiona-

lität des EUS sicherstellen zu können [BROY21]. 

 

Abbildung 2-8: Architektur eines EUS (in Anlehnung an MIR ET AL. [MIR09])  
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2.2.3 Gestaltung von Assistenzsystemen 

Zur Gestaltung von Assistenzsystemen schlagen HINRICHSEN ET AL. ein Gestaltungsmo-

dell bestehend aus vier miteinander interagierenden Teilmodellen vor (vgl. Abbildung 

2-9). Den Kern bildet dabei das Aufgabenmodell. Zur Führung der Nutzenden durch einen 

Prozess werden meist Schritt-für-Schritt-Anweisungen herangezogen. Zum Entwurf ei-

nes Assistenzsystems bietet es sich daher an, die Prozesse zunächst in einzelne Aktivitä-

ten zu zerlegen und in einem Prozessmodell darzustellen. In Kombination mit Prozessbe-

obachtungen und Befragungen ermöglicht dies die Identifikation von Tätigkeiten und 

Entscheidungen, welche durch das System unterstützt werden können. Anschließend 

kann das Design eines Zielzustands für den Prozess erfolgen, für den das System eine 

Unterstützung liefert. Ergänzend zur prozessualen Sicht erfolgt im Nutzendenmodell die 

Analyse der Nutzendenmerkmale und -gruppen. Darüber hinaus werden die Anforderun-

gen der Nutzenden an die Assistenzunterstützung erfasst. Im Umgebungsmodell werden 

die Umgebungsbedingungen (z. B. Produkte, Werkzeuge, Computer) und -variablen (z. 

B. Lärm, Vibrationen, Licht) der analysierten Arbeitsumgebung erfasst. Diese haben 

große Auswirkungen auf das Interaktionsmodell und damit die Wahl der technischen Sys-

teme für die Ein- und Ausgabe in das Assistenzsystem. Die vier unterschiedlichen Di-

mensionen machen einen iterativen Gestaltungsprozess notwendig und erfordern die In-

tegration von Usability Tests im Designprozess. [HINR16] 

 

Abbildung 2-9: Gestaltung von Assistenzsystemen (in Anlehnung an HINRICHSEN ET AL. [HINR16])  
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Ergänzend zum Modell von HINRICHSEN ET AL. kann bei der Gestaltung von Assistenz-

systemen die DIN EN ISO 9241-110 herangezogen werden. Diese beschreibt sieben In-

teraktionsprinzipien zwischen Nutzenden und einem System in allgemeiner Form und 

eignet sich daher als allgemeine Gestaltungsempfehlung für interaktive Systeme. Zu den 

Gestaltungsprinzipien gehören unter anderem die Aufgabenangemessenheit, Kontrollier- 

und Steuerbarkeit sowie Anpassbarkeit. [DEUT20] 

2.2.4 Zwischenfazit 

Assistenzsysteme sind digitale Technologien, die entwickelt werden, um Mitarbeitenden 

in verschiedenen Aufgabenbereichen Unterstützung zu bieten und ihre Arbeit zu verein-

fachen. Mit Hilfe von Assistenzsystemen können Abläufe automatisiert und beschleunigt 

werden, was zu Zeit- und Ressourceneinsparungen führen kann. Eine spezielle Art von 

Assistenzsystemen stellen EUS dar. Diese sind computergestützte Systeme, welche In-

formationen aufbereiten und verarbeiten, um Mitarbeitenden bei der Entscheidungsfin-

dung zu unterstützen (vgl. Abschnitt 2.2.1).  

Ein EUS besteht typischerweise aus drei Hauptkomponenten: Das Datenbankmanage-

mentsystem verwaltet den Zugriff auf interne und externe Daten. Das Modellmanage-

mentsystem analysiert und repräsentiert komplexe Daten mit mathematischen Modellen. 

Die letzte Komponente bildet die Nutzendenschnittstelle, welche Interaktionsmöglichkei-

ten zwischen den Nutzenden und dem System bereitstellt (vgl. Abschnitt 2.2.2). Um ein 

Assistenzsystem zu entwickeln, werden die Prozesse zunächst in einzelne Aktivitäten 

aufgeteilt und in einem Prozessmodell visualisiert. Durch die Kombination von Prozess-

beobachtungen und Befragungen können so Aktivitäten und Entscheidungen identifiziert 

werden, die das System unterstützen kann. Danach kann das Design eines gewünschten 

Endzustands für den Prozess erfolgen, bei dem das System Unterstützung bietet (vgl. Ab-

schnitt 2.2.3). 

Im Bereich des Performance Managements ist der Einsatz von digitalen Assistenzsyste-

men und insbesondere EUS bisher wenig verbreitet. Jedoch wird hier großes Potenzial 

gesehen, um Mitarbeitende bei der Entscheidungsfindung auf der Basis von Kennzahlen 

zu unterstützen (vgl. Abschnitt 2.1.6). 

2.3 Digitalisierung und Data Mining in der Produktion 

Die voranschreitende Digitalisierung hat eine Revolution in der Produktionslandschaft 

ausgelöst, indem sie traditionelle Arbeitsweisen transformiert und innovative Technolo-

gien einbindet [BAUE14]. In der Literatur existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Defi-

nitionen des Begriffs Digitalisierung. Im ursprünglichen Sinne beschreibt die Digitalisie-

rung die Transformation analoger Signale in digitale Daten, die von einem Computer 

weiterverarbeitet werden können [MERT17]. Häufig wird dieser Begriff jedoch weiter 

gefasst und beschreibt die Transformation von manuellen zu digitalen Prozessen durch 
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die Nutzung innovativer Technologien bis hin zur Transformation kompletter Geschäfts-

modelle [MERT17], [SCHA18]. Dabei lassen sich unterschiedliche Dimensionen der Di-

gitalisierung unterscheiden [BOWE05], [MAZZ14]: 

• Digitale Produkte beziehen sich auf datenbasierte Dienstleistungen, die nicht 

physisch sind und entweder eigenständig oder in Verbindung mit physischen Wa-

ren dem Kunden einen Mehrwert bieten. 

• Digitale Prozesse beschreiben datenbasierte Darstellungen der Realität zur Orga-

nisation und Steuerung von Prozessen. Diese können, je nach Reifegrad, von einer 

reinen Bereitstellung datenbasierter Informationen bis hin zur Abbildung ganz-

heitlicher Prozesse als integrierte Datenmodelle zur Steuerung des Unternehmens 

reichen.  

• Digitale Vernetzung umfasst das Ausmaß der Verbindung einzelner Prozesse in-

nerhalb der internen und externen Wertschöpfungskette. 

• Digitale Geschäftsmodelle charakterisiert die Bereitstellung digitaler Produkte 

gegen Entgelt. Dabei sind die entsprechenden Kernleistungs- und Kundenpro-

zesse oft selbst stark digitalisiert und der Kunde über Prozessdaten eingebunden. 

Im Kontext der Produktion wird die Digitalisierung häufig mit dem Begriff Industrie 4.0 

in Verbindung gebracht. Die Industrie 4.0 beschreibt die vierte industrielle Revolution 

und hat das Ziel, eine vollständige Vernetzung der physischen und virtuellen Welt entlang 

der industriellen Wertschöpfungskette zu realisieren [BAUE16]. Die Basis der Vernet-

zung bilden dabei cyber-physische Systeme (CPS). CPS sind physische Objekte (bspw. 

Gebäude, Produktionsanlagen, Roboter, Logistikkomponenten), welche durch eingebet-

tete Systeme kommunikationsfähig gemacht werden. Dadurch können diese Systeme 

über das Internet kommunizieren und Internetdienste nutzen. Mittels Sensorik können 

CPS ihre Umwelt erfassen, diese mithilfe weltweit verfügbarer Daten und Dienste aus-

werten und durch Aktoren auf die physikalische Welt einwirken. [BAUE14] Im Produk-

tionsumfeld führt der Einsatz von CPS zum Entstehen von Cyber-physischen Produkti-

onssystemen (CPPS). Diese ermöglichen eine durchgängige Betrachtung vom Produkt 

über die Produktionsmittel bis hin zum Produktionssystem und führen dazu, dass Ent-

scheidungen im Produktionsprozess durch die Kommunikation der einzelnen Elemente 

des CPPS dezentral getroffen werden können. Resultierend daraus soll es perspektivisch 

zur Auflösung der klassischen Automatisierungspyramide (vgl. Abbildung 2-10) kom-

men. Die Basis wird weiterhin durch die Feldebene, welche hohe Echtzeitanforderungen 

stellt, gebildet, jedoch sind alle weiteren Funktionen nicht mehr streng hierarchisch an-

geordnet. [BAUE16] Diese Weiterentwicklung führt zu einer besseren Vernetzung und 

Verbindung in horizontaler und vertikaler Richtung [HOPP17]. Dabei zielt die vertikale 

Integration auf eine durchgängige Vernetzung der verschiedenen IT-Systeme auf den un-

terschiedlichen Hierarchieebenen ab. Im Gegensatz dazu, beschreibt die horizontale In-

tegration die Vernetzung und Verbindung verschiedener Prozessschritte zwischen denen 

ein Material-, Energie- und Informationsfluss verläuft. [KAUF14] Die horizontale In-
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tegration umfasst somit die Vernetzung einzelner Maschinen, Anlagen oder Produktions-

einheiten während mit der vertikalen Integration die Verbindung vom Sensor bis ins Ma-

nagement assoziiert wird.  

 

Abbildung 2-10: Auflösung der Automatisierungspyramide (in Anlehnung an BAUERNHANSL ET AL. 

[BAUE16]) 

Getrieben durch die Digitalisierung und Industrie 4.0 und den vermehrten Einsatz von 

CPS/CPPS entstehen immer größere Mengen an heterogenen Daten wie u. a. Sensor-, 

Maschinen- oder Produktdaten, in verschiedenen Bild-, Video- und Textformaten 

[LEE14], [SCHÖ14]. Die International Data Corporation (IDC) prognostiziert ein 

Wachstum des jährlich global erzeugten Datenvolumens von 33 Zettabytes im Jahr 2018 

auf 175 Zettabytes im Jahr 2025. Hierbei nimmt die Produktion mit circa zehn Prozent 

einen großen Stellenwert ein. [REIN18] Der Wert dieser Daten entsteht jedoch erst durch 

die Extraktion von Informationen mittels unterschiedlicher Techniken [KEIM08]. Diese 

Techniken werden häufig unter dem Begriff Data Mining zusammengefasst und entstam-

men aus den Bereichen der Mustererkennung, der Statistik, des Maschinellen Lernens 

(ML) sowie der künstlichen Intelligenz (KI) [FAYY96a].  

2.3.1 Knowledge Discovery in Databases 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) bezieht sich auf den Gesamtprozess der Ex-

traktion von nützlichem Wissen aus Daten (vgl. Abbildung 2-11). Dieses Forschungsfeld 

ist im Zuge der immer größer werdenden Diskrepanz zwischen der Fähigkeit, neue Daten 

zu erzeugen und abzuspeichern und der Fähigkeit, diese zu analysieren und zu verstehen, 

entstanden. [FAYY96b] Einige Autoren verwenden Data Mining und KDD als synonyme 

Begriffe [MANN96], [GUNO97], während andere Autoren explizit darauf hinweisen, 

dass Data Mining als Element des Gesamtprozesses KDD zu verstehen ist [BUCZ16]. 

Data Mining ist in vielen Bereichen verwurzelt und bringt Forschende aus verschiedenen 

Disziplinen zusammen. Die Grundlage bilden dabei Methoden aus der Informatik und 

Statistik, welche beim Data Mining verwendet werden. [FAYY96a]  
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Definition Data Mining: 

In dieser Arbeit wird Data Mining als Element des Gesamtprozess zur Extraktion von 

Wissen aus Daten (KDD) verstanden. Beim Data Mining werden Methoden bspw. aus 

dem Bereich der Künstlichen Intelligenz oder Statistik eingesetzt, um Muster in Daten 

zu erkennen.  

Insgesamt besteht der KDD-Prozess aus fünf Schritten, startend mit der Selektion, der für 

den Anwendungsfall relevanten Daten, über deren Vorverarbeitung und Transformation, 

hin zum eigentlichen Data Mining Prozess, bei dem Methoden bspw. aus dem Bereich 

der Künstlichen Intelligenz oder Statistik eingesetzt werden, um Muster in den Daten zu 

erkennen. Den Abschluss des Prozesses bilden die Evaluation und Interpretation dieser 

Muster, um letztlich nützliches Wissen zu erlangen (vgl. Abbildung 2-11).  

 

Abbildung 2-11: Der KDD-Prozess (in Anlehnung an FAYYAD ET AL. [FAYY96a]) 

Je nach angestrebtem Zweck bei der Extraktion von Wissen aus Daten werden die drei 

unterschiedlichen Analytics-Evolutionsstufen descriptive, predictive und prescriptive 

Analytics unterschieden [DAVE09].  

Definition Analytics: 

Im Managementkontext beschreibt Analytics die umfassende Nutzung von Daten, sta-

tistischen und quantitativen Analysen, Erklärungs- und Vorhersagemodellen sowie 

faktenbasiertem Management, um organisatorische Entscheidungen und Maßnahmen 

voranzutreiben. [DAVE09] 

Descriptive Analytics befasst sich mit der Beschreibung von vergangenen oder aktuellen 

Ereignissen und Daten. Hierunter fallen rein beschreibende Verfahren, wie sie in der klas-

sischen Business Intelligence mit Dashboards oder Reports verwendet werden. 

[GLUC16] Zu diesen Verfahren gehören Clustering- und Segmentierungsverfahren zur 

Bildung von Gruppen in Daten sowie Assoziationsanalysen zum Aufzeigen von Abhän-

gigkeiten [GLUC21]. Descriptive Analytics versucht Antworten auf die Fragen zu geben, 
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was passiert ist bzw. was gerade passiert und warum es passiert ist [CHAM17]. Im Ge-

gensatz dazu nutzt Predictive Analytics historische Daten sowie proaktive Analysetech-

niken, um zukünftige Ereignisse oder Trends vorherzusagen. Ziel ist es, Ursache-Wir-

kungsbeziehungen zwischen unterschiedlichen Modellvariablen zu identifizieren, um 

daraus ein Erklärungsmodell ableiten zu können. [GLUC16] Zur Vorhersage nominaler 

Werte werden hierfür Klassifikations- und zur Vorhersage numerischer Werte Regressi-

onsverfahren eingesetzt [GLUC21]. Predictive Analytics versucht im Sinne der besseren 

Entscheidungsfindung die Frage zu beantworten, was in Zukunft passieren könnte 

[CHAM17]. Prescriptive Analytics geht noch einen Schritt weiter und bietet Handlungs-

empfehlungen und Lösungen, um die bestmöglichen Ergebnisse zu erzielen. Darüber hin-

aus zeigt es die Konsequenzen der unterschiedlichen Handlungsmöglichkeiten auf. 

[GLUC16] Damit sollen Antworten auf die Frage gegeben werden, was eine entschei-

dende Person zukünftig tun sollte. Die unterschiedlichen Evolutionsstufen bauen jeweils 

aufeinander auf und lassen sich nach der Komplexität und dem geschäftlichen Nutzen 

von niedrig bis hoch differenzieren. [CHAM17]  

In der Produktion sind Entscheidungstragende oft keine Expert:innen im Bereich Data 

Mining und haben Schwierigkeiten, die Ergebnisse von Data Mining-Algorithmen zu ver-

stehen [METT21]. Die mangelnde Nachvollziehbarkeit kann zu einem Vertrauens- und 

Akzeptanzverlust führen, was wiederum den Erfolg datengetriebener Lösungen beein-

trächtigen kann [ROSE22]. TERZIYAN UND VITKO betonen einen weiteren Grund für die 

Notwendigkeit, die Interpretierbarkeit von datengetriebenen Lösungen zu verbessern. Die 

Autoren beschäftigen sich mit der Kooperation zwischen Menschen und Maschinen in 

der industriellen Entscheidungsfindung. Ihrer Ansicht nach werden automatisierte Sys-

teme niemals vollständig autonom für Entscheidungen verantwortlich sein. Vielmehr 

sollten sie als bedeutende Werkzeuge betrachtet werden, wobei Mitarbeitende und Füh-

rungskräfte letztendlich die endgültigen Entscheidungen treffen. Um eine effektive Zu-

sammenarbeit zu gewährleisten, ist es entscheidend, dass die menschlichen Entschei-

dungstragenden die Entscheidungen und Ergebnisse des Systems verstehen und 

nachvollziehen können, warum diese getroffen werden. [TERZ22] Nicht zuletzt ist der 

Mangel an Fachkenntnissen und Expertise oft ein Hinderungsgrund für Unternehmen, 

Data Mining-Modelle in ihre betrieblichen Abläufe zu integrieren. In solchen Fällen 

könnten interpretierbare Anwendungen einen vielversprechenden Ausgangspunkt dar-

stellen, um diese Technologien erfolgreich in Unternehmen einzuführen. [METT21] 

2.3.2 Datenqualität 

Unabhängig vom angestrebten Zweck bei der Extraktion von Wissen aus Daten ist das 

Vorhandensein geeigneter Daten eine notwendige Voraussetzung und maßgeblich für die 

Performance einer entwickelten Lösung [WUES16]. Dabei spielt sowohl die Quantität 

als auch die Qualität der Daten eine entscheidende Rolle [JOUR21]. 

Eine schlechte Datenqualität hat direkte Auswirkungen auf die Ergebnisse von Algorith-

men und kann zu schlechten Ausgaben führen. Insbesondere für EUS können fehlerhafte 
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Ausgaben schwerwiegende Folgen haben, da sie sich direkt auf unternehmerische Ent-

scheidungen auswirken und damit die Ergebnisse beeinträchtigen. [BATI16] In der Lite-

ratur existiert keine allgemeingültige Definition für den Begriff Datenqualität. Häufig 

wird Datenqualität in Bezug auf die Eignung für einen bestimmten Zweck, der sogenann-

    „              “ definiert. Eine Ursache für minderwertige Datenqualität sind Daten-

fehler wie unzulässige Werte, Schreibfehler, Duplikate oder auch fehlerhafte Formatie-

rungen. Diese müssen zunächst identifiziert, analysiert und anschließend durch eine 

Datentransformation oder -bereinigung eliminiert werden. [HELM09] Datenqualitäts-

probleme können nach RAHM ET AL. grundsätzlich in Single Source-Probleme (eine Da-

tenbasis) und Multi Source-Probleme (mehrere heterogene Datenbasen) sowie weiterhin 

in eine Schema- und Instanzebene unterschieden werden (vgl. Abbildung 2-12). Fehler 

auf der Instanz- bzw. Datenebene sind häufig auf manuelle Dateneingaben zurückzufüh-

ren. Im Gegensatz dazu beziehen sich Fehler auf der Schemaebene auf die Datenstruktur 

selbst und lassen sich durch gutes Design und Integritätsbedingungen vermei-

den. [RAHM00]  

 

Abbildung 2-12: Klassifikation von Datenqualitätsproblemen (in Anlehnung an RAHM ET AL. 

[RAHM00]) 

Zur Verbesserung der Datenqualität schlagen APEL ET AL. zwei grundsätzliche Richtun-

gen vor. Zum einen kann bereits vor bzw. während der Erhebung der Daten eine Standar-

disierung vorgenommen werden, um so Fehlern vorzubeugen. Zum anderen besteht die 

Möglichkeit, Fehler im Nachhinein zu identifizieren und zu bereinigen. [APEL09] Diese 

Datenbereinigung, auch Data Cleansing oder Scrubbing genannt, befasst sich mit der Er-

kennung und Beseitigung von Fehlern und Inkonsistenzen in Daten, um die Qualität der 

Daten zu verbessern [RAHM00]. Sie ist Teil der Datenvorverarbeitung im KDD und we-

sentlich für den Erfolg eines Data Mining Projekts.  
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Das Produktionsumfeld zeichnet sich durch eine heterogene Datenlandschaft von hoch-

frequenten Prozessdaten bis hin zu niedrig frequenten Ergebniskennzahlen aus (vgl. Ab-

bildung 2-13). Das Performance Management umfasst dabei aggregierte Daten, die übli-

cherweise tages- oder schichtweise erfasst werden. [RAKA04] Diese Daten beinhalten 

die eigentlichen Kennzahlen sowie die Messelemente zu deren Berechnung [VERB09]. 

Resultierend aus der niedrigen Erfassungsfrequenz der Kennzahlen liegt im Bereich des 

Performance Managements häufig nur eine verhältnismäßig geringe Datenbasis vor. 

Diese bestimmt dabei die Eignung der zu verwendenden Data Mining Verfahren. Im All-

gemeinen gilt, je komplexer das eingesetzte Modell ist, desto höher sind die Anforderun-

gen an die Daten [VARG20].  

 

Abbildung 2-13: Heterogene Datenlandschaft in der Produktion (in Anlehnung an RAKAR ET AL. 

[RAKA04]) 

2.3.3 Quantitative Bestimmung von Zusammenhängen 

Das Erkennen von Zusammenhängen zwischen zwei oder mehreren Merkmalen ist für 

die betriebliche Praxis von erheblicher Bedeutung [SACH04]. Bspw. interessiert für die 

Preisgestaltung eines Produktes der Zusammenhang zwischen dem Preis und der Absatz-

menge [BOUR11a]. Auch im Performance Management spielt die Kenntnis von Zusam-

menhängen zwischen unterschiedlichen Kennzahlen eine entscheidende Rolle, um die 

richtigen Entscheidungen treffen zu können [BURD18], [BURD22]. Dies wird jedoch 

bisher von bestehenden Performance Management Ansätzen kaum adressiert (vgl. Kapi-

tel 2.1.6).  

Bei der Untersuchung des Zusammenhangs zwischen zwei Merkmalen X und Y stellen 

sich folgende Fragen [BOUR11a]: 

• Existiert ein Zusammenhang zwischen X und Y?  

• Welche Form nimmt der Zusammenhang ein? 

• Welche Stärke (Intensität) hat der Zusammenhang? 
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In der Statistik wird anstelle von Zusammenhängen auch häufig von Abhängigkeiten bzw. 

Unabhängigkeiten gesprochen. Dabei wird zwischen einer formalen (statistischen) Ab-

hängigkeit und einer sachlichen Abhängigkeit, auch Kausalität genannt, unterschieden. 

Statistische Verfahren stellen ausschließlich die formale Abhängigkeit fest, das heißt, ob 

es eine numerisch nachweisbare Verbindung zwischen den Merkmalen gibt oder nicht. 

Die Erkennung der sachlichen Abhängigkeit, also ob der Wert eines Merkmals einen kau-

salen Einfluss auf den Wert eines anderen Merkmals hat, erfordert eine separate Bewer-

tung. [BOUR11a] Daher ist es wichtig zu beachten, dass eine statistische Abhängigkeit 

allein keine Kausalität beweist, sondern lediglich ein Indiz dafür ist [PERS37]. Häufig 

können erst durch die Integration von Domänenwissen und der Einbindung von Domä-

nenexpert:innen Abhängigkeiten inhaltlich bestätigt oder verworfen werden [BOUR11a].  

Eine statistisch festgestellte Abhängigkeit zwischen zwei Merkmalen kann zwei unter-

schiedliche Ursachen haben [KOSF16]:  

• Kausalität: Unter Kausalität wird eine ein- oder wechselseitige (sachliche) Ab-

hängigkeit zwischen den beiden Merkmalen verstanden. Ein Merkmal beeinflusst 

das andere direkt und unabhängig von anderen Merkmalen. Kausalität bezieht 

sich hierbei auf eine Beziehung zwischen Ursache und Wirkung, bei der die Ur-

sache die Wirkung hervorruft oder beeinflusst.  

• Schein- oder Pseudokorrelation: Die Scheinkorrelation bezeichnet eine statisti-

sche Abhängigkeit zwischen zwei Merkmalen, ohne dass es einen Kausalzusam-

menhang gibt. Dieser Zusammenhang kann durch Zufall, eine durch ein drittes 

Merkmal verursachte indirekte Beziehung (Gemeinsamkeitskorrelation) oder 

durch die inhomogene Zusammensetzung der Grundgesamtheit (Inhomogenitäts-

korrelation) hervorgerufen werden. 

Eine weitverbreitete Möglichkeit statistische Abhängigkeiten zweier Merkmale zu iden-

tifizieren, ist die Verwendung von Assoziationsmaßen (auch Zusammenhangsmaße oder 

Abhängigkeitsmaße genannt). Ein Assoziationsmaß ist eine statistische Metrik, die die 

Beziehung zwischen zwei oder mehreren Merkmalen quantifiziert. Es existiert eine Viel-

zahl an unterschiedlichen Assoziationsmaßen, die je nach Art der Daten und der spezifi-

schen Fragestellung verwendet werden können. Eine Untergruppe und die am weitesten 

verbreite Art der Assoziationsmaße stellt die Korrelation3 dar. Korrelationsmaße können 

häufig sowohl die Stärke (Intensität, Ausmaß, Grad) als auch die Richtung eines Zusam-

menhangs zwischen zwei Merkmalen bestimmen (vgl. Abbildung 2-14). [SACH04] Die 

Stärke drückt dabei aus, wie sehr Veränderungen des einen Merkmals mit Veränderungen 

eines anderen Merkmals einher gehen. Die Richtung der Abhängigkeit kann drei ver-

schiedene Formen annehmen (vgl. Abbildung 2-14) [BOUR11a]: 

 
3 Im Gegensatz zur Korrelation beschäftigt sich die Regression mit der Fragestellung, ob sich ein Merkmal Y auf der 

Basis von X schätzen lässt [SACH04].  
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• Positiver Zusammenhang: Der Zusammenhang ist gleichgerichtet, d. h. je höher der 

Wert eines Merkmals, desto höher der Wert des anderen Merkmals und vice versa.  

• Negativer Zusammenhang: Der Zusammenhang ist gegengerichtet, d. h. je höher der 

Wert eines Merkmals, desto niedriger der Wert des anderen Merkmals und vice versa.  

• Kein Zusammenhang: Die Höhe der Werte beider Merkmale variieren nicht mitei-

nander. Eine Veränderung des einen Merkmals hat keinen Einfluss auf die Verände-

rung des anderen Merkmals.  

 

Abbildung 2-14: Streudiagramme unterschiedlicher Korrelationen 

Die Wahl eines geeigneten Abhängigkeitsmaßes hängt im Wesentlichen vom Skalenni-

veau der betrachteten Daten sowie der Form (bspw. linear, kubisch, monoton) der zu un-

tersuchenden Zusammenhänge ab. Grundsätzlich kann zwischen einer Nominalskala, ei-

ner Ordinalskala und einer Kardinalskala (auch metrische Skala genannt) unterschieden 

werden (vgl. Tabelle 2-5).  

Tabelle 2-5: Eigenschaften unterschiedlicher Skalenniveaus 

Skala Häufigkeit Rangfolge Abstände Natürlicher  

Nullpunkt 

Nominal x    

Ordinal x x   

Kardinal (Intervall) x x x  

Kardinal (Ratio) x x x x 

Die Nominalskala wird verwendet, um Variablen zu kategorisieren, ohne eine bestimmte 

Ordnung festzulegen. Beispiele hierfür sind das Geschlecht, die Religion oder die ethni-

sche Zugehörigkeit. Die Werte können nicht geordnet werden und haben keinen natürli-

chen Nullpunkt. Im Gegensatz dazu ordnet die Ordinalskala die Werte in einer bestimm-

ten Reihenfolge, ohne jedoch die Größenordnung der Werte festzulegen. Beispiele hierfür 

sind Bildungsstufen oder Bewertungen auf einer Skala von 1 bis 5. Die Werte haben eine 
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natürliche Reihenfolge, aber keine natürliche Null. [STEV46] Die Kardinalskala kann 

wiederum in Intervallskala und Ratioskala (auch Verhältnisskala) unterteilt werden. Bei 

der Intervallskala gibt es gleichmäßige Intervalle zwischen den Werten, aber keinen ab-

soluten Nullpunkt. Im Gegensatz dazu umfasst die Ratioskala gleichmäßige Intervalle 

und einen absoluten Nullpunkt. [EGER18] Bei Kardinalskalen kann nicht nur die Häu-

figkeit (Nominalskala) oder eine Rangfolge (Ordinalskala) für eine Antwort bestimmt 

werden, sondern bspw.                               („            “)  Es ist wichtig zu 

beachten, dass die Wahl des Skalenniveaus Auswirkungen auf die Art der statistischen 

Analysen hat. Je höher das Skalenniveau, desto höher ist der Informationsgehalt, welcher 

aus den Daten gewonnen werden kann. [STEV46] 

Je nach Skalenniveau der betrachteten Daten unterscheiden sich die Assoziationsmaße, 

welche zur Bestimmung der statistischen Zusammenhänge verwendet werden können. 

EGER ET AL. liefern eine Übersicht über den Anwendungsbereich verbreiteter Assoziati-

onsmaße in Abhängigkeit des Skalenniveaus der betrachteten Daten. [EGER18] 

Der Korrelationskoeffizient von BRAVAIS-PEARSON 

Das gebräuchlichste Maß für die Korrelation ist der Korrelationskoeffizient von 

BRAVAIS-PEARSON. Er misst die Stärke und Richtung des linearen Zusammenhangs 

zweier Merkmale X und Y und ist auf den Wertebereich −1 ≤ 𝑟𝑃 ≤ 1 normiert. 

[WINT16] Das Vorzeichen beschreibt die Richtung des Zusammenhangs, wobei ein ne-

gatives Vorzeichen für ein gegenläufiges und ein positives Vorzeichen für ein mitläufiges 

Verhalten steht. Der Korrelationskoeffizient von BRAVAIS-PEARSON stellt einen dimen-

sionslosen Koeffizienten dar, welcher mittels folgender Formel berechnet werden kann 

[RODG88]: 

𝑟𝑃 =
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)(𝑦𝑖 − �̅�)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖 − �̅�)²∑ (𝑦𝑖 − �̅�)²𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

 
(1) 

Ein Vorteil des Korrelationskoeffizienten von BRAVAIS-PEARSON ist die einfache Berech-

nung. Ein Nachteil ist die Tatsache, dass nur lineare Korrelationen erkannt werden. 

Rangkorrelation 

Rangkorrelationskoeffizienten beruhen auf nichtparametrischen Methoden und erfassen 

die monotonen Beziehungen zwischen zwei Merkmalen [ARTU02]. Damit sind sie in der 

Lage, auch nicht-lineare Beziehungen zu identifizieren [PUTH15]. Ein weiterer Vorteil 

ist, dass Rangkorrelationskoeffizienten keine Anforderungen in Bezug auf die Verteilung 

der Daten stellen, während bspw. der Korrelationskoeffizient von BRAVAIS-PEARSON 

ausschließlich bei Merkmalen anwendbar ist, die auf einer Kardinalskala messbar sind. 

Dahingegen muss durch die Rangtransformation ein Informationsverlust in Kauf genom-

men werden. Diese beschreibt das Ersetzen des Wertes durch seinen Rang, welcher die 

Position des Wertes innerhalb des Wertebereichs des jeweiligen Merkmals darstellt. 
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Wenn zwei Merkmale einen identischen Wert besitzen, wird ihnen der mittlere Rang zu-

gewiesen. [EGER18] Die am weitesten verbreiteten Rangkorrelationskoeffizienten sind 

die Methoden SPEARMAN´S Rho und KENDALL´S Tau [HAUK11]. Das Vorgehen zur Be-

rechnung von SPEARMAN´S Rho ist analog zur Berechnung des Korrelationskoeffizienten 

von BRAVAIS-PEARSON, wobei anstelle der Werte eines Merkmals dessen Rang verwen-

det wird: 

𝑟𝑆 =
∑ (𝑅(𝑥𝑖) − �̅�(𝑥)(𝑅(𝑦𝑖) − �̅�(𝑦))𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑅(𝑥𝑖) − �̅�(𝑥))²∑ (𝑅(𝑦𝑖) − �̅�(𝑦))²𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

 
(2) 

Eine Alternative zu SPEARMAN´S Rho stellt der Rangkorrelationskoeffizient KENDALL´S 

Tau dar. Dieser wurde aufgrund seiner schwierigen Berechnung in der Vergangenheit 

seltener verwendet. Die beiden Rangkorrelationskoeffizienten liefern meist ähnliche Er-

gebnisse, unterscheiden sich allerdings in Bezug auf ihre Interpretationen. Während 

SPEARMAN´S Rho analog zum Korrelationskoeffizienten von BRAVAIS-PEARSON zu in-

terpretieren ist, entspricht KENDALL´S Tau einer Wahrscheinlichkeit. KENDALL'S Tau ist 

definiert als die Differenz der Wahrscheinlichkeit, dass die beobachteten Daten in der 

gleichen Reihenfolge sind und der Wahrscheinlichkeit, dass die beobachteten Daten nicht 

in der gleichen Reihenfolge sind. [HAUK11] 

Distanzkorrelation 

Die Distanzkorrelation ist ein Maß für die Stärke des Zusammenhangs zwischen nicht-

linearen und nicht-monotonen Merkmalen. Die Distanzkorrelation reicht von 0 bis 1, wo-

bei 0 bedeutet, dass X und Y unabhängig sind, und 1 bedeutet, dass eine perfekte Korre-

lation vorliegt. [RAIN22] Während die vorangegangenen Koeffizienten bereits im 19. 

bzw. Anfang des 20. Jahrhunderts definiert wurden, ist die Distanzkorrelation erst 2007 

von SZÉKELY ET AL. vorgestellt worden. Sie basiert auf der Idee, die Ähnlichkeit zwischen 

den Abständen von Datenpunktpaaren im gemeinsamen Raum der beiden betrachteten 

Merkmale zu messen. [SZÉK07] Ein Nachteil der Distanzkorrelation ist, dass sie keine 

Informationen über die Richtung der Beziehung zwischen zwei Merkmalen enthält und 

die Berechnung deutlich komplizierter als bei den vorangegangenen Koeffizienten ist. 

Transinformation 

Die Transinformation (engl. mutual information) misst den Umfang der Informationen, 

den das eine Merkmal über das andere Merkmal liefert. Sie ist eine Größe aus der Infor-

mationstheorie, die die Stärke des statistischen Zusammenhangs zweier Merkmale angibt. 

Ähnlich der Distanzkorrelation kann die Transinformation sowohl lineare als auch nicht-

lineare und nicht-monotone Beziehungen zwischen zwei Merkmalen erfassen. [RAIN22] 

Die Berechnung der Transinformation ist jedoch schwierig, da die Wahrscheinlichkeits-

dichtefunktion geschätzt werden muss [SHAO21]. Die Transinformation kann Werte von 

0 (keine gegenseitige Information, d. h. die Variablen X und Y sind unabhängig) bis +∞ 

annehmen. Je höher die Transinformation, desto mehr Informationen werden zwischen X 
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und Y ausgetauscht. Hohe Werte der Transinformation können aufgrund ihres unbegrenz-

ten Wertebereichs schwer zu interpretieren sein. [RAIN22] 

Eine Erweiterung der Transinformation stellt der Maximale Informationskoeffizient 

(engl. maximal information coefficient) dar, welcher 2011 von RESHEF ET AL. vorgestellt 

wurde. Der Maximale Informationskoeffizient (MIC) ist die Transinformation zwischen 

den Merkmalen X und Y, normiert durch ihre minimale gemeinsame Entropie und nimmt 

Werte zwischen 0 und 1 an, wobei 0 für statistische Unabhängigkeit und 1 für eine per-

fekte Beziehung steht. Diese Normierung erleichtert die Interpretation und Vergleichbar-

keit des MIC. Die Nachteile des MIC bestehen darin, dass er eine beträchtliche Rechen-

leistung erfordert und keine Aussagen über die Richtung und Form der Beziehung 

liefert. [RESH11] 

2.3.4 Zwischenfazit 

Getrieben durch die Trends zur Digitalisierung und Industrie 4.0 nimmt die Verfügbarkeit 

von Daten im Produktionsumfeld stetig zu. Der Wert dieser Daten entsteht jedoch erst 

durch die Extraktion von Informationen mithilfe verschiedener Methoden. Diese Ansätze 

werden oft unter dem Sammelbegriff Data Mining zusammengeführt und stammen aus 

verschiedenen Disziplinen wie der Mustererkennung, der Statistik, dem ML und der KI 

(vgl. Abschnitt 2.3.1). Unabhängig von den angestrebten Zielen bei der Extraktion von 

Informationen aus Daten ist das Vorhandensein geeigneter Daten von entscheidender Be-

deutung und hat einen erheblichen Einfluss auf die Leistungsfähigkeit einer entwickelten 

Lösung. Dabei spielt sowohl die Quantität als auch die Qualität der Daten eine wichtige 

Rolle. Eine unzureichende Datenqualität beeinflusst die Ergebnisse von Algorithmen un-

mittelbar und kann zu fehlerhaften Ausgaben führen. Dies ist besonders problematisch 

bei EUS, da fehlerhafte Ausgaben schwerwiegende Konsequenzen haben können und 

sich direkt auf unternehmerische Entscheidungen auswirken. Innerhalb des Performance 

Managements werden in der Regel aggregierte Daten verwendet, die üblicherweise auf 

täglicher oder schichtweiser Basis erfasst werden. Aufgrund der geringeren Erfassungs-

häufigkeit der Kennzahlen gibt es im Bereich des Performance Managements oft nur eine 

begrenzte Menge an verfügbaren Daten. Dies beeinflusst die Eignung der für das Data 

Mining verwendeten Verfahren (vgl. Abschnitt 2.3.2). 

Das Identifizieren von Wechselwirkungen zwischen zwei oder mehr Merkmalen hat eine 

erhebliche Relevanz für die betriebliche Praxis. Eine gängige Möglichkeit diese statisti-

schen Abhängigkeiten zu identifizieren, ist die Verwendung von Assoziationsmaßen. Da-

bei ist es wichtig zu betonen, dass statistische Abhängigkeit allein keine Kausalität be-

weist, sondern lediglich auf eine solche hinweisen kann. Oft ist es notwendig, 

Domänenwissen und die Expertise von Fachleuten hinzuzuziehen, um diese Abhängig-

keiten zu bestätigen oder zu widerlegen. Es gibt zahlreiche verschiedene Assoziations-

maße, die je nach Art der Daten und den konkreten Fragestellungen eingesetzt werden 

können. Die Unterschiede zwischen den Maßen liegen in ihrem Berechnungsaufwand, 
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ihrer Interpretationsmöglichkeit sowie ihrer Fähigkeit, verschiedene Arten von Zusam-

menhängen zu erkennen (vgl. Abschnitt 2.3.3). 

2.4 Fazit zum Stand der Wissenschaft und Technik 

Das Performance Management hat sowohl in der praktischen Anwendung als auch in der 

theoretischen Forschung eine erhebliche Bedeutung. Dennoch existieren einige Heraus-

forderungen und Defizite, die durch bestehende Ansätze noch nicht adressiert werden. 

Zum einen fokussieren sich die Ansätze häufig nur auf die Gestaltung eines PMS, wäh-

rend es an einem konkreten Implementierungsvorgehen fehlt. Darüber hinaus existieren 

wenige Ansätze mit direktem Produktionsbezug. Zum anderen klagen Anwendende dar-

über, dass es an Unterstützung bei der Interpretation von KPIs und dem Erkennen von 

Ursache-Wirkungs-Zusammenhängen zwischen verschiedenen KPIs mangelt.  

Um diese Herausforderungen anzugehen, können durch den Einsatz von Data Mining 

Zusammenhänge identifiziert und quantitativ bewertet werden. Allerdings sind Entschei-

dungstragende häufig keine Expert:innen im Bereich des Data Minings und finden die 

Ergebnisse von Data Mining-Algorithmen schwer nachvollziehbar. Eine mögliche Lö-

sung besteht darin, Data Mining in EUS im Performance Management zu integrieren. 

Dadurch kann ein echter Mehrwert für das operative Performance Management geschaf-

fen werden, da die Ergebnisse der Algorithmen auf eine verständliche Weise präsentiert 

und Führungskräfte bei ihren Entscheidungen unterstützt werden.  

Derzeit gibt es im Stand der Wissenschaft und Technik noch keine ausgestalteten EUS, 

die mithilfe von Data Mining, Informationen aus Kennzahlendaten extrahieren und zur 

Unterstützung der Mitarbeitenden im Performance Management adressatengerecht dar-

stellen. Die vorliegende Forschungsarbeit setzt an dieser Forschungslücke an. 
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3 ZIELSETZUNG UND FORSCHUNGSKONZEPTION 

Die im vorangegangenen Kapitel aufgezeigte Forschungslücke bildet den Ausgangspunkt 

und die Grundlage für die Ausführungen in diesem Kapitel. Zunächst wird das For-

schungsziel dieser Arbeit dargestellt und in Forschungsteilziele heruntergebrochen (Ab-

schnitt 3.1). Daraufhin erfolgt die Abgrenzung des Betrachtungsgegenstands (Abschnitt 

3.2) und anschließend die Beschreibung der Forschungskonzeption (Abschnitt 3.3).  

3.1 Forschungsziel  

Die vorliegende Forschungsarbeit verfolgt das nachfolgend formulierte Forschungsziel 

und adressiert dabei die im Stand der Technik hergeleitete Forschungslücke. 

Das Ziel der Forschungsarbeit ist die wissenschaftlich fundierte Weiterentwicklung 

des Performance Managements hin zu einem wertstromübergreifenden Ansatz durch 

den Einsatz einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung. 

Zur Realisierung des Forschungsziels werden drei aufeinander aufbauende For-

schungsteilziele definiert, die gleichzeitig die Forschungsphasen und den Aufbau der Ar-

beit strukturieren: 

Forschungsteilziel 1: Identifikation von Assistenzfunktionen für das wertstromüber-

greifende Performance Management (Kapitel 4) 

Forschungsteilziel 2: Gestaltung eines EUS für das wertstromübergreifende Perfor-

mance Management (Kapitel 5) 

Forschungsteilziel 3: Entwicklung einer Methode zur Operationalisierung des EUS in 

der Praxis (Kapitel 6) 

Mit der Identifikation von Assistenzfunktionen für das wertstromübergreifende Perfor-

mance Management stellt das erste Forschungsteilziel den Ausgangspunkt der Entwick-

lungen dar. Wertstromübergreifendes Performance Management bezeichnet dabei die 

Kombination der Konzepte des Wertstroms und des Performance Managements, um si-

cherzustellen, dass die Leistungsoptimierung nicht nur auf einzelne Abteilungen oder 

Prozesse beschränkt ist, sondern über den gesamten Wertstrom hinweg verbessert wird. 

Dieser Ansatz betont die Notwendigkeit einer ganzheitlichen, prozessübergreifenden 

Sichtweise, um Engpässe und Ineffizienzen zu identifizieren und zu beseitigen. Unter 

Berücksichtigung der in der Literatur festgestellten Defizite von PMS wird ein Kano-

Modell4 entwickelt, um potenzielle Entwicklungsrichtungen für Assistenzfunktionen zu 

 
4 Das Kano Modell wurde von Professor NORIAKI KANO und seinen Kollegen entwickelt, um die Elemente einer An-

wendung danach zu kategorisieren, wie gut die Anwendung die Bedürfnisse der Nutzenden befriedigen kann 

[KANO84]. Die theoretischen Grundlagen zur Durchführung einer Kano Analyse sind in A.1 im Anhang darge-

legt.  
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identifizieren. Mit der Erfüllung dieses Teilziels wird die Grundlage für die Gestaltung 

des EUS (Forschungsteilziel 2) geschaffen. 

