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Referat: 

Zur Steuerung großer Produktionsunternehmen muss das Management Alternativen 

bewerten, fundierte Entscheidungen herbeiführen und Maßnahmen zur Prozesssteu-

erung ergreifen. Jedoch macht die Komplexität der Ursache-Wirkbeziehungen zwi-

schen den Kennzahlen, die zur Steuerung der interdependenten Geschäftsprozesse 

dienen, eine Abschätzung der Auswirkungen von Maßnahmen für den Menschen 

ohne Hilfsmittel nahezu unmöglich.  

Die vorliegende Dissertation liefert daher Ansätze für die Weiterentwicklung der 

klassischen kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung durch die Einbeziehung 

von Advanced Analytics Algorithmik für die Analyse von Prozessinterdependen-

zen. Damit begegnet sie der identifizierten Lücke einer unzureichenden Integration 

von Advanced Analytics in die praktische Prozesssteuerung. 

Die entwickelte Methode beinhaltet eine Vorgehensweise und Prozessmodelle für 

die quantitative Analyse der Interdependenzen. Zudem bietet sie Vorschläge für den 

komplementären und komparativen Einsatz fortgeschrittener Analysealgorithmik. 

Zur Beurteilung der Eignung der jeweiligen Lösung dienen Leitmerkmale, welche 

die Bedürfnisse von Anwendern repräsentieren. Die Analyseergebnisse sind 

schließlich auf ihren Beitrag zu den in der Dissertation erarbeiteten Anforderungen 

an die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung zu prüfen. Die Entwicklung und 

Evaluierung der Methode erfolgt im Rahmen einer Fallstudie mit mehreren hetero-

genen Anwendungsfällen bei einem OEM der Automobilindustrie. 

Die Forschungsergebnisse tragen dazu bei, die Vielzahl digitaler Lösungen zur Vi-

sualisierung von Daten mit dem größer werdenden Angebot an fortgeschrittenen 

Analysemöglichkeiten zur Unterstützung kennzahlenbasierter Managementpro-

zesse zusammenzuführen. Dem Grundgedanken der Kybernetik folgend, ermög-

licht die Methode Fachanwendern die selbständige quantitative Analyse von Ursa-

che-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen innerhalb einzelner Prozesse sowie 

prozess- und hierarchieübergreifend. Die Interpretation der Ergebnisse dient sodann 

der Ergänzung von deren implizitem Wissen und folglich einer effektiveren und 

effizienteren Prozesssteuerung. 
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1 Unternehmenssteuerung im digitalen Zeitalter 

Die Digitalisierung durchdringt schrittweise eine Vielzahl der Aufgabenbereiche 

großer Produktionsunternehmen1. Insbesondere der Automobilindustrie prophe-

zeien Experten eine tiefgreifende digitale Transformation [Diekmann/Sümmchen 

2016, 5]. Angetrieben durch die Industrie 4.0 und das Internet of Things stehen bis-

her vor allem Wertschöpfungsprozesse wie Vertrieb/Marketing, die Produktion und 

die Supply Chain aber auch Kundenservices wie Fahrzeugkonfiguratoren, Mobili-

täts- und Infotainmentdienste im Fokus [Diekmann/Sümmchen 2016, 5]. Eine eher 

geringe Durchdringung der Digitalisierung erfolgte bisher bei der Steuerung der 

Unternehmen aus Managementperspektive (siehe dazu Kapitel 3.3). Zwar gibt es 

eine Vielzahl digitaler Lösungen zur Visualisierung von Daten (z. B. Dashboards, 

interaktive Berichtssysteme) und ein größer werdendes Angebot an fortgeschritte-

nen Analysemöglichkeiten in spezifischen Kontexten (z. B. Predictive Mainte-

nance, Process Mining), allerdings findet deren Zusammenführung zur Unterstüt-

zung kennzahlenbasierter Managementprozesse in der Praxis kaum statt. Dabei be-

nötigen Entscheidungsträger in Zeiten der Industrie 4.0, in welchen dynamische und 

vernetzte Produktionsstrukturen zunehmen, IT-Systeme, die die Bearbeitung kom-

plexer Aufgabenstellungen systematisch mit Informationen anreichern [Hänel/Fel-

den 2015, 260]. Beispielsweise kann ein LKW im Stau auf der Autobahn Stunden 

später Probleme in der Produktion erzeugen, wenn die erwarteten Just-in-Time-Lie-

ferungen nicht pünktlich zu Verfügung stehen. In einem solchen Fall muss für das 

Management das Ereignis des Staus in den Daten den Ereignissen im Produktions-

prozess zuteilbar sein, um die Ursache-Wirkbeziehungen zu analysieren und einzu-

schätzen, wie stark sich dieses Ereignis auswirkt. Darauf aufbauend sind wirtschaft-

lich sinnvolle Maßnahmen zu ergreifen. 

Generell beinhalten Managementprozesse das Führen und Steuern von Organisati-

onen durch aufeinander abgestimmte Tätigkeiten [Deutsches Institut für Normung 

2015, 31], sodass die von verschiedenen Instanzen getroffenen Entscheidungen 

letztlich zur Realisierung der obersten Unternehmensziele beitragen [Gladen 2014, 

18]. Dabei zählen die exponentiell steigende Komplexität und die Dynamik des 

Wandels der heutigen, global vernetzten Systeme2 zu den wichtigsten Herausforde-

rungen für das Management [Malik 2013, 4]. Zu diesen vernetzten Systemen gehö-

ren zum Beispiel politische Systeme, Verkehrssysteme, aber auch die Produktions-

unternehmen selbst mit ihrer Vielzahl wechselseitig voneinander abhängiger Auf-

gaben [Gladen 2014, 18]. Als hochintegrierte, komplexe Systeme implizieren sie 

Wechselwirkungen, welche für den einzelnen nicht absehbar sind [Legner 1999, 

190]. 

 

1 [Schön 2018, 228] vergleicht verschiedene Grenzen für die Größeneinordnung von Unternehmen. 
Diese weichen stark voneinander ab. Folgend gilt ein Unternehmen gemäß der Definition des Euro-

päischen Kompetenzzentrums für Angewandte Mittelstandsforschung ab 3000 Mitarbeitern und 

mehr als 600 Mio. € Jahresumsatz als groß. 
2 Eine Definition von Systemen folgt in Kapitel 2.1. 
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1.1 Komplexität der Steuerung großer 
Produktionssysteme 

Das Ziel der Entscheidungsträger in Produktionsunternehmen ist, mit gegebenem 

Kapitaleinsatz (Input wie z. B. Kosten, Verbrauchsmenge) maximalen Erfolg (Out-

put wie z. B. Produktionsmengen, Gewinn) oder mit minimalen Mitteln ein defi-

niertes Ergebnis zu erzielen [Gladen 2014, 184]. Die Vielzahl an Abhängigkeiten 

zwischen den Unternehmensprozessen, die beteiligten Personen, die enorme Daten-

menge und Datenvielfalt, kurze Reaktionszeiten sowie verteilte Ressourcen er-

schweren das Herstellen von Zusammenhängen, Bewerten von Alternativen und 

Herbeiführen fundierter Entscheidungen jedoch massiv [Lambeck 2015, 37]. Als 

Ganzes sind die komplexen Beziehungen im Unternehmen mehr als die Summe der 

Teile und führen zu Systemeigenschaften, die auf einzelne Systemelemente nicht 

mehr zurückführbar sind [Trier et al. 2013, 48; Malik 2013, 19]. Vor diesem Hin-

tergrund definieren [Trier et al. 2013, 49] die Komplexität von Systemen als: 

K =
𝑛𝑟

𝑛𝑒

 , mit 

K = Komplexität, 

nr = Anzahl der Relationen, 

ne = Anzahl der Elemente. 

 

Demnach steigt die Komplexität bei gleichbleibender Anzahl der Elemente mit der 

Anzahl an Relationen. [Schwaninger 2004, 6 f.] beschreibt Komplexität anhand ih-

rer „…Eigenschaft, viele Zustände oder Verhaltensweisen annehmen zu können“ 

und ihrer „…Konnektivität und dynamische[n] Interaktion ihrer Komponenten“. 

Ähnlich dazu bezeichnet [Rüegg-Stürm 2014, 7] ein System als komplex, wenn 

„…the elements of a system interact in a variety of ways and interrelate with each 

other in a specific and dynamic relationship.“ Diese drei Definitionen verdeutlichen, 

dass die Beziehungen zwischen den Elementen den entscheidenden Ausschlag für 

die Komplexität von Systemen geben. Daher steht die Analyse von Ursache-Wirk-

beziehungen in großen Produktionsunternehmen im Fokus der Ausführungen der 

vorliegenden Dissertation. 

Große Unternehmen besitzen viele Elemente, die auf vielfältige Art und Weise in 

Beziehung zueinander stehen. Daher weisen sie eine hohe Komplexität auf. In die-

sem Kontext ist eine Aufgabe des Managements, Maßnahmen zur Planung, Steue-

rung und Kontrolle strategischer sowie operativer Geschäftsprozesse abzuleiten und 

zu ergreifen [Alt/Puschmann 2016, 55]. Allerdings können Menschen Systeme von 

nur maximal vier Variablen kognitiv verarbeiten [Halford et al. 2005, 75]. Folglich 

sind die Ursache-Wirkbeziehungen zwischen den Prozessen großer Unternehmen 

intuitiv nicht mehr nachvollziehbar oder antizipierbar und überfordern die Leis-

tungsfähigkeit der Führungskräfte [Schwaninger 2004, 7; Forrester 2009, 8; Ster-



 

 

 

 

 

 

 

- 3 - 

man 2001, 10; Eley 2012, 3; Druzdzel/Flynn 2009, 1]. Das bedeutet, dass das Ab-

schätzen der Interaktionen der Elemente anhand der Beziehungen und die resultie-

renden Wirkungen nur in begrenztem Maße möglich ist. Daher besteht ein großer 

Bedarf nach Hilfsmitteln zur Entscheidungsunterstützung. Übliche Muster des Um-

gangs mit Komplexität sind: 

 

Trial-and-Error Man probiert aus, wie ein Ziel erreicht werden kann. 

Ausblenden Man bleibt beim alten Muster und ignoriert Alterna-

tiven. 

Rationales Durchdringen 

und Verstehen 

Man versucht Komplexität über die Details zu ver-

stehen und stößt an Grenzen. 

Trivialisierung Man reduziert die Fragestellung durch die Konzent-

ration auf einzelne Faktoren. 

Emotionale Bewertung Man bildet komplexe Muster im Gehirn jenseits des 

bewussten Verstehens und agiert intuitiv. 

Tabelle 1-1: Muster des Umgangs mit Komplexität [Kruse o. D.] 

 

Unabhängig von der gewählten Strategie stützt sich menschliches Handeln, ob be-

wusst oder unbewusst, auf Modelle [Schwaninger 2004, 9]. Sie basieren auf ver-

schiedensten Grundlagen, wie den Ergebnissen früherer Entscheidungsprozesse so-

wie Annahmen, Einstellungen, individuellem Wissensstand und Grundüberzeugun-

gen [Gladen 2014, 38]. Die mentalen Modelle von Entscheidungsträgern beinhalten 

also individuelle Hypothesen über Ursache-Wirkbeziehungen in den Unternehmen 

und erleichtern ihnen die Wahrnehmung der komplexen Realität [Gladen 2014, 38].  

Die mentalen Modelle sind regelmäßig auf Aktualität zu prüfen und den veränder-

ten Rahmenbedingungen anzupassen, da sich das Marktumfeld vieler Unternehmen 

ändert und sich die verfügbare Datenbasis stetig ausweitet [Kemper et al. 2010, 8]. 

Beispielsweise sahen sich die Automobilhersteller weltweit in den Jahren 2020 und 

2021 mit der Corona-Krise konfrontiert. Aufgrund ökonomischer Unsicherheiten 

brach die Nachfrage zunächst ein. Anschließend gab es einen deutlichen Anstieg 

der Nachfrage – zunehmend nach elektrifizierten Fahrzeugen. Dies stellte die Her-

steller vor die Herausforderung, innerhalb kürzester Zeit mit starken Volumen-

schwankungen und einem veränderten Schwerpunkt hinsichtlich nachgefragter Pro-

dukteigenschaften umzugehen. Als Folge der volatilen Nachfrage entstanden Eng-

pässe bei der Versorgung der globalen Lieferketten mit Chips durch die Halbleiter-

industrie, die wiederum andere Herausforderungen für die OEMs darstellten.  
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Unternehmen, die zukünftig im Wettbewerb bestehen wollen, müssen agil auf der-

artige Schwankungen reagieren. Agilität bedingt jedoch auch eine höhere Entschei-

dungsdichte und führt dazu, dass das Management in kürzerer Zeit Entscheidungen 

treffen muss [Diekmann/Sümmchen 2016, 27]. Die Bedeutung der Faktoren Zeit 

und Komplexität für das Treffen von Entscheidungen spiegelt sich auch in dem Bei-

trag von [Rahman/Feis 2009, 46] wider. Für ihr „Analytical framework for strategic 

decision-making“ nutzen sie eben diese Faktoren als die maßgeblichen Dimensio-

nen zur Einordnung von Modellen und Methoden zur Entscheidungsunterstützung. 

Im Spannungsfeld zwischen Zeitdruck und Komplexität der Unternehmenssteue-

rung sind in die Unternehmensprozesse und -strukturen integrierte, innovative IT 

Lösungen ein wesentlicher Stellhebel [Alt et al. 2020, 614] für die Unterstützung 

der Wertschöpfung, die Anreicherung mit neuen Services sowie digitalen Produkten 

und die Schaffung neuer Geschäftsmodelle [Alt et al. 2020, 613].  

Es ist kaum abschätzbar, welche Änderungen zukünftig auftreten. Deshalb umfasst 

der zeitliche Horizont sowohl kurz- wie auch langfristige Perspektiven und schließt 

eine permanente Weiterentwicklung der Geschäftsprozesse an die sich ändernden 

Umweltbedingungen (z. B. neue Technologien, Gesetze, Kundenanforderungen) 

ein [Legner 1999, 1]. Auf diese Weise trägt die Anpassungsfähigkeit von Unterneh-

mensprozessen (z. B. hinsichtlich des Produktionsvolumens oder der Produktviel-

falt) und die Geschwindigkeit in der Produktentwicklung neben der Effizienz und 

Effektivität der Prozesse maßgeblich zur Wettbewerbsfähigkeit bei. Gleichzeitig 

steigen die Anforderungen an Transparenz und Fundierung von Entscheidungen 

[Kemper et al. 2010, 8] sowie an das quantitative Berichtswesen im Unternehmen 

[Steuernagel 2017, 5]. Jene Anforderungen bleiben jedoch häufig unerfüllt, da Ent-

scheidungen weiterhin überwiegend auf Intuitionen und Annahmen bezüglich se-

parierter Teile des Gesamtsystems basieren [Forrester 2009, 9; Druzdzel/Flynn 

2009, 2]. Dieses Vorgehen reduziert zwar einerseits die kognitive Belastung des 

Managements, andererseits aber auch die Entscheidungsqualität [Druzdzel/Flynn 

2009, 2; Davenport 2010, 2], weil die Phase der Willensbildung häufig durch Wis-

sensdefizite gekennzeichnet ist [Gladen 2014, 361].  

Aufgrund der Unsicherheiten, die die Komplexität und Dynamik von Produktions-

unternehmen erzeugen, gibt es keine Garantie, dass das Ergebnis einer Maßnahme 

der ursprünglichen Absicht entspricht. Daher bleibt nur eine Optimierung des Ent-

scheidungsprozesses, in welchem möglichst alle maßgebenden Faktoren, Alternati-

ven und Präferenzen berücksichtigt werden [Druzdzel/Flynn 2009, 3]. “Information 

kills variety; and the reduction of variety is one of the main techniques of regulation 

- not indeed because it simplifies the system to be controlled, but because it makes 

it more predictable.” [Beer 1959, 44] Schließlich kann das Ergebnis eines Manage-

mentprozesses in der Regel nicht besser sein als das zugrunde liegende mentale 

Modell [Schwaninger 2001, 138]. Demnach sind mentale Modelle durch geeignete 

Hilfsmittel, wie zum Beispiel die Balanced Scorecard (BSC) (siehe Kapitel 2.3.5), 

sowie relevante Informationen zu ergänzen und zu aktualisieren. 
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Es gibt Bemühungen zu untersuchen, welche Faktoren das Verhalten von Systemen 

maßgeblich beeinflussen und wie die Beziehungen zwischen diesen beschaffen 

sind, um das Systemverhalten im Sinne der übergeordneten Ziele zu steuern 

[Schwaninger 2001, 138]. Für derartige Analysen eignen sich unter anderem Sze-

nariobetrachtungen und Simulationen [Gladen 2014, 361]. Insbesondere wenn da-

bei aber die Menge an Informationen für den Entscheidungsträger zu groß ist, emp-

fiehlt sich der Einsatz von Entscheidungsunterstützungssystemen [Druzdzel/Flynn 

2009, 1]. Als Informationsbasis stehen dafür die mentalen Modelle von Experten 

und Entscheidungsträgern als implizites Wissen3, aber auch die Daten der Unter-

nehmen zur Verfügung. Die meisten Unternehmen verfügen über große Mengen 

von Daten, deren Potentiale sie aber nicht ausschöpfen: Es werden eher historische 

als gegenwarts- bzw. zukunftsorientierte Betrachtungen durchgeführt, eher aggre-

gierte Daten als Rohdaten verwendet und deren Spektrum häufig zu eng gefasst, 

obwohl eine verbesserte Informationsbasis eine bessere Prozessleistung bewirken 

kann [Hammer/Hershman 2010, 39].  

Die Industrie 4.0, mit der eine revolutionäre Umgestaltung der industriellen Pro-

duktion einhergeht, macht vor dem Hintergrund veränderter, stärker vernetzter Pro-

duktionsabläufe und des Einsatzes zeitgemäßer Technologien eine Neuorganisation 

der IT-Systeme für die Entscheidungsunterstützung unumgänglich [Hänel/Felden 

2015, 260 f.]. Speziell die Kennzahlendaten, die die Leistung und Effizienz der ver-

netzten Prozesse repräsentieren, weshalb die Manager der Unternehmen sie zur 

Steuerung und Überwachung des Unternehmenserfolges nutzen, stellen eine Infor-

mationsquelle dar, die sehr wertvolle Erkenntnisse über die Ursache-Wirkbeziehun-

gen zwischen Prozessen und deren Einflüssen liefern kann. Zur Nutzung dieser In-

formationen werden fortgeschrittene, quantitative Methoden (z. B. aus der Statistik) 

auf die Daten angewendet. Eine solche quantitative Analyse von Kennzahlenrelati-

onen bietet die Möglichkeit, mentale Modelle zu prüfen, zu fundieren, zu ergänzen 

oder zu korrigieren. Als praktisches Beispiel für ein großes Produktionsunterneh-

men dient die BMW Group. 

  

 

3 Das implizite Wissen dient beispielsweise bei der Anwendung der BSC als Grundlage und wird durch 
deren Anwendung strukturiert. 
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1.2 Unternehmenssteuerung in der BMW Group 

Die BMW Group umfasst die Marken BMW, MINI, Rolls-Royce Motor Cars und 

BMW Motorrad und beschäftige im Jahr 2020 120.726 Mitarbeiter [BMW Group 

2022a]. An 31 Produktionsstandorten in 15 Ländern wurden 2.325.179 Automobile 

und 169.272 Motorräder ausgeliefert, wobei ein Umsatz von 98.990.000.000 € er-

wirtschaftet wurde [BMW Group 2022a].  

Ihre Unternehmensstruktur vereint die Eigenschaften zweier unterschiedlicher Or-

ganisationsformen: Sie ist einerseits ressortorientiert aufgebaut, um funktionale 

Spezialisierungen auf Fachprozesse zu ermöglichen (z. B. Produktion, Einkauf und 

Lieferantennetzwerk, Finanzen). Da dies zu Prozessbrüchen führt, also funktionale 

Verantwortungen und Ziele durch die Ressortgrenzen voneinander trennt, ist die 

BMW Group andererseits ebenfalls prozessorientiert organisiert. Das Prozessmo-

dell ist in Abb. 1-1 dargestellt und zeigt, dass sich die Teilprozesse durchgängig am 

Beitrag für den Endkunden (repräsentiert durch die blauen Quadrate) orientieren. 

So werden übergreifende Ziele gesetzt und Potentiale durch nachhaltige Prozesse 

und gemeinsame Best Practices genutzt.  

Die vier Hauptprozesse des Prozessmodells gliedern sich schrittweise in die jewei-

ligen zur Automobilfertigung notwendigen Teilprozesse auf, sodass ein komplexes 

Gefüge an prozessualen Interdependenzen entsteht. Durch diese Organisations-

struktur beeinflussen sich die Prozesse im Sinne von Vorgänger-Nachfolger-Bezie-

hungen, Parallelprozessen und dem hierarchischen System der Prozesse. Diese Lo-

gik durchzieht das Unternehmen über alle Hierarchieebenen hinweg. 

 

 

Abb. 1-1: Prozessmodell der BMW Group [BMW Group 2016, 11] 

Idea to Offer – ItO

„Realisiert ein attraktives Marktangebot“

Offer to Order – OtO
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[Beer 1959, 12] bezeichnet ein System, welches so kompliziert ist, dass es auf prä-

zise und detaillierte Art und Weise nicht mehr beschrieben werden kann, als überaus 

komplex. Darüber hinaus unterteilt er nach deterministischen Systemen, die perfekt 

vorhersagbar sind und probabilistischen Systemen, deren Verhalten nur im Rahmen 

von bestimmten Wahrscheinlichkeiten vorhergesagt werden kann [Beer 1959, 12]. 

Produzierende Unternehmen bezeichnet er grundsätzlich als komplex und probabi-

listisch [Beer 1959, 16]. [Rüegg-Stürm 2014, 8] nennt in Ergänzung zu der Defini-

tion in Kapitel 1.1 ein System komplex, wenn  

• eine Vielzahl nicht einfach verständlicher Beziehungen und Interaktionen 

zwischen dessen Elementen besteht, 

• die Elemente aufgrund vielfältiger wechselnder (Un-) Abhängigkeiten ei-

nem laufenden und kaum vorhersagbaren Wandel unterliegen, 

• die Relationen und Interaktionen Ergebnisse hervorbringen, welche nicht 

auf bestimmte Besonderheiten oder Charakteristika individueller Elemente 

zurückzuführen sind, sondern aus deren Kombination entstehen. 

 

Gemäß dieser Kriterien ist die BMW Group als Ganzes, aber auch jedes einzelne 

ihrer Automobilwerke für sich, als überaus komplex und probabilistisch zu betrach-

ten (siehe auch [Interview 23.08.2018]). Die Werke sind durch eine Vielzahl von 

Prozessen auf unterschiedlichen Hierarchieebenen, die in vielfältigen Ursache-

Wirkbeziehungen miteinander stehen, organisiert. Die Interaktionen der Prozesse 

sind dynamisch, wandeln sich und ermöglichen in Kombination miteinander die 

Leistungserbringung des Unternehmens. Daher eignet sich das BMW Group Werk 

Leipzig4 exemplarisch für die Durchführung einer Fallstudie zur Untersuchung der 

zuvor aus der Literatur hergeleiteten Fragestellung der umfassenden Unterstützung 

der Steuerung komplexer Produktionsunternehmen mit Hilfe von Advanced Analy-

tics. 

Die Bewältigung der Komplexität von Prozessen ist für das Management die größte 

Herausforderung [Schwaninger 2004, 7]. Um dieser zu begegnen, kommen bei der 

Prozesssteuerung Kennzahlen zum Einsatz. Im Rahmen eines strategischen Werks-

projektes zur Schaffung von „Transparenz, Messbarkeit und Wirksamkeit“ der 

Kennzahlensteuerung im BMW Group Werk Leipzig, in welches das Dissertations-

projekt über einen mehrjährigen Zeitraum als Teilprojekt eingegliedert war, zeigte 

sich, dass mehr als 550 Kennzahlen-Berichte und Cockpits in dem Werk existieren. 

Diese stellen eine Vielzahl an Kennzahlen dar und weisen zahlreiche Überschnei-

dungen, Inkonsistenzen und Redundanzen auf. Ebenfalls wurde deutlich, dass ein 

hohes Ausmaß an Abhängigkeiten zwischen den Kennzahlen besteht. Die entspre-

chenden Ursache-Wirkbeziehungen berücksichtigen Experten ausschließlich auf 

 

4 Im BMW Group Werk Leipzig werden die Fahrzeuge der BMW 1er und 2er Reihe sowie Autos mit 

Elektroantrieb gefertigt. Rund 5.400 Mitarbeiter produzieren täglich über 1000 Fahrzeuge [BMW 
Group 2022b] 



 

 

 

 

 

 

 

- 8 - 

der Grundlage ihres Fachwissens und Erfahrungsschatzes, welche nicht konsistent 

nachvollziehbar oder abbildbar sind. Dies führt dazu, dass die Intransparenz und 

Komplexität durch die Menge an Berichten und Kennzahlen steigen, obwohl diese 

gerade Transparenz und eine reduzierte Komplexität der Prozesssteuerung schaffen 

sollen. Die gleiche Problematik stellten [Becker/Winkelmann 2014, 72] bei wissen-

schaftlichen Untersuchungen branchenübergreifend auch in anderen Unternehmen 

fest. 

Darüber hinaus erfüllt die retrospektive Abbildung der Kennzahlenausprägungen 

die Erwartungen der Führungskräfte des Werksleitungskreises nicht [Interview 

23.08.2018]. Sie fordern vor dem Hintergrund steigender Komplexität und wirt-

schaftlicher Dynamik, Veränderungen zu verstehen, mehr Transparenz bezüglich 

der Zusammenhänge zwischen den Kennzahlen zu erhalten sowie die Möglichkeit 

Vorhersagen und Simulationen durchzuführen [Interview 23.08.2018]. Darauf auf-

bauend sollen schnell und proaktiv wirksame Maßnahmen zur Steuerung im Sinne 

der übergeordneten Unternehmensziele abgeleitet werden [Interview 23.08.2018]. 

Auch soll sichergestellt werden, dass das Kennzahlensystem des Werkes gemäß der 

menschlichen kognitiven Leistungsfähigkeit beherrschbar und verständlich ist.  

Übereinstimmend mit den Beobachtungen von [Becker/Winkelmann 2014, 71] in 

anderen Unternehmen, werden bis dato Arbeitshypothesen qualitativ, also auf Basis 

impliziten Wissens, darüber gebildet, ob ein hoher oder niedriger Kennzahlenwert 

einen bestimmten Prozess im Sinne der übergeordneten Ziele beeinflusst (siehe 

hierzu Kapitel 2.4.2). Somit erfolgt die Bestimmung der Zusammenhänge immer 

vor dem Hintergrund des spezifischen Kontextes und der mentalen Modelle der Be-

teiligten [Rüegg-Stürm 2014, 9] und besitzt ein geringes Maß an Objektivität. Hinzu 

kommt, dass das Denken in dieser Form recht abstrakt ist [Schwaninger 2001, 141] 

und das Management wiederum vor komplexe Problemstellungen stellt. Daher ist 

eine weniger abstrakte Lösung zur Entscheidungsunterstützung notwendig. Beste-

hende Reporting-Lösungen bieten allerdings keinen einheitlichen und ganzheitli-

chen Blick auf die jeweiligen Unternehmen [Diekmann/Sümmchen 2016, 22]. 

Die praktischen Einblicke belegen die zuvor auf Grundlage der Literatur erarbeite-

ten Herausforderungen der Unternehmenssteuerung und dass das BMW Group 

Werk Leipzig repräsentativ für andere Unternehmen ist. Dies bildet die Ausgangs-

lage der Vision der Digitalen Unternehmenssteuerung. 
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1.3 Vision der Digitalen Unternehmenssteuerung 

[Steuernagel 2017, 27] nutzt die Begriffe Management und Unternehmenssteue-

rung, wie es häufig in der Theorie und der Praxis erfolgt, synonym und definiert sie 

als: „Alle Aktivitäten, quantitativer und qualitativer, operativer und strategischer 

Art, durch die Unternehmen und deren Mitarbeiter ein System von Zielen (Kurs) 

erhalten, diesen regelmäßig auf den Prüfstand stellen (Kursüberprüfung bzw. -an-

passung) und durch die sie auch zur kurz- und langfristigen Erreichung der Ziele 

beitragen.“ Die Unternehmenssteuerung ist also die Aufgabe von Managern sämt-

licher Hierarchiestufen und beinhaltet unterschiedliche Zeiträume und ein breites 

Maßnahmenspektrum, welche es bei dem Ableiten von Entscheidungen zu berück-

sichtigen gilt. Kennzahlen sind ein Hilfsmittel bei der Definition und Messung der 

Erreichung der jeweiligen Ziele durch die Maßnahmen. Daher hat sich in diversen 

Kontexten die Terminologie von kennzahlenbasierter beziehungsweise kennzahlen-

orientierter Steuerung von Prozessen und Unternehmen etabliert [Deuter 2018; Gla-

ser 2016; Zielonka 2018; Behnke et al. 2014]. Daran anknüpfend soll hier von kenn-

zahlenbasierter Unternehmenssteuerung die Rede sein (vgl. [Steuernagel 2017, 5]).  

Die historischen Kennzahlendaten beinhalten unabhängig von menschlichen men-

talen Modellen und vom Kontext, in welchem sie interpretiert werden, Informatio-

nen über Fakten der repräsentierten Prozesse [Schwaninger 2004, 10]. [Moellers et 

al. 2017, 135] sprechen datenbasierten Analysen höchste Validität zu und konsta-

tieren, dass die benötigten Informationen in Datenbanken enthalten sind. Datenana-

lysen bieten die Möglichkeit, Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Prozessen, re-

präsentiert durch die Kennzahlen, strukturiert, nachvollziehbar und statistisch über-

prüfbar zu beschreiben [Kieninger et al. 2015, 5]. Darauf aufbauend erlauben Si-

mulations- und Szenariomodelle die effiziente Optimierung von betriebswirtschaft-

lichen Fragestellungen, die über die klassischen Möglichkeiten hinaus gehen [Kie-

ninger et al. 2015, 5]. So kann das Management umfassende Informationen zur Ent-

scheidungsvorbereitung einbeziehen, den Entscheidungsprozess transparenter ge-

stalten und noch besser fundierte Entscheidungen treffen. [Becker/Winkelmann 

2014, 9] nehmen an, dass die Analyse von Massendaten mittels OLAP- und Data 

Mining-Tools selbstverständlich werden wird. Treiber dessen sind die großen Po-

tentiale, die die Menge verfügbarer Daten und die quantitativen Modelle zur Infor-

mationsgenerierung in sich tragen [Kieninger et al. 2016, 247].  

Wie in Kapitel 1 dargelegt, haben sich viele Unternehmen in der Vergangenheit bei 

ihrem Engagement auf Verbesserungen wie beispielsweise die Automatisierung 

von Prozessen konzentriert, wobei der Entscheidungsprozess der kennzahlenbasier-

ten Unternehmenssteuerung nicht im Fokus stand [Davenport 2010, 1]. Folglich ha-

ben sich datenbasierte Lösungen zur Analyse von Kennzahlenrelationen in der Pra-

xis noch nicht etabliert, nehmen aber zunehmend eine zentrale Rolle ein (siehe auch 

[Davenport 2010, 1]). [Mehanna et al. 2015, 29] sprechen von einem Paradigmen-

wechsel der Unternehmenssteuerung durch die Digitalisierung. Diese Weiterent-

wicklung der klassischen Steuerung unter Einbeziehung der Potentiale der Digita-

lisierung wird als Digitale Unternehmenssteuerung bezeichnet [Kieninger et al. 

2015, 4]. 
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Das Vorhergehende zeigt anhand der wissenschaftlichen Literatur sowie einem Pra-

xisbeispiel, dass die Komplexität der Unternehmenssteuerung intern auf interpro-

zessuale Ursache-Wirkbeziehungen, die beteiligten Personen sowie Maschinen und 

weitere Ressourcen zurückzuführen ist. Allerdings beeinflussen ebenso exogene, 

für Unternehmen nicht kontrollierbare Faktoren, wie zum Beispiel die Politik oder 

das Wetter die Handlungen in Unternehmen. Auch externe Partner wirken auf die 

Unternehmensergebnisse ein, weshalb erste Kooperationen für Prognosebildungen 

in Unternehmensnetzwerken entstehen [Mertens et al. 2012, 621]. Ferner stellen 

Unternehmen externen Parteien Informationen zur Verfügung, um die interne Sicht 

der Unternehmensleitung darzulegen [Diekmann/Sümmchen 2016, 27], was wiede-

rum eine beeinflussende Reaktion zur Folge hat (z. B. Verlauf der Aktienkurse). 

Zusammenfassend zeigt Abb. 1-2 auf, dass Einflüsse sowohl innerhalb als auch au-

ßerhalb der Unternehmensgrenzen (bzw. Organisationssystemgrenzen) auf die 

Handlungen der Akteure wirken. Wie in dem Logistik-Beispiel aus der Einleitung 

können sich Anlieferungen von Waren durch LKW aufgrund von Staus durch Glatt-

eis auf den Autobahnen (Wetter- und Verkehrsdaten mit externen Informationen) 

verzögern. In diesem Fall müssen die Mitarbeiter der internen Logistik den Lager-

bestand und die voraussichtlichen Auswirkungen auf die interne Kennzahl Versor-

gungsleistung (Daten mit internen Informationen) prüfen, um einzuschätzen, ob die 

verzögerte Anlieferung der Waren die eigene Unternehmensleistung verschlechtert 

(eine mögliche technische Umsetzung beinhaltet Kapitel 4.2.2.1). Ergibt die Prü-

fung der Kennzahlendaten zum Beispiel, dass eine negative Beeinflussung der Pro-

duktion durch Fehlteile droht, sind die effizientesten und effektivsten Maßnahmen 

zu identifizieren und zu ergreifen, um derartige Effekte abzuwenden. Die resultie-

rende Handlung beeinflusst wiederum die Umwelt des Unternehmens, indem z. B. 

aufgrund der Dringlichkeit eine Ersatzlieferung beauftragt wird, wodurch die ent-

stehenden Kosten deutlich höher sind, als dies bei einem regulären Transport (Daten 

mit internen Informationen) der Fall gewesen wäre (wie eine technische Lösung 

dieser Fragestellung aussehen könnte, ist in Kapitel 4.2.2.2 dargestellt). Darüber 

hinaus hat die resultierende Handlung Auswirkungen auf das Unternehmen selbst, 

indem durch die Nutzung der verfügbaren Daten Sofortmaßnahmen zur Reduktion 

der negativen Effekte angestoßen werden. 
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Abb. 1-2: Visionsbild der Digitalen Unternehmenssteuerung 

 

Die zu nutzenden Daten entstehen durch die Geschäftstätigkeiten von Unterneh-
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richtigen Entscheidungen, ohne dass kurzfristig weniger effiziente und weniger ef-

fektive Ad-hoc-Lösungen notwendig sind. Darüber hinaus sind die Auswirkungen 

der jeweiligen Ereignisse auf vor- oder nachgelagerte sowie Parallelprozesse (zum 

Beispiel die Produktion) prüfbar, ebenso wie die Wirkungen der alternativen Ein-

griffsmöglichkeiten hinsichtlich der übergeordneten Unternehmensziele. 

Das Treffen von Entscheidungen und das Ableiten von Maßnahmen setzen voraus, 

dass ein definiertes Ziel zu erreichen ist [Rezgui 2018, 43]. Diese Ziele sind im 

Kontext der kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung durch quantitative Grö-

ßen klar definiert, sodass die Zielerreichung objektiv evaluierbar ist [Rezgui 2018, 

43]. Die Durchführung der Datenanalysen und die Evaluation der abgeleiteten Ent-

scheidungen anhand der Zielkennzahlen führen somit perspektivisch zu besseren 

(mentalen) Modellen der komplexen Realität und deutlich verringerten Wissensde-

fiziten. Diese fließen in den Entscheidungsprozess ein und tragen zu verbesserten 

Entscheidungen und Handlungen bei, die ihrerseits wiederum neue, bessere Daten 

erzeugen, welche zukünftig zur Analyse zur Verfügung stehen: „The results of our 

actions define the situation we face in the future.” [Sterman 2001, 12] Anhand der 

optimierten Modelle werden permanent neue Erkenntnisse über ehemals aus-

schließlich qualitativ erfasste Ursache-Wirkbeziehungen entlang der gesamten 

Wertschöpfungskette von Unternehmen gewonnen, die konsequent die eigene Va-

lidität prüfen [Kieninger et al. 2015, 6]. Der Analysefokus der Kennzahlen ver-

schiebt sich somit stark von der reinen retrospektiven Prüfung der Erreichung defi-

nierter Ziele in Richtung der proaktiven Analyse, wie ein zukünftiges Ziel erreicht 

werden kann. Auf diese Weise entsteht von der operativen bis zur strategischen 

Steuerung von Unternehmen eine Positivspirale effektiverer sowie effizienterer 

Handlungen und Maßnahmen, die zum richtigen Zeitpunkt ergriffen werden und die 

unternehmerische Leistungsfähigkeit steigern. Darüber hinaus dient die Datenana-

lyse der quantitativen Prüfung und kontinuierlichen Verbesserung des Kennzahlen-

gefüges im Unternehmen und stellt eine nachvollziehbare und wirksame Steuerung 

sicher. 

Die prozess-, hierarchie- und unternehmensübergreifende Analyse von Daten zur 

proaktiven, kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung beschreibt die Vision der 

Digitalen Unternehmenssteuerung. Sie schließt ein, dass ein zunehmender Anteil an 

Entscheidungen in Unternehmen auf Maschinen übergehen wird. Dies wird zu-

nächst vergleichsweise einfach strukturierte aber zunehmend auch komplexere Auf-

gabenstellungen betreffen. Die Zielstellung der vorliegenden Dissertation orientiert 

sich an der Vision der Digitalen Unternehmenssteuerung und untersucht, inwiefern 

die Hypothese, dass fortgeschrittene Datenanalysemethoden die Unternehmens-

steuerung zukünftig fundamental verändern werden zu akzeptieren oder zurückzu-

weisen ist (vgl. [Wikfeldt 2016, 4]). 
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1.4 Forschungsfragen und Forschungsmethodik 

Wie in den Kapiteln 1 und 1.1 dargestellt, zeigen zahlreiche Autoren in der wissen-

schaftlichen Literatur einen hohen Bedarf nach IT-basierter Unterstützung für die 

Planung, Steuerung und Kontrolle strategischer und operativer Geschäftsprozesse 

auf. Ursächlich dafür sind die exponentiell steigende Komplexität und Dynamik der 

Unternehmenssteuerung und eine unüberschaubare Menge an Wechselwirkungen 

innerhalb der Unternehmen und im Zusammenspiel mit deren Umwelt. Es gibt in 

der Wissenschaft Ansätze, das Verhalten komplexer Systeme zu verstehen und Un-

terstützung bei Entscheidungen zu deren zielgerichteter Steuerung anzubieten. Un-

genutzte Potentiale zeigen sich in diesem Kontext in der Analyse von Kennzahlen-

daten aus den Unternehmen. Der Einblick in die Praxis in Kapitel 1.2 unterstützt 

die in der Wissenschaft diskutierten Fragestellungen und unterstreicht deren Rele-

vanz. Darauf baut die Vision für die Digitale Unternehmenssteuerung in Kapitel 1.3 

auf und stellt eine Sollvorstellung dar, auf welche Art und Weise, die Analyse von 

Kennzahlendaten zu dem Treffen von geeigneten Entscheidungen beitragen kann 

und welche Effekte dadurch erzielbar sind. Sie verdeutlicht, dass sowohl aus Sicht 

der Wissenschaft als auch der Praxis Analysen von Kennzahlendaten, die über be-

schreibende Methoden hinaus gehen, in der Zukunft eine wichtige Rolle einnehmen 

werden. 

„Die Wirtschaftsinformatik geht […] von einer Sollvorstellung eines Informations-

systems aus und sucht nach Mitteln, bei gegebenen Restriktionen ein Informations-

system mit diesem Ziel zu konstruieren.“ [Österle et al. 2010, 667] Die Vision der 

Digitalen Unternehmenssteuerung als Sollvorstellung bildet demnach die Grund-

lage für die Herleitung der folgenden Hauptforschungsfrage: 

Wie können Advanced Analytics5-Algorithmen zur Digitalen Unternehmenssteue-

rung beitragen? 

 

Zu deren Beantwortung ist es von zentraler Bedeutung ein Verständnis der betrieb-

lichen Informationssysteme und ihrer Anwendungsbereiche zu erlangen und die 

Methoden und Techniken für die Gestaltung derartiger Informationssysteme zu un-

tersuchen [Becker et al. 2003, 11]. Daher stellt die Beantwortung der Teilfor-

schungsfragen 1 und 2 das Erkenntnisziel dieser Arbeit dar. Bei der Erarbeitung der 

Ergebnisse für die Teilforschungsfrage 1 steht im Fokus, die Herausforderungen für 

das kennzahlenbasierte Management großer Produktionsunternehmen sowohl aus 

Sicht der Wissenschaft als auch aus Sicht der Anwender zu verstehen: 

Welche Herausforderungen stellen sich dem Management großer Produktionsunter-

nehmen bei der kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung? 

 

5 Laut [Felden 2016] umfasst der Begriff Advanced Analytics „…moderne Verfahren der Auswertung 

großer Datenvorräte, vor allem Data Mining und maschinelles Lernen auf Grundlage der Künstlichen 
Intelligenz und statistischer Methoden.“ Eine weitere Begriffseinordnung folgt in Kapitel 3.4. 
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Aufbauend darauf wird in Teilforschungsfrage 2 untersucht, wie den Herausforde-

rungen durch die Analyse von Kennzahlenrelationen begegnet werden kann und 

warum bestehende Methoden in der Praxis wenig Anwendung finden: 

Wie können Kennzahlenrelationen zur Entscheidungsunterstützung in der Unter-

nehmenssteuerung analysiert werden? 

 

Das Gestaltungsziel der vorliegenden Dissertation ist der Entwurf einer Methode 

zur Informationssystemgestaltung für die Digitale Unternehmenssteuerung anhand 

der zuvor identifizierten Defizite bestehender Ansätze für die Analyse von Kenn-

zahlenrelationen. Dies ist Gegenstand der Beantwortung der Teilforschungsfrage 3: 

Wie kann die Digitale Unternehmenssteuerung mittels quantitativer Analyse von 

Kennzahlenrelationen implementiert werden? 

 

Durch die Anwendung der Methode in einem realen Betrieb erfolgt deren Validie-

rung [Becker et al. 2003, 11]. Diese Struktur kombiniert eine theoretisch fundierte 

Herleitung mit einer pragmatischen Ausrichtung der Wissenschaft und verbindet 

somit theoretische und methodische Strenge und Exaktheit mit hoher praktischer 

Relevanz [Töpfer 2012, 57].  Als Vorgehen für die Erarbeitung der Forschungsfra-

gen eignen sich besonders der Erkenntnisprozess der gestaltungsorientierten Wirt-

schaftsinformatik nach [Österle et al. 2010] mit den Schritten Analyse, Entwurf, 

Evaluation und Diffusion sowie die Konsortialforschung nach [Österle/Otto 2010]. 

Die Beurteilung der Forschungsergebnisse in Kapitel 6.2 erfolgt gemäß den Krite-

rien des Design Science Research nach [Hevner et al. 2004, 84 ff.].  

Nach [Österle et al. 2010, 4] kann der Anstoß für ein Forschungsthema für die Ini-

tialisierung des Analyseschrittes aus der Wissenschaft oder aus der Praxis kommen. 

Vorliegend kam dieser, wie in Abb. 1-3 dargestellt, aus der Praxis: In zahlreichen 

Expertengesprächen in der BMW Group wurde die beschriebene Problemstellung 

diskutiert. Anschließend dienten eine umfassende Literaturrecherche und der Aus-

tausch mit Experten mehrerer weltweit tätiger Beratungsunternehmen mit vieljäh-

riger Erfahrung zur Prüfung, ob dies eine unternehmensspezifische Fragestellung 

darstellt oder sie auch bei anderen Produktionsunternehmen auftritt. Letzteres be-

stätigte sich, sodass eine Analyse bezüglich bestehender Lösungen in der Literatur 

und Praxis hinsichtlich deren Eignung für die Problemlösung folgte. Dabei wurden 

Experten der angesprochenen Unternehmen befragt sowie eine eigens beauftragte 

Marktstudie durch das Institut für Angewandte Informatik e.V. durchgeführt. Durch 

dieses problemorientierte, ingenieurwissenschaftliche Vorgehen [Peffers et al. 

2007, 5, 14], zeichnete sich ein hoher Bedarf ab und die Vision hinsichtlich der 

Digitalen Unternehmenssteuerung entstand. Diese Analyse der Problemstellung in 

der Praxis sowie bestehender Lösungen und wissenschaftlicher Artefakte bildeten 

den Grundstein für eine praxisrelevante Forschung [Österle/Otto 2010, 275]. 
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Die aufgestellten Forschungsfragen sind überwiegend „Wie“-Fragen, für deren Be-

antwortung nach [Yin 2018, 9] die Durchführung einer Fallstudie eine geeignete 

Vorgehensweise darstellt. Eine Fallstudie ist „…an empirical inquiry that investi-

gates a contemporary phenomenon (the “case”) in depth and within its real-world 

context, especially when the boundaries between phenomenon and context may not 

be clearly evident… A case study copes with the technically distinctive situation in 

which there will be many more variables of interest than data points, and as one 

result benefits from the prior development of theoretical propositions to guide de-

sign, data collection, and analysis, and as another result relies on multiple sources 

of evidence, with data needing to converge in a triangulating fashion.” [Yin 2018, 

15] Sie zählt zu den Techniken der gestaltungsorientierten Wirtschaftsinformatik-

forschung [Österle/Otto 2010, 280] ebenso wie der Design Science nach [Hevner et 

al. 2004, 86], sodass diese geeignete Forschungsrahmen darstellen. Folglich wurde 

für die Entwicklung eines praxistauglichen Artefaktes eine Fallstudie über einen 

Zeitraum von drei Jahren durchgeführt.  

In ihrer Literaturanalyse arbeitet [Wikfeldt 2016, 7] mehrere Autoren zitierend her-

aus, dass Fallstudien mit einer Mehrzahl an Anwendungsfällen, die zueinander in 

Beziehung gesetzt werden, eine bessere Generalisierbarkeit aufweisen als Einzel-

fallstudien und eine Balance zwischen Generalisierbarkeit und Datenrelevanz lie-

fern. [Gustafsson 2017, 4] betont dabei die Möglichkeit, „…to analyse the data 

within the case analysis, between the case analyses and make a cross-case analysis.” 

Dies geschieht im Folgenden schwerpunktmäßig in Kapitel 5 anhand von in Kapitel 

4 aufgestellten Leitmerkmalen. Auch [Mariotto et al. 2014, 360] stellen fest, dass 

eine Generalisierbarkeit von Fallstudien durch mehrere Anwendungsfälle herstell-

bar ist, wenn auch trotzdem gewisse (vertretbare) Grenzen der Generalisierbarkeit 

gegeben sind. Für die vorliegende Fragestellung überwiegen jedoch die Vorteile 

dieser Vorgehensweise, da sie ferner ermöglicht, ein hohes Maß an Analysetiefe zu 

erreichen und durch die chronologische Darstellung die Inhalte verständlich und 

kontextbezogen zu vermitteln [Gustafsson 2017, 3–4]. Daher erfolgt die Erarbei-

tung der Ergebnisse dieser Dissertation anhand einer Mehrzahl von heterogenen 

Anwendungsfällen innerhalb der Fallstudie. 

Im Rahmen der Anwendungsfälle wurden mehrere Arten der Erfassung von Evi-

denzen durchgeführt. Diese beinhalteten Dokumentenanalysen, teilnehmende Be-

obachtung, Workshops, Interviews und die Entwicklung sowie den Einsatz von 

Software [Yin 2018, 12]. Im Sinne einer evolutionären Entwicklung wurden meh-

rere prototypische Softwareimplementierungen erzeugt, in den Anwendungsfällen 

eingesetzt und somit neue Erkenntnisse für die Folgevarianten generiert [Ös-

terle/Otto 2010, 282]. Demnach sind Elemente des Action Research, bei welchen 

„…der Forscher selbst an der Lösung von Problemen der betrieblichen Wirklichkeit 

mitwirkt“ [Senger/Österle 2004, 16] enthalten. Als Resultat entstand eine Anwen-

dung im Stadium eines Minimum Viable Product (MVP). Dieses integriert in de-

duktiver Form Methoden und Modelle der Kybernetik, Statistik und Datenanalyse, 

welche in wissenschaftlichen Publikationen umfassend untersucht wurden [Ös-

terle/Otto 2010, 275].  
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Durch die Kombination bestehender Theorien und der praktischen Anwendung 

wurde in Anlehnung an das Methoden Engineering nach [Gutzwiller 1994] deduktiv 

eine in der Praxis validierte Methode zur quantitativen Analyse von Kennzahlenre-

lationen mit dem Namen „KPI Intelligence“ erzeugt. Sie unterstützt Unternehmen 

bei der Umsetzung der Digitalen Unternehmenssteuerung (siehe Kapitel 4). Der 

Name „KPI Intelligence“ findet bereits für eine Software zur klassischen Kennzah-

lenanalyse [Dassault Systèmes 2018], zur Datenanalyse im Energiemanagement 

[May et al. 2015] sowie zur Verwaltung von Immobilienportfolios [Delsol/Sollo-

way 2018] Anwendung. Der Grund dafür, ihn ebenfalls zu verwenden, liegt in sei-

nem Schlagwortcharakter. „KPI“ als internationaler Begriff für Kennzahlen macht 

deutlich, dass Kennzahlendaten Gegenstand der Analyse sind. „Intelligence“ ist der 

Business Intelligence (siehe dazu Kapitel 3.1) entnommen und wird als Einsicht 

oder Verständnis interpretiert [Gluchowski et al. 2008, 89]. Das Management ist 

also nicht nur Konsument der Analyseergebnisse bezüglich der Kennzahlen, son-

dern fügt diese in den strategischen und operativen Handlungsrahmen ein [Schön 

2018, 433]. Die Methode stellt ein Artefakt für die Digitale Unternehmenssteuerung 

zur IT-basierten Lösung der identifizierten Problemstellung in Produktionsunter-

nehmen dar [Hevner et al. 2004, 77; Peffers et al. 2007, 13], welche wiederum in-

duktiv Erkenntnisse für die Theorie liefert. Somit ist die laut [Töpfer 2012, 67] an-

gestrebte Kombination von deduktivem und induktivem Vorgehen in der Wissen-

schaft gegeben. 

Die Diffusion der Ergebnisse erfolgte durch Konferenzbeiträge, die vorliegende 

Dissertation und unternehmensintern durch Managementpräsentationen sowie die 

produktive Anwendung. 

 

 

Abb. 1-3: Forschungsvorgehen [Österle et al. 2010, 4 f.] 
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Die Praxisnähe führte zu einer engen Verzahnung von Forschung, Softwareent-

wicklung und Anwendern während des gesamten Projektzeitraums. Einer der Ex-

perten eines Beratungsunternehmens wies darauf hin, dass die Berücksichtigung 

von Domänenwissen extrem wichtig ist, da es vorkommt, dass aufwendige Lösun-

gen produziert werden, die letztlich nicht genutzt werden können, weil die Pra-

xistauglichkeit außer Acht gelassen wurde [Interviews 01.02.2017 & 25.07.2018]. 

Zudem stellte die Verzahnung sicher, dass die Anforderungen wissenschaftlicher 

Strenge erfüllt sind [Österle/Otto 2010, 275]. Dieses ausbalancierte Vorgehen ist 

nach [Österle/Otto 2010, 276 f.] von zentraler Bedeutung, da in der Praxis sehr um-

fangreiches Wissen von hoher Wertigkeit bezüglich der Wirtschaftsinformatik vor-

handen ist, welches permanent im Wettbewerb evaluiert wird. Fallstudien und Ex-

perteninterviews sind ein Element der gestaltungsorientierten Wirtschaftsinforma-

tik, der Design Science und werden ebenfalls dem Action Research zugeordnet. 

Diese beziehen [Österle/Otto 2010, 280] als Techniken der Konsortialforschung 

ein. So sind die Ziele der Konsortialforschung nach [Österle/Otto 2010, 274] durch 

das beschriebene Vorgehen erfüllt: 

- Durch die intensive Beteiligung der Praxis bei der Definition der For-

schungsziele und Evaluation der Forschungsergebnisse wurde praxisrele-

vante Forschung betrieben. 

- Der Forschungszeitraum, in welchem Zeit und Budget des Praxispartners 

einflossen, überschritt mit drei Jahren die geforderte Mindestgrenze von 

zwei Jahren deutlich. 

- Durch umfangreiche Literaturanalysen ist bei der Gestaltung des Artefak-

tes die wissenschaftliche Strenge, aber auch die praktische Anwendbarkeit 

berücksichtigt worden (siehe dazu Kapitel 6.2). 

- Die Ergebnisse werden sowohl in der Wissenschaft als auch in der Praxis 

verbreitet. 

Fallstudien richten sich an Empfänger aus der Wissenschaft und der Praxis 

[Senger/Österle 2004, 23]. So werden in dieser Dissertation im Sinne der analyti-

schen Generalisierung „…aus empirischen Untersuchungen Muster ermittelt und 

mit theoretischen Vorhersagen verglichen.“ [Senger/Österle 2004, 5] Sie richtet 

sich somit an Wissenschaftler, welche den Transfer von Advanced Analytics-Algo-

rithmen in die praktische Anwendung sowie innovative Ansätze für die zukünftige 

Steuerung von Unternehmen untersuchen. Ferner adressiert sie Entscheidungsträger 

großer Produktionsunternehmen sowie Reportingstellen und das Controlling in den 

Unternehmen, welche gemäß einer erfahrungsbasierten Generalisierung aufgrund 

persönlicher Erfahrungen Schlussfolgerungen aus den Erkenntnissen ziehen können 

(vgl. [Senger/Österle 2004, 5 f.]). 

  



 

 

 

 

 

 

 

- 18 - 

1.5 Inhaltliche Struktur der Arbeit 

Nach der Beschreibung der Herausforderungen für das Management bei der Steue-

rung großer Produktionsunternehmen aufgrund ihrer übermäßigen Komplexität im 

ersten Kapitel, gestaltet sich der weitere Aufbau der Dissertation zur Beantwortung 

der Forschungsfragen folgendermaßen:  

Kapitel 2 legt mit den Grundlagen der Unternehmenssteuerung den theoriebasierten 

Grundstein für die Arbeit, indem die Sicht der systemtheoretischen Interpretation 

von Unternehmen eingenommen und zentrale Eigenschaften auf die prozessorien-

tierte Steuerung von Unternehmen übertragen werden. Da Kennzahlen und Kenn-

zahlensysteme zentrale Hilfsmittel für die Steuerung von Prozessstrukturen darstel-

len, schließen sich grundlegende Betrachtungen dieser aus theoretischer und prak-

tischer Perspektive an und führen zur aktuellen Vorgehensweise der Analyse von 

Ursache-Wirkbeziehungen zur Entscheidungsunterstützung anhand von Kennzah-

len als Repräsentanten für die zugehörigen Prozesse. Das Kapitel endet mit der Be-

antwortung der Teilforschungsfrage 1 und der Ableitung von Anforderungen an die 

kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung. 

Angesichts der praktizierten Vorgehensweisen der empirischen Ermittlung von Ur-

sache-Wirkbeziehungen und den erarbeiteten Anforderungen an die Unternehmens-

steuerung ist die Erfassung des Status quo von Entscheidungsunterstützungssyste-

men für die Unternehmenssteuerung Gegenstand des dritten Kapitels. Das Haupt-

augenmerk liegt dabei auf dem Einsatz von Advanced Analytics-Algorithmen in 

der Business Intelligence. Eine Erkenntnis daraus ist, dass Advanced Analytics un-

zureichend für die Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen eingesetzt wird. Die Un-

tersuchung wissenschaftlicher Ansätze ermöglicht die Identifikation von Defiziten, 

welche den flächendeckenden, praktischen Einsatz der Lösungen verhindern und 

somit die Ableitung von Leitmerkmalen für Analysesoftware zur Förderung des 

Einsatzes von Advanced Analytics für die Analyse von Kennzahlenrelationen. Die 

Leitmerkmale sind ein wesentlicher Bestandteil der Beantwortung der Teilfor-

schungsfrage 2. Die bis dahin gewonnenen Erkenntnisse verdeutlichen den fachspe-

zifischen Blickwinkel, aus welchem die Forschung betrieben wird [Töpfer 2012, 

46]. 

Gleichermaßen sind die Leitmerkmale ein Element der KPI Intelligence Methode, 

einer Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung. Deren Vorstellung erfolgt 

im vierten Kapitel. Sie stellt das zentrale Ergebnisartefakt der vorliegenden Disser-

tation dar. Ihre schrittweise Entstehung beziehungsweise Weiterentwicklung zeigt 

Kapitel 5 anhand einer Fallstudie bei der BMW Group, welche mehrere Anwen-

dungsfälle umfasst. Daraus ergibt sich der Beitrag der Methode für die quantitative 

Analyse von Kennzahlenrelationen in der Praxis und beantwortet gleichermaßen 

Teilforschungsfrage 3. 

Kapitel 6 fasst die Erkenntnisse der Dissertation durch die Beantwortung der Haupt-

forschungsfrage zusammen, ordnet das Forschungsvorhaben gemäß der Leitlinien 

des Design Science Research ein, enthält eine kritische Würdigung und schließt mit 

einem Ausblick hinsichtlich zukünftiger Forschungsbedarfe.  
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2 Grundlagen der Unternehmenssteuerung 

In den vorangegangenen Ausführungen bezüglich der Unternehmenssteuerung gro-

ßer Produktionsunternehmen stellen Prozesse, Systeme, deren Ursache-Wirkbezie-

hungen und deren kennzahlenbasierte Steuerung zentrale Aspekte dar. Ein einheit-

liches Verständnis dieser Begrifflichkeiten ist von großer Bedeutung für die Erar-

beitung eines Lösungsansatzes für die Herausforderungen, denen sich das Manage-

ment gegenübersieht. 

2.1 Systemtheoretische Betrachtung von 
Unternehmen 

Die Kapitel 1.1 und 1.2 legen unter anderem dar, dass Unternehmen als überaus 

komplexe, probabilistische Systeme interpretierbar sind. Nach [Beer 1959, 9] ist ein 

System alles, was aus miteinander verbundenen Teilen besteht. Auf ähnliche Weise 

beschreiben [Trier et al. 2013, 42] ein System als ein aus „…mehreren Teilen zu-

sammengesetztes und gegliedertes Ganzes“. [Karnopp et al. 2012, 1 f.] und [Rüegg-

Stürm 2014, 7 f.] ergänzen, dass diese Systeme von ihrer Umwelt unterscheidbar 

sind.  

Im Folgenden stehen die Beziehungen und gegenseitigen Beeinflussungen, die in-

nerhalb der Systeme und mit deren Umwelt bestehen, im Fokus, da diese ursächlich 

für die Systemkomplexität sind. Auf die vernetzten Elemente sind die Dynamik 

[Malik 2013, 29] und das Verhalten, die es zu verstehen [Beer 1959, 10] und zu 

steuern [Trier et al. 2013, 62] gilt, zurückzuführen. Die Dynamik bezieht sich dabei 

auf den Zeitbezug der Systemzustände und -eigenschaften von Unternehmen [Trier 

et al. 2013, 62]. Folglich gliedert sich diese Dissertation in die Systemtheorie, be-

ziehungsweise Kybernetik6, ein, welche [Schwaninger 2004, 4] als „…eine formale 

Wissenschaft von der Struktur, den Verknüpfungen und dem Verhalten komplexer 

Systeme“ auffasst. 

Das Konzept der Kontrolle im Sinne der Kybernetik beinhaltet die Regulierung und 

Steuerung eines Systems zur Erreichung der übergeordneten Zielstellung 

[Schwaninger 2001, 139]. Dabei ist wichtig zu beachten, dass ein System in der 

Regel Teil eines umfassenderen Systems (Supersystem) sein und sich aus Teilsys-

temen (Subsystemen) zusammensetzen kann [Schwaninger 2004, 4]. Die Errei-

chung der Ziele eines Supersystems sollte also, eine ideale Zielsteuerung angenom-

men, von der Erreichung der Ziele der Subsysteme abhängen. Der wertschöpfende 

Beitrag, der dafür notwendig ist, wird durch das Durchlaufen von Prozessen erreicht 

[Rüegg-Stürm 2014, 13]. Diesem Gedanken folgend bietet es sich an, Unternehmen 

als Systeme von Prozessen, charakterisiert durch interdependente Elemente und 

 

6 [Schwaninger 2004, 4] nutzt die Begriffe Systemtheorie und Kybernetik synonym. 
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Aufgaben sowie Kunden- und Lieferantenbeziehungen, zu betrachten [Rüegg-

Stürm 2014, 53]. Die in Kapitel 1.2 angesprochene Prozessstruktur der BMW 

Group fügt sich anhand ihrer Organisationsstruktur mit Vorgänger-Nachfolger-Be-

ziehungen, Parallelprozessen und dem hierarchischen System der Prozesse (im 

Sinne von Super- und Subprozessen) in dieses Verständnis ein. Vor diesem Hinter-

grund lassen sich jene genannten Charakteristika von Systemen auf Prozesse über-

tragen und die prozessorientierte Steuerung von Systemen untersuchen. 

2.2 Prozessorientierte Steuerung von Systemen 

Das Auseinandersetzen mit der Steuerung von Unternehmen führt automatisch zum 

Controlling. Dieses richtet sich klassischerweise hauptsächlich nach monetären Er-

gebnisgrößen wie Umsatzentwicklung, Deckungsbeiträgen, Kostenstellen, -arten 

und -trägern und ist daher für die Unterstützung der Prozesssteuerung nur bedingt 

geeignet [Hirzel 2013, 47]. Für das Controlling von Prozessen bieten sich beispiels-

weise Größen wie Prozesskosten, Durchlaufzeit und Qualität an [Neumann et al. 

2012, 308 f.]. Im Sinne eines integrierten Ansatzes sollte das Unternehmenscontrol-

ling in Abstimmung mit der Prozesssteuerung fungieren, da letztere der strategie-

konformen Ausrichtung der Prozesse dient [Gericke et al. 2013, 30]. Daher spielen 

Größen des Prozesscontrollings im Folgenden und insbesondere in den Kapiteln 5.3 

und 5.5 eine zentrale Rolle. 

[Guschlbauer/Lichka 2013, 281 ff.] beschreiben die Aufgaben der Prozesssteuerung 

anhand eines Regelkreises mit den Phasen der initialen Einführung, einem Control-

ling-Zyklus sowie einem Review-Zyklus. Die initiale Einführung beinhaltet die Er-

hebung notwendiger Grundlagen, die Validierung bestehender Inputs und die Defi-

nition eines Zielszenarios [Guschlbauer/Lichka 2013, 281]. Gegenstand des Con-

trolling-Zyklus ist die Etablierung der Rahmenbedingungen für Entscheidungs- und 

Bewertungsgrundlagen und die daraus abgeleiteten Projekte und Maßnahmen [Gu-

schlbauer/Lichka 2013, 281]. Letztlich befasst sich der Review-Zyklus mit der kon-

tinuierlichen Verbesserung des Prozesscontrollings und der Anpassung an die Un-

ternehmens- und Umwelterfordernisse [Guschlbauer/Lichka 2013, 281]. 

Bei der prozessorientierten Unternehmenssteuerung ist von zentraler Bedeutung, 

„…dass nicht die interne Unternehmensorganisation einen Mehrwert für den Kun-

den bildet, sondern die effiziente und effektive Gestaltung der zur Erfüllung der 

Kundenbedürfnisse notwendigen Aufgaben.“ [Alt/Puschmann 2016, 55] Daher er-

folgt die Ausrichtung und Beurteilung der Prozessleistungen und Aufgaben des Un-

ternehmens anhand der Anforderungen interner oder externer Kunden, die sowohl 

den Start- als auch Endpunkt der Prozesse bilden [Alt 2008, 103]. Damit beabsich-

tigt das Management die effiziente, geschäftseinheitsübergreifende Abwicklung 

von Prozessen ohne Effizienzverluste durch kostenstellen- oder abteilungsbedingtes 

Silodenken [Gladen 2014, 400] und die kontinuierliche Verbesserung der betriebli-

chen Abläufe [Linden 2016, 213]. 
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Passend zu diesem Verständnis der Prozesssteuerung definiert [Alt 2008, 96], (Ge-

schäfts-) Prozesse7 als auf den Kundennutzen ausgerichtete Kernaktivitäten, welche 

ihrerseits auf der Infrastruktur und den Leistungen von Unterstützungsprozessen 

aufbauen.8 Die ISO 9000:2015 beschreibt einen Prozess als einen „…Satz von in 

Wechselwirkung stehenden Tätigkeiten, der Eingaben in Ergebnisse umwandelt“ 

[Deutsches Institut für Normung 2015, 15]. Insofern sind Prozesse eine Menge an 

Aufgaben und konsumieren und produzieren Leistungen [Legner 1999, 20, 92]. 

Diese Art der Prozessdefinition legt den Fokus stärker auf den Input-Transforma-

tion-Output-Gedanken und ergänzt die kundenzentrierte Interpretation von Prozes-

sen nach [Alt 2008]. Die für die Transformation auszuführenden Tätigkeiten sind 

ferner in einer mehr oder weniger standardisierten Abfolge zu erledigen und können 

durch Informationssysteme unterstützt werden [Rüegg-Stürm 2014, 52]. [Legner 

1999, 91] zur Folge konkretisieren Prozesse somit die Unternehmensstrategie. 

Die Gestaltung von Abteilungshierarchien spielt für die Prozesssteuerung eine un-

tergeordnete Rolle, während die Identifikation neuer Leistungen, die Eliminierung 

redundant ausgeführter Aufgaben, die Parallelisierung von Aufgaben und die Ver-

besserung der Leistungsfähigkeit des Gesamtunternehmens durch einen gesteiger-

ten Beherrschungsgrad der Prozesse angestrebt werden [Alt 2008, 5]. Zu diesem 

Zweck sind klare, einfache und bereichsübergreifende Prozesse mit möglichst we-

nigen Ineffizienzen wie Koordinationsbedarfen durch Schnittstellen, Intransparenz 

und Redundanz zu erzeugen [Alt 2008, 102]. 

Demnach beinhaltet das Prozessmanagement Prozessentwurf und -führung und be-

schreibt sowohl die operativen, als auch die strategischen Maßnahmen zur Gestal-

tung, kontinuierlichen Kontrolle und Weiterentwicklung von Prozessen9 [Alt 2008, 

10]. Die Ergebnisse der Prozesse lassen sich anhand von Kennzahlen messen [Ös-

terle 1995, 19]. Diese unterstützen bei der Kontrolle, der Ableitung von Maßnah-

men und der Schaffung von Transparenz. Daher folgt ein Überblick über die kenn-

zahlenbasierte Steuerung von Prozessen. 

  

 

7 In der Literatur wird i. d. R. zwischen Prozessen und Geschäftsprozessen nicht unterschieden [Be-
cker/Winkelmann 2014, 62]. 

8 Dies spiegelt sich auch in der Unternehmensorganisation der BMW Group wider (siehe Kapitel 1.2), 

deren Prozesse auf die Erbringung des (internen sowie externen) Kundennutzens ausgerichtet sind. 
9 Siehe dazu auch: Business Engineering [Österle 1995] 
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2.3 Kennzahlenbasierte Prozesssteuerung 

Kennzahlen stellen eine Grundvoraussetzung für die wirkungsvolle Steuerung gro-

ßer Produktionsunternehmen dar [Zeise 2010, 64]. Dies unterstreicht die Norm ISO 

9001, welche fordert, dass die Daten und Informationen, die bei der Überwachung, 

Messung, Analyse und Bewertung von Prozessen anfallen, zu analysieren und zu 

bewerten sind [ISO 2015, 40 ff.]. Der Großteil der Steuerungsmaßnahmen auf die-

ser Basis betrifft das laufende oder das kommende Geschäftsjahr. In diesem Zeit-

raum spricht man von operativer Steuerung [Steuernagel 2017, 21]. Allerdings wer-

den auch zunehmend strategische Entscheidungen durch Kennzahlen quantifiziert 

[Steuernagel 2017, 5]. Vor diesem Hintergrund folgt in den nächsten Abschnitten 

die Betrachtung einiger bedeutsamer Charakteristika von Kennzahlen und Kenn-

zahlensystemen sowie deren Erstellungsprozesse, Nutzenaspekte, Herausforderun-

gen und Anforderungen. Diese geben jeweils einen kurzen Überblick für die fort-

laufende Argumentation der vorliegenden Arbeit, bilden die jeweiligen Forschungs-

felder jedoch nicht vollumfänglich ab. 

2.3.1 Charakteristika von Kennzahlen 

Sowohl in der deutsch- als auch in der englischsprachigen Literatur gibt es zahlrei-

che Definitionen und Begriffe für Kennzahlen (z.B. KPI, Messgröße, key metric, 

key figure, key measures) sowie zahlreiche Perspektiven, aus denen sie betrachtet 

werden (z.B. strategisch10/operativ). Eine Möglichkeit der Interpretation ist hier-

archischer Natur: “Not all metrics are indicators, not all indicators are KPIs either, 

but all KPIs are indicators and all indicators are metrics…” [Peng et al. 2008, 196] 

Für den vorliegenden Beitrag ist ein praxistaugliches Verständnis notwendig, wes-

halb diese Begriffe ähnlich der Verwendung von ´metrics´ unter der Bezeichnung 

´Kennzahlen´ subsumiert werden.  

Kennzahlen lassen sich in absolute Zahlen und Verhältniszahlen unterteilen [Küp-

per 2013, 472]. Unabhängig von weiteren Subklassifizierungen ist eine absolute 

Kennzahl in der Automobilfertigung beispielsweise die Stückzahl produzierter 

Fahrzeuge oder die Zeitangabe für einen durchlaufenen Prozess. Aber auch externe 

Informationen wie die Temperatur an einem für den Prozess relevanten Ort stellen 

derartige Kennzahlen dar. Eine Verhältniszahl ist zum Beispiel die Direktläufer-

quote. Unter dem Gesichtspunkt, dass das Ziel dieser Arbeit ein Ansatz zur quanti-

tativen Analyse von Kennzahlen, der sowohl strategische als auch operative, sowohl 

interne als auch externe und sowohl absolute als auch Verhältniszahlen berücksich-

tigt, ist, eignet sich die folgende Definition: Kennzahlen sind quantitative, für die 

 

10 Bspw.: „KPIs are defined as quantifiable and strategic measurements that reflect an enterprise’s critical 
success factors” [ISO 2014], V. 
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spezifischen Bedürfnisse der Unternehmensanalyse und -steuerung aufbereitete In-

formationen [Gladen 2014, 9]. Sie informieren über frühere Zustände und dienen 

als Grundlage fundierter Managemententscheidungen [Hesse/Groh 2014, 1].  

In den vorangegangenen Kapiteln ging es wiederholt um die Steuerung im Sinne 

der übergeordneten Unternehmensziele. Der Hintergrund ist, dass die richtige Ziel-

setzung und -steuerung elementar für den Unternehmenserfolg sind [Steuernagel 

2017, 18]. Diese Ziele können beispielsweise Gewinne, Wachstum, Kunden- und 

Mitarbeiterzufriedenheit oder ethische Ziele sein, die in Beziehungen zueinander 

stehen [Steuernagel 2017, 18]. Sie dienen der Unternehmenssteuerung direkt, indem 

Kennzahlen mit Zielwerten für diese versehen werden. Jene sind ´verzielte Kenn-

zahlen´. Aus den quantifizierten Oberzielen in Form von verzielten Kennzahlen lei-

tet das Management mittels Ursache-Wirkbeziehungen gleichermaßen quantifi-

zierte Unterziele ab [Gladen 2014, 257]. Derartige Zielvereinbarungen zwischen 

Managern unterschiedlicher Hierarchieebenen setzen die Verfügbarkeit geeigneter 

Kennzahlen voraus. Dabei besteht die Möglichkeit, sich an bestehenden Größen wie 

denen der ISO 22400-2:2014 zu orientieren. 