Das zweite Forschungsteilziel stellt die Gestaltung des EUS für das wertstromübergrei-

fende Performance Management dar. Aufbauend auf den identifizierten Assistenzfunkti-

onen werden diese technisch entwickelt und ausdetailliert.  

Durch das dritte Forschungsteilziel soll die Operationalisierung des EUS in der Praxis 

ermöglicht und eine ausreichende Datenqualität für das EUS sichergestellt werden. Im 

Kontext von datengetriebenen Ansätzen wird häufig das GIGO-Konzept (garbage in – 

           ,            „         ,          “)                                        

men, dass eine schlechte Qualität der Eingabedaten zu leistungsschwachen Modellen 

führt, die ungenaue Vorhersagen liefern. [KILK18] Um diesen Aspekt zu adressieren, 

soll ein systematisches Vorgehen entwickelt werden, welches mit der Entwicklung des 

Kennzahlensystems, den Einsatz des EUS bestmöglich vorbereitet und Unternehmen da-

bei unterstützt, dieses in der Praxis umzusetzen.  

3.2 Einschränkungen hinsichtlich des Betrachtungsgegenstands 

Das Forschungsziel und die Grundlagen der vorliegenden Arbeit legen dar, dass der Fo-

kus auf der Weiterentwicklung des Performance Managements liegt. Hierbei soll ein 

wertstromübergreifender Ansatz unter Einsatz einer datengetriebenen Entscheidungsun-

terstützung verfolgt werden. Die folgenden Einschränkungen sind dabei zu beachten: 

Hinsichtlich des Performance Managements: In dieser Arbeit liegt der Fokus auf dem 

Design, der Implementierung und Nutzung eines PMS (vgl. Abschnitt 2.1.5). Hierbei 

werden insbesondere die Prozessoptimierung und die kontinuierliche Verbesserung von 

Geschäftsprozessen auf Basis von Kennzahlen betrachtet, um die Zielerreichung des Un-

ternehmens zu verbessern. Die frühen Phasen des Performance Managements, wie z. B. 

die Entwicklung und Definition der Unternehmensstrategien und -ziele, werden in dieser 

Arbeit nicht näher behandelt und stellen eine notwendige Voraussetzung dar.  

Hinsichtlich des Anwendungsbereichs: Performance Management wird in nahezu allen 

Bereichen eines Unternehmens, einschließlich der Produktion, des Vertriebs, des Marke-

tings und der Verwaltung, angewendet [LAND18]. Diese Arbeit konzentriert sich insbe-

sondere auf den Einsatz auf dem Shopfloor in produzierenden Unternehmen. Hierbei steht 

die Analyse und Optimierung der Prozesse und Arbeitsabläufe in der Produktion im Vor-

dergrund. 

Hinsichtlich der verfügbaren Datenbasis: Für die Anwendung von datenbasierten An-

sätzen ist das Vorliegen einer ausreichenden Datenbasis unerlässlich. Die in dieser Arbeit 

entwickelten Ansätze erfordern zwingend ein digitalisiertes Kennzahlensystem mit his-

torischen Kennzahlendaten. Aus diesem Grund werden in der Anwendung und Evalua-

tion nur Unternehmen betrachtet, deren Produktion hinreichend digitalisiert ist und die 

bereits über ein solches Kennzahlensystem verfügen oder dieses aufwandsarm realisieren 

können. Obwohl das entwickelte methodische Vorgehen (Forschungsteilziel 3) auch für 
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weniger digitalisierte Unternehmen geeignet ist und konkrete Handlungsempfehlungen 

zur Umsetzung bietet, werden diese in der Evaluation nicht näher betrachtet. Das liegt 

daran, dass die Einführung und Umsetzung eines digitalen Kennzahlensystem einen er-

heblichen zeitlichen und finanziellen Aufwand verursacht, der sich oft über mehrere Mo-

nate oder sogar Jahre erstreckt. Eine solche ausführliche Umsetzung war im Rahmen die-

ser Arbeit nicht realisierbar. 

Hinsichtlich der verwendeten Algorithmen: In dieser Forschungsarbeit werden aus-

schließlich Algorithmen in Betracht gezogen, die durch ihre einfache Umsetzbarkeit, 

leichte Interpretierbarkeit und geringe Komplexität sowie Laufzeit gekennzeichnet sind. 

Diese Auswahl ist bewusst getroffen, um sicherzustellen, dass die Ergebnisse der Arbeit 

praxisnah sind und von den beteiligten Mitarbeitenden im Unternehmen effektiv umge-

setzt und interpretiert werden können. Obwohl komplexe Algorithmen möglicherweise 

präzisere Vorhersagen liefern könnten, sind sie oft schwieriger zu implementieren, zu 

verstehen und weisen längere Laufzeiten auf. Da die getroffenen Entscheidungen im Per-

formance Management von hoher Bedeutung sind, ist es für die Entscheidungstragenden 

wichtig, die Hintergründe der Algorithmen verstehen zu können.  

3.3 Forschungskonzeption 

Nach der Definition des Forschungsziels und der Abgrenzung des Betrachtungsgegen-

stands wird in diesem Kapitel die Forschungskonzeption dieser Arbeit dargelegt. Diese 

beschreibt die methodische Vorgehensweise, mit der das Forschungsziel erreicht werden 

soll und gibt einen Überblick über die eingesetzten Methoden und Werkzeuge. In dieser 

Arbeit wird die Forschungsmethode der DRM von BLESSING UND CHAKRABARTI ange-

wendet [BLES09]. Diese Methode bietet ein Framework für die Gestaltungsforschung 

und ist daher geeignet, das bestehende Konzept des Performance Managements hin zu 

einem wertstromübergreifenden Ansatz weiterzuentwickeln. Die DRM besteht aus den 

vier Phasen Forschungsziel, Deskriptive Studie I, Präskriptive Studie und Deskriptive 

Studie II, welche nachfolgend im Kontext der Arbeit beschrieben werden. Eine Zusam-

menfassung der Forschungskonzeption unter Berücksichtigung der eingesetzten Metho-

den und des wissenschaftlichen Vorgehens findet sich in Abbildung 3-1. 

Ausgehend von der zugrundeliegenden Literatur werden in der ersten Phase der DRM die 

Ziele des Forschungsvorhabens definiert und die wichtigsten Forschungsfragen und -hy-

pothesen sowie die relevanten Disziplinen und Bereiche identifiziert [BLES09]. Das Ziel 

dieser Forschungsarbeit ist die wissenschaftlich fundierte Weiterentwicklung des Perfor-

mance Managements hin zu einem wertstromübergreifenden Ansatz durch den Einsatz 

einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung (vgl. Abschnitt 3.1). Aufbauend auf die-

sem Forschungsziel soll in der zweiten Phase ein besseres Verständnis der bestehenden 

Situation erlangt werden [BLES09]. Hierzu wird der aktuelle Stand der Forschung und 

Praxis analysiert, um Defizite aktueller Lösungen zu erfassen und Forschungslücken auf-

zudecken. In dieser Arbeit erfolgt eine Analyse bestehender Performance Management 

Ansätze und die systematische Ableitung von Potenzialen (vgl. Abschnitt 2.1). Dabei 
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werden relevante Vorarbeiten aus dem Bereich von Assistenzsystemen (vgl. Abschnitt 

2.2) und dem Bereich Digitalisierung und Data Mining (vgl. Abschnitt 2.3) berücksich-

tigt. 

In der dritten Phase der DRM wird ausgehend von den Erkenntnissen der ersten beiden 

Phasen die anfängliche Beschreibung der gewünschten Situation korrigiert bzw. erwei-

tert. Ziel dieser Phase ist es, eine Designunterstützung (d. h. Wissen, Richtlinien, Check-

listen, Methoden usw.) zu entwickeln, die die gefundenen kritischen Faktoren verbessert, 

beseitigt oder verringert. Es handelt sich daher um eine eigenständige Gestaltungsaufgabe 

[BLES09]. In dieser Arbeit besteht die präskriptive Studie aus drei Teilen entsprechend 

der drei Forschungsteilziele:  

• Forschungsteilziel 1: Identifikation von Assistenzfunktionen für das wertstromüber-

greifende Performance Management (Kapitel 4): Ausgehend von den identifizierten 

Defiziten und Potenzialen aus dem Stand der Technik wird eine Kano Analyse in der 

Industrie durchgeführt. Diese bildet die Grundlage für die Anforderungsdefinition. 

Die Analyse bestehender Ansätze im Vergleich zu den definierten Anforderungen 

verdeutlicht die Notwendigkeit einer Neuentwicklung. Auf Basis der Anforderungen 

werden anschließend Assistenzfunktionen für das wertstromübergreifende Perfor-

mance Management hergeleitet und konzipiert. 

• Forschungsteilziel 2: Gestaltung eines EUS für das wertstromübergreifende Perfor-

mance Management (Kapitel 5): In Kapitel 5 werden die hergeleiteten Assistenzfunk-

tionen entwickelt und detailliert beschrieben. Dazu wird das 3-Schichten-Modell aus 

der Softwareentwicklung, bestehend aus der Datenhaltungsschicht, Applikations-

schicht und Präsentationsschicht, zur Strukturierung herangezogen. Den Kern bildet 

dabei die Applikationsschicht, welche die Anwendungslogiken präsentiert. Diese um-

fassen die eingesetzten und entwickelten Algorithmen sowie das entwickelte Opti-

mierungsmodell zur Bestimmung der zeitverzögerten Zusammenhänge. In der Prä-

sentationsschicht werden alle Interaktionen zwischen den Nutzenden und der 

Anwendung durchgeführt. Für das EUS werden spezifische Visualisierungen und In-

teraktionsmöglichkeiten entwickelt und hergeleitet, um eine bestmögliche Interaktion 

zwischen den Mitarbeitenden und dem System sicherzustellen. 

• Forschungsteilziel 3: Entwicklung einer Methode zur Operationalisierung des EUS 

in der Praxis (Kapitel 6): Der Nutzen des EUS hängt wesentlich von der Qualität der 

Inputdaten und der Integration des Systems im täglichen Management ab. Um eine 

erfolgreiche Umsetzung des EUS in der Praxis realisieren zu können, wird eine Me-

thode entwickelt, welche den Einsatz des Systems vorbereitet, Nutzungsszenarien 

aufzeigt und eine kontinuierliche Weiterentwicklung ermöglicht. 

In der letzten Phase der DRM findet die zweite deskriptive Studie statt, mit dem Ziel, die 

Anwendbarkeit sowie die Nützlichkeit der entwickelten Lösung zu bewerten [BLES09]. 

In drei industriellen Anwendungsfällen werden sowohl das entwickelte EUS als auch die 

Methode zur Operationalisierung angewendet und evaluiert. Darüber hinaus erfolgt eine 

Verifizierung des EUS anhand eines synthetischen Datensatzes.  
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Abbildung 3-1: Forschungskonzeption der vorliegenden Arbeit 
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4 IDENTIFIKATION DER ASSISTENZFUNKTIONEN 

In diesem Kapitel wird das erste Forschungsteilziel bearbeitet. Hierfür werden ausgehend 

von den im Stand der Technik identifizierten Defiziten von PMS, Anforderungen defi-

niert und Assistenzfunktionen systematisch hergeleitet. Um eine hohe Praxisrelevanz auf-

zuweisen, wird die Anforderungsdefinition für die Neugestaltung in dieser Forschungs-

arbeit durch eine Kano Analyse in der industriellen Praxis unterstützt. Diese stellt ein 

bewährtes Vorgehen zur Analyse und Bewertung von Kundenbedürfnissen und -wün-

schen im Rahmen der Produktentwicklung dar [KANO84] und eignet sich daher zur Iden-

tifikation von Assistenzfunktionen für ein EUS.  

4.1 Anforderungsdefinition 

Der Prozess der Anforderungsdefinition erfolgt zweistufig (vgl. Abbildung 4-1). Zu-

nächst werden die im Stand der Wissenschaft und Technik identifizierten Defizite von 

PMS in Service- und Produktmerkmale übersetzt und anschließend um allgemeine Merk-

male aus den Bereichen Performance Management, Data Mining und Assistenzsystemen 

ergänzt (vgl. Tabelle 4-1). Dieser Übersetzungsschritt in Service- und Produktmerkmale 

ist notwendig, um eine Bewertung im Rahmen einer Kano Analyse zu ermöglichen. An-

schließend werden diese Merkmale von den Industrievertretenden in der Studie bewertet 

und auf Basis der Ergebnisse die inhaltlichen sowie formalen Anforderungen an das EUS 

(Forschungsteilziel 2) und die Methode zur Operationalisierung (Forschungsteilziel 3) 

definiert.  

 

Abbildung 4-1: Prozess der Anforderungsdefinition 
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4.1.1 Aufbau und Durchführung der Kano Analyse 

Tabelle 4-1 stellt die übersetzten Service- und Produktmerkmale übersichtlich dar. Insge-

samt werden 22 Service- und Produktmerkmale aus dem Stand der Technik abgeleitet. 

Diese bilden die Basis für den Kano Fragebogen (vgl. Tabelle A-3 im Anhang). Die the-

oretischen Grundlagen zur Durchführung einer Kano Analyse sind in A.1 im Anhang 

dargelegt. 

Der Großteil der Service- und Produktmerkmale (M3 - M15) entstammt aus den identifi-

zierten Defiziten von PMS (vgl. Abschnitt 2.1.6). Dabei wurden für die einzelnen Defizite 

entsprechende Service- und Produktmerkmale definiert, welche diese Defizite gezielt ad-

ressieren. Die Zuordnung der Defizite zu den entsprechenden Merkmalen kann in  

Tabelle 4-1 aus der Kategorie-Spalte entnommen werden. Die verbleibenden Merkmale 

(M1, M2, M16 - M22) wurden aus den allgemeinen Zielen eines PMS sowie spezifischen 

Anforderungen von Data Mining Ansätzen und EUS abgeleitet, welche im Rahmen eines 

Expert:innenworkshops identifiziert wurden. Diese wurden ebenfalls in den Kano Frage-

bogen integriert und in der Kano Analyse abgefragt.  

Insgesamt wurde der Kano Fragebogen von 46 Industrievertretenden beantwortet. Zu-

sätzlich zu den Service- und Produktmerkmalen werden im Fragebogen weitere Daten 

zur Unternehmensbranche, -größe, dem Beruf der befragten Person und der Verbreitung 

von Shopfloor Management im Unternehmen erhoben (vgl. Tabelle A-3 im Anhang). 

Abbildung 4-2 zeigt die Branchenzugehörigkeit der Umfrageteilnehmenden. Es wurde 

ein breites Branchenfeld befragt, wobei der Maschinen- und Anlagenbau mit ca. 34 % 

dominiert. Der Großteil der befragten Personen (> 80 %) gab an, bereits Kennzahlen zum 

Messen und Steuern der Unternehmensperformance zu nutzen. 

 

Abbildung 4-2: Branchenzugehörigkeit der Befragten 
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Tabelle 4-1: Service- und Produktmerkmale eines EUS im Performance Management 

Nr. Service- und Produktmerkmale  Kategorie 

M1 Das PMS verfolgt langfristige und nachhaltige Performancesteigerungen. Z 

M2 Das PMS fördert eine transparente sowie faire Kultur und Kommunikation. Z 

M3 Es erfolgen regelmäßige Überprüfungen des PMS, neue KPIs werden aufgenom-

men, unnötige entfernt. Erkenntnisse des Systems fließen in Strategieentwicklung 

ein. 

D-1 

M4 Mitarbeitende und Organisationseinheiten können die Werte, der für sie relevanten 

KPIs beeinflussen und nutzen sie, um Performancesteigerungen zu erzielen. 

D-1, D-2 

M5 Das PMS unterstützt die Operationalisierung der Unternehmensstrategie. D-3 

M6 KPIs sind eindeutig definiert und dokumentiert. Es existiert ein einheitliches Ver-

ständnis über die KPIs. 

D-4 

M7 Das EUS schafft ein Verständnis über Zusammenhänge/Beziehungen/Abhängig-

keiten zwischen unterschiedlichen KPIs. 

D-5 

M8 Das EUS nutzt KPIs als Frühwarnindikatoren und erkennt Trends rechtzeitig. D-6, D-7 

M9 Systematische Analysen der KPIs werden durch Aggregation und Drill-Down un-

terstützt. 

D-7 

M10 Das EUS erkennt Abweichungen in KPIs automatisch und sendet Warnungen an 

betroffene Abteilungen/Teams (bspw. nachfolgende Prozesse). 

D-7, D-8 

M11 Das EUS filtert und priorisiert automatisch Informationen und wirkt so einer kog-

nitiven Überforderung entgegen. 

D-8 

M12 Das EUS kann in bestehende Software-Systeme integriert werden. D-9 

M13 Durch das PMS werden notwendige Daten erhoben, sowie vorhandene Manage-

ment- und Fertigungssysteme bzw. Daten miteinander verknüpft.     

D-9 

M14 Die verwendeten Performanceinformationen sind möglichst aktuell und liegen, 

wenn nötig, in Echtzeit vor. 

D-10 

M15 Vorbereitende, nicht wertschöpfende Tätigkeiten (wie Datenerfassung, -aufberei-

tung, -speicherung, -analysen und -visualisierung) erfolgen automatisiert. 

D-11 

M16 Das EUS ermöglicht ein Feintuning der Vorhersagemodelle/Algorithmen/User In-

terfaces auf Ihr Unternehmen/Ihre Abteilung. 

S 

M17 Die verwendete Soft- und Hardware ist nutzerfreundlich gestaltet. S 

M18 Dem Output/ der Empfehlung aus dem EUS muss vertraut werden können. Bei 

Unsicherheit muss das EUS dies dem Nutzenden mitteilen. 

S 

M19 Für die Nutzung des EUS ist geringes Vorwissen notwendig. Das System erfordert 

keine lange Einarbeitungszeit. 

S 

M20 Durch das EUS können Verbesserungsmaßnahmen strukturiert abgleitet werden. S 

M21 Zur Interpretation und Erklärbarkeit der Ergebnisse liefert das EUS Kontextinfor-

mationen zu den Warnungen. 

S 

M22 Visualisierungen unterstützen das Verständnis, die Analysen und Entscheidungs-

findung der Anwendenden. 

S 

Legende: D-x = Defizite von PMS, Z = Ziele von PMS, S = spezifische Anforderungen von Data Mining Ansätzen und EUS 
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4.1.2 Ergebnisse der Kano Analyse 

Die detaillierten Ergebnisse der Kano Analyse sind in Tabelle 4-2 dargestellt. Die Aus-

wertung der Kano Analyse führte zu folgenden Ergebnissen. Insgesamt 12 Merkmale 

werden als Basismerkmale (B) klassifiziert und werden somit durch die Befragten als 

selbstverständlich erwartet. Kunden werden diese Merkmale nicht besonders wertschät-

zen, aber ihre Abwesenheit könnte zu Unzufriedenheit führen. Daher sollte eine Neuent-

wicklung sicherstellen, dass diese Merkmale umgesetzt sind, um die Mindestanforderun-

gen der Kunden zu erfüllen. [KANO84]  

Tabelle 4-2: Ergebnisse der Kano Befragung 

  Bewertung der Service- und Produktmerkmale 

  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 

Basis (B) 24 18 20 25 17 32 15 11 9 7 13 12 15 12 12 9 29 26 12 17 10 19 

Leistung (L) 13 13 7 14 13 7 15 10 8 14 14 8 14 13 11 5 13 9 17 12 9 16 

Begeisterung (E) 7 6 9 2 8 1 10 18 17 14 9 17 7 10 14 15 2 3 10 11 12 8 

Unerheblich (U) 2 6 8 2 4 3 4 6 11 8 7 8 8 8 7 14 1 7 5 4 13 2 

Ablehnung (A) 0 1 1 1 1 0 1 0 0 2 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 

Fraglich (F) 0 2 1 2 3 3 1 1 1 1 2 1 2 3 1 3 1 1 1 2 2 1 

Kategorie B B B B B B B E E L L E B L E E B B L B U B 

Vier Merkmale werden den Leistungsmerkmalen (L) zugeordnet. Diese Merkmale wer-

den von Kunden aktiv nachgefragt und beeinflussen die Kundenzufriedenheit positiv, 

wenn sie erfüllt werden. Je mehr diese Merkmale erfüllt werden, desto zufriedener sind 

die Befragten. [KANO84] Die Leistungsmerkmale umfassen die automatische Erken-

nung und Warnung von KPI-Abweichungen (M10), die Filterung und Priorisierung von 

Informationen zur Vermeidung von kognitiver Überlastung (M11), die Bereitstellung ak-

tueller, falls erforderlich, Echtzeit-Performanceinformationen (M14) und minimal not-

wendiges Vorwissen ohne längere Einarbeitungszeiten in das System (M19).  

Darüber hinaus werden fünf Merkmale als Begeisterungsmerkmale (E) eingestuft. Diese 

Merkmale überraschen und begeistern die Befragten, da sie über deren Erwartungen hin-

ausgehen. Sie können die Kundenzufriedenheit stark steigern, wenn sie erfüllt werden, 

haben jedoch keinen Einfluss auf die Unzufriedenheit, wenn sie nicht vorhanden sind. 

[KANO84] Die Begeisterungsmerkmale umfassen die Nutzung von KPIs als Frühwarni-

ndikatoren (M8), unterstützende systematische Analysen durch Aggregation und Drill-

Down (M9), nahtlose Integration in bestehende Software-Systeme (M12), automatisierte 

Abwicklung nicht wertschöpfender Aufgaben wie Datenerfassung und -aufbereitung 

(M15) sowie die Möglichkeit des Feintunings von Vorhersagemodellen, Algorithmen und 

Benutzeroberflächen an die spezifischen Anforderungen des Unternehmens oder der Ab-

teilung (M16). Abschließend wird ein Merkmal (M21) als unerheblich (U) eingeschätzt 

und deshalb für die weiteren Entwicklungen in dieser Arbeit nicht in Betracht gezogen. 
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4.1.3 Definition der inhaltlichen und formalen Anforderungen 

Die Resultate der Kano Analyse bieten die Möglichkeit, den Fokus bei der Definition von 

Anforderungen zu schärfen, insbesondere in Bezug auf die Entwicklung von Leistungs- 

und Begeisterungsmerkmalen im EUS (Forschungsteilziel 2). Die Gewährleistung der 

Erfüllung der Basismerkmale kann vorrangig durch die Gestaltung der Operationalisie-

rungsmethode sichergestellt werden (Forschungsteilziel 3). 

Inhaltliche Anforderungen an das EUS 

Aus den Merkmalen nach einem Verständnis über die Zusammenhänge/Beziehun-

gen/Abhängigkeiten zwischen unterschiedlichen KPIs (M7) und der Ermöglichung sys-

tematischer Analysen der KPIs durch Aggregation und Drill-Down (M9) lässt sich An-

forderung 1 ableiten: 

(A-1) Schaffung eines Verständnisses über Zusammenhänge/Beziehungen/Abhängigkei-

ten zwischen unterschiedlichen KPIs auf horizontaler und vertikaler Ebene 

Die Merkmale 8, 10 und 14 führen zur Definition der zweiten Anforderung. Hierbei spielt 

der Faktor Zeit eine übergeordnete Rolle, um Abweichungen im Prozess schnellstmöglich 

(ggf. in Echtzeit) zu erkennen und (Gegen-)Maßnahmen ergreifen zu können. Da sich 

Abweichungen häufig auf nachfolgende Prozesse ausweiten und verstärken, müssen diese 

schnellstmöglich informiert bzw. gewarnt werden: 

(A-2) Verwendung von KPIs als Frühwarnindikatoren im Wertstrom 

Ein EUS ist ein computergestütztes System, das Wissen in einer Weise darstellt und ver-

arbeitet, um die Entscheidungsfindung produktiver, flexibler, innovativer und/oder seri-

öser zu machen (vgl. Abschnitt 2.2.2). Somit ist das Ziel eines EUS die Verarbeitung und 

Verdichtung von Informationen zu Wissen. Durch Zusammenführen der Merkmale 11, 

13 und 15 ergibt sich somit Anforderung 3: 

(A-3) Automatische Filterung und Priorisierung relevanter Informationen  

Aus den Merkmalen 12 und 13 lässt sich die Anforderung nach einer Integrierbarkeit des 

EUS in bestehende Software-Systeme ableiten. Hierdurch soll gewährleistet werden, dass 

das zu entwickelnde System in vorhandene IT-Landschaften integrierbar ist und nicht als 

zusätzliche Insellösung umgesetzt wird: 

(A-4) Integrierbarkeit in bestehende Software-Systeme  

Aus dem Merkmal einer Automatisierung der vorbereitenden und nicht wertschöpfenden 

Tätigkeiten (M15) ergibt sich Anforderung 5. Die zu entwickelnde Lösung soll möglichst 

automatisiert ablaufen und keinen bzw. kaum manuellen Eingriff erfordern: 

(A-5) Automatisiertes Verfahren 

Weitere allgemeine Merkmale (M17, M18, M19, M20, M22) an das EUS lassen sich in 

der inhaltlichen Anforderung 6 zusammenfassen. Das System muss eine einfache Bedien-

barkeit gewährleisten (M17) und zudem nachvollziehbare und sichere Ergebnisse liefern 
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(M18). Dies ermöglicht es, das System ohne großes Vorwissen zu nutzen (M19) und Ver-

besserungsmaßnahmen strukturiert ableiten zu können (M20). Insbesondere Visualisie-

rungen können in diesem Prozess unterstützen (M22): 

(A-6) Einfache Bedienbarkeit und Nachvollziehbarkeit  

Um die spezifischen Eigenschaften eines Unternehmens und dessen Prozesse abbilden zu 

können (M16), muss das EUS individuell auf den jeweiligen Anwendungsfall anpassbar 

sein. Daraus ergibt sich die Anforderung 7: 

(A-7) Anpassbarkeit an den Unternehmenskontext 

Inhaltliche Anforderungen an die Methode 

Neben den Service- und Produktmerkmalen, welche primär durch das EUS adressierbar 

sind, konnten aus den Defiziten aus der Literatur auch Merkmale abgeleitet werden, wel-

che vor allem durch eine methodisch gestützte Einführung des Systems sichergestellt 

werden können. Die identifizierten Merkmale wurden in der Kano Analyse als Basis-

merkmale klassifiziert, d. h. sie werden bereits vom Kunden erwartet. 

Das Merkmal nach einer langfristigen und nachhaltigen Performancesteigerungen (M1) 

wird in Anforderung 8 überführt. Sie stellt das übergeordnete Ziel eines PMS dar: 

(A-8) Verfolgung von langfristigen und nachhaltigen Performancesteigerungen 

Ergänzt wird diese Anforderung durch die allgemeine Anforderung nach einer transpa-

renten sowie fairen Kultur und Kommunikation, welche durch das PMS erreicht werden 

soll. Dieses Merkmal mündet in Anforderung 9: 

(A-9) Förderung einer transparenten sowie fairen Kultur und Kommunikation 

Eine weitere essenzielle Anforderung an PMS ist dessen regelmäßige Revision, bspw. 

durch die Ergänzung neuer aber vor allem auch durch das Entfernen vorhandener, nicht 

mehr benötigter KPIs. Die Methode muss in der Lage sein, diese regelmäßige Überprü-

fung sicherzustellen: 

(A-10) Regelmäßige Revision des PMS  

Aus den Merkmalen 4, 5, 6 und 13 ergibt sich die Anforderung an eine Unterstützung bei 

der Auswahl und Implementierung geeigneter Kennzahlen. Hierdurch soll zum einen eine 

Operationalisierung der Unternehmensstrategie gewährleistet und zum anderen sicherge-

stellt werden, dass die Kennzahlen eindeutig definiert, dokumentiert und erfasst sowie 

durch die entsprechenden Bereiche beinflussbar sind:  

(A-11) Unterstützung bei der Auswahl und Implementierung geeigneter Kennzahlen  

Formale Anforderungen 

Neben den inhaltlichen Anforderungen an das EUS (Forschungsteilziel 2) und die Me-

thode (Forschungsteilziel 3) werden auch formale Kriterien an die Entwicklung gestellt. 



IDENTIFIKATION DER ASSISTENZFUNKTIONEN SEITE 61 

 

Diese ergeben sich aus den allgemeinen Gütekriterien der angewandten Forschung nach 

FRIEDRICHS [FRIE90]: 

(A-F-1) Validität: Die Validität beschreibt die Genauigkeit und Gültigkeit, mit der die 

gewünschten Ergebnisse erreicht werden. Sie bewertet damit die Eignung des EUS und 

der Methode in Bezug auf das Ziel dieser Forschungsarbeit sowie die Erfüllung der in-

haltlichen Anforderungen.  

(A-F-2) Reliabilität: Die Reliabilität bezieht sich auf die Konsistenz und Zuverlässigkeit 

der Ergebnisse und fordert, dass bei wiederholter Durchführung unter gleichen Rahmen-

bedingungen die gleichen Ergebnisse erzielt werden.  

(A-F-3) Objektivität: Die Objektivität bezieht sich darauf, inwieweit die Anwendung oder 

Beurteilung der Ergebnisse frei von subjektiver Vorurteilsbildung oder individuellen In-

terpretationen sind. Sie stellt sicher, dass die Ergebnisse unabhängig von der durchfüh-

renden Person, konsistent und gleichbleibend sind. 

(A-F-4) Generalisierbarkeit: Die Generalisierbarkeit bezieht sich auf die Fähigkeit, die 

Ergebnisse auf eine breitere Population sowie andere Situationen oder Kontexte zu über-

tragen. Sie fordert, dass die Schlussfolgerungen repräsentativ und anwendbar sind, nicht 

nur auf die spezifischen Unternehmen oder Bedingungen, die in der Arbeit untersucht 

wurden, sondern auch auf andere Unternehmen, Situationen oder Kontexte. 

4.2 Analyse bestehender Ansätze 

In der Literatur existiert bereits eine Vielzahl an datengetriebenen Ansätzen im Perfor-

mance Management. Um deren Eignung für die zuvor beschriebenen Anforderungen zu 

überprüfen, werden sie zunächst kurz vorgestellt und anschließend in Tabelle 4-3 hin-

sichtlich der Erfüllung der definierten, inhaltlichen Anforderungen (A1 – A11) unter-

sucht.  

BURDENSKY stellt eine Methode für die digitale Unternehmenssteuerung mittels quanti-

tativer Analyse von Kennzahlenrelationen am Beispiel der Automobilindustrie vor. 

Durch Korrelations- und Regressionsanalysen identifiziert er Ursache-Wirkungs-Zusam-

menhänge zwischen Kennzahlen und visualisiert diese mithilfe von Wissensgraphen. Das 

Konzept ist bereits weit entwickelt und wurde prototypisch im Industriekontext evaluiert. 

Dabei legt er einen hohen Fokus auf die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse. [BURD22] 

Der Prototyp stellt ein statisches Expertensystem5 für das mittlere- und obere Manage-

ment dar, berücksichtigt jedoch nicht die Zeitverschiebung zwischen Ursache und Wir-

kung bei der Berechnung von Ursache-Wirkungs-Zusammenhängen. Ebenso wenig wer-

den die Kennzahlen und Zusammenhänge als Frühwarnindikatoren im täglichen 

Management verwendet. 

 
5 Der Begriff "Expertensystem" wird in dieser Arbeit bewusst nicht gegendert, da es sich um einen etablierten Fachbe-

griff aus der Literatur handelt. Dieser wird unabhängig vom Geschlecht betrachtet. 
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CAI ET AL. entwickeln ein Framework zur Identifikation relevanter KPIs und dazugehöri-

ger Verbesserungspotenziale im Supply Chain Kontext. Dabei führen sie eine qualitative 

Bewertung der Ursache-Wirkungs-Zusammenhänge zwischen Kennzahlen auf Basis des 

Erfahrungswissens von Expert:innen durch. Ausgehend davon werden Optimierungsbe-

rechnungen (z. B. Eigenstrukturanalyse, Computersimulation) eingesetzt, um die soge-

nannten KPI-Erfüllungskosten abzuschätzen und die kritischen KPIs sowie ihre Verbes-

serungspotenziale zu ermitteln. Anschließend kann die Strategie für das Performance 

Management durch die Interpretation der Analyseergebnisse angepasst werden. [CAI09]  

Auch CARDENAS-CRISTANCHO ET AL. nutzen Expert:innenwissen, um die Intensität und 

Richtung des Einflusses zwischen KPIs zu quantifizieren. Hierfür verwenden sie mit dem 

DEMATEL-Ansatz eine multikriterielle Entscheidungsmethode. Durch das Ergebnis 

können KPIs in Kausal- und Einflussfaktoren aufgeteilt werden. Dies eröffnet die Mög-

lichkeit, bei der Analyse von KPIs den Schwerpunkt auf die eigentlichen Ursachen zu 

legen, die beeinflusst werden müssen, anstatt KPIs zu untersuchen, die nur die Auswir-

kungen unternehmerischer Handlungen reflektieren. Sie demonstrieren die Fähigkeiten 

des Ansatzes, indem sie die Wechselwirkungen von 50 KPIs eines schlanken Produkti-

onssystems analysieren. [CARD22] 

DEL-RIO-ORTEGA ET AL. verwenden Regressionsmodelle, um Grenzwerte von KPIs auf 

Prozessebene vorherzusagen bzw. festzulegen. Diese Grenzwerte werden anschließend 

dazu verwendet, um Aussagen über die Erreichung anderer KPI-Ziele treffen zu können. 

Dabei greifen die Forschenden auf die Einteilung in nachlaufende und führende KPIs 

zurück (vgl. Abschnitt 2.1.3). Führende KPIs können von den Personen, die den Prozess 

ausführen, noch verändert werden und haben somit einen bedeutenden Einfluss auf die 

nachlaufenden KPIs. Daher stellt die Festlegung der Zielwerte für diese führenden KPIs 

eine bedeutende Aufgabe dar. Bisher erfolgt diese Festlegung in den meisten Fällen auf 

der Grundlage von Erfahrung und Intuition der Verantwortlichen für den Prozess. Das 

präsentierte Verfahren nimmt einen nachlaufenden KPI, welcher beeinflusst werden soll, 

sowie alle zugehörigen führenden KPIs als Eingangsdaten. Diese Eingangsdaten werden 

vorab verarbeitet und einer Überprüfung hinsichtlich ihrer Beziehung mittels logistischer 

Regression unterzogen. [ORTE17] 

ESTEBAN ET AL. entwickeln in ihrer Arbeit einen teilautomatischen Ansatz zur Identifika-

tion von relevanten Sub-KPIs, welche einen negativen Effekt auf die Performance eines 

Unternehmens haben. Die Ursachenanalyse wird mittels einer KPI-Baumstruktur durch-

geführt. Über eine Metrik namens Informationsgewinn wird auf jeder Hierarchieebene 

der Baumstruktur ein KPI ausgewählt, der beim Drill-Down die größte Abweichung vom 

Zielwert aufweist, damit lediglich der KPI mit dem größten Einfluss untersucht wird. Das 

Ziel des Ansatzes ist es, Probleme aufzudecken und deren Grundursache zu identifizieren, 

um korrektive Maßnahmen ergreifen zu können. [ESTE17] 
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HESSE ET AL. legen den Fokus ihres Artikels auf die Informationsvisualisierung für die 

Entscheidungsunterstützung mittels Wissensgraphen. Sie betonen dabei, dass die letzt-

endlichen Entscheidungen auf den Informationen basieren, die durch Visualisierungsty-

pen wie Dashboards bereitgestellt werden. Um Beziehungen zwischen KPIs zu identifi-

zieren, nutzen sie lineare Korrelationen. [HESS14] 

Um paarweise Beziehungen bzw. Abhängigkeiten zwischen KPIs zu untersuchen, führen 

KANG ET AL. eine hierarchische Struktur für KPIs ein. Diese Struktur kategorisiert die 

relevanten Bestandteile in unterstützende Elemente, Basis-KPIs und umfassende KPIs, 

die durch mathematische Formeln miteinander verbunden sind. Die unterstützenden Ele-

mente sind die Daten, die während der Produktion direkt überwacht und gesammelt wer-

den. Aus ihnen werden die Basis-KPIs und letztlich die umfassenden KPIs berechnet. Im 

Gegensatz zu anderen Forschenden untersuchen sie lediglich formale (rechnerische) Ab-

hängigkeiten, die sie wiederum in definitorische Abhängigkeiten und Abhängigkeiten 

aufgrund geteilter unterstützender Elemente unterscheiden. [KANG16]  

Im Gegensatz hierzu untersuchen LANG ET AL. qualitative Ursache-Wirkungs-Zusam-

menhänge auf Basis einer Sensitivitätsanalyse und dem Einbezug von Erfahrungswissen 

von Expert:innen. Mit diesem Ansatz verfolgen sie das Ziel, die potenziellen Auswirkun-

gen von Verbesserungen eines Indikators auf andere Bereiche ihres Unternehmens zu 

bewerten und Bereiche aufzuzeigen, in denen große Sorgfalt darauf verwendet werden  

sollte. [LANG07]  

Einen weiteren Ansatz führen MALINA ET AL. durch. Um kausale Zusammenhänge zwi-

schen quartalsweisen Ergebniskennzahlen zu identifizieren, verwenden sie die Granger-

Kausalität. Eine Granger-Kausalität zwischen KPI X und Y liegt vor, wenn die vergan-

genen Werte von KPI X dazu verwendet werden können, um KPI Y besser vorherzusagen 

als ohne diese Informationen. [MALI07] Der Ansatz von MALINA ET AL. ist einer der 

wenigen Ansätze, der sich mit zeitlichen Abhängigkeiten zwischen einzelnen KPIs be-

fasst.  

MOUSAVI ET AL. präsentieren ein Simulationsmodell, welches die Kommunikation zwi-

schen dem täglichen Produktionsmanagement und der strategischen Entscheidungsfin-

dung auf Top-Managementebene erleichtern soll. Der Ansatz zielt darauf ab, technische 

Daten aus der Fertigung, wie bspw. Sensordaten und Alarme, automatisch durch das Si-

mulationsmodell in hochwertige Management- und Entscheidungsinformationen zur Be-

urteilung der Performance (wie bspw. Effizienz, Auslastung, Effektivität und Qualität) 

umzuwandeln. Evaluiert wird der Ansatz anhand eines Brauereiproduktionsprozesses am 

Beispiel von Produktivitäts-KPIs. [MOUS17] 

Zur Vorhersage des     „              “ (   )            -Automobilwerk untersu-

chen OLIVEIRA ET AL. verschiedene Regressionsmodelle. Das Ziel des Ansatzes ist es, 

mittels sechs unabhängigen Variablen (Anzahl produzierte Autos, durchschnittlich feh-

lendes Personal, Überstunden, durchschnittliche Fortbildungsteilnahme, Anzahl des ein-
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gesetzten Personals und HPU des aktuellen Tags) den abhängigen KPI HPU des Folgeta-

ges bestmöglich vorherzusagen, um gegebenenfalls Gegenmaßnahmen ergreifen zu  

können. [OLIV15]  

Einen ähnlichen Ansatz stellen PAPACHARALAMPOPOULOS ET AL. vor. Sie entwickeln ein 

Verfahren, um automatisiert ohne Vorwissen Ursachen für unerwünschte Performance-

abweichungen identifizieren und analysieren zu können. Hierfür verwenden sie histori-

sche Produktionsdaten, um mittels linearer Regression das zukünftige Verhalten des Pro-

duktionssystems und das Überschreiten von KPI-Grenzwerten vorherzusagen. 

Voraussetzung für das Verfahren ist, dass die Beziehungen und Abhängigkeiten zwischen 

KPIs bekannt sind, um abhängige und unabhängige KPI-Variablen zu bestimmen. Über-

schreitet der vorhergesagte Performancewert einen Grenzwert, wird der Anwender mit 

einer Alarmbenachrichtigung über die Abweichung informiert und kann Gegenmaßnah-

men ergreifen. [PAPA20] 

PATEL ET AL. erzeugen Causal Loop Diagramme auf der Basis von Strukturgleichungs-

modellen, um Ursache-Wirkungsbeziehungen zwischen Kennzahlen in einem Kranken-

haus zu analysieren. Dabei beschränken sie sich auf lineare Zusammenhänge. [PATE08] 

BURDENSKY bemängelt, dass sich die Aktualisierung solcher Modelle in der Praxis als 

äußerst aufwendig erweist, insbesondere wenn sich die äußeren Umstände verän-

dern. [BURD22]  

PENG ET AL. entwickeln ein Modell zur Identifikation von zeitlichen Abhängigkeiten zwi-

schen KPIs auf der Basis von Dynamic Time Warping und der Granger-Kausalität. Aus-

gangspunkt ist dabei erneut die Klassifikation in nachlaufende und insbesondere führende 

KPIs, welche durch das System erkannt werden sollen. [PENG08] 

PERAL ET AL. bedienen sich unterschiedlicher Data Mining Methoden wie unter anderem 

Korrelationsanalysen, Zeitreihenanalysen und Entscheidungsbäumen zur Identifikation 

von relevanten KPIs in der Designphase eines PMS. Dadurch sollen Unternehmen nicht 

mehr länger auf bestehende KPI-Listen zurückgreifen oder KPIs zunächst testen müssen, 

da sie ihr Verhalten anhand vorhandener Daten vorab analysieren können. [PERA17]  

RODRIGUEZ ET AL. präsentieren in ihrem Artikel die QRPMS-Methodik, welche auf Basis 

einer Hauptkomponentenanalyse Zusammenhänge zwischen KPIs, mit Fokus auf die zu-

vor identifizierten wichtigsten KPIs, erkennt. Die Quantifizierung der Zusammenhänge 

erfolgt über Regressionsmodelle. Den Abschluss der Methodik bildet die Präsentation 

und Analyse der Ergebnisse über Wissensgraphen. [RODR09]  

Einen weiteren Ansatz, um auf Basis des Erfahrungswissens von Expert:innen Ursache-

Wirkungsbeziehungen zwischen KPIs zu erkennen, liefern SUWIGNJO ET AL. Der Ansatz 

baut auf einem analytischen Hierarchieprozess (AHP) auf, mit dessen Hilfe die relativen 

Wichtigkeiten von Kenngrößen für bestimmte Fragestellungen untersucht wer-

den. [SUWI00]  
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SCHMIDT ET AL. stellen in ihrem Artikel ein Modell zur systematischen Analyse von Ur-

sachen für Abweichungen in KPIs und zur Ableitung von umsetzbaren Korrekturmaß-

nahmen vor. Die Ursachenanalyse wird mittels Wahrscheinlichkeitsverteilungen und 

Korrelationsanalysen aufbauend auf einer KPI-Baumstruktur durchgeführt und in einem 

Use Case in der Logistik am Beispiel der Termintreue demonstriert. [SCHM19]  

STRICKER ET AL. untersuchen die Beziehungen von 20 KPIs zur Maschinenüberwachung 

und Wartung einer simulierten Montagelinie. Dabei bauen sie ein KPI-Netzwerk auf, wel-

ches die formalen (rechnerischen) Abhängigkeiten unterschiedlicher KPIs und unterstüt-

zender Elemente im Wartungskontext aufzeigen. Das Wissen über diese Beziehungen er-

möglicht es aus ihrer Sicht, die Auswirkungen von Änderungen grundlegender Variablen 

auf die übergeordneten KPIs, die maßgebend für Entscheidungen sind, abzuschätzen. So-

mit können die Nutzenden die Auswirkungen von Störungen abschätzen und geeignete 

Maßnahmen zur Laufzeitoptimierung ableiten. [STRI17]  

YOUNGBLOOD ET AL. präsentieren ein Modell, um Trade-offs zwischen den unterschied-

lichen Performancedimensionen der BSC zu identifizieren und somit Suboptimierungen 

zu verhindern. Ihr Ansatz baut auf einer Multi-Attribut-Nutzwertfunktionen auf und ver-

wendet Korrelationsanalysen zur Identifikation der Abhängigkeiten zwischen einzelnen 

KPIs. [YOUN03] 

Zur Demonstration der Anwendbarkeit der ISO22400 zur Analyse von Ausfallursachen 

stellen ZHU ET AL. ein aggregiertes KPI-System in einer vollautomatisierten Produktions-

linie in der Automobilindustrie vor. Dabei werden die einzelnen KPIs bis auf einzelne 

Arbeitsstationen heruntergebrochen und anschließend visualisiert sowie analysiert. Die 

Betrachtung einzelner Roboter oder Arbeitsstationen ermöglicht eine detaillierte Perfor-

manceanalyse der Linie. [ZHU18] 

In Tabelle 4-3 sind die in der Literatur identifizierten Ansätze in Bezug auf die definier-

ten, inhaltlichen Anforderungen zusammenfassend bewertet. Diese Gegenüberstellung 

zeigt, dass kein bestehender Ansatz die Anforderungen vollständig erfüllt. Es existieren 

zwar einige Ansätze, die sich sowohl qualitativ als auch quantitativ mit der Identifikation 

von Ursache-Wirkungsbeziehungen zwischen KPIs befassen, jedoch berücksichtigen 

diese Ansätze den zeitlichen Aspekt zwischen Ursache und Wirkung nur ungenügend. 