Weitere Kennzahlen erstellen Prozessexperten auf Grundlage ihres Fachwissens 

[Rodriguez et al. 2009, 104; Peng et al. 2008, 198] oder auf Grundlage von Metho-

den zur Erzeugung von Kennzahlensystemen. Letztere werden in Kapitel 2.3.5 ge-

nauer betrachtet. Ebenso besteht die Möglichkeit einer informationstechnischen 

Unterstützung durch Data Warehouse Systeme im strategischen Planungsprozess 

und bei der Kennzahlendefinition [Navrade 2008]. Um die Kennzahlen zur Unter-

nehmenssteuerung nutzen zu können, sind bei der Definition bestimmte Anforde-

rungen zu erfüllen. Diese hat [Richter 2007, 25 f.] auf wissenschaftlicher Literatur 

basierend in einer Übersicht dargestellt (siehe Tabelle 2-1). 

Im vorliegenden Kontext besonders hervorzuheben sind die Anforderungen, dass 

Kennzahlen, anhand derer ein Prozess oder ein Unternehmen zu steuern sind, auch 

für das Top-Management anwendbar und durch den Zielenehmer beeinflussbar sein 

sollen. Dies verdeutlicht, dass Kennzahlen einen erheblichen Nutzen für die Unter-

nehmenssteuerung haben, aber auch Herausforderungen mit sich bringen. 
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Kriterium Erklärung 

Aktualität Eine Kennzahl ist aktuell, wenn sie den aktuellen Gegebenheiten 

entspricht, also betriebliche Tatbestände und Prozesse realistisch 

und zeitnah („up- to- date“) abbildet, und überdies tatsächlich für 

die Steuerung bzw. Diagnose genutzt wird. 

Akzeptanz Eine Kennzahl gilt als akzeptiert, wenn sie von allen Mitarbeitern 

und auch vom Top- Management als Mittel zur Leistungsmessung 

und -bewertung anerkannt und aktiv angewendet wird. 

Beeinfluss-

barkeit 

Eine Kennzahl ist beeinflussbar, wenn bestimmte Maßnahmen 

eine entsprechende Auswirkung auf ihren Wert haben. 

Empfind-

lichkeit 

Eine Kennzahl ist empfindlich, wenn sie bedeutende Fehler bzw. 

Störungen im Prozess reflektiert und ein schnelles Aufdecken von 

Prozessveränderungen ermöglicht. 

Kompati-

bilität 

Eine Kennzahl ist kompatibel, wenn sie aus den vorhandenen be-

trieblichen Informationssystemen ableitbar ist. 

Relevanz Eine Kennzahl ist relevant, wenn sie ausschließlich entscheidungs-

relevante Informationen abbildet und ein positiver Trend der 

Kennzahl im Zusammenhang mit einer signifikanten Leistungs-

verbesserung steht. 

Validität Eine Kennzahl besitzt die entsprechende Validität, wenn sie den 

zu messenden Sachverhalt spezifisch abbildet und die zu ihrer Er-

mittlung verwendete Messmethode die erforderliche Zuverlässig-

keit aufweist. 

Vergleich-

barkeit 

Eine Kennzahl ist vergleichbar, wenn sie von verschiedenen Be-

nutzern vergleichbar interpretiert werden kann und damit sowohl 

eine inner- und zwischenbetriebliche als auch eine Vergleichbar-

keit zu verschiedenen Zeitpunkten gewährleistet. 

Verständ-

lichkeit 

Eine Kennzahl ist verständlich, wenn sie eine eindeutige und ein-

heitliche Definition besitzt und ihre Darstellungsform für alle Mit-

arbeiter verständlich und nachvollziehbar ist. 

Wirtschaft-

lichkeit 

Eine Kennzahl ist wirtschaftlich, wenn der Kosten- und Zeitauf-

wand der einmaligen Aufstellung sowie der laufenden Erhebung 

und Verarbeitung gegenüber dem Nutzen aus der Überwachung 

der Kennzahl in einem effizienten Verhältnis steht. 

Tabelle 2-1: Anforderungen an Kennzahlen [Richter 2007, 25 f.] 
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2.3.2 Nutzen der Kennzahlensteuerung 

Hinsichtlich der Aufgaben, die Kennzahlen zur Entscheidungsunterstützung erfül-

len und den Nutzen, der durch sie erzeugt wird, gibt es in der Literatur ebenfalls 

umfassende Untersuchungen (siehe Kapitel 2.3.1). Einige dieser Aspekte sind je-

doch von besonderer Bedeutung für die Komplexitätsbewältigung in der Unterneh-

menssteuerung. 

Konkretisierung der Unternehmensziele. Die Festlegung der im vorherigen Ka-

pitel angesprochenen Prozessziele geschieht basierend auf der strategischen Aus-

richtung des Unternehmens. Dazu erfolgt die Übersetzung der Unternehmensziele 

in verzielte Kennzahlen [Gladen 2014, 183], was die Verbreitung der Ziele im Un-

ternehmen fördert [Norreklit 2000, 70]. Sie geben die Richtung der operativen Steu-

erung vor, wodurch der Unternehmenserfolg langfristig gesichert werden soll [Steu-

ernagel 2017, 4]. 

Orientierungsfunktion. Durch die Definition von Zielvorgaben stellen Kennzah-

len eine Orientierungshilfe für das Management dar. Dieses richtet dadurch sein 

Handeln auf die Unternehmensstrategie aus [Gladen 2014, 183]. Somit dienen ver-

zielte Kennzahlen als Steuerungsinstrument [Küpper 2013, 478; ISO 2014, VII]. 

Kontrolle der Zielerreichung. Die Festlegung von Zielwerten, Warn-/Eingriffs-

grenzen sowie Zielkorridoren für Kennzahlen erlaubt die Überprüfung der Zieler-

reichung in Form von Soll-/Ist-Vergleichen oder den Abgleich mit erwarteten Wer-

ten [Steuernagel 2017, 23; ISO 2014, VII; Rodriguez et al. 2009, 104]. Sowohl kurz- 

(untertägig/live) als auch langfristiges Monitoring ist mit Kennzahlen realisierbar, 

weshalb sie sich ebenfalls gut zur Dokumentation eignen [Gladen 2014, 25; ISO 

2014, VII]. 

Reduktion der Menge an Informationen und der Komplexität. Kennzahlen hel-

fen dem Management angesichts der komplexen zu steuernden Prozesse, Informa-

tionen transparenter darzustellen und die Detailfülle zu reduzieren [Gladen 2014, 

27]. So ist die relativ einfache Darstellung von Sachverhalten, Strukturen und Pro-

zessen zur Erlangung eines schnellen Überblicks und als Grundlage für Analysen 

ein wichtiger Beitrag zur Unternehmenssteuerung [Gladen 2014, 10]. Beispiels-

weise geben Verhältniszahlen aufsummierte Auskünfte über Prozesse [Schmalzried 

et al. 2013, 209].  

Transparenz über das Verhalten des Unternehmens. Durch den Einsatz von 

Kennzahlen steigt die Transparenz hinsichtlich prozessualer Beziehungen innerhalb 

eines Unternehmens, sodass entscheidende Zusammenhänge leichter erkennbar 

sind [ISO 2014, V; Zeise 2010, 64]. Somit geben sie Hinweise auf die Wirkungen 

bezüglich der angestrebten Ziele [Gladen 2014, 372], unterstützen die Identifikation 

von Problemen [ISO 2014, VII], die Ableitung von Maßnahmen [Steuernagel 2017, 

5] sowie das Setzen von Prioritäten und die Konzentration auf Schwerpunkte [Gla-

den 2014, 27].  
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2.3.3 Herausforderungen der Kennzahlensteuerung 

Neben den zahlreichen positiven Aspekten birgt die Kennzahlensteuerung auch 

Herausforderungen, die es zu berücksichtigen gilt. Im Kontext der Digitalen Unter-

nehmenssteuerung werden dabei insbesondere diese Aspekte adressiert: 

Reaktive Steuerung mit Kennzahlen. Wie in Kapitel 1.2 bereits angesprochen, 

erfüllt die retrospektive Abbildung von Kennzahlen die Reporting-Anforderungen 

von Führungskräften nicht mehr. Die klassische reaktive Steuerung muss durch eine 

antizipierende Steuerung ersetzt werden [Cokins 2013, 69]. Dabei sollten Kennzah-

len nicht nur als Zusammenfassung für das Monitoring dienen, sondern als aktive 

Steuerelemente zur Erreichung der strategischen Ziele [Cokins 2013, 71]. [Ham-

mer/Hershman 2010, 83] stellen darüber hinaus fest, dass die besten Kennzahlen 

die Leistungen von Prozessen vorhersagen, anstatt diese nur wiederzugeben. Ein 

extremes Beispiel für Kennzahlen, die nur eine reaktive Steuerung erlauben, liefern 

[Reichmann/Hoffjan 2011, 52], bei welchem bis zu 40 Tage zwischen dem Auftre-

ten eines Fehlers und dessen Sichtbarkeit in der entsprechenden Kennzahl vergehen.  

Zu große Menge an Kennzahlen. Eine Zielstellung von Kennzahlen ist die Re-

duktion der Menge an Informationen und Komplexität, denen das Management von 

Produktionsunternehmen ausgesetzt ist. Allerdings zeigt sich, dass Entscheidungs-

träger auch in der Vielzahl der Kennzahlen häufig den Überblick verlieren [Hesse 

2015, 18]. Sie erwarten einen verbesserten Abgleich der zur Verfügung gestellten 

Informationen mit ihren Bedürfnissen sowie damit einhergehend eine Verringerung 

der Berichtsanzahl [Becker/Winkelmann 2014, 56]. 

Fehlsteuerung. Zwar unterstützen Kennzahlen die Unternehmenssteuerung und die 

Verbreitung der Unternehmensziele, allerdings ist kritisch zu prüfen, inwiefern sie 

tatsächlich zur Durchsetzung des Willens der steuernden Instanz beitragen [Gladen 

2014, 31]. Die Verantwortlichen streben danach, die Zielstellungen von Kennzahlen 

zu erreichen (sogar, wenn dies kontraproduktiv ist), da diese ihren persönlichen Er-

folg messen und Honorierungen daran geknüpft sein können [Hammer/Hershman 

2010, 72]. So bestehen Gefahren der Fehlsteuerung und Ineffizienzen durch den 

Einsatz ungeeigneter Kennzahlen, die obendrein ein falsches Gefühl der Sicherheit 

vermitteln, wenn die Zielwerte erreicht sind. 

Intransparente Ursache-Wirkbeziehungen. Die Kenntnis der Ursachen für be-

stimmte Ereignisse im Unternehmen ist von zentraler Bedeutung für das Manage-

ment. Jedoch sind Kennzahlen häufig initial nicht gut definiert, sodass die Interpre-

tation von deren Beziehungen und die Identifizierung von zur Steuerung geeigneten 

Kennzahlen eine sehr schwierige Aufgabe darstellen [Suwignjo et al. 2000, 232]. 

Zwar hat die Aggregation von Informationen zum Beispiel in Form von Verhältnis-

kennzahlen eine komplexitätsreduzierende Wirkung, allerdings entsteht dadurch im 

Umkehrschluss ein Informationsverlust und die Berechnungsformeln sind nicht im-

mer transparent. Die Bedeutung dieser theoretischen Erkenntnisse zeigt sich im 

nächsten Abschnitt bei der Analyse des praktischen Umgangs mit Kennzahlen. 
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2.3.4 Kennzahlensteuerung in der Praxis 

Um ein umfassendes Verständnis für die kennzahlenbasierte Unternehmenssteue-

rung in der BMW Group zu erhalten, wurden zusätzlich zu bestehenden Analysen 

und zur aktiven Mitarbeit in mehreren Projekten und Workshops standortübergrei-

fend zahlreiche Interviews und Expertengespräche geführt. Die teilnehmenden Per-

sonen (-gruppen) waren verschiedenen hierarchischen Ebenen (vom Meister bis zur 

Werkleitung), vielfältigen funktionalen Bereichen (Montage, Lackierung, Karosse-

riebau, Logistik) und diversen fachlichen Aufgaben (bspw. IT, Reportingstellen, 

Produktionssteuerung) zugeordnet.  

Das Spektrum der durch diese Experten angewendeten Berichtstechnologien er-

streckt sich von PDF/PowerPoint-Berichten und Excel-Dateien über Management-

Cockpits und Dashboards bis hin zur Anwendung von Statistik-Software. Die je-

weiligen Umsetzungen sind abhängig von den sehr unterschiedlichen Anforderun-

gen der Führungskräfte, beinhalten aber überwiegend Diagramme und Kennzahlen 

(mit deren zeitlichem Verlauf) inklusive der Soll-, Ist- und weiterer Referenzwerte 

[Interview 15.02.2018].  

Auf Arbeitsebene finden in Abhängigkeit des genauen Aufgabenbereiches in der 

Regel drei bis fünf relevante Kennzahlen Anwendung [Hesse 2015, 169]. Der Wer-

kleiter des BMW Group Werks Leipzig hingegen erhält Zielvorgaben für 18 Kenn-

zahlen. Diese werden im so genannten Zielemanagementsystem erfasst und auf die 

darunter liegenden Ebenen heruntergebrochen. Dies dient dem Nachweis für den 

praktischen Einsatz der verzielten Kennzahlen für die Steuerung, was bei externen 

Audits eine zentrale Anforderung ist [Interview 15.02.2018]. Das Herunterbrechen 

der Zielvorgaben erfolgt im Zielemanagementprozess (ZMP), in welchem vier Rol-

len definiert werden: 
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ZMP Steuerer • Verantwortet die ressortspezifische Information und 

Kommunikation (Ressorts: siehe Kapitel 1.2). 

• Steuert die Vorbereitung der Zielvereinbarung und Zie-

lereviews der zugeteilten Berichtsebene zentral. 

Zielegeber • Sorgt für die hierarchische Zielvereinbarung und stellt 

die eindeutige Zieldefinition sicher. 

• Gibt die Ziele vor und benennt einen Steuerungsverant-

wortlichen. 

• Fordert regelmäßig Reviews zum Zielestatus vom Ziele-

nehmer. 

Zielelenker • Pflegt die Soll- und Ist-Werte der Kennzahlen und er-

stellt Abweichungsdokumente11. 

• Gibt Abschätzung zur Zielerreichung zum Jahresende. 

• Bricht gemeinsam mit dem Zielenehmer jährliche und 

monatliche Zielwerte auf vereinbarte Ebenen herunter. 

Zielenehmer • Verantwortet gemeinsam mit dem Steuerungsverant-

wortlichen die Erreichung der vereinbarten BSC und der 

operativen Ziele. 

• Verantwortet seinen Zielbeitrag und die termingerechte 

Bereitstellung geforderter Reviews. 

• Beurteilt die Machbarkeit der Erfüllung des Zielbeitrags. 

• Informiert über Status, Chancen und Risiken. 

• Definiert und setzt Maßnahmen zur Erfüllung des Ziel-

beitrags um. 

Tabelle 2-2: Rollen des Zielemanagementprozesses [interne Dokumente] 

 

Der ZMP bewirkt eine systematische Konkretisierung der Unternehmensziele 

sowie deren Verbreitung. Darüber hinaus werden diese Kennzahlen für die tägliche 

Steuerung um weitere Größen ergänzt. [Gladen 2014, 254 f.] stellt fest, dass die 

Auswahl zusätzlicher Kennzahlen in Unternehmen häufig nicht anhand von sach-

gerechten Kriterien, sondern induktiv anhand von Erfahrungswissen erfolgt. Dieses 

erwerben die Verantwortlichen üblicherweise in einem evolutionären Prozess. In 

der sich aktuell und zukünftig schnell und stark verändernden Unternehmensum-

welt besteht aber die Gefahr, dass diese Größen den obersten und langfristigen Un-

ternehmenszielen nicht dienen [Gladen 2014, 254 f.].  

  

 

11 Abweichungsdokumente werden erstellt, wenn Kennzahlen von Zielwerten abweichen [Interview 

15.02.2018]. Sie enthalten insbesondere Ursachen für die Abweichungen und strategische sowie ope-
rative Maßnahmen mit Verantwortlichen, Fortschrittsmessung und Zieltermin. 
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Im Anschluss an die Definition und die Kommunikation einer Kennzahl sind Mög-

lichkeiten zur Verbesserung von deren Werten zu entwickeln [Hammer/Hershman 

2010, 89]. Die Führungskräfte orientieren sich also bei der Ableitung von Maß-

nahmen an ihren Kennzahlen [Interview 17.07.2018; Interview 23.02.2018; Inter-

view 15.08.2018]. In der Konsequenz entsteht eine Fehlsteuerung, falls ungeeig-

nete Kennzahlen vorliegen. Darüber hinaus kann es passieren, dass, sollten die 

Kennzahlen ungünstig gewählt worden sein, Mitarbeiter interdependenter Verant-

wortungsbereiche nicht kooperativ im Sinne der übergeordneten Ziele handeln, um 

die eigenen Zielwerte zu erreichen (Silodenken) [Interview 17.07.2018]. 

Sollte sich bei der Kontrolle der Zielerreichung zeigen, dass eine Kennzahl (z. B. 

durch Überschreiten einer Eingriffsgrenze) in einen als kritisch definierten Status 

gewechselt hat, suchen die Verantwortlichen unter Verwendung verfügbarer rele-

vanter Informationen nach möglichen Ursachen dafür [Hesse 2015, 174]. Auf diese 

Weise erfolgt die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung reaktiv [Inter-

view 23.02.2018; Interview 15.08.2018; Interview 23.08.2018]. Im Bewusstsein der 

Defizite der reaktiven, kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung besteht großes 

Interesse an deren Verbesserung durch Prognosen und Simulationen [Interview 

23.08.2018; Interview 23.02.2018; Peral et al. 2017, 76]. Um die Steuerung zu op-

timieren, fordern die obersten Führungskräfte des BMW Group Werks Leipzig zu-

dem, Ursache-Wirkbeziehungen schneller zu verstehen, um wirksame Maßnahmen 

abzuleiten und Transparenz zu schaffen [Interview 23.08.2018]. Ein Vorschlag war, 

einen so genannten KPI-Baum zu erstellen, der die tatsächlichen Beziehungen zwi-

schen den Kennzahlen visualisiert [Interview 23.08.2018]. Dazu sei es wichtig, die 

Korrelationen zwischen Kennzahlen zu erkennen [Interview 23.08.2018]. Zudem 

betonten die Interviewpartner, dass auch abseits der oberen Führungsebenen die 

Vernetzung zwischen den Prozessen essentiell ist [Interview 23.08.2018]. Auf der 

Arbeitsebene soll die Zielsetzung so erfolgen, dass die Auswirkungen vorgelagerter 

auf nachgelagerte Prozesse erkennbar ist [Interview 17.07.2018; Interview 

14.02.2018].  

Die Erzeugung neuer strategischer Kennzahlen erfolgt eher selten und ist in vielen 

Fällen durch Führungskräfte oder Mitarbeiter mit Prozessverantwortung zur Re-

duktion der Informationsmenge und Komplexität induziert [Hesse 2015, 176]. 

Auslöser sind üblicherweise (in Anlehnung an [Hesse 2015, 176]) 

1. interne Anreize, wie eine Strategieänderung, 

2. eine Anforderung durch eine Fachabteilung, 

3. individuelle Informationsbedarfe von Führungskräften oder 

4. externe Faktoren, wie eine geänderte Gesetzgebung.  
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Auf operativer Ebene hingegen werden Kennzahlen beispielsweise in verschiede-

nen Meisterbereichen oder Montageabschnitten für individuelle Informationsbe-

darfe auf Basis impliziten Wissens zur Steuerung erzeugt. Diese sind mit den zuge-

hörigen Zielgebern nicht vereinbart und es erfolgt keine Berichterstattung [Inter-

view 17.07.2018; Interview 15.08.2018]. Allerdings existiert weder auf strategi-

scher noch auf operativer Ebene ein Prozess für die Entfernung von Kennzahlen 

[Hesse 2015, 177], wodurch die Menge an Kennzahlen steigt. Bei Funktionswech-

seln werden die bestehenden Kennzahlen einfach an den Nachfolger weitergereicht 

[Interview 01.02.2018]. Die Tatsache, dass es sich im Zielemanagementprozess 

etabliert hat, dass eher mehr als weniger Kennzahlen mit Zielvorgaben versehen 

werden, fördert dies [Interview 15.02.2018]. 

Die Anzahl insgesamt in der BMW Group verwendeter Kennzahlen ist schwierig 

zu bestimmen. Während einerseits für den gesamten Order-to-Delivery-Prozess des 

Unternehmens 428 Stück zentral bekannt sind, beläuft sich allein die Anzahl ver-

zielter, hierarchisch heruntergebrochener Kennzahlen im BMW Group Werk 

Leipzig auf 52 Stück. Hinzu kommen die angesprochenen, darüber hinaus in der 

operativen Prozesssteuerung erstellten Kennzahlen. Zwar erfolgt teilweise in Ge-

sprächsrunden eine periodische Prüfung hinsichtlich der Relevanz bestimmter 

Kennzahlen für die Steuerung [Hesse 2015, 177], ein definierter Kommunikations-

prozess bezüglich der Entfernung besteht jedoch nicht, da sich der Fokus häufig 

bereits auf andere, relevantere Kennzahlen gerichtet hat [Hesse 2015, 177]. Dies 

bewirkt, dass Kennzahlen mitunter redundant sind [Interview 15.08.2018], was wie-

derum zu einer Reduktion an Transparenz und einer Steigerung der Komplexität für 

die Führungskräfte führt. Dazu kommt es insbesondere, da manche Kennzahlen eine 

reine Indikatorfunktion einnehmen und die Problemlösung in der Menge gesucht 

wird [Gladen 2014, 255], obwohl für einzelne Mitarbeiter in der Regel nur wenige 

Größen relevant sind. 

Die tägliche Arbeit mit Kennzahlen beläuft sich auf Anwenderseite auf etwa fünf 

bis 20 Minuten und beinhaltet überwiegend die Betrachtung von Problemfällen mit 

den jeweiligen Ursachen und die Ableitung von Maßnahmen [Hesse 2015, 170]. 

Somit stellen Kennzahlen ein zentrales Werkzeug zur Schaffung von Transparenz 

über das Verhalten des Unternehmens dar. Besonders wichtig ist dabei die 

Kenntnis von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen den Kennzahlen, um effektive 

und effiziente Maßnahmen abzuleiten und fundierte Entscheidungen zu treffen. 

Dies könnte beispielsweise bei der Erstellung der Abweichungsdokumente oder der 

Priorisierung von konfliktären Zielen unterstützten. Aufgrund der aktuellen In-

transparenz bezüglich der Ursache-Wirkbeziehungen besteht eine große Nach-

frage nach einer Lösung [Interview 15.02.2018; Interview 23.02.2018]. Dies zeigt 

außerdem, dass die isolierte Betrachtung von Kennzahlen einen begrenzten Aussa-

gewert liefert [Reichmann/Hoffjan 2011, 26] und für einen umfassenden Überblick 

zur Steuerung unzureichend ist [Linden 2016, 42]. Ein typisches Mittel, um sie in 

Beziehungen zueinander zu setzen, ist die Erzeugung von Kennzahlensystemen. 
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2.3.5 Kennzahlensysteme 

Da die getrennte Nutzung mehrerer Kennzahlen leicht zu verwirrenden und wider-

sprüchlichen Aussagen führt, ist es notwendig, diese in eine Ordnung zu bringen, 

sodass die als wichtig erachteten Beziehungen zwischen ihnen wiedergegeben wer-

den [Küpper 2013, 472 f.]. Eine derartige „…geordnete Gesamtheit von Kennzah-

len, die in einer Beziehung zueinander stehen und so als Gesamtheit über einen 

Sachverhalt … informieren“ ist ein Kennzahlensystem [Horváth 2009, 507]. Im Ge-

gensatz zu Performance-Management-Systemen weisen Kennzahlensysteme häufig 

eine monetäre Ausrichtung der Kennzahlen auf [Hesse 2015, 21]. Diese Differen-

zierung ist für die vorliegende Arbeit nicht relevant, weshalb die beiden Begriffe 

synonym Anwendung finden. Jedenfalls sind Kennzahlensysteme Lenkungsinstru-

mente, welche die Messung von Kennzahlen ermöglichen und deren Interdepen-

denzen sowohl auf strategischer als auch auf operativer Unternehmensebene dar-

stellen [Linden 2016, 24]. Somit haben auch sie einen starken Einfluss auf das Ver-

halten von Managern und Mitarbeitern [Kaplan/Norton 1992, 71]. 

Im Top-Down-Verfahren werden Kennzahlensysteme aus den übergeordneten Zie-

len des Unternehmens abgeleitet und von strategischen bis auf operative Ebenen 

heruntergebrochen [Linden 2016, 43 f.]. Beim Bottom-Up-Vorgehen erfolgt die 

Konstruktion umgekehrt, indem zuerst auf operativer Ebene Kennzahlen erfasst 

werden, die den Kernprozessen und Geschäftsvorfällen des Unternehmens zu-

grunde liegen [Linden 2016, 43 f.]. Für beide Vorgehensweisen existieren Metho-

den, die ihre Erzeugung unterstützen. Sowohl [Becker/Winkelmann 2014] als auch 

[Hesse 2015] nennen und analysieren in der Praxis etablierte Vertreter. 

Ein Beispiel ist die in Kapitel 2.3.4 erwähnte BSC, die auch bei der BMW Group 

Anwendung findet. [Becker et al. 2019, 49] fassen das Hauptziel der BSC als die 

„…Strategieumsetzung in die unternehmerische Praxis durch Bildung eines Hand-

lungsrahmens für den strategischen Führungsprozess und die Unterstützung dessen 

zusammen.“ Die BSC hat sich also offensichtlich von ihrem originären Entwurf als 

Performance-Measurement-System zu einem Performance-Management-System 

weiterentwickelt [Navrade 2008, 43 f.]. Sie bildet das Fachwissen des Manage-

ments hinsichtlich der gegenseitigen Abhängigkeiten von strategischen Zielen ab 

und unterstützt bei der Übersetzung von Unternehmenszielen in quantitative Kenn-

zahlen, was laut [Steuernagel 2017, 100] im digitalen Zeitalter aktueller denn je ist. 

Berücksichtigung finden sowohl finanzielle als auch nicht-finanzielle Kennzahlen, 

welche die Strategie in Form von Ursache-Wirkbeziehungen repräsentieren, um sie 

mittels Zielen und Maßnahmenplänen umzusetzen [Wallenburg/Weber 2006, 1]. 

"Dabei geht es insbesondere darum, nicht nur die Leistung vergangener Perioden 

zu messen, sondern auch Größen zu beobachten, deren Entwicklung die zukünftige 

Entwicklung der Unternehmung beeinflusst“ [Alpar et al. 2019, 54]. Sie hilft Ma-

nagern, hochaggregierte Kennzahlen detaillierter zu analysieren und für den Fall, 

dass unerwartete Ereignisse eintreten, deren Ursprung zu identifizieren, um geeig-

nete Maßnahmen abzuleiten [Kaplan/Norton 1992, 75]. Somit beinhaltet die BSC 

die Strategie in Form eines Zielsystems [Navrade 2008, 287]. Konkrete Anwen-
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dungsfelder sehen [Becker et al. 2019, 49] beispielsweise angesichts aktueller Un-

ternehmensanforderungen zur Entwicklung von Digitalisierungsstrategien. Ein wei-

teres sehr aktuelles unternehmerisches Anwendungsfeld adressierend, entwickeln 

[Entreß-Fürsteneck et al. 2017, 130] unter der Anwendung einer BSC Kennzahlen 

für die Industrie 4.0. Eine quantitative Analyse der Ursache-Wirkbeziehungen zwi-

schen den relevanten Größen erfolgt jedoch in den Ansätzen nicht. Auch [Daven-

port 2007] kritisiert bei der Anwendung der BSC, dass in den Unternehmen Intrans-

parenz bezüglich der Ursache-Wirkbeziehungen zwischen den nichtfinanziellen 

Kennzahlen besteht und folglich deren Wirksamkeit nicht überprüfbar ist. Somit ist 

ihm zufolge bei der Anwendung der BSC essentiell, die Beziehungen quantitativ zu 

untersuchen [Davenport 2007]. [Kober/Northcott 2020, 22] stellen ebenfalls fest, 

dass den qualitativen Beziehungen in der BSC durch zahlreiche Autoren in der Wis-

senschaft sowie Anwendern in der Praxis nur begrenztes Vertrauen geschenkt wird, 

weshalb sie diese quantitativ untersuchen und belegen. 

Im Allgemeinen sollen Kennzahlensysteme das Verständnis der Strukturen und Be-

ziehungen zwischen unterschiedlichen Kennzahlen vereinfachen und ein bewusstes 

Management unter Berücksichtigung unvermeidbarer Konflikte fördern [Bititci 

1995, 138]. Dazu dienen sie als Simulationsmodelle und unterstützen das Abschät-

zen der Wirkungen verschiedener Handlungsalternativen [Gladen 2014, 27]. Für 

den erfolgreichen Einsatz von Kennzahlensystemen stellt [Gladen 2014, 96] Anfor-

derungen an deren Eigenschaften: 

• Objektivität und Widerspruchsfreiheit zur Einschränkung der Möglichkei-

ten der subjektiven Beliebigkeit von Interpretationen und widersprüchli-

cher Aussagen. 

• Einfachheit und Klarheit durch eine sinnvolle Ordnung und begrenzte An-

zahl an Kennzahlen. 

• Informationsverdichtung, sodass sich obere Managementebenen zur Kom-

plexitätsreduktion an wenigen Kennzahlen orientieren können. 

• Multikausale Analyse durch die Aufspaltung von Kennzahlen übergeord-

neter Ebenen auf Kennzahlen darunter liegender Ebenen. 

• Indikatorfunktion und Systemoffenheit, indem eine Einflussgröße auf un-

tergeordneter Ebene auf mehrere Kennzahlen der übergeordneten Ebene 

bezogen werden kann. 

• Partizipation fachkundiger Mitarbeiter bei der Erstellung von Kennzahlen-

systemen, um beratend zu unterstützen sowie Akzeptanz und Identifikation 

mit den Zielgrößen zu schaffen. 

Die Beziehungen, die die Kennzahlen in diesen Kennzahlensystemen eingehen sind 

als logisch (definitorische oder mathematische Beziehungen), empirisch (determi-

nistische oder stochastische Abhängigkeit) oder hierarchisch (gemäß sachlicher 

oder subjektiver Bewertung) klassifizierbar [Küpper 2013, 473]. [Becker/Winkel-

mann 2014, 75 f.] diskutieren Vor- und Nachteile dieser Ausprägungen sowie 

Mischformen. Vor dem Hintergrund dieser theoretischen Erkenntnisse liefert das 

folgende Kapitel einen Einblick in die praktische Unternehmenssteuerung mit ei-

nem Kennzahlensystem. 
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2.3.6 Kennzahlensysteme in der Praxis 

Die Ableitung von Zielen in den Produktionsstandorten der BMW Group erfolgt in 

einem Drei-Ebenen-Gespräch. An diesem nehmen Mitarbeiter von drei Hierarchie-

ebenen teil. Auf Werkskennzahlenebene sind das im Werk Leipzig beispielsweise 

der Produktionsvorstand, der Werkleiter sowie die Hauptabteilungsleiter [Richter 

2017, 29]. Es bildet die Grundlage für einen strukturierten Prozess, dessen Ergebnis 

die durchgängige Definition der Ziele auch für alle Führungskräfte auf den unter-

geordneten Organisationsebenen ist [Richter 2017, 29]. Inwieweit die Ziele letztlich 

noch weiter bottom-down heruntergebrochen werden, ist abhängig von den jewei-

ligen Funktionsbereichen im Werk [Interview 15.02.2018]. In einem Beispiel, in 

welchem die Zielvorgabe bis auf Meisterebene erfolgt, vereinbart die Meisterin 

zwar dieselben Kennzahlen mit ihren Vorarbeitern, überwacht diese jedoch nicht 

konsequent, da die Werte zu kleinteilig sind [Interview 17.07.2018]. Stattdessen 

dienen sie als Grundlage, um Probleme miteinander zu besprechen [Interview 

17.07.2018]. Anhand dessen zeigt sich ein weiteres Defizit dahingehend, dass die 

operative Prozesssteuerung anhand der Wirkbeziehungen mit der Kennzahlensteu-

erung zu verknüpfen ist. 

Wie in Kapitel 2.3.4 erläutert, wäre eine Orientierung der Zielvorgaben und das 

Monitoring von Kennzahlen neben der hierarchischen Zielstruktur auch prozess-

übergreifend anhand der Vorgänger- und Nachfolgerprozesse sinnvoll. So über-

wacht beispielsweise ein Meisterbereich die Kennzahl Nacharbeitsminuten. Aller-

dings ist eine Aufgabe dieses Bereiches, die Fahrzeuge auf Fehler vorangegangener 

Prozesse zu prüfen und diese zu beseitigen. Somit fallen Nacharbeitsminuten in die-

sem Bereich an, die dort nicht verursacht wurden. Eine prozessübergreifende Ana-

lyse würde deutlich machen, dass das Ergebnis der Kennzahl von dem Input der 

Vorgängerprozesse dieses Meisterbereichs abhängt. In der Konsequenz wird diese 

Kennzahl zwar überwacht und berichtet, eignet sich jedoch für den Meister für die 

eigentliche Prozesssteuerung nicht [Interview 12.01.2018].  

In einem anderen Fall können Aufwände durch Ausfälle von Anlagen entstehen. 

Diese Aufwände gehen wiederum zulasten des jeweiligen Bereiches, obwohl mit 

den verantwortlichen Anlagenbetreibern eine Anlagenverfügbarkeit kleiner als 

100% vereinbart wurde. Somit ist auch dort die Aussagekraft der Kennzahl für die 

Leistungsfähigkeit des Prozesses reduziert, da Einflussfaktoren wirken, die durch 

den Prozessverantwortlichen nicht steuerbar sind. Dies bestätigt die Notwendigkeit 

der in Kapitel 2.3.1 an Kennzahlen gestellte Anforderung, dass der Zielenehmer 

auch im Kennzahlensystem die Erreichung der eigenen Ziele tatsächlich beeinflus-

sen können muss. 

Anhand dieser Beispiele zeigt sich die Bedeutung der Berücksichtigung der Inter-

dependenzen zwischen der Vielzahl an Kennzahlen und Prozessen für eine effektive 

und effiziente Kennzahlensteuerung. Zielerreichungsgrade sollten aus empirischen 

Ursache-Wirkbeziehungen abgeleitet werden [Gladen 2014, 259]. Zudem muss an-

gesichts der stetigen Veränderungen sowohl der Umweltfaktoren als auch der Un-

ternehmensstruktur eine ständige Anpassung an die aktuellen Begebenheiten und 
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Pflege des Kennzahlensystems nach seinem Aufbau erfolgen, da andernfalls die 

Entscheidungsqualität im Zeitverlauf durch veraltete Indikatoren abnehmen kann 

[Linden 2016, 30]. Kennzahlensysteme bieten zwar Potentiale zur Steuerung durch 

die übersichtliche Darstellung und Strukturierung komplexer Systeme, sie müssen 

jedoch auch vollständig verstanden und folglich richtig bewertet werden [Posselt 

2014, 8]. Ein weiterer wichtiger Aspekt für die Mitarbeiter ist, dass der eigene Bei-

trag für die Werkskennzahlen auf operativer wie auch strategischer Ebene nachvoll-

ziehbar sein muss [Interview 23.02.2018]. Die dafür notwendigen Ursache-Wirk-

beziehungen finden aber bei der Präsentation der Kennzahlenwerte üblicherweise 

wenig Beachtung.  

Hinsichtlich der Frage, ob es möglich ist, valide Ursache-Wirkungsketten herzulei-

ten, reicht das Spektrum von Skeptikern, die dies ausschließen, über Autoren, die 

dies über sachlogische Verknüpfungen als wahrscheinlich ansehen, bis hin zu den-

jenigen, die die exakte mathematische Ableitung12 anstreben [Greiling 2009, 106]. 

Anhand dieser Diskussion zeigt sich wiederum, dass sowohl aus der Perspektive 

der Literatur als auch der Praxis die Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen in der 

Unternehmenssteuerung eine zentrale Rolle einnimmt. 

2.4 Ursache-Wirkbeziehungen in der 
Kennzahlensteuerung 

Durch die komplexen und dynamischen Interdependenzen zwischen den Prozessen 

großer Produktionssysteme ergeben sich deren Eigenschaften. Daher ist die Analyse 

von Systemen in ihrer Vernetztheit ein sehr bedeutendes Element der allgemeinen 

Systemtheorie [Trier et al. 2013, 46]. Auch aus Sicht des Prozessmanagements sind 

Prozesse mit den wichtigsten Abhängigkeiten und Interaktionen abzubilden [Alt 

2008, 102]. Also ist es von großer Bedeutung, dass sich Entscheidungsträger für 

eine effiziente Steuerung von Unternehmen mögliche Konstellationen von Ursa-

chen und Wirkungen in der Prozesslandschaft bewusst machen. [Malina et al. 2006, 

938] zeigen drei Arten von Ursache-Wirkbeziehungen auf: 

1. Unabhängigkeit: Ereignis X (die Ursache) und Y (die Wirkung) sind lo-

gisch unabhängig, sodass Y nicht logisch sondern nur empirisch von X 

abgeleitet werden kann (siehe Kapitel 2.3.5 logische und empirische Ab-

hängigkeiten zwischen Kennzahlen). 

2. Zeitliche Sequenz: Ereignis X geschieht zeitlich früher als Y, wobei beide 

Ereignisse in zeitlicher und räumlicher Nähe auftreten. 

3. Vorhersagefähigkeit: Das Auftreten von Ereignis X impliziert das spätere 

Auftreten von Y. 

 

 

12 Kapitel 3.5 gibt einen Überblick und eine Einordnung diverser Ansätze unter anderem aus den Berei-
chen Process Mining, System Dynamics und Statistik. 
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Diese Beziehungsarten verdeutlichen, dass angestrebte Wirkungen in der Regel 

nicht direkt, sondern nur indirekt, durch das Management beeinflussbar sind. Bei-

spielsweise legt das Management die Qualität eines Produktes nicht direkt fest. Sie 

ergibt sich vielmehr als Ergebnis (Wirkung) eines vorgabegerechten Zusammen-

spiels der jeweiligen Produktelemente (Ursache). Übertragen auf die Prozessteue-

rung bedeutet dies, dass Entscheidungsträger für die Überwachung der zu erreichen-

den Wirkungen eines Prozesses Zielvorgaben definieren und ihre Maßnahmen auf 

diese ausrichten, um die Ziele zu erreichen (siehe Kapitel 2.3).  

Die Ziele stehen ihrerseits sowohl auf derselben organisatorischen Ebene (horizon-

tal), wie auch auf über- und untergeordneter organisatorischer Ebene (vertikal) in 

Ursache-Wirkbeziehungen. Es gibt drei Arten dieser Wirkungen [Gladen 2014, 

258; Steuernagel 2017, 19]: 

- Bei einer indifferenten Beziehung beeinflusst ein Ziel ein anderes nicht. 

- Wirkt ein Ziel positiv auf die Erreichung eines anderen liegt eine komple-

mentäre Beziehung vor. 

- Hat ein Ziel einen negativen Einfluss auf ein anderes Ziel, ist dies ein kon-

kurrierendes Ziel. 

 

Folglich muss sich das Management nicht nur der Existenz von Ursache-Wirkbe-

ziehungen in der Prozesslandschaft bewusst sein, sondern auch die Art und Weise 

der Wirkungen (indifferent, komplementär, konkurrierend) berücksichtigen. Derar-

tige Analysen nehmen eine zentrale Rolle in den Kapiteln 4 und 5 ein. Zwangsläufig 

stellt sich in diesem Rahmen die Frage nach Kausalitäten. Zu den diesbezüglichen 

Diskussionen, soll in der vorliegenden Arbeit kein Beitrag geleistet werden. Statt-

dessen wird beispielhaft auf folgende Autoren verwiesen: [Simon 1977; Granger 

1969; Shimizu et al. 2006; Malina et al. 2006]. 

Das Wissen über Ursache-Wirkbeziehungen zwischen den jeweiligen Zielen und 

Kennzahlen im Unternehmen ist nur sehr schwer analytisch zu erfassen. Der Grund 

dafür ist, dass es verteilt und meistens implizit bei Experten der jeweiligen Fachbe-

reiche vorliegt, sodass die Entwicklung von Kennzahlensystemen eine sehr kompli-

zierte Aufgabe ist [Hesse/Groh 2014, 20]. Dies legt nahe, dass Transparenz über 

diese Beziehungen große Vorteile für die Unternehmenssteuerung mit sich bringt. 
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2.4.1 Vorteile transparenter Ursache-Wirkbeziehungen zwischen 
Kennzahlen 

Für die Implementierung von Strategien in großen Produktionsunternehmen sind 

Kennzahlen und ein umfassendes Verständnis der Interdependenzen zwischen 

ihnen unumgänglich [Strohhecker 2016, 94]. Dazu reichen definitionslogische Be-

ziehungen zwischen den Zielen über- und untergeordneter Ebenen allerdings nicht 

aus, weshalb die Ursache-Wirkbeziehungen empirisch zu bestätigen sind [Gladen 

2014, 260]. Damit soll erreicht werden, dass die Konsistenz im Zieleverbund im 

Sinne der übergeordneten Strategie sichergestellt ist. 

[Strohhecker 2016, 112] zeigen in einer Studie auf, dass Probanden, die ein besseres 

Verständnis für Ursache-Wirkbeziehungen zwischen ihren Handlungen und rele-

vanten Kennzahlen besitzen, bessere Ergebnisse erzielen als jene mit einem 

schlechteren Verständnis. Somit verbessern transparente Ursache-Wirkbeziehun-

gen, die Unternehmensleistung [Ghalayini et al. 1997, 212].  

Darüber hinaus unterstützt dies dabei, Kennzahlen, die sich zur unternehmerischen 

Zielsteuerung nicht mehr eignen, anzupassen, anders zu gewichten, zu entfernen 

oder neue Größen hinzuzufügen [Cai et al. 2009, 514; Gladen 2014, 372]. Ebenso 

werden mögliche Redundanzen im Kennzahlensystem deutlich [Rodriguez et al. 

2009, 104]. 

Transparente Ursache-Wirkbeziehungen helfen zudem beim Abschätzen, ob die 

Auswirkung einer Maßnahme mit hoher Wahrscheinlichkeit oder notwendiger-

weise eintreten wird, was Unsicherheiten und Fehlsteuerungen reduziert [Hügens 

2008, 127; Norreklit 2000, 71]. So steigert das Ergreifen wirksamer Maßnahmen 

die Effektivität und Effizienz13 der Unternehmenssteuerung. Gleichermaßen redu-

ziert eine generierte Vielfalt wirksamer Maßnahmen die Vielfalt möglicher Prozes-

sergebnisse [Ashby 1956, 207]. Wenn die tatsächlichen Wirkungen den Erwartun-

gen des Managements nicht entsprechen, ist es wichtig zu analysieren, weshalb 

diese Abweichungen entstanden sind [Cai et al. 2009, 514; Druzdzel/Flynn 2009, 

7] und was die Ergebnistreiber waren.  

Durch die Ursache-Wirkbeziehungen in Kennzahlensystemen erzeugt eine Kenn-

zahl in der Regel zusätzliche Aufwände für eine oder mehrere andere Kennzahlen 

des Systems [Cai et al. 2009, 515]. Diesen Effekt steigern unvollständige Informa-

tionen, begrenzte Ressourcen oder Kommunikationsbarrieren sogar noch [Cai et al. 

2009, 515]. Letztere existieren insbesondere, da sich Manager auf die Erreichung 

der Zielvorgaben der ihnen zugeteilten Prozesse konzentrieren, wodurch ein Den-

ken in Silos entsteht (siehe auch Kapitel 2.3.4). Demnach sind isolierte oder punk-

tuelle Lösungsansätze nicht ausreichend [Kemper et al. 2010, 8]. Es ist im Gegenteil 

notwendig, beeinflussende und beeinflusste Kennzahlen mit Hilfe von Ursache-

Wirkbeziehungen zu untersuchen [Cokins 2013, 71]. Eine prozessübergreifende 

 

13 „Effizienz (Inputwirksamkeit – Die Dinge richtig tun) ist notwendig für den langfristigen Unterneh-

menserfolg, aber nicht hinreichend. Hinzukommen muss außerdem Effektivität (Outputwirksamkeit 
– Die richtigen Dinge tun).“ [Gladen 2014] 
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Transparenz der Ursache-Wirkbeziehungen fördert die funktionsbereichs- und so-

mit siloübergreifende Kommunikation und vereinfacht das Abschätzen von Maß-

nahmen und Treffen von Entscheidungen; nicht nur im eigenen Verantwortungsbe-

reich sondern im gesamten Kennzahlennetzwerk [Malina et al. 2006, 955]. Vor dem 

Hintergrund dieser zahlreichen Vorteile transparenter Ursache-Wirkbeziehungen 

zwischen Kennzahlen, liefert der folgende Abschnitt einen Einblick in den Umgang 

mit dieser Thematik in der Praxis. 

2.4.2 Empirische Ermittlung von Ursache-Wirkbeziehungen in 
der Praxis 

Das Management, welches üblicherweise zeitlich stark beansprucht wird, muss an-

gesichts volatiler Rahmenbedingen und sich folglich ändernder Ziele sowie eng ge-

steckter Zeitvorgaben zügig Entscheidungen treffen [Cai et al. 2009, 514]. Dazu 

sollten die Interdependenzen zwischen Kennzahlen für Vergleiche von Optionen 

und die Optimierung der Zielerreichung bekannt sein [Cai et al. 2009, 514]. Eine 

Untersuchung im BMW Group Werk Leipzig ergab jedoch, dass die Abbildung ab-

teilungs- und fachbereichsspezifischer Vernetzungen beziehungsweise deren Re-

produktion aufgrund der Werksgröße eine große Herausforderung darstellen und 

die Verfügbarkeit aktueller Informationen für das Treffen fundierter Entscheidun-

gen durch das Management steigerbar ist [Richter 2017, 47; Arndt 2017, 33]. Ein 

Grund dafür ist, dass kein gezieltes und gesteuertes Lernen von Zusammenhängen 

erfolgt, sondern ein eher subjektives und individuelles Bauchgefühl basierend auf 

den Erfahrungen und der Beschäftigungsdauer der Verantwortlichen die Grundlage 

für Maßnahmen darstellt [Hesse 2015, 172]. Dies ist ein weit verbreitetes Problem, 

da die meisten Unternehmen nicht versuchen, ihre Kennzahlen zu strukturieren, die 

Ursache-Wirkbeziehungen zu verstehen und anhand derer zu steuern [Suwignjo et 

al. 2000, 232].  

In Kapitel 1 wurde angeführt, dass Menschen Systeme mit bis zu vier Variablen 

kognitiv verarbeiten können. In der Praxis geben Mitarbeiter an, durch ihr Erfah-

rungswissen die Beziehungen zwischen zwei bis drei Kennzahlen beschreiben zu 

können [Hesse 2015, 173]. Eine Betrachtung der tatsächlichen komplexen Abhän-

gigkeitsnetze existiert daher in den meisten Fällen nicht [Hesse 2015, 174 f.]. Wenn 

überhaupt geschieht die Nutzung vorhandenen, prozessübergreifenden Wissens, in-

dem ein Mitarbeiter aufgrund seiner Beobachtungen einen Kollegen über mögliche 

Einflüsse am folgenden Tag informiert [Hesse 2015, 173]. Das implizit vorhandene 

Wissen über Ursache-Wirkbeziehungen ist nicht dokumentiert [Hesse 2015, 174], 

wodurch es für andere nicht nutzbar ist und dem Unternehmen verloren geht, wenn 

der Wissensträger die Funktion wechselt. Außerdem herrscht durch das Fehlen von 

Informationen über Zusammenhänge oder Seiteneffekte unter den Kennzahlen ein 

unterschiedliches Verständnis zwischen den Kollegen [Hesse 2015, 175]. Somit lie-

gen auch keine genauen Informationen über Maßnahmen zur zielgerichteten Beein-

flussung der Kennzahlen vor [Hesse 2015, 173]. 
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Ein wichtiger Grund für die unzureichende empirische Erfassung von Ursache-

Wirkbeziehungen ist der große Ressourcenaufwand, der mit dem Einsatz aktuell 

verfügbarer, qualitativer Methoden verbunden ist. So wurde beispielsweise im Jahr 

2009 ein Werksprojekt durchgeführt, in welchem die Einflussfaktoren, die Wirkin-

tensität sowie die Wechselwirkungen zwischen den Faktoren und bezüglich der 

Kennzahl Termintreue (TT) [%] im Finish-Bereich der Montage analysiert wurden. 

Für die Werkleitung ist sie von zentraler Bedeutung, da sie die Quote der Fahrzeuge 

misst, die innerhalb der veranschlagten Zeiträume die Montage verlassen. Das Ziel 

des Projektes war die Identifizierung von Stellhebeln zur Erreichung der Zielvorga-

ben für die Termintreue. Über einen Zeitraum von 6 Monaten waren 13 Personen 

daran beteiligt, unter Zuhilfenahme der Sensitivitätsanalyse von Vester auf Grund-

lage von implizitem Wissen die Ursache-Wirkbeziehungen zwischen 25 Einfluss-

faktoren zu analysieren. In die von Vester beschriebene Matrix trugen die Experten 

Kennzahlen in die namensgebende Zeile und Spalte ein. Wie in Abb. 2-1 dargestellt, 

befüllten sie die Zellen anschließend je nach Art der Beziehung zwischen den Kenn-

zahlen nach einer definierten Methodik mit Werten und bildeten Zeilen- und Spal-

tensummen. Zur Bestimmung der so genannten Rollenverteilung lässt sich daran 

ablesen, wie stark jede Kennzahl die anderen beeinflusst (aktiv) und wie stark sie 

von anderen beeinflusst wird (passiv) [Ropers 2013, 13]. Dies bildete die Grundlage 

für Folgeanalysen anhand von Visualisierungen und Simulationen und lieferte Er-

kenntnisse über die Möglichkeiten zur Erreichung der Ziele für die Termintreue. 

 

 

Abb. 2-1: Einflussfaktorenanalyse mit der Matrix von Vester 14 

 

14 Aus Datenschutzgründen wurden die Einflussfaktoren unkenntlich gemacht. 
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Befragungen von Prozessexperten unterschiedlicher Funktionsbereiche hinsichtlich 

der Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen führten in anderen Untersu-

chungen zu Visualisierungen wie der in Abb. 2-2 [Richter 2017, 70; Wolle 2016, 

65]. Auch diese Methode trug zu mehr Transparenz bezüglich der betrachteten Pro-

zesse bei.  

 

 

Abb. 2-2: Qualitativ erfasste Kennzahlenrelationen [Richter 2017, 70] 

 

Jede der Vorgehensweisen beanspruchte umfassende personelle und zeitliche Ka-

pazitäten. Somit beeinflussen sie das Kosten-Nutzen-Verhältnis negativ, weshalb 

sie nicht regelmäßig für eine Vielzahl von Prozessen durchführbar sind. Dies wäre 

jedoch für eine kontinuierliche Aktualisierung angesichts der sich verändernden 

Rahmenbedingungen und für ein detailliertes Verständnis der Ursache-Wirkbezie-

hungen notwendig. Darüber hinaus basieren diese Ansätze ausschließlich auf dem 

impliziten Wissen der Experten, sodass die Ergebnisse nur schwierig reproduzierbar 

sind: Ändert sich die Teilnehmerkonstellation, werden Informationen abwesender 

Teilnehmer fehlen und neues Fachwissen zusätzlich Anwesender einfließen. Auch 

ist es eine Herausforderung, alle relevanten Experten zu identifizieren und sicher-

zustellen, dass alle unter Berücksichtigung eines effizienten Einsatzes verfügbarer 

Kapazitäten teilnehmen können. Eine Aussage über die Aktualität deren mentaler 

Modelle (siehe dazu Kapitel 1.1) ist des Weiteren kaum zu treffen. 

Zusammenfassend bestätigt sich, dass die Bemühungen, Ursache-Wirkbeziehungen 

empirisch zu fundieren eher sporadischer Natur und unzureichend sind, obwohl 

selbst vermeintlich einfache Prozesse in Produktionsunternehmen Teile komplexer 
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Systeme sind [Gladen 2014, 404]. Eine Informationsquelle, die bei diesen empiri-

schen Analysen nicht ausführlich betrachtet wird, sind die Vergangenheitsdaten der 

Kennzahlen. Daher erfolgt im weiteren Verlauf eine Unterscheidung zwischen dem 

impliziten Wissen von Experten als qualitative und den verfügbaren Kennzahlen-

daten als quantitative empirische Informationsquelle. 

2.5 Zusammenfassung: Herausforderungen bei der 
kennzahlenbasierten Steuerung großer 
Produktionsunternehmen 

Teilforschungsfrage 1: Welche Herausforderungen stellen sich dem Management 

großer Produktionsunternehmen bei der kennzahlenbasierten Unternehmenssteue-

rung? 

Wesentliche Eigenschaften großer Produktionsunternehmen ergeben sich daraus, 

dass sie aus einer Vielzahl interdependenter Prozesse bestehen. Das Management 

hat die Aufgabe, diese Systeme von Prozessen im Sinne der übergeordneten Unter-

nehmensziele zu führen und zu steuern. Dies erfordert auf Grundlage bestehender 

Zusammenhänge das Bewerten von Alternativen, das Herbeiführen fundierter Ent-

scheidungen und das Ergreifen von Maßnahmen zur Planung, Steuerung und Kon-

trolle. Zur Erhöhung der Leistungsfähigkeit des Unternehmens sind neue Potentiale 

zu identifizieren und redundant ausgeführte Aufgaben zu eliminieren. Als Ergebnis 

werden klare, einfache und bereichsübergreifende Prozesse angestrebt, die Ineffizi-

enzen wie Koordinationsaufwände durch Schnittstellen, Intransparenz oder Redun-

danz minimieren. Dabei sind Zielvorgaben für Prozesskennzahlen ein etabliertes 

Hilfsmittel: Verantwortliche leiten sie ab, beziehungsweise definieren sie, überwa-

chen ihre Erreichung und passen Kennzahlensysteme an veränderte Bedingungen 

und Ursache-Wirkbeziehungen an. 

Dieser Verantwortung stellt sich das Management unter zunehmend unsicheren Be-

dingungen. Unternehmen sowie Prozesse sind durch steigende Komplexität und 

Dynamik gekennzeichnet. Die digitale Transformation verändert das Unternehmen-

sumfeld und dringt in nahezu jeden internen und externen Prozess vor. Zusätzlich 

verändern globalisierte Märkte in Kombination mit politischen Maßnahmen das 

Marktumfeld massiv. In der Konsequenz steigen die Anforderungen an das zeitlich 

stark beanspruchte Management hinsichtlich immer schneller notwendiger Ent-

scheidungen, deren Transparenz und Fundierung sowie folglich an das quantitative 

Berichtswesen. 

Die Komplexität der zu steuernden Systeme ergibt sich aus der Menge an Bezie-

hungen, die zwischen deren Elementen bestehen. Große Produktionsunternehmen 

sind derart komplex, dass das Management, welches in der Regel die Beziehungen 

zwischen zwei bis maximal vier Kennzahlen beschreiben kann (siehe Kapitel 1.1), 

kaum mehr die Möglichkeit hat, das Verhalten des Gesamtsystems intuitiv nachzu-
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vollziehen oder zu antizipieren. Hinzu kommt, dass angestrebte Wirkungen übli-

cherweise nicht direkt, sondern nur indirekt beeinflussbar sind, sodass es von großer 

Bedeutung ist, das Ursache-Wirkgefüge zu kennen. Dessen Analyse erfolgt in der 

Regel qualitativ, was mit hohem personellem und zeitlichem Aufwand verbunden 

sowie von der Teilnahmebereitschaft der entsprechenden Experten abhängig ist 

[Becker/Winkelmann 2014, 61]. Wegen dieses Aufwandes basieren Entscheidun-

gen in der Praxis häufig auf Arbeitshypothesen, Annahmen, Intuitionen und Erfah-

rungswissen, ohne konkrete Regeln zu befolgen und ohne die Möglichkeit der Be-

achtung komplexer Abhängigkeitsnetze. Insofern sind die Auswirkungen von Maß-

nahmen aufgrund von Wissensdefiziten schwer vorhersagbar und Fehlsteuerung 

und Ineffizienzen wegen des Einsatzes ungeeigneter Kennzahlen oder Zielvorgaben 

drohen. 

Zur Reduktion derartiger Risiken sind viele Kennzahlen und Berichtstechnologien 

im Einsatz, deren kaum überschaubare Vielzahl wiederum einen Faktor für mehr 

Intransparenz, Komplexität und Redundanzen darstellt. Zudem fördert die retro-

spektive, isolierte Abbildung von Kennzahlen eine reaktive statt einer proaktiven 

Prozesssteuerung und das Denken in Silos. 

Angesichts derartiger Herausforderungen leiten sich folgende Anforderungen an die 

kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung ab: 

- Zielwertvorgaben für Prozesse und die Beurteilung der Prozessleistung 

orientieren sich an den Anforderungen interner und externer Kunden sowie 

an den übergeordneten Unternehmenszielen. Die resultierenden Kennzah-

lensysteme sind aktuell, konsistent, verständlich, richtig bewertbar und er-

möglichen eine proaktive, zukunftsorientierte Unternehmenssteuerung. 

- Effiziente und effektive Maßnahmen durch transparente Ursache-Wirkbe-

ziehungen zwischen den Kennzahlen verbessern die Unternehmensleis-

tung und verdeutlichen den eigenen Beitrag der Mitarbeiter zur Erreichung 

der Unternehmensziele. 

- Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen und Prozessen werden 

bewusst, nachvollziehbar und reproduzierbar gelernt, dokumentiert, aktu-

alisiert und für andere nutzbar gemacht. Dadurch herrscht ein einheitliches 

Verständnis diesbezüglich und bezüglich zu ergreifender Maßnahmen.  

 

Anhand der Anforderungen zeigt sich, dass die Transparenz hinsichtlich der Ursa-

che-Wirkbeziehungen zwischen Prozessen einen zentralen Schlüssel zum Erreichen 

des Zielbildes darstellt. Für die Analyse jener Beziehungen eignen sich Kennzah-

lendaten, die maßgebliche Einfluss- und Ergebnisfaktoren der Prozesse repräsentie-

ren, wodurch umfassende, siloübergreifende Informationen in Entscheidungssitua-

tionen einbezogen werden können. 

Dies reduziert Unsicherheiten sowie Fehlsteuerungen und erlaubt die Anpassung, 

Gewichtung, Ergänzung oder Beseitigung von Kennzahlen. Es trägt dazu bei, ob-

jektivere, stärker fundierte, weniger abstrakte und weniger vom Wissen von Einzel-
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personen abhängige Entscheidungen zu treffen und Entscheidungen nach Bauchge-

fühl aus dem Fokus rücken. Darüber hinaus steigen die Nachvollziehbarkeit von 

Veränderungen und die Verständlichkeit und Beherrschbarkeit von Kennzahlensys-

temen. Darauf aufbauend können Vorhersagen und Simulationen durchgeführt wer-

den, welche das schnelle Ableiten und Treffen wirksamer Maßnahmen im Sinne der 

übergeordneten Ziele ermöglichen. 

In der Praxis herrscht Bewusstsein bezüglich der Defizite der reaktiven, kennzah-

lenbasierten Unternehmenssteuerung und der „…Notwendigkeit der Erzeugung ei-

nes unternehmensweit verbindlichen Modells zur Schaffung eines einheitlichen 

Verständnisses zu Zusammenhängen, Herkunft und Auswirkung von Kennzahlen.“ 

[Hesse 2015, 206] Daher besteht großer Bedarf an Lösungen und Methoden, die 

Entscheidungsträger mit relevanten Kennzahleninformationen versorgen und Prog-

nosen und Simulationen ermöglichen. Somit erzeugen die hier gewonnen Erkennt-

nisse sowohl aus wissenschaftlicher wie auch praktischer Perspektive ein umfas-

sendes Verständnis für die Anforderungen, die sich bei der Erzeugung von Kenn-

zahlensystemen stellen und die Herausforderungen, die sich ergeben. Daher ist der 

erste Teil des definierten Erkenntniszieles erreicht worden. 

Trotz der Schwierigkeiten, die sich bei der Analyse stellen, sind sich Autoren wie 

[Norreklit 2000, 70] der empirischen Abbildbarkeit von Ursache-Wirkbeziehungen 

sicher. [Hügens 2008, 122] hält es aber für denkbar, „… dass zurzeit noch keine 

Möglichkeit besteht, einen empirischen Nachweis zu führen, da entsprechende Me-

thoden fehlen oder nicht genügend Beobachtungen vorliegen, um eine fundierte em-

pirische Aussage zu ermöglichen.“ Daher liegt der Fokus im folgenden Kapitel auf 

der Analyse bestehender Entscheidungsunterstützungssysteme für die Identifika-

tion von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen. 
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3 Entscheidungsunterstützungssysteme für die 
kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung 

Ein entscheidender Mehrwert für Unternehmen besteht in der Möglichkeit und der 

Fähigkeit, Informationen aus den unübersichtlichen Datenmengen und deren hete-

rogenen Strukturen zu identifizieren und zur Entscheidungsunterstützung zur Ver-

fügung zu stellen [Felden 2016]. Berücksichtigt man zum Beispiel, dass sich die 

Anzahl der zentral bekannten Kennzahlen des Order-to-Delivery-Prozesses bei der 

BMW Group auf eine Anzahl von 428 Stück beläuft (siehe Kapitel 2.3.4) und diese 

in unterschiedlichen Zeitintervallen in den Datenbanken vorliegen (z. B. pro produ-

ziertem Fahrzeug, täglich, wöchentlich, monatlich, quartalsweise), ist schon in die-

sem vergleichsweise kleinen Ausschnitt der verfügbaren Datenmenge die Über-

sichtlichkeit für den Menschen stark eingeschränkt. Das Extrahieren von Informa-

tionen aus den in den Informationssystemen abgelegten Datenmengen und das Er-

zeugen von Mehrwert für die Unternehmen, stellt diese demnach vor Herausforde-

rungen [van der Aalst 2011, 2]. Entscheidungsunterstützungssysteme als interak-

tive, modell- und formelbasierte IT-Systeme helfen dem Anwender, für definierte 

Aufgaben beziehungsweise Aufgabenklassen die richtigen Aktivitäten auszuwäh-

len [Mertens/Meier 2009, 12; Druzdzel/Flynn 2009, 1]. Durch die Integration ver-

schiedener Informationsquellen und die Anwendung heuristischer, statistischer, fi-

nanzmathematischer oder prognostischer Methoden beispielsweise aus dem Ingeni-

eurwesen oder dem Operations Research (OR) erhält der Anwender Zugriff auf re-

levante Informationen, was den Entscheidungsprozess stärker strukturiert und die 

Abwägung von Alternativen unterstützt [Kemper et al. 2010, 112; Druzdzel/Flynn 

2009, 1]. Der geeignete Einsatz von Entscheidungsunterstützungssystemen trägt zur 

Steigerung der Produktivität, Effizienz und Effektivität bei und kann sogar einen 

Wettbewerbsvorteil darstellen [Druzdzel/Flynn 2009, 1 f.]. Im Kennzahlenkontext 

fällt insbesondere Business Intelligence-Systemen eine bedeutsame Rolle zu. 

3.1 Business Intelligence 

Business Intelligence (BI) hat sich in zahlreichen Unternehmen zu einem mannig-

faltig genutzten Begriff entwickelt. Dies spiegelt sich auch in der Wissenschaft wi-

der. Ursprünglich wird er [Luhn 1958, 315] zugesprochen, der ihm die Funktion der 

Verfügbarkeit und des Sammelns neuer Informationen, deren Speicherung, Verbrei-

tung, Abfrage und Übertragung zuweist. Fortan entwickelte sich dessen Anwen-

dung weiter. So definierte Howard Dresner 1989 BI als Prozess, welcher Daten in 

Information und weiter in Wissen wandelt [Kottbauer 2015, 6]. Heutzutage be-

schreiben [Kemper et al. 2010, 9] BI allgemein als einen integrierten, unterneh-

mensspezifischen, IT-basierten Gesamtansatz für die betriebliche Entscheidungs-

unterstützung. [Gluchowski et al. 2008, 91] betonen eher die Aufbereitung operati-

ven Datenmaterials zur Informations- und Wissensgenerierung einschließlich Spei-
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cher-, Auswertungs- und Präsentationsfunktionalitäten. [Linden 2016, 116] hinge-

gen stellt die Bereitstellung hochaggregierter Kennzahlen zur strategischen Planung 

und Kontrolle heraus. Andere Autoren betrachten BI als Kombination von Betriebs-

wirtschaftslehre, Statistik und Wirtschaftsinformatik [Steuernagel 2017, 22] oder 

teilen sie dem operativen Controlling verschiedener Funktionsbereiche wie Produk-

tion, Logistik, IT und Personalwesen zu [Schön 2018, 112]. Unter anderem die zu-

nehmende Anwendung fortgeschrittener analytischer Verfahren führte zur Entste-

hung zusätzlicher Begrifflichkeiten. Abb. 3-1 ordnet diese ein. 

 

 

Abb. 3-1: Begrifflichkeiten in der Business Intelligence 

 

Laut [Chamoni/Gluchowski 2017, 9] grenzt sich zum Beispiel der Begriff Business 

Analytics (BA) von BI durch den Fokus auf datengetriebene Analysen zur Ablei-

tung von Vorhersagemodellen mit Kausalzusammenhängen für eine optimale Pla-

nung unter Einsatz innovativer Technologien wie anspruchsvollen statistisch-ma-

thematischen Verfahren und dem maschinellen Lernen ab. Für [Felden 2012] zeich-

net sich BA dadurch aus, dass Erkenntnisse aus der kontinuierlichen Erforschung 

und Untersuchung von Daten vergangener Geschäftstätigkeiten in zukünftige Akti-

vitäten einfließen. Verbesserte Handlungen entstehen dabei durch das Nachvollzie-

hen der bisherigen Tätigkeiten und das kontinuierliche Beantworten neu entstehen-

der Fragen [Felden 2012]. [Schön 2018, 429, 431, 433] setzt BA mit der Bezeich-

nung explorative BI gleich und betont das Erkunden und Erforschen von Daten, um 

bisher wenig genutztes Wissen und Zusammenhänge unter Einsatz von modellba-

sierten statistischen Analysen, Prognosen und Maßnahmenableitungen zu nutzen. 

Auf diese Weise kann BA als eine Erweiterung der BI analog mit beschreibendem 

und ergänzend mit erklärendem Charakter interpretiert werden [Felden 2016]. Da-

bei legt BA den Fokus eher auf Detaildaten für die Analyse einzelner Aktivitäten 

[Felden 2016]. 
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Operational BI ist ein Konzept zur Entscheidungsunterstützung im Kontext opera-

tiver Prozesse mittels analytischer Informationen [Cundius 2018, 9]. Sie dient der 

Herleitung besser fundierter und validerer Geschäftsentscheidungen basierend auf 

der Nutzung von echtzeitnahen Daten [Cundius 2018, 123] zur schnellen Ermittlung 

von Handlungsempfehlung beispielsweise im maschinellen Umfeld [Gluchowski 

2015, 227]. Dies schließt Funktionalitäten zur Konsolidierung und Visualisierung 

von Daten in der Produktion ein und unterstützt durch Data Mining und Datenana-

lysen eine Mensch-Maschine-Interaktion [Hänel/Felden 2015, 270, 278]. Operatio-

nal BI integriert Informationen ingenieurswissenschaftlicher, fertigungstechnischer 

und managementorientierter Perspektiven [Hänel/Felden 2013, 7]. 

Das Durchführen kontinuierlicher Datenanalysen und die tägliche Arbeit mit Ana-

lysetools durch Fachanwender führen zu einem weiteren Zweig der BI: So genannte 

Self-Service BI-Systeme (SSBI) sind zunehmend verbreitet [Bange 2015, 104]. Ur-

sache dessen ist, dass Fachabteilungen ihre Daten schnell und flexibel analysieren 

möchten, um auf Veränderungen in ihren Prozessen reagieren zu können, anstatt 

auf die Programmierung von Abfragen durch IT-Abteilungen warten zu müssen 

[Diekmann/Sümmchen 2016, 25]. Die Anwendungen bieten Werkzeuge sowohl für 

gelegentliche Nutzer als auch fortgeschrittene Funktionalitäten mit methodischer 

Tiefe [Gluchowski 2015, 235]. Je nach abgerufener Funktion steigen die Systemun-

terstützung und die Eigenständigkeit des Anwenders von der reinen Nutzung von 

Informationen über die Erzeugung von Informationen bis zur selbständigen Anpas-

sung der Quellen für die Informationen (siehe Abb. 3-2). Dies vereinfacht die ziel-

gerichtete Erstellung und intensive Nutzung von Analyseergebnissen und ist 

dadurch begünstigt, dass in vielen Fachabteilungen zunehmend der Anteil an BI-

Powerusern, die über das Standardreporting hinaus Analyse- und Prognosefunktio-

nen nutzen und somit Berichte weiterentwickeln, steigt [Schön 2018, 247]. Zu be-

achten ist allerdings der damit einhergehende Übergang der Verantwortung für die 

Planung, Bereitstellung, Weiterentwicklung, Überwachung, Wartung und Pflege 

der SSBI-Lösungen auf die Fachanwender. Gleichermaßen sind Aufwände für den 

Datenschutz, Datenkonsistenz, Zugriffsmodelle sowie laufende Betriebs- und Li-

zenzkosten effizient abzuwickeln.  

 

 

Abb. 3-2: Levels der Self-Service BI [Alpar/Schulz 2016, 152] 
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Da die Digitale Unternehmenssteuerung IT-basiert prozess- und hierarchieübergrei-

fende Datenanalysen unter Anwendung innovativer Technologien zur Generierung 

von Informationen und Wissen aus Kennzahlendaten ermöglichen soll, sind wesent-

liche Eigenschaften jeder der genannten Charakterisierungen von BI, BA, operati-

onal BI und SSBI enthalten. Führungskräfte und Fachanwender nutzen je nach Ana-

lyseszenario und Bedarf Kennzahlen jeder Art perspektivenübergreifend (z. B. ag-

gregierte, strategische Kennzahlen oder Detaildaten in Form von Störmeldungen 

von Maschinen). Daten und deren Ursache-Wirkbeziehungen werden explorativ un-

tersucht sowie Vorhersagemodelle gelernt. Da der Begriff Business Intelligence 

nicht technologie-einschränkend, sondern technologie-offen definiert ist [Schön 

2018, 432] und keine Vorgaben hinsichtlich der Datengewinnung, -auswertung, 

dem Einsatzzweck oder der Schnelligkeit der Analyse macht [Dittmar et al. 2016, 

4], wird dieser als Überbegriff genutzt. Unter Anwendung dieses Verständnisses 

gibt Kapitel 3.2 Einblicke in die Praxis. 