Dieser ist jedoch insbesondere im Wertstromkontext von Bedeutung, da erst dies einen 

Wandel weg von einem reaktiven hin zu einem proaktiveren Abweichungsmanagement 

ermöglicht. Im Allgemeinen fällt auf, dass häufig die Finanzperspektive und damit eine 

statische Analyse in längeren Zyklen im Vordergrund steht. In keinem der analysierten 

Ansätze werden Hinweise zu einer Integration in das Tagesgeschäft (bspw. SFM) gege-

ben. Darüber hinaus sind einige Ansätze stark wissenschaftlich geprägt und dadurch pri-

mär für Data Science Expert:innen nachvollziehbar. Dies wird zudem dadurch verstärkt, 

dass hohe manuelle Aufwände, bspw. bei der Datenaufbereitung und der Modellierung, 

notwendig sind. Durchgängige Datenpipelines können in der Literatur nicht identifiziert 
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werden. Ebenso sind die Ansätze häufig auf einen spezifischen Anwendungsfall zuge-

schnitten, was einen Transfer in die Praxis erschwert. Zudem fehlen methodische Vorge-

hensweisen, die eine Operationalisierung der vorgestellten Ansätze im industriellen Um-

feld ermöglichen. 

Angesichts der Defizite bestehender, datengetriebener Ansätze in Bezug auf das For-

schungsziel und die definierten Anforderungen bei gleichzeitigem Bedarf in Theorie und 

Praxis für ein entsprechendes Vorgehen besteht die Notwendigkeit, neue Assistenzfunk-

tionen für das wertstromübergreifende Performance Management zu entwickeln. 

Tabelle 4-3: Gegenüberstellung der Anforderungen und bestehender Ansätze 

 Bewertung der inhaltlichen Anforderungen  

● vollständig berücksichtigt 

◑ teilweise berücksichtigt 

○ nicht berücksichtigt 
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[BURD22] ● ○ ◑ ● ◑ ◑ ◑ ● ◑ ○ ○ 

[CAI09] ◑ ○ ○ ○ ○ ◑ ● ◑ ◑ ○ ◑ 

[CARD22] ◑ ○ ○ ○ ○ ◑ ● ◑ ◑ ○ ○ 

[ORTE17] ○ ◑ ○ ◑ ○ ○ ◑ ◑ ○ ○ ○ 

[ESTE17] ◑ ○ ○ ○ ○ ◑ ◑ ◑ ○ ○ ◑ 

[HESS14] ◑ ○ ○ ◑ ◑ ● ◑ ○ ◑ ○ ○ 

[KANG16] ◑ ○ ○ ○ ○ ● ● ○ ○ ○ ◑ 

[LANG07] ◑ ○ ○ ○ ○ ◑ ● ◑ ◑ ○ ○ 

[MALI07] ◑ ○ ○ ○ ○ ○ ◑ ◑ ○ ○ ○ 

[MOUS17] ◑ ◑ ◑ ○ ◑ ○ ◑ ◑ ◑ ○ ○ 

[OLIV15] ◑ ◑ ◑ ◑ ○ ○ ◑ ◑ ◑ ○ ○ 

[PAPA20] ○ ● ○ ◑ ◑ ◑ ◑ ◑ ◑ ○ ○ 

[PATE08] ◑ ○ ○ ○ ◑ ○ ◑ ○ ○ ○ ○ 

[PENG08] ◑ ◑ ○ ○ ○ ○ ◑ ◑ ◑ ○ ○ 

[PERA17] ◑ ○ ◑ ◑ ◑ ◑ ◑ ○ ○ ○ ◑ 

[RODR09] ◑ ○ ○ ◑ ◑ ◑ ◑ ○ ◑ ○ ○ 

[SUWI00] ◑ ○ ○ ○ ○ ◑ ● ◑ ◑ ○ ○ 

[SCHM19] ◑ ◑ ○ ○ ○ ● ● ◑ ◑ ○ ○ 

[STRI17] ◑ ◑ ○ ○ ○ ● ◑ ◑ ◑ ○ ○ 

[YOUN03] ◑ ○ ○ ○ ○ ● ● ◑ ◑ ○ ○ 

[ZHU18] ◑ ○ ○ ◑ ○ ◑ ● ○ ◑ ○ ○ 

4.3 Lösungsansatz 

Jeder KPI eines Unternehmens spiegelt eine spezifische Facette der Systemperformance 

wider. Da diese Facetten nicht unabhängig voneinander sind, bestehen wechselseitige Be-

ziehungen zwischen den KPIs [GLAD14]. Die Kennzahlen können sowohl auf derselben 
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organisatorischen Ebene (horizontal), sowie auf über- oder untergeordneten Ebenen (ver-

tikal) in Ursache-Wirkungsbeziehungen stehen (vgl. Abbildung 4-3).  

 

Abbildung 4-3: KPI-Zusammenhänge auf horizontaler und vertikaler Ebene 

Um KPIs effektiv zur kontinuierlichen Verbesserung oder Produktionssteuerung nutzen 

zu können, ist ein Verständnis über die vorhandenen Beziehungen zwingend notwendig 

[KANG16]. Eine empirische Bestätigung der Ursache-Wirkungsbeziehungen zwischen 

einzelnen KPIs ist erforderlich, da definitionslogische Beziehungen zwischen den Zielen 

von über- und untergeordneten Ebenen allein nicht ausreichen [GLAD14]. Das Wissen 

über Beziehungen zwischen einzelnen KPIs führt zu einem besseren Verständnis über 

Zusammenhänge innerhalb der Organisation und ermöglicht dadurch bessere Entschei-

dungen von Führungskräften [RODR09]. Somit sind nicht nur Auswirkungen von Maß-

nahmen im eigenen Verantwortungsbereich, sondern im gesamten Kennzahlennetzwerk 

abschätzbar. Andernfalls könnten Entscheidungen getroffen werden, die zwar im eigenen 

Verantwortungsbereich eine Verbesserung, in abhängigen Bereichen jedoch eine Ver-

schlechterung hervorrufen. Die Kenntnis von Ursache-Wirkungsbeziehungen kann so zu 

einem Aufbrechen von Silodenken führen (vgl. Abbildung 4-4). [BURD18] 

 

Abbildung 4-4: Problembezogene vs. prozessorientierte Problemlösung (in Anlehnung an METTERNICH 

ET AL. [METT23]) 
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Gemäß einer Studie von STROHHECKER erzielen Personen mit einem besseren Verständ-

nis der Ursache-Wirkungsbeziehungen zwischen ihren Handlungen und relevanten Kenn-

zahlen bessere Ergebnisse im Vergleich zu Personen mit einem schlechteren Verständnis 

[STRO16]. Zudem ermöglicht die Quantifizierung von KPI-Zusammenhängen, redun-

dante KPIs im Kennzahlensystem zu identifizieren und durch Entfernen dieser KPIs die 

Komplexität zu reduzieren [RODR09]. 

Auch im Bereich der Abweichungsanalyse bietet das Wissen über Zusammenhänge zwi-

schen KPIs große Potenziale. Bei Abweichung des Istwertes vom Sollwert eines KPI 

können deren Auswirkungen entlang der Prozesskette quantifiziert und an betroffene Ab-

teilungen kommuniziert werden (vgl. Abbildung 4-3). Dadurch kann die Reaktionszeit 

auf Störungen reduziert und Zeit für geeignete Gegenmaßnahmen geschaffen werden. 

[LONG22b] Darüber hinaus können Fehler schneller eingegrenzt und die Fehlerfortpflan-

zung entlang der Prozesskette verhindert werden [REUS15]. 

 

Abbildung 4-5: Wertverluste durch Latenzzeiten (in Anlehnung an LONGARD ET AL. [LONG22b]) 

Der in dieser Arbeit vorgestellte Lösungsansatz für das wertstromübergreifende Perfor-

mance Management setzt an dieser Stelle an. Dabei verfolgt er das Ziel, die Reaktionszeit 

auf geschäftskritische Ereignisse durch den Einsatz von Data Mining Methoden zu redu-

zieren. Die definierten Anforderungen bilden den Ausgangspunkt der Neuentwicklungen. 

Nach dem Modell von HACKATHORN kann die Reaktionszeit in Daten-, Analyse- und 

Entscheidungslatenz zerlegt werden [HACK02]. Je länger der Prozess vom Auftreten ei-

nes geschäftsrelevanten Ereignisses über die Erkennung und Analyse bis hin zur Einlei-

tung und Umsetzung von Gegenmaßnahmen dauert, desto mehr Geschäftswert geht ver-

loren. Abbildung 4-5 zeigt die Ausgangssituation im Performance Management sowie 
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den Zielzustand der Entwicklungen dieser Arbeit. Eine detaillierte Herleitung und Be-

schreibung des Ansatzes ist in dem Artikel von LONGARD ET AL. zu finden [LONG22b]. 

Um den Zielzustand zu erreichen, muss das zu entwickelnde EUS über verschiedene 

Funktionen verfügen, deren Zusammenspiel das Gesamtsystem des EUS ergeben (vgl. 

Abbildung 4-6).  

 

Abbildung 4-6: Teilfunktionen des EUS im Zusammenspiel 

Um die inhaltlichen Anforderungen an das EUS erfüllen zu können, werden fünf Teil-

funktionen definiert (vgl. Tabelle 4-4). Diese werden nachfolgend kurz beschrieben. 

Tabelle 4-4: Zuordnung der Anforderungen an das EUS zu den Teilfunktionen 

Teilfunktionen 
Inhaltliche Anforderungen an das EUS 

A-1 A-2 A-3 A-4 A-5 A-6 A-7 

I: Datenaufbereitung     X  X 

II: Abweichungserkennung  X X     

III: Erkennung und Quantifizierung der Zusammen-

hänge und Auswirkungen 
X X      

IV: Automatisiertes Filtern und Priorisieren der  

relevanten Zusammenhänge 
  X  X  X 

V: Automatische Warnungen und Bewertung  X   X X  

Funktion I: Datenaufbereitung 

Die Sicherstellung eines möglichst durchgängigen und automatisierten Verfahrens erfor-

dert eine standardisierte Datenpipeline (A-5), die die heterogenen Inputdaten aus der Pra-

xis in eine für die Algorithmen nutzbare Form umwandelt. Aus diesem Grund wird durch 

Funktion I eine standardisierte Datenaufbereitung für das EUS sichergestellt. Dadurch 

wird zudem eine Anpassbarkeit und Übertragbarkeit des EUS auf unterschiedliche Un-

ternehmen ermöglicht (A-7).  
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Funktion II - Abweichungserkennung 

Das EUS soll KPIs gezielt als Frühwarnindikatoren im Wertstrom einsetzen (A-2) sowie 

eine automatische Filterung und Priorisierung relevanter Informationen umfassen (A-3). 

Um dies umzusetzen, soll das entwickelte System den klassischerweise manuell umge-

setzten Soll-Ist-Abgleich von KPIs durch eine automatische Abweichungserkennung er-

setzen. Eine erkannte Abweichung wird dann als Trigger für ein relevantes Ereignis ver-

wendet und deren Auswirkungen auf andere Bereiche durch die Quantifizierung von 

Zusammenhängen im KPI-Netzwerk (Funktion III) bestimmt. Somit können potenziell 

betroffene Bereiche bereits gewarnt werden (Funktion V), bevor sich Auswirkungen in 

der eigenen Performance bemerkbar machen. Daraus ergibt sich ein zeitlicher Handlungs-

spielraum für Gegenmaßnahmen. Darüber hinaus kann hierdurch die Datenlatenz verrin-

gert und somit die Reaktionszeit verkürzt werden (vgl. Abbildung 4-5). Die automatische 

Abweichungserkennung kann dabei durch die Definition von einfachen Regeln (bspw. 

die Verletzung von Toleranzkorridoren) oder auch über eine Anomaliedetektion mittels 

ML realisiert werden.  

Funktion III - Erkennung und Quantifizierung der Zusammenhänge und Auswir-

kungen 

Mit der dritten Funktion des EUS werden zwei zentrale Anforderungen an das EUS adres-

siert (A-1 und A-2). Zum einen soll dadurch ein Verständnis über Zusammenhänge/Be-

ziehungen/Abhängigkeiten zwischen unterschiedlichen KPIs auf horizontaler und verti-

kaler Ebene geschaffen werden. Zum anderen soll durch die Kombination mit den 

Funktionen II und V das Frühwarnsystem realisiert werden. Hierbei sind insbesondere 

zeitlich-verzögerte Zusammenhänge von Bedeutung. Durch Funktion III sollen folgende 

Leitfragen beantwortet werden: 

• Welche Auswirkungen hat eine schlechte Performance auf nachfolgende Prozess-

schritte (horizontal)? 

• Welche Auswirkungen hat eine schlechte Performance auf übergeordnete Berei-

che (vertikal)? 

• Wie wahrscheinlich sind die Auswirkungen und wie groß ist der zeitliche Verzug 

zwischen Ursache und Wirkung? 

Aus Sicht einer Führungskraft: 

• Welche Bereiche/Prozesse/Kennzahlen beeinflussen die eigenen Kennzahlen?  

• Welche Bereiche/Prozesse/Kennzahlen werden durch die eigenen Kennzahlen 

beeinflusst?  

Funktion IV - Automatisiertes Filtern und Priorisieren der relevanten Zusammen-

hänge 

Die Funktion IV, die automatisierte Filterung und Priorisierung von relevanten Informa-

tionen, stellt ein entscheidendes Element des EUS dar (A-3). Dabei steht die effiziente 
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und präzise Auswahl von relevanten Informationen im Mittelpunkt, um die Informations-

flut zu bewältigen und die Aufmerksamkeit auf das Wesentliche zu lenken. Das zentrale 

Merkmal dieser Funktion ist die Anwendung und Entwicklung regelbasierter Verfahren, 

die aus der großen Menge an identifizierten Zusammenhängen (Funktion III) die relevan-

ten Zusammenhänge automatisiert filtern (A-5). Durch unternehmensspezifische Regeln 

kann zudem eine Anpassbarkeit auf den Unternehmenskontext sichergestellt  

werden (A-7). Die Funktion soll dabei folgende Leitfragen beantworten: 

• Wann sind Zusammenhänge relevant, wann nicht? 

• Wann müssen Warnungen erzeugt werden, wann nicht? 

Funktion V: Automatische Warnungen und Bewertung 

Die Funktion automatische Warnung und Bewertung befasst sich mit der zeitnahen Kom-

munikation und adressatengerechten Präsentation der Ergebnisse der anderen Funktionen 

an die relevanten Entscheidungstragenden (A-2). Die Implementierung erfolgt mithilfe 

eines automatisierten Prozesses, der eine effiziente und zuverlässige Warnung und Be-

wertung der Informationen durch die Entscheidungstragenden ermöglicht (A-5). Ein 

Hauptaugenmerk liegt auf der Gestaltung der Visualisierungen zur Präsentation der In-

formationen, um sicherzustellen, dass diese leicht verständlich und nachvollziehbar sind 

(A-6). Innerhalb dieser Funktion stellen sich folgende Leitfragen: 

• Wie erfolgt die Weitergabe von Informationen an relevante Parteien, und wie 

müssen diese Informationen aufbereitet werden?  

• Welche Möglichkeiten zur Aktion stehen den Betroffenen zur Verfügung? 

Um eine Integration in bestehende Systeme zu ermöglichen (A-4), werden die Funktionen 

des EUS in Python entwickelt. Dies erleichtert zudem Anpassungen an den jeweiligen 

Unternehmenskontext (A-7).  

4.4 Fazit zur Identifikation der Assistenzfunktionen 

In Kapitel 4 wurde mit der Identifikation der Assistenzfunktionen für ein wertstromüber-

greifendes Performance Management das erste Forschungsteilziel erreicht. Basierend auf 

den Erkenntnissen aus dem Stand der Wissenschaft und Technik wurde eine Kano Befra-

gung durchgeführt und anschließend Anforderungen an die Neuentwicklung abgeleitet. 

Da keine bestehenden Ansätze die Anforderungen vollumfänglich erfüllen konnten, 

wurde ein neuer Lösungsansatz entwickelt. Dieser besteht aus fünf Teilfunktionen, deren 

Zusammenspiel das EUS für das wertstromübergreifende Performance Management bil-

det. Der wertstromübergreifende Ansatz wird dabei insbesondere durch die Identifikation 

von Zusammenhängen auf horizontaler und vertikaler Ebene innerhalb eines Wertstrom 

(Funktion III) sowie der dazugehörigen Warnungsfunktion (Funktion 5) umgesetzt. 

Durch die Identifikation und Kommunikation von prozessübergreifenden (zeitlich-verzö-

gerten) Wechselwirkungen können Abteilungssilos aufgebrochen und damit ein wertstro-

mübergreifendes Performance Management ermöglicht werden. Mit dem Erreichen des 
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ersten Forschungsteilziels wurde die Basis für die Gestaltung des EUS (Forschungsteil-

ziel 2) in Kapitel 5 sowie der zugehörigen Operationalisierungsmethode (Forschungsteil-

ziel 3) in Kapitel 6 gelegt.  
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5 GESTALTUNG DES ENTSCHEIDUNGSUNTERSTÜTZUNGSSYSTEMS  

Im vierten Kapitel wurden die Assistenzfunktionen für das wertstromübergreifende Per-

formance Management (Forschungsteilziel 1) herausgearbeitet. Aufbauend darauf wid-

met sich dieses Kapitel der Gestaltung des EUS und dessen Assistenzfunktionen (For-

schungsteilziel 2). Anschließend folgt in Kapitel 6 die Konzeption und detaillierte 

Ausgestaltung der Methode zur Operationalisierung des EUS in der Praxis (For-

schungsteilziel 3). 

5.1 Konzeption des Gesamtsystems 

Bevor die einzelnen Bestandteile des EUS im Detail beschrieben werden, erfolgt zunächst 

eine Vorstellung des Gesamtsystems (vgl. Abbildung 5-1). In Anlehnung an die Drei-

Schichten-Architektur von Softwaresystemen und den grundlegenden Aufbau von EUS 

(vgl. Kapitel 2.2.2) besteht das Gesamtsystem aus einer Datenhaltungsschicht, einer 

Applikationsschicht und einer Präsentationsschicht.  

 

Abbildung 5-1: Modellhafte Darstellung des Gesamtsystems des EUS 

In der Datenhaltungsschicht werden die Daten eingelesen, gespeichert und für den Ein-

satz der Algorithmen vorbereitet. Bei den verwendeten Daten handelt es sich um Zeitrei-

hendaten der unterschiedlichen KPIs im Kennzahlensystem. Die Applikationsschicht 

gliedert sich in die drei Teilmodule Bestimmung der Zusammenhänge, Filterung der Zu-

sammenhänge und Abweichungserkennung auf. Im ersten Teilmodul werden alle erfass-

ten Daten entgegengenommen und die jeweiligen paarweisen Assoziationen berechnet. 

Danach erfolgt im Teilmodul Filterung der Zusammenhänge eine Schwellenwertprüfung, 
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eine Filterung aufgrund von formellen Abhängigkeiten, sowie eine Filterung durch die 

Integration von Domänenwissen. Durch dieses Teilmodul wird die Vielzahl an erkannten 

Zusammenhängen ausgedünnt, sodass nur noch eine überschaubare Anzahl relevanter 

Zusammenhänge verbleibt. Anschließend werden die gefilterten Zusammenhänge in ei-

ner Datenbank abgespeichert. Das letzte Teilmodul der Applikationsschicht umfasst die 

Abweichungserkennung in KPIs. Diese wird für die Operationalisierung als Warnsystem 

benötigt und umfasst eine automatische Abweichungserkennung in den tagesaktuellen 

KPIs. Dabei kann die Abweichungserkennung durch eine klassische Soll-/Istwert-Be-

trachtung oder eine Anomaliedetektion zur Erkennung von punktuellen, kontextuellen 

und kollektiven Anomalien umgesetzt werden. Die eigentliche Abweichungserkennung 

liegt dabei nicht im Fokus dieser Arbeit und wird daher nur schemenhaft im Rahmen der 

Gestaltung des Warnsystems (vgl. Abschnitt 5.4.2) vorgestellt. In der Präsentations-

schicht werden diese Abweichungen/Anomalien dann als Trigger für das Warnsystem 

(dynamische Analyse) genutzt, um deren Auswirkungen auf nachfolgende Prozesse 

(KPIs) zu quantifizieren und entsprechende Warnungen auszulösen. Ergänzt wird die dy-

namische Analyse durch eine statische Analyse des Kennzahlennetzwerks. Hier werden 

die erkannten und gefilterten Zusammenhänge visuell und kontextuell für die Nutzenden 

aufbereitet, um aus dem erlangten Wissen über vorhandene Zusammenhänge im Kenn-

zahlennetzwerk bessere Entscheidungen treffen zu können. 

5.2 Datenhaltungsschicht 

Die Datenbasis für das EUS bilden historische Daten einer Organisation oder Organisa-

tionseinheit. Bei diesen Daten handelt es sich um Zeitreihendaten, die die KPI-Werte im 

Zeitverlauf erfassen. Diese werden nachfolgend als Rohdaten der KPIs bezeichnet und 

lassen sich in (Haupt-)Daten und Metadaten aufteilen (vgl. Tabelle 5-1). Die (Haupt-)Da-

ten bilden die historischen KPI-Werte, d. h. die Werte und zugehörigen Zeitstempel eines 

KPI. Diese werden ergänzt durch die Metadaten. Metadaten beschreiben Informationen, 

die zu (Haupt-)Daten gehören und den Nutzenden zu diesen mehr Kontext vermitteln 

[RILE17]. Bei den Rohdaten der KPIs stellen die Metadaten Informationen zur Bezeich-

nung, zum Bereich und zu den Limits sowie Zielwerten des zugehörigen KPI dar. Diese 

Informationen können oftmals aus der Beschreibung eines KPI im Kennzahlenblatt (vgl. 

Tabelle 2-3) oder aus der Datenstruktur in einem dSFM-System entnommen werden. 

Tabelle 5-1: Kategorisierung der Rohdaten der KPIs 

(Haupt-)Daten Metadaten 

Historische KPI-Werte Zielwerte 

Obere und untere Limits 

Bezeichnung 

Bereich/Team 
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In der Praxis werden KPIs in unterschiedlichen Formen abgespeichert. Dies reicht von 

ERP- oder MES-Systemen über SQL-Datenbanken bis hin zu einfachen Excel-Tabellen. 

Um der Anforderung an eine Integrierbarkeit in bestehende Systeme gerecht zu werden, 

muss das EUS so gestaltet werden, dass unterschiedliche Datenquellen nutzbar sind. Dies 

erfordert ein standardisiertes Vorgehen zur Datenvorverarbeitung.    

5.2.1 Datenanalyse 

Um ein Vorgehen für die Datenvorverarbeitung definieren zu können, erfolgt zunächst 

eine Analyse von mehreren KPI-Datensätzen6 aus der Industrie. Die Analyse zeigte 

durchweg eine schlechte Datenqualität auf, sodass spezielle Datenbereinigungen und  

-vorbereitungen entwickelt werden müssen, bevor die eigentlichen Algorithmen auf die 

Daten angewendet werden können. Andernfalls könnten verfälschte oder sogar falsche 

Ergebnisse resultieren. 

Eine schlechte Datenqualität kennzeichnet sich durch eine Vielzahl von Datenfehlern, 

Dubletten, fehlenden Werten, falschen Formatierungen, Widersprüchen usw. Probleme 

im Bereich der Datenqualität lassen sich grundsätzlich in Single-Source-Probleme (eine 

Datenbasis) und Multi-Source-Probleme (mehrere heterogene Datenbasen) unterschei-

den. Diese können weiter in schema- und instanzbezogene Probleme unterteilt werden 

(vgl. Abschnitt 2.3.2). [RAHM00] 

Bei den betrachteten Datensätzen spielen insbesondere instanzbezogene Probleme eine 

übergeordnete Rolle. Dies liegt vor allem daran, dass in den meisten Fällen die Datenauf-

nahme ohne ein standardisiertes Schema erfolgt und somit kaum Restriktionen vorliegen, 

welche Daten erfasst und gespeichert werden. Nachfolgend werden die häufigsten iden-

tifizierten Datenfehler aufgelistet und beschrieben. 

Unvollständige Daten: Bei diesem Fehler handelte es sich um den am häufigsten identi-

fizierten Fehler in den untersuchten Datensätzen. Er kennzeichnet sich dadurch, dass für 

ein Datum für einen oder mehrere KPI-Wert(e) kein Eintrag in den Daten vorhanden ist. 

Die Ursache hierfür kann verschiedene Gründe haben. Zum einen können für Tage, an 

denen nicht produziert wird, keine KPI-Werte vorliegen (bspw. Wochenende oder Feier-

tage). Zum anderen kann es auch vorkommen, dass einzelne Daten nicht erfasst oder 

übermittelt wurden, was auf ein Übersehen oder Vergessen hinweist. 

Doppelte Werte für das gleiche Datum: In den analysierten Datensätzen erfolgte die 

Erfassung der KPIs mit einer täglichen Frequenz. Dennoch konnten doppelte Werte für 

das gleiche Datum häufiger beobachtet werden. Dies ist überraschend, da dieser Fehler 

durch einfache systemseitige Regeln bei der Eingabe verhindert werden kann (Schema-

 
6 Insgesamt wurden fünf Datensätze aus fünf verschiedenen Unternehmen unterschiedlichster Branchen analysiert. Bei 

den Datensätzen handelt es sich um Exporte aus dem ERP- und dSFM-System sowie vorliegenden Microsoft 

Excel Dateien. Die Struktur der Datensätze ähnelt dem Datensatzschema aus Tabelle 5-2. 
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Ebene). Die Ursache für eine doppelte Meldung kann auf eine Eingabe durch den gleichen 

oder zwei unterschiedliche Mitarbeitende zurückgeführt werden. 

Werte außerhalb des zulässigen Wertebereichs: Die meisten KPIs haben einen klar 

definierten Wertebereich (bspw. Ausschussquote: 0-100 %) und können zudem in der 

Regel nicht negativ werden. Verletzen Werte den zulässigen Wertebereich handelt es sich 

um fehlerhafte Einträge, welche entfernt werden müssen. Ursache hierfür können bspw. 

Tippfehler sein. Am einfachsten zu beheben sind diese Fehler bereits durch Beschränkung 

der Eingaben auf den korrekten Wertebereich. Ist dies systemseitig nicht möglich, so 

müssen nachträglich Datenbereinigungsmechanismen integriert werden. 

Einträge mit fehlerhaftem Datentyp: Eine Spezialform des Fehlers mit Werten außer-

halb des zulässigen Wertebereichs stellen Einträge mit fehlerhaftem Datentyp dar. Der 

Fehler tritt auf, wenn die Datentypen in einer Datenbank, einer Tabelle oder einer anderen 

Art von Datenspeicherungseinheit nicht korrekt sind. In solchen Fällen können Daten 

fehlerhaft oder unvollständig gespeichert werden, was zu Problemen bei der Datenana-

lyse und der Entscheidungsfindung führen kann. Bspw. könnte ein Eintrag einer Spalte, 

die numerische Daten enthalten soll, versehentlich Einträge in Form von Textdaten bein-

halten. Werden diese Fehler nicht korrigiert, kann die weitere Bearbeitung zu unerwarte-

ten oder gar keinen Ergebnissen führen. Auch wenn die Datumsangaben nicht als Datum 

formatiert werden, kann dies zu Problemen führen, wenn die Daten in der Spalte sortiert 

oder nach dem Datum gefiltert werden sollen. Um diesen Datenfehler zu beheben, ist es 

wichtig, sicherzustellen, dass die Datentypen in einer Datenbank oder Tabelle korrekt 

gespeichert und anschließend eingelesen werden.  

Ausreißer: Ein Ausreißer tritt auf, wenn es in einer Datensammlung Datenpunkte gibt, 

die signifikant von den anderen Datenpunkten abweichen [YANG19]. Diese Abweichun-

gen können auf unterschiedliche Weise entstehen, bspw. durch einen Eingabefehler, ei-

nen Messfehler oder durch einen korrekten, aber ungewöhnlichen Wert. Ausreißer kön-

nen problematisch sein, da sie die Analyse, Interpretation sowie weitere Verarbeitung der 

Daten beeinträchtigen können. Wenn Ausreißer nicht erkannt und korrigiert werden, kön-

nen sie verzerrte Ergebnisse liefern und zu Fehlentscheidungen führen. [GUPT14] Ein 

Beispiel für einen Ausreißer ist ein außergewöhnlich hoher oder niedriger Wert für einen 

KPI. Angenommen wir betrachten die OEE eines Prozesses und erkennen Werte, die 

nicht repräsentativ für die Stichprobe sind (bspw. nahe 0 %). Dieser Datenpunkt kann ein 

Ausreißer sein, der die statistische Analyse und Interpretation der Daten beeinträchtigen 

kann. Um diesen Datenfehler zu beheben, ist es wichtig, Ausreißer zu identifizieren und 

zu entfernen oder zu korrigieren. Zudem ist es wichtig, die Ursachen für Ausreißer zu 

ermitteln, um in Zukunft ähnliche Fehler zu vermeiden. 

Neben den genannten klassischen Datenfehlern konnten bei der Analyse weitere Auffäl-

ligkeiten festgestellt werden, die eine Datenvorverarbeitung bzw. -bereinigung bedürfen. 

Zum einen waren in den Datensätzen einige KPIs enthalten, die über den gesamten Be-

trachtungszeitraum kaum (wenige verschiedene Werte) bis gar nicht (nur ein konstanter 
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Wert) variierten. Da diese KPIs keinen Mehrwert für die weitere Verwendung liefern, 

werden sie bei der Datenbereinigung herausgefiltert.  

Zum anderen ist eine zeitliche Begrenzung der verwendeten Datensätze notwendig, da 

sonst die Ergebnisse der Algorithmen verfälscht werden können. Produktionssysteme 

sind einem ständigen Wandel unterworfen und resultierend verändern sich auch die je-

weiligen KPIs. Kommt es bspw. zu einem Produkt- oder Maschinenwechsel im Wert-

strom, so sind die KPI-Werte vor und nach der Änderung nicht mehr vergleichbar. 

GITTLER ET AL. schlagen vor, dass diese tiefergreifenden Änderungen im Produktionssys-

tem zu einem Split im Datensatz führen sollten [GITT19]. Um festzulegen, wie weit in 

die Vergangenheit zurückgeschaut werden kann und der Datensatz entsprechend geteilt 

werden muss, ist es erforderlich diese einschneidenden Ereignisse zu erfassen. Zu diesen 

gehören unter anderem Produkt- oder Maschinenwechsel oder auch größere Prozessan-

passungen bspw. durch ein neues Wertstromdesign. Anschließend erfolgt dann die Zer-

teilung des Datensatzes. Hierbei gilt es Domänenexpert:innen miteinzubeziehen. 

5.2.2 Datenvorverarbeitung 

Auf Basis der identifizierten Datenfehler wurde ein Vorgehen zur automatisierten Daten-

bereinigung entwickelt, welches in Abbildung 5-2 dargestellt ist und nachfolgend be-

schrieben wird.  

 

Abbildung 5-2: Vorgehen zur Datenvorverarbeitung 

Im ersten Schritt wird der Datensatz auf Duplikate bei den Datumsangaben geprüft (Vor-

gehensschritt 1). Ein beispielhaftes Schema des Datensatzes ist in Tabelle 5-2 dargestellt. 

Werden Duplikate identifiziert, so wird der neuere Eintrag behalten und der ältere Eintrag 
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gelöscht. In Expert:innengesprächen wurde erläutert, dass teilweise Korrekturen von Ein-

trägen für ein Datum vorgenommen werden, was zu den Duplikaten führt und es deshalb 

ratsam ist, die neueren Einträge zu verwenden. Danach werden alle Spalten herausgefil-

tert, die keine KPI-Werte enthalten (Vorgehensschritt 2).  

Tabelle 5-2: Datensatzschema 

Datum KPI 1 KPI 2 KPI 3 … KPI n 

2023-01-01 23,5 120 0,87 … 56 

2023-01-02 24,1 115 0,92 … 60 

2023-01-03    … 58 

2023-01-04 22,8 118  … 53 

… … … … … … 

2023-12-31 25,0 133  … 62 

Anschließend erfolgt die zeitliche Begrenzung des Datensatzes (Vorgehensschritt 3). Wie 

bereits erläutert, ist die Begrenzung für den ausgewählten Bereich bzw. für das ausge-

wählte Unternehmen individuell zu bestimmen. Sie hängt primär von den stattgefundenen 

Veränderungsprozessen im betrachteten Bereich ab. Zudem ergibt sich aus den Anforde-

rungen, der verwendeten Assoziationsmaße, eine Mindestanzahl an Datenpunkten als 

Stichprobengröße. Es existiert keine allgemein anerkannte Empfehlung für eine ausrei-

chende Stichprobengröße bzw. variiert diese je nach Anwendungsfall. Dennoch schlagen 

einige Autoren eine Mindestanzahl von Datenpunkten für die Anwendbarkeit von Asso-

ziationsmaßen vor. Bspw. schlägt DAVID vor, den Korrelationskoeffizienten von 

BRAVAIS-PEARSON nur für eine Stichprobengröße von n ≥ 25 anzuwenden. [BONE00], 

[DAVI09] Im Folgenden entspricht 𝑇𝑀 dem Datum, welches den Datensatz auf die erfor-

derliche Stichprobengröße beschränkt, 𝐷 dem Begrenzungsdatum und 𝑇𝐸, dem Datum 

mit der jüngsten einschneidenden Veränderung. Das Begrenzungsdatum 𝐷 muss so ge-

wählt werden, dass 𝐷 kleiner gleich 𝑇𝑀 und 𝐷 größer als 𝑇𝐸 ist (vgl. Formel 3). Kann 𝑇𝐸 

nicht bestimmt werden, empfiehlt es sich eine robuste Annahme für die Größe des Da-

tensatzes zu treffen und die Stichprobengröße so zu wählen, dass sie den Zeitraum von 

einem Jahr umfasst.  

 𝑇𝑀 ≥ 𝐷 > 𝑇𝐸 (3) 

Nach der Begrenzung des Zeitrahmens des Datensatzes folgt die eigentliche Bereinigung 

(Vorgehensschritt 4). Hierbei werden zum einen negative KPI-Werte entfernt, da Produk-

tions-KPIs in der Regel keine negativen Werte annehmen können und es sich somit um 

fehlerhafte Eingaben handelt. Zum anderen werden in diesem Schritt Ausreißer identifi-

ziert und entfernt. Um diese zu identifizieren, eignen sich unterschiedliche statistische 

Methoden, wie z. B. die Ausreißerbereinigung über den Interquartilsabstand (IQR). Auf-

grund seiner Robustheit und einfachen Umsetzbarkeit, ungewöhnliche Datenpunkte zu 

erkennen sowie zu entfernen, wurde der IQR in dieser Arbeit zur Ausreißerbereinigung 

verwendet. Der IQR ist die Differenz zwischen dem 3. Quartil und dem 1. Quartil (vgl. 
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Formel 4). Durch die Definition eines unteren (𝑇𝑚𝑖𝑛) und oberen Grenzwerts (𝑇𝑚𝑎𝑥) kön-

nen auf Basis des IQR Ausreißer identifiziert werden (vgl. Formel 5). Der Faktor c wird 

dabei üblicherweise auf 1,5 festgelegt. Liegt ein Wert außerhalb der Grenzwerte, handelt 

es sich um einen Ausreißer. [YANG19] 

𝐼𝑄𝑅 = 𝑄3 − 𝑄1 = 𝑄0,75 − 𝑄0,25 (4) 

𝑇𝑚𝑖𝑛 = 𝑄1 − 𝑐 ∙ 𝐼𝑄𝑅; 𝑇𝑚𝑎𝑥 = 𝑄3 + 𝑐 ∙ 𝐼𝑄𝑅 (5) 

Im nächsten Schritt wird der Datensatz auf fehlende Werte überprüft (Vorgehens-

schritt 5). Im Allgemeinen existieren mit der Imputation und Löschung von fehlenden 

Daten grundsätzlich zwei verschiedene Verfahren zum Umgang mit fehlenden Werten. 

Bei der Imputation werden fehlende Werte durch Schätzungen oder Vorhersagen ersetzt. 

Hierbei können verschiedene Methoden wie die Mittelwert- oder Median-Imputation, die 

Regression oder die k-Nearest-Neighbor-Imputation verwendet werden. Die Gesamt-

größe der Daten verändert sich somit durch eine Imputation nicht. Im Gegensatz dazu 

werden bei der Löschung von Werten die betroffenen Daten aus dem Datensatz entfernt. 

[KANG13]  

Nach einer detaillierten Analyse der fehlenden Werte in den vorliegenden Datensätzen 

wurde festgestellt, dass diese hauptsächlich auf nicht erfasste Eingaben zurückzuführen 

sind. Dies trifft insbesondere auf Tage zu, an denen keine Produktion im betreffenden 

Bereich stattfand. Aus diesem Grund wurde sich für eine Löschung der fehlenden Werte 

entschieden, mit dem Ziel anschließende Analysen möglichst gering zu beeinflussen. Zu-

nächst wird der Datensatz spaltenweise auf fehlende Werte überprüft (Vorgehens-

schritt 5a). Es gibt keine festgelegte Regel dafür, ab welchem Prozentsatz fehlender 

Werte eine Spalte entfernt werden sollte. Die Entscheidung hängt von verschiedenen Fak-

toren ab, wie z. B. der Größe des Datensatzes, der Anzahl der Spalten und der Art der 

Daten. Anschließend erfolgt eine zeilenweise Überprüfung des Datensatzes auf fehlende 

Werte (Vorgehensschritt 5b). Im vorliegenden Fall wurde sich dafür entschieden alle Zei-

len, die nur fehlende Werte (NaN-Werte) enthalten, zu entfernen. Bei diesen Zeilen han-

delt es sich primär um Tage, an denen nicht produziert wurde (bspw. Feiertage oder Wo-

chenenden) und dementsprechend keinerlei Werte aufgezeichnet wurden. 

Dementsprechend ist davon auszugehen, dass die Bereinigung kaum bis keine Effekte auf 

nachgelagerte Analysen hat.  

Nachfolgend werden diejenigen KPIs herausgefiltert, die nur eine geringe Variation 

(< 5 einzigartige Werte) aufweisen und nahezu konstant sind (Vorgehensschritt 6). Dies 

ist ein wichtiger Schritt bei der Datenvorverarbeitung, um sicherzustellen, dass die ver-

bleibenden Spalten aussagekräftig sind. Zudem wird dabei die Anzahl der zu betrachten-

den KPIs signifikant verringert, was spätere Analysen erleichtert. Nach Abschluss der 

Datenbereinigung liegt ein Datensatz vor, der für die weitere Verarbeitung durch die Al-

gorithmen geeignet ist.  
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5.3 Applikationsschicht 

Die Applikationsschicht, auch das Modellmanagementsystem genannt, bildet den Kern 

eines EUS und stellt die Funktionalitäten bereit, um die Nutzenden bei der Analyse von 

Daten und der Unterstützung von Entscheidungsprozessen zu helfen [TURB05]. Der in 

dieser Arbeit entwickelte Lösungsansatz (vgl. Abschnitt 4.3) sieht zwei verschiedene 

Funktionalitäten für die Applikationsschicht vor, welche neu entwickelt werden müssen: 

• Erkennung und Quantifizierung der Zusammenhänge  

• Filterung und Priorisierung der relevanten Zusammenhänge 

Diese werden nachfolgend detailliert beschrieben. Bei der dritten Funktionalität des Lö-

sungsansatzes, die Abweichungserkennung, kann auf bestehende Entwicklungen zurück-

gegriffen werden. Daher wird diese nur im Rahmen des Warnsystems (vgl. Abschnitt 

5.4.2) kurz eingeführt.  

5.3.1 Erkennung und Quantifizierung der Zusammenhänge  

Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Verfahren, um Zusammenhänge zwischen 

zwei Merkmalen zu identifizieren. In dieser Arbeit wurde sich dafür entschieden, Asso-

ziationsmaße für die Erkennung und Quantifizierung von paarweisen Zusammenhängen 

zwischen KPIs zu verwenden (vgl. Abbildung 5-3). Die Wahl für Assoziationsmaße re-

sultiert aus der Präsenz einer umfangreichen und heterogenen Kennzahlendatenmenge in 

produzierenden Unternehmen, in der häufig keine a priori formulierten Hypothesen be-

züglich bestehender Abhängigkeiten vorliegen. Die vorrangige Aufgabe des EUS besteht 

folglich darin, eine initiale explorative Datenanalyse durchzuführen, um relevante Asso-

ziationen zwischen einzelnen Kennzahlen zu identifizieren und diese den Mitarbeitenden 

auf dem Shopfloor bereitzustellen. Eine detaillierte Modellierung von ausgewählten 

Kennzahlen (bspw. mittels Verfahren des ML) ist nicht Teil dieser Arbeit. Jedoch könnten 

die identifizierten Zusammenhänge den Ausgangspunkt für eine weitere Modellierung 

bilden. 