3.2 Business Intelligence in der Praxis 

Die differenzierenden Begrifflichkeiten für verschiedene Typen von BI Systemen 

deuten an, wie viele Möglichkeiten der Analyse im BI-Umfeld in der Theorie exis-

tieren. In den Unternehmen zeigt sich jedoch, dass Reporting-Prozesse zum Groß-

teil aus veralteten und starren Berichtsstrukturen bestehen [Diekmann/Sümmchen 

2016, 22]. Fachbereiche bereiten Ist-Daten und Vergangenheitsdaten visuell auf 

und führen Abfragen auf diesen Daten durch [Diekmann/Sümmchen 2016, 23; Ka-

plan/Norton 1992, 75]. Dazu greifen die Anwender auf zahlreiche Grafikelemente 

wie beispielsweise Ampeldarstellungen, Linien- oder Balkendiagramme zurück 

[Hesse 2015, 20]. Allerdings besitzen sie häufig nur sehr eingeschränkten Zugang 

zu Daten. Dies betrifft teilweise sogar die durch den eigenen Bereich erzeugten Da-

ten. Außerdem sind die Datenqualität, Detailtiefe, Flexibilität und Forecasting in 

vielen Fällen unzureichend [Diekmann/Sümmchen 2016, 22]. Dies gilt es zu opti-

mieren, da sich die in Kapitel 3.1 angesprochene Self-Service-Fähigkeit der Fach-

bereiche in einer umfassenden, standortübergreifenden Untersuchung unter Beteili-

gung mehrerer Reportingexperten der BMW Group als eine sehr bedeutsame An-

forderung an das zukünftige Berichtswesen herausgestellt hat. 

Die in den Kapiteln 2.3.3 und 2.3.4 angesprochenen Herausforderungen der reakti-

ven Unternehmenssteuerung mit Kennzahlen sind auch dadurch bedingt, dass diese 

reine Visualisierung von Vergangenheits- oder Echtzeitdaten mit Angabe von Soll- 

und Istwerten, Vorjahres- oder Durchschnittswerten Usus in der deutlichen Mehr-

heit der Unternehmen ist [Interview 15.02.2018; Laney et al. 2012, 6]. Anstatt eine 

Maßnahme zu ergreifen und zurückblickend zu prüfen, ob diese erfolgreich war, 

sollte der Anwender eine Kennzahl in ein BI-System einfügen, dessen Einfluss auf 

das Verhalten und die Performance eines Prozesses untersuchen und entsprechende 

Maßnahmen ergreifen können [Peng et al. 2008, 197]. Jedoch finden in der Praxis 

solche Untersuchungen von Ursache-Wirkbeziehungen nur vereinzelt und selten 
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mit Unterstützung von BI-Software statt [Interview 15.02.2018] (siehe auch Kapitel 

2.4.2), sodass eine integrierte Sicht auf die Vielzahl von Zusammenhängen fehlt 

[Hesse 2015, 20].  

Während häufig suggeriert wird, dass Managementaufgaben zukünftig per Klick 

und Rechenalgorithmus lösbar sein werden, empfindet das Management selbst häu-

fig eher eine Überversorgung mit Informationen ohne richtig informiert zu sein 

[Schön 2018, 9]. Wo schnelle, aktuelle, relevante, zuverlässige und zumeist zu-

kunftsbezogene Informationen nötig sind, stehen überwiegend veraltete und ver-

gangenheitsbezogene Daten zur Verfügung [Schön 2018, 20]. Zur Prüfung der 

Gründe dafür dient die Einschätzung der Analysefähigkeiten in diesem Feld. 

3.3 Analysefähigkeiten in der Business Intelligence 

Ein wesentlicher Effekt der Digitalisierung und Evolution von Software zeigt sich 

im Wandel des Umgangs von Unternehmen mit Daten und den enorm steigenden 

Erwartungen an IT-Systeme sowie Analysemöglichkeiten und -ergebnisse [Lam-

beck 2015, 35]. Verschiedene Komponenten der IT-Systeme werden zusammenge-

führt, wodurch Entscheidungsträger deutlich schneller auf Veränderungen reagie-

ren können [Felden 2016]. Die Transformation großer Datenmengen in Informatio-

nen erlaubt das Testen von Hypothesen, die Identifikation von Trends und die Ver-

besserung der Entscheidungsqualität [Cokins 2013, 69]. Dies verdeutlicht den stra-

tegischen Mehrwert von Analytics [Felden 2016]. 

Vor diesem Hintergrund fordern die Entscheidungsträger in Unternehmen im Be-

wusstsein der Schwächen der reaktiven Unternehmenssteuerung auch einen Wandel 

zugunsten einer proaktiven kennzahlenbasierten Steuerung, unterstützt durch Ana-

lytics. Einen Schlüsselfaktor dafür stellen transparente Ursache-Wirkbeziehungen 

dar. Insbesondere Kapitel 2.4.2 macht deutlich, dass deren Analyse bisher überwie-

gend unter Einsatz qualitativer Verfahren erfolgt, also das implizite Wissen von Ex-

perten zugrunde liegt und auf diese Weise Erkenntnisse gewonnen werden. Damit 

gehen aber auch Nachteile wie hoher Ressourcenaufwand oder die Abhängigkeit 

von Inputgebern einher.  

In Ergänzung zu den genutzten qualitativen Methoden stehen quantitative Informa-

tionen in Form der Kennzahlendaten zur Verfügung. Diese ermöglichen die Ana-

lyse der Ursache-Wirkbeziehungen mittels fortgeschrittener Algorithmen [Wallen-

burg/Weber 2006, 2]. Gartner stellen den Erkenntnisgewinn von verschiedenen 

Analytics-Gruppen anhand des Wertbeitrages und der Schwierigkeit, sie zu imple-

mentieren, gegenüber, wobei der Wertbeitrag mit dem Schwierigkeitsgrad steigt 

(siehe Abb. 3-315).  

 

15 Die Darstellungen potentieller Umsetzungsmöglichkeiten in Abb. 3-3 dienen ausschließlich deren Ver-
ortung in den Gruppen und enthalten keine Aussage bezüglich ihres relativen Wertbeitrages. 
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Abb. 3-3: Gartner Analytics Ascendancy Model (in Anl. an [Laney et al. 2012, 6]) 

 

Die vier Gruppen besitzen folgende Charakteristika: Die deskriptive Analyse be-

schreibt auf menschlich interpretierbare Weise, was passiert ist [Fayyad et al. 

1996a, 44]. Ziel dessen ist die Überwachung relevanter Kennzahlen zur Ableitung 

von Aussagen über die Vergangenheit oder den Status Quo von Prozessen [Gluch-

owski et al. 2008, 219]. Hier haben bestehende BI-Lösungen besonders große Stär-

ken durch Datenabfragen mit Hilfe von Queries, dem ´Slicing´ und ´Dicing´ von 

Daten und den in Kapitel 3.2 erwähnten Visualisierungsformen wie Ampeldarstel-

lungen [van der Aalst 2011, 22; Halper 2014, 6]. Diese finden in der Automobilin-

dustrie häufig zum Beispiel bei der Analyse der Über- oder Unterschreitung defi-

nierter Zielwerte von Kennzahlen Anwendung. Allerdings sind die erzeugten Be-

richte und Dashboards häufig unflexibel und monolithisch [Halper 2014, 6; Riexin-

ger et al. 2015, 69]. Deshalb erfolgen aktuell bei vielen Anbietern Funktionserwei-

terungen, die dem Benutzer erlauben, einfache mathematische Formeln oder Ope-

rationen einzubinden (z.B. Spalten-/Zeilensummierungen) sowie Ad-hoc-Berichte16 

zu erstellen [Kemper et al. 2010, 85 f.].  

Mathematische Formeln wie beispielsweise Korrelationen unterstützen die Analyse 

der Beziehungen der Kennzahlen untereinander, um zu prüfen, warum etwas in der 

Vergangenheit passiert ist [Rezgui 2018, 153]. Ein Anwendungsbeispiel ist die 

Analyse der statistischen Zusammenhänge der Daten verschiedener Sensoren bei 

der Qualitätsprüfung von Fahrzeuggetrieben. Derartige diagnostische Analysen 

finden jedoch trotz großer Nachfrage wenig Anwendung [van der Aalst 2011, 22; 

Halper 2014, 6].  Zahlreiche Autoren kritisieren, dass verflochtene Ursache-Wirk-

beziehungen bisher nicht quantitativ und systematisch abgebildet werden können 

[Groesser/Jovy 2016, 64 f.; Hesse 2015, 1; Cai et al. 2009, 513]. Die Erweiterungen 

der Funktionsumfänge vieler Anwendungen lassen eine zunehmende Verbreitung 

 

16 siehe auch SSBI in Kapitel 3.1. 
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zukünftig jedoch annehmen, sodass deskriptive und diagnostische Analysen mitei-

nander verschmelzen. Aufgrund dessen und der Gemeinsamkeit, dass beide Grup-

pen retrospektive Analyseformen zur Informationsdarstellung sind, werden sie ge-

meinsam betrachtet. 

Komplementär zu den deskriptiven/diagnostischen Analysen verhalten sich modell-

orientierte Systeme [Kemper et al. 2010, 85 f.]. So können zum Beispiel lineare 

Regressionsmodelle, Neuronale Netze oder Entscheidungsbäume gelernt werden, 

welche anhand von Variablen unbekannte oder zukünftige Werte vorhersagen [Fa-

yyad et al. 1996a, 44] und die Beantwortung der Frage nach dem, was passieren 

wird, ermöglichen. Diese prädiktiven Verfahren unterstützten das Abschätzen von 

Prozessergebnissen [Halper 2014, 6], das in die Zukunft gerichtete Ableiten von 

Maßnahmen und demnach eine proaktive Unternehmenssteuerung [Kieninger et al. 

2015, 6]. Die Bedeutung solcher unterjähriger Prognosen nimmt zu; insbesondere 

bei Einschätzungen von Führungsverantwortlichen für Planungsänderungen [Schön 

2018, 13]. Die Grundlage dafür bildet die wachsende Fülle an Daten in Unterneh-

men, die immer exaktere Vorhersagen ermöglicht [Diekmann/Sümmchen 2016, 

25]. Sogar die vergleichsweise einfachen linearen Modelle besitzen dazu bereits 

eine sehr hohe Leistungsfähigkeit [Druzdzel/Flynn 2009, 2]. 

Obwohl sich prädiktive Analyseverfahren in Unternehmen sehr schnell verbreiten, 

sind sie für viele Fachanwender zunächst neu [Halper 2014, 7]. Der Grund dafür ist, 

dass die Anwendungen mit Prognosefunktionalitäten üblicherweise auf spezifische 

Anwendungsfelder zugeschnitten und demnach nicht übertragbar sind [Castellanos 

et al. 2005, 13]. In der Automobilindustrie nutzt sie beispielsweise die Instandhal-

tung zur Vorhersage von Zeitpunkten, an denen Wartungsarbeiten an Maschinen 

durchzuführen sind. Anwendungen, die prädiktive Prozessanalysen ohne kostenin-

tensive und komplexe Vorarbeiten oder die Einbeziehung von Analyseexperten er-

möglichen, sind nicht bekannt [Castellanos et al. 2005, 12; Halper 2014, 8].  

Präskriptive Verfahren generieren spezifische Empfehlungen für Maßnahmen, 

welche zu ergreifen sind, um ein definiertes Ziel zu erreichen [Gröger et al. 2014, 

34]. So bildet der Anwender Hypothesen und sichert diese anschließend ab [Schön 

2018, 381]. Dazu finden ebenfalls modellorientierte Systeme Anwendung, was ei-

nen großen Schritt in Richtung einer automatisierten Prozesssteuerung darstellt. 

Präskriptive Analysen sollen für die Prozesssteuerung analog zum Tempomat in 

einem Fahrzeug funktionieren: Der Fahrer definiert eine gewünschte Geschwindig-

keit und anhand der Informationen aus den verfügbaren Sensoren im Fahrzeug (z. 

B. Abstandssensoren) sowie der verfügbaren Eingriffsmechanismen (z. b. Abbrem-

sen, Beschleunigen) bestimmen Algorithmen, was zu tun ist, um die gesetzte Ge-

schwindigkeit zu erreichen. Ähnlich sollen Entscheidungsträger Zielwerte für Pro-

zesskennzahlen definieren und die für deren Erreichung notwendigen Werte der be-

einflussenden Kennzahlen erhalten. Derartige praktische Anwendungen sind nicht 

bekannt. 
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Diese Betrachtung verdeutlicht wiederum, dass Advanced Analytics-Algorithmen 

nicht umfassend zur Entscheidungsunterstützung genutzt werden [Halper 2014, 8]. 

[Druckenmiller/Acar 2009, 222] identifizieren eine funktionale und konzeptionelle 

Lücke zwischen qualitativen und quantitativen, analytischen Techniken, welche un-

zureichend adressiert ist. [Cokins 2013, 74] zeigt ein großes Defizit zwischen der 

aktuellen Nutzung und den Potentialen von Analytics auf, während [Malina et al. 

2006, 940] von minimalem empirischem Support sprechen. [Horkoff et al. 2014, 

1016] erkennen eine Diskrepanz zwischen den Bedarfen des Business und den 

durch die IT und Analytiker bereitgestellten Informationen.  

Einige Anbieter von BI-Lösungen liefern zumindest grundsätzliche Werkzeuge mit 

mathematischen Funktionen [Schön 2018, 334] und bieten Schnittstellen zu frem-

den Softwarelösungen wie R oder Python für die Implementierung fortgeschrittener 

Analysemethoden. Diese sind jedoch nur für Spezialisten anwendbar. Als Resultat 

fasst ein Manager eines global agierenden IT-Beratungsunternehmens in einem In-

terview die Situation so zusammen, dass BI und Data Analytics in der Praxis streng 

getrennt sind [Interviews 01.02.2017 & 25.07.2018]. BI und Reporting-Experten 

der BMW Group bestätigten, dass es kaum Advanced Analytics-Funktionen in ak-

tuellen Anwendungen im Kennzahlenumfeld gibt. Somit schöpfen Unternehmen 

deren großen Potentiale für die Untersuchung von Kennzahlendaten zur Deckung 

des Bedarfes nach quantitativer Entscheidungsunterstützung nicht aus. 

Angesichts dessen sind die Analytics-Kernaktivitäten im Umfeld der Kennzahlen-

steuerung im deskriptiven und teilweise diagnostischen Bereich einzuordnen (siehe 

Abb. 3-3). In Übereinstimmung damit stellen [Heath/Hull 2015, 176] fest, dass die 

Integration von Advanced Analytics-Funktionen in die operative Unternehmens-

steuerung zur Ergänzung von Erfahrungswissen in vielen Fällen übersehen wird. 

Dies zeigt sich auch im Umgang mit den Kennzahlen, da häufig „…eine Kennzahl 

solange unbeachtet bleib[t], wie sie einen guten Status (grün) [einhält]. Die Betrach-

tung einzelner Kennzahlen erfolg[t] erst beim Wechsel zu gelb beziehungsweise 

rot“ [Hesse 2015, 172]. Der Eingriff erfolgt also erst bei Verfehlung der eigentli-

chen Zielstellung [Interview 23.02.2018]. Besonders problematisch ist, dass selbst 

eine fundierte Entscheidung einen negativen Effekt erzielen kann, wenn sie zu spät 

getroffen wurde [Hesse 2015, 174].  

Da aber die Anforderungen an eine immer stärkere Verzahnung zwischen operati-

ven und analytischen Tätigkeiten in der unternehmerischen Praxis wachsen, ist ein 

Umdenken hinsichtlich dieser Trennung vonnöten [Knabke/Olbrich 2015, 188]. Der 

bereits seit einiger Zeit bestehende Wunsch, nützliche Informationen computerge-

stützt aus bestehenden Datenmengen zu extrahieren (siehe z. B. [Fayyad et al. 

1996b, 1]), überträgt sich zunehmend auf Kennzahlendaten. Es wird erwartet, dass 

der Anwender durch analytische Methoden in der Lage ist, sich ein vertieftes Ver-

ständnis über die Ursache-Wirkbeziehungen der durch die Kennzahlen repräsentier-

ten Prozesse anzueignen [Schieder 2015, 25; Hesse 2015, 206]. Darüber hinaus 

empfinden Entscheidungsträger retrospektive Darstellungen von Kennzahlen nicht 

mehr als ausreichend, sondern fordern deren Vorhersage zur Senkung von Kosten 
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und der Steigerung der Effizienz und folglich der Wettbewerbsfähigkeit [Castella-

nos et al. 2005, 1; Laney et al. 2012, 1]. Dies wird die im Feld der BI bisher ver-

nachlässigte Einbindung von Advanced Analytics-Algorithmen und die Endbenut-

zer-Autonomie beleben [Dittmar 2015, 58] und ihnen ein stärkeres Gewicht als bis-

her zukommen lassen [Schön 2018, 430]. Es wird sogar erwartet, dass „…qualita-

tiv-theoretische Ursache-Wirkungsketten sukzessive durch datenbasierte, quantita-

tiv-statistische Zusammenhänge ersetzt und kontinuierlich auf ihre Validität hin 

überprüft…“ werden [Mehanna et al. 2015, 30]. In der Praxis zeigt sich dabei, dass 

der Endnutzer es präferiert, ein Werkzeug mit umfangreicheren Informationen in-

tensiv als mehrere Werkzeuge punktuell zu nutzen [Hesse 2015, 170], wobei der 

Aufwand vor der Nutzengenerierung (z. B. durch eine aufwendige Anbindung an 

produktive Systeme) möglichst gering ausfallen sollte.  

Da im Bereich der Datenanalyse Begriffe wie Advanced Analytics (oder fortge-

schrittene Analysemethoden) und Data Mining unterschiedlich ausgelegt werden, 

dienen die folgenden Betrachtungen der Schaffung eines gemeinsamen Verständ-

nisses. 

3.4 Advanced Analytics und Data Mining 

Gartner definieren Advanced Analytics mit direktem Bezug zur BI als „…the anal-

ysis of structured data and content (such as text, images, video and audio), using 

sophisticated quantitative methods (for example, statistics, descriptive and predic-

tive data mining, simulation and optimization) to produce insights that traditional 

approaches to BI — such as query and reporting — are unlikely to discover”. [Laney 

et al. 2012, 5] Während diese Definition deskriptive Analysefunktionalitäten der 

Advanced Analytics zurechnet, schließt Gluchowski in Abb. 3-4 lediglich prädik-

tive und präskriptive Verfahren ein. Eine scharfe Trennung dieser Begrifflichkeiten 

ist in der Praxis jedoch nicht möglich, sodass fließende Übergänge zwischen den 

Funktionalitäten (beispielsweise der kontextabhängigen Zuordnung diagnostischer 

Verfahren) anzunehmen sind. Daher subsumiert [Felden 2016] unter Advanced 

Analytics „…moderne Verfahren der Auswertung großer Datenvorräte, vor allem 

Data Mining und maschinelles Lernen auf Grundlage der Künstlichen Intelligenz 

und statistischer Methoden.“ Schließlich beinhaltet Advanced Analytics für Ent-

scheidungsverantwortliche in der Praxis ein Spektrum an Technologien und Metho-

den zur Entscheidungsunterstützung durch die Abschätzung der Folgen von Hand-

lungsoptionen, Priorisierung, Identifikation und Gewichtung relevanter Einfluss-

größen sowie Vorhersagen [Felden 2016].  
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Abb. 3-4: Einordnung unterschiedlicher Analytics-Ausprägungen [Gluchowski 2016, 277] 

 

Wie bereits bei den Definitionen von Advanced Analytics zu erkennen war, führt 

die Auseinandersetzung mit Datenanalysen unweigerlich zu dem Begriff Data Mi-

ning. Allgemein beschreibt [Gluchowski 2016, 275] Data Mining als das Fördern 

wertvoller Informationen aus großen Datenbeständen. Etwas konkreter wird es als 

die Anwendung spezifischer Algorithmen für die Extraktion Nutzen stiftender Mus-

ter aus Daten bezeichnet [Fayyad et al. 1996a, 39; Witten et al. 2011, 5] und als ein 

Schritt der „Knowledge Discovery in Databases“ (KDD) zugeordnet. Die Primär-

ziele seien die Deskription und Prädiktion [Fayyad et al. 1996a, 44]. Andere Auto-

ren wiederum setzen Data Mining mit Predictive Analytics gleich [Bange 2015, 124 

f.; Domingos 2012, 69]. Die dem Data Mining zugeordneten Methoden, stammen 

aus den Bereichen Statistik, künstliche Intelligenz, maschinelles Lernen oder klas-

sischer Mustererkennung [Gladen 2014, 33 f.; Kemper et al. 2010, 115], wobei in 

Abhängigkeit von der Aufgabenstellung eine oder mehrere dieser Methoden zum 

Einsatz kommen [Kemper et al. 2010, 115]. Die übergeordnete Absicht ist die Ent-

deckung neuer Zusammenhänge sowie Strukturen [Gladen 2014, 33 f.] und somit 

die Aufdeckung von Ursache-Wirkbeziehungen [Chamoni/Gluchowski 2017, 11].  

Es zeigt sich, dass umfassende Überschneidungen zwischen den Definitionen von 

Data Mining und Advanced Analytics existieren. Dies geht auch aus der eingangs 

des Kapitels erläuterten Definition von Gartner hervor. Angesichts dessen interpre-

tiert [Gluchowski 2015, 227] Advanced Analytics vereinfachend als neue Begriff-

lichkeit für Data Mining. Dieser Einordnung folgend, ist für die vorliegende Dis-

sertation unter Advanced Analytics die Anwendung von Analysemethoden für die 

Gewinnung von Erkenntnissen aus Kennzahlendaten, die über die reine Abfrage, 

Visualisierung oder (Dis-) Aggregation hinausgeht, zu verstehen. Somit liegt der 

Schwerpunkt auf der Datenanalyse mit Hilfe fortgeschrittener, quantitativer Metho-

den. Vor diesem Hintergrund erfolgt die Prüfung wissenschaftlicher Ansätze für die 

empirische Analyse von Kennzahlenrelationen und der Einsatz von Advanced Ana-

lytics-Algorithmen im nächsten Abschnitt. 
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3.5 Ansätze für die empirische Analyse von 
Kennzahlenrelationen 

Sowohl in der Praxis als auch in der Wissenschaft stößt die empirische Analyse von 

Kennzahlenrelationen auf großes Interesse. In Tabelle 3-1 erfolgt die Schaffung ei-

nes Überblicks über aktuelle wissenschaftliche Ansätze. Sie unterteilen sich grob in 

qualitativ und quantitativ geprägte Vorgehensweisen. Die angewandte Suchmetho-

dik entsprach der Erzeugung einer initalen Datenbasis auf Grundlage der Ergebnisse 

umfassender Stichwortsuchen (auf deutsch und englisch) in wissenschaftlichen Da-

tenbanken und Online-Quellen. Die Nutzung von Suchstrings ermöglichte jedoch 

angesichts der Interdisziplinarität der Fragestellung, der Vielzahl möglicher nutz-

barer Algorithmen sowie zahlreicher synonymer Begrifflichkeiten in deutscher und 

englischer Sprache nur eine bedingt geeignete Eingrenzung des Forschungsfeldes. 

Daher schloss sich auf relevante Beiträge aufbauend eine umfangreiche Forward- 

sowie Backward-Recherche an, welche zur Auswahl folgender Ansätze führte. 

3.5.1 Qualitativ geprägte Ansätze für die empirische Analyse 
von Kennzahlenrelationen 

Für die Bewertung der aufgeführten wissenschaftlichen Ansätze erfolgt eine Ein-

ordnung nach fünf Eigenschaften: Prozesse in großen Produktionsunternehmen 

werden durch eine Vielzahl von Kennzahlen beeinflusst oder erhalten Zielvorgaben 

für diese. Jene Kennzahlen haben unterschiedliche Einheiten (z. B. Stückzahl, Zeit), 

welche die Analyse der Relationen zwischen diesen nicht behindern dürfen (Eigen-

schaft 1: Verschiedene Einheiten). Die Beziehungen und deren Intensität werden, 

wie in Kapitel 2.5 erläutert, qualitativ oder quantitativ ermittelt (Eigenschaft 2 und 

3: Ermittlung Relationen und Analyse Relationsstärke). Zudem ist es wichtig, 

insbesondere angesichts des großen Zeitdrucks, unter welchem Prozessverantwort-

liche häufig stehen, die identifizierten Relationen zu visualisieren, um eine effektive 

Nutzung der Ergebnisse zu ermöglichen [Heimes et al. 2019, 58; Peral et al. 2017, 

77] (Eigenschaft 4: Visualisierung der Relationen). Außerdem können die An-

sätze den Gruppen der Analysefähigkeiten zugeordnet werden: Deskriptiv/diagnos-

tisch, prädiktiv, präskriptiv.  
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Quelle Ermittlung 

Relationen 

Analyse 

Relations-

stärke 

Verschie-

dene Ein-

heiten 

Visualisie-

rung der 

Relationen 

Analyse-

gruppe 

[Muschter 1999] Qualitativ Qualitativ Ja Ja Deskriptiv/ 

Diagnostisch 

[Kotzanikolaou et 

al. 2013] 

Qualitativ Qualitativ Ja Ja Deskriptiv/ 

Diagnostisch 

[Malik 2013] Qualitativ Qualitativ Ja Ja Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Lange et al. 2007] Qualitativ Qualitativ Ja Nein Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Saaty 2008] Qualitativ Qualitativ Ja Nein Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Suwignjo et al. 

2000] 

Qualitativ Qualitativ Ja Ja Deskriptiv/ 

Diagnostisch 

[Cai et al. 2009] Qualitativ Quantitativ Ja Ja Deskriptiv/ 

Diagnostisch 

[Berrah/Foulloy 
2013] 

Qualitativ Qualitativ Ja Ja Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Forrester 2009] Qualitativ Qualitativ Limitiert Ja Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[van der Aalst 
2011] 

Quantitativ Quantitativ Nein Ja Deskriptiv, 
Prädiktiv 

[Schwanin-
ger/Kaiser 2007] 

Quantitativ Quantitativ Ja Nein Deskriptiv, 
Prädiktiv 

[Youngblood/Col-

lins 2015] 

Quantitativ Qualitativ 

& Quantita-
tiv 

Ja Nein Deskriptiv, 

Prädiktiv 

[Shimizu et al. 
2006] 

Quantitativ Keine Ja Nein Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Arnold et al. 
2007] 

Quantitativ Keine Ja Ja Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Patel et al. 2008] Quantitativ Keine Ja Ja Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Malina et al. 

2006] 

Quantitativ Quantitativ Ja Ja Deskriptiv, 

Prädiktiv 

[Rodriguez et al. 

2009] 

Quantitativ Quantitativ Ja Ja Deskriptiv, 

Prädiktiv 
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Die Verbreitung qualitativer Verfahren zur Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen 

in der Praxis spiegelt sich in der Literatur wider. Beispielsweise nutzen [Muschter 

1999] und [Kotzanikolaou et al. 2013] dazu Expertenbefragungen und Methoden, 

wie einen paarweisen Vergleich. Sowohl bei [Malik 2013] als auch bei [Lange et 

al. 2007] kommt alternativ, wie in dem Praxisbeispiel in Kapitel 2.4.2, die Sensiti-

vitätsanalyse von Vester zum Einsatz. Ebenfalls auf Basis des Erfahrungswissens 

von Experten erfassen [Saaty 2008; Suwignjo et al. 2000; Cai et al. 2009] mit Hilfe 

des Analytic Hierarchy Process (AHP) die relativen Wichtigkeiten von Kenngrößen 

für bestimmte Fragestellungen.  

Erfasstes qualitatives Wissen übersetzen [Berrah/Foulloy 2013] in mathematische 

Formeln. Gleiches bildet die Grundlage für die Erzeugung von Modellen in der sehr 

umfangreichen System Dynamics Forschung; hier repräsentiert durch [Forrester 

Quelle Ermittlung 

Relationen 

Analyse 

Relations-

stärke 

Verschie-

dene Ein-

heiten 

Visualisie-

rung der 

Relationen 

Analyse-

gruppe 

[Rupp-

recht/Schweinber-
ger 2008] 

Quantitativ Keine Ja Nein Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Peng et al. 2008] Quantitativ Keine Ja Nein Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Sultan et al. 2017] Quantitativ Quantitativ Ja Nein Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[Imran/Zoha 
2014] 

Quantitativ Quantitativ Ja Nein Deskriptiv, 
Prädiktiv 

[Shin et al. 2015] Quantitativ Quantitativ Ja Nein Prädiktiv 

[Maggi et al. 
2014] 

Quantitativ Quantitativ Ja Nein Prädiktiv 

[Metzger et al. 
2015] 

Quantitativ Quantitativ Ja Nein Prädiktiv 

[Castellanos et al. 
2005] 

Quantitativ Quantitativ Ja Nein Prädiktiv 

[Hesse 2015] Qualitativ & 

Quantitativ 

Quantitativ Ja Ja Deskriptiv/ 

Diagnostisch 

[Peral et al. 2017] Quantitativ Quantitativ Ja Ja Deskriptiv/ 
Diagnostisch 

[van Helden et al. 
2018] 

Qualitativ Quantitativ Ja Ja Präskriptiv 

[Gröger et al. 
2014] 

Quantitativ Quantitativ Ja Ja Präskriptiv 

Tabelle 3-1: Ansätze der empirischen Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen 
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2009]. Flussdiagramme, welche Bestandsgrößen, Flussgrößen, Hilfsgrößen und 

weitere Elemente beinhalten, bilden dabei formale Simulationsmodelle mit quanti-

tativen Informationen (Gleichungen, Input-/Outputtabellen) [Schwaninger 2004, 

22], die die Annahmen mentaler Modelle reflektieren [Forrester 2009, 9]. Eine we-

sentliche Anforderung bei der Anwendung von System Dynamics ist, dass die ge-

nutzten Größen im Modell hinsichtlich ihrer Einheiten wie Stückzahl oder Zeit ma-

thematisch aufgehen, wofür Hilfsvariablen zum Einsatz kommen. Wegen dieses 

Zwischenschrittes erfolgt die Einschätzung der Anwendbarkeit für verschiedene 

Einheiten der Kennzahlen als limitiert. 

3.5.2 Quantitative Ansätze für die empirische Analyse von 
Kennzahlenrelationen 

Ein großes Forschungsfeld zur quantitativen Erfassung der Beziehungen zwischen 

Kennzahlen ist das Process Mining, für welches stellvertretend der Beitrag von [van 

der Aalst 2011] steht. Es erlaubt anhand der Analyse von Logfiles den Vergleich 

zwischen Soll- und Ist-Prozessverläufen, die Visualisierung unbekannter Prozess-

verläufe oder die Vorhersage verbleibender Prozesszeiten. Insofern beantwortet 

dies andere Fragestellungen und nutzt eine andere Datengrundlage als für die em-

pirische Analyse von Kennzahlenrelationen gefordert. 

[Patel et al. 2008] erzeugen Causal Loop Diagramme auf Basis von Strukturglei-

chungsmodellen, um Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen zu analysie-

ren. In der Praxis sind derartige Modelle jedoch nur mit hohem Aufwand aktuali-

sierbar, wenn sich die Begebenheiten verändern. 

Eine quantitative Analyse von Kausalitäten auf Basis von Daten führen [Shimizu et 

al. 2006] sowie [Arnold et al. 2007] und [Malina et al. 2006] unter Anwendung der 

Granger-Kausalität durch. Diese Methode kombinieren [Rupprecht/Schweinberger 

2008] mit Korrelationsanalysen. Letztere nutzen ebenfalls [Sultan et al. 2017; Hesse 

2015] und [Youngblood/Collins 2015] zur deskriptiven/diagnostischen Analyse 

von Kennzahlenrelationen. Dabei ist zu bemerken, dass die Arbeit von [Hesse 2015] 

in einem vergleichbaren Umfeld entstand und folglich als Gesamtkonzept der Digi-

talen Unternehmenssteuerung von den diskutierten Ansätzen insgesamt am nächs-

ten kommt und eine gute Grundlage bildet. 

[Peng et al. 2008] analysieren mittels Dynamic Time Warping zeitliche Latenz und 

ebenfalls Kausalitäten nach Granger. Anschließend erfolgt eine Dimensionsreduk-

tion unter Einsatz einer Hauptkomponentenanalyse und die Identifikation redun-

danter Kennzahlen mit Clustering-Algorithmen. Dabei zeigt sich deutlich, dass die 

Kombination mehrerer komplementärer Analysemethoden zu sich ergänzenden Er-

kenntnissen führen kann. 

Ebenso finden bei [Peral et al. 2017] mehrere Methoden wie Korrelationsanalysen, 

Zeitreihenanalysen, lineare Regression und Entscheidungsbäume für die Überprü-

fung vorher erstellter Hypothesen Anwendung. Auch [Schwaninger/Kaiser 2007] 

kombinieren Korrelationen und lineare Regressionen. Die Einflüsse bestimmter 
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Messgrößen auf Netzwerkparameter in selbstorganisierenden Netzwerken untersu-

chen [Shin et al. 2015] ebenfalls unter Einsatz von multivariaten linearen Regressi-

onsmodellen. Anhand dieser Ansätze zeigt sich die große Verbreitung der linearen 

Regression und von Korrelationsanalysen im Kennzahlenkontext, weshalb diese nä-

her betrachtet werden sollten. 

Die Hauptkomponentenanalyse ist eine weitere Analysemethode, die wiederholt 

Anwendung findet. Sie erlaubt, die Daten mit einem reduzierten Satz von Variablen, 

den Hauptkomponenten, die eine gewichtete Summe der ursprünglichen Variablen 

darstellen, zu beschreiben [Ng/Soo 2018, 43]. [Rodriguez et al. 2009] nutzen ihre 

Datenreduktionsfunktion17 beispielsweise für die Identifikation der relevantesten 

Kennzahlen zur Unternehmenssteuerung und [Imran/Zoha 2014] für die Selbststeu-

erung von Kapazitäten in 5G Netzwerken (ein weiteres Beispiel liefern [Moellers 

et al. 2019] im System Dynamics-Umfeld). Das Ziel der Hauptkomponentenanalyse 

ist demnach eher, Objekte anhand ihrer wichtigsten Faktoren einfacher zu beschrei-

ben [Schön 2018, 382], als das dahinterliegende Ursache-Wirkgefüge zu verstehen. 

Entscheidungsbäume sind ebenfalls weit verbreitete Modelle, welche in ihren un-

terschiedlichen Ausprägungen sowohl für Regressionsprobleme als auch für Klas-

sifikationsprobleme wie bei [Maggi et al. 2014] genutzt werden.  

Wie zuvor beschrieben, besteht einerseits die Möglichkeit, unterschiedliche Analy-

semethoden zu kombinieren, um deren unterschiedliche Erkenntnisse zusammen-

zuführen (bspw. Korrelation zur Deskription und lineare Regression zur Prädik-

tion). Andererseits bietet es sich in vielen Fällen an, unterschiedliche Verfahren 

hinsichtlich ihrer Eignung zur Lösung eines spezifischen Problems zu vergleichen. 

[Metzger et al. 2015] beabsichtigen die Vorhersage der Einhaltung von Lieferzeiten 

von Prozessen während deren Durchführung und stellen für diesen konkreten An-

wendungsfall die Vorhersagegüte dreier unterschiedlicher prädiktiver Verfahren 

gegenüber. Auf diese Weise finden sie die beste Lösung für das untersuchte spezi-

fische Problem. Ähnlich gehen [Castellanos et al. 2005] vor, die für unterschiedli-

che Problemstellungen automatisiert mehrere Algorithmen (wie z. B. Entschei-

dungsbäume) zur Prädiktion anwenden, deren Vorhersagegüte vergleichen und den 

am besten geeigneten Algorithmus nutzen. Die Entscheidung, welche der Analyse-

methode angewendet wird, trifft die Software automatisch. 

Als Repräsentanten für präskriptive Ansätze seien [van Helden et al. 2018] und 

[Gröger et al. 2014] genannt. [van Helden et al. 2018] schlagen anhand von linearen 

Optimierungsmodellen und Einflussdiagrammen automatisiert konkrete Maßnah-

men in Entscheidungssituationen vor. [Gröger et al. 2014] fokussieren sich auf die 

Echtzeit-Vorhersage von Prozessergebnissen und leiten bei einer vorhergesagten 

Verfehlung der Zielvorgaben Vorschläge für Maßnahmen ab. 