 

Abbildung 5-3: Identifikation relevanter Zusammenhänge durch Assoziationsmaße 
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Dimensionen der Zusammenhänge 

Die Wahl eines geeigneten Assoziationsmaßes hängt im Wesentlichen vom Skalenniveau 

der betrachteten Daten sowie der Form (bspw. linear, kubisch, monoton) der zu untersu-

chenden Zusammenhänge ab (vgl. Abschnitt 2.3.3). Um eine Auswahl von geeigneten 

Assoziationsmaßen und ein entsprechendes Funktionsdesign durchführen zu können, 

müssen zunächst die Charakteristika der zu erkennenden Zusammenhänge zwischen KPIs 

definiert werden.  

 

Abbildung 5-4: Dimensionen der Zusammenhänge  

Zusammenhänge zwischen KPIs werden insbesondere durch die Form des Zusammen-

hangs und die auftretende Zeitverschiebung charakterisiert. Die Form des Zusammen-

hangs beschreibt die Funktion der mathematischen Beziehung zwischen zwei KPIs (z. B. 

linear, quadratisch, kubisch) und beeinflusst maßgeblich die Auswahl eines geeigneten 

Assoziationsmaßes für das EUS (vgl. Abbildung 5-4 – links). Da es sich bei KPIs um 

Zeitreihendaten handelt, spielt auch die Zeitverschiebung der Variablen eine zentrale 

Rolle. Ursache und Wirkung eines Ereignisses in der Wertschöpfungskette treten zu un-

terschiedlichen Zeitpunkten auf und schlagen sich dementsprechend auch zu unterschied-

lichen Zeitpunkten in den entsprechenden KPIs nieder (vgl. Abbildung 5-4 – rechts). Da 

die Zeitverschiebung zwischen zwei KPIs vorab nicht bekannt ist, muss ein Vorgehen 

entwickelt werden, welches diesen Versatz automatisiert erkennt und die Stärke des zeit-

verschobenen Zusammenhangs quantifiziert. 

Auswahl der Assoziationsmaße 

Um eine Auswahl geeigneter Assoziationsmaße zur Quantifizierung von KPI-

Zusammenhängen treffen zu können, werden diese zunächst qualitativ analysiert und mit-

einander verglichen.  
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Wie bereits erläutert, hängt die Wahl eines Assoziationsmaßes zunächst von dem Skalen-

niveau der betrachteten Daten ab. Da es sich bei Produktionskennzahlen im Wesentlichen 

um Daten auf der Kardinalskala handelt, werden lediglich geeignete Assoziationsmaße 

für dieses Skalenniveau verglichen (vgl. Tabelle 5-3). Als Vergleichskriterien werden ne-

ben dem Skalenniveau, die Form der untersuchten Zusammenhänge, ob eine Aussage 

über die Richtung der Beziehung möglich ist, die Anforderung an die Verteilung der Da-

ten, die Anfälligkeit in Bezug auf Ausreißer, der rechnerische Aufwand sowie der Infor-

mationsgehalt herangezogen. Dabei spielt vor allem der Informationsgehalt des jeweili-

gen Assoziationsmaßes eine übergeordnete Rolle, um aus den erkannten 

Zusammenhängen einen Mehrwert für die Produktionsmitarbeitenden herstellen zu kön-

nen. Bspw. können aus dem Korrelationskoeffizienten nach BRAVAIS-PEARSON die Infor-

mationen zur Stärke der Beziehung, der Richtung der Beziehung und der Form der Be-

ziehung (linear) entnommen werden.  

Tabelle 5-3: Vergleich unterschiedlicher Assoziationsmaße 
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Mindes-

tens ordi-
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Mindes-

tens ordi-
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Skalenin-

variant 

Mindes-

tens inter-

vallskaliert 

Formen der untersuchten 

Zusammenhänge 
Linear Monoton Monoton Divers Divers 

Aussage über Richtung 

der Beziehung möglich 

(Wertebereich) 

Ja  

(-1 bis 1) 

Ja  

(-1 bis 1) 

Ja  

(-1 bis 1) 

Nein  

(0 bis 1) 

Nein  

(0 bis 1) 

Anforderung an Vertei-

lung der Daten 

Normal-

verteilt 
Keine Keine Keine Keine 

Anfälligkeit in Bezug auf 

Ausreißer 

Empfind-

lich für 

Ausreißer 

Empfind-

lich für 

Ausreißer 

Robust ge-

genüber 

Ausreißern 

Robust ge-

genüber 

Ausreißern 

Robust ge-

genüber 

Ausreißern 

Rechnerischer Aufwand Gering Gering Gering Hoch Hoch 

Informationsgehalt Hoch Mittel Mittel Gering Gering 
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Der Vergleich der unterschiedlichen Assoziationsmaße zeigt die verschiedenen Vor- und 

Nachteile in Bezug auf die Vergleichskriterien auf. Dabei fällt auf, dass eine gute Perfor-

mance in einem Kriterium häufig mit einer schlechteren Performance in einem anderen 

Kriterium einhergeht. Während bspw. SPEARMAN´S Rho und KENDALL´S Tau im Ver-

gleich zum Korrelationskoeffizient nach BRAVAIS-PEARSON geringere Anforderungen in 

Bezug auf das Skalenniveau aufweisen, ist deren Informationsgehalt geringer.  

Insgesamt lassen sich beim Vergleich der unterschiedlichen Assoziationsmaße drei ver-

schiedene Klassen identifizieren. Die erste Klasse wird durch den Korrelationskoeffizien-

ten nach BRAVAIS-PEARSON gebildet. Er zeichnet sich durch einen hohen Informations-

gehalt aus, betrachtet jedoch nur lineare Zusammenhänge. Die zweite Klasse bilden 

SPEARMAN´S Rho und KENDALL´S Tau. Sie weisen einen mittleren Informationsgehalt 

auf, können dafür jedoch jegliche Arten von monotonen Zusammenhängen (linear und 

nicht-linear) identifizieren. Die Unterschiede zwischen den beiden Rangkorrelationsko-

effizienten sind häufig marginal, weshalb die Betrachtung von einem der beiden für das 

EUS ausreichend ist (vgl. Abschnitt 2.3.3). Die letzte Klasse wird durch die Distanzkor-

relation und den MIC gebildet. Sie können verschiedenste Arten von Zusammenhängen 

(auch nicht-monotone) identifizieren, bieten jedoch aufgrund dieser Tatsache auch nur 

einen geringen Informationsgehalt. Im Vergleich dieser beiden Assoziationsmaße wurde 

sich in dieser Arbeit für MIC entschieden, da dieser in Bezug auf die Detektion unter-

schiedlichster Formen von Zusammenhängen stärkere Eigenschaften als die Distanzkor-

relation aufweist [RESH16]. 

Der Vergleich der verschiedenen Assoziationsmaße zeigt, dass kein Assoziationsmaß alle 

Anforderungen gleichermaßen erfüllen kann. Aus diesem Grund empfiehlt es sich zur 

Bestimmung der paarweisen KPI-Zusammenhänge eine Kombination der verschiedenen 

Maße heranzuziehen. Dadurch kann sowohl sichergestellt werden, dass die identifizierten 

Zusammenhänge möglichst gut interpretiert werden können, ohne bestimmte Formen von 

Zusammenhängen außer Acht zu lassen. Das gewählte, schrittweise Vorgehen ist in Ab-

bildung 5-5 dargestellt. Ausgehend von dem Assoziationsmaß mit dem höchsten Infor-

mationsgehalt werden die paarweisen Assoziationen berechnet und anschließend einer 

Schwellenwertprüfung unterzogen. Ist der Betrag der jeweiligen Korrelation größer als 

ein gewählter Schwellenwert T wird der paarweise Zusammenhang abgespeichert. An-

dernfalls erfolgt eine Berechnung der Assoziation durch das nächste Assoziationsmaß. Es 

sei angemerkt, dass die alleinige Quantifizierung der Stärke eines mittels des MIC ermit-

telten Zusammenhangs nicht hinreichend aussagekräftig oder interpretierbar ist, da dieser 

Zusammenhang diverse mögliche Formen annehmen kann. In derartigen Fällen ist eine 

detaillierte Untersuchung des vorliegenden Zusammenhangs, bspw. durch grafische Vi-

sualisierungen, zwingend notwendig (vgl. Abschnitt 5.4.1).  
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Abbildung 5-5: Schrittweises Vorgehen zur Identifikation der Zusammenhänge 

Bestimmung der Zeitverschiebung 

Zur Bestimmung der Zeitverschiebung zwischen zwei KPIs in einer Prozesskette wird 

ein Optimierungsmodell hergeleitet. Hierzu werden drei verschiedene Elemente benötigt 

[SIOS17]: 

• Zielfunktion: Die Zielfunktion modelliert den mathematischen Zusammenhang 

zwischen Entscheidungsvariablen und der zu maximierenden oder minimierenden 

Größe.  

• Entscheidungsvariablen: Die Entscheidungsvariablen sind die Variablen, die 

von den Entscheidungstragenden gesteuert werden können und die das Ergebnis 

der Optimierung beeinflussen.  

• Restriktionen (Nebenbedingungen): Die Restriktionen sind die Bedingungen, 

unter denen das Optimierungsproblem gelöst werden soll. Diese Bedingungen 

können in Form von Ungleichungen oder Gleichungen ausgedrückt werden und 

können bspw. die verfügbaren Ressourcen, die Kapazitäten oder andere Ein-

schränkungen der Entscheidungsvariablen darstellen. 

Zur Definition der Zielfunktion für die Bestimmung der Zeitverschiebung zwischen zwei 

KPIs kann auf das Vorgehen zur Bestimmung von Kreuzkorrelationen7 zurückgegriffen 

werden. Anders als bei der klassischen Korrelation beschreibt die Kreuzkorrelation die 

 
7 Der Begriff 'Korrelation' wird in diesem Zusammenhang aus Gründen der Vereinfachung verwendet, obwohl der MIC 

kein Korrelationskoeffizient im herkömmlichen Sinne ist. 
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statistische Ähnlichkeit zweier Zeitreihen, die zeitlich gegeneinander verschoben werden. 

Üblicherweise wird die Kreuzkorrelation lediglich für den Korrelationskoeffizient von 

BRAVAIS-PEARSON definiert. [BOKE02] Das Verfahren kann jedoch auch auf andere Ko-

effizienten erweitert werden. Zur Berechnung der Kreuzkorrelationen wird die Zeitreihe 

der einen Variablen festgehalten und die Zeitreihe der anderen Variablen schrittweise 

verschoben. Für jede Zeitverschiebung τ wird dann die entsprechende Korrelation berech-

net. Die Kreuzkorrelationsfunktion zweier Zeitreihenfunktionen x(t), y(t) ist wie folgt de-

finiert (𝑥∗ entspricht der konjugiert komplexen Funktion von x): 

 𝐾(𝜏) = |∫ 𝑥∗(𝑡)𝑦(𝑡 + 𝜏)𝑑𝑡
∞

− ∞

| → 𝑚𝑎𝑥 (6) 

Das Ziel der Optimierung ist es, den zeitlichen Versatz τ unter Berücksichtigung der Rest-

riktionen zu bestimmen, bei der der Betrag8 der Kreuzkorrelation maximal wird. Dahinter 

steht die Annahme, dass die maximale Kreuzkorrelation genau der Zeitverschiebung zwi-

schen Ursache und Wirkung zwischen zwei KPIs entspricht. Es handelt sich daher um ein 

Maximierungsproblem mit der Entscheidungsvariablen 𝜏, welche der Zeitverschiebung 

zwischen der Zeitreihe x(t) von KPI x zur Zeitreihe y(t) von KPI y entspricht. Bei der 

Bestimmung des zeitlichen Versatzes sind verschiedene Nebenbedingungen einzuhalten. 

Die erste Nebenbedingung beschränkt die Entscheidungsvariable auf ganze Zahlen (vgl. 

Formel 7). Es handelt sich somit um eine diskrete Kreuzkorrelationsfunktion. Dabei be-

deutet 𝜏 = 1 eine Zeitverschiebung der Zeitreihe y(t) um eine Zeiteinheit. Die Zeiteinheit 

hängt von der Aufzeichnungsfrequenz der KPI-Daten ab und entspricht in der Regel ei-

nem Tag oder bei Mehrschichtmodellen einer Schicht (pro Tag/ pro Schicht wird ein KPI-

Wert gespeichert). Werden die KPI-Werte kurzzyklischer gespeichert, kann die Zeitein-

heit aber bspw. auch Stunden betragen.  

 𝜏 ∈ ℤ (7) 

Die zweite Nebenbedingung stellt sicher, dass nur sinnvolle Zeitverschiebungen zwi-

schen KPIs betrachtet werden (vgl. Formel 8). Zum einen sind nur solche Zeitverschie-

bungen zwischen zwei KPIs von Bedeutung, bei denen der KPI eines nachfolgenden Pro-

zesses 𝑃𝑦 auf den KPI eines vorgelagerten Prozesses 𝑃𝑥 folgt. 𝑃𝑥 und 𝑃𝑦 beschreiben dabei 

die Positionen der KPIs im Wertstrom, wobei 𝑃𝑥 vor 𝑃𝑦 liegt. Zum anderen muss die 

Zeitverschiebung auch durch einen Schwellenwert (engl. threshold) T beschränkt werden, 

um nicht zufälligen Scheinkorrelationen zu unterliegen. Dabei bietet es sich an, die durch-

schnittliche Durchlaufzeit des Gesamtprozesses als Schwellenwert zu verwenden. Es ist 

davon auszugehen, dass es sich bei Kreuzkorrelationen mit einer Zeitverschiebung größer 

der durchschnittlichen Durchlaufzeit um Scheinkorrelationen handelt, weswegen diese 

durch die Bedingung ausgeschlossen werden.  

 
8 Korrelationen haben häufig einen Wertebereich von -1 bis 1. 
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𝜏 ∈ {

𝑇 > 𝜏 ≥   für 𝑃𝑥 > 𝑃𝑦
−𝑇 < 𝜏 ≤   für 𝑃𝑥 < 𝑃𝑦

 (8) 

Können die Positionen 𝑃𝑥 und 𝑃𝑦 der KPIs nicht aus dem vorliegenden Datensatz be-

stimmt werden, vereinfacht sich die Nebenbedingung wie folgt, wobei die irrelevanten 

Zusammenhänge im Nachhinein herausgefiltert werden müssen: 

𝜏 ∈ (−𝑇, 𝑇] (9) 

Abbildung 5-6 stellt den Verlauf einer beispielhaften diskreten Kreuzkorrelationsfunk-

tion zwischen zwei KPIs dar. 

 

Abbildung 5-6: Bsp. einer diskreten Kreuzkorrelationsfunktion zwischen zwei KPIs 

Da es sich bei dem Optimierungsproblem um ein eindimensionales, ganzzahliges, linea-

res Optimierungsproblem mit einer begrenzten Anzahl an Lösungsmöglichkeiten handelt, 

kann es durch Berechnung aller möglichen Lösungen und anschließenden Bestimmung 

des betragsmäßigen Maximalwerts effizient gelöst werden. Nachfolgend wird das schritt-

weise Vorgehen zur Berechnung der optimalen Lösung beschrieben: 

1. Bestimmung der zulässigen Menge unter Berücksichtigung der Restriktionen. 

2. Erstellung einer Liste aller ganzen Zahlen für die Zeitverschiebung, die in der 

zulässigen Menge liegen. 

3. Berechnung der Zielfunktion (Kreuzkorrelation) für jede Lösung: Einsetzen aller 

möglichen ganzzahligen Zeitverschiebungen in die Zielfunktion und Berechnung 

der Kreuzkorrelation. Speicherung der Werte in einer separaten Liste. 

4. Wahl der optimalen Lösung: Finden der Lösung mit dem höchsten Zielfunktions-

wert (Kreuzkorrelation) aus der zuvor erstellten Liste. Diese Lösung stellt die op-

timale Lösung für das Problem dar. 

Nachdem die unterschiedlichen Assoziationsmaße und das Vorgehen zur Bestimmung 

der Zeitverschiebung vorgestellt wurden, wird im Folgenden der Gesamtablauf zur Be-

stimmung der KPI-Zusammenhänge beschrieben (vgl. Abbildung 5-7).  
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Abbildung 5-7: Ablaufdiagramm Bestimmung KPI-Zusammenhänge  
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Das Vorgehen startet damit, dass zunächst zwei identische Mengen aller zu untersuchen-

den KPIs initialisiert werden. Danach wird aus der ersten Menge ein KPI entnommen. 

Anschließend wird aus der zweiten Menge ein KPI entnommen. Nun wird der zeitliche 

Versatz 𝜏 initialisiert und das Assoziationsmaß zwischen den beiden KPIs berechnet. Da 

die Datenvorverarbeitung in Bezug auf fehlende Werte (vgl. Abschnitt 5.2) lediglich auf 

Basis des gesamten Datensatzes durchgeführt wurde und dementsprechend weiterhin feh-

lende Werte erhalten sind, erfolgt bei der Berechnung der Assoziationen eine entspre-

chende Löschung von fehlenden Daten bei den betrachteten KPI-Paaren. Dieses Vorge-

hen stellt sicher, dass alle vorhandenen Informationen zur Berechnung der Assoziation 

genutzt werden. Das beschriebene Vorgehen wird anschließend für alle 𝜏 innerhalb der 

Restriktionen wiederholt und die insgesamt höchste Kreuzkorrelation inklusive der ent-

sprechenden Zeitverschiebung abgespeichert. Als Nächstes wird ein weiterer KPI aus der 

zweiten Menge entnommen und die Assoziationen wie zuvor berechnet. Das Vorgehen 

wird so lange wiederholt, bis keine KPIs mehr in der zweiten Menge enthalten sind. Ist 

dies der Fall, wird die zweite Menge neu mit allen KPIs initialisiert und ein zweiter KPI 

aus der ersten Menge entnommen. Das zuvor beschriebene Vorgehen wird ebenfalls so 

lange wiederholt bis in der ersten Menge keine KPIs mehr vorhanden sind. Ist dies der 

Fall, sind alle möglichen paarweisen Assoziationen berechnet und das Vorgehen abge-

schlossen. 

5.3.2 Filterung und Priorisierung der relevanten Zusammenhänge 

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten das Vorgehen zur Berechnung der paar-

weisen Assoziationen erläutert wurde, wird nun ein Vorgehen entwickelt, um daraus die 

relevantesten Assoziationen identifizieren zu können.  

In der Analyse großer Datensätze kann es schwierig sein, den Überblick über eine große 

Anzahl von Assoziationen zu behalten. Um die Anzahl an paarweisen Korrelationen von 

n KPIs zu berechnen, kann folgende Formel verwendet werden:  

 
𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑑𝑒𝑟 𝐾𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑒𝑛 =

 𝑛 ∙ (𝑛 − 1)

 
 (10) 

Diese Formel ergibt sich aus der Tatsache, dass jede Variable mit jeder anderen Variable 

einmal korreliert wird. Es kann jedoch keine Aussage über die Richtung der Wirkung 

getroffen werden. Dementsprechend kann nicht festgestellt werden, ob Variable 1 auf 

Variable 2 wirkt oder umgekehrt. Daher wird die Gesamtzahl der möglichen Kombinati-

onen durch zwei geteilt, um diese Duplikate zu entfernen. Da im dargestellten Vorgehen 

zusätzlich die Zeitverschiebung von KPIs berücksichtigt wird, erhöht sich die Anzahl der 

zu berechnenden Korrelationen und die Formel muss wie folgt angepasst werden: 

 
𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑑𝑒𝑟 𝐾𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑒𝑛 =  ∙ 𝑇 ∙

 𝑛 ∙ (𝑛 − 1)

 
= 𝑇 ∙  𝑛 ∙ (𝑛 − 1) (11) 

Bei einem Unternehmen mit 100 KPIs und einer Begrenzung der Zeitverschiebung auf 

20 Zeiteinheiten ergeben sich 198.000 zu berechnende Korrelationen. Diese Vielzahl an 
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Informationen erschwert die Identifizierung und das Verständnis entscheidender Zusam-

menhänge, die für die Entscheidungsfindung von Bedeutung sind. 

Daher ist es notwendig, eine Strategie zur Filterung der relevanten Assoziationen zu ent-

wickeln. Eine Möglichkeit besteht darin, einen Schwellenwert zu definieren und nur Kor-

relationen anzuzeigen, die über diesem Schwellenwert liegen. Darüber hinaus können 

nicht-relevante Korrelationen durch Integration von Domänenwissen automatisch heraus-

gefiltert werden. Dies hilft, den Fokus auf die relevanten Korrelationen zu legen und ver-

meidet unnötige Aufwendungen für unbedeutende Korrelationen. Wichtig ist jedoch im-

mer zu beachten, dass eine Korrelation keine Aussage bezüglich kausaler Beziehungen 

trifft, da solche Muster in den Daten zufällig entstehen können (sog. Scheinkorrelatio-

nen). [BURD18] Aus diesem Grund ist es stets zweckmäßig, die gefundenen Zusammen-

hänge einer manuellen Prüfung zu unterziehen, auch wenn dies mit hohen Aufwänden 

verbunden ist. 

Filterung durch Schwellenwert 

Die einfachste Form Korrelationen zu filtern, bezieht sich auf die Praxis, nur Korrelati-

onskoeffizienten über einem bestimmten Schwellenwert zu berücksichtigen und Korrela-

tionen mit einem niedrigeren Koeffizienten zu ignorieren. Allerdings gibt es keine allge-

mein gültige Aussage, ab wann Korrelationen als stark, mittel oder schwach angesehen 

werden und wie dementsprechend ein Schwellenwert gewählt werden sollte. Häufig wird 

jedoch folgende Orientierungshilfe verwendet [COHE88]: 

• Korrelationskoeffizienten zwischen -1 und -0,7 (oder 1 und 0,7) werden als starke 

Korrelationen betrachtet. 

• Korrelationskoeffizienten zwischen -0,7 und -0,3 (oder 0,3 und 0,7) werden als 

mittelstarke Korrelationen betrachtet. 

• Korrelationskoeffizienten zwischen -0,3 und 0,3 werden als schwache Korrelati-

onen betrachtet. 

Diese Grenzwerte können als erste Orientierung zur Wahl des Schwellenwertes dienen. 

Im Allgemeinen bietet sich jedoch ein iterativer Ansatz an, bei dem schrittweise der 

Schwellenwert von hoch auf niedrig verringert wird, solange noch eine händelbare Menge 

an Korrelationen identifiziert wird.  

Filterung durch Integration von Domänenwissen 

Eine weitere Möglichkeit, unter der Vielzahl erkannter Korrelationen die wichtigsten zu 

identifizieren, besteht darin, Domänenwissen zu nutzen, um relevante Korrelationen zu 

filtern. Dies kann auf verschiedene Arten realisiert werden. Zum einen besteht die Mög-

lichkeit, Domänenwissen in Form von Regeln zu integrieren und somit eine automatische 

Filterung von relevanten Korrelationen zu realisieren. Eine mögliche Regel ist das Her-

ausfiltern von zeitverzögerten Korrelationen flussaufwärts im Wertstrom, sofern dies 

nicht bereits durch die zweite Nebenbedingung des Optimierungsproblems sichergestellt 

wurde. GITTLER ET AL. sehen einen intuitiven Ansatz zur Filterung von Korrelationen in 
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der Berücksichtigung der Vorwärtspropagation von Fehlern im Prozess. Durch die Be-

rücksichtigung von Montagesequenzen sind sie in der Lage, in ihrem Anwendungsfall die 

Anzahl der relevanten Korrelationen signifikant zu reduzieren. [GITT19] Ein ähnliches 

Vorgehen bietet sich ebenfalls für die Filterung von KPI-Korrelationen an, da Änderun-

gen in der Produktion in früheren Schritten des Wertstroms oft erst später Auswirkungen 

auf die nachfolgenden Schritte haben und nicht andersherum. Wenn bspw. eine Maschine 

in einer früheren Produktionsstufe ausfällt, kann dies zu einer Verzögerung in der Pro-

duktion führen und Auswirkungen auf nachfolgende Schritte und dementsprechend KPIs 

haben. Allerdings ist es unwahrscheinlich, dass dieser Ausfall auch Auswirkungen auf 

vorangegangene Prozessschritte nach sich zieht.  

Darüber hinaus bietet es sich an, die identifizieren Korrelationen einer Expert:innenprü-

fung zu unterziehen. Um dies zu ermöglichen, ist zunächst eine visuelle Aufbereitung der 

Korrelationen notwendig, um die Informationen schnellstmöglich verarbeiten zu können 

(vgl. Abschnitt 5.4.1). Anschließend können die erkannten Korrelationen überprüft und 

als relevant oder nicht relevant klassifiziert werden. 

Eine weitere Möglichkeit besteht darin, eine hypothesengestützte Untersuchung durchzu-

führen und sich auf Korrelationen zu konzentrieren, die aufgrund von Fachwissen oder 

Hypothesen von Interesse sind. Im Gegensatz zum zuvor beschriebenen Ansatz, bei dem 

alle möglichen KPI-Paarungen untersucht werden, werden hier nur ausgewählte KPI-

Paarungen betrachtet. Auf diese Weise kann gezielt nach bestimmten Mustern oder Be-

ziehungen gesucht werden, bei denen bereits vermutet wird, dass sie existieren. 

Filterung aufgrund von formellen Abhängigkeiten 

Darüber hinaus ist eine Filterung aufgrund von formellen Abhängigkeiten zwischen ein-

zelnen KPIs sinnvoll. BURDENSKY ET AL. schlagen vor, zu prüfen, ob die betrachteten 

Kennzahlen definitorisch unabhängig sind, sodass Korrelationen aufgrund formeller Ab-

hängigkeiten aus der näheren Betrachtung ausgeschlossen werden können [BURD18]. 

Eine Möglichkeit, formelle Abhängigkeiten zwischen KPIs zu identifizieren, besteht da-

rin, die Definitionen und Berechnungsmethoden der KPIs zu überprüfen. Wenn eine 

Kennzahl bspw. aus der Summe oder Multiplikation anderer Kennzahlen berechnet wird, 

besteht eine formelle Abhängigkeit zwischen den Kennzahlen, die sich höchstwahr-

scheinlich in einer hohen Korrelation niederschlägt. Diese Korrelationen sind jedoch für 

die Entscheidungsfindung nicht von Bedeutung.  

5.4 Präsentationsschicht 

Die Präsentationsschicht eines Assistenzsystems bildet die Schnittstelle zwischen 

Mensch und Maschine und beeinflusst damit maßgeblich die Nutzendenerfahrung und 

die Effektivität des Systems. Eine sorgfältige Gestaltung ist daher unerlässlich, um ein 

erfolgreiches Assistenzsystem zu schaffen. [BROY21] 



GESTALTUNG DES ENTSCHEIDUNGSUNTERSTÜTZUNGSSYSTEMS SEITE 91 

 

Das entwickelte EUS umfasst zwei unterschiedliche Interaktionsmöglichkeiten der Nut-

zenden mit dem System. Zum einen können die Nutzenden im Rahmen eines Experten-

systems auf die erkannten Zusammenhänge im Kennzahlennetzwerk als Ergebnis einer 

statischen Analyse zugreifen. Dieses Expertensystem ist für eine zyklische Nutzung für 

den gesamten Wertstrom oder aus Teamsicht geeignet und wird durch einen Informati-

onspull durch die Mitarbeitenden ausgelöst. Durch dieses System wird die Schaffung ei-

nes Verständnisses über Zusammenhänge/Beziehungen/Abhängigkeiten zwischen unter-

schiedlichen KPIs auf horizontaler und vertikaler Ebene (Anforderung 1) sichergestellt.  

Zum anderen können die Nutzenden mit einem Warnsystem interagieren, welches konti-

nuierlich im Hintergrund läuft und bei relevanten Ereignissen Warnungen an die betroffe-

nen Stakeholder versendet (Anforderung 2). Im Gegensatz zum Expertensystem erfolgt 

somit ein Informationspush durch das EUS an die Mitarbeitenden.  

5.4.1 Gestaltung des Expertensystems 

Das Expertensystem dient dazu, sich zu einem definierten Zeitpunkt einen Überblick über 

bestehende Zusammenhänge im Kennzahlennetzwerk zu verschaffen, um daraus entspre-

chende Maßnahmen ableiten zu können. Dieser Überblick stellt dabei nur eine Moment-

aufnahme dar und sollte in regelmäßigen Abständen wiederholt werden. Die Identifika-

tion von Zusammenhängen durch das Expertensystem hat mehrere Vorteile. Zum einen 

können dadurch redundante KPIs identifiziert und anschließend reduziert werden, 

wodurch das Kennzahlensystem vereinfacht werden kann. Dadurch können die Ressour-

cen einer Organisation zur Kontrolle und Überwachung der Kennzahlen geschont und 

zudem der Fokus auf die verbleibenden Kennzahlen gelegt werden [RODR10]. Zum an-

deren gibt die Transparenz über bestehende Abhängigkeiten im Wertstrom die Möglich-

keit, bessere Entscheidungen treffen zu können. Durch sie können führende und nachlau-

fende KPIs (vgl. Abschnitt 2.1.3) identifiziert und so Ansatzpunkte für 

Verbesserungsprojekte ausgemacht werden. Ein starker Zusammenhang zwischen zwei 

KPIs kann z. B. die Wirksamkeit einer angenommenen Ursache-Wirkungsbeziehung be-

stätigen oder ggf. auf die Redundanz einer der beiden KPIs aufmerksam machen. Aber 

auch ein fehlender oder geringer Zusammenhang kann interessante Einblicke geben, da 

er auf eine mangelhafte Einflussnahme eines KPI auf einen anderen hindeuten 

kann [BURD22]. 

Reduktion von redundanten KPIs 

Die Identifikation von redundanten KPIs erfolgt unter Berücksichtigung aller KPIs eines 

Kennzahlensystems. Redundante KPIs sind dadurch gekennzeichnet, dass zwischen 

ihnen eine perfekte oder nahezu perfekte Korrelation oder Assoziation ohne eine Zeitver-

schiebung besteht. Das bedeutet, dass beide KPIs in einer perfekten oder nahezu perfekten 

Beziehung zueinanderstehen und gleichermaßen miteinander variieren. Um diese aus der 

Menge der berechneten Zusammenhänge zu identifizieren, muss ein entsprechender Fil-

ter angewendet werden.  
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Dieser Filter umfasst die folgenden beiden Bedingungen: 

• Keine Zeitverschiebung (τ    ) 

• Perfekte (oder sehr starke) Korrelation oder Assoziation (|𝑟| ≈  1) 

Um die Zusammenhänge schnellstmöglich erfassen zu können, bietet sich eine Darstel-

lung in Tabellenform an (vgl. Tabelle 5-4). Diese zeigt in den ersten beiden Spalten die 

jeweils in Beziehung stehenden KPIs sowie die Stärke der Korrelation/Assoziation in der 

dritten Spalte. Diese Übersicht bietet eine gute Grundlage für eine gemeinschaftliche Dis-

kussion, welche KPIs aus dem Kennzahlensystem entfernt werden können. Zu beachten 

gilt dabei, dass es in bestimmten Konstellationen (bspw. Zusammenhänge von KPIs und 

aggregierten KPIs auf einer höheren Ebene der Kommunikationskaskade) sinnvoll sein 

kann, trotz einer Redundanz, beide KPIs beizubehalten. Zur näheren Beschreibung und 

Klassifikation der KPIs kann auf die jeweiligen Meta-Daten zurückgegriffen wer-

den (vgl. Abschnitt 5.2). 

Tabelle 5-4: Beispielhafte Darstellung zur Identifikation redundanter KPIs 

KPI1 KPI2 Korrelation  

(ohne Zeitverzug) 

Stückzahl_AP1 Produktivstunden_AP1 0,99 

Mitarbeitende_anwesend_AP3 Mitarbeitende_abwesend_AP3 0,99 

Transparenz über Zusammenhänge im Wertstrom 

Um eine Transparenz über die Zusammenhänge in einem Wertstrom zu erhalten, eignen 

sich zwei unterschiedliche Sichtweisen. Zum einen kann eine übergeordnete Flugebene 

mit dem gesamten Wertstrom (Gesamtsystemsicht) gewählt werden, um einen allgemei-

nen Überblick über die bestehenden Zusammenhänge zu erhalten. Diese Flugebene kann 

bei einer großen Anzahl von KPIs und einer daraus resultierenden hohen Anzahl an Zu-

sammenhängen jedoch schnell unübersichtlich werden. Deshalb bietet es sich zusätzlich 

an, mit der Teamsicht eine niedrigere Flugebene einzunehmen. Bei dieser wird aus der 

Sicht eines Shopfloor Teams (bspw. Logistik, Zerspanung oder Montage) betrachtet, auf 

       „       “                                       „       “          „     

   “                                                                                   

sammenhänge und wird zudem auf relevante Zusammenhänge für die entsprechenden 

Stakeholder fokussiert.  

Um die Interpretierbarkeit zu erleichtern, wird eine schrittweise Betrachtung der Zusam-

menhänge nach den unterschiedlichen verwendeten Assoziationsmaßen (vgl. Abbildung 

5-5) sowie mit und ohne Zeitverschiebung vorgeschlagen. Zur Visualisierung der Zusam-

menhänge werden Korrelationsmatrizen (vgl. Abbildung 5-8), Netzwerkgraphen (vgl. 

Abbildung 5-9) und Tabellen (vgl. Tabelle 5-5) herangezogen. Bei Bedarf kann zudem 

eine Detailansicht eines spezifischen Zusammenhangs aufgerufen werden (vgl. Abbil-

dung 5-11). Diese beinhaltet ein Streudiagramm (links) sowie ein Abbild des zeitlichen 

Verlaufs beider betrachteter KPIs (rechts). Hierdurch kann der Zusammenhang zwischen 
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beiden KPIs grafisch verdeutlicht werden. Zudem erleichtert die Visualisierung die Iden-

tifikation von etwaigen Ausreißern, welche die Ergebnisse negativ beeinflussen könnten. 

Insbesondere die graphische Darstellung mittels Netzwerkgraphen ist zur Visualisierung 

von KPI-Zusammenhängen aufgrund ihrer einfachen Interpretierbarkeit weit verbreitet 

[HESS15], [JOPP19], [BURD22]. Eine Alternative zu den Netzwerkgraphen stellen Kor-

relationsmatrizen dar. Diese haben den Vorteil, dass sie über eine Farbskala die Identifi-

kation von starken Korrelationen erleichtern (vgl. Abbildung 5-8). Um den Fokus auf 

relevante Zusammenhänge zu legen, bietet es sich an, die Matrizen sowie Netzwerkgra-

phen zu filtern. Über zwei Schieberegler können die minimale und maximale betragsmä-

ßige Korrelationsstärke eingestellt werden, um die entsprechende Grafik zu filtern (vgl. 

Abbildung 5-8 und Abbildung 5-9).  

 

Abbildung 5-8: Visualisierung der Korrelationsmatrix (links: ungefiltert, rechts: gefiltert) 

Im Netzwerkgraph repräsentieren die Knoten die KPIs und die Kanten die entsprechen-

den Beziehungen zwischen diesen (vgl. Abbildung 5-9). Die Stärke der Beziehungen 

kann über die Werte an den entsprechenden Kanten abgelesen werden.  

Durch die Betrachtung der Zeitverschiebung müssen die klassischen Darstellungsformen 

angepasst werden, um die zusätzliche Information (Zeitverzug) abbilden zu können. Hier-

für wird beim Netzwerkgraph die Zeitverschiebung an die entsprechenden Kanten hinter 

der Stärke des Zusammenhangs in Klammern ergänzt (vgl. Abbildung 5-9). Darüber hin-

aus kann nun auch die Richtung der Wirkung durch einen Pfeil gekennzeichnet werden. 

Die Darstellung in einer Korrelationsmatrix wird hierfür um die Zeitverschiebungsmatrix 

(engl. Lagmatrix) erweitert (vgl. Abbildung 5-10).  
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Abbildung 5-9: Visualisierung als Netzwerkgraph (links: ungefiltert, rechts: gefiltert) 

 

Abbildung 5-10: Zeitliche Abhängigkeiten in der Zeitverschiebungsmatrix 

Aus der Sichtweise einer Führungskraft eines Shopfloor Teams stellen sich insbesondere 

zwei Fragen in Bezug auf die Kennzahlenzusammenhänge: 

• Welche Bereiche haben einen signifikanten Einfluss auf meine zukünftige Perfor-

mance? 

• Welche Bereiche werden durch Abweichungen in meinem Bereich beeinflusst? 

Um diese Fragen beantworten zu können, bietet sich neben der Darstellung in einem 

Netzwerkgraph bzw. in der Korrelationsmatrix die Darstellung in tabellarischer Form an 
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(vgl. Tabelle 5-5). Diese gibt einer Führungskraft einen guten Überblick, welche Zusam-

menhänge bestehen, wie stark diese sind, welcher Zeitverzug besteht, welche Form der 

Zusammenhang annimmt und ob die Wirkung eingehend oder ausgehend ist. Eine einge-

hende Wirkung bezeichnet dabei, dass eine Abweichung in einem anderen Bereich einen 

Einfluss auf den eigenen Bereich hat. Im Gegensatz dazu kennzeichnet eine ausgehende 

Wirkung, dass eine Abweichung im eigenen Bereich Auswirkungen auf einen anderen 

Bereich hat. 

Tabelle 5-5: Überblick der Zusammenhänge aus Teamsicht 

Eigene KPI Fremde KPI Stärke des 

Zusammen-

hangs 

Zeitverzug Form des 

Zusammen-

hangs 

Richtung 

Stückzahl_AP1 Produktivstunden_AP5 0,79 -8 Tage Linear  eingehend 

Mitarbeitende_ 

anwesend_AP3 

Mitarbeitende_ 

abwesend_AP8 

-0,69 4 Tage Monoton  ausgehend 

Mitarbeitende_ 

anwesend_AP2 

Produktivstunden_AP5 0,67 -7 Tage Sonstige  eingehend 

Soll ein spezifischer Zusammenhang detailliert betrachtet werden, wird auf die Kombi-

nation aus Streudiagramm und zeitlichem Verlauf der beiden betrachteten KPIs zurück-

gegriffen (vgl. Abbildung 5-11). Darüber hinaus werden diese beiden Diagramme um die 

Visualisierung der diskreten Kreuzkorrelationsfunktion ergänzt (vgl. Abbildung 5-6). 

Dieses Diagramm zeigt die Bedeutung der Zeitverschiebung in Bezug auf die Korrelation 

auf. Große Differenzen der maximalen Kreuzkorrelation zur Korrelation ohne Zeitver-

schiebung (𝜏 =  ) können einen Hinweis auf eine interessante Korrelation geben. Ist die 

Differenz eher gering, kann es sich um zufällig auftretende Konstellationen (Scheinkor-

relationen) handeln. 

 

Abbildung 5-11: Detailansicht der Kennzahlenzusammenhänge 
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5.4.2 Gestaltung des Warnsystems 

Im Gegensatz zum statischen Expertensystem (statische Analyse) ist das Warnsystem zur 

kontinuierlichen Nutzung im Hintergrund gedacht (dynamische Analyse), welches bei 

relevanten Ereignissen aktiv wird und die Mitarbeitenden benachrichtigt. Das Warnsys-

tem hat das Ziel, die potenziellen Konsequenzen von geschäftskritischen Abweichungen 

zu erfassen. Es soll die entsprechenden Führungskräfte frühzeitig alarmieren und ihnen 

die notwendigen Informationen zur Verfügung stellen, um angemessene Gegenmaßnah-

men planen und ergreifen zu können. Der Fokus liegt dabei darauf, die Auswirkungen 

von Abweichungen auf nachfolgende Prozessschritte zu quantifizieren. Dadurch sollen 

die nachfolgenden Prozesse in die Lage versetzt werden, auf die drohenden Auswirkun-

gen reagieren und entsprechende Maßnahmen ergreifen zu können. Wenn eine Abwei-

chung in einem KPI festgestellt wird, werden die KPIs der nachfolgenden Prozesse auf 

zeitliche Zusammenhänge überprüft und das dazugehörige Team wird automatisch be-

nachrichtigt. Auf Grundlage dieser Warnungen analysiert das Team die Abweichungen 

und definiert geeignete Gegenmaßnahmen (vgl. Abbildung 5-12). Das Konzept des 

Warnsystems ist bereits in LONGARD ET AL. veröffentlicht [LONG22b]. 

 

Abbildung 5-12: Ablaufdiagramm Warnsystem 
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Abweichungserkennung 

Die Abweichungserkennung bildet den Ausgangspunkt für das Warnsystem, um potenzi-

elle Abweichungen von erwarteten oder normalen Zuständen zu identifizieren. Im SFM 

erfolgt dieser Prozess üblicherweise durch einen Soll-Ist-Vergleich, bei dem die erfassten 

KPIs mit den vordefinierten Sollwerten verglichen werden. Die Identifikation von Ab-

weichungen erfolgt dabei entweder durch das Überschreiten der festgelegten Grenzwerte 

oder durch die Entdeckung ungewöhnlicher Muster und Verläufe in den Kennzah-

len. [MEIß18] Für das Warnsystem wird dieser Soll-Ist-Vergleich automatisiert und es 

erfolgt für jeden KPI eine Prüfung, ob der entsprechende Grenzwert verletzt wird. Dar-

über hinaus kann die automatische Abweichungserkennung auf Basis der Grenzwertbe-

trachtung durch Algorithmen des ML ergänzt werden. Die Detektion von Abweichungen, 

im Kontext statistischer Prozesse auch Anomalien genannt, stellt ein großes Forschungs-

feld in Wissenschaft und Praxis dar. [CHAN09] Die Algorithmen haben den Vorteil, dass 

keine Definition von starren Grenzwerten notwendig ist, was in der Praxis häufig mit 

Schwierigkeiten verbunden ist. Darüber hinaus können diese Algorithmen weitere Ab-

weichungen, wie bspw. kontextuelle Anomalien, erkennen, was durch eine reine Grenz-

wertbetrachtung nicht möglich ist. Damit können bereits Auffälligkeiten identifiziert wer-

den, noch bevor ein Grenzwert verletzt wird und somit frühzeitig etwaig notwendige 

Gegenmaßnahmen ergriffen werden. Allerdings ist die Umsetzung dieser Algorithmen in 

der Praxis deutlich aufwändiger und komplexer. 

Prüfung auf Zusammenhänge 

Wird eine Abweichung in einem KPI erkannt, so stellt dies den Auslöser für die Prüfung 

auf vorhandene Zusammenhänge dar. Durch die Prüfung sollen mögliche Wirkungen der 

Abweichungen im Wertstrom identifiziert und verstanden werden, um geeignete Maß-

nahmen ergreifen zu können. Da kontinuierlich neue Datenpunkte zu den historischen 

Rohdaten der KPIs hinzukommen, werden die Zusammenhänge täglich neu berechnet 

und anschließend in einer Datenbank abgespeichert. Je nach Erfassungsfrequenz der KPIs 

kann es sinnvoll sein, die Zusammenhänge auch hochfrequenter zu aktualisieren. Für das 

Warnsystem sind nur diejenigen Zusammenhänge mit dem abweichenden KPI relevant, 

welche mit diesem in einer positiv zeitverzögerten9 (τ   0) Beziehung stehen und zudem 

negative Auswirkungen auf den beeinflussten KPI haben. Um dies bestimmen zu können, 

müssen sowohl die Typen der abweichenden und beeinflussten KPIs als auch die Rich-

tung des Zusammenhangs bekannt sein. Dadurch wird deutlich, dass für das Warnsystem 

lediglich diejenigen Assoziationsmaße herangezogen werden können, welche eine Aus-

sage über die Richtung geben (vgl. Tabelle 5-3). Eine Übersicht der unterschiedlichen 

Fälle ist in Tabelle 5-6 dargestellt. Wird ein KPI durch eine Abweichung positiv beein-

flusst, wird keine Warnung erzeugt.  