 

17 Siehe hierzu auch [Cleff 2015, 221]. 
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3.5.3 Schlussfolgerungen der Analyse wissenschaftlicher 
Ansätze 

Zwar erhebt diese Übersicht keinen Anspruch auf Vollständigkeit, sie vermittelt je-

doch einen Eindruck, wie fortgeschrittene Analysemethoden in der Wissenschaft 

schwerpunktmäßig eingesetzt werden. Dies erfolgt überwiegend im deskriptiven/ 

diagnostischen Bereich. Prädiktive Funktionalitäten erfahren ebenfalls viel Auf-

merksamkeit, während präskriptive Ansätze in der Minderheit sind. Darüber hinaus 

zeigt sich deutlich, dass quantitative Analysemethoden dabei helfen, Erkenntnisse 

über das Verhalten von Prozessen zu gewinnen. Zu diesem Zweck kommen häufig 

kombinierte Analysemethoden zum Einsatz, um deren sich ergänzende Funktionen 

für einen erweiterten Erkenntnisgewinn zu nutzen. Wiederholt angewandte Metho-

den sind z. B. Korrelationsanalysen, Granger-Kausalität, lineare Regressionen, 

Hauptkomponentenanalysen oder Entscheidungsbäume. Zu berücksichtigen ist da-

bei, dass verschiedene Methoden in der Regel für die Beantwortung diverser Fra-

gestellungen unterschiedlich gut geeignet sind. Daher sollten nicht nur mehrere 

komplementäre Analysen durchgeführt, sondern insbesondere im prädiktiven Be-

reich mehrere Methoden im Sinne einer Werkzeugoptimierung komparativ einge-

setzt werden. Um jene Analysen durchführen zu können, ist eine Grundvorausset-

zung, dass die Daten aussagekräftig sind, sodass mögliche, die Qualität beeinflus-

sende Eigenschaften der Daten wie durch den Realprozess verursachte zeitliche La-

tenz das Analyseergebnis nicht verfälschen. 

Die durchgeführte Analyse zeigt, dass diagnostische, prädiktive und präskriptive 

Analysen im BI-Umfeld in der Praxis kaum Anwendung finden (siehe Kapitel 3.3). 

Auch in der Wissenschaft beschäftigen sich vergleichsweise wenige Studien mit der 

Identifikation und Auswahl von Kennzahlen unter Einsatz von Datenanalysen [Sul-

tan et al. 2017, 60]. Die vorhandenen Ansätze wiederum finden keine breite prakti-

sche Anwendung, was anhand der vorliegenden Literaturanalyse auf mehrere 

Punkte zurückzuführen ist. So sind wenige umsetzbare Vorschläge bekannt, wie 

Analysen von Kennzahlendaten in die unternehmerische Praxis einzubinden sind, 

um das Management bestmöglich zu unterstützen. Zudem müssen die Ansätze der-

gestalt sein, dass die Vorteile quantitativer Analysen wie gesteigerter Objektivität 

tatsächlich nutzbar sind: [Rodriguez et al. 2009, 106] kritisieren, dass es zwar eine 

Menge an Methoden und Frameworks gibt, die die Leistungsmessung und das Ma-

nagement adressieren, jedoch subjektive Annahmen bei jedem Schritt verlangen 

und somit die Objektivität der Ergebnisse reduzieren. 

Hinzu kommt, dass bei der Erweiterung der traditionellen BI um eine explorative 

BI die Wirtschaftlichkeit zu wahren ist, da letztlich nüchtern über Investitionen in 

IT und Know-how zu entscheiden ist [Schön 2018, 438, 441]. Die Bedeutung dieses 

Faktors zeigt sich darin, dass sich die meisten Organisationen bereits mit der sehr 

schwierigen Quantifizierung des Kosten-Nutzen Verhältnisses von Data Analytics 

beschäftigt haben [Laney et al. 2012, 3].Studien aus der betrieblichen Praxis bestä-

tigen dies [Heimes et al. 2019, 59]. Zentrale Faktoren für den wirtschaftlichen Ein-

satz von Advanced Analytics sind die einfache Aktualisierung und die Übertragbar-

keit der Modelle auf andere Probleme, um die eingesetzten Ressourcen effizient zu 
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nutzen. Zahlreiche wissenschaftliche Ansätze setzen ihren Schwerpunkt jedoch we-

niger auf generisch einsetzbare und skalierbare Softwarelösungen, die die explora-

tive Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen ermöglichen (beispielsweise externe 

und interne Daten versuchsweise oder hypothesenbasiert einem Modell hinzufügen 

oder entfernen), sondern erzeugen Modelle für spezialisierte Einzelprobleme18: 

„Existing predictive process monitoring approaches are tailor-made for specific pre-

diction tasks and not readily generalizable.“ [Tax et al. 2017, 477] Ein positives 

Beispiel liefern [Metzger et al. 2015], die anhand einer Auswahl definierter Metho-

den automatisiert das in Relation beste Modell für einen importierten Datensatz ler-

nen und somit eine Lösung mit einem vergleichsweise hohen Maß an Generalisie-

rung schaffen. Dazu wählen sie bewusst generische Parametrisierungen der Modelle 

mit dem Ziel der Übertragbarkeit auf andere Probleme mit ähnlichen mathemati-

schen Begebenheiten und akzeptieren im Einzelfall etwas weniger genaue Analy-

seergebnisse [Metzger et al. 2015, 278]. Diese in der Echtzeit-Prozesssteuerung ge-

nutzte Generik kann auf die kennzahlenbasierte, explorative Analyse von Kennzah-

lenrelationen übertragen werden, wobei es wichtig ist, dass die Fachanwender durch 

den Prozess der Modellbildung geführt werden, um zuverlässige Ergebnisse zu er-

zeugen. 

Ein solches unterstütztes Vorgehen hilft außerdem, Vertrauen der Anwender in die 

durchzuführende Analyse aufzubauen, was Grundlage für dessen Akzeptanz ist 

[Schön 2018, 314]. Gerade in der Einführungsphase neuer Softwarelösungen muss 

das erlernte Modell ein für den Anwender interpretierbares Verhalten besitzen, um 

langfristig Vertrauen aufzubauen [Heimes et al. 2019, 58]. [Caruana et al. 2015, 

1721] schildern beispielsweise, dass im medizinischen Kontext, in welchem Ent-

scheidungsträger ebenfalls eine sehr hohe Verantwortung tragen, die etwas schlech-

teren Ergebnisse eines Algorithmus mit höherer Interpretierbarkeit den besseren Er-

gebnissen eines Algorithmus mit geringerer Interpretierbarkeit vorgezogen wurden. 

Unter Interpretierbarkeit ist zu verstehen, dass der Anwender den Beitrag der ein-

zelnen Variablen durch eine Quantifizierung dessen Einflusses verstehen kann [Lou 

et al. 2012, 150]. Insbesondere bei prädiktiven Analysen stehen die Interpretierbar-

keit und die Aufdeckung von Ursache-Wirkbeziehungen üblicherweise nicht im Fo-

kus, sondern die Erreichung einer größtmöglichen Vorhersagegenauigkeit, wodurch 

die Interpretierbarkeit in vielen Fällen erschwert wird [Kuhn/Johnson 2013, 4]. 

  

 

18 Analog zu Problemen wie Predictive Maintenance, wo solche Methoden bereits eingesetzt werden. 
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„Ein „gutes“ Planungs- und Analysesystem kann […] nur ein System sein, das auf 

die Bedürfnisse der Anwender zugeschnitten ist.“ [Schön 2018, 314] In vielen Fäl-

len sind die vorhandenen Systeme aber nicht optimal in Unternehmen nutzbar, da 

das Know-how der Mitarbeiter hinsichtlich statistischer Methoden und Modelle 

nicht entsprechend ausgebaut ist [Schön 2018, 314]. Die meisten Data Mining Tools 

benötigen beispielsweise für das Parametertuning19 oder die Auswahl der Algorith-

men und deren Interpretation umfassende Erfahrungen des Anwenders [Castellanos 

et al. 2005, 7]. Eine in den genannten Ansätzen wiederholt genutzte Software zur 

Datenanalyse ist Weka (siehe [Peral et al. 2017; Metzger et al. 2015; Maggi et al. 

2014]. Diese ist auf Analysespezialisten ausgerichtet und für Fachbereichsanwen-

der nur schwierig zu nutzen und zu interpretieren. Als anderes Extrem ist es für den 

Fachanwender nicht nachvollziehbar, wie die Auswahl der am besten geeigneten 

Methode bei dem Ansatz von [Castellanos et al. 2005] erfolgt. Überdies kritisieren 

[Peral et al. 2017, 81] die geringe Transparenz von Verfahren wie Neuronalen Net-

zen oder Entscheidungsbäumen.  

Es zeigt sich, dass, während grundlegende deskriptive Datenanalyseverfahren für 

die meisten Entscheidungsträger vergleichsweise gut verständlich sind, sie hinsicht-

lich fortgeschrittener Analysemethoden auf Spezialisten angewiesen sind [Kowal-

czyk/Gerlach 2015, 3]. Insbesondere in Kapitel 3.1 wurde im Zusammenhang mit 

der Diskussion von Self-Service BI jedoch deutlich, dass Anwender eigentlich mehr 

Unabhängigkeit von Spezialisten anstreben. Anwender sollten also durch ein hohes 

Maß an Anwenderfreundlichkeit unabhängig von der IT oder Analysespezialisten 

Daten schnell und einfach zu Modellen hinzufügen oder entfernen und diese analy-

sieren können. [Halper 2014, 13] nennt dies ´Demokratisierung´ von Analysesoft-

ware. Demnach ist eine wichtige Voraussetzung für den flächendeckenden Einsatz 

von fortgeschrittenen Analysemethoden im Kennzahlenkontext, dass die Entschei-

dungsträger sie selbst anwenden können, sie verstehen, ihnen vertrauen und somit 

akzeptieren [Cleff 2015, 13; Kowalczyk/Gerlach 2015, 12]. Letztlich muss aber 

auch bewusst sein, dass das Interesse der Entscheidungsträger weniger in techni-

schen und methodischen Details, sondern in Qualität, Zuverlässigkeit und Vertrau-

enswürdigkeit liegt [Felden 2016].  

  

 

19 Tuningparameter sind Optionen für die Variation der Einstellungen von Algorithmen, welche bei fal-

scher Konfiguration die Leistungsfähigkeit der Modelle reduziert [Ng/Soo 2018, 12]. Sie können 

einerseits eine Überempfindlichkeit des Algorithmus bewirken, sodass zufällige Abweichungen als 
reale Muster fehlinterpretiert werden (Overfitting) [Ng/Soo 2018, 12]. Andererseits besteht die Ge-

fahr der Unteranpassung, wenn der Algorithmus zu unempfindlich ist und offensichtliche Strukturen 

in den Daten ignoriert (Underfitting) [Ng/Soo 2018, 12]. Zwischen diesen Möglichkeiten ist beim 
Parametertuning die Balance zu finden. Die Schwierigkeit ist, dass sie sich von Datensatz zu Daten-

satz unterscheiden [Di Francescomarino et al., 364]. Allerdings kann dies weder direkt aus dem Da-

tensatz abgeleitet werden, noch existiert eine analytische Formel, die geeignete Werte bestimmt 
[Kuhn/Johnson 2013, 64 f.]. Folglich legen Fachfremde häufig Standardwerte, empfohlene Werte 

oder zufällig bestimmte Werte fest [Thornton et al. 2013, 847]. Die beiden einfachsten Wege für das 

systematisch Parametertuning sind Random Search und Grid Search [Di Francescomarino et al., 
364]. 
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Im Rahmen akademischer Untersuchungen werden zwar eine Vielzahl analytischer 

Verfahren vorgestellt, deren Anwendbarkeit in der betriebswirtschaftlichen Praxis 

jedoch nicht hinreichend beantwortet [Knobloch/Weidner 2013, 364]. Die Diskus-

sion hinsichtlich rein technischer Aspekte ist deutlich umfassender als deren An-

wendungsmöglichkeiten für die Unternehmenssteuerung [Hänel/Felden 2013, 3 f.]. 

Eine Integration von Prozessdaten und Daten aus Management-Systemen erfolgt 

zudem nicht [Gröger et al. 2014, 25]. Eine Studie, die das Institut für Angewandte 

Informatik e. V. in Zusammenarbeit mit der BMW Group durchgeführt hat, kommt 

unter anderem zu dem Schluss, dass nicht automatisch ein Mehrwert für Unterneh-

men erzeugt wird, wenn Kennzahlenrelationen mittels Advanced Analytics analy-

siert werden [Hoberecht/Alt 2018]. In Ergänzung dazu fasst [Schön 2018, 314] tref-

fend zusammen: „Je komplexer die Systeme im Aufbau und in ihrer Funktionalität 

sind, desto mehr Vertrauen muss dem System entgegengebracht werden. Der Out-

put eines IT-gestützten Systems erscheint dem Anwender aufgrund der undurch-

schaubaren Informationsprozesse oftmals wie ein Ergebnis aus einer „Blackbox“. 

Hier besteht die Gefahr einer Systemgläubigkeit, dass z. B. IT-gestützte Planungs-

funktionen einfach genutzt und errechnete Planergebnisse unreflektiert übernom-

men werden. Die IT-Bausteine und Funktionen stellen allerdings nur Instrumente 

bzw. Werkzeuge dar und dienen demnach als Hilfsmittel…“ Insbesondere in der 

Unternehmenssteuerung ist eine unreflektierte Übernahme von Ergebnissen mit Ri-

siko belegt, weshalb errechnete Ergebnisse für den Anwender bestmöglich interpre-

tierbar sein sollten. Die Befragung von potentiellen Fachanwendern bei der BMW 

Group ergab ebenfalls, dass die Interpretierbarkeit und Transparenz der Ergeb-

nisentstehung für einige von ihnen sehr wichtig ist [Casares 2019, 87, 112]. In wel-

cher Form Black Boxes dennoch für die Digitale Unternehmenssteuerung vorteil-

haft sein können, wird in Kapitel 3.6 untersucht. 

3.6 Quantitative Analyse von Kennzahlenrelationen 
in der Black Box 

Die inhärente Systemkomplexität großer Produktionsunternehmen stellt Entschei-

dungsträger vor die Herausforderung, die richtigen und notwendigen Informationen 

zu identifizieren und zu nutzen. Gerade beim Treffen intuitiver Entscheidungen 

neigt man dazu zu glauben, dass alle verfügbaren Informationen nützlich und grö-

ßere Mengen an Informationen kleineren Mengen vorzuziehen sind [Saaty 2008, 

83]. Allerdings trifft dies nicht zu, da zu viele Informationen gleichermaßen 

schlecht sein können wie zu wenig Informationen [Saaty 2008, 83]. In der Praxis 

zeigt sich, dass es kaum möglich ist, die betriebliche Wirklichkeit und somit Ent-

scheidungsprozesse mit all ihren Ursache-Wirkbeziehungen detailliert und umfas-

send zu beschreiben [Cleff 2015, 9]. Die Komplexität der betrieblichen Realität ver-

bietet deren Erfassung in allen Einzelheiten [Cleff 2015, 9]. 
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Die Prozesssteuerung mit der Hilfe von Kennzahlen dient bereits der Komplexitäts-

reduktion für das Management. Bei der Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen 

zwischen jenen Kennzahlen ist in erster Linie zu beantworten, ob und wie diese 

Kennzahlen miteinander interagieren. Warum bestimmte Relationen existieren, ist 

bei Bedarf anschließend im Einzelfall durch Detailanalysen zu klären. 

Im vorangegangenen Kapitel wurde der Begriff „Black Box“ im Zusammenhang 

mit Intransparenz erwähnt. Der bewusste Einsatz einer Black Box-Logik kann al-

lerdings dabei helfen, einen Mittelweg zwischen zu detaillierten Modellierungen 

und zu starken, irreführenden Vereinfachungen zu finden [Beer 1959, 70]. So be-

handeln viele Unternehmen Managemententscheidungen als Black Box [Rezgui 

2018, 44]. Auch der Einsatz von Analytics-Algorithmen stellt dies in gewisser 

Weise dar, indem datenbasiert Modelle gelernt werden, die die Ursache-Wirkbezie-

hungen zwischen Kennzahlen widerspiegeln, ohne die physischen Kausalbeziehun-

gen im Detail abzubilden. Für die initiale Modellierung der Kennzahlen eignen sich 

Modelle zur Input-Manipulation und Output-Bestimmung [Beer 1959, 52] verbun-

den durch das Element einer Prozess-Black Box in Form von Analysemodellen. Die 

Idee ist ähnlich dem Design of Experiments, bei welchem funktionale Systemzu-

sammenhänge durch die gezielte Manipulation von Einflussgrößen und die Erfas-

sung der erzielten Wirkung mathematisch beschrieben werden, ohne die exakte 

Wirkkette im System zu verfolgen. Der entscheidende Unterschied im Rahmen der 

Digitalen Unternehmenssteuerung ist, dass die Analyse der Kennzahlendaten die 

Grundlage für die Beschreibung der Systemzusammenhänge darstellt und nicht ma-

nuelle Eingriffe, sodass anschließend Eingaben zur Prädiktion gemacht werden 

können. 

3.7 Zusammenfassung: Leitmerkmale für die 
Analyse von Kennzahlenrelationen in der 
Unternehmenssteuerung 

Teilforschungsfrage 2: Wie können Kennzahlenrelationen zur Entscheidungsunter-

stützung in der Unternehmenssteuerung analysiert werden? 

Eine wichtige Grundvoraussetzung für die Unterstützung von Managementent-

scheidungen ist, dass den Entscheidungsträgern schnelle, aktuelle und relevante In-

formationen zur Verfügung stehen. Angesichts der Flut an Informationen und Da-

ten, die kontinuierlich erzeugt werden, wird dabei immer wichtiger, dass es für die 

jeweilige Aufgabe die richtigen und notwendigen Informationen in der richtigen 

Menge sind. Dies können Advanced Analytics-Algorithmen unterstützen. Die Ana-

lysefähigkeiten von fortgeschrittenen Analysemethoden unterteilen sich in deskrip-

tiv/diagnostisch, prädiktiv und präskriptiv. In der Praxis sind vor allem deskriptive 

und diagnostische Funktionsumfänge im Einsatz. Insbesondere nach prädiktiven 

Analysefunktionen besteht jedoch zunehmend großer Bedarf. Wissenschaftlich ste-

hen ebenfalls überwiegend deskriptive/diagnostische und prädiktive Ansätze im 

Kontext der Kennzahlenanalyse im Fokus. 
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Die Visualisierung oder Prognose singulärer Informationen nutzt die technischen 

Möglichkeiten nicht aus, sodass Potentiale ungenutzt bleiben. Insbesondere für die 

Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen müssen Informatio-

nen in Beziehung gesetzt werden, um neue Einblicke zu erlangen. Das Erkenntnis-

ziel ist, unter Einbeziehung von Kennzahlen jeglicher Art, die Vernetztheit und 

Komplexität des realen Prozessbetriebes zu erfassen und dessen Steuerung zu opti-

mieren. Dies geschieht in der unternehmerischen Praxis in der Regel qualitativ auf 

Basis impliziten Wissens, verlangt hohen Ressourceneinsatz und erzeugt Abhän-

gigkeiten von einzelnen Wissensträgern.  

Auch wenn in solchen Fällen eine Mehrzahl an Kennzahlen in Beziehung zueinan-

der gesetzt wird, ist es für die Umsetzung der Digitalen Unternehmenssteuerung 

nicht ausreichend, einzelne Prozesse zu analysieren. Ursache-Wirkbeziehungen 

sollten prozess- und hierarchieübergreifend transparent sein. Entscheidend ist 

nicht die Abbildung künstlich erzeugter Kennzahlensysteme, sondern die explora-

tive Erfassung tatsächlich erfolgter Interaktionen zwischen den Prozesskennzahlen. 

Angesichts der enormen Menge und Vielfalt an Interdependenzen ist die qualitative 

Erfassung aufgrund kognitiver Einschränkungen für den Menschen jedoch kaum 

umsetzbar. „In der Produktion können Lösungen Abhilfe schaffen, die Daten über 

Fertigungslinien, Werke und Standorte hinweg reichen [sic!] und diese mit betriebs-

wirtschaftlichen Daten anreichern.“ [Gluchowski/Chamoni 2015, 298] Die quanti-

tativen Analysemethoden können dabei unterstützen, Erkenntnisse über das Verhal-

ten von Prozesssystemen zu gewinnen und eine integrierte Sicht auf eine Vielzahl 

an Zusammenhängen erzeugen. Dabei geht es nicht notwendigerweise darum, bis-

her unbekannte Optima zu identifizieren, sondern dem Management auf eine prag-

matische Art und Weise zu besseren Entscheidungen zu verhelfen (vgl. [Simon 

1965, 31]). Quantitative Analysemethoden, die nicht nach Optima, sondern nach 

Lösungen, die „gut genug“ sind, suchen, nennt man heuristische Methoden [Simon 

1965, 33]. Darauf aufbauende, bereichsübergreifende Analytics-Prozesse zur Be-

herrschung hochgradiger Interdisziplinarität sind allerdings noch nicht bekannt 

[Heimes et al. 2019, 60]. 

IT-basierte Lösungen werden komplexer, leistungsfähiger und halten zunehmend 

Einzug in viele Unternehmensbereiche. Gleichzeitig haben die Entscheidungsträger 

gerade im Bereich der Kennzahlensteuerung eine hohe Verantwortung und Fehlent-

scheidungen ziehen mitunter schwerwiegende Konsequenzen nach sich. Daher be-

steht die Nachfrage nach Selbständigkeit, was die Durchführung von Analysen un-

ter Anwendung der Software angeht. Während fortgeschrittene Analysen bisher üb-

licherweise durch Spezialisten durchgeführt wurden, streben Führungskräfte und 

Fachanwender nach Unabhängigkeit. Dies betrifft das einfache Einfügen von Daten 

sowie deren anwenderfreundliche Analyse. Anwender, die funktional geschlos-

sene Systeme mehreren Teillösungen vorziehen, sollten ohne die Notwendigkeit 

größerer IT-Kenntnisse oder Schulungen durch die notwendigen Schritte geführt 

und durch verständliche Visualisierungen unterstützt werden.  
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Aufgrund der angesprochenen Kritikalität der Entscheidungen, die im Kennzah-

lenumfeld zu treffen sind, ist Vertrauen in die angebotenen Lösungen besonders 

wichtig20. Daher sollten die erzeugten Ergebnisse für interessierte Fachanwender 

bestmöglich interpretierbar sein, um einen breiten Anwenderkreis anzusprechen. 

Dies betrifft insbesondere prädiktive Funktionalitäten, die für diese Nutzergruppe 

üblicherweise neues Terrain darstellen.  

Ebenfalls von zentraler Bedeutung für die Verbreitung einer solchen Software ist 

deren Wirtschaftlichkeit. Generische Parametrisierungen von Analysemethoden 

sollen diese auf verschiedene Anwendungsfälle übertragbar und skalierbar machen 

und Aktualisierungen der Modelle auf Grundlage neuer Datensätze ermöglichen. In 

der wissenschaftlichen Literatur liegt jedoch häufig ein besonderes Augenmerk auf 

der Lösung sehr spezifischer einzelner Fragestellungen (vor allem im prädiktiven 

Umfeld) und weniger auf der generischen Einsetzbarkeit von Modellen. Letztere ist 

jedoch eine Voraussetzung, um explorative Datenanalysen durch Fachanwender zu 

ermöglichen. Ein wesentlicher Meilenstein in der Digitalen Unternehmenssteue-

rung ist weniger die höchstmögliche Vorhersagegenauigkeit als eher die Schaffung 

eines tiefgreifenden Verständnisses des Ursache-Wirkgefüges von Systemen. An-

gesichts dessen entstehen Spannungsfelder, für die es geeignete Kompromisse zu 

finden gilt: Erstens sollten Erkenntnisse nicht durch zu viele oder zu wenige Infor-

mationen blockiert werden. Zweitens sollten Lösungen für Fachanwender bei Be-

darf methodisch interpretierbar und generisch einsetzbar sein, aber auch eine hin-

reichend hohe Genauigkeit aufweisen. 

Darüber hinaus beinhalten einige Ansätze wiederkehrend prägende subjektive Ein-

flüsse des Anwenders. Dies bedeutet, dass implizites Wissen der Fachexperten über 

die Ursache-Wirkbeziehungen in die Modellierung einfließen. Dadurch reduziert 

sich die Objektivität der Modelle. Gerade die größtmögliche Objektivität der Da-

tenanalysen durch das Lernen der Beziehungen zwischen den Kennzahlen anhand 

der Daten ohne die Hinzugabe impliziten Wissens ist jedoch wesentlich für den Er-

kenntnisgewinn zusätzlich zum impliziten Wissen der Entscheidungsträger. In an-

deren Fällen werden automatisiert Entscheidungen getroffen, was neben übermäßig 

komplexen Analysealgorithmen ein weiterer Grund für die unzureichende Nach-

vollziehbarkeit der Ergebnisentstehung für einen Fachanwender ohne fortgeschrit-

tene IT-Kenntnisse ist. 

Allerdings liefern die untersuchten Ansätze auch wichtige Ansatzpunkte für die 

Umsetzung der Digitalen Unternehmenssteuerung, die auf zu entwickelnde Lösun-

gen zu übertragen sind. So bewährt sich der Einsatz komplementärer Analyseme-

thoden, um den Erkenntnisgewinn zu steigern. Gleichermaßen ist, insbesondere im 

prädiktiven Bereich, der automatisierte komparative Einsatz mehrerer Methoden 

im Sinne einer Werkzeugoptimierung sinnvoll. Dabei zeigte sich, dass bereits ver-

gleichsweise einfache lineare Modelle einen hohen Erkenntnisgewinn erzeugen, 

was die weite Verbreitung linearer multivariater Regressionsmodelle erklärt. 

 

20 „Beteiligten Mitarbeitern muss die Möglichkeit gegeben werden, Vertrauen in die Data-Analytics-
Modelle zu entwickeln.“ [Heimes et al. 2019, 60] 
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Ebenso werden sowohl lineare als auch nichtlineare Korrelationen und Entschei-

dungsbäume in mehreren Beiträgen eingesetzt. Einen weiteren zu berücksichtigen 

Aspekt stellt die Aufbereitung der Datenbasis, wie beispielsweise im Falle zeitlicher 

Latenz der Ursache-Wirkbeziehungen, dar. 

Im zweiten Kapitel der vorliegenden Arbeit wurden die Herausforderungen, denen 

sich das Management großer Produktionsunternehmen stellen muss, dargestellt und 

Anforderungen an die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung abgeleitet. Da-

rauf aufbauend analysiert das dritte Kapitel den Status Quo der BI sowohl in der 

Praxis als auch in der wissenschaftlichen Literatur hinsichtlich verfügbarer Metho-

den für die Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen und leitet 

wesentliche Leitmerkmale für eine erfolgreiche Implementierung der Digitalen Un-

ternehmenssteuerung her. Die in Kapitel 3.5 erwähnte und durch das Institut für 

Angewandte Informatik e. V. durchgeführte Studie kam in Übereinstimmung mit 

der vorliegenden Analyse zu dem Schluss, dass eine Lösung für die beschriebene 

Problemstellung nicht verfügbar ist. Dies bestätigte ebenfalls ein Vertreter eines 

Beratungsunternehmens [Interviews 01.02.2017 & 25.07.2018]. Demnach besteht 

nach bestem Wissen eine Lücke, die methodisch und softwaretechnisch zu schlie-

ßen ist. Somit ist die Analysephase des in Kapitel 1.4 definierten Forschungsvorge-

hens abgeschlossen. Sie trägt zu einem umfassenden Verständnis der Anwendung 

und der Herausforderungen der Gestaltung von Kennzahlensystemen bei (Beant-

wortung Teilforschungsfrage 1) und verdeutlicht den Status quo betrieblicher Infor-

mationssysteme und deren Anwendungsbereiche (Beantwortung der Teilfor-

schungsfrage 2). Somit ist das definierte Erkenntnisziel erfüllt. Daher folgt in der 

Entwurfsphase im anschließenden Kapitel die Entwicklung einer Methode als 

Grundlage für die Einführung der Digitalen Unternehmenssteuerung in Produk-

tionsunternehmen. 
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4 Elemente der Digitalen 
Unternehmenssteuerung 

Zukunftsorientierte Entscheidungen basieren immer auf internen und externen so-

wie quantitativen und qualitativen Informationen mit Bezug zum Ergebnis [Vasile 

et al. 2011, 270]. Großen Nutzen stiften dabei Transparenz über unternehmerische 

Zusammenhänge, eine objektive Entscheidungsbasis und die Integration klassischer 

Steuerungsinstrumente (z. B. Balanced Score Card, Kennzahlensysteme) [Kienin-

ger et al. 2015, 6]. Dazu sollte eine Auswertung laufend erhobener und erfasster 

Daten relevanter Prozesse und Bereiche erfolgen [Becker/Winkelmann 2014, 59]. 

Insbesondere Produktions- und Logistikbereiche sind dafür geeignet, da in diesen 

relativ große Datenmengen wie Durchlaufzeiten oder Mengeninformationen anfal-

len [Becker/Winkelmann 2014, 59]. Die Daten- und Kennzahlenauswertungen sol-

len mit dem Ziel einer integrierten Unternehmenssteuerung Entscheidungsträger be-

fähigen, einen unternehmensweiten Ansatz zu nutzen [Diekmann/Sümmchen 2016, 

29]. Indem Analysen Wahrscheinlichkeiten bestimmter Ergebnisse aufzeigen, wel-

che Fachbereiche zur Steuerung und für ihre Entscheidungen nutzen, geht der Ein-

fluss reiner Expertenschätzungen drastisch zurück [Kieninger et al. 2015, 7 f.]. Der 

entscheidende Vorteil neuer digitaler Steuerungsinstrumente entsteht allerdings erst 

durch Expertenwissen, Methodenkompetenz und interdisziplinäre Zusammenarbeit 

bei der Interpretation der Ergebnisse [Kieninger et al. 2015, 8]. In der Wirtschaftsin-

formatik hat das Methoden Engineering in Situationen eines solchen (zunehmen-

den) Ausmaßes an Komplexität der betrieblichen Realität einen hohen Stellenwert 

für die die Realität abbildenden Informationssysteme [Gutzwiller 1994, 11]. 

4.1 Methoden Engineering 

Im Methoden Engineering erfolgt der ingenieurmäßige Entwurf von Informations-

systemen für die Erzeugung von Entwurfsmethoden [Gutzwiller 1994, 11]. [Gutz-

willer 1994, 13] beschreibt den Zusammenhang zwischen fünf allgemeingültigen 

Elementen zur Beschreibung jener Entwurfsmethoden nach [Heym/Österle 1992a 

a; Heym/Österle 1992b b]. [Alt 2008, 128] greift diesen Beitrag auf und ergänzt in 

Anlehnung an [Odell 1996] mit dem Tool ein weiteres Element inklusive der ent-

sprechenden Beschreibung der Zusammenhänge. Die Elemente sind folgenderma-

ßen charakterisiert: 
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- Das erste Element, eine (Entwurfs-) Aktivität, ist eine Verrichtungseinheit 

mit dem Ziel, ein oder mehrere definierte Ergebnisse zu erzeugen und kann 

in mehrere Subaktivitäten zerlegt und in eine Ablauffolge gebracht wer-

den. Werden Aktivitäten-Ablauffolgen in ihrer Gesamtheit betrachtet, 

spricht man von einem Vorgehensmodell. 

- Personen in bestimmten Rollen nehmen die Aktivitäten wahr. Die Rollen 

beziehen sich auf die Sicht des Aufgabenträgers (z. B. Projektleiter, Ana-

lytiker) und richten sich beispielsweise nach zu treffenden Entscheidungen 

sowie zur Ergebniserstellung notwendige Fachkenntnisse. 

- Entwurfsergebnisse entstehen durch die Verwendung anderer Ergebnisse 

als Input für Entwurfsaktivitäten und sind in ihre Bestandteile zerlegbar. 

- Ein Metamodell stellt die Bestandteile der Entwurfsergebnisse übersicht-

lich dar. Es besteht aus Entitätstypen, Attributen und Beziehungen. Meta-

modell-Komponenten sind beispielsweise Organisationseinheiten. 

- Techniken beschreiben detailliert, wie Entwurfsergebnisse erzeugt wer-

den können, indem das Vorgehen gemäß der Aktivitäten durchlaufen wird.  

- Tools dienen der elektronischen Unterstützung bei der Anwendung der 

Techniken. 

 

Abb. 4-1 stellt die angesprochenen Zusammenhänge zwischen den Elementen nach 

[Alt 2008, 128; Gutzwiller 1994, 12–14] dar. Diese Konzepte der Methodenbe-

schreibung sind die Grundlage für die zu entwickelnde Methode für die Umsetzung 

der Digitalen Unternehmenssteuerung. 

 

 

Abb. 4-1: Elemente des Methoden Engineering [Alt 2008, 128; Gutzwiller 1994, 13] 
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4.2 Aktivitäten 

Die Analyse betriebswirtschaftlicher Daten beschränkt sich nicht auf die bloße An-

wendung von Analysealgorithmen [Knobloch/Weidner 2013, 20]. Vielmehr stellt 

die eigentliche Untersuchung der Daten den geringsten Aufwand innerhalb eines 

Analyseprojektes dar [Knobloch/Weidner 2013, 20]. [Piatetsky-Shapiro et al. 1996, 

90] schätzen die Aufwendungen für Aktivitäten wie die Datenextraktion, -model-

lierung, -bereinigung etc. auf 75 bis 85 %. Um die Tätigkeiten zu strukturieren und 

effizienter zu gestalten, wurden generische Modelle für Datenanalysen erzeugt. 

[Cios et al. 2007, 17 f.] stellen mehrere solcher Modelle, inklusive des weit verbrei-

teten CRISP-DM und des Knowledge Discovery in Databases Process, gegenüber. 

Dabei zeigt sich, dass die vorgeschlagenen Schritte relativ ähnlich sind und zu ei-

nem iterativen Vorgehen geraten wird. Allerdings sind die Modelle nicht feingra-

nular genug, um einen Fachanwender ohne fortgeschrittene Kenntnisse im Bereich 

der Datenanalyse in dem Anwendungsfall der Kennzahlenanalyse zu führen. Dazu 

ist eine detailliertere Darstellung der zu durchlaufenden Aktivitäten vonnöten, die 

die komplexen Fragestellungen auf einzelne, handhabbare Aspekte herunterbre-

chen, an denen sich die Anwender orientieren und sie schrittweise bearbeiten. 

In Kapitel 4.1 wurde die gesamtheitliche Betrachtung der Ablauffolgen von Aktivi-

täten als Vorgehensmodell bezeichnet. [Alt 2008, 127] ergänzt, dass Vorgehensmo-

delle in der Regel allgemeingültig definiert sind und die durchzuführenden Aktivi-

täten mit den dabei zu erarbeitenden Inhalten festlegen. Sie liefern ein systemati-

sches Umsetzungsinstrumentarium [Alt 2008, 127] und stiften auf unterschiedliche 

Weise Nutzen: 

• Dokumentation bewährter Schritte bei dem Entwurf und der Umsetzung 

von Architekturen und Fehlervermeidung sowie Ergebnisdokumentation 

[Alt 2008, 127]. 

• Unterstützung bei der Einarbeitung neuer Projektmitarbeiter [Alt 2008, 

127]. 

• Verringerung der Komplexität von IT-Projekten durch die Zerlegung in 

überschaubare, zeitlich aufeinander folgende Teilaufgaben [Breitner 

2012]. 

• Berücksichtigung sämtlicher Gestaltungsaspekte und Stakeholder [Alt 

2008, 127]. 

• Effizienzsteigerung des Entwicklungsprozesses durch reduzierte Entwick-

lungszeiten und -kosten [Alt 2008, 127]. 

 

Das in Abb. 4-2 dargestellte Vorgehensmodell detailliert die Schritte der genannten 

Datenanalysemodelle auf der Grundlage der Durchführung zahlreicher Datenanaly-

sen in der betrieblichen Praxis und führt Fachanwender durch die für die Analyse 

von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen zu tätigenden Aktivitäten. 