 
9 Positiv zeitverzögert bedeutet, dass die Auswirkungen des abweichenden KPI auf die in Beziehung stehende KPIs in 

der Zukunft (häufig flussabwärts im Wertstrom) liegen. 
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Tabelle 5-6: Fallunterscheidungen für Warnungen (W = Warnung, I = Verbesserung) 

  Typ des beeinflussten KPI 

1a) 1b) 2) 3) 4a) 4b) 

  Richtung der Beziehung 

  + - + - + - + - + - + - 

T
y

p
 d

es
 a

b
w

ei
c
h

en
d

e
n

 K
P

I 

1a) 

 

W W W W W I I W W W W W 

1b) 

 

W W W W I W W I W W W W 

2) 

 

W W W W W I I W W W W W 

3) 

 

W W W W I W W I W W W W 

4a) 

 

W W W W W I I W W W W W 

4b) 

 

W W W W I W W I W W W W 

Warnung 

Wird ein relevanter Zusammenhang zwischen einem abweichenden KPI und einem an-

deren KPI erkannt, muss das Team, welches für den betroffenen KPI verantwortlich ist, 

alarmiert werden. Das dSFM eignet sich hierbei besonders gut als Kommunikationsplatt-

form, da es die Team- und KPI-Struktur häufig bereits abbildet und somit die Warnung 

direkt an die richtigen Ansprechpersonen senden kann. Die Informationen, die in einer 

solchen Warnung enthalten sein sollten, sind von großer Bedeutung, um das Team in die 

Lage zu versetzen, angemessene Maßnahmen zu ergreifen. Diese Informationen umfas-

sen folgende Attribute und können direkt aus den gespeicherten Zusammenhängen aus-

gelesen werden: 

• Abweichender KPI: Der KPI, der eine Abweichung aufweist und den Anlass für 

die Warnung darstellt. 

• Betroffener KPI: Der KPI, der in einem positiv zeitverzögerten Zusammenhang 

mit dem abweichenden KPI steht und von der Abweichung betroffen sein könnte. 

• Datum der Warnung: Der Zeitpunkt, zu dem die Warnung ausgelöst wurde, um 

den zeitlichen Kontext zu erfassen. 

• Erwartetes Eintrittsdatum: Dies ist das erwartete Datum, an dem die Auswir-

kungen der Abweichung auf den betroffenen KPI voraussichtlich eintreten wer-

den. Sie ist das Ergebnis der Summe aus dem Datum der Abweichung und der 

Zeitverschiebung des Zusammenhangs. 
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• Stärke des Zusammenhangs: Eine quantitative Angabe, die die Stärke oder In-

tensität des Zusammenhangs zwischen den KPIs widerspiegelt. Um die Interpre-

tation zu erleichtern, kann es sinnvoll sein, je nach Stärke unterschiedliche Kate-

gorien (z. B. hoch, mittel, niedrig) zu bilden. 

• Form des Zusammenhangs: Eine Beschreibung der Form des Zusammenhangs, 

ob sie bspw. linear oder monoton ist. 

Nachdem das Team über die Warnung informiert wurde, stehen in der Regel mehrere 

Optionen zur Verfügung, um darauf zu reagieren. Dies erfordert eine Bewertung durch 

die Mitarbeitenden des Teams (bspw. im Rahmen der morgendlichen Shopfloor Runde): 

• Maßnahme ergreifen: Wenn die Warnung auf einen relevanten Zusammenhang 

hinweist und der eigene KPI negativ beeinflusst werden könnte, sollten geeignete 

Maßnahmen ergriffen werden. 

• Beobachten: In einigen Fällen kann es sinnvoll sein, die Situation zunächst weiter 

zu beobachten, um sicherzustellen, dass der erkannte Zusammenhang nicht vo-

rübergehend oder zufällig ist. 

• Ignorieren bzw. als irrelevant deklarieren: Wenn sich herausstellt, dass der 

vermeintliche Zusammenhang in Wirklichkeit nicht besteht oder keinen prakti-

schen Einfluss hat, kann die Warnung als irrelevant angesehen werden. Dies kann 

insbesondere der Fall sein, wenn es sich um eine Scheinkorrelation handelt, die 

durch statistische Zufälligkeiten verursacht wurde. Durch das Ignorieren wird der 

Zusammenhang langfristig herausgefiltert. 

5.5 Fazit zur Gestaltung des Entscheidungsunterstützungssystems 

Die Gestaltung des EUS markiert das Erreichen des zweiten Forschungsteilziels. Die fünf 

zuvor identifizierten Assistenzfunktionen (vgl. Kapitel 4) wurden in eine Drei-Schichten-

Architektur eingeordnet und im Detail ausgestaltet. Ein besonderer Schwerpunkt lag hier-

bei auf der Applikationsschicht, in der mithilfe eines Optimierungsmodells die zeitver-

schobenen Zusammenhänge zwischen Kennzahlen ermittelt und anschließend durch de-

finierte Regeln gefiltert werden. In der Präsentationsschicht wurden zwei verschiedene 

Interaktionsmöglichkeiten mit dem EUS vorgestellt: das statische Expertensystem und 

das dynamische Warnsystem. Um die Potenziale des EUS vollständig heben zu können 

und eine Realisierung in der Praxis zu ermöglichen, bedarf es einer Methode zur Opera-

tionalisierung dieses Systems. Die Entwicklung dieser Methode stellt das dritte For-

schungsteilziel dar, welches im nachfolgenden Kapitel beschrieben wird. 
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6 KONZEPTION UND DETAILLIERUNG DER OPERATIONALISIERUNGSMETHODE 

Nach der Identifikation der Assistenzfunktionen (Forschungsteilziel 1) im vierten Kapitel 

und der darauf aufbauenden Entwicklung sowie Gestaltung des EUS in Kapitel 5 (For-

schungsteilziel 2), widmet sich dieses Kapitel der Konzeption und Detaillierung einer 

Methode zur Operationalisierung des EUS in der industriellen Praxis (Forschungsteilziel 

3). Der Erfolg des EUS hängt maßgeblich von der Qualität der Inputdaten und der naht-

losen Integration des Systems in das tägliche Management ab. Zur Gewährleistung einer 

erfolgreichen Umsetzung des EUS wird eine Methode ausgearbeitet, welche den Einsatz 

des Systems vorbereitet, Nutzungsszenarien aufzeigt und eine kontinuierliche Weiterent-

wicklung ermöglicht.  

6.1 Konzeption der Methodenstruktur 

Der Aufbau der Methode ist am Performance Management Lebenszyklus von 

LANDSTRÖM ET AL. angelehnt (vgl. Abschnitt 2.1.5). Durch das Lebenszyklusmodell er-

folgt eine Systematisierung der unterschiedlichen Phasen im Performance Management. 

Dabei werden die Phasen Design, Implementierung, Nutzung und Revision unterschie-

den. [LAND18] Diese vier Phasen werden in der Operationalisierungsmethode als Me-

thodenbausteine aufgegriffen und um die Modellierungsphase zur Gestaltung des EUS 

ergänzt. Diese Bausteine sollen dazu beitragen, die Anwendbarkeit und Umsetzung der 

Methode zu erleichtern, indem sie die Schritte und Inhalte thematisch zusammenfassen. 

In Abbildung 6-1 sind die Methodenbausteine, -schritte und ihre Zusammenhänge über-

sichtlich mittels eines BPMN-Modells10 dargestellt. 

Den Ausgangspunkt der Methode bildet eine definierte Unternehmensstrategie bzw. Pro-

duktionsstrategie, aus der die wichtigsten Ziele, Aufgaben und letztlich Kennzahlen ab-

geleitet werden können. Die Definition und Entwicklung einer Unternehmensstrategie ist 

dabei nicht Teil der in dieser Arbeit entwickelten Methode, sondern notwendige Voraus-

setzung für deren Anwendung.  

Methodenbaustein I – Designphase 

In der Designphase der Methode wird die Basis für den Einsatz des EUS durch die Ent-

wicklung und Gestaltung des Kennzahlensystems gelegt. Dabei werden die Kennzahlen 

aus der Unternehmensstrategie systematisch abgeleitet, mittels einer adaptierten Wert-

strommethode in die Teilprozesse des Wertstrom heruntergebrochen und anschließend 

spezifiziert. Durch die Entwicklung der Kennzahlen aus der Unternehmensstrategie wird 

 
10 BPMN steht für Business Process Model and Notation, was auf Deutsch etwa "Geschäftsprozessmodell und -nota-

tion" bedeutet. Es handelt sich um einen Standard für die Modellierung von Geschäftsprozessen in der Informatik 

und im Bereich des Geschäftsprozessmanagements. BPMN bietet eine standardisierte grafische Darstellungs-

sprache, um Geschäftsprozesse und Workflows visuell darzustellen. [WHIT04]  
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Anforderung 8 (Verfolgung von langfristigen und nachhaltigen Performancesteigerun-

gen) umgesetzt (vgl. Abschnitt 4.1.3). Im Gegensatz zu bestehenden PMS und -Ansätzen 

(vgl. Abschnitt 2.1.5) ist die Erfassung von Kennzahlen an unterschiedlichen Prozess-

schritten entlang des Wertstroms von besonderer Bedeutung für die Nutzung des EUS 

und wird deshalb mittels der adaptierten Wertstrommethode fokussiert. Den Abschluss 

des Methodenbausteins bildet die Implementierung des Kennzahlensystems im Unterneh-

men. Durch die Verankerung in eine Regelkommunikation trägt dieser Schritt zur Erfül-

lung von Anforderung 9 (Förderung einer transparenten sowie fairen Kultur und Kom-

munikation) bei.  

Da die Forschung und Praxis im Bereich des Aufbaus von Kennzahlensystemen bereits 

weit fortgeschritten ist, kann sich in Teilen der Designphase an bestehenden Ansätzen 

orientiert werden. Diese werden gezielt erweitert und angepasst, um den Einsatz des EUS 

bestmöglich vorzubereiten. Dabei wird besonderer Wert daraufgelegt, klare Handlungs-

empfehlungen für die praktische Entwicklung und Umsetzung des Kennzahlensystems zu 

bieten (vgl. Anforderung 11). Da die Stärke des EUS in der Identifikation von zeit- und 

prozessübergreifenden Zusammenhängen zwischen unterschiedlichen Kennzahlen liegt, 

muss die Designphase der Methode das Herunterbrechen der Kennzahlen in die Teilpro-

zesse eines Wertstroms sicherstellen. Dies wird Stand heute noch nicht von bestehenden 

Ansätzen adressiert und stellt deshalb eine Besonderheit dieser Methode dar.  

Methodenbaustein II – Modellierungsphase 

Nachdem die Kennzahlen entwickelt und spezifiziert wurden, erfolgt die Modellierung 

des EUS im Methodenbaustein II. Hierzu erfolgt zunächst die Speicherung historischer 

Kennzahlendaten und anschließend die Entwicklung eines Vorgehens zur automatischen 

Datenbereinigung. Als Orientierung kann dabei das definierte Datenbereinigungsvorge-

hen in Abschnitt 5.2 dienen, welches auf die jeweils spezifischen Daten angepasst werden 

muss. Danach müssen die Zusammenhänge im Kennzahlensystem bestimmt, gefiltert und 

in einer Datenbank abgespeichert werden (vgl. Abschnitt 5.3).  

Methodenbaustein III – Implementierungs- und Nutzungsphase 

Der dritte Methodenbaustein besteht aus den Schritten zur Implementierung des EUS im 

Unternehmen und einer Beschreibung der Integration dieses Systems in die täglichen Ar-

beitsabläufe und Prozesse im SFM. Ergänzt wird dies um die Schulung der Mitarbeiten-

den zur Nutzung des Systems. 

Methodenbaustein IV – Revisions- und Weiterentwicklungsphase 

Der abschließende Baustein beinhaltet die Revision und Weiterentwicklung des Kenn-

zahlensystems sowie des EUS (vgl. Anforderung 10). Dieser Baustein beinhaltet eine re-

gelmäßige Prüfung, ob das Kennzahlensystem im Einklang mit der Unternehmensstrate-

gie steht, ob KPIs hinzugefügt, entfernt oder präziser definiert werden müssen und ob die 
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Zielwerte für die KPIs angepasst werden sollten. Hierbei können die durch das EUS iden-

tifizierten Zusammenhänge als Ausgangspunkt für die Generierung neuer KPIs oder das 

Entfernen bestehender KPIs dienen. 

 

Abbildung 6-1: Methode zur Operationalisierung des EUS in der Praxis  
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6.2 Methodenbaustein I: Designphase 

In diesem Methodenbaustein wird das Kennzahlensystem entwickelt und implementiert. 

Dieses bildet die Grundlage für das EUS und ist maßgeblich für dessen Erfolg verant-

wortlich. Nach einer Definition der Systemgrenzen werden zunächst die individuellen 

Kennzahlen aus den Geschäftsbereichszielen abgeleitet und anschließend in die Teilpro-

zesse des Wertstrom heruntergebrochen (vgl. Abbildung 6-2).  

 

Abbildung 6-2: Design eines wertstromübergreifenden Kennzahlensystems 

6.2.1 Definition der Systemgrenzen 

Im ersten Schritt der Methode werden die Systemgrenzen festgelegt und der Betrach-

tungsbereich abgegrenzt. Dies hat eine hohe Relevanz für die Einführung eines PMS, da 

Unternehmen oft unterschiedliche Zielstellungen für Bereiche oder Produkte verfolgen, 

welche dann in unterschiedliche Kennzahlen heruntergebrochen werden müssen. Darüber 

hinaus ist es auch aus praktischer Sicht hilfreich, den Betrachtungsrahmen zu begrenzen, 

um sowohl die Komplexität der Einführung als auch den Einführungsaufwand zu redu-

zieren. Nichtsdestotrotz verfolgen viele Unternehmen aus Standardisierungsgründen eine 

einheitliche unternehmensweite Strategie bei der Umsetzung eines PMS einhergehend 

mit gleichen Zielen für alle Bereiche bzw. Produktgruppen. Jedoch haben bspw. Indivi-

dualprodukte andere Anforderungen an Qualität und Kosten als Serienprodukte. 

Um dieses Problem zu adressieren, wird zunächst eine Segmentierung der Produktion 

durchgeführt. Bestehende Entwicklungsmethoden verfolgen unterschiedliche Dimensio-

nen bei der Segmentierung. In der Entwicklungsmethodik von NEELY ET AL. [NEEL09] 

wird eine Segmentierung nach Produktgruppen vorgenommen. Im Gegensatz dazu seg-

mentieren KAPLAN UND NORTON [KAPL93] nach Geschäftseinheiten (vgl. Abschnitt 

2.1.5). Da diese Methode den Fokus auf ein wertstromübergreifendes PMS legt, bietet es 

sich an, sich an dem in der schlanken Produktion etablierten Verfahren der Produktfami-

lienbildung innerhalb des Segmentierungsschritts der Wertstrommethode zu orientieren. 

Dabei konzentriert sich das Vorgehen darauf, eine Gruppe von Produkten mit ähnlichem 
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Produktionsablauf – sogenannte Produktfamilien – zu identifizieren. Dies dient der Re-

duktion von Komplexität und dem Fokus auf einzelne Kundengruppen. Ist eine Produkt-

                  ,                                                  „     -bis-

     “          Zur Unterstützung bei der Identifikation von Produktfamilien kann eine 

Produktfamilienmatrix herangezogen werden (vgl. Tabelle 6-1). In dieser symbolisiert 

jeder X-Eintrag, dass das jeweilige Produkt einer Zeile den in der Spalte aufgeführten 

Prozess durchläuft. Alternativ können in den Spalten auch Arbeitsstationen oder erfor-

derliche Ausrüstungen aufgeführt sein. Zeilen mit ähnlichen Zuordnungen werden ent-

sprechend gruppiert, um Produktfamilien zu bilden. [ROTH04] In Anlehnung an die 

Wertstrommethode sollte auch für die Gestaltung des Kennzahlensystems eine repräsen-

tative Produktgruppe mit strategischer und ökonomischer Relevanz ausgewählt werden 

[DEUT22]. Dadurch kann der nicht-vernachlässigbare Aufwand zur Umsetzung eines 

Kennzahlensystems gerechtfertigt werden. Nachdem die Produktion segmentiert und eine 

Produktfamilie ausgewählt wurde, müssen die strategischen Ziele für den jeweiligen Pro-

duktionsbereich dokumentiert werden. Die Identifikation der strategischen Ziele ist dabei 

nicht Teil dieser Methode. 

Tabelle 6-1: Produktfamilienmatrix 

  Prozessschritte   

  1 2 3 4 5 6 7 8   

P
ro

d
u

k
te

 

A X X X    X  

}  
Eine Produkt-

familie B X X X X   X  

C    X X   X   

D    X X  X X   

E  X   X   X   

Nach der vollständigen Bearbeitung des ersten Methodenschritts liegen folgende Ergeb-

nisse vor: 

• Ausgewählter und abgegrenzter Produktionsbereich und ausgewählte Produkt-

gruppe/Produktfamilie 

• Dokumentierte Aufteilung der Produktion in Segmente 

• Dokumentation der strategischen Ziele für die einzelnen Segmente 

6.2.2 Entwicklung der individuellen Kennzahlen  

Nachdem im vorherigen Methodenschritt die Systemgrenzen definiert wurden und der zu 

betrachtende Produktionsbereich ausgewählt wurde, folgt im nächsten Schritt die Ent-

wicklung der individuellen Kennzahlen ausgehend von den strategischen Zielen des Pro-

duktionsbereichs.  

Die Herausforderung liegt darin, die generischen Ziele auf Unternehmens- bzw. Ge-

schäftsbereichsebene in Kennzahlen und Zielgrößen zu übersetzen, welche vom Ge-

schäftsbereich über das Werk und die Abteilung bis hinunter auf die Produktionslinie und 
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das Team ein abgestimmtes und zielorientiertes Handeln ermöglichen [METT23]. Eine 

direkte Entwicklung von Kennzahlen aus den strategischen Zielen ist häufig nicht mög-

lich, da die Ziele zu unspezifisch sind und sich nicht direkt in Kennzahlen übersetzen 

lassen (vgl. Tabelle A-4 im Anhang). Zudem besteht bei direkter Ableitung das Risiko, 

dass Kennzahlen die Zusammenhänge zwischen Zielsetzung und Handlungsfeld nicht 

hinreichend wiedergeben. Aus diesen Gründen wird in Anlehnung an das Vorgehen von 

GOTTMANN zunächst das strategische Ziel in Teilziele zerlegt. Anschließend werden Er-

folgsfaktoren für die einzelnen Teilziele identifiziert. Hierzu werden die Teilziele kritisch 

hinsichtlich ihrer Erfolgsfaktoren hinterfragt. Dies kann durch strukturierte Ansätze zur 

Ermittlung der Erfolgsfaktoren unterstützt werden. Eine einfache Möglichkeit besteht da-

rin, die Ziele in die unterschiedlichen M´s11 zu unterteilen. Darüber hinaus existieren wei-

tere mögliche Ansätze, wie bspw. die Strukturierung nach Prozessen oder Funktionen. 

[GOTT16] Eine Übersicht über beispielhafte Erfolgsfaktoren im Produktionsumfeld kann 

Abbildung 6-3 entnommen und zur Unterstützung herangezogen werden.  

 

Abbildung 6-3: Beispielhafte Erfolgsfaktoren in der Produktion (in Anlehnung an KLEINDIENST 

[KLEI17]) 

Während die Ziele top-down gebildet und heruntergebrochen werden, erfolgt die Identi-

fikation der Erfolgsfaktoren und Kennzahlen bottom-up. Hierzu gilt es für jeden Bereich 

zu bestimmen, wie auf die jeweiligen Teilziele eingezahlt werden kann (Erfolgsfaktoren). 

Dies geschieht in Anlehnung an Hoshin Kanri in einem Dialogprozess zwischen den ein-

zelnen Hierarchieebenen (vgl. Abschnitt 2.1.5). Die Kennzahlen sollten so gewählt wer-

den, dass sie eine gewünschte Prozessverbesserung anstoßen, die zur Erreichung des an-

gestrebten Ziels führt. Es geht also nicht ausschließlich darum, ein Ziel zu erreichen, 

sondern vor allem darum, durch welche Verbesserungen dieses erreicht werden kann. 

[METT23] Eine Möglichkeit die Zusammenhänge zwischen Zielen, Erfolgsfaktoren und 

 
11 Die M's beziehen sich auf die Kategorien, die zur Klassifizierung von Ursachen und Einflussgrößen im Ishikawa-

Diagramm verwendet werden. Ursprünglich bestanden diese Kategorien aus den vier M's: Material, Maschine, 

Methode und Mensch. Mit der Zeit wurden sie auf insgesamt acht Kategorien erweitert, um eine genauere Ana-

lyse und Identifizierung von Ursachen im Qualitätsmanagement zu ermöglichen. 
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potenziellen Kennzahlen darzustellen, ist die Nutzung von sogenannten Treiberbäumen 

(vgl. Abbildung 6-4).  

 

Abbildung 6-4: Beispielhafter Treiberbaum (in Anlehnung an GOTTMANN [GOTT16]) 

Ausgehend von den Erfolgsfaktoren können geeignete Kennzahlen ausgewählt und defi-

niert werden. Eine Übersicht über im Produktionsumfeld verbreitete Kennzahlen ist in 

Tabelle A-5 im Anhang dargestellt. Diese kann als Orientierung bei der Auswahl der 

Kennzahlen dienen. Dabei ist zu beachten, dass erfolgreiche Kennzahlen in einem Unter-

nehmen nicht zwingend auch in einem anderen Unternehmen funktionieren. Die Metriken 

müssen an die Unternehmensstrukturen, Produktionsprozesse und internen/externen Da-

tenflüsse angepasst werden. [KAGA17] Auch innerhalb eines Unternehmens unterschei-

den sich die Arten der Kennzahlen häufig in Abhängigkeit von der jeweiligen Hierarchie-

ebene. Während Kennzahlen bis zur Abteilungs- und Gruppenleitungsebene häufig noch 

als Verhältniszahlen vorliegen (z. B. OEE, Produktivität und Fehlerquote), sind auf Li-

nienebene Messgrößen erforderlich, die täglich oder sogar in Echtzeit erfasst werden kön-

nen, wie Stückzahlen, Rüstzeiten und Anzahl der Ausschussteile. Diese Messgrößen be-

stehen in der Regel aus absoluten Zahlen, da sie aufgrund ihrer unmittelbaren 

Nachvollziehbarkeit und einfachen Verständlichkeit bevorzugt werden. [METT23] 

Auf Basis durchgeführter Anwendungen im Rahmen der Methodenentwicklung und den 

SMART-Kriterien (vgl. Abschnitt 2.1.3) können zur Unterstützung bei der Auswahl ge-

eigneter Kennzahlen folgende Leitfragen herangezogen werden: 

• Wie ist die Kennzahl definiert? Was beschreibt sie? 

• Was sagt die ausgewählte Kennzahl aus? 

• Ist die Kennzahl verständlich und nachvollziehbar? 

• Ist die Kennzahl messbar? 

• Kann durch Steuerung der Kennzahl das definierte Ziel/ die definierten Er-

folgsfaktoren erreicht und verbessert werden? Wenn ja, in welchem Umfang? 
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• Welche Erkenntnisse können aus der jeweiligen Kennzahl gezogen werden? 

• Welche Interpretationen, Ableitungen und Maßnahmen können aus der ent-

sprechenden Kennzahl folgen? 

Auf Basis der gestellten Leitfragen kann im Anschluss eine erste Definition der ausge-

wählten Kennzahlen vorgenommen werden (vgl. Tabelle 6-2). Diese dient dazu, frühzei-

tig ein klares Verständnis über die Kennzahlen zu schaffen und vermeidet so Missinter-

pretationen oder fehlerhafte Entscheidungen [LAND18], noch bevor die einzelnen 

Kennzahlen in die Bereiche heruntergebrochen werden. Sie bildet die Grundlage für die 

detaillierte Definition der einzelnen heruntergebrochenen Kennzahlen im Kennzahlen-

blatt (vgl. Tabelle 6-3). Dafür liefert sie eine Beschreibung und Formel der entsprechen-

den Kennzahlen, deren Einsatzebene sowie Zielsetzungen, die mit Maßnahmen in Bezug 

auf die Kennzahl verbunden sind (vgl. Tabelle 6-2). Die Dokumentation der Zielsetzun-

gen bezüglich einer Kennzahl ist ein wichtiger Schritt, um Vertrauen und Unterstützung 

bei den Mitarbeitenden hervorzurufen. 

Nach der vollständigen Bearbeitung dieses Methodenschritts liegen folgende Ergebnisse 

vor: 

• Aus operativen Zielen abgeleitete Erfolgsfaktoren und Kennzahlen 

• Darstellung der Ziele, Erfolgsfaktoren und Kennzahlen im Treiberbaum 

• Kurzbeschreibung der ausgewählten Kennzahlen für den Wertstrom 

Tabelle 6-2: Beispielhafte Kennzahlenbeschreibung 

Kennzahl: Produktivität (Stück/h) 

Beschreibung: Verhältnis zwischen erreichter 

Ausbringungsmenge und eingesetzten Arbeits-

stunden 

Einsatzebene: Gruppenleitungsebene 

Formel:  

𝐴𝑢𝑠𝑏𝑟𝑖𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔𝑠𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒

𝑒𝑖𝑛𝑔𝑒𝑠𝑒𝑡𝑧𝑡𝑒 𝐴𝑟𝑏𝑒𝑖𝑡𝑠𝑠𝑡𝑢𝑛𝑑𝑒𝑛
 

Zielsetzung Maßnahmen:  

Prozessoptimierung, bspw. durch Identifikation 

von Schwachstellen und Engpässe in Arbeitsabläu-

fen 

Stabile Prozessleistung 

6.2.3 Herunterbrechen der Kennzahlen in die Teilprozesse des Wertstroms 

Nachdem die grundsätzlichen Kennzahlen ausgewählt und definiert wurden, erfolgt in 

diesem Methodenschritt das Herunterbrechen dieser in die einzelnen Teilprozesse (z. B. 

Arbeitsvorbereitung, Fertigung, Montage) des Wertstroms (vgl. Abbildung 6-6). Dadurch 

soll das wertstromübergreifende Kennzahlensystem und damit eine durchgängige Kenn-

zahlen- und Datenerfassung, welche anschließend Detailanalysen ermöglicht, sicherge-

stellt werden. Zusätzlich dazu sollen notwendige Datenquellen identifiziert, erfasst und 

übersichtlich präsentiert werden. Dies soll einen Abgleich ermöglichen, um festzustellen, 

welche Informationen bereits vorhanden sind und welche noch ergänzt werden müssen. 
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Zuletzt dient dieser Methodenschritt der Identifikation von informationslogistischen Ver-

schwendungen in Bezug auf die Erfassung von Kennzahlen [MEUD16], [MEUD17]. 

Um eine Übersicht über den Produktionsbereich und dessen Teilprozesse zu erlangen, 

erfolgt zunächst eine klassische Wertstromanalyse12, wobei sich an der Symbolik der 

Wertstromanalyse 4.0 (WSA4.0) von MEUDT ET AL. orientiert wird [MEUD17]. Dadurch 

sollen die einzelnen Prozessschritte identifiziert werden, für die die ausgewählten Kenn-

zahlen heruntergebrochen werden müssen. Mit der Wertstromkarte entsteht ein übersicht-

liches Abbild des aktuellen Wertstroms, welcher als Ausgangspunkt für die nächsten Ak-

tivitäten im Rahmen des Methodenschritts dient. Um der Anforderung an das Abbilden 

und Herunterbrechen der Kennzahlen im Wertstrom gerecht zu werden, wird die Symbo-

lik der WSA4.0 angepasst (vgl. Abbildung 6-5) und die Wertstrommethode um zusätzli-

che Methodenschritte ergänzt.  

 

Abbildung 6-5: Angepasste Wertstromkarte 4.0  

Im Gegensatz zur Wertstromanalyse, die den Ist-Zustand des Wertstrom abbildet, wird 

mit den erweiterten Methodenschritten ein Designansatz vorgestellt, mit dem Ziel das 

wertstromübergreifende Kennzahlensystem zu realisieren. Die erste Anpassung der Sym-

bolik erfolgt im Bereich der Swimlanes. Dieser Bereich wird in die beiden neuen Ab-

schnitte KPI-Elemente und KPI-Design aufgeteilt. Angelehnt an die WSA4.0 werden im 

 
12 Die Wertstromanalyse ist eine Methode zur Identifizierung und Visualisierung der Wertströme in einem Unterneh-

men oder einer Organisation. Mittels eines schrittweisen Vorgehens und einer standardisierten Symbolik wird 

ein abstrahiertes Abbild des aktuellen Wertstroms erstellt, mit dem Ziel, Verschwendungen und Engpässe in den 

Prozessen aufzudecken und Verbesserungspotenziale zu identifizieren [ROTH04]. 
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Bereich der KPI-Elemente die verschiedenen, genutzten Speichermedien der benötigten 

KPI-Elemente angegeben. Unter KPI-Elementen werden hierbei die Bestandteile von 

Kennzahlen verstanden, die für deren Berechnung erforderlich sind und direkt am Prozess 

gemessen bzw. erfasst werden können. Im Bereich des KPI-Designs werden die im vo-

rangegangenen Schritt ausgewählten Kennzahlen eingetragen, sowie deren Zielrichtung 

angegeben. Um die einzelnen Prozesse in den Swimlanes besser unterscheiden zu kön-

nen, werden die zu den Prozessen zugehörigen Bereiche durch Schattierung visuell ge-

trennt. Die letzte Anpassung an der Symbolik erfolgt in den Verbindungslinien und Kno-

tenpunkten. Gestrichelte Linien bzw. nicht ausgefüllte Knotenpunkte signalisieren, dass 

eine Nachrüstung erforderlich ist, während durchgezogene Linien bzw. ausgefüllte Kno-

tenpunkte das Vorhandensein von KPI-Elementen oder Kennzahlen anzeigen.  

Nachfolgend wird das methodische Vorgehen zum Design des Kennzahlennetzwerks auf 

Wertstromebene eingeführt und beschrieben. Das Vorgehen gliedert sich in fünf Schritte 

auf: 

1. Wahl des Aggregationsniveaus des wertstromübergreifenden Kennzahlen-

systems: Die Wahl des Aggregationsniveaus (bspw. Arbeitsplatzebene, Prozess-

ebene, Abteilungsebene) ist ein entscheidender Schritt bei der Entwicklung des 

wertstromübergreifenden Kennzahlensystems. Bei der Entscheidungsfindung 

kann sich an bestehenden Teamstrukturen und Hierarchieebenen (bspw. aus dem 

SFM) orientiert werden13. Je feiner die Aufgliederung des Wertstroms ist, desto 

höher ist der Implementierungs- und Pflegeaufwand. Allerdings bietet eine feinere 

Aufgliederung auch eine deutlich höhere Transparenz über die Leistung der ein-

zelnen Teams und ermöglicht detailliertere Analysen.  

2. Durchführung der klassischen Wertstromanalyse auf gewähltem Aggregati-

onsniveau: Die klassische Wertstromanalyse ist nicht Teil der Entwicklungen 

dieser Arbeit. Hier wird auf die bestehenden Ansätze verwiesen [ROTH04]. Es ist 

wichtig zu betonen, dass im Rahmen dieses Schritts der Schwerpunkt nicht auf 

einer umfassenden Wertstromanalyse liegt, sondern darauf, die Prozesse zu iden-

tifizieren, an denen Kennzahlen zur Verbesserung der Transparenz beitragen kön-

nen. 

3. Übertragung der ausgewählten Kennzahlen in die Swimlanes: In diesem 

Schritt werden die in Abschnitt 6.2.2 ausgewählten Kennzahlen in die Swimlanes 

im KPI-Design-Bereich eingetragen. 

4. Darstellung des wertstromübergreifenden Kennzahlensystems: Zunächst 

wird für jeden Prozessschritt überprüft, ob die jeweiligen Kennzahlen aufge-

schlüsselt werden sollen. Ist dies der Fall, werden folgende Schritte durchgeführt: 

 
13 Es ist ratsam, die Anzahl der Kennzahlen pro Mitarbeitenden oder Team zu begrenzen, um den Informationsfluss zu 

verbessern. Dadurch kann vermieden werden, dass die Mitarbeitenden von einer Überflutung an Informationen 

betroffen sind. Ferner wird so ermöglicht, dass die richtigen Informationen an die richtigen Mitarbeitenden ge-

liefert werden. Dazu erfolgt eine strukturierte Aufteilung des Wertstroms in verschiedene Bereiche und Teams. 

Jedes Team erhält seine eigenen KPIs, um die Leistung und den Fortschritt auf Teamebene zu messen. 
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a. Einzeichnen der Knotenpunkte (je KPI-Element ein Knotenpunkt) in die 

entsprechende Swimlane. Sofern eine Kennzahl bereits erfasst wird, wer-

den die Knotenpunkte entsprechend der Symbolik gekennzeichnet.  

b. Es erfolgt die Bestimmung der KPI-Elemente und Datenquellen aus der 

Berechnungsformel der Kennzahl. Diese Elemente werden in den entspre-

chenden Prozesskasten eingetragen. 

c. Falls die KPI-Elemente bereits erfasst werden, werden sie entsprechend 

der Symbolik gekennzeichnet und die verwendeten Speichermedien ein-

getragen.  

d. Die KPI-Elemente werden mit der entsprechenden Kennzahlen-Swimlane 

verbunden und entsprechend der Symbolik gekennzeichnet.  

e. Das geschilderte Vorgehen wird für jeden Prozessschritt und anschließend 

jede Kennzahl wiederholt. Durch diese Vorgehensweise wird sicherge-

stellt, dass der Status der relevanten Kennzahlen und ihrer zugrunde lie-

genden Elemente in den Prozessabläufen erfasst und visualisiert werden.  

5. Auswertung der Wertstromkarte: Den Abschluss des methodischen Vorgehens 

bildet die Auswertung der Wertstromkarte. Sie liefert in übersichtlicher Form ei-

nen Soll-Ist-Abgleich des wertstromübergreifenden Kennzahlensystems. Auf 

diese Weise erleichtert sie die Erkennung von fehlenden Datenquellen und Kenn-

zahlen, was wiederum die Ausarbeitung eines Maßnahmenplans ermöglicht, um 

den vordefinierten Soll-Zustand zu erreichen. Darüber hinaus ermöglicht sie die 

Identifikation von informationslogistischen Verschwendungen, wie bspw. Medi-

enbrüchen oder der Erfassung nicht benötigter Daten, im Bereich der Kennzahlen- 

und Datenerfassung.  

 

Abbildung 6-6: Herunterbrechen der Kennzahlen durch Wertstromkarte 4.0  
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Nach der vollständigen Bearbeitung dieses Methodenschritts liegen folgende Ergebnisse 

vor: 

• Darstellung des wertstromübergreifenden Kennzahlensystems in der Wertstrom-

karte 

• Übersicht über alle zu erfassende Kennzahlen und Datenquellen 

• Identifikation von fehlenden Kennzahlen und Datenquellen 

• Maßnahmenplan zur Umsetzung des Kennzahlensystems 

6.2.4 Spezifizierung des wertstromübergreifenden Kennzahlensystems 

Die Darstellung des wertstromübergreifenden Kennzahlensystems im vorangegangenen 

Methodenschritt ermöglicht eine Übersicht über alle zu erfassenden Kennzahlen sowie 

deren notwendigen Datenquellen. Ausgehend davon erfolgt in diesem Methodenschritt 

die Spezifizierung des Kennzahlensystems, einhergehend mit der Definition der Berech-

nungshäufigkeit, Festlegung der Datenquellen und des Datensammelprozesses sowie der 

Definition der Ziele für die einzelnen Kennzahlen im Wertstrom. Durch die Bestimmung 

dieser Attribute können die Kennzahlendatenblätter (vgl. Abschnitte 6.2.2) weiter ver-

vollständigt und damit die Basis für die anschließende Implementierung gelegt werden 

(vgl. Tabelle 6-3 – ausgegraut bereits definierte Attribute). Aus der Wertstromkarte kann 

zudem der Bereich der einzelnen Kennzahlen identifiziert sowie die Position innerhalb 

der Wertschöpfungskette identifiziert werden. Diese wird für die automatisierte Filterung 

von relevanten Zusammenhängen bei der Gestaltung des EUS benötigt und erleichtert 

zudem deren Interpretation (vgl. Abschnitt 6.3). 

Tabelle 6-3: Spezifizierung der Kennzahlen im Kennzahlendatenblatt 

Kennzahl: Produktivität (Stück/h) Bereich: Zerspanung Position: 2 

Beschreibung: Verhältnis zwischen erreichter 

Ausbringungsmenge und eingesetzten Arbeits-

stunden  

Einsatzebene: Gruppenleitungsebene 

Formel: 

𝐴𝑢𝑠𝑏𝑟𝑖𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔𝑠𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒

𝑒𝑖𝑛𝑔𝑒𝑠𝑒𝑡𝑧𝑡𝑒 𝐴𝑟𝑏𝑒𝑖𝑡𝑠𝑠𝑡𝑢𝑛𝑑𝑒𝑛
 

Zielsetzung Maßnahmen:  

Prozessoptimierung, bspw. durch Identifikation 

von Schwachstellen und Engpässe in Arbeitsabläu-

fen 

Stabile Prozessleistung 

Berechnungshäufigkeit: pro Schicht Genauigkeit: ganze Stück 

Messelemente: Ist-Ausbringungsmenge, einge-

setzte Arbeitsstunden 

Zielwert: 100 

Toleranz: 5 

Datenquelle/Datensammelprozess:  

Ist-Ausbringungsmenge: manuelle Rückmeldung 

in ERP-System nach jedem produzierten Teil 

Eingesetzte Arbeitsstunden: rückgemeldete Ar-

beitsstunden aus BDE-System 
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Berechnungshäufigkeit 

Die Berechnungshäufigkeit einer Kennzahl bezieht sich auf den Zeitrahmen, in dem diese 

erfasst und berechnet wird. Sie bestimmt, wie oft die relevanten Daten gesammelt, ana-

lysiert und in Kennzahlen umgewandelt werden. Im Allgemeinen werden Produktions-

kennzahlen pro Schicht oder Tag berechnet. Durch die gestiegene Datenverfügbarkeit ist 

jedoch auch hier ein Trend hin zur Echtzeiterfassung von Kennzahlen zu beobach-

ten. [LANZ18] Die Wahl der Berechnungshäufigkeit hängt im Wesentlichen von den drei 

Faktoren Aktualitätsbedarf, Datenerfassung und Datenverfügbarkeit ab. Eine höhere Be-

rechnungshäufigkeit ermöglicht detailliertere Analysen und eine schnellere Reaktion auf 

Veränderungen im Produktionsprozess. Durch die regelmäßige Aktualisierung der Kenn-

zahlen können Unternehmen Trends und Muster schneller erkennen und entsprechende 

Maßnahmen ergreifen. [LONG22b] Allerdings ist eine erhöhte Berechnungshäufigkeit 

auch mit höheren Aufwänden bei der Implementierung und Wartung verbunden. Dazu 

gehören die Erfassung und Verarbeitung der relevanten Daten in kürzeren Zeitintervallen, 

die Einrichtung von automatisierten Systemen zur Berechnung der Kennzahlen sowie die 

Gewährleistung der Datenqualität und -konsistenz. Die Wahl der Berechnungshäufigkeit 

hat direkte Auswirkungen auf den Einsatz des in Kapitel 5 entwickelten EUS. Je höher 

die Berechnungsfrequenz der Kennzahlen, desto feiner können auch die zeitübergreifen-

den Zusammenhänge zwischen Kennzahlen bestimmt werden.  

Datenquellen und Datensammelprozesse 

Die Messelemente von Kennzahlen entstammen unterschiedlichsten Datenquellen in der 

Produktion. Hierzu gehören Feinplanungsdaten, Fertigungsdaten, Produktdaten, logisti-

sche Daten, Qualitätsdaten, Personalzeitdaten, Betriebsdaten und Maschinendaten 

[VERB09]. Nach FELDERER ET AL. können Datenquellen typischer Produktionssysteme 

in technische Betriebsdaten, organisatorische Betriebsdaten und ERP-Plandaten unterteilt 

werden (vgl. Tabelle 6-4) [FELD19]. Zur Berechnung von Kennzahlen werden häufig 

mehrere unterschiedliche Messelemente benötigt. Zu deren Identifikation kann auf Ta-

belle A-6 im Anhang zurückgegriffen werden, welche einen umfassenden Überblick über 

Kennzahlen und deren Messelemente liefert.  

Bei der Datenerfassung für Kennzahlen spielen insbesondere Betriebsdatenerfassungs-

systeme (BDE-Systeme) und ERP-Systeme eine übergeordnete Rolle [SCHU15]. Be-

triebsdaten lassen sich in organisatorische (Auftrags- und Personaldaten) und technische 

Betriebsdaten (Maschinen-, Werkzeug-, Material- und Prozessdaten) unterscheiden 

[FELD19]. BDE-Systeme werden zur Erfassung und Sammlung von Ist-Daten der Pro-

zesse und Zustände in der Produktion eingesetzt. Früher wurden Betriebsdaten aus-

schließlich durch manuelle Aufzeichnung von Messwerten erfasst und an die Verantwort-

lichen weitergegeben. Dieses Verfahren ist jedoch langsam, fehleranfällig und erfordert 

zusätzlichen Aufwand für die Mitarbeitenden. Mit zunehmender Menge und Komplexität 

der erhobenen Daten ist dessen Anwendung daher wirtschaftlich nicht mehr sinnvoll. 
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Heutzutage erfolgt die Erfassung organisatorischer Betriebsdaten oft über mobile Endge-

räte oder spezielle BDE-Terminals direkt am Arbeitsplatz. Mitarbeitende geben die an-

gefallenen Betriebsdaten dort ein und senden sie an ein BDE-System. [DENK22]  

Tabelle 6-4: Klassifizierung von Produktionsdaten (in Anlehnung an FELDERER ET AL. [FELD19]) 

Technische Betriebsdaten  Organisatorische Betriebsdaten  ERP-Plandaten 

Maschinendaten Prozessdaten Auftragsdaten Personaldaten  

Zustand 

Statusübergänge 

Materialverbrauch 

Unterbrechungen 

Meldungen 

Störungen 

Wartungsdaten 

Energieverbrauch 

Statische und va-

riable Prozesspa-

rameter 

Programme 

Qualität 

Dauer 

 

Mengen 

Ausschussquote 

Materialdaten 

Produkteigen-

schaften 

Dokumentation 

Betriebsdaten 

Werkzeugdaten 

Lieferdaten 

Lokalisierung 

Anwesenheit 

Arbeitszeit 

Berechtigungen 

Qualifikationen 

Preiskalkulation 

Liefermeldungen 

Lohnabrechnung 

Auftragsplanung 

Werkzeugma-

nagement 

Wartung 

Qualitätsmanage-

ment 

Materialwirtschaft 

Eine weitere Möglichkeit liefern Maschinendatenerfassungssysteme (MDE-Systeme), 

welche eine Untergruppe von BDE-Systemen darstellen. In modernen Produktionsumge-

bungen werden MDE-Systeme verwendet, um Daten von Maschinen, Anlagen und Pro-

zessen zu erfassen. Diese Systeme können über standardisierte Schnittstellen wie der O-

pen Platform Communications Unified Architecture (OPC UA) direkt auf die Steuerung 

einer Maschine oder Anlage zugreifen und die Daten weiterverarbeiten. Zusätzlich be-

steht die Möglichkeit, externe Sensoren anzuschließen. Für die Kennzahlenberechnung 

sind insbesondere Informationen zum Zustand einer Anlage, Störungen, Energieverbräu-

che sowie Wartungsdaten von Bedeutung. Darüber hinaus bieten Traceability-Systeme 

(bspw. durch Barcode- oder RFID-Scanning) eine Möglichkeit insbesondere Auftragsda-

ten in hoher Qualität zu erfassen. Durch das Scannen von Barcodes oder RFID-Tags kön-

nen Daten schnell erfasst und in das BDE-System übertragen werden. Dies wird für die 

Identifikation von Produkten, Materialien oder Mitarbeitenden verwendet. Auch Perso-

naldaten, insbesondere zur Arbeitszeit und Arbeitsauslastung der Mitarbeitenden, werden 

häufig bei der Berechnung von Kennzahlen in der Produktion herangezogen. Hierfür kön-

nen Zeiterfassungssysteme oder manuelle Protokolle verwendet werden. Nicht zuletzt 

spielen Plandaten aus ERP- oder anderen Produktionsplanungssystemen eine Rolle bei 

der Berechnung von Kennzahlen. Diese Systeme umfassen Informationen zu Aufträgen, 

Lieferketten, Lagerbeständen, Materialverbrauch und anderen relevanten Datenquellen. 

[FELD19] 

Die Auswahl der geeigneten Datenquelle und Erfassungsmethode hängt von den spezifi-

schen Kennzahlen, den Anforderungen des Unternehmens und den verfügbaren Ressour-
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cen ab. Die gewählten Erfassungsmethoden und Datenquellen haben einen direkten Ein-

fluss auf die Erfassungsgenauigkeit (bspw. stückweise, chargenweise, batchweise) und 

Datenqualität einer Kennzahl. Einen Überblick über unterschiedliche Datenerfassungs-

systeme im industriellen Umfeld nach Automatisierungsgrad liefert Ć   Ł  [Ć     ]. 

Automatisierte Datenerfassungssysteme, wie integrierte Sensoren oder direkte Daten-

übertragung aus Maschinen können in der Regel genauere Daten liefern als manuelle Er-

fassungsmethoden. Aus diesem Grund ist es wichtig, bei der Wahl der Datenquellen und 

des Datensammelprozesses die Folgen auf die Datenqualität und Erfassungsgenauigkeit 

zu berücksichtigen. Es ist zu beachten, dass sowohl die Datenqualität als auch die Erfas-

sungsgenauigkeit direkte Auswirkungen auf die Leistungsfähigkeit und damit auf den 

Einsatz des EUS haben. 

Zielwerte und Toleranzkorridore 

Ein weiterer zentraler Aspekt bei der Definition von Kennzahlen ist die Festlegung der 

spezifischen Zielwerte und zugehörigen Toleranzen. Für jede Kennzahl muss ein Ziel-

wert/Zielbereich definiert werden, mit dem der normale oder anormale Zustand eines Pro-

zesses identifiziert werden kann. Dabei existieren unterschiedliche Varianten von Zielde-

finitionen für Kennzahlen (vgl. Tabelle 6-5).  

Tabelle 6-5: Varianten von Zieldefinitionen für Kennzahlen (in Anlehnung an OPITZ [OPIT19]) 

Zielgröße Zielkorridor Obere Grenze Untere Grenze 

    

 

Ziel: Kennzahl soll 

möglichst nahe an der 

Zielgröße liegen 

 

Ziel: Kennzahl soll in-

nerhalb des Zielkorri-

dors liegen 

 

Ziel: Kennzahl soll un-

terhalb der oberen 

Grenze liegen 

 

Ziel: Kennzahl soll 

oberhalb der unteren 

Grenze liegen 

Für die Festlegung der Zielwerte bei Kennzahlen kann sich an dem Vorgehen von 

KLEINDIENST [KLEI17] orientiert werden, dessen Ursprung in den verschiedenen Heran-

gehensweisen zur Festlegung der Zielwerte bei Budgetierungsprozessen [GREI06] liegt. 

Die erste Möglichkeit besteht darin, die Top-Down-Vorgaben durch das Management in 

Zielwerte zu übersetzen. Hierbei ist unbedingt eine Voraberhebung relevanter Informati-

onen durch die Führungskräfte notwendig. Die alleinige Festlegung von Zielwerten Top-

Down ohne Beteiligung der Mitarbeitenden birgt jedoch Nachteile, da das Risiko einer 

mangelnden Akzeptanz seitens der Mitarbeitenden besteht. Um dies zu vermeiden, soll-

ten die Ziele in einem Diskussionsprozess zwischen den Mitarbeitenden und dem Ma-

nagement – ähnlich dem Catchball-Prozess im Hoshin Kanri (vgl. Kapitel 2.1.5) – ver-

handelt werden. Dadurch erhalten die Mitarbeitenden die Möglichkeit, ihre Perspektiven 

darzulegen. [GREI06] Sie können ihr Wissen in den Zielbildungsprozess einbringen und 

sich stärker mit den Vorgaben identifizieren. [WS08] Eine weitere Möglichkeit besteht 
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darin, Benchmarkwerte als Orientierung für die Festlegung der Zielwerte heranzuziehen. 

Dabei können sowohl interne (z. B. andere Standorte, Abteilungen) als auch externe 

Quellen (z. B. Wettbewerb) herangezogen werden. Die Vorteile dieses Ansatzes sind, 

dass er das Hinterfragen des Status Quo fördert und dabei unterstützt, ineffiziente und 

starre Strukturen aufzubrechen. Ein in der Industrie weitverbreitetes Vorgehen zur Be-

stimmung der Zielwerte ist die Orientierung an Vergangenheitswerten. Dieses Vorgehen 

birgt jedoch die Gefahr der Fortschreibung von Ineffizienzen und dem Setzen von Ziel-

werten mit lediglich geringer Anreizwirkung. Darüber hinaus haben historische Daten in 

einem dynamischen Umfeld nur eine geringe Aussagekraft. [KLEI17]  

Die vorgestellten Herangehensweisen sind jedoch insbesondere bei der Festlegung von 

Zielwerten bei neuen Kennzahlen problematisch, da sowohl Vergangenheitsdaten als 

auch Erfahrungswerte fehlen [AGOS12]. In diesen Fällen bietet es sich an, zunächst die 

Kennzahlen ohne Zielwerte auszurollen, um erste Daten zu erheben. Anschließend kön-

nen auf Basis dieser historischen Daten, Zielwerte abgeleitet werden.  

Produktionskennzahlen können aufgrund verschiedener Faktoren natürlichen Schwan-

kungen unterliegen. Um diese Schwankungen zu berücksichtigen und realistische Ziel-

werte festzulegen, werden häufig Toleranzkorridore verwendet. Toleranzkorridore sind 

Bandbreiten um den Zielwert herum, die angeben, in welchem Bereich die Kennzahl 

schwanken kann, während sie immer noch akzeptabel ist. Die Verwendung von Toleranz-

korridoren ähnelt den Qualitätsregelkarten aus der statistischen Prozesslenkung (SPC). In 

der SPC werden statistische Methoden eingesetzt, um zu überwachen und zu kontrollie-

ren, ob ein Prozess innerhalb akzeptabler Grenzen läuft. Aus diesem Grund wird sich an 

dem Vorgehen zur Erstellung von Qualitätsregelkarten aus der SPC zur Ableitung der 

Zielwerte aus Vergangenheitsdaten orientiert [DEUT21].  

Zunächst gilt es eine ausreichend große Stichprobe festzulegen. In der Literatur wird als 

Empfehlung eine Stichprobengröße von n = 30 angegeben, ab der von einer normalver-

teilten Stichprobenverteilung ausgegangen werden darf. Dies wird als untere Grenze an-

genommen, ab der ein Zielwert aus den historischen Kennzahlendaten bestimmt werden 

kann. Anschließend werden sowohl der Mittelwert als auch die Standardabweichung der 

historischen Daten bestimmt. Mithilfe dieser Werte können sowohl der Zielwert als auch 

die Toleranzbereiche einer Kennzahl bestimmt werden. Bei Qualitätsregelkarten wird die 

obere/untere Kontrollgrenze üblicherweise durch 𝜇 ± 3𝜎 beschrieben, wodurch mit einer 

Wahrscheinlichkeit von 99,73 % die Stichprobenwerte innerhalb der Grenzen liegen. Die 

Auswahl der Zielwerte oder -bereiche erfordert sorgfältige Überlegungen, um einerseits 

ausreichend Probleme aufzuzeigen und den KVP zu fördern. Andererseits sollten sie je-

doch nicht zu anspruchsvoll sein, um eine Überlastung der Kapazitäten für die Problemlö-

sung zu vermeiden, was wiederum demotivierend auf die Mitarbeitenden wirken 

würde. [WEBE08] Dies kann durch die Variation der Anzahl der Standardabweichungen 

zur Bestimmung der Kontrollgrenzen gezielt gesteuert werden.  
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In der Fachliteratur existieren zwei unterschiedliche Strömungen zur Festlegung von Ziel-

werten: Die eine Strömung ist der Ansicht, dass Leistungsziele aggressiv zu setzen sind 

und bei Annäherung angehoben werden sollten. Im Kontrast dazu verfolgt die zweite 

Strömung den Ansatz, zunächst großzügige Ziele zu setzen, um die Zustimmung des 

Teams zu gewinnen. Die Ziele werden im Zeitverlauf durch den KVP schrittweise ange-

hoben. [EAID16] In dieser Methodik wird der Ansatz der zweiten Strömung empfohlen. 

Die Festlegung der Zielwerte und -bereiche ist für Operationalisierung des EUS von zent-

raler Bedeutung. Mit ihnen wird festgelegt, wann eine Warnung ausgelöst und die abhän-

gigen Bereiche informiert werden (vgl. Abschnitt 5.4.2). 

Nach der vollständigen Bearbeitung dieses Methodenschritts liegen folgende Ergebnisse 

vor, mit denen das Kennzahlendatenblatt vervollständigt werden kann: 

• Festlegung der Berechnungshäufigkeit der Kennzahlen 

• Definition der Datenquellen und des Datensammelprozesses 

• Bestimmung der Zielwerte und Toleranzkorridore 

6.2.5 Implementierung des Kennzahlensystems 

Den Abschluss der Designphase bildet die Implementierung der zuvor definierten und 

spezifizierten Kennzahlen im Unternehmen. Die Implementierung besteht dabei aus der 

physischen Umsetzung und der organisatorischen Verankerung des Kennzahlensystems. 

Die physische Umsetzung geschieht auf Basis des aufgestellten Maßnahmenplans (vgl. 

Abschnitt 6.2.3) sowie der entsprechenden Kennzahlendatenblätter (vgl. Abschnitt 6.2.4). 

Der Mehrwert des Kennzahlensystems entsteht jedoch erst durch die organisatorische 

Verankerung im täglichen SFM. Hierzu gehört die Gestaltung der Kennzahlenboards zur 

Herstellung von Transparenz durch visuelle Darstellung sowie die Integration dieser in 

die Regelkommunikation (vgl. Abschnitt 2.1.4). Dabei darf das oberste Ziel, Abweichun-

gen zu identifizieren, um basierend daraus entsprechende (Verbesserungs-)Maßnahmen 

zu ergreifen, nicht außer Acht gelassen werden.  

6.3 Methodenbaustein II: Modellierungsphase 

In der Modellierungsphase wird das in Kapitel 5 entwickelte EUS an das jeweilige Un-

ternehmen und Kennzahlensystem angepasst, um die Kennzahlenzusammenhänge be-

rechnen, filtern und abspeichern zu können. Dabei ist eine durchgängige Datenpipeline 

sicherzustellen, da täglich neue Datenpunkte hinzukommen und die entsprechenden Zu-

sammenhänge aktualisiert werden müssen.  

6.3.1 Datenerfassung und -vorverarbeitung 

Für die Datenerfassung und -vorverarbeitung müssen verschiedene Schritte durchgeführt 

werden, um die Grundlage für die Berechnung der Kennzahlenzusammenhänge zu schaf-

fen. Hierfür müssen zunächst die Kennzahlendaten aus dem zuvor entwickelten Kenn-
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zahlensystem aufgezeichnet und abgespeichert werden. Die Berechnung von Zusammen-

hängen zwischen diesen Kennzahlen ist erst dann sinnvoll, wenn eine ausreichende Da-

tenmenge zur Verfügung steht. Als Anhaltswert können hier mindestens 100 erfasste Da-

tenpunkte für eine Kennzahl herangezogen werden, um statistisch aussagekräftige 

Ergebnisse zu erzielen. 

Darüber hinaus muss eine ausreichende Datenqualität sichergestellt werden, bevor die 

Zusammenhänge bestimmt werden können. Hierbei kann sich an dem zuvor entwickelten 

Vorgehen orientiert werden (vgl. Abbildung 5-2). Sollten während der Analyse spezifi-

sche Probleme im Datensatz des betrachteten Unternehmens auftreten, wird das Vorge-

hen entsprechend erweitert, um eine automatisierte Bereinigung der Daten vornehmen zu 

können.  

6.3.2 Bestimmung der Zusammenhänge 

Um die Kennzahlenzusammenhänge zu bestimmen, erfolgt zunächst die Wahl der Asso-

ziationsmaße, welche im EUS verwendet werden sollen. Hierbei können unterschiedliche 

Maße angewendet werden, um unterschiedliche Arten von Zusammenhängen zu erfassen 

(vgl. Abschnitt 5.3.1): 

• Korrelationskoeffizient nach BRAVAIS-PEARSON für lineare Zusammenhänge 

• SPEARMAN´S Rangkorrelationskoeffizient für monotone Zusammenhänge 

• MIC für jegliche Formen von Beziehungen – allerdings erfordert die Interpreta-

tion der Ergebnisse oft eine zusätzliche Modellierung, bspw. in Form einer Re-

gression 

Sollen verschiedene Maße zur Bestimmung der Zusammenhänge verwendet werden, so 

eignet sich das entwickelte Vorgehen nach Abbildung 5-5. Nach der Wahl der Assoziati-

onsmaße wird die Durchlaufzeit des Wertstroms ermittelt. Diese wird für die Nebenbe-

dingung des Optimierungsmodells zur Bestimmung der zeitverzögerten Kennzahlenzu-

sammenhänge benötigt. Die eigentliche Berechnung der Zusammenhänge erfolgt durch 

die Lösung des in Abschnitt 5.3.1 entwickelten Optimierungsproblems.  

6.3.3 Filterung und Speicherung der Zusammenhänge 

Die Filterung der berechneten Zusammenhänge zur Fokussierung auf relevante Zusam-

menhänge kann auf verschiedene Arten realisiert werden (vgl. Abschnitt 5.3.2). Neben 

der Filterung über Schwellenwerte oder aufgrund von formellen Abhängigkeiten ist eine 

unternehmensspezifische Filterung durch die Integration von Domänenwissen sinnvoll. 

Diese unternehmensspezifischen Filter können auf Basis einer initialen Analyse der iden-

tifizierten Zusammenhänge entwickelt werden. Dabei werden die gefundenen Zusam-

menhänge mit Prozessexpert:innen durchgesprochen und für nicht-relevant befundene 

Zusammenhänge entsprechende Filter entwickelt. Diese können bspw. die Nicht-Be-

trachtung bestimmter Arten von Kennzahlen (z. B. mitarbeitendenbezogene Kennzahlen) 
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oder die Filterung von hierarchieebenenübergreifenden Zusammenhängen sein. Ab-

schließend müssen die gefilterten Zusammenhänge in einer Datenbank abgespeichert 

werden. 

6.4 Methodenbaustein III: Implementierungs- und Nutzungsphase 

Der dritte Methodenbaustein betrachtet die Vorbereitung der Operationalisierung (Ab-

schnitt 6.4.1) sowie die Nutzung des EUS (vgl. Abschnitt 6.4.2).  

6.4.1 Vorbereitung der Nutzung 

Die Integration des EUS in das SFM und die täglichen Arbeitsabläufe ist von Relevanz 

für den späteren Erfolg des Systems. Durch den regelmäßigen Umgang mit dem System 

kann eine Routine geschaffen werden, wodurch die Ergebnisse des Systems bestmöglich 

zur Entscheidungsfindung genutzt werden können. Während das Warnsystem direkt in 

die bestehenden SFM-Elemente und -Abläufe integriert werden kann, wird das Experten-

system als separates Element ergänzt. Es kann bedarfsorientiert, bspw. für die Ursa-

chenanalyse oder Problemlösung herangezogen werden und stellt hierfür passende Visu-

alisierungen der Zusammenhänge bereit (vgl. Abschnitt 5.4.1).  

Für das Warnsystem müssen die bestehende Kennzahlenvisualisierung und das Maßnah-

menmanagement des dSFM-Systems leicht angepasst werden. Abweichende KPIs dienen 

als Auslöser für das Warnsystem, das daraufhin nach zeitverzögerten, korrelierenden 

KPIs sucht. Können zeitverzögerte, korrelierende KPIs identifiziert werden, erfolgt eine 

Warnung an die zugehörigen Teams. Dies kann bspw. durch sofortige Push-Benachrich-

tigungen oder die Anzeige eines Warnsymbols im Dashboard des SFM geschehen. Im 

Falle des Eintritts einer Warnung hat das Team dann mehrere Handlungsoptionen. Es 

kann unmittelbar auf die Warnung reagieren oder alternativ diese im nächsten SFM-

Meeting diskutieren, um eine fundierte Entscheidung und koordinierte Maßnahmen zu 

treffen, welche anschließend im dSFM-System dokumentiert werden (vgl. Abschnitt 

5.4.2). 

Nachdem die technische Integration des Systems abgeschlossen ist, müssen die Mitarbei-

tenden am System geschult werden. Die Schulungsinhalte sollten folgende Bereiche ab-

decken und um eine praktische Anwendung des Systems ergänzt werden: 

• Systemgrundlagen: Was ist das System, welche Zwecke erfüllt es und wie wird 

es in der Organisation eingesetzt? Wie funktioniert das System? 

• Statistische Grundlagen: Erläuterung der statistischen Grundlagen, auf denen 

das System aufbaut. 

• Benutzeroberfläche: Erläuterung der Benutzeroberflächen, Menüs und Symbole, 

um sich im System zurechtzufinden sowie der grundlegenden Bedienung. 

• Arbeitsabläufe: Welche Prozesse oder Abläufe werden im System unterstützt, 

und wie werden sie durchgeführt? 
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6.4.2 Nutzung 

Wie bereits bei der Gestaltung des EUS in Kapitel 5 erläutert, kann die Nutzung des EUS 

auf zwei Arten erfolgen. Zum einen können Mitarbeitende auf die berechneten Zusam-

menhänge in Form eines Expertensystems mit einer visuellen Aufbereitung der Zusam-

menhänge zugreifen, um Transparenz über die Zusammenhänge innerhalb des Kennzah-

lensystems zu erhalten (vgl. Abschnitt 5.4.1). Neben einer gemeinschaftlichen Analyse 

über alle erkannten Zusammenhänge des Wertstroms zur Identifikation von Abhängig-

keiten zwischen den unterschiedlichen Teams oder redundanten Kennzahlen, kann auch 

eine fokussierte Betrachtung aus Teamsicht aufschlussreiche Erkenntnisse liefern. Hier-

bei werden lediglich die Zusammenhänge betrachtet, die zwischen den teameigenen und 

teamfremden Kennzahlen bestehen. Daraus kann abgeleitet werden, von welchen Kenn-

zahlen das eigene Team beeinflusst wird und welche teamfremden Kennzahlen das eigene 

Team beeinflussen. Diese Erkenntnisse können zum Abbau von Silos innerhalb des Un-

ternehmens führen. Darüber hinaus ist eine hypothesengestützte Herangehensweise mög-

lich, bei der vermutete Zusammenhänge untersucht werden, mit dem Ziel diese zu quan-

tifizieren und zu bestätigen. Bspw. könnte ein Zusammenhang zwischen der Performance 

der Logistikabteilung und der Performance in der Montage vermutet werden. Ein Blick 

auf die berechneten Zusammenhänge zwischen diesen beiden Abteilungen kann Auf-

schluss darüber geben, ob ein solcher Zusammenhang statistisch belegbar ist.  

Auf der anderen Seite besteht die Möglichkeit, im Rahmen des operativen Regelkreises 

des Performance Management Lebenszyklus mit dem Warnsystem zu interagieren (vgl. 

Abschnitt 2.1.5). Dies stellt eine Ergänzung zum klassischen Ablauf bei der Feststellung 

einer Abweichung in einer Kennzahl dar (vgl. Abschnitt 2.1.4). Neben der rückwärtsge-

richteten (klassischen) Analyse der Ursache einer Abweichung wird eine vorwärtsgerich-

tete Warnung an potenziell betroffene Bereiche und Teams versendet, um diesen einen 

zeitlichen Spielraum zu Reaktion auf die abweichende Kennzahl zu geben. Erhält ein 

Team eine solche Warnung, muss eine der folgenden Aktionen erfolgen (vgl. Ab-

schnitt 5.4.2): 

• Maßnahme ergreifen 

• Situation beobachten 

• Warnung ignorieren bzw. als irrelevant deklarieren 

6.5 Methodenbaustein IV: Revisions- und Weiterentwicklungsphase  

Den Abschluss der Methode bildet die Revisions- und Weiterentwicklungsphase. Da sich 

die Rahmenbedingungen und Ziele eines Unternehmens stetig verändern können, ist auch 

das entsprechende Kennzahlensystem und das EUS kontinuierlich anzupassen.  

Ein erster Schritt besteht darin, die vorhandenen Kennzahlen in regelmäßigen Abständen 

zu überprüfen und zu bewerten. Dies umfasst das Hinzufügen neuer KPIs sowie das Ent-

fernen von KPIs, die nicht mehr relevant oder nützlich sind. Dieser Prozess zielt darauf 
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ab, die Effektivität des Kennzahlensystems zu steigern und die Fokussierung auf wesent-

liche Leistungsindikatoren sicherzustellen. Darüber hinaus ist eine kontinuierliche An-

passung von Zielwerten und Toleranzkorridoren notwendig. Diese Anpassungen sollten 

auf aktuellen Geschäftszielen und den sich ändernden Marktbedingungen basieren. Es ist 

unerlässlich, dass es sich bei den festgelegten Zielen um SMARTe oder SMARTERe 

Ziele handelt, um die Motivation der Mitarbeitenden aufrechtzuerhalten und die Leistung 

zu steigern (vgl. Abschnitt 2.1.3). 

Auch die Analyse quantifizierter Kennzahlenzusammenhänge kann einen Anstoß zur 

Weiterentwicklung des Kennzahlensystems sowie des EUS geben. Durch die Identifizie-

rung und Bewertung von Wechselwirkungen zwischen verschiedenen KPIs können tief-

greifendere Einblicke gewonnen werden. Dies ermöglicht es, gezielte Verbesserungen 

vorzunehmen und das Verständnis für die Leistungsentwicklung des Unternehmens zu 

vertiefen. Dies kann zu einer Erweiterung des Detailgrads der verwendeten Daten im EUS 

führen. Dazu gehört eine Verfeinerung des Aggregationsniveaus (vgl. Abschnitt 6.2.3), 

um detailliertere Einblicke über die Leistung einzelner Teilprozesse zu erhalten, sowie 

die Erhöhung der Berechnungshäufigkeit (vgl. Abschnitt 6.2.4), um feinere zeitübergrei-

fende Zusammenhänge festzustellen. Darüber hinaus können schrittweise komplexere 

Kennzahlenzusammenhänge (bspw. durch die Nutzung des MIC) betrachtet werden.  

Zusätzlich lässt sich das PMS durch die Integration weiterer Datenpunkte, die Key-Trei-

ber der Performance repräsentieren, erweitern. Dies ermöglicht es, Hypothesen zu verifi-

zieren oder zu verwerfen, bspw. im Rahmen der Problemlösung. Ausgehend von der Fra-

           „                                                          “, könnten 

entsprechende Datenpunkte zur Erfassung dieser Faktoren gesetzt werden, um so fakten-

basierte Entscheidungen zu ermöglichen. Zur Identifikation dieser Key-Treiber kann das 

Ishikawa-Diagramm herangezogen werden (vgl. Abbildung 6-7) [ISHI87].  

 

Abbildung 6-7: Ishikawa zur Identifikation von Key-Treibern einer KPI 
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6.6 Fazit zur Konzeption und Detaillierung der Methode 

Mit der Konzeption und Detaillierung der Methode zur Operationalisierung des EUS 

wurde das dritte Forschungsteilziel erreicht. Die Methode setzt sich aus den vier Metho-

denbausteinen Designphase, Modellierungsphase, Implementierungs- und Nutzungs-

phase sowie der Revisions- und Weiterentwicklungsphase zusammen. Im ersten Metho-

denbaustein erfolgt der Aufbau und die Implementierung des Kennzahlensystems, 

wodurch die Basis und die Datengrundlage für die Modellierung und letztendlich den 

Einsatz des EUS gelegt wird. Der zweite Baustein umfasst die Modellierung und Gestal-

tung des EUS für einen spezifischen Anwendungsfall. Den dritten Baustein bilden die 

technische Implementierung des EUS im Unternehmen sowie die Beschreibung der In-

tegration dieses in die operativen Abläufe. Der letzte Methodenbaustein umfasst die Re-

vision und Weiterentwicklung des Kennzahlensystems sowie des EUS. Mit dem Errei-

chen des dritten Forschungsteilziels wurden alle Teilziele erreicht. Um das 

Gesamtforschungsziel dieser Arbeit abschließen zu können, findet im folgenden Kapitel 

eine Anwendung und Evaluation der entwickelten Ergebnisse statt.  
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7 ANWENDUNG UND EVALUATION 

Die Anwendung und Evaluation haben den Zweck, die entwickelte Methode und das EUS 

wissenschaftlich zu beurteilen, um festzustellen, ob die definierten Forschungsziele er-

reicht wurden und die gestellten Anforderungen erfüllt sind. Dies stellt einen weiteren 

Bestandteil der DRM dar [BLES09]. Die Anwendung und Evaluation findet in drei ver-

schiedenen Unternehmen im Rahmen unterschiedlicher Projektarten statt (vgl. Tabelle 

7-1). Dabei werden jeweils Teile der entwickelten Methode angewendet und evaluiert. 

Zusätzlich wird das EUS an einem synthetischen Datensatz verifiziert.  

Tabelle 7-1: Übersicht der Anwendungsfälle 

Anwendungs- 

unternehmen 
Branche Beschäftigte Umsatz Projektart 

Synthetischer 

Datensatz 

- - - Verifizierung des EUS an syntheti-

schem Datensatz 

Unternehmen 1 Chemie- 

pumpen 

150         € Analyse und Überarbeitung des be-

stehenden Kennzahlensystems 

Unternehmen 2 Nutzfahrzeug-

industrie 

21.500  ,9      € Analyse und Überarbeitung des be-

stehenden Kennzahlensystems 

Anwendung des EUS an KPI-

Datensatz 

Unternehmen 3 Farbindustrie 105         € Entwicklung des EUS 

Anwendung des EUS an KPI-

Datensatz 

Implementierung des EUS im be-

stehenden dSFM-System 

7.1 Verifizierung und Anwendung 

Die Anwendungsfälle lassen sich in zwei Gruppen klassifizieren. Die erste Gruppe be-

fasst sich mit der Analyse und Überarbeitung eines bestehenden Kennzahlensystems und 

besteht aus zwei Anwendungsfällen in der industriellen Praxis. Dabei werden die Schritte 

des ersten Methodenbausteins (Designphase) durchlaufen und angewendet. Die zweite 

Gruppe umfasst die Anwendung des EUS an zwei bestehenden KPI-Datensätzen. In die-

ser Gruppe werden Teile der Modellierungsphase (Methodenbaustein II) sowie der Im-

plementierungs- und Nutzungsphase (Methodenbaustein III) der Methode durchgeführt 

und ausgewählte identifizierte Zusammenhänge diskutiert. Nachfolgend wird jeweils ein 

Anwendungsfall für beide Gruppen exemplarisch vorgestellt und beschrieben. Darüber 

hinaus erfolgt die Verifizierung des EUS an einem synthetisch erzeugten Datensatz.  

Die Anwendung in Unternehmen 3 wird in dieser Arbeit aus Platzgründen nicht näher 

erläutert. Jedoch sei darauf hingewiesen, dass große Teile des EUS im Rahmen eines 
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Forschungsprojekts mit Beteiligung von Unternehmen 3 sowie eines Softwareunterneh-

mens für dSFM-Systeme entwickelt und bereits in das bestehende dSFM-System inte-

griert wurden.  

7.1.1 Verifizierung an synthetischem Datensatz 

Teile des EUS werden neben industriellen Datensätzen auch an einem synthetisch erzeug-

ten Datensatz angewendet und verifiziert. Der Vorteil des synthetischen Datensatzes be-

steht darin, dass im Gegensatz zu den Datensätzen aus der Praxis die Arten der Beziehun-

gen und die tatsächlichen zeitlichen Verschiebungen der Variablen bekannt sind. Dadurch 

können zum einen die Eigenschaften der untersuchten Assoziationsmaße gezielt vergli-

chen und zum anderen die Funktionsweise des Optimierungsmodells zur Bestimmung der 

zeitlichen Verschiebungen nachgewiesen werden. Allerdings ist es wichtig zu beachten, 

dass synthetisch erzeugte Daten häufig nicht in der Lage sind, die umfassende Vielfalt 

und Komplexität der realen Daten vollständig wiederzugeben. 

Bei der Erstellung des synthetischen Datensatzes wird sich an der Vorgehensweise von 

EGER ET AL. [EGER18], RESHEF ET AL. [RESH11] und FREITAG [FREI23] orientiert. Der 

Datensatz enthält 40 Variablen, bestehend aus zehn verschiedenen Arten von paarweisen 

Beziehungen (linear, parabolisch, kubisch, sinusförmig, exponentiell, logarithmisch, 

gaußförmig, dreieckig, Ausreißer und unregelmäßig) mit vier unterschiedlichen 

Rauschlevels, die jeweils zur Basisvariable in Beziehung stehen. Die Basisvariable be-

steht aus insgesamt 400 Werten, welche zufällig angeordnet sind. Die Beziehung „Aus-

reißer“ stellt eine lineare Beziehung mit einer Gruppe von Ausreißern dar, während „un-

regelmäßig“ drei Gruppen mit verschiedenen Arten von Beziehungen darstellt. 

Abbildung A-2 im Anhang stellt die verschiedenen Beziehungen mit einem Rauschlevel 

von 0,1 dar. Das Rauschen wird auf folgende Weise generiert. Es wird aus einer Normal-

verteilung mit Mittelwert 0 und der gleichen Standardabweichung wie der jeweiligen Be-

ziehungsvariable entnommen. Um die Stärke des Rauschens zu steuern, werden zusätz-

lich vier verschiedene Skalierungsfaktoren angewendet (0,1; 0,3; 0,5; 0,7). Neben den 

unterschiedlichen Arten von Beziehungen und Rauschlevels haben die Beziehungen auch 

unterschiedliche zeitliche Verschiebungen. Daher wird jede Beziehungsvariable um ei-

nen zufälligen Verschiebungsparameter zwischen 1 und 30 verschoben. Die Richtung der 

Verschiebung wird so gewählt, dass die Basisvariable vor den Beziehungsvariablen liegt. 

Zur Evaluation werden der Korrelationskoeffizient von BRAVAIS-PEARSON 𝑟𝑃, 

SPEARMAN´S Korrelationskoeffizient 𝑟𝑆 sowie der MIC 𝑟𝑀, entsprechend Formel 6 mit 

τ = 40 (wahre Verschiebung ist maximal 30) berechnet. Anschließend werden entspre-

chend der Schwellenwerte für starke (|𝑟| >  ,7) und mindestens mittelstarke (|𝑟| >  ,3) 

Assoziationen (vgl. Abschnitt 5.3.2) die Anzahl der korrekt identifizierten Beziehungen 

und zugehörigen zeitlichen Verschiebungen in Tabelle 7-2 erfasst (Anzahl korrekte zeit-

liche Verschiebung / Anzahl identifizierter Beziehungen).  
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Ergebnisse der Verifizierung 

Auffällig ist, dass alle Assoziationsmaße die richtige zeitliche Verschiebung identifizie-

ren, sofern zuvor eine starke bzw. mittelstarke Assoziation erkannt wird. Dies lässt darauf 

schließen, dass das Vorgehen zur Bestimmung der zeitlichen Verschiebung für die ge-

wählten Schwellenwerte korrekte Ergebnisse liefert und nicht für Scheinkorrelationen an-

fällig ist. Beim Vergleich der unterschiedlichen Assoziationsmaße können ebenfalls ei-

nige Auffälligkeiten festgestellt werden. Entgegen den Erwartungen werden durch den 

Rangkorrelationskoeffizienten 𝑟𝑆 am wenigsten starke Assoziationen identifiziert (18), 

gefolgt von 𝑟𝑃 (20) und 𝑟𝑀 (23). Bei der Betrachtung der mittelstarken und starken Asso-

ziationen können von 𝑟𝑃 und 𝑟𝑆 jeweils 28 und von 𝑟𝑀 alle 40 Beziehungen richtig iden-

tifiziert werden. Wie erwartet, können weder von 𝑟𝑃 noch 𝑟𝑆 nicht-lineare bzw. nicht-

monotone Beziehungen wie die quadratische, gauß´sche oder Ausreißer, unabhängig vom 

Rauschlevel, erkannt werden. Einen detaillierten Überblick über die identifizierten Be-

ziehungen nach Rauschlevel wird in Tabelle A-8 im Anhang gegeben.  

Durch die Anwendung der Algorithmen des EUS an dem synthetischen Datensatz kann 

die Funktionsweise des Optimierungsmodells zur Bestimmung der zeitlichen Verschie-

bung nachgewiesen und die unterschiedlichen Eigenschaften der jeweiligen Assoziati-

onsmaße aufgezeigt werden. 

Tabelle 7-2: Korrekt identifizierte Beziehungen 

 
Assoziationsmaß 

𝒓𝑷 𝒓𝑺 𝒓𝑴  

N (|𝒓| > 𝟎, 𝟕) 20 / 20 18 / 18 23 / 23 

N (|𝒓| > 𝟎, 𝟑) 28 / 28 28 / 28 40 / 40 

7.1.2 Anwendung in der Nutzfahrzeugindustrie 

In diesem Abschnitt wird die Anwendung des EUS an einem Datensatz eines Großunter-

nehmens14 mit etwa 21.500 Beschäftigten und einem jährlichen Umsatz von ca.  

 ,9      € beschrieben. Bei dem Unternehmen handelt es sich um einen breit aufgestell-

ten Technologiekonzern, welcher in den Bereichen Energie, Papier, Rohstoffe, Transport 

und Automotive aktiv ist. Die Anwendung erfolgte in einem Produktionswerk, das auf 

die Herstellung von Getrieben für die Nutzfahrzeugindustrie spezialisiert ist. 

Der Datensatz bietet eine umfassende Sammlung von Produktionskennzahlen und wurde 

aus dem dSFM-System, welches vor Ort genutzt wird, im Januar 2023 exportiert. Durch 

das System werden die Daten sowohl manuell als auch automatisiert erfasst, verarbeitet 

und für das tägliche SFM bereitgestellt. Der Datensatz beinhaltet nicht nur KPIs, sondern 

 
14 Klassifizierung der Unternehmensgröße nach der Definition des Statistischen Bundesamts in Anlehnung an die Emp-

fehlung (2003/361/EG) der Europäischen Kommission [STAT23a]. 
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auch die zugehörigen Informationen zu den Ziel- sowie den oberen und unteren Grenz-

werten. Insgesamt umfasst der Datensatz 1.547 verschiedene Merkmale (engl. Features), 

die eine breite Palette von unterschiedlichen Produktionskennzahlen abdecken. Ein Aus-

schnitt der untersuchten Kennzahlen ist in Tabelle A-7 im Anhang zu finden. Die zeitliche 

Dimension des Datensatzes erstreckt sich über einen Zeitraum von ungefähr drei Jahren, 

beginnend im Jahr 2020 und endend im Jahr 2023. Während dieser Zeitspanne wurden 

insgesamt 1.104 Instanzen erfasst, wobei jede Instanz einem einzelnen Tag entspricht 

(Datenerfassung mit Zeitstempeln). Da die Rohdaten der KPIs sensible Informationen 

darstellen, wurden sie aus Datenschutz- und Vertraulichkeitsgründen anonymisiert.  

Trotz der Speicherung im dSFM-System können einige Datenqualitätsprobleme im Da-

tensatz identifiziert werden, welche zunächst bereinigt werden müssen. Hierfür wird das 

in Abschnitt 5.2 entwickelte Vorgehen herangezogen. Die Ergebnisse der einzelnen Da-

tenbereinigungsschritte sind in Abbildung 7-1 dargestellt.  

 

Abbildung 7-1: Datenvorverarbeitung Nutzfahrzeugindustrie 

Nach Abschluss der Datenbereinigung und der Anwendung der zeitlichen Begrenzung 

auf die letzten 12 Monate, um den Datensatz auf den relevanten Zeitraum zu beschränken, 

stehen schließlich noch 278 Instanzen (Tage) und 228 KPIs zur Analyse zur Verfügung. 

Die Durchlaufzeit der betrachteten Wertströme kann nach Aussagen von Prozessex-

pert:innen bis zu 40 Tage betragen. Eine Zuordnung der einzelnen KPIs zu den einzelnen 

Prozessschritten im Wertstrom ist auf Basis des vorliegenden Datensatzes nicht möglich. 

Daher wird zur Berechnung der maximalen Kreuzkorrelation (vgl. Formel 6) die verein-

fachte Nebenbedingung aus Formel 9 herangezogen. Dadurch ergibt sich für den Daten-

satz die Anzahl der zu berechnenden Korrelationen: 
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𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝐾𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑒𝑛 =  ∙ 𝑇 ∙

 𝑛 ∙ (𝑛 − 1)

 
=  . 7 . 4  (12) 

Zunächst erfolgt eine Evaluation auf der Makro-Ebene und ein Vergleich der unterschied-

lichen Assoziationsmaße. Dabei erfolgt die Berechnung der Korrelationen mittels der un-

terschiedlichen Korrelationsmaße (Korrelationskoeffizient nach PEARSON-BRAVAIS 𝒓𝑷, 

SPEARMAN´S Korrelationskoeffizient 𝒓𝑺, MIC 𝒓𝑴) jeweils für den gesamten Datensatz. 

Dies ermöglicht einen direkten Vergleich der einzelnen Maße (vgl. Tabelle 7-3). An-

schließend werden einzelne, erkannte Zusammenhänge detailliert betrachtet und eine 

mögliche Interpretation gegeben.  

Analyse auf Makro-Ebene 

Bei der Betrachtung der Laufzeit der unterschiedlichen Assoziationsmaße konnten die 

Erwartungen bestätigt werden. Während die Korrelationskoeffizienten nach BRAVAIS-

PEARSON und SPEARMAN ähnliche Laufzeiten haben, beträgt die Laufzeit von MIC ver-

glichen hierzu ein Vielfaches. In Bezug auf die Stärke der erkannten Korrelationen stellt 

sich ein uneinheitliches Bild dar. Dabei wird die Kategorisierung in starke, mittelstarke 

und schwache Korrelationen zur Trennung von relevanten Zusammenhängen von irrele-

vanten Zusammenhängen herangezogen (vgl. Abschnitt 5.3.2). Durch die Anwendung 

des Korrelationskoeffizienten von BRAVAIS-PEARSON kann die größte Anzahl von star-

ken Korrelationen identifiziert werden (1.526). Im Gegensatz dazu wird die größte An-

zahl an mittelstarken Korrelationen durch MIC (39.252), gefolgt von SPEARMAN´S Kor-

relationskoeffizienten (21.884) erkannt. Dies stellen insofern interessante Ergebnisse dar, 

dass der Korrelationskoeffizient nach BRAVAIS-PEARSON die höchste Anzahl an starken 

Korrelationen identifizieren kann, obwohl dieser lediglich lineare Zusammenhänge misst. 

Bei den identifizierten mittelstarken Zusammenhängen zeigen sich wiederum die Vorteile 

der Korrelationskoeffizienten nach Spearman und MIC (höhere Anzahl an identifizierten 

Zusammenhängen), welche neben linearen Zusammenhängen auch weitere Formen iden-

tifizieren können. Abschließend kann auf Basis der Ergebnisse keine eindeutige Empfeh-

lung für oder gegen einen Koeffizienten gegeben und lediglich der Vorteil eines iterativen 

Vorgehens (wie in Abbildung 5-5 beschrieben) betont werden. 

Tabelle 7-3: Vergleich der unterschiedlichen Assoziationsmaße15 

  𝒓𝑷 𝒓𝑺 𝒓𝑴 

 
Laufzeit 183:36 min 210:04 min 697:53 min 

A
n

za
h

l 

|𝒓| ≥ 𝟎, 𝟕 1.526 1.378 1.193 

𝟎. 𝟕 > |𝒓| ≥ 𝟎, 𝟑 20.762 21.884 39.352 

|𝒓| < 𝟎, 𝟑 29.692 28.718 11.413 

 
15 Die Experimente wurden auf einem AMD Ryzen 9 3900X Prozessor mit 3,8 GHz, 12 Kernen und 24 Threads unter 

Verwendung einer GeForce RTX 2080 Ti GPU durchgeführt. 
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Wird die Anzahl der erkannten maximalen Kreuzkorrelationen nach der entsprechenden 

Zeitverschiebung betrachtet, so treten einige interessante Muster auf (vgl. Abbildung 

7-2). Die Analyse des Korrelationskoeffizienten von BRAVAIS-PEARSON zeigt, dass die 

größte Anzahl der maximalen Kreuzkorrelationen bei einer Zeitverschiebung von 0 auf-

tritt, was darauf hinweist, dass viele der betrachteten KPIs direkt miteinander korrelieren. 

Dies kann dadurch erklärt werden, dass häufig Teams mehr als nur einen KPI an ihrem 

Prozess oder ihren Prozessen erfassen oder KPIs über mehrere Ebenen aggregiert werden. 

Dementsprechend existiert keine Zeitverschiebung bei der Betrachtung der Zusammen-

hänge zwischen diesen KPIs. Darüber hinaus ist ein wöchentlicher Trend erkennbar. Dies 

zeigt sich in einer erhöhten Anzahl bei Zeitverschiebungen von ±7 Tagen, ±14 Tagen und 

so weiter. Diese Periodizität deutet darauf hin, dass die Daten eine regelmäßige wöchent-

liche Schwankung und bestimmte Wochentage spezifische Charakteristiken in Bezug auf 

die KPIs aufweisen.  