[Cleff 2015, 5] definiert analog zu Dresner (siehe Kapitel 3.1) drei Schritte der Wis-

sensgenerierung: Als Ausgangslage dienen Daten, deren Analyse zu Informationen 
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und deren Interpretation wiederum zu Wissen führen. Diese Schritte bilden die Er-

gebnisse der einzelnen Phasen des Vorgehensmodells. Die Phasen sind die Initiali-

sierung, welche alle vorbereitenden Tätigkeiten vor der Anwendung der Analyseal-

gorithmen einschließt, die Analyse, in welcher jene Algorithmen Anwendung fin-

den, und die Realisierung, wo aus den erzeugten Informationen Wissen generiert 

wird. Allerdings sind die Schritte der Wissensgenerierung nicht trennscharf aufteil-

bar, sondern dienen der Orientierung. Dies verdeutlicht [Alt 2018, 399], der die 

Verfügbarkeit von Daten und Informationen als technologische Digitalisierung be-

zeichnet und als Grundlage der Digitalisierung betrachtet. Die anschließende ange-

wandte Digitalisierung betrifft hingegen die individuen-, organisations- sowie ge-

sellschaftsspezifische Kontextualisierung dessen [Alt 2018, 399]. 

Die Umrandung der Phasen weist darauf hin, ob die Phase überwiegend qualitativer 

(grau-blau) oder quantitativer (hellblau) Natur ist. Jede der Phasen besteht aus der 

Ablauffolge von drei bis fünf Aktivitäten, von denen jede einen zu erarbeitenden 

Inhalt definiert (siehe dazu [Alt 2008, 127]). Die Phasen und Aktivitäten sind itera-

tiv zu durchlaufen, wobei nicht zwingend jede Aktivität für jede Analyse notwendig 

ist. Je nach Anwendungsfall ist eine bedarfsgerechte Auswahl zu treffen. Um fort-

laufend Erkenntnisse über die vergangenen wie auch kommenden Geschäftsaktivi-

täten für die weiteren Planungen zu erhalten, sind die Analysen in regelmäßigen, zu 

definierenden Zeitintervallen durchzuführen. Somit erfolgen eine langfristige, kon-

tinuierliche Einbindung von Datenanalysen und die Überführung der gewonnenen 

Erkenntnisse in die betriebliche Praxis.  

Bei der Anwendung des Modells können einerseits im Vorhinein bestehende Hypo-

thesen geprüft oder aber Daten explorativ analysiert werden. Beispielsweise vermu-

ten die Meister in der Montage des Automobilherstellers, dass sich die technische 

Verfügbarkeit von Anlagen verschlechtert, wenn die Hallentemperatur zu hoch 

steigt. Das Vorgehensmodell leitet durch die notwendigen Schritte, um quantitativ 

zu prüfen, inwiefern sich letztere auf die relevanten Prozesskennzahlen einschließ-

lich der Anlagenverfügbarkeit auswirken. Somit erfolgt quantitativ eine Verifizie-

rung oder Falsifizierung der Hypothese. Im Rahmen explorativer Analysen entste-

hen häufiger Fragen als abschließende Antworten, welche ihrerseits für das Nach-

vollziehen der Geschäftstätigkeit und die Verbesserung zukünftiger Handlungen 

gleichermaßen zu untersuchen sind [Felden 2016]. Jede dieser Analysen beginnt 

mit der Initialisierung als erste Phase. 
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Abb. 4-2: Vorgehensmodell für die Digitale Unternehmenssteuerung 

4.2.1 Initialisierung 

Die Initialisierungsphase des Vorgehensmodells für die Digitale Unternehmens-

steuerung untergliedert sich in fünf Aktivitäten, nach deren Durchführung die für 

die Analyse notwendige Datengrundlage zur Verfügung steht: 

4.2.1.1 Festlegen des/der zu untersuchenden Prozesse(s) 

Zur Entscheidungsunterstützung ist es die Aufgabe des Controllings, relevante Da-

ten zu ermitteln und zu Informationen zu verarbeiten [Becker/Winkelmann 2014, 

55]. "Dabei muss die Informationsbedarfsmodellierung ebenso wie die Geschäfts-

prozessmodellierung den Anforderungen in Bezug auf Kosten und Qualität in Form 

einer Kosten-Nutzen-Relation gerecht werden". [Becker/Winkelmann 2014, 55] 

Angesichts dynamischer Marktveränderungen, Unternehmensumstrukturierungen 

und kürzerer Produktzyklen sind diese Modellierungen kontinuierlich neu zusam-

menzustellen, um für aktuelle Entscheidungsaufgaben relevant zu sein [Schön 

2018, 9]. Dies erzeugt maßgeblichen Aufwand für Unternehmen und erfordert im-

mer wieder die Beantwortung der Frage, welche Daten für das Treffen fundierter 

Entscheidungen relevant sind und nicht zu viel oder zu wenig Informationen bein-

halten. Die Gefahr von zu vielen Informationen ist beispielsweise eine gesteigerte 

Wahrscheinlichkeit zufälliger Parallelen, sodass Zusammenhänge interpretiert wer-

den, die in der Realität nicht vorliegen. Eine viel zitierte Regel ist Occam´s Razor, 

die besagt, dass nicht mehr erklärende Variablen als nötig für die Beschreibung ei-

nes Sachverhaltes genutzt werden sollten und dass das einfachste sinnhafte Modell 

zu nutzen ist. 

Die Auswahl ist zusammen mit Fachanwendern zu treffen, um die richtigen Daten 

zu bestimmen. Dies gestaltet sich jedoch schwierig, wenn keine methodische Un-

terstützung zur Verfügung steht, um die Kennzahlen in einen Kontext zu setzen, 
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ohne jedoch übermäßig viel implizites Wissen einfließen zu lassen und somit die 

Objektivität der Datenanalyse zu reduzieren. Tatsächlich wählen Anwender die Va-

riablen in Analyseprojekten häufig nach Versuch und Irrtum durch das Streichen 

oder Hinzunehmen von Variablen abhängig von den ermittelten (Zwischen-) Ergeb-

nissen aus [Ng/Soo 2018, 5]. Um die Effizienz dieses Vorgehens zu steigern helfen 

bei der Entscheidung, was wichtig und was weniger wichtig ist, Modelle, indem sie 

Rahmen schaffen, die Beziehungen abbilden und in Situationen mit hoher Unsi-

cherheit und Mehrdeutigkeit eine zügige Orientierung ermöglichen [Rüegg-Stürm 

2014, 3]. 

Da eine prozessorientierte Unternehmenssteuerung wesentliche Vorteile mit sich 

bringt (siehe Kapitel 2), ist die Prozesslogik weit verbreitet und demnach vielen 

potentiellen Anwendern vertraut. (Prozess-) Modelle sind (vereinfachte) Abbilder 

von Wirklichkeiten [Schwaninger 2004, 9] und eignen sich als Orientierung mit 

einer geringen Einstiegshürde. Sie leiten Anwender dazu an, Anfang und Ende eines 

Prozesses zu definieren und somit den Fokus der Analyse festzulegen. Gleicherma-

ßen erlauben Sie, dem in Kapitel 3.6 erläuterten Gedanken der Input-Manipulation 

und Output-Bestimmung21 zu folgen. 

Allerdings ist im Falle einer Soll-Ist-Abweichung der Unternehmensleistung das 

Lernen aus vermeidbaren Fehlern nur dann möglich, wenn beeinflussbare (kontrol-

lierbare) und nicht beeinflussbare (nicht kontrollierbare) Einflussgrößen unter-

scheidbar sind [Gladen 2014, 270]. Daher ist eine detailliertere Betrachtung über 

die Input- und Outputgrößen hinaus vonnöten. [Astatkie 2013, 68] nutzt in seinem 

Prozessmodell eben diese vier Größen: Input-, Output-, kontrollierbare und unkon-

trollierbare Faktoren. [Schumacher/Maurer 2014, 3] unterteilen in kontrollierte Ein-

wirkungen, Stellgrößen, Nebeneffekte auf die Umgebung, unkontrollierte Einwir-

kungen und Störungen, umweltbedingte Änderungen dynamischer Eigenschaften 

und technisch relevante, messbare Ausgangsgrößen. In Anlehnung an das Regel-

kreisprinzip modelliert [Schwaninger 2004, 12] Prozesse mit Input-, Output-, Len-

kungs- und Störgrößen und bezieht Mechanismen wie Rückkoppelungen von Infor-

mationen ein. Demgegenüber ist das Prozessmodell von [Ropers 2013, 13] einfa-

cher gehalten und beinhaltet Input- und Störgrößen sowie Prozessziele. 

Um Prozesse so einfach wie möglich zu repräsentieren und den Anwender trotzdem 

anzuleiten, das richtige Maß der Menge an Informationen zu finden, verbindet das 

Prozessmodell in Abb. 4-3 Eigenschaften aller dieser Beiträge. Es beinhaltet vier 

Arten von Größen: Eine Inputgröße ist eine Kennzahl, die misst, inwiefern für den 

betrachteten Prozess notwendige Voraussetzungen erfüllt sind, sodass dieser wie 

geplant durchgeführt werden kann (z. B. Qualität des Outputs des vorgelagerten 

Prozesses). Outputgrößen sind Kennzahlen, die darstellen, inwiefern durch Steue-

rungsmaßnahmen innerhalb des betrachteten Prozesses die Ziele, anhand derer ihr 

Erfolg gemessen wird, erreicht werden (z.B. Termintreue). Steuergrößen repräsen-

tieren direkte Steuermöglichkeiten für die Verantwortlichen des betrachteten Pro-

zesses zur Erreichung der Zielvorgaben in Form von Kennzahlen (z. B. Einsatz von 

 

21 [Hammer/Hershman 2010, 76] nutzen die Terminologie „Drivers“ und „Outcomes“. 
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Personal). Eine Störgröße ist eine Kennzahl, welche durch die Verantwortlichen des 

betrachteten Prozesses nur indirekt oder gar nicht beeinflussbar ist und sich negativ 

auf die Erreichung der Zielvorgaben auswirkt (z. B. Anlagenverfügbarkeit). Die 

Orientierung an diesen Klassifizierungen bei der Modellierung von Prozessen trägt 

zur Lösung eines der in Kapitel 3.7 genannten Spannungsfelder, dass Erkenntnisse 

nicht durch zu viele oder zu wenige Informationen blockiert werden sollten, bei. 

Somit stellt dieses Modell die fachliche Ausgangsbasis für die Datenanalyse dar 

und bereitet den Weg zur Anwendung digitaler Werkzeuge für die Unternehmens-

steuerung. 

 

Abb. 4-3: Prozessmodell der Digitalen Unternehmenssteuerung (in Anl. an [Schwaninger 

2004, 12]) 

 

Bei der Anwendung des Modells ist zu berücksichtigen, dass die Klassifizierung 

derselben Kennzahl abhängig von der Prozessperspektive unterschiedlich sein 

kann. So ist beispielsweise die Anlagenverfügbarkeit für einen Meister in der Mon-

tage eine Störgröße, während sie für die Verantwortlichen der Instandhaltung eine 

Outputgröße darstellen. In einem anderen Fall stellt der Output eines vorgelagerten 

Prozesses den Input des nachgelagerten Prozesses dar. Dies verdeutlicht einen we-

sentlichen Vorteil dieser Prozessmodellierung: Sie ist auf unterschiedliche Szena-

rien (z. B. Montageprozesse, Logistikprozesse, Personalprozesse) und unterschied-

liche Perspektiven generisch anwendbar und somit effizient. Zu letzterem tragen 

auch die leichte Verständlichkeit und Anpassbarkeit des Modells bei. Zudem kann 

der Anwender analog zu Systemen (siehe Kapitel 2.1), die Teil von Supersystemen 

sein und aus Subsystemen bestehen können, Prozesse als Teile von Superprozessen 

und aus Subprozessen bestehend darstellen. So sind einerseits z. B. die einzelnen 

Meisterbereiche der Montage eher feingranular oder die gesamte Montage grobgra-

nular mit derselben Logik modellierbar22. Darüber hinaus können Prozesse kenn-

zahlenbasiert miteinander verglichen oder zueinander in Beziehung gesetzt werden. 

 

22 „Just as it is always possible to expand the system to a scope of wider perspective, it is also possible 
to cut down the system to a smaller version.“ [Beer 1959, 9] 
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4.2.1.2 Festlegen der zu untersuchenden Ebene(n) 

Um effektiv zu sein, müssen Strategien die Komplexität der gesamten Situation be-

trachten, anstatt nur Lösungen für einzelne Probleme zu erzeugen [Druckenmil-

ler/Acar 2009, 226]. Schließlich beeinflussen sich die Prozesse in prozessorientiert 

organisierten Unternehmen untereinander. Die Interessen übergeordneter Prozesse 

sind zum Beispiel von den untergeordneten Prozessen nicht losgelöst [Schwaninger 

2001, 144], da die Zielvorgaben von Hierarchieebene zu Hierarchieebene herunter-

gebrochen werden, sodass die Zielerreichung übergeordneter Ebenen von denen un-

tergeordneter Ebenen abhängt [Berrah/Foulloy 2013, 652]. Je nach Anwendungsfall 

kann demnach die Managementaufgabe darin bestehen, die Ursache-Wirkbeziehun-

gen innerhalb einzelner Prozesse zu betrachten oder die Interdependenzen mehrerer 

Prozesse untereinander zu untersuchen. Jedes der Prozessmodelle repräsentiert da-

bei eine Organisationseinheit, die mit einer anderen interagiert. Die Ebenen in den 

Abb. 4-4, Abb. 4-5, Abb. 4-6 und Abb. 4-7 stellen übersichtlich dar, wie diese in 

Beziehung stehen, wobei die eingezeichneten Kanten nur der beispielhaften Illust-

ration dienen und in Abhängigkeit der tatsächlich untersuchten Prozesse variieren. 

Welche Ebenen tatsächlich zu untersuchen sind, hängt von dem jeweiligen Anwen-

dungsfall ab und ist durch den Anwender situativ zu entscheiden.  

 

 

Abb. 4-4: Ebenenmodell Digitale Unternehmenssteuerung (Ebene 1) 

 

Eine Analyse gemäß der ersten Ebene setzt den Fokus auf die Innensicht, also einen 

Einblick in einen einzelnen Prozess (Abb. 4-4). Der Prozess kann dabei grob- oder 

feingranular modelliert sein und wird insofern untersucht, dass die Ursache-Wirk-

beziehungen zwischen den Input-, Output-, Stör- und Steuergrößen betrachtet wer-

den. Zum Beispiel könnte man prüfen, ob gemäß dem Controllability Prinzip Kom-

petenz und Verantwortung für den Entscheidungsträger kongruent sind [Gladen 

2014, 183]. Dies bedeutet, dass Zielgrößen einem Bereich nur dann zurechenbar 

sind, wenn diese innerhalb der Organisationseinheit auch wirklich beeinflussbar 

sind [Gladen 2014, 183]. In der Praxis zeigt sich häufig, dass strategische Kennzah-

len auf mehrere Hierarchieebenen heruntergebrochen und mit Zielvorgaben verse-

hen werden, diese in letzter Instanz aber nicht durch den jeweiligen Bereich steuer-

bar sind. Daher ist dort die Kongruenz zwischen Kompetenz und Verantwortung 
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verletzt und diese Zielvorgabe für den Teilprozess ungeeignet. Die Analyse der Da-

ten des zuvor erläuterten Beispiels, bei welchem Fahrzeuge auf Fehler vorangegan-

gener Prozesse zu prüfen und diese zu beseitigen sind, würde zeigen, dass die Out-

putgröße Nacharbeitsminuten mit den Steuergrößen, welche der Prozessverantwort-

liche zur Verfügung hat, nicht kontrollierbar ist. 

 

 

Abb. 4-5: Ebenenmodell Digitale Unternehmenssteuerung (Ebene 2) 

 

Kapitel 2.2 legt unter anderem dar, dass die Ausrichtung ebenso wie die Beurteilung 

von Prozessleistungen und Aufgaben auf allen Hierarchieebenen an den Anforde-

rungen interner oder externer Kunden auszurichten ist, sodass sie sowohl den Start- 

als auch den Endpunkt der Prozesse bilden. Daher dient die zweite Ebene der Ana-

lyse den Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Vorgänger- und Nachfolgerprozes-

sen (Abb. 4-5). Beispielhafte Anwendungsfälle sind erstens die Überprüfung, ob die 

Zielerreichung eines vorgelagerten Prozesses den Inputbedarf des nachgelagerten 

Prozesses erfüllt, sodass letzterer seinen Beitrag zum Unternehmenserfolg leisten 

kann oder die Zielvorgaben den Entscheidungsträger möglicherweise in eine fal-

sche Richtung lenken. Ein zweiter Anwendungsfall ist das zuvor erläuterte Nachar-

beitsszenario. Die Analyse der Kennzahlendaten der sequentiellen Prozesse würde 

belegen, dass der Output eines vorgelagerten Prozesses die Nacharbeitsminuten des 

nachgelagerten Prozesses verursacht. Somit entsteht Transparenz über die realen 

Ursache-Wirkbeziehungen und eine Verbindung sämtlicher Prozessteile, sodass ge-

mäß des kybernetischen Regelkreisprinzips eine Versorgung mit Feedback- und 

Feedforward-Informationen erfolgt [Alt 2008, 138]. 

 

2. Vorgänger- /-Nachfolgeprozess: Fokus auf Inputgebern für den 

eigenen Prozess und Outputnehmern dessen
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Abb. 4-6: Ebenenmodell für die Digitale Unternehmenssteuerung (Ebene 3) 

 

Obwohl Kennzahlen unterschiedlichen Unternehmensbereichen zugeteilt sind, sind 

diese aufgrund systeminterner Interdependenzen häufig korreliert [Cai et al. 2009, 

514]. So können in Prozessen Probleme entstehen, ohne dass die eigentliche Ursa-

che deutlich ist [Hammer/Hershman 2010, 80; Sterman 2001, 8]. Maßnahmen zur 

Behebung der Probleme können also nicht greifen, da die Wirkung an Stelle der 

Ursache bekämpft wird, weshalb die tatsächliche Ursache zu isolieren und diesbe-

züglich Maßnahmen abzuleiten sind [Hammer/Hershman 2010, 80]. Zu diesem 

Zweck ermöglicht die Verknüpfung und Analyse der Kennzahlendaten von Paral-

lelprozessen gemäß Ebene 3 zu prüfen, wie sich Veränderungen in dem einen Pro-

zess auf einen parallel stattfindenden Prozess auswirken. 

 

 

Abb. 4-7: Ebenenmodell für die Digitale Unternehmenssteuerung (Ebene 4) 
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In der Praxis im Einsatz befindliche Software-Lösungen verbinden in der Regel 

Planungs- und Steuerungsinstrumente nicht von der strategischen bis zur operativen 

Planung, weshalb das Reporting nicht stringent ist [Schön 2018, 26 f.]. Mögliche 

Ursachen sind mangelnder Umsetzungswille sowie eine unzureichende Verfügbar-

keit von (IT-) Werkzeugen. Nichtsdestotrotz sind strategische, taktische und opera-

tive Aufgaben konzern- und weltweit miteinander zu verzahnen [Schön 2018, 9]. 

Daher ist zu prüfen, inwiefern die Erreichung der Ziele von Subprozessen die Er-

reichung der Ziele von Superprozessen herbeiführt. Die Analyse gemäß der vierten 

Ebene unterstützt die Überprüfung der Wirksamkeit der verwendeten Kennzahlen 

im Hierarchiegefüge und somit die Eignung des verwendeten Kennzahlensystems. 

Eine derartige Herangehensweise hilft ferner, Software-Lösungen gezielter zur 

Schließung der analytischen Lücke zwischen operativer und strategischer Planung 

einzusetzen. 

Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass in Ordnungssystemen mit Ursache-Wirkbe-

ziehungen nicht zwangsläufig auch eine Hierarchie von Kennzahlen mit nach oben 

zunehmendem Verdichtungsgrad vorliegen muss [Gladen 2014, 101]. Bei der Ent-

scheidung, welche Ebenen zu untersuchen sind, sind demnach ebenfalls die Cha-

rakteristika des jeweiligen Unternehmens zu berücksichtigen. Des Weiteren setzt 

diese Vorgehensweise voraus, dass bereits ein Kennzahlensystem und eine entspre-

chende Datenbasis existieren, sodass die Wirksamkeit des Kennzahlensystems 

überprüfbar und Schwächen identifizierbar sind23. Da das Management unterschied-

licher Hierarchieebenen unterschiedliche Informationsbedarfe hat, hilft eine derar-

tige Betrachtung auch bei der Auswahl der richtigen zu berichtenden Kennzahlen. 

Dies unterstützt bei der Lösung des in Kapitel 3.2 angesprochenen Problems zu vie-

ler Informationen, ohne richtig informiert zu sein.  

Die Ebenenmodelle sollen die Strukturierung der Datenanalyse unterstützen. Ge-

mäß welcher Ebene die Kennzahlen zu analysieren sind, hängt von dem jeweiligen 

Anwendungsfall ab. Dabei sind die Ebenen bedarfsgerecht zu erfassen, ohne dass 

dies einer Sequenz bedarf: So setzt eine Analyse sequenzieller Abhängigkeiten ge-

mäß Ebene 2 nicht eine vorhergehende Analyse einzelner Prozesse gemäß Ebene 1 

voraus. Nachdem einer oder mehrere Prozesse für eine Analyse definiert und die 

gewünschte Analyseebene ausgewählt wurden, erfolgt die Modellierung der Pro-

zesskennzahlen. 

  

 

23 Die initiale Erstellung von Kennzahlensystemen ohne Kennzahlendaten ist nicht Gegenstand dieser 
Dissertation. 
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4.2.1.3 Modellierung der Prozesskennzahlen 

Komplementär zu kodifizierbarem Wissen existiert in den Köpfen von Fachanwen-

dern Wissen, welches aufgrund der Komplexität und Unstrukturiertheit nicht oder 

nur mit hohem Aufwand in elektronischer Form ablegbar ist [Kemper et al. 2010, 

144]. Andererseits besitzen Entscheidungsträger häufig eine eingeschränkte Per-

spektive hinsichtlich der für eine Entscheidung notwendigen Informationen und 

richten ihre Aufmerksamkeit auf einzelne wenige Kennzahlen [Laney et al. 2012, 

8]. Dabei ignorieren sie die Tatsache, dass Informationen Ergebnisse einer Vielzahl 

an Korrelationen mit anderen Daten sind, deren Berücksichtigung ihre Perspektive 

erweitern würde [Laney et al. 2012, 8]. Allerdings ist auch hier wieder die Balance 

zwischen zu vielen Informationen mit teilweise begrenzter Relevanz und zu weni-

gen Informationen zu finden. Um dies zu unterstützen, ist es sinnvoll, eine innerhalb 

eines Analyseprojektes konsistente und für alle zu betrachtenden Prozesse anwend-

bare Systematik für die Modellierung der Prozesskennzahlen zu nutzen. In der Pra-

xis bewährten sich semi-strukturierte Interviews zwischen einem Methodenspezia-

listen und einem Prozessexperten unter Anwendung eines Leitfadens. Mit dem Ziel 

der Gewinnung spezifischen Wissens, welches aus anderen Quellen als dem impli-

ziten Wissen von Experten nicht oder nur eingeschränkt ermittelbar ist, stellen leit-

fadengestützte Interviews stärker strukturierte Befragungen dar [Kaiser 2014, 35]. 

Sie helfen Fachanwendern ausschließlich Kennzahlen (und keine weiteren Einfluss-

parameter) zu erfassen und gedanklich keine physischen oder organisatorischen 

Perspektiven einzunehmen. 

Vor der Abfrage der Input-, Output-, Stör- und Steuergrößen bieten sich ein bewuss-

tes Abgrenzen des zu untersuchenden Prozesses im Unternehmen und das Heraus-

stellen des konkreten Beitrages für den Unternehmenserfolg an. Anschließend eig-

net sich die SIPOC-Logik (Supplier, Input, Process, Output, Customer) für die Er-

fassung vorgelagerter Prozesse und von diesen benötigter Inputs sowie nachgela-

gerter Prozesse und diesen zur Verfügung gestellter Outputs. Zuletzt sind Einfluss-

möglichkeiten zur Steuerung des Prozesses sowie störende Einflussgrößen zu erfra-

gen. Auf diese Weise erreicht man mittels eines standardisierten Vorgehens rele-

vante und vergleichbare Ergebnisse basierend auf implizitem Wissen von Experten. 

Überdies schafft man somit Bewusstsein über die Unternehmensprozesse, deckt De-

fizite auf und regt zur Reflexion an. Nicht zuletzt wird in diesem Schritt validiert, 

ob die ausgewählten Kennzahlen gemäß ihrer Berechnungs- und Prozesslogik für 

das jeweilige Analyseziel geeignet sind [Interview 09.02.2018]. 

Mit Hilfe einer solchen Systematik erfolgt eine qualitative Erfassung von Informa-

tionen. Diese stellt im Gegensatz zu den in Kapitel 3.5 dargelegten qualitativen An-

sätzen der Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen jedoch 

nur eine initiale Informationsbasis dar, welche Kennzahlen quantitativ zu analysie-

ren sind und welche Rolle sie in dem entsprechenden Prozess einnehmen. Eine Dis-

kussion oder Erfassung von Beziehungen zwischen diesen erfolgt nicht. Auf diese 

Weise reduziert sich der zeitliche Aufwand der Erfassung. Ein Beispiel für einen 

solchen Leitfaden befindet sich in Abb. 0-2 im Anhang. Nach der Durchführung 

eines solchen Interviews steht fest, welche Daten für die Analyse notwendig sind. 
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4.2.1.4 Beschaffung der Kennzahlendaten 

In der Praxis liegen Daten häufig über viele Tabellen oder diverse (Sub-) Systeme 

verteilt vor, weshalb diese zunächst extrahiert werden müssen [van der Aalst 2011, 

9]. Dies erzeugt bereits vor der eigentlichen Analyse erhebliche Aufwände. Hinzu 

kommen Zugriffsbeschränkungen, welche in Kombination mit den übrigen genann-

ten Faktoren den in Kapitel 3.2 angesprochenen begrenzten Zugriff auf die Daten 

für die Fachbereiche begründen. Um prozess- und hierarchieübergreifende Daten 

zusammenzuführen, sind zusätzlich je nach Unternehmensbereich häufig Hierar-

chie-, Ressort- oder Abteilungsgrenzen zu überwinden. Sind diese Hürden genom-

men, folgen Herausforderungen aufgrund unterschiedlicher Konventionen zur Da-

tenablage, unterschiedlicher gespeicherter Zeiträume sowie unterschiedlicher Ag-

gregationsgrade der Kennzahlen [Witten et al. 2011, 52].  

Angesichts dessen ist, bis sich flächendeckende Konzepte zur Lösung dieser Prob-

leme in den Unternehmen etabliert haben, die Beschaffung der Kennzahlendaten 

ein nicht zu unterschätzendes Element für die Durchführung von Analysen. Nicht 

zuletzt, da der Fachanwender bei der eigenverantwortlichen Analyse Kriterien, die 

an die Daten gestellt werden (z. B. Vollständigkeit, Relevanz, Konsistenz [Schön 

2018, 291]) sicherstellen muss. Je nach technischer Implementierung sind zudem 

weitere Anforderungen an den Datensatz zu erfüllen (beispielhafte Anforderungen 

für konkrete Umsetzungsfälle sind in Kapitel 5 genannt).  

4.2.1.5 Datenimport 

Die zusammengetragenen Daten müssen anschließend je nach technischer Lösung 

vor oder nach dem Import der Daten in die Software, in Tabellen zusammengeführt 

werden. Dabei sind zum Beispiel mögliche Datenfehler oder unterschiedliche Ta-

bellenschlüssel zu berücksichtigen [Witten et al. 2011, 52], da die Analyseergeb-

nisse letztlich nur so gut sind, wie der eingegebene Dateninput ist [Schön 2018, 

290]. Darauf folgt die Bereinigung der Daten. Diese sollte unter der Prämisse, die 

Daten geringstmöglich zu verändern, erfolgen, sodass deren Objektivität erhalten 

bleibt. Ausreißer, fehlende (z. B. NaN) und fachlich unplausible Werte sind zu ent-

fernen. Dabei ist es ist wichtig, einen permanenten Austausch mit Prozessexperten 

aufrecht zu erhalten, um keine für den Prozess charakteristischen Ausprägungen zu 

beeinflussen und relevante Daten auszuwählen. Prinzipiell besteht die Möglichkeit, 

dass Anomalien (Ausreißer), welche aus statistischer Sicht vermutlich nicht den Re-

gelbetrieb widerspiegeln, trotzdem in der Analyse zu betrachten sind, da Experten 

diese als normale Prozesserscheinungen identifizieren [Rodriguez et al. 2009, 107]. 

Dies können beispielsweise Einflüsse aufgrund von Interdependenzen zu anderen, 

bedeutsamen Prozessen sein. 

Es besteht die Möglichkeit, die Datenbereinigung (teilweise) zu automatisieren. So 

kann sich zum Beispiel je nach Anwendungsfall das automatische Entfernen von 

Dubletten anbieten [Schön 2018, 295]. Andere Verfahren berechnen den getrimm-

ten Mittelwert eines Datensatzes, bei welchem vor der Mittelwertberechnung die 
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fünf kleinsten und fünf größten Werte gelöscht werden [Cleff 2015, 39]. Es gibt 

Fälle, in denen solche Verfahren durchaus sinnvoll sind, allerdings äußerten Kenn-

zahlenexperten in einem Anwenderworkshop, dass sie die Kontrolle über die Daten 

behalten wollen und keine automatisierte Datenbereinigung wünschen. Hier zeigte 

sich wieder deutlich, dass das Vertrauen der Anwender in die angebotenen Lösun-

gen von sehr großer Bedeutung ist. 

Auf weitere vorbereitende Tätigkeiten oder Modelle für die Durchführung von Da-

tenanalysen im Allgemeinen (z. B. CRISP-DM, KDD) wird nicht weiter eingegan-

gen, sondern auf Autoren wie [Cios et al. 2007, 17 ff.] verwiesen. Nach Beendigung 

des Datenimports, der Zusammenführung und Bereinigung der Daten ist die Initia-

lisierungsphase abgeschlossen und die eigentliche Analyse folgt. 

4.2.2 Analyse 

Während die Initialisierungsphase der Erfassung der notwendigen Datengrundlage 

dient, deckt die Analysephase mittels quantitativer Verfahren Informationen auf, 

die in den Daten enthalten sind. Dazu steht eine Vielzahl von Analysemethoden zur 

Verfügung, aus denen geeignete Algorithmen für die „…sinnvolle Verknüpfung 

mehrerer Methoden zur Unterstützung einer Klasse von Entscheidungsaufgaben…“ 

[Kemper et al. 2010, 112] auszuwählen sind. Diese Techniken erzeugen Modelle 

der Beziehungen zwischen den Kennzahlen, welche für den Anwender nutzbar sind. 

Sie sind je nach Anwendungsfall gemäß der Leitmerkmale aus Kapitel 3.7 wie 

Nachvollziehbarkeit der Ergebnisentstehung oder Generalisierbarkeit sowie weite-

rer fallspezifischer Kriterien (Vorhersagegenauigkeit, Robustheit24, Charakteristika 

der Daten25 usw.) auszuwählen.  

Je nach Konstellation der Anforderungen sind einzelne Analysemethoden besser 

oder schlechter geeignet. Die richtigen Algorithmen sowie eine ständige Optimie-

rung sind für die Güte der Ergebnisse entscheidend [Kieninger et al. 2015, 8]. Für 

einen nachhaltigen Einsatz im Unternehmen ist es dabei hilfreich, zuerst sukzessive 

das Vertrauen in die neuen Ansätze und die erzeugten Ergebnisse zu entwickeln 

[Kieninger et al. 2015, 11]. Dazu eignet sich in vielen Fällen in einem ersten Schritt 

die Deskription/Diagnostik. 

  

 

24 Statistische Methoden, die das Problem des Umgangs mit Ausreißern adressieren, werden als robust 

bezeichnet [Witten et al. 2017, 317]. Im Fokus steht dabei unter anderem die Vermeidung von Over- 

bzw. Underfitting (siehe Kapitel 3.5). 
25 Z. B. numerisch, binär, kategorisch. 
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4.2.2.1 Deskription/Diagnostik 

Die Ermittlung und Visualisierung von Zusammenhängen zwischen mehreren 

Kennzahlen ermöglicht eine höhere Entscheidungsqualität [Hesse 2015, 192]. Dies 

fällt in den Bereich der Deskription/Diagnostik, welche alle Verfahren zur Be-

schreibung von Daten für das Gewinnen von Informationen umfasst [Cleff 2015, 4] 

und sich somit insbesondere für Einflussfaktorenanalysen eignet. Unter diese Ana-

lysen fallen Fragestellungen wie (siehe Abb. 4-8): Wie wirken einflussgebende 

Kennzahlen auf die Zielgröße? Zu deren Beantwortung ist anhand der Daten zu 

prüfen, ob zwischen zwei oder mehreren Kennzahlen eine starke, schwache oder 

keine Beziehung vorliegt. Liegt eine starke Beziehung vor, ist die Kennzahl zukünf-

tig für die Prozesssteuerung zu berücksichtigen, ist die Beziehung schwach ausge-

prägt, wird eine geringe prozessuale Auswirkung induziert. Insofern kann beispiels-

weise die Wirksamkeit von Steuergrößen überprüft werden. Allerdings ist eine 

starke Beziehung nicht nur ein Indikator für eine mögliche kausale Beziehung, son-

dern kann auch für Redundanz der Kennzahlen sprechen [Peral et al. 2017, 79]. Je 

nach abschließender Einschätzung von Prozessexperten sind auf diese Weise redun-

dante Kennzahlen zu identifizieren und zu entfernen, was den unternehmerischen 

Aufwand, diese Kennzahlen zu erfassen, zu speichern und zu berichten, reduziert. 

Gleichermaßen ist dies ein Schritt in die Richtung, das Management mit der richti-

gen Menge relevanter Informationen zu versorgen. Ferner erlauben deskriptive/di-

agnostische Verfahren, zu untersuchen, ob die Beziehung statistisch positiv oder 

negativ ist. Liegt eine positive Beziehung vor, steigt oder fällt die eine Größe, wenn 

die andere steigt oder fällt. Liegt eine negative Beziehung vor, steigt die eine Größe, 

wenn die andere fällt. 

Eine weitere Fragestellung ist, ob die Einflussgrößen so wirken, wie es die Prozess-

experten erwarten oder ob die in den Daten enthaltenen Informationen vom impli-

ziten Wissen abweichen. Auf diese Weise lassen sich Kennzahlen identifizieren, die 

zwar zur Steuerung genutzt werden, aber eigentlich einen geringen Wirkungsgrad 

aufweisen.  

 

 

Abb. 4-8: Erkenntnisbeiträge der Deskription/Diagnostik 

 

Deskription / Diagnostik

Einflussfaktorenanalyse

• Wie wirken einflussgebende Kennzahlen 

(Input-, Steuer-, Störgrößen) auf die 

Zielgröße(n) (Output)? 

• Wirken genutzte Steuergrößen wie 

erwartet?

• Existieren andere wirksame Größen, die 

zur Steuerung genutzt werden sollten?
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Mit Hilfe der Deskription/Diagnostik sind also aufgestellte Hypothesen überprüf-

bar: So ist es möglich, die in Kapitel 4.2 erwähnte Situation, dass ein Meister den 

Eindruck hat, dass die Hallentemperatur einen Einfluss auf die Anlagenverfügbar-

keit hat, auf diese Weise zu untersuchen. Anhand einer diagnostischen Analyse 

wäre demnach zu prüfen, ob die Kennzahl Anlagenverfügbarkeit schlechtere Werte 

aufweist, wenn die Werte für die Hallentemperatur steigen oder nicht. Erfolgt diese 

Analyse unter Einbeziehung weiterer prozessrelevanter Daten, besteht auch die 

Möglichkeit, bisher unbekannte Beziehungen zu entdecken und zusätzliche wirk-

same Größen zur Steuerung zu identifizieren. So könnte die Hallentemperatur even-

tuell auch einen Einfluss auf andere Kennzahlen haben, was die Datenanalyse für 

den Menschen aufgrund eines geringeren Abstraktionsgrades sichtbar macht. 