 

Abbildung 7-2: Histogramme nach Zeitverschiebung 

Bei der Untersuchung der Anzahl der maximalen Kreuzkorrelationen in Bezug auf ihre 

Stärke ergeben sich ebenfalls interessante Beobachtungen (vgl. Abbildung 7-3). Die Ana-

lyse der Korrelationskoeffizienten nach BRAVAIS-PEARSON mit und ohne Zeitverschie-

bung zeigt, dass die Berücksichtigung der Zeitverschiebung in den Daten signifikante 

Auswirkungen auf die identifizierten Korrelationen haben. Durch die Anwendung der 

Zeitverschiebung nimmt die Anzahl der stärkeren Korrelationen insgesamt zu. Dies zeigt 

sich in der Verschiebung der Häufigkeitsverteilung im Diagramm nach rechts. Auch bei 

den relevanten (starken und mittelstarken) Korrelationen zeigt sich eine deutliche Zu-

nahme (1.466 zu 1.526 bzw. 9.080 zu 20.762).  

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die Berücksichtigung von Zeitverschie-

bungen bei der Analyse von Korrelationen eine wichtige Rolle spielt und dazu beiträgt, 

relevante Zusammenhänge zwischen den KPIs zu identifizieren. Bei der Betrachtung der 

beiden anderen verwendeten Assoziationsmaße konnten ähnliche Ergebnisse erzielt wer-

den. Dies stärkt die Zuverlässigkeit der beobachteten Muster und weist darauf hin, dass 

diese unabhängig von der gewählten Metrik der Kreuzkorrelation sind. 
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Abbildung 7-3: Histogramme nach Korrelationsstärke 

Anwendung des Expertensystems zur Detailanalyse ausgewählter Zusammenhänge 

Die Detailanalyse konzentriert sich ausschließlich auf die Verwendung des Korrelations-

koeffizienten nach BRAVAIS-PEARSON, da bereits eine bedeutende Anzahl starker Korre-

lationen identifiziert werden konnte (vgl. Tabelle 7-4).  

Der erste Schritt der Analyse besteht darin, redundante KPIs zu identifizieren, um die 

Menge an KPIs reduzieren zu können. Dadurch können die Ressourcen zur Kontrolle und 

Überwachung der KPIs geschont und zudem der Fokus auf die verbleibenden Kennzahlen 

gelegt werden. Im Anschluss daran erfolgt eine detaillierte Betrachtung ausgewählter, 

identifizierter Zusammenhänge. Dies ermöglicht eine Einschätzung der Leistungsfähig-

keit und Qualität der entwickelten Lösung. 

Tabelle 7-4: Korrelationspaare mit r > 0,95 (KPI-Redundanzen in fett markiert) 

KPI 1 KPI 2 Korrelations-

stärke 

Anzahl Rote Karten.Logistik.KST 1 Anzahl Rote Karten.Logistik 1 

Versendet A.Logistik.KST002 Versendet A.Logistik 1 

Versendet B.Logistik.KST002 Versendet B.Logistik 1 

Versendet C.Logistik.KST002 Versendet C.Logistik 1 

Stückzahl.Montage.KST003.A.A2 Stückzahl.Montage.KST003.A 1 

Rückgemeldete Ist-Stückzahl.Fertigung.KST012 Produktivstunden.Fertigung.KST012 0,99 

F7 Meldungen.Montage F7 Meldungen 0,98 

Stückzahl.Montage.KST003.FS Stückzahl.Montage.KST003 0,98 

Mitarbeitende Soll.Montage.KST005 Mitarbeitende Soll.Montage 0,97 

Produktivstunden Produktivstunden.Montage 0,97 

Produktivstunden.Fertigung.KST006 Rückgemeldete Ist-Stückzahl.Fertigung.KST006 0,96 

Produktivstunden Produktivstunden.Fertigung 0,96 

Produktivstunden.Fertigung.KST007 Rückgemeldete Ist-Stückzahl.Fertigung.KST007 0,96 

Rückgemeldete Ist-Stückzahl.Fertigung.KST008 Produktivstunden.Fertigung.KST008 0,96 

Produktivstunden.Fertigung.KST009 Rückgemeldete Ist-Stückzahl.Fertigung.KST009 0,95 

Mitarbeitende Geplant Abwesend.Montage Mitarbeitende Geplant Abwesend 0,95 
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Wie in Abschnitt 5.4.1 erläutert, können redundante KPIs durch die Untersuchung sehr 

starker (|𝑟𝑃| ≈ 1)                                      (τ = 0) identifiziert werden. Ta-

belle 7-4 zeigt alle identifizierten Korrelationspaare mit einer Korrelationsstärke > 0,95 

und ohne Zeitverschiebung. Eine genaue Analyse der Bezeichnungen der KPIs liefert fünf 

erkannte Redundanzen (in fett markiert). Hier werden in den gleichen Kostenstellen 

(KST) zwei unterschiedliche KPIs (Rückgemeldete Ist-Stückzahl und Produktivstunden) 

getrackt, welche nahezu die gleichen Informationen liefern und deshalb um einen KPI 

reduziert werden können. Die anderen in der Tabelle dargestellten Korrelationspaare wei-

sen ebenfalls sehr starke Zusammenhänge auf und bilden daher die gleichen Informatio-

nen ab. Bei diesen Paaren handelt es sich jedoch um aggregierte KPIs auf unterschiedli-

chen Ebenen innerhalb des Kennzahlensystems.  

Da eine detaillierte Analyse aller erkannten starken und mittelstarken Zusammenhänge 

aufgrund der Anzahl (1.526 bzw. 20.762) nicht möglich ist, werden nachfolgen vier aus-

gewählte Zusammenhänge betrachtet. Bei diesen handelt es sich um starke Zusammen-

hänge mit einer zeitlichen Verschiebung ungleich null. Zur Auswahl wurden die identifi-

zierten, zeitverzögerten Zusammenhänge nach der Korrelationsstärke absteigend sortiert 

und anschließend unter den Top 30 die Zusammenhänge so ausgewählt, dass möglichst 

viele Dimensionen von unterschiedlichen Kennzahlen (z. B. Mitarbeitende, Produktivität, 

Logistik) abgedeckt werden. Zu jedem Zusammenhang wird eine mögliche Interpreta-

tion16 gegeben, die einen potenziell kausalen Zusammenhang erklären lässt. 

Mitarbeitende Soll Fertigung → Lagerfüllgrad Logistik (𝒓𝑷 = 𝟎, 𝟖𝟐 ;  𝝉 = 𝟏𝟖) 

Der Zusammenhang zeigt, dass es eine stark positive statistische Beziehung zwischen 

diesen beiden Kennzahlen gibt. Die positive Korrelation von 0,82 deutet darauf hin, dass 

mit steigender Mitarbeitendenzahl in der Fertigung, der Lagerfüllgrad in der Logistik 

tendenziell ebenfalls steigt und umgekehrt. Die 18-tägige Zeitverschiebung impliziert, 

dass die Auswirkungen von Änderungen in der Mitarbeitendenzahl in der Fertigung erst 

nach 18 Tagen im Lagerfüllgrad in der Logistik sichtbar werden. Dies könnte bedeuten, 

dass es eine gewisse Zeitspanne dauert, bis die Auswirkungen auf den Lagerfüllgrad voll-

ständig erkennbar sind. In der Praxis kann diese Information für die Planung und Steue-

rung nützlich sein. Zum Beispiel könnte das Unternehmen die Mitarbeitendenzahl in der 

Fertigung anpassen, um den Lagerfüllgrad in der Logistik zu steuern, wobei sie berück-

sichtigen müssen, dass die Effekte erst nach 18 Tagen eintreten. 

Lagerfüllgrad Logistik → Nicht eingelagerte Wareneingänge vom Vortag (𝒓𝑷 =

𝟎, 𝟖 ;  𝝉 = 𝟑𝟓) 

Der Zusammenhang deutet auf eine starke Beziehung zwischen diesen beiden Kennzah-

len hin, wobei die Kennzahl Nicht eingelagerte Wareneingänge vom Vortag 35 Tage 

nach den Veränderungen im Lagerfüllgrad reagiert. Die Zeitverzögerung von 35 Tagen 

 
16 Die Interpretation der Zusammenhänge soll dabei lediglich die identifizierten Zusammenhänge plausibilisieren. In 

der Praxis muss dieser Schritt von den jeweiligen Domänenexpert:innen gemacht werden. 
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zwischen dem Lagerfüllgrad und den nicht eingelagerten Wareneingängen könnte auf 

Logistikprobleme hinweisen, die durch ein volles Lager entstehen. Ist das Lager nahe der 

Kapazitätsgrenze gefüllt, kann dies zur Blockade von Wegen und Gängen innerhalb des 

Lagers führen. Dies bedeutet, dass die Bewegung von Waren, das Lagern von Produkten 

und die Kommissionierung schwierig werden. Die Räumlichkeiten sind überlastet, und 

es kann schwierig sein, Waren effizient zu organisieren und zu managen. Das volle Lager 

und die blockierten Verkehrswege könnten dazu führen, dass der Wareneingang zeitver-

zögert ist. 

Stückzahl Montage.KST001 → Nicht eingelagerte Wareneingänge vom Vortag 

(𝒓𝑷 = 𝟎, 𝟕𝟕 ;  𝝉 = 𝟐𝟑) 

Wenn hohe Stückzahlen in der Montage erzeugt werden, entsteht ein gesteigerter Bedarf 

an Materialien und Rohstoffen, was wahrscheinlich zu einem erhöhten Bestell- und Lie-

feraufkommen führt. Dieses gesteigerte Bestell- und Lieferaufkommen kann dazu führen, 

dass es zeitverzögert Engpässe im Wareneingang gibt, da die Kapazitäten für die An-

nahme und Verarbeitung der gelieferten Waren überlastet sind. Dies wiederum führt zu 

einem Anstieg der nicht eingelagerten Wareneingänge vom Vortag. Sofern dieser Zu-

sammenhang im Unternehmen plausibilisiert werden kann, kann die Kenntnis dieses Zu-

sammenhangs dazu führen, dass Kapazitäten rechtzeitig angepasst werden können, um 

Überlast zu verhindern. 

Lagerfüllgrad Logistik → Liefertreue Werk (𝒓𝑷 = −𝟎, 𝟕𝟐 ;  𝝉 = 𝟖) 

Die starke negative Korrelation von -0,72 legt nahe, dass es eine enge Beziehung zwi-

schen dem Lagerfüllgrad in der Logistik und der Liefertreue des Werks gibt. Wenn der 

Lagerfüllgrad steigt, führt dies zu einer Verschlechterung der Liefertreue des Werks mit 

einer Verzögerung von 8 Tagen. Dies ist auch deutlich in der Detailansicht des Zusam-

menhangs sichtbar (vgl. Abbildung 7-4). 

 

Abbildung 7-4: Detailansicht des Zusammenhangs Lagerfüllgrad und Liefertreue  

Auch die Betrachtung des Verlaufs der Kreuzkorrelationsfunktion zeigt ein klares be-

tragsmäßiges Maximum bei einer Zeitverschiebung von 8 Tagen (vgl. Abbildung 7-5), 

wodurch diese als plausibel anzusehen ist. Eine mögliche Erklärung könnte sein, dass ein 



SEITE 132 ANWENDUNG UND EVALUATION 

 

hoher Lagerfüllgrad auf Lagerbestände hinweist, die nicht schnell genug abgebaut wer-

den können. Dies könnte auf Engpässe in der Logistik und der Produktion hinweisen, die 

sich auf die rechtzeitige Lieferung der Produkte an Kunden oder andere Abteilungen aus-

wirken. Da einige Aufträge bereits in Bearbeitung sind, wirken sich die Engpässe erst 

zeitverzögert auf die Liefertreue aus. 

 

Abbildung 7-5: Verlauf der Kreuzkorrelation Lagerfüllgrad und Liefertreue  

Ergebnisse der Anwendung 

Teile des entwickelten EUS, insbesondere das Expertensystem, konnten erfolgreich in 

der industriellen Praxis angewendet werden. Dabei konnte eine Vielzahl an interessanten 

Ursache-Wirkungsbeziehungen, insbesondere mit einer zeitlichen Verschiebung, identi-

fiziert und durch Unternehmensvertretende plausibilisiert werden. Dadurch kann bestätigt 

werden, dass das EUS in der Lage ist, reale Zusammenhänge mit einer zeitlichen Ver-

schiebung zu identifizieren. 

Neben den gezeigten Zusammenhängen wurden weitere Zusammenhänge vor dem 

OPEX-Team (Operational Excellence Team) des Unternehmens präsentiert. Fast sämtli-

che der präsentierten Zusammenhänge wurden als plausibel erachtet und weckten das In-

teresse der Führungskräfte. Insbesondere wurde die Art und Weise, wie diese Zusammen-

hänge visualisiert wurden, als besonders verständlich und hilfreich für die Interpretation 

angesehen. Eine bemerkenswerte Feststellung war, dass trotz der bekannten Herausfor-

derungen in Bezug auf die Datenqualität – insbesondere die manuelle Erfassung der meis-

ten Kennzahlen – dennoch interessante Zusammenhänge identifiziert und neue Erkennt-

nisse gewonnen werden konnten. Angesichts dieser positiven Reaktionen wurde in 

Betracht gezogen, die entwickelte Lösung mittelfristig in das bestehende dSFM-System 

zu integrieren.  

7.1.3 Anwendung in der Chemiepumpenherstellung 

In diesem Abschnitt wird die Anwendung der Methode in einem mittelständischen Un-

ternehmen17 mit etwa 150 Beschäftigten und einem jährlichen Umsatz von ca.  

 
17 Klassifizierung der Unternehmensgröße nach der Definition des Statistischen Bundesamts in Anlehnung an die Emp-

fehlung (2003/361/EG) der Europäischen Kommission [STAT23a]. 
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30      € beschrieben. Das Unternehmen entwickelt und stellt verschiedene Arten von 

Kunststoffpumpen her, die zur Förderung von aggressiven Chemikalien und anspruchs-

vollen Flüssigkeiten dienen, sowie Kunststoffschweißgeräte zur Verarbeitung von ther-

moplastischen Kunststoffen. Die Anwendung erfolgte im Rahmen eines Transferprojek-

tes gemeinsam mit Unternehmensvertretern durch die Unterstützung eines Masteranden 

vor Ort im Unternehmen.  

Definition der Systemgrenzen 

Um sowohl die Komplexität der Einführung als auch den Einführungsaufwand zu redu-

zieren, erfolgt im Anwendungsfall zunächst die Auswahl einer Produktfamilie. Dadurch 

können spezifische Zielstellungen der Produktfamilie für den Aufbau des Kennzahlen-

systems berücksichtigt werden. Im Anwendungsfall wurde sich auf den Wertstrom der 

Chemiepumpen fokussiert und eine repräsentative Produktvariante mit hohem Auftrags-

volumen und einer hohen Anzahl an Prozessen betrachtet. Diese durchläuft insgesamt 

über 20 unterschiedliche Prozessschritte in drei Produktionsbereichen. Im ersten Bereich, 

der als „Presserei“ bezeichnet wird, erfolgt das Pressen der Kunststoffteile für die Pum-

pen, die anschließend zur Zerspanung vorbereitet werden. Den zweiten Bereich bilden 

die Zerspanung und die Lackiererei. Den letzten Bereich stellen die Montage, Prüfung 

und Endabnahme dar. Der Bereich der Presserei ist sowohl physisch als auch organisato-

risch von den beiden anderen Produktionsbereichen entkoppelt und wird als interner Lie-

ferant für die beiden anderen Bereiche betrachtet. Ab der Zerspanung erfolgt die Produk-

tion auftragsspezifisch. Eine auftragsspezifische Zuordnung der Pressteile zu den 

Aufträgen ist zum aktuellen Stand technisch noch nicht möglich (vgl. Abbildung 7-6). 

 

Abbildung 7-6: Auftragsspezifität der Produktion 

Das Unternehmen hat die Vision, seine Kunden im Bereich der Chemiepumpen mit in-

novativen, marktgerechten Produkten und Dienstleistungen zu begeistern. Das Unterneh-

men wendet die Hoshin Kanri Methode an (vgl. Abschnitt 2.1.5), um jährliche Ziele und 

Schlüsselfaktoren aus der Unternehmensvision und -mission abzuleiten. In diesem Pro-

zess wurde das Hauptziel für die Produktion festgelegt, welches die tägliche Fertigstel-

lung von zehn Pumpen darstellt. 
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Entwicklung der individuellen KPIs aus den Geschäftsbereichszielen 

Um dieses Ziel in Kennzahlen übersetzen zu können, wurde es zunächst in Teilziele und 

anschließend in Erfolgsfaktoren heruntergebrochen. Dies erfolgte im Anwendungsfall in 

Abstimmung mit dem Produktionsleiter des betrachteten Bereichs. Ein Ausschnitt des 

entwickelten Treiberbaums ist in Abbildung 7-7 dargestellt. Die identifizierten Erfolgs-

faktoren wurden anschließend in Kennzahlen übersetzt.  

 

Abbildung 7-7: Ausschnitt des Treiberbaums 

Da das Unternehmen bereits seit einigen Jahren Kennzahlen in der Produktion nutzt, wur-

den die vorhandenen Kennzahlen in Bezug auf die Ziele zunächst bewertet. Aufbauend 

darauf wurden Lücken im bestehenden Kennzahlensystem identifiziert. Bei der Analyse 

der vorhandenen Kennzahlen kristallisierte sich die Durchlaufzeit als zentrale Kennzahl 

heraus, welche bisher nicht erfasst wird. Diese ist jedoch für den Gesamtprozess als auch 

für die Teilprozesse zur Erfüllung der Erfolgsfaktoren und Ziele des Produktionsbereichs 

notwendig (vgl. Abbildung 7-7). Darüber hinaus konnten uneinheitliche und unklare De-

finitionen der bereits vorhandenen Kennzahlen als Defizit erkannt werden. Teilweise war 

die Bedeutung einzelner Kennzahlen den Mitarbeitenden im Wertstrom unklar oder die 

Kennzahlen wurden in unterschiedlichen Prozessen unterschiedlich definiert bzw. be-

rechnet. Im weiteren Projektverlauf wurde der Fokus auf die Kennzahl „Durchlaufzeit“ 

gelegt, mit dem Ziel eine vollständige Transparenz über die Durchlaufzeit des Gesamt-

prozesses sowie einzelner Prozessbereiche herzustellen. Durch die Beschreibung der 

Kennzahl und Definition der Berechnungsformel wurden frühzeitig ein einheitliches Ver-

ständnis hergestellt sowie notwendige Messelemente identifiziert. Darüber hinaus wur-

den die mit der Kennzahl verbundenen Zielsetzungen definiert. Die beschriebenen Infor-

mationen sind in Tabelle 7-5 dokumentiert. 
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Herunterbrechen der Kennzahlen  

Neben der neu definierten Kennzahl „Durchlaufzeit“ wurde sich dafür entschieden, die 

bereits vorhandenen Kennzahlen weiterzuführen und zunächst keine weiteren Kennzah-

len neu zu definieren. Entsprechend des in Abschnitt 6.2.3 entwickelten Vorgehens zum 

systematischen Herunterbrechen der Kennzahlen in die Teilprozesse des Wertstroms 

wurde als nächstes das Aggregationsniveau für die Kennzahlen gewählt. Um eine detail-

lierte Analyse der Engpässe und Durchlaufzeitverluste im Wertstrom zu ermöglichen, 

wurde sich darauf verständigt, eine nach Prozessen aufgeschlüsselte Erfassung der Kenn-

zahlen zu forcieren. Im nächsten Schritt wurde eine klassische WSA durchgeführt. An-

schließend wurden die ausgewählten Kennzahlen im KPI-Design-Bereich der Wertstrom-

karte eingetragen und für jeden Prozess zunächst geprüft und gekennzeichnet, ob die 

entsprechenden Kennzahlen erfasst werden sollen bzw. bereits erfasst werden (vgl. Ab-

bildung A-1 im Anhang). Danach wurden die zugehörigen KPI-Elemente und Datenquel-

len aus der jeweiligen Berechnungsformel bestimmt und in die Prozesskästen eingetra-

gen. Im Anschluss wurde definiert, wie die Datenerfassung der einzelnen Elemente in 

Zukunft erfolgen soll und entsprechend im Bereich der KPI-Elemente auf der Wertstrom-

karte gekennzeichnet. Um den Implementierungsaufwand im Rahmen zu halten, wurden 

bestehende Datenquellen und Erfassungsmethoden bevorzugt.  

Tabelle 7-5: Kennzahlendatenblatt Durchlaufzeit für Bereich Montage 

Kennzahl: Durchlaufzeit (in Tagen) Bereich: Montage Position: 4 

Beschreibung: Die Durchlaufzeit eines Prozesses be-

zieht sich auf die Zeit, die benötigt wird, um einen Pro-

zess von Anfang bis Ende abzuschließen. Sie setzt sich 

aus Bearbeitungs- und Rüstzeit (Belegungszeiten) sowie 

Liege- und Transportzeit (Übergangszeiten) zusammen. 

Einsatzebene:  

Gruppenleitungs- und Prozessebene 

Formel: A: Vorgängerprozess; B: Nachfolgerprozess 

 
𝐷𝑢𝑟𝑐ℎ𝑙𝑎𝑢𝑓𝑧𝑒𝑖𝑡𝑔𝑒𝑠 = ∑𝐵𝑒𝑙𝑒𝑔𝑢𝑛𝑔𝑠𝑧𝑒𝑖𝑡𝑒𝑛 + ∑Ü𝑏𝑒𝑟𝑔𝑎𝑛𝑔𝑠𝑧𝑒𝑖𝑡𝑒𝑛  

𝐷𝑢𝑟𝑐ℎ𝑙𝑎𝑢𝑓𝑧𝑒𝑖𝑡𝐵 = 𝐵𝑒𝑙𝑒𝑔𝑢𝑛𝑔𝑠𝑧𝑒𝑖𝑡𝐵 + Ü𝑏𝑒𝑟𝑔𝑎𝑛𝑔𝑠𝑧𝑒𝑖𝑡𝐴𝐵          

                                 = (𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝐵 − 𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝐵) +
                                      (𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝐵 − 𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝐴)  

 

Zielsetzung Maßnahmen:  

Identifikation von Schwachstellen und Eng-

pässe in Arbeitsabläufen 

Störungsvermeidung 

Verbesserung des Informationsflusses 

Transparenz über Wertstrom 

Berechnungshäufigkeit: pro Tag Genauigkeit: pro Auftrag 

Messelemente: 
𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑀𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒;  𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑀𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒; 𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝐿𝑎𝑐𝑘𝑖𝑒𝑟𝑢𝑛𝑔 

Zielwert (oberer Grenzwert): 1,5 Tage 

Toleranz: 0 

Datenquelle/Datensammelprozess:  

𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡𝑀𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒: manuelle Rückmeldung in ERP-System bei gestartetem Auftrag in der Vormontage 

𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝑀𝑜𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒: manuelle Rückmeldung in ERP-System nach fertiggestelltem Auftrag in der End-

montage 

𝑃𝑟𝑜𝑧𝑒𝑠𝑠𝑒𝑛𝑑𝑒𝐿𝑎𝑐𝑘𝑖𝑒𝑟𝑢𝑛𝑔: manuelle Rückmeldung in ERP-System nach fertiggestelltem Auftrag in der  

Lackiererei 

 



SEITE 136 ANWENDUNG UND EVALUATION 

 

Die Durchlaufzeit eines Prozesses ergibt sich aus der Summe der Belegungszeit des Pro-

zesses und der Übergangszeit vor Prozessbeginn. Zur Berechnung der Belegungszeit wer-

den Zeitstempel des Prozessstarts und -endes eines Prozessschrittes für einen Auftrag be-

nötigt. Die Bestimmung der Übergangszeit erfolgt über die Differenz der Zeitstempel des 

Prozessstarts des betrachteten Prozesses und des Prozessendes des vorangegangenen Pro-

zesses für einen Auftrag (vgl. Tabelle 7-5). Die geforderten Datenquellen wurden bereits 

in allen Prozessschritten erfasst. Somit musste lediglich die Berechnung der Durchlauf-

zeit umgesetzt werden (vgl. Abbildung A-1 im Anhang).  

Spezifizierung des wertstromübergreifenden Kennzahlensystems 

Bei der Spezifizierung des Kennzahlensystems entschied sich das Unternehmen, einzelne 

Prozesse zu Bereichen zusammenzufassen und hierfür die durchschnittlichen Durchlauf-

zeiten eines Tages als Kennzahl zu bestimmen. Die Aufschlüsselung erfolgte nach den 

Bereichen Zerspanung, Logistik, Lackierung und Montage. In Tabelle 7-5 ist das Kenn-

zahlendatenblatt für den Bereich der Montage abgebildet. Die Berechnungsgenauigkeit 

erfolgt pro Auftrag, wobei die durchschnittliche Durchlaufzeit nur einmal am Tag berech-

net wird. Als Zielwert und oberer Grenzwert wurden 1,5 Tage festgelegt.  

Implementierung des Kennzahlensystems 

Den Abschluss des Projektes bildete die Entwicklung eines Dashboards in Microsoft 

Power BI zur Nutzung der Durchlaufzeit im täglichen Management. Hierzu wurden die 

Kennzahlen zunächst in Python berechnet. Dies ermöglichte es, bei der Berechnung der 

Differenzen der Zeitstempel lediglich Produktionstage zu berücksichtigen und Wochen-

enden, Feiertage oder Betriebsferien auszublenden. Das entwickelte Dashboard ist in Ab-

bildung 7-8 dargestellt.  

 

Abbildung 7-8: Dashboard Durchlaufzeit mit beispielhaften Daten  
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Ergebnisse der Anwendung 

Die Designphase der entwickelten Methode konnte erfolgreich in der industriellen Praxis 

angewendet werden. Ausgehend von dem übergeordneten strategischen Ziel für den seg-

mentierten Produktionsbereich des Unternehmens wurden zunächst verschiedene Kenn-

zahlen entwickelt. Dabei kristallisierte sich die Durchlaufzeit als zentrale Kennzahl her-

aus, welche bisher nicht erfasst wird und sowohl für den Gesamtprozess als auch für 

Teilprozesse zur Erfüllung der Erfolgsfaktoren und Ziele des Produktionsbereichs not-

wendig ist. Diese Kennzahl wurde anschließend systematisch durch die Nutzung der Me-

thodenschritte in die Teilprozesse des Wertstroms heruntergebrochen, implementiert und 

mittels eines Dashboards visualisiert.  

Eine prozessgenaue Erfassung und Visualisierung der Durchlaufzeit ermöglicht dem Un-

ternehmen eine präzise Identifikation von Engpässen, Effizienzsteigerungen sowie die 

Optimierung von Ressourcen. Die tagesaktuellen Daten unterstützen das Management bei 

fundierten Entscheidungen, verbessern die Qualität von Arbeitsabläufen, und fördern eine 

kundenorientierte Ausrichtung durch verkürzte Lieferzeiten. Die Transparenz in Bezug 

auf die Durchlaufzeiten schafft eine offene Kommunikation im Unternehmen, fördert die 

Zusammenarbeit von Teams und trägt somit zu einer insgesamt gesteigerten Wettbe-

werbsfähigkeit bei. 

Mit der Überarbeitung des Kennzahlensystems wurde die Basis für den Einsatz des ent-

wickelten EUS gelegt. Obwohl die Umsetzung im Rahmen des Projekts nicht mehr er-

folgte, besteht seitens des Unternehmens Interesse daran, dies in der Zukunft nachzuho-

len. In der proaktiven Erkennung von Abweichungen bzw. der Identifikation von 

Ursache-Wirkungsbeziehungen, auch über Abteilungsgrenzen hinweg, wird ein großes 

Potenzial gesehen. 

7.2 Evaluation 

Die Evaluation der Methodik und des entwickelten EUS wird unter Berücksichtigung der 

im Abschnitt 4.1 festgelegten inhaltlichen und formalen Anforderungen durchgeführt. 

Die Evaluation erfolgt mithilfe einer Befragungsstudie, in der die Stakeholder und Pro-

jektverantwortlichen der prototypischen Anwendungen (vgl. Abschnitt 7.1) im Rahmen 

eines standardisierten Fragebogens die definierten Anforderungen bewerten. Darüber 

hinaus wird ein Expert:innenkreis aus den Bereichen Performance Management und SFM 

miteinbezogen. Zur Befragung dient ein standardisierter Fragebogen mit einer vierstufi-

gen Likert-Skala von „stimme überhaupt nicht zu“ (-2)     „stimme voll und ganz zu“ (2) 

(vgl. Abschnitt A.5 im Anhang). Die Ergebnisse der Befragung sind in Abbildung 7-9 

zusammengefasst. 
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Abbildung 7-9: Ergebnis der Befragung zur Anforderungserfüllung (n = 13) 

7.2.1 Bewertung der inhaltlichen Anforderungen 

Im Folgenden wird auf die Ergebnisse der Befragung im Hinblick auf die inhaltlichen 

Anforderungen an das EUS (A-1 bis A-7) und an die Methode (A-8 bis A-11) eingegan-

gen. Insgesamt werden alle Anforderungen im Mittel          „         “     

„                       “                                                         

• (A-1) Der Fokus bei der Gestaltung des EUS liegt auf der Identifikation von Zu-

sammenhängen zwischen Kennzahlen im Kennzahlensystem. In der Befragung 

wird die Anforderungserfüllung im Durchschnitt mit einem Ergebnis von 1,62 

bewertet und kann somit als erfüllt angesehen werden. 

• (A-2) Das entwickelte Warnsystem nutzt abweichende KPIs in Kombination mit 

den identifizierten Kennzahlenzusammenhängen, um potenziell betroffene Berei-

che und Teams vor negativen Auswirkungen auf deren Kennzahlen zu warnen. 

Dies schlägt sich in der Befragung mit einer Bewertung von 1,69 nieder. Somit 
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kann davon ausgegangen werden, dass diese Anforderung durch das EUS hinrei-

chend berücksichtigt ist.  

• (A-3) Auch die dritte inhaltliche Anforderung kann als erfüllt angesehen werden. 

Sie erhält eine durchschnittliche Bewertung von 1,62. Durch die Entwicklung und 

Anwendung regelbasierter Verfahren im EUS, die aus der großen Menge an iden-

tifizierten Zusammenhängen, die relevanten Zusammenhänge herausfiltern, wird 

der Fokus auf für Entscheidungstragende relevante Informationen gelegt und ei-

ner Informationsüberladung vorgebeugt. Zudem wird dies durch die zielgerichte-

ten Visualisierungen im Expertensystem unterstützt. 

• (A-4) Die Entwicklung aller Funktionen des EUS wurde in der Programmierspra-

che Python durchgeführt. Diese zeichnet sich durch eine weite Verbreitung und 

gute Integrierbarkeit aus. Viele Softwareanwendungen bieten APIs (Application 

Programming Interface) an, die die Kommunikation und Interaktion mit Python 

erleichtern. Dies ermöglicht die Integration in bestehende Systeme, indem Daten 

und Funktionen über Schnittstellen zugänglich gemacht werden. Darüber hinaus 

konnte die Integrierbarkeit durch die Implementierung der Funktionen in einem 

dSFM-System bereits nachgewiesen werden. Die Anforderung wurde in der Be-

fragung im Durchschnitt mit einer 1,31 bewertet. 

• (A-5) Diese Anforderung erfährt in der Befragung mit 1,23 im Mittel eine hohe 

Zustimmung. Sie wird durch die automatisierte Modellpipeline bestehend aus der 

Datenhaltungsschicht, Applikationsschicht und Präsentationsschicht umgesetzt. 

• (A-6) Bei der Gestaltung des EUS wurde ein Fokus daraufgelegt, eine möglichst 

einfache Bedienbarkeit des Systems und Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse si-

cherzustellen. Die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse wird dabei durch die ent-

wickelten Visualisierungen sowie die Verwendung von weniger komplexen Al-

gorithmen unterstützt. In der Befragung wird diese Anforderung im Durchschnitt 

mit 1,38 bewertet und kann somit als erfüllt angesehen werden. 

• (A-7) Die Anpassbarkeit des Systems an den jeweiligen Unternehmenskontext 

wird durch den Einbezug von unternehmensspezifischen Variablen, wie bspw. der 

Durchlaufzeit sowie der Berechnungshäufigkeit der Kennzahlen umgesetzt. Dar-

über hinaus ermöglicht die standardisierte Datenaufbereitung eine Verwendung 

unterschiedlicher KPI-Datensätze, unabhängig von der Ausgangsdatenqualität. In 

der Befragung wird die Erfüllung mit einem Mittelwert von 1,62 attestiert. 

• (A-8) Die achte inhaltliche Anforderung stellt die übergeordnete Zielsetzung nach 

einer langfristigen und nachhaltigen Performancesteigerung durch den Einsatz ei-

nes PMS dar. Dies wird durch das schrittweise Vorgehen zur Entwicklung und 

Implementierung der Kennzahlen von den Zielen eines Unternehmens bis hin zu 

den Messelementen an der Produktionslinie sichergestellt. Werden die Zielwerte 

der Kennzahlen an der Linie erreicht, so schlägt sich dies auch in der Zielerrei-

chung auf Unternehmensebene nieder. Mit einem Mittelwert von 1,69 kann auch 

diese Anforderung als erfüllt angesehen werden. 
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• (A-9) Diese Anforderung wird im Fragebogen durchschnittlich mit 1,15 bewertet 

und kann somit als erfüllt betrachtet werden. Die Anforderung wird dabei sowohl 

durch die Gestaltung des Kennzahlensystems als auch durch das EUS adressiert. 

Der Aufbau eines Kennzahlensystem zur Erfassung der Performance einzelner 

Bereiche durch die Methode führt zu einer erhöhten Transparenz. Diese wird dar-

über hinaus durch die Identifikation von Zusammenhängen zwischen einzelnen 

Kennzahlen unterschiedlicher Bereiche durch das EUS gesteigert. Diese Erkennt-

nisse sollen den Dialog zwischen unterschiedlichen Bereichen auf einer sachli-

chen Basis anregen.  

• (A-10) Die regelmäßige Überprüfung des PMS wird in der Methode durch den 

Methodenbaustein IV direkt aufgegriffen. In der Befragung wird diese Anforde-

rung im Mittel mit einer 1,62 bewertet.  

• (A-11) Die elfte Anforderung wird in der Designphase der Methode durch ein 

schrittweises Vorgehen sichergestellt. Dabei werden die Kennzahlen aus den Ge-

schäftsbereichszielen systematisch abgeleitet, mittels einer adaptierten Wert-

strommethode in die Teilprozesse des Wertstrom heruntergebrochen und an-

schließend spezifiziert. Dies wird in der Befragung mit einem Mittelwert von 1,62 

bewertet und kann somit als erfüllt angesehen werden.  

7.2.2 Bewertung der formalen Anforderungen 

Im Folgenden werden die Ergebnisse zur Befragung im Hinblick auf die Erfüllung der 

formalen Anforderungen dargestellt: 

• (A-F-1) Die Befragten sehen die Methode in Bezug zu den definierten Zielsetzun-

gen mit einem Mittelwert von 1,69 als valide an. Somit kann die Validität der 

Methode als bestätigt angesehen werden. 

• (A-F-2)                                          „Das EUS und die Methode 

liefern bei wiederholter Durchführung unter gleichen Rahmenbedingungen die 

gleichen Ergebnisse“                           wird sie im Mittel mit 1,38 be-

wertet und kann somit als erfüllt angesehen werden. 

• (A-F-3) Die Objektivität der Methode und des EUS wird in der Befragung im 

Durchschnitt mit einer 1,31 bewertet. Durch den datengestützten Ansatz des EUS 

wird die Identifikation von Abhängigkeiten, Beziehungen und Zusammenhängen 

objektiver und freier von subjektiven Einschätzungen. Jedoch sind die konkreten 

Ergebnisse, insbesondere bei der Gestaltung des Kennzahlensystems in der Me-

thodik, zu Teilen von den involvierten und durchführenden Personen und deren 

Verständnis abhängig. Dementsprechend kann die Objektivität insgesamt nur als 

bedingt erfüllt angesehen werden. 

• (A-F-4) Die Generalisierbarkeit konnte durch die Anwendung in verschiedenen 

Unternehmen mit unterschiedlichen Produktionsumgebungen gezeigt werden und 

kann auch in der Befragung mit einem Mittelwert von 1,46 bestätigt werden. Um 

die Generalisierbarkeit jedoch endgültig nachzuweisen, muss sich die Methodik 



ANWENDUNG UND EVALUATION SEITE 141 

 

in weiteren Anwendungsfällen bewähren. Das Kriterium kann demnach als be-

dingt erfüllt angesehen werden.  

7.3 Fazit und kritische Diskussion 

Im siebten Kapitel erfolgte die Anwendung und Evaluierung des entwickelten EUS sowie 

der zugehörigen Operationalisierungsmethode, um sowohl den wissenschaftlichen Er-

kenntnisgewinn als auch die Anwendbarkeit in der industriellen Praxis sicherzustellen. 

Die Anwendbarkeit und Funktionsfähigkeit der entwickelten Methode und des EUS wur-

den anhand jeweils eines Beispiels in einem Unternehmen aus der industriellen Praxis 

demonstriert. Dabei wurden die Schritte der Methodenanwendung beschrieben und aus-

gewählte Ergebnisse präsentiert. Zusätzlich erfolgte die Verifizierung der Algorithmen 

des EUS anhand eines synthetisch erzeugten Datensatzes. Dies hat den Vorteil, dass im 

Gegensatz zu den Datensätzen aus der Praxis die Arten der Beziehungen und die tatsäch-

lichen zeitlichen Verschiebungen der Variablen bekannt sind. Dadurch konnten die Ei-

genschaften der untersuchten Assoziationsmaße gezielt verglichen und die Funktions-

weise des Optimierungsmodells zur Bestimmung dieser Verschiebungen nachgewiesen 

werden.  

Die Anwendung des EUS an bestehenden Industriedatensätzen zeigte insbesondere die 

Bedeutung der Design- und Nutzungsphase auf. Die analysierten Datensätze wiesen 

durchweg eine mangelhafte Datenqualität und ein unzureichend strukturiertes Kennzah-

lensystem auf. Dadurch konnten die Potenziale der Kennzahlen nur teilweise genutzt wer-

den. Oftmals fehlte ein ganzheitliches Verständnis der Mitarbeitenden für die Arbeit mit 

Kennzahlen und diese wurden lediglich zu „Controllingzwecken“ oder auf „Wunsch des 

Managements“ eingeführt. 

Die empirische Evaluation der entwickelten Methode erfolgte im Anschluss an die An-

wendung in der industriellen Praxis durch eine Fragebogenstudie mit den Projektbeteilig-

ten sowie Expert:innen aus dem Bereich des Performance Managements und SFM. Die 

Ergebnisse dieser Studie zeigen eine mehrheitlich positive Bewertung der gestellten in-

haltlichen und formalen Anforderungen durch die Anwender, welche somit als erfüllt an-

gesehen werden können. Es ist möglich, dass die Ergebnisse der Befragung aufgrund des 

Nutzens der Anwendung für Unternehmen von einem Bias beeinflusst werden und wahr-

scheinlich eine zu positive Bewertung zeigen. Obwohl dieser Einfluss durch die Befra-

gung zusätzlicher unabhängiger Expert:innen verringert, jedoch nicht vollständig besei-

tigt werden kann, lässt sich angesichts der überwiegend stark positiven Bewertungen 

selbst unter Berücksichtigung dieser subjektiven Einschätzung eine Erfüllung der gefor-

derten Anforderungen als gegeben einschätzen.  

Die Relevanz und Qualität der Ergebnisse werden nicht nur durch die Anwendungen in 

der industriellen Praxis und die Erkenntnisse der empirischen Evaluation unterstrichen, 

sondern insbesondere auch durch die Tatsache, dass Teile des entwickelten EUS bereits 
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in einer am Markt erhältlichen dSFM-Software implementiert wurden. Diese praktische 

Umsetzung belegt die Anwendbarkeit und den Mehrwert des entwickelten Systems in 

einem realen Kontext. Das Forschungsziel, eine wissenschaftlich fundierte Weiterent-

wicklung des Performance Managements hin zu einem wertstromübergreifenden Ansatz 

durch den Einsatz einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung, wurde somit erfolg-

reich abgeschlossen. Die identifizierte Forschungslücke konnte geschlossen werden. 
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8 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK 

In diesem Abschnitt werden die Erkenntnisse der vorliegenden Forschungsarbeit zusam-

mengefasst (Abschnitt 8.1) und zukünftige Forschungsrichtungen in einem Ausblick prä-

sentiert (Abschnitt 8.2). 

8.1 Zusammenfassung 

PMS stellen ein geeignetes Instrument zur Überwachung und Steuerung der Unterneh-

mensleistung sowie relevanter Einflussfaktoren mithilfe von Kennzahlen dar [RAMS16]. 

Jedoch fällt es Unternehmen nach wie vor schwer, diese gewinnbringend einzusetzen 

[NEEL00], [SCHR07], [GRÄF14], [ANTE18], [BURD18], [LAND18], [OHLI20], 

[LONG22b]. Die Ursachen hierfür sind vielschichtig und reichen von fehlenden Hand-

lungsempfehlungen bei der Gestaltung und Implementierung eines PMS in der Praxis 

[SCHR07], [ANTE18], [LAND18] bis hin zu einer fehlenden Entscheidungsunterstüt-

zung der Mitarbeitenden bei der Nutzung des Systems [AALS11], [PERA17], 

[BURD18], [OHLI20]. Insbesondere wird ein effizientes Performance Management 

durch unklare Ursache-Wirkungs-Zusammenhänge zwischen einzelnen Kennzahlen und 

Bereichen verhindert [GRÄF14], [LAND18]. Durch die fortschreitende Digitalisierung 

und die dadurch gestiegene Datenverfügbarkeit eröffnen sich neue Chancen, das Perfor-

mance Management zu unterstützen [BURD18]. Das Ziel dieser Forschungsarbeit ist es 

daher, diese Forschungslücke durch die wissenschaftlich fundierte Weiterentwicklung 

des Performance Managements hin zu einem wertstromübergreifenden Ansatz durch den 

Einsatz einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung zu schließen. Zur Realisierung 

des Forschungsziels wurde dieses in drei aufeinander aufbauende Forschungsteilziele zer-

legt, welche im Folgenden abschließend diskutiert werden.  

Forschungsteilziel 1: Identifikation von Assistenzfunktionen für das wertstromüber-

greifende Performance Management 

Den Ausgangspunkt der Entwicklungen dieser Arbeit bildete die Identifikation von As-

sistenzfunktionen für das Performance Management (vgl. Kapitel 4). Ausgehend von im 

Stand der Wissenschaft und Technik identifizierten Defiziten bestehender PMS und -An-

sätze (vgl. Abschnitt 2.1.6) wurden Service- und Produktmerkmale eines EUS im Perfor-

mance Management aufgestellt und mittels einer Kano Analyse durch 46 Industrievertre-

tende bewertet. Diese Bewertung ermöglichte anschließend das Aufstellen von 

inhaltlichen sowie formalen Anforderungen an die Weiterentwicklung. In einer systema-

tischen Literaturanalyse konnten keine bestehenden Ansätze identifiziert werden, welche 

die definierten Anforderungen erfüllen. Daraus ergab sich die Notwendigkeit, neue As-

sistenzfunktionen für das wertstromübergreifende Performance Management zu entwi-

ckeln. Der entwickelte Lösungsansatz besteht aus fünf Teilfunktionen, deren Zusammen-

wirken das Gesamtsystem des EUS ergibt und die Grundlage für dessen Gestaltung bildet. 
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Forschungsteilziel 2: Gestaltung eines EUS für das wertstromübergreifende Perfor-

mance Management 

Die Gestaltung des EUS erfolgte in Anlehnung an die Drei-Schichten-Architektur von 

Softwaresystemen sowie dem grundlegenden Aufbau von EUS durch die Aufteilung in 

eine Datenhaltungsschicht, eine Applikationsschicht und eine Präsentationsschicht (vgl. 

Kapitel 5). In der Datenhaltungsschicht erfolgt das Einlesen, Speichern und die Vorver-

arbeitung der Rohdaten für den Einsatz der Algorithmen. Hierzu wurde ein standardisier-

tes Verfahren zur Datenvorverarbeitung entwickelt, das die industriellen Rohdaten auto-

matisch und ohne manuellen Eingriff in bereinigte Daten umwandelt. Die 

Applikationsschicht ist in die drei Teilmodule Bestimmung der Zusammenhänge, Filte-

rung der Zusammenhänge und Abweichungserkennung gegliedert. Ein paarweiser (zeit-

verzögerter) Zusammenhang zwischen zwei Kennzahlen kann durch den Einsatz eines 

Optimierungsmodells ermittelt werden. Das Optimierungsmodell wurde im Rahmen die-

ser Forschungsarbeit hergeleitet und setzt sich aus einer Entscheidungsvariablen, einer 

Zielfunktion sowie Restriktionen zusammen. Dabei wird eine angepasste diskrete Kreuz-

korrelationsfunktion nach der zeitlichen Verschiebung zwischen zwei KPI-

Zeitreihendaten und unter Berücksichtigung der Restriktionen maximiert. Je nach den 

gewählten Assoziationsmaßen können unterschiedliche Formen von Zusammenhängen 

berücksichtigt werden. Anschließend erfolgt im Teilmodul Filterung der Zusammen-

hänge die Ausdünnung der berechneten Zusammenhänge, sodass nur noch eine über-

schaubare Anzahl an relevanten Zusammenhängen verbleibt. Dies kann durch eine 

Schwellenwertprüfung, eine Filterung aufgrund von formellen Abhängigkeiten, sowie 

eine Filterung durch die Integration von Domänenwissen realisiert werden. Das letzte 

Teilmodul der Applikationsschicht umfasst die Abweichungserkennung in KPIs. Diese 

wird für die Operationalisierung als Warnsystem benötigt und umfasst eine automatische 

Erkennung von Abweichungen in den tagesaktuellen KPIs. Die Präsentationsschicht ist 

in zwei Elemente unterteilt und umfasst ein statisches Expertensystem sowie ein dynami-

sches Warnsystem. Letzteres nutzt erkannte Abweichungen als Auslöser, um die Auswir-

kungen auf nachfolgende Prozesse (KPIs) zu quantifizieren und entsprechende Warnmel-

dungen zu generieren. Das Warnsystem wird durch eine statische Analyse des 

Kennzahlennetzwerks im Expertensystem ergänzt. Dabei werden die erkannten und ge-

filterten Zusammenhänge visuell und kontextuell für die Nutzenden aufbereitet. Dies er-

möglicht eine verbesserte Entscheidungsfindung auf Basis des erlangten Wissens über 

existierende Zusammenhänge im Kennzahlennetzwerk. 

Forschungsteilziel 3: Entwicklung einer Methode zur Operationalisierung des EUS in 

der Praxis 

Das in der vorliegenden Forschungsarbeit entwickelte Vorgehen zur Operationalisierung 

des EUS gliedert sich in vier Methodenbausteine auf (vgl. Kapitel 6). Im ersten Baustein 

wird die Basis für den Einsatz des EUS durch die Entwicklung und Gestaltung des Kenn-

zahlensystems gelegt (Methodenbaustein I). Hierbei erfolgt eine systematische Ableitung 
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der Kennzahlen aus den Zielen des Geschäftsbereichs. Anschließend werden diese mittels 

einer angepassten Wertstrommethode in die Teilprozesse des Wertstroms heruntergebro-

chen, spezifiziert und schließlich umgesetzt. Bei der Evaluation des EUS wurde deutlich, 

dass die Auswahl und Implementierung geeigneter Kennzahlen einen entscheidenden 

Einfluss auf den Erfolg des EUS haben. Die analysierten industriellen Datensätze wiesen 

erhebliche Defizite auf, die sich unmittelbar auf die Leistung des EUS auswirkten. Nach 

der Implementierung des Kennzahlensystems erfolgt in der nächsten Phase die Modellie-

rung des EUS (Methodenbaustein II). Ausgehend von den bereinigten Kennzahlendaten 

erfolgt die Berechnung der (zeitverzögerten) Zusammenhänge durch die Anwendung und 

Lösung des Optimierungsmodells. Nach der Festlegung und Entwicklung geeigneter Fil-

ter werden diese auf die berechneten Zusammenhänge angewendet und schließlich die 

relevanten Zusammenhänge in einer Datenbank abgespeichert. Im Anschluss erfolgt die 

Implementierung und Nutzungsphase des EUS (Methodenbaustein III). Hierfür werden 

bestehende Abläufe angepasst und das neu entwickelte System integriert. Zudem erfolgt 

eine Schulung der Mitarbeitenden am System. Die Nutzung gliedert sich in das dynami-

sche Warnsystem und das statische Expertensystem, welches nach Bedarf zur Entschei-

dungsunterstützung herangezogen wird. Den Abschluss der Methode bildet die Revision 

und die kontinuierliche Weiterentwicklung des Systems (Methodenbaustein IV). Zum ei-

nen müssen neue Kennzahlen hinzugefügt und bestehende entfernt werden sowie Ziel-

werte kontinuierlich angepasst werden. Zum anderen werden Weiterentwicklungsrich-

tungen des EUS aufgezeigt.  

Das Ziel der Forschungsarbeit ist die wissenschaftlich fundierte Weiterentwicklung 

des Performance Managements hin zu einem wertstromübergreifenden Ansatz durch 

den Einsatz einer datenbasierten Entscheidungsunterstützung. 

Abschließend kann festgehalten werden, dass mit dem Erfüllen der drei Forschungsteil-

ziele und der Anwendung und Evaluation der entwickelten Lösungen in der industriellen 

Praxis das Ziel der Forschungsarbeit erreicht wurde. Die Anwendungen im industriellen 

Umfeld sowie am synthetischen Datensatz zeigen die Potenziale der entwickelten Lösung 

für die tägliche Entscheidungsunterstützung auf. Dies wird zudem durch das ernsthafte 

Interesse beteiligter Umsetzungspartner an der Implementierung des Systems in beste-

hende Softwarelösungen untermauert. Mit der Operationalisierungsmethode kann zusätz-

lich sichergestellt werden, dass eine geeignete Datenbasis in hinreichender Qualität vor-

liegt. Darüber hinaus wird mit dieser ein strukturiertes Vorgehen zur Umsetzung des 

Systems in der Praxis gegeben. 

Die Bedeutung dieser Arbeit für die wissenschaftliche Gemeinschaft lässt sich in drei 

zentrale Aspekte gliedern, die sich an den drei Forschungsteilzielen orientieren. Zunächst 

erfolgten eine systematische Aufarbeitung und Bewertung der Defizite bestehender PMS, 

welche anschließend in Anforderungen an die Neuentwicklung überführt wurden. Auf-

bauend auf diesen Anforderungen wurden Assistenzfunktionen für ein EUS entwickelt 
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und ausgestaltet. Hierbei stellt die neuartige Herangehensweise zur Identifikation zeitver-

schobener Zusammenhänge innerhalb eines Kennzahlennetzwerks durch die Anwendung 

von Kreuzkorrelationen einen innovativen Beitrag dar. Die detaillierte Ausarbeitung des 

EUS, welches bereits erfolgreich im industriellen Umfeld eingesetzt und in eine beste-

hende dSFM-Lösung integriert wurde, trägt maßgeblich zur Verbreitung solcher daten-

getriebenen Ansätze im Performance Management bei. Abschließend wurde durch die 

Operationalisierungsmethode eine gezielte Anpassung und Erweiterung bestehender wis-

senschaftlicher Ansätze zur Gestaltung eines PMS erreicht, was einen wertvollen Beitrag 

zur Forschung auf diesem Gebiet darstellt. 

8.2 Ausblick 

Die Ergebnisse dieser Forschungsarbeit bieten die folgenden Ansatzpunkte für zukünftige 

Untersuchungen: 

• Erweiterung hinsichtlich des Anwendungsbereichs: Das EUS wurde zur Iden-

tifikation von Ursache-Wirkungsbeziehungen zwischen Prozess-KPIs im Wert-

strom entwickelt. Jedoch ist eine Übertragbarkeit zur Berechnung von Zusam-

menhängen zwischen Prozess- und Produkt-KPIs denkbar. Darüber hinaus könnte 

der Fokus auf Zusammenhänge zwischen KPIs und Umgebungsvariablen interes-

sante Erkenntnisse liefern. Ein konkretes Beispiel hierfür wäre die Untersuchung, 

wie die Raumtemperatur die Produktionsleistung und/oder Qualität beeinflusst. 

Dieses hypothesengestützte Vorgehen könnte damit einen Beitrag zur datenge-

triebenen Problemlösung leisten. 

• Transfer in domänenfremde Anwendungsgebiete: Neben der Erweiterung des 

Anwendungsbereichs ist auch ein Transfer der entwickelten Lösung in domänen-

fremde Anwendungsfälle möglich. Der Ansatz zur Berechnung von zeitverzöger-

ten Zusammenhängen unter Nutzung von diskreten Kreuzkorrelationsfunktionen 

kann bspw. zur Feature-Auswahl in Zeitreihendaten für die Entwicklung von ML-

Modellen verwendet werden. Dies wurde bereits im Rahmen von verschiedenen 

Masterarbeiten erprobt und konnte vielversprechende Ergebnisse liefern. 

• Softwareentwicklung: Basierend auf dem Prototyp, der im Rahmen dieser Arbeit 

entwickelt wurde, konnte das Warnsystem bereits als eigenständiges Softwaremo-

dul realisiert und in ein dSFM-System integriert werden. Das Expertensystem 

existiert bisher lediglich als Prototyp. Es besteht weiteres Potenzial für die Um-

setzung in einer vollwertigen Software. Hierbei sind zwei Hauptanwendungsbe-

reiche vorstellbar:  

o Nutzung im Rahmen der Ursachenanalyse in der systematischen Prob-

lemlösung  

o Einsatz im Rahmen des Wertstrommanagements, um Engpässe und An-

satzpunkte für Verbesserungen zu identifizieren. 

• Evaluation des Systems in der täglichen Nutzung: Die gezeigten Anwendungs-

fälle stellen nur eine Momentaufnahme dar und können lediglich Potenziale der 
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entwickelten Lösung aufzeigen. Der Hauptnutzen des Systems entsteht jedoch erst 

durch die tägliche Nutzung im operativen Management. Daher ist eine langfristige 

Evaluation, auch unter Einbezug von expliziten Kennzahlen, sinnvoll, um auch 

potenzielle Weiterentwicklungsrichtungen erkennen zu können.  

• Weiterentwicklung der Funktionen: Die bisherigen Entwicklungen der Funkti-

onen konzentrierte sich auf die Identifikation von paarweisen, zeitverzögerten Be-

ziehungen. Zukünftige Forschungsrichtungen könnten sich auf folgende Aspekte 

ausdehnen. Erstens besteht die Möglichkeit einer umfassenden Modellierung spe-

zifischer Zusammenhänge, die über die bisher identifizierten, paarweisen Bezie-

hungen hinausgeht. Dies könnte bspw. durch die Anwendung von Regressions-

techniken erfolgen, um präzisere Aussagen über diese Zusammenhänge zu 

ermöglichen oder sogar Vorhersagen einzelner KPIs zu realisieren. Zweitens 

könnte die Forschung eine Verknüpfung zwischen Prozessdaten und KPIs anstre-

ben, um die Datenlatenz zu reduzieren. Dies hätte das Potenzial, Echtzeitinforma-

tionen zu generieren und somit zu einer effizienteren und zeitnahen Analyse bei-

zutragen. Erste Ansätze hierzu können in der Arbeit von LONGARD ET AL. 

gefunden werden [LONG23].  

Angesichts des anhaltenden Trends der wachsenden Datenverfügbarkeit ist zu erwarten, 

dass in Zukunft weitere innovative datenbasierte Ansätze im Performance Management, 

insbesondere im täglichen operativen Management, Einzug halten werden, um Potenziale 

zur Verbesserung zu erschließen. Die vorliegende Forschungsarbeit trägt in diesem Zu-

sammenhang wesentlich zur Forschung im Bereich des Performance Managements bei. 
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A ANHANG  

A.1 Identifikation von Anforderungen durch Kano Modell 

Das Kano Modell ist ein bewährtes Vorgehen zur Analyse von Kundenbedürfnissen und 

-wünschen, das vom Japaner NORIAKI KANO entwickelt wurde [KANO84]. Vorläufer des 

Kano Modells ist die Zwei-Faktoren-Theorie von HERZBERG. Dieser hatte bereits in Stu-

dien zur Arbeitsmotivation festgestellt, dass Zufriedenheit und Unzufriedenheit zwei un-

abhängige Eigenschaften sind. Das Kano Modell hilft dabei, die Bedürfnisse und Wün-

sche von Kunden zu verstehen und zu priorisieren, indem es die Auswirkungen von 

verschiedenen Merkmalen eines Produkts oder einer Dienstleistung auf die Zufriedenheit 

der Kunden bewertet. [BAYU10] 

Dazu teilt das Kano Modell die Service- oder Produktmerkmale anhand der Dimensionen 

„                   “     „                                     “                  

sechs Arten von Merkmalen ein [SHAH09]: 

• Basismerkmale: Dies sind Merkmale, die von Kunden erwartet werden und somit 

unverzichtbar sind. Der Kunde sieht ihr Vorhandensein als selbstverständlich an. 

Wenn sie fehlen, führt dies zu Unzufriedenheit. Basismerkmale sind mit den Hy-

gienefaktoren aus dem oben genannten Modell von Herzberg zu vergleichen.  

• Leistungsmerkmale: Dies sind Merkmale, die von den Kunden geschätzt und 

häufig zum Vergleich zwischen Angeboten herangezogen werden. Sie stehen in 

einem proportionalen Verhältnis zur Kundenzufriedenheit. Je stärker ihre Ausprä-

gung, desto höher die Kundenzufriedenheit.  

• Begeisterungsmerkmale: Dies sind Merkmale, die von den Kunden nicht erwar-

tet werden und das größte Potenzial haben, diesen positiv zu beeinflussen. Sie sind 

am ehesten mit den klassischen Alleinstellungsmerkmalen (USP) zu vergleichen. 

• Unerhebliche Merkmale: Dies sind Merkmale, die sowohl bei Vorhandensein 

als auch beim Fehlen ohne Belang für den Kunden sind. Sie können also weder 

zu Zufriedenheit noch zu Unzufriedenheit führen 

• Rückweisungsmerkmale: Dies sind Merkmale, die direkt zur Unzufriedenheit 

des Kunden führen.  

• Fragwürdige Merkmale: Dies sind Merkmale, die darauf hindeuten, dass die 

Fragen von den Befragten falsch verstanden oder falsch gestellt wurden.  

Die Kano Analyse verfolgt das Ziel, die Service- und Produktmerkmale in die beschrie-

benen Kategorien des Kano Modells einzuteilen. Die Verwendung geht dabei über eine 

einfache Frage nach den Merkmalen hinaus. Für jedes Merkmal werden sowohl eine 

funktionale (Erfüllung des Merkmals) als auch eine dysfunktionale (Nichterfüllung des 

Merkmals) Frage gestellt. Es werden die fünf Antwortmöglichkeiten würde mich sehr 

freuen, setze ich voraus, ist mir egal, könnte ich in Kauf nehmen und würde mich sehr 

stören, bereitgestellt (vgl. Tabelle A-1). [SHAH09] 
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Tabelle A-1: Gestaltung eines Kano Fragebogens 

 Würde mich 

sehr freuen 

Setze ich  

voraus 

Ist mir egal Könnte ich 

in Kauf  

nehmen 

Würde mich 

sehr stören 

Funktionale Frage     O O O O O 

Dysfunktionale Frage     O O O O O 

In der Anwendung bedeutet dies, dass der/die Bewertende zunächst seine Zufriedenheit 

abschätzt, wenn ein Merkmal erfüllt ist (funktional) und anschließend die Zufriedenheit, 

sollte das Merkmal nicht erfüllt sein. Die Antworten auf beide Fragen werden anschlie-

ßend kombiniert und ergeben die Einordnung des Merkmals in der Kano Matrix (vgl. 

Tabelle A-2). [SHAH09] 

Tabelle A-2: Kano Matrix (in Anlehnung an SHANIN ET AL. [SHAH09]) 
  

Dysfunktional 

  
Würde mich 

sehr freuen 

Setze ich  

voraus 

Ist mir egal Könnte ich 

in Kauf neh-

men 

Würde mich 

sehr stören 

F
u

n
k

ti
o

n
a

l 

Würde mich 

sehr freuen 

Fragwürdig Begeisterung Begeisterung Begeisterung Leistung 

Setze ich  

voraus 

Ablehnung Indifferent Indifferent Indifferent Basis 

Ist mir egal Ablehnung Indifferent Indifferent Indifferent Basis 

Könnte ich 

in Kauf neh-

men 

Ablehnung Indifferent Indifferent Indifferent Basis 

Würde mich 

sehr stören 

Ablehnung Ablehnung Ablehnung Ablehnung Fragwürdig 

Da die Bewertenden in der Regel nicht einer Meinung sind, ergeben sich bezogen auf ein 

bestimmtes Merkmal unterschiedliche Eingliederungen. So sehen bspw. einige Bewer-

tende ein Merkmal als Basismerkmal und andere wiederum als Leistungsmerkmal. Aus 

diesem Grund erfolgt im nächsten Schritt anhand eines Mehrheitsvotums eine finale Ein-

gliederung. Bei Gleichstand der Nennungen gilt die folgende Reihenfolge bei der Zuord-

nung: Basis > Leistung > Begeisterung > Indifferent.  
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Kano Fragebogen 

Tabelle A-3: Kano Fragebogen zur Anforderungsidentifikation 

Allgemeine Angaben      

In welcher Branche sind Sie aktuell beschäftigt bzw. tätig?     

Wie viele Mitarbeitende arbeiten für Ihr Un-

ternehmen? 

 bis 200 201-500 501-

1.000 

über 

1.000 

In welcher Rolle sind Sie im Unternehmen tä-

tig? 

     

Nutzen Sie Shopfloor Management bei Ihnen im Unterneh-

men? 

  (Ja) (Nein) 

Wenn ja, nutzen Sie digitales SFM (dSFM) oder digitale Elemente 

im SFM? 

 (Ja) (Nein) 

Nutzen Sie Kennzahlen zum Messen und Steuern von Performance?  (Ja) (Nein) 

      

 Würde 

mich 

sehr 

freuen 

Setze 

ich  

voraus 

Ist mir 

egal 

Könnte 

ich in 

Kauf 

nehmen 

Würde 

mich 

sehr  

stören 

Operationalisierung  

Das System unterstützt die Operationalisie-

rung der Unternehmensstrategie und schafft 

eine Verknüpfung der hierarchischen Unter-

nehmensebenen. 

     

Das System bietet keine Unterstützung bei der 

Operationalisierung der Unternehmensstrate-

gie und Verknüpfung der hierarchischen Un-

ternehmensebenen. 

     

Information Overload      

Das System filtert und priorisiert automatisch 

Informationen und wirkt so einer kognitiven 

Überforderung entgegen. 

     

Das System stellt Informationen ungefiltert 

und nicht priorisiert bereit. 

     

Zusammenhänge      

Das System schafft ein Verständnis über Zu-

sammenhänge/Beziehungen/Abhängigkeiten 

zwischen unterschiedlichen KPIs. 

     

Das System schafft kein Verständnis über Zu-

sammenhänge/Beziehungen/Abhängigkeiten 

zwischen unterschiedlichen KPIs. 

     

SMARTe KPIs  

KPIs sind eindeutig definiert und dokumen-

tiert. Es existiert ein einheitliches Verständnis 

über die KPIs. 
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KPIs sind nicht eindeutig definiert und doku-

mentiert. Es existiert kein einheitliches Ver-

ständnis über die 

     

Mitarbeitende und Organisationseinheiten 

können die Werte, der für sie relevanten KPIs 

nicht beeinflussen 

     

Mitarbeitende und Organisationseinheiten 

können die Werte, der für sie relevanten KPIs 

beeinflussen und 

     

Nachhaltige Performancesteigerungen  

Das System verfolgt langfristige und nachhal-

tige Performancesteigerungen. 

     

Das System verfolgt keine langfristigen und 

nachhaltigen Performancesteigerungen. 

     

Verknüpfung von Management- und Fertigungssysteme 

Durch das System werden notwendige Daten 

erhoben, sowie vorhandene Management- und 

     

Durch das System werden keine Daten erho-

ben. Vorhandene Management- und Ferti-

gungssysteme 

     

Nicht wertschöpfende Tätigkeiten      

Vorbereitende, nicht wertschöpfende Tätigkei-

ten (wie Datenerfassung, -aufbereitung, -spei-

cherung, -analysen und -visualisierung) erfol-

gen automatisiert. 

     

Vorbereitende, nicht wertschöpfende Tätigkei-

ten (wie Datenerfassung, -aufbereitung, -spei-

cherung, -analysen und -visualisierung) erfol-

gen durch manuellen Eingriff und nicht 

automatisiert. 

     

Echtzeitfähigkeit      

Die verwendeten Performanceinformationen 

sind möglichst aktuell und liegen, wenn nötig, 

in Echtzeit vor. 

     

Die verwendeten Performanceinformationen 

sind nicht aktuell und liegen nicht in Echtzeit 

vor. 

     

Systematische Analysen durch Drilldown 

Systematische Analysen der KPIs werden 

durch Aggregation und Drill-Down unter-

stützt. 

     

Systematische Analysen der KPIs werden 

nicht durch Aggregation und Drill-Down un-

terstützt. 
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Trendanalysen      

Das System nutzt KPIs als Frühwarnindikato-

ren und erkennt Trends rechtzeitig. 

     

Das System nutzt KPIs nicht als Frühwarnin-

dikatoren und erkennt keine Trends. 

     

Verbesserungsmaßnahmen      

Durch das System können Verbesserungsmaß-

nahmen strukturiert abgleitet werden. 

     

Durch das System können keine Verbesse-

rungsmaßnahmen strukturiert abgleitet 

     

Kommunikation      

Das System fördert eine transparente sowie 

faire Kultur und Kommunikation 

     

Das System fördert keine transparente sowie 

faire Kultur und Kommunikation. 

     

Abweichungserkennung      

Das System erkennt Abweichungen in KPIs 

automatisch und sendet Warnungen an be-

troffene Abteilungen/Teams (bspw. nachfol-

gende Prozesse). 

     

Das System erkennt keine Abweichungen in 

KPIs und sendet keine Warnungen an be-

troffene Abteilungen/Teams (bspw. nachfol-

gende Prozesse). 

     

Kontextinformationen zur Interpretation und Erklärbarkeit 

Zur Interpretation und Erklärbarkeit der Er-

gebnisse liefert das System Kontextinformati-

onen zu den Warnungen. 

     

Zur Interpretation und Erklärbarkeit der Er-

gebnisse liefert das System keine Kontextin-

formationen zu den Warnungen. 

     

Feintuning      

Das System ermöglicht ein Feintuning der 

Vorhersagemodelle/Algorithmen/User Inter-

faces auf Ihr Unternehmen/Ihre Abteilung. 

     

Das System ermöglicht kein Feintuning der 

Vorhersagemodelle/Algorithmen/User Inter-

faces auf Ihr Unternehmen/ Ihre Abteilung. 

     

Nutzerfreundlichkeit      

Die verwendete Soft- und Hardware ist nutzer-

freundlich gestaltet. 

     

Die verwendete Soft- und Hardware ist nicht 

nutzerfreundlich gestaltet. 
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Visualisierung      

Visualisierungen unterstützen das Verständnis, 

die Analysen und Entscheidungsfindung der 

Anwender. 

     

Visualisierungen unterstützen nicht das Ver-

ständnis, die Analysen und Entscheidungsfin-

dung der Anwender. 

     

Überprüfung      

Es erfolgen regelmäßige Überprüfungen des 

Systems, neue KPIs werden aufgenommen, 

unnötige entfernt. Erkenntnisse des Systems 

fließen in Strategieentwicklung ein. 

     

Es erfolgen keine regelmäßigen Überprüfun-

gen des Systems, neue KPIs werden nicht auf-

genommen, unnötige nicht entfernt. Erkennt-

nisse des Systems fließen nicht in 

Strategieentwicklung ein. 

     

Vorwissen      

Für die Nutzung des Systems ist Vorwissen 

notwendig. Das System erfordert eine lange 

Einarbeitungszeit. 

     

Für die Nutzung des Systems ist geringes Vor-

wissen notwendig. Das System erfordert keine 

lange Einarbeitungszeit. 

     

Integrierbarkeit      

Das System kann in bestehende Software-Sys-

teme integriert werden. 

     

Das System kann nicht in bestehende Soft-

ware-Systeme integriert werden. 

     

Vertrauen      

Dem Output/ der Empfehlung aus dem System 

muss vertraut werden können. Bei Unsicher-

heit muss das System dies dem Nutzenden 

mitteilen. 

     

Dem Output/ der Empfehlung aus dem System 

muss nicht vertraut werden können. Bei Unsi-

cherheit muss das System dies nicht dem Nut-

zenden mitteilen. 

     

Fallen Ihnen noch weitere Anforderungen/Verbesserungsvorschläge an ein solches System ein? 
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A.2 Ergänzende Tabellen zur Operationalisierungsmethode 

Tabelle A-4: Performancedimensionen in der Produktion (in Anlehnung an NEELY [Ne09]) 

Qualität Zeit 

Performance 

Features 

Zuverlässigkeit 

Konformität 

Technische Haltbarkeit 

Servicefähigkeit 

Ästhetik 

Wahrgenommene Qua-

lität – Ruf 

Preis-Leistungs-Ver-

hältnis 

Fertigungsdurchlauf-

zeit 

Geschwindigkeit der 

Produkteinführung 

Lieferzeit 

Lieferhäufigkeit 

Abrechnungsgeschwin-

digkeit 

Einhaltung Fälligkeits-

termin 

Einhaltung Vereinba-

rungen 

Kosten Flexibilität 

Fertigungskosten 

Wertschöpfung 

Verkaufspreis 

Betriebskosten 

Servicekosten 

Profit 

Lebenszykluskosten 

Rohmaterialqualität 

Endproduktqualität 

Neue Produkte 

Modifikationen 

 

Lieferänderungen 

Mengenschwankungen 

Produktmixschwan-

kungen 

Ressourcenmixschwan-

kungen 
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Tabelle A-5: Übersicht von verbreiteten Produktionskennzahlen (in Anlehnung an JOPPEN ET AL. 

[JOPP19] und CONRAD ET AL. [CONR19]) 

Qualität Kosten Produktivität 

Kundenreklamationen 

Kundenzufriedenheit 

Fertigungsfehler 

Fertigungsausschuss 

Materialfehler 

First Pass Yield  

Qualitätsraten 

Mehr-/Nacharbeitszeit 

Top-Qualitätsprobleme 

Automatisierungsgrad 

Instandhaltungsquote 

Lagerdauer/Lagerumschlag 

Soll-Ist-Kosten 

Produktkosten 

Auftragskosten 

Materialkosten 

Bestandskosten 

Rüstkosten 

Instandhaltungskosten 

Fertigungsproduktivität 

OEE 

Stillstandszeiten 

Durchlaufzeit 

Durchlaufzeit 

Produzierte Menge 

OEE 

Lagerdauer/Lagerumschlag 

EPEI 

Kapazitätsauslastungsgrad 

Produktivität 

Mitarbeitendenverfügbarkeit 

Beschäftigungsgrad 

Bearbeitungszeit pro Anfrage 

Mindestlosgröße 

Wertschöpfungsquote 

Lieferung Sicherheit Personal 

Soll-Ist-Produktionsmenge 

Liefertermineinhaltung 

Lieferzeit 

Durchlaufzeit 

Lieferbereitschaftsgrad 

Fertigwarenbestände 

Zwischenbestände 

Materialbestände 

Lagerreichweite 

Reklamationsquote 

Anzahl Arbeitsunfälle 

Verbandbucheinträge 

Gefährdungshinweise 

Gefährdungsbeurteilung 

Risikobewertungen 

5S-Niveau 

Auditergebnisse 

Anlagenverfügbarkeit 

Mean time to repair 

Mean time between failure 

Verbesserungsvorschläge 

Anwesenheitsquote 

Krankenquote 

Mitarbeitendenzufriedenheit 

Überstunden 

Weiterbildungsstunden 

Anzahl Schulungen 

Fluktuation 

Anzahl altersgerechter Arbeits-

plätze 

Mitarbeitendenproduktivität 
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Tabelle A-6: Kennzahlen und die zur Ermittlung notwendigen Faktoren (in Anlehnung an VDMA 

[VERB10]) 

  
Kennzahlen 
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Planbelegungszeit                       

Produktionszeit je 
Einheit 

                      

Auftragszeit                       

Bearbeitungszeit                       

Belegungszeit                       

Durchlaufzeit                       

Gesamt-
anwesenheitszeit 

                      

Hauptnutzungszeit                       

Störungsbedingte 

Unterbrechung 
                      

Tatsächliche Rüstzeit                       

Ausschussmenge                       

Geplante 
Ausschungssmenge 

                      

Gutmenge                       

Nacharbeitsmenge                       

Produzierte Menge                       

Prod. Menge im 
ersten Arbeitsgang 

                      

Gutteile                       

Geprüfte Teile                        

Mittelwert                        

Oberer Grenzwert                       

Standardabweichung                       

Unterer Grenzwert                       

Schätzwert                       

Verfügbarkeit                       

Effektivität                       

Qualitätsrate                       
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A.3 Ergänzende Tabellen und Abbildungen zur Anwendung und Evalu-

ation 

 

Abbildung A-1: Ausschnitt aus der erweiterten Wertstromkarte 
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Tabelle A-7: Ausschnitt der vorliegenden Kennzahlen im Datensatz 

Kennzahlensammlung in der Nutzfahrzeugindustrie 

Liefertreue Werk Mitarbeitende 

Soll 

Lieferpositionen 

pro MA 

Anzahl versendete 

Artikel 

Ausschussmel-

dungen 

Produktionsstart 

erfüllt 

Anzahl verpackte 

Artikel 

Mitarbeitende 

verliehen 

Lieferantenrekla-

mationen 

Produktivität 

Anzahl offene 

Prüflose 

Stückzahl Fehlermeldungen Mitarbeitende un-

geplant abwesend 

Erfasste Waren-

eingänge pro MA 

Nicht eingelagerte 

Wareneingänge 

vom Vortag 

Produktivstunden OEE Offene Umlage-

rungen 

Störmeldungen 

Lagerfüllgrad Mitarbeitende ge-

plant abwesend 

Anzahl unver-

packter Lieferpo-

sitionen 

Liefertreue Liefe-

ranten 

Anzahl Warenein-

gänge 
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A.4 Evaluation am synthetischen Datensatz 

 

Abbildung A-2: Arten von Beziehungen im synthetischen Datensatz – Rauschlevel: 0,1 (in Anlehnung an 

FREITAG [FREI23]) 
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Tabelle A-8: Assoziationsmaße im Vergleich 

Art der  

Beziehung 

Rausch- 

level 

Assoziationsmaß 

|𝒓𝑷| > 𝟎, 𝟕 |𝒓𝑷| > 𝟎, 𝟑 |𝒓𝑺| > 𝟎, 𝟕 |𝒓𝑺| > 𝟎, 𝟑 𝒓𝑴 > 𝟎,𝟕 𝒓𝑴 > 𝟎,𝟑 

Linear 0,1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,3 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,5 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,7 ✓ ✓ ✓ ✓  ✓ 

Quadratisch 0,1     ✓ ✓ 

0,3     ✓ ✓ 

0,5      ✓ 

0,7      ✓ 

Kubisch 0,1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,3 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,5 ✓ ✓ ✓ ✓  ✓ 

0,7 ✓ ✓ ✓ ✓  ✓ 

Sinus 0,1  ✓  ✓ ✓ ✓ 

0,3  ✓  ✓ ✓ ✓ 

0,5  ✓  ✓ ✓ ✓ 

0,7  ✓  ✓  ✓ 

Exponentiell 0,1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,3 ✓ ✓ ✓ ✓  ✓ 

0,5 ✓ ✓  ✓  ✓ 

0,7  ✓  ✓  ✓ 

Logarithmisch 0,1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,3 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,5 ✓ ✓ ✓ ✓  ✓ 

0,7  ✓  ✓  ✓ 

Dreieckig 0,1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,3 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,5  ✓  ✓  ✓ 

0,7  ✓  ✓  ✓ 

Gauß´sche 0,1     ✓ ✓ 

0,3     ✓ ✓ 

0,5      ✓ 

0,7      ✓ 

Ausreißer 0,1     ✓ ✓ 

0,3     ✓ ✓ 

0,5     ✓ ✓ 

0,7      ✓ 

Unregelmäßig 0,1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,3 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,5 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

0,7 ✓ ✓  ✓  ✓ 
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A.5 Fragebogen zur Evaluation 

Tabelle A-9: Fragebogen zur Anforderungsevaluierung 

Allgemeine Angaben     

In welcher Branche sind Sie aktuell beschäftigt bzw. tätig?    

Wie viele Mitarbeitende arbeiten für Ihr Unterneh-

men? 

bis 9 10 - 49 50 - 249 über 249 

     

In welcher Rolle sind Sie im Unternehmen tätig?     

 Stimme  

über-

haupt 

nicht zu 

Stimme  

nicht zu 

Stimme  

zu 

Stimme  

voll und  

ganz zu 

Inhaltliche Anforderungen an das EUS 

(A-1) Das System schafft ein Verständnis über Zu-

sammenhänge/Beziehungen/Abhängigkeiten zwi-

schen unterschiedlichen KPIs auf horizontaler und 

vertikaler Ebene. 

    

(A-2) Das System verwendet KPIs als Frühwarnin-

dikatoren im Wertstrom. 

    

(A-3) Das System filtert und priorisiert relevante In-

formationen automatisch. 

    

(A-4) Das System lässt sich in bestehende Software-

Systeme integrieren. 

    

(A-5) Das System funktioniert größtenteils automa-

tisch und erfordert kaum manuellen Eingriff. 

    

(A-6) Das System zeichnet sich durch eine einfache 

Bedienbarkeit und Nachvollziehbarkeit aus. 

    

(A-7) Das System ist auf die individuellen Eigen-

schaften eines Unternehmens anpassbar. 

    

 

Inhaltliche Anforderungen an die Methode 

(A-8) Die Methode verfolgt langfristige und nach-

haltige Performancesteigerungen. 

    

(A-9) Die Methode fördert eine transparente sowie 

faire Kultur und Kommunikation. 

    

(A-10) Die Methode ermöglicht eine regelmäßige 

Revision des Performance Management Systems. 

    

(A-11) Die Methode unterstützt bei der Auswahl 

und Implementierung geeigneter Kennzahlen. 
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Formale Anforderungen 

(A-F-1) Validität: Das Entscheidungsunterstüt-

zungssystem und die Methode eignen sich in Bezug 

auf die Ziele des Performance Managements. 

    

(A-F-2) Reliabilität: Das Entscheidungsunterstüt-

zungssystem und die Methode liefern bei wiederhol-

ter Durchführung unter gleichen Rahmenbedingun-

gen die gleichen Ergebnisse. 

    

(A-F-3) Objektivität: Die Anwendung und Beurtei-

lung der Ergebnisse ist frei von subjektiver Vorur-

teilsbildung oder individuellen Interpretationen. 

    

(A-F-4) Generalisierbarkeit: Die Ergebnisse lassen 

sich auf weitere Anwendungsgebiete, Situationen 

oder Kontexte übertragen. 
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A.6 Betreute Abschlussarbeiten 

Im Rahmen dieser Forschungsarbeit wurden vom Autor die nachfolgenden studentischen 

Arbeiten betreut, welche weiterführende Informationen enthalten. 

Tabelle A-10: Betreute Abschlussarbeiten 

Studierende Typ Titel Jahr 

Malaz Arznjani MT Entwicklung einer Methode zur Einführung eines Kennzahlen-

systems für die Produktion am Beispiel der Munsch Chemie-

Pumpen GmbH 

2023 

Katharina Freitag MT Report the Unknown – A Discovery and Reporting Approach 

for Nonlinear Relationships Between Key Performance Indica-

tors 

2023 

Julius Reis MT Entwicklung einer Methode zur Implementierung eines Perfor-

mance Managements in der Produktion 

2023 

Jan Zeikowski MT Entwicklung von Machine Learning Modellen zur Echtzeit Prä-

diktion von Key Performance Indikatoren (KPI) 

2023 

Max Pfeifer MT Datengestützte Verfahren und Ansätze in Performance Ma-

nagement Systemen (PMS) in der Produktion 

2022 

Laura Semmler MT Entwicklung eines Einführungsprozesses für Machine Learn-

ing Applikationen in der Produktion 

2022 

Jan Stollsteimer MT Entwicklung eines Modells zur Anomalie Detektion in Prozess- 

und Maschinendaten im digitalen Shopfloor Management 

2022 

Jan Herrmann MT Entwicklung eines Modells zur Detektion von Anomalien in 

Zeitreihendaten von KPIs im digitalen Shopfloor Management 

2022 

Xi Chen MT Raising ML-accuracy in rework through improved data quality 2021 

Sebastian Daniel MT Datenbasierte Untersuchung von Korrelationen zwischen stra-

tegischen Unternehmenszielen und Key Performance Indica-

tors 

2021 

Maximilian Otto MT Identifikation von Maschinendaten und Prozess-KPIs sowie de-

ren Korrelationen innerhalb des digitalen Shopfloor Manage-

ments im Umfeld der Industrie 4.0 

2021 

Matthias Knack SA Entwicklung einer Methode zur Steigerung der Datenqualität 

am Beispiel der Fertigung bei einem Unternehmen aus der Au-

tomobilindustrie 

2021 

Lara Schiborr MT Potenziale und Hindernisse des Einsatzes von Data Mining im 

Problemlösungsprozess 

2021 

Tobias Hedtmann MT Identifikation von Datenrelationen in der Produktion durch 

Data Analytics und Machine Learning 

2020 

Stefan Emmerich SA Identifikation von Anomalien und Ursache-Wirkungszusam-

menhänge durch Data Analytics und Machine Learning 

2020 

Shiva Kianpoor MT Konzeption eines smarten digitalen Shopfloor Management 

Systems mit Hilfe von Shopfloor Analytics Ansätzen 

2020 

Peter Depta 

Miriam Gräf 

Jan Kirner 

Alexander Olbrich 

ARP Analyse von Anwendungsfällen und Datensätzen für die An-

wendung von maschinellem Lernen in der Produktion 

2020 
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Tobias Biegel SA Entwicklung und Implementierung einer Machine Learning 

Applikation für digitales Shopfloor Management 

2019 

Nikolaus Walter BT Shopfloor Analytics Ansätze und Integration in das Darmstäd-

ter SFM Modell 

2019 

Nadine Bäumel MT Konzeption eines Konfigurators zur Datenauswahl im dSFM 2019 

BT: Bachelorthesis, SA: Studienarbeit, MT: Masterthesis, ARP: Advanced Research Project 
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A.7 Wissenschaftliche Veröffentlichungen des Autors 

Im Rahmen dieser Forschungsarbeit wurden vom Autor die nachfolgenden Publikationen 

erstellt und veröffentlicht. 

Analyzing Inter-temporal Correlations Of KPIs For Cross-value Stream Perfor-

mance Management (in Veröffentlichung) 

L. Longard, J. Metternich, 2024 

6th Conference on Production Systems and Logistics 

Gestaltung eines wertstromübergreifenden Performance Management Systems  

(in Veröffentlichung) 

L. Longard, Y. Wang, O. Herz, J. Metternich, 2024 

Zeitschrift für Wirtschaftlichen Fabrikbetrieb (ZWF) 

Digitales Shopfloor Management – Einführung, Erfolgskonzepte, Werkzeuge 

J. Metternich, M. Müller, C. Hertle, L. Longard, Y. Wang, 2024 

Carl Hanser Verlag 

Intraday forecasting of OEE through sensor data and machine learning 

L. Longard, T. Prein, J. Metternich, 2023 

56th CIRP Conference on Manufacturing Systems 

Value-stable Passenger Cars in a Circular Economy 

S. Peters, J. Metternich, L. Longard, J. Barth, 2023 

ATZ worldwide 

Wertstabile Pkw in der Kreislaufwirtschaft 

ATZ – Automobiltechnische Zeitschrift 

S. Peters, J. Metternich, L. Longard, J. Barth, 2023 

Beyond Pareto Analysis: A Decision Support Model for the Prioritization of Devia-

tions with Natural Language Processing 

Y. Wang, L. Longard, C. Hertle, J. Metternich, 2023 

4th Conference on Production Systems and Logistics 

Towards A Data-driven Performance Management In Digital Shop Floor Manage-

ment 

L. Longard, S. Bardy, J. Metternich, 2022 

3rd Conference on Production Systems and Logistics 

Potentials and obstacles of the use of data mining in problem-solving processes 

L. Longard, L. Schiborr, J. Metternich, 2022 

55th CIRP Conference on Manufacturing Systems 

Comparison of preprocessing approaches for text data in digital shop floor ma-

nagement systems 

M. Müller, L. Longard, J. Metternich, 2022 

55th CIRP Conference on Manufacturing Systems 
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A product selection method for the configuration of learning factories 

A. Kreß, M. Steinmeyer, L. Longard, J. Kaiser, J. Metternich, 2022 

12th Conference on Learning Factories 

Machine Learning For Intelligent Maintenance And Quality Control: A Review Of 

Existing Datasets And Corresponding Use Cases 

N. Jourdan, L. Longard, T. Biegel, J. Metternich, 2021 

2nd Conference on Production Systems and Logistics 

Reduced Rework Through Data Analytics and Machine Learning – A Three Level 

Development Approach 

L. Longard, F. Brungs, C. Hertle, J. Roeth, J. Metternich, 2021 

11th Conference on Learning Factories 

Digitales Shopfloor Management – Wohin geht die Reise? 

L. Longard, A. Meißner, M. Müller, J. Metternich, 2020 

Zeitschrift für Wirtschaftlichen Fabrikbetrieb (ZWF) 

 