Umsetzen lassen sich diese Analysen mit verschiedenen Algorithmen, von denen 

hier nur einige Beispiele aufgeführt werden (siehe Tabelle 4-1): In Kapitel 3.5 wur-

den wiederholt Korrelationsanalysen genannt. Anhand des Korrelationskoeffizien-

ten nach Bravais-Pearson sind beispielsweise lineare Zusammenhänge zwischen 

Variablenpaaren bestimmbar [Cleff 2015, 98]. Sind die notwendigen Anforderun-

gen (wie Linearität oder metrische Skalenniveaus) für dessen Anwendung nicht er-

füllt, ist unter anderem der Rangkorrelationskoeffizient nach Spearman eine Alter-

native. Dieser berechnet keine linearen Beziehungen sondern den monotonen Zu-

sammenhang zwischen zwei Rangreihen [Cleff 2015, 102]. Falls nicht nur paar-

weise Analysen zwischen mehreren Kennzahlen durchgeführt werden sollen, son-

dern die kombinierte Auswirkung mehrerer Kennzahlen auf eine Zielgröße benötigt 

wird, eignet sich beispielsweise die in den untersuchten wissenschaftlichen Ansät-

zen (siehe Kapitel 3.5) wiederholt angewandte multivariate lineare Regression.26  

Wie in Kapitel 2.4 erwähnt, gibt es komplementäre, konkurrierende oder unabhän-

gige Ursache-Wirkbeziehungen. Eine komplementäre Beziehung zeigt sich durch 

eine starke, positive Verbindung, eine konkurrierende Beziehung durch eine starke, 

negative Verbindung und Unabhängigkeit durch keine Verbindung in der Daten-

analyse. Diese sind durch die genannten Verfahren ermittelbar. [Kieninger et al. 

2016, 242] kritisieren reine Korrelationsmodelle für strategische Entscheidungen 

und Szenario-Modellierungen als unzureichend, da diese keine Aussagen über kau-

sale Beziehungen zwischen den Kennzahlen liefern. In der Tat impliziert eine be-

tragsmäßig hinreichend große Korrelation nicht automatisch Kausalität [Cleff 2015, 

124]. Ebenso ist aus der reinen Datenanalyse nicht erkennbar, ob ein direkter oder 

indirekter Zusammenhang zwischen zwei Variablen besteht, wie die tatsächliche 

Wirkrichtung ist (ob A auf B oder B auf A wirkt) oder ob es eine dritte Variable 

gibt, durch die (fälschlicherweise) eine statistische Beziehung erkennbar ist (Medi-

ation). Korrelationen ergeben sich manchmal rein zufällig, weshalb ein hinreichend 

großer Koeffizient ohne tatsächliche Ursache-Wirkbeziehung eine so genannte 

Scheinkorrelation darstellt [Cleff 2015, 124]. Eine fehlende Korrelation schließt 

überdies eine Kausalbeziehung nicht aus. 

 

26 Weitere Erkenntnisse können darüber hinaus die Granger Kausalität, Moderation und Mediation (siehe 
[Cleff 2015]) sowie partielle Korrelationen und Kreuzkorrelationen liefern (siehe [Field 2013]). 
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Algorithmen Charakteristika Interpretationshinweise 

Korrelations-

koeffizient 

nach Bravais-
Pearson  

- Paarweise Analyse von Variablen 
- Setzt Linearität der statistischen Be-

ziehung voraus 

- Eignet sich für metrisch skalierte Va-
riablen 

- Enthalten keine Aussagen über Kau-

salität zwischen den Variablen 
- Direkte / indirekte Zusammenhänge 

sind nicht ablesbar 

- Aussagen bezüglich der Wirkrich-

tungen der Variablen sind nicht mög-

lich 

- Zufällige statistische Beziehungen 
sind möglich 

- Nicht erkannte Beziehungen können 

existieren 

Korrelations-

koeffizient 

nach Spearman 

- Paarweise Analyse von Variablen 

- Für die Analyse monotoner Zusam-

menhänge geeignet 
- Eignet sich für metrisch skalierte so-

wie kategorische Variablen 

Multivariate 

Regression - Analyse des Einflusses mehrerer Prä-
diktorvariablen auf eine abhängige 

Variable 

- Erzeugt lineare Funktion 
- Setzt Linearität der statistischen Be-

ziehung voraus 

- Eignet sich für metrisch skalierte Va-
riablen 

- Trendbrüche in den Daten können das 

Ergebnis negativ beeinträchtigen 

Tabelle 4-1: Kurzbeschreibung deskriptiver/diagnostischer Algorithmen 

 

Auch unter Anwendung alternativer Algorithmen stellen sich ähnliche Herausfor-

derungen, weshalb es von besonderer Bedeutung ist, dass Fachexperten relevante 

Daten auswählen, um die Wahrscheinlichkeit zufälliger Korrelationen zu reduzie-

ren. Außerdem sind die ermittelten Ergebnisse kritisch zu hinterfragen und Ent-

scheidungen nach Abgleich mit Expertenwissen zu treffen (siehe hierzu Kapitel 

4.2.3). Da dennoch gemeinsame Trends und ähnliche Verläufe der Daten identifi-

zierbar sind, eignen sich diese Algorithmen zur Entscheidungsunterstützung. [Co-

kins 2013, 72] konstatiert, dass Scorecards und Dashboards durch den Einsatz von 

Korrelationsanalysen für Kennzahlen die Optimierung hinsichtlich deren Steuerung 

und Komplexität ermöglichen. Bei Bedarf existieren zudem weitere prüfende Ver-

fahren wie Signifikanztests oder Kovarianzanalysen (siehe dazu [Field 2013]). 

Konnte durch die deskriptive/diagnostische Analyse ein tiefergehendes Verständnis 

für die Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen gewonnen werden, bieten 

prädiktive Analysen weiterführende Funktionen. 
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4.2.2.2 Prädiktion 

Obwohl die Grenzen zwischen Prädiktion und Deskription/Diagnostik angesichts 

der anwendbaren Algorithmen nicht scharf sind, ist eine Unterscheidung für das 

Verständnis sinnvoll [Fayyad et al. 1996a, 44]. Dies bezieht sich insbesondere auf 

die in Kapitel 2.5 genannte Anforderung an die Digitale Unternehmenssteuerung, 

dass vermehrt eine proaktiv-prognostizierende Prozesssteuerung anstelle reaktiv-

analytischer Auswertungen treten soll. Unternehmen besitzen heutzutage bereits 

Werkzeuge zur zukunftsorientierten Steuerung auf Basis traditioneller Planungen 

und Prognosen, die auf den Einschätzungen der Führungskräfte basieren und das 

Fundament ganzheitlicher Steuerung, Gestaltung und Koordination im Unterneh-

men bilden [Schön 2018, 435]. Folglich ist die Ableitung proaktiver Maßnahmen 

bezüglich der Kennzahlensteuerung von manuell erstellten und auf Erfahrungswis-

sen basierenden Prognosen abhängig [Cundius 2018, 184]. Die dabei in manchen 

Fälleb durchgeführten Analysen historischer Daten erfordern umfassende manuelle 

Analysen mit verschiedenen Algorithmen bis schließlich ein Vorhersagemodell zur 

Verfügung steht [Castellanos et al. 2005, 2]. [Cokins 2013, 72] nennt drei Strate-

gien, wie Vorhersagen beispielsweise in der Finanzindustrie durchgeführt werden: 

Single Best Guess. In der jährlichen Finanzplanung sagen Manager das 

erwartete Umsatzvolumen für das Sortiment, Arbeitskosten und Einkaufs-

preise voraus. Diese Einzelschätzungen werden anschließend zu einer Ge-

samtschätzung aggregiert. 

Worst, Baseline, and Best Likely Outcomes. Ein fortgeschrittenerer An-

satz berücksichtigt drei Arten von Ergebnissen: Den schlechtesten Fall, ein 

Grundlagenszenario und das wahrscheinlichste Ergebnis. Für jedes Szena-

rio erfolgt eine Berechnung der Wahrscheinlichkeiten, welche wiederum 

aggregiert werden und ein Spektrum von Resultaten liefern.  

Multiple Probabilistic Scenarios. Im komplexesten Fall erfolgt eine 

Schätzung der Verteilung jeder verfügbaren Variable in Form der Abwei-

chungen von den Ausgangswerten (z. B. -10% oder +20%) und die Ablei-

tung einer Vielzahl von Verteilungskurven. Somit verbessern sich die Zu-

verlässigkeit der Vorhersagen und das Verständnis der Variablen als Trei-

ber der Ergebnisse, welche proaktiv steuerbar sind. 

 

Wenn sich die Rahmenbedingungen ändern, müssen diese Modelle aktualisiert wer-

den, was, insbesondere bei einer sehr großen Anzahl an zu analysierenden Kenn-

zahlen, zusätzlich zu der initialen Erstellung durch die Abhängigkeit von Erfah-

rungswissen hohe Aufwände verursacht [Castellanos et al. 2005, 2]. Zudem sind für 

solche Vorhersagen notwendige Ressourcen in der Regel innerhalb von (Produkti-

ons-) Unternehmen nicht flächendeckend verfügbar. Das Verhalten hoch komplexer 

Systeme ist ferner auf diese Weise nur sehr eingeschränkt vorhersagbar [Rüegg-

Stürm 2014, 9]. Daher ist eine Automatisierung der Vorhersagen notwendig [Cas-

tellanos et al. 2005, 2]. 
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Einen weiteren zu berücksichtigenden Aspekt bildet die große Nachfrage nach Si-

mulationen, um das Verständnis der Auswirkungen von Maßnahmen auf andere 

Kennzahlen zu verbessern (Kapitel 2.3.4, [Hesse 2015, 177; van der Aalst 2011, 

57]). Für die Durchführung von Simulationen erfolgt die formale Abbildung des zu 

untersuchenden Systems in einem Modell. Dieses nutzt zur Nachstellung von Ein-

flüssen eingegebene Werte als Input für die Berechnung bestimmter Modellgrößen 

zur Gewinnung von Erkenntnissen [Wilde/Hess 2007, 282]. Nach der Modellerstel-

lung manipuliert der Mensch das Modell, was zu zusätzlichen Informationen über 

das Modell selbst, aber auch über das Original, führt und Prognosen hinsichtlich des 

zukünftigen Verhaltens des geänderten Originals erlaubt [Trier et al. 2013, 59]. Der 

[Verein Deutscher Ingenieure 2016, 2] definiert daher eine Simulation als das 

"Nachbilden eines dynamischen Prozesses in einem System mithilfe eines experi-

mentierfähigen Modells, um zu Erkenntnissen zu gelangen, die auf die Wirklichkeit 

übertragbar sind."  

Bestehende Kennzahlensysteme sind als Simulationsmodelle für das Abschätzen 

der Wirkungen von Handlungsalternativen nutzbar [Gladen 2014, 27]. Die gelern-

ten mentalen Modelle sind dazu für Teile des Prozesssystems häufig zuverlässig 

und hinreichend genau. In komplexen Systemen stoßen diese aber an ihre Grenzen 

[Forrester 2009, 10]. Computersimulationen sind hingegen in der Lage, auch das 

Verhalten komplexer Systeme aufzudecken [Forrester 2009, 10]. Fortgeschrittene 

Analysemethoden sind eine Möglichkeit, diese zu realisieren. Das zeigt sich in der 

in Kapitel 3.4 genutzten Definition von Advanced Analytics, in welcher Simulati-

onsfunktionen bereits eingeschlossen werden. Insofern bietet sich die Kombination 

fortgeschrittener Analysemethoden zusammen mit Kennzahlensystemen für Simu-

lationen an.  

Mit Hilfe prädiktiver Algorithmen „…werden aus granularen Daten automatisiert 

Prognosen generiert, die eine höhere Treffsicherheit als traditionell erstellte Vor-

hersagen haben. Auf Grundlage dieser mit hoher Wahrscheinlichkeit zutreffenden 

Prognosen können Unternehmen nach vorne gerichtete Maßnahmen erarbeiten, um 

die erwartete Entwicklung positiv zu beeinflussen.“ [Mehanna et al. 2015, 29] Sie 

lernen anhand statistischer und mathematischer Verfahren Modelle über die Abhän-

gigkeiten der zugrunde liegenden Vergangenheitsdaten und stellen Prognosefunk-

tionalitäten zur Verfügung [Chamoni/Gluchowski 2017, 11; Schön 2018, 54]. Dies 

erlaubt, aus einer Vielzahl von Variablen Verhaltensweisen und Trends zu erkennen 

und unerwartete Erkenntnisse zu gewinnen [Halper 2014, 3]. 

[Malina et al. 2006, 939] sprechen von der `black box of predictive ability´, durch 

welche unternehmerische Vorteile entstehen und erzeugen somit Parallelen zu der 

Interpretation einer Black Box aus Kapitel 3.6. Mit Hilfe von Vorhersagealgorith-

men lässt sich untersuchen, ob und in welcher Form Ursache-Wirkbeziehungen vor-

liegen und wie sich die betrachteten Outputgrößen sehr wahrscheinlich verhalten 

werden, ohne im Detail zu untersuchen, warum diese Beziehungen bestehen. Der-

artige prädiktive Analysen entwickeln sich mehr und mehr zu einem Entscheidungs-

vorteil für das Erreichen angestrebter Ergebnisse [Halper 2014, 3], weshalb diese 

auch für die Analyse von Kennzahlenrelationen Anwendung finden sollten.  
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Indem abhängige Variablen (Zielgrößen bzw. Outputgrößen) auf Basis quantitativ 

beschriebener Ursache-Wirkbeziehungen mit den relevanten Einflussgrößen ge-

schätzt beziehungsweise prognostiziert werden, ist überprüfbar, ob angestrebte Pro-

zessergebnisse erreicht oder verfehlt werden [Backhaus et al. 2016, 52, 64]. Ver-

zielte Kennzahlen besitzen Grenzwerte, die festlegen, ob eine Zielvorgabe erreicht 

(Ampelfarbe: grün) ist oder nicht (Ampelfarbe: rot). Mit Hilfe prädiktiver Verfah-

ren ist also frühzeitig erkennbar, ob der Wert zukünftig wahrscheinlich grün oder 

rot ist, sodass daraufhin eine Abstimmung der nächsten Maßnahmen zur Vermei-

dung eines unerwünschten Ergebnisses erfolgen kann [Castellanos et al. 2005, 2]. 

Dabei ist nicht maßgeblich, ob die Vorhersage 100%27 genau ist [Castellanos et al. 

2005, 2], sondern wie sich das Ursache-Wirkgefüge mit hinreichender Wahrschein-

lichkeit verhalten wird und durch welche Einflussgrößen dieses Ergebnis zustande 

kommt. So können kombinierte Einflüsse mehrerer Faktoren betrachtet und nicht-

triviale Vorhersagen [Witten et al. 2011, 5] gemacht werden.  

Wie bereits angedeutet, ermöglicht die Prädiktion zudem ´What-if Analysen´, um 

im Sinne einer Simulation zu beantworten, wie eine Zielgröße auf die Veränderung 

eines (oder mehrerer) Einflussfaktors reagiert (siehe Abb. 4-9). Ohne in den realen 

Prozess eingreifen zu müssen, sind somit die Auswirkungen von Prozessmodifika-

tionen untersuchbar [Tröger 2014, 151]. Ebenfalls von großer Relevanz für das Ma-

nagement ist, welche der Modellgrößen den stärksten (positiven oder negativen) 

Einfluss auf die Zielgröße(n) hat. Durch die Prädiktion können werttreibende Fak-

toren hinsichtlich ihrer Ergebniswirkung analysiert werden [Schön 2018, 437]. Ba-

sierend darauf leiten sich Empfehlungen für die Prozesssteuerung ab [van der Aalst 

2011, 257]. Indem transparent ist, welche Größen stark oder schwach, positiv oder 

negativ auf eine oder mehrere definierte Zielgrößen wirken, ist es möglich, die ef-

fizienteste Maßnahme mit dem besten Verhältnis zwischen Eingriffskosten und Er-

gebniswirkung auszuwählen. So kann eine Kennzahl zwar besonders stark im Sinne 

der angestrebten Ergebnisse Einfluss nehmen, deren Manipulation jedoch sehr hohe 

Kosten verursachen. Möglicherweise ist dann eine Alternative mit einer geringeren 

Ergebniswirkung aber deutlich geringeren Eingriffskosten für diesen spezifischen 

Fall besser geeignet. Darüber hinaus liefert dies eine quantitative Grundlage, um zu 

prüfen, welche Kennzahlen überhaupt für die Steuerung der Zielgröße(n) dienlich 

oder gegebenenfalls redundant sind [Shin et al. 2015, 982]. Durch die Konzentration 

auf die wesentlichen Größen kann also die Komplexität der Prozesssteuerung ver-

ringert werden. Der hohe Automatisierungsgrad bei der Erstellung und Aktualisie-

rung der Modelle reduziert außerdem den Aufwand für Vorhersagen deutlich, 

wodurch die Effizienz steigt [Kieninger et al. 2015, 6]. Zudem verbessert sich die 

Effektivität der Unternehmenssteuerung durch zukunftsgerichtete, proaktive Maß-

nahmen [Kieninger et al. 2015, 6].  

 

27 Im Gegensatz dazu ist in anderen Anwendungsbereichen prädiktiver Analyseverfahren eine möglichst 
genaue Vorhersage von enormer Bedeutung. Wird beispielsweise im Rahmen von Predictive Main-

tenance ein Teil zu früh ausgetauscht, wird dessen Leistungsfähigkeit nicht genutzt. Wird es zu spät 

ausgetauscht, fällt die Maschine aus und ist nicht einsatzfähig. In beiden Fällen entsteht wirtschaft-
licher Schaden. 
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Abb. 4-9: Erkenntnisbeiträge der Prädiktion 

 

In dem in den Kapiteln 1 und 1.3 erläuterten Beispiel, in welchem die verzögerte 

Anlieferung von Teilen aufgrund blockierter Autobahnen den reibungslosen Pro-

duktionsablauf gefährden könnten, könnte sich die Prädiktion produktionsrelevan-

ter Kennzahlen angesichts der Einflussgrößen Wetter und Stau anbieten. Somit 

ließe sich die zu erwartende Auswirkung vorhersagen. Außerdem hätten Entschei-

dungsträger mit einem solchen Modell die Möglichkeit, Maßnahmen zu simulieren 

und wiederum deren Wirkung zur Vermeidung eventueller negativer Effekte zu un-

tersuchen. Somit könnten sie letztlich geeignete Eingriffe für die Prozesse ableiten, 

noch bevor es zu den prognostizierten Effekten kommt. 

Die meisten Anwendungen, die prädiktive Funktionalitäten beinhalten, fordern vom 

Anwender zu entscheiden, welche Techniken einzusetzen sind, wie die statistischen 

Ergebnisse zu analysieren sind und wie die Parametrisierungen erfolgen müssen 

oder es werden einfach in jeder Situation dieselben Algorithmen angewendet [Cas-

tellanos et al. 2005, 8]. Im ersten Fall ist umfassendes Know-how vonnöten, wäh-

rend der zweite Fall ineffizient ist [Castellanos et al. 2005, 8]. Daher ist ein Mittel-

weg zwischen diesen beiden Extremfällen zu finden, der einerseits zuverlässige In-

formationen sowie andererseits ein hinreichendes Maß an einfacher Interpretier- 

und Bedienbarkeit aufweist.  

Als prädiktive Analysemethoden eignen sich unter anderem lineare Regressionen 

und Entscheidungsbäume (Kapitel 3.5, [Chamoni/Gluchowski 2017, 11; Rodriguez 

et al. 2009, 106]), welche auch in der Praxis überwiegend Anwendung finden (siehe 

Abb. 4-10). 
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Abb. 4-10: In Unternehmen eingesetzte prädiktive Algorithmen [Halper 2014, 18] 

 

Der primäre Anwendungsbereich von Regressionsverfahren ist die quantitative Be-

schreibung und Erklärung von Ursache-Wirkbeziehungen [Backhaus et al. 2016, 

64]. Wie in Kapitel 3.3 erwähnt, bieten bereits lineare Verfahren interessante Ein-

blicke in die in den Daten enthaltenen Informationen. Die lineare Regression, wel-

che ebenfalls für die Deskription/Diagnostik einsetzbar ist, verdeutlicht, dass eine 

vollständige methodische Abgrenzung zwischen den Analysegruppen nicht mög-

lich ist. Es handelt sich dabei um eine Schätzgerade, die den Einfluss einer oder 

mehrerer unabhängiger Variablen auf eine abhängige Variable mittels einer linearen 

mathematischen Funktion schätzt und in der Automobilindustrie beispielsweise für 

Absatzprognosen im Einsatz ist [Cleff 2015, 139; Schön 2018, 383]. Eine Möglich-

keit die Funktion zu bilden ist, die Summe der quadrierten Abweichungen der tat-

sächlichen Datenpunkte von den jeweiligen Punkten auf der Geraden zu minimieren 

(Ordinary Least Squares Regression (OLS)). Entscheidungsbäume nutzen ebenfalls 

mehrere einflussgebende Variablen für die Vorhersage einer Zielvariablen. Die 

Verzweigungen des Baumes stellen die Fragestellungen und die Äste die unter-

schiedlichen Antwortmöglichkeiten dar, sodass Entscheidungswege interpretierbar 

sind [Schön 2018, 383].  

Der Einsatz prädiktiver Verfahren unterliegt je nach eingesetzter Analysemethode 

zu berücksichtigenden Einschränkungen. So benötigt zum Beispiel die multivariate 

lineare Regression unter anderem eine linear beschreibbare Datenbasis, welche met-

risch skaliert und normalverteilt ist. Trendbrüche in den Daten können das Ergebnis 

somit verschlechtern.  Hinzu kommen im Allgemeinen der Deskription/Diagnostik 

ähnliche zu beachtende Aspekte: Eine erkannte Beziehung muss nicht existieren 
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und eine nicht erkannte Beziehung kann trotzdem existieren. Ohne Zutun von Ex-

pertenwissen ist das automatische Schließen auf Kausalbeziehungen oder Wirkrich-

tungen also nicht möglich [Backhaus et al. 2016, 65]. Ein wichtiges Charakteristi-

kum prädiktiver Verfahren ist überdies, dass Vorhersagemodelle komplett ver-

fälscht werden, wenn für den Prozess bedeutsame Einflussgrößen nicht enthalten 

sind [Shimizu et al. 2006, 3282]. Außerdem sind verschiedene Verfahren unter-

schiedlich robust und unterscheiden sich in ihrer Empfindlichkeit bezüglich mögli-

cher Ausreißer in den Datensätzen. Auch erlauben sie häufig keine Analyse von 

Auswirkungen, die ausschließlich eintreten (oder um ein Vielfaches stärker eintre-

ten) wenn zwei oder mehrere bestimmte Ereignisse in Kombination wirken. Eine 

Zusammenfassung dessen enthält Tabelle 4-2. 

 

Algorithmen Charakteristika Interpretationshinweise 

Multivariate 

Regression 
- Analyse des Einflusses mehrerer Prä-

diktorvariablen auf eine abhängige 
Variable 

- Erzeugt lineare Funktion 

- Setzt Linearität der statistischen Be-
ziehung voraus 

- Eignet sich für metrisch skalierte Va-

riablen 
- Trendbrüche in den Daten können das 

Ergebnis negativ beeinträchtigen 

- Enthalten keine Aussagen über Kau-

salität zwischen den Variablen 
- Direkte / indirekte Zusammenhänge 

sind nicht ablesbar 

- Aussagen bezüglich der Wirkrich-
tungen der Variablen sind nicht mög-

lich 

- Zufällige statistische Beziehungen 
sind möglich 

- Nicht erkannte Beziehungen können 

existieren 
- Negative Beeinflussung durch Feh-

len bedeutsamer Prädiktoren 

- Auswirkungen sich verstärkender 

Effekte kombinierter Ereignisse nur 

eingeschränkt abbildbar 

Entschei-

dungsbaum - Analyse des Einflusses mehrerer Prä-
diktorvariablen auf eine abhängige 

Variable 

- Erzeugt Baumstruktur 
- Knotenpunkte enthalten Entschei-

dungsregeln, sodass eindeutige Pfade 

definiert werden 
- Eignet sich für metrische und katego-

rische Variablen 

Tabelle 4-2: Kurzbeschreibung prädiktiver Algorithmen 

 

Nichtsdestotrotz bieten prädiktive Verfahren eine Vielzahl an Vorteilen, die für die 

Digitale Unternehmenssteuerung überwiegen. Zudem sind viele Auswirkungen der 

Hürden entweder durch die Auswahl fallspezifisch gut geeigneter Analysemetho-

den bei der Konzeption sowie Lerneffekte des Anwenders durch den praktischen 

Einsatz auflösbar. Vor diesem Hintergrund steigt die Bedeutung sukzessive Ver-

trauen bildender Maßnahmen nochmals, um einen flächendeckenden Einsatz zu er-

reichen [Mehanna et al. 2015, 32]. Ferner sei noch einmal darauf hingewiesen, dass 

im Kontext der Digitalen Unternehmenssteuerung für die Bildung des Verständnis-

ses für Ursache-Wirkbeziehungen und für die Vorhersage der möglichen Über-

schreitung von Grenzwerten kleinere Ungenauigkeiten bei der Prädiktion zu Guns-
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ten der ´weichen´ Faktoren wie Nachvollziehbarkeit und Generalisierbarkeit hin-

nehmbar sind. Für die Entscheidung, welches Verfahren fallspezifisch eingesetzt 

werden kann, eignen sich Übersichten, wie die von [Casares 2019] (Tabelle 0-1 im 

Anhang). 

[van Helden et al. 2018, 203] nutzen sowohl deskriptive/diagnostische, als auch 

prädiktive Verfahren zur Quantifizierung von Einflussgrößen für die Konstruktion 

eines präskriptiven Optimierungsmodells. Diese Analysegruppe wird folgend be-

trachtet. 

4.2.2.3 Präskription 

Vielfältige Faktoren können Entscheidungen hinsichtlich der Geschäftsprozesse be-

einflussen. Einige Vertreter nennen [van Helden et al. 2018, 202] in Anlehnung an 

[Di Ciccio et al. 2015]:  

• Wissen: Aus informationsgenerierenden Aktivitäten ergeben sich neben 

bereits gegebenen Informationen neue, aktuelle Kontextinformationen 

(Evidenzen), die Einfluss auf den Mitarbeiter und somit den Ablauf der 

Prozesse nehmen. 

• Ziele: Die Ausführung von Prozessen verfolgt eines oder mehrere Ziele, 

welche sich in ihrer Priorität verändern können und Entscheidungen und 

den Ablauf beeinflussen. 

• Einschränkungen: Einige Aktivitäten unterliegen bestimmten Einschrän-

kungen und dürfen nur bei deren Gültigkeit ausgeführt werden, sodass 

diese zu berücksichtigen sind. 

• Ereignisse: Einflüsse auf Entscheidungen und den Prozessablauf entstehen 

ebenfalls aus dem internen sowie externen Umfeld (siehe auch Kapitel 

1.3). 

 

Unter der Berücksichtigung derartiger Faktoren ist die dynamische Optimierung im 

Sinne der Bestimmung einer Systemkonfiguration, welche hinsichtlich eines oder 

mehrerer Gütekriterien optimal ist, ein wichtiges Anliegen der mathematischen Sys-

temtheorie [Schwaninger 2004, 18]. Bei präskriptiven Analysen erfolgt die Erwei-

terung digitaler Prognosen und Simulationen durch digitale Optimierungen um kon-

krete Vorschläge für Entscheidungen und Maßnahmen und die Auswahl der besten 

Alternative [Schön 2018, 437].  

Im Kontext der Digitalen Unternehmenssteuerung lässt sich auf diese Weise beant-

worten, wie ein Kennzahlennetzwerk zu steuern ist, um einen definierten Zustand 

der Zielgrößen zu erreichen (siehe Abb. 4-11). Insofern werden mittels der Analyse 

von Kennzahlendaten automatisch, basierend auf den gelernten Modellen, optimale 

Handlungsalternativen für die jeweiligen Input-, Stör- und Steuergrößen ermittelt 

[Chamoni/Gluchowski 2017, 13].  
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Abb. 4-11: Erkenntnisbeiträge der Präskription 

 

Ein beispielhaftes Anwendungsszenario bildet die Situation, dass aufgrund von An-

lagenstörungen in der Logistik Teilelieferungen nicht rechtzeitig erfolgen, sodass 

ein Ungleichgewicht zwischen Teileversorgung und -bedarf in der Montage entsteht 

[Interview 22.05.2018]. Das Interesse des Managements ist, Schäden für das Unter-

nehmen zu vermeiden, beziehungsweise geringstmöglich zu halten. Allerdings ver-

langen dessen Zielvorgaben für die Kennzahlen ebenfalls, dass die avisierte Pro-

duktionsmenge für den Zeitraum erreicht wird. Um einen Produktionsstillstand zu 

vermeiden, besteht somit ein Anreiz, alle verfügbaren Teile aus den Beständen am 

Produktionsband und in den Lagern zu nutzen oder Fahrzeuge so weit wie möglich 

fertigzustellen und fehlende Teile in der Nacharbeit zu ergänzen. Daraus ergeben 

sich jedoch für die Verantwortlichen der Nacharbeit und der Versorgung der Nach-

arbeit große Herausforderungen. Ebenfalls ist es herausfordernd für die Logistik, 

die Bestände beim Übergang zurück in den Regelbetrieb wieder zu füllen und 

gleichzeitig die fortlaufende Montage zu versorgen. Folglich wurde das Problem 

zwischen den Prozessen verlagert. Fraglich ist demnach, ab welchem Umfang der 

fortlaufende Abruf der Teile in Summe größere Nachteile für das Unternehmen ver-

ursacht, als ein zwischenzeitlicher Produktionsstillstand. Im Idealfall ergibt sich 

durch präskriptive Analysen für das Management eine sehr gut fundierte, umfas-

send abgewogene Entscheidung, die alle relevanten Kennzahlen berücksichtigt und 

eine vergleichsweise hohe Nachvollziehbarkeit aufweist. Ist ein hinreichender Rei-

fegrad der Modelle erreicht, sind Entscheidungen sogar automatisierbar. 

Für die Erzeugung derartiger Modelle eignet sich beispielsweise das in Kapitel 3 

angesprochene OR. Dieses findet unter anderem bei der jährlichen Produktionspla-

nung zur Lösung von Optimierungsproblemen unter gegebenen Restriktionen (z. B. 

Lagerkapazitäten) Anwendung. Die dafür benötigten (Un-) Gleichungen erzeugen 

Experten in der Regel überwiegend qualitativ, wobei auch die Ergebnisse einiger 

fortgeschrittener Analyseverfahren eingesetzt werden können. Um bestmögliche 

Ergebnisse aus einem solchen Modell zu erhalten, sind bei der Konstruktion und 

Auswertung alle für die Berechnung der Handlungsempfehlungen relevanten Ein-

flussfaktoren zu berücksichtigen [van Helden et al. 2018, 202]. Vorteilhaft daran 

ist, dass für den Anwender nachvollziehbar ist, wie die errechneten Ergebnsise zu-
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stande kommen. Vollständigkeit ist jedoch, wie im Falle der Deskription/Diagnos-

tik sowie Prädiktion aufgrund der Komplexität, Vielzahl und Unterschiedlichkeit 

der Einflüsse nicht garantierbar.  

Angenommen, alle relevanten Größen liegen vor, dann sind für viele Aufgaben 

mehrere unterschiedlich zu priorisierende Zielstellungen zur Erreichung eines für 

das Unternehmen bestgeeigneten Ergebnisses in Einklang zu bringen. In dem ge-

nannten Logistikbeispiel reicht zum Beispiel eine reine Produktions- und Logistik-

kostenoptimierung nicht aus, wenn die getroffene Entscheidung negative Auswir-

kungen auf das Endprodukt haben kann. Die Einbindung qualitativ erzeugter Kos-

ten- und Nutzenfunktionen könnte zu einer Lösung beitragen. Aus dem hohen not-

wendigen Anteil qualitativer Modellierungen entstehen jedoch weitere Herausfor-

derungen, wie hohe Ressourcenaufwendungen für die Erzeugung und Aktualisie-

rungen. Eine generische Verwendung von Algorithmen im Sinne einer Wiederver-

wendbarkeit ist derzeit im Kennzahlenkontext kaum umsetzbar. Nichtsdestotrotz 

bieten präskriptive Analysen vor allem hinsichtlich der Automatisierung von Ent-

scheidungen großes Potential für die Digitale Unternehmenssteuerung. 

Nachdem in der Initialisierungsphase die benötigten Daten für die quantitative Ana-

lyse von Kennzahlenrelationen ausgewählt und nutzbar gemacht wurden, erfolgt die 

Analyse anhand der Deskription/Diagnostik, Prädiktion und/oder Präskription zur 

Extraktion von Informationen aus den Kennzahlendaten. Der nächste Schritt betrifft 

die Realisierung von Entscheidungen und Maßnahmen. 

4.2.3 Realisierung 

Die durch die Anwendung der Analysetechniken entdeckten Muster stellen als Er-

gebnis Informationen, aber noch kein Wissen dar [Knobloch/Weidner 2013, 350]. 

Ob diese Informationen gültig, neuartig, nützlich und verständlich sind, kann erst 

durch Interpretations- und Bewertungsmaßnahmen entschieden werden [Knob-

loch/Weidner 2013, 350]. Dies geschieht in der Realisierungsphase, welche nach 

der quantitativ geprägten Analysephase überwiegend qualitativer Natur ist. Sie be-

schreibt, wie ein Anwender die erarbeiteten Informationen als Input verwendet und 

schrittweise Wissen als Entwurfsergebnis generiert. Dazu sind drei Aktivitäten 

vorgesehen: Die Interpretation der Informationen, die Konklusion hinsichtlich zu-

künftiger Handlungen und die Applikation der Erkenntnisse. 
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4.2.3.1 Interpretation der Informationen 

Es besteht die Möglichkeit, dass in der Initialisierungsphase nicht optimal ausge-

wählte und nicht zueinander passende Kennzahlen irreführende Informationen lie-

fern und Mehrdeutigkeiten beinhalten können [Sprotte 2009, 36]. Daher sind die 

neu gewonnenen Informationen durch den Anwender kritisch zu betrachten und zu 

bewerten. Dazu sind in der Regel Kreativität und Kontextwissen notwendig, welche 

derzeit nicht automatisiert abbildbar sind [Knobloch/Weidner 2013, 364]. Außer-

dem existiert eine statistische Unsicherheit der analytischen Erkenntnisse und Prog-

nosen, sodass sich Unternehmen derzeit nicht ausschließlich auf Datenanalysen für 

die kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung verlassen [Schön 2018, 433].  

Bei der Analyse der physischen Logistik im BMW Group Werk Leipzig zeigte sich 

beispielsweise, dass die Kennzahl Versorgungsleistung, welche sehr bedeutsam für 

die Messung des erfolgreichen Leistungsbeitrages der Logistik ist, sehr gute Werte 

erreichte, wenn ein Feiertag bevorstand. Ohne Einbeziehung von Kontextinforma-

tionen wäre also die Schlussfolgerung, dass das Aufkommen von Feiertagen ein 

positiver Einflussfaktor für die Zielerreichung der Logistik ist. Dies verdeutlicht, 

wie wichtig die kritische Betrachtung der Ergebnisse durch Prozessexperten ist, um 

Fehlinterpretationen zu vermeiden. Der Hintergrund dieser Information ist, dass 

Feiertage frühzeitig in der Versorgungsplanung bekannt sind und Störungen des 

Regelbetriebes nach Möglichkeit zu vermeiden sind. Daher wird die Logistik vor 

Feiertagen mit einem größeren Puffer an Teilen versorgt, um mögliche Liefereng-

pässe abfedern zu können. Ferner liefern die Zulieferer Teile, die auf kurz nach den 

Feiertagen terminiert waren, vorzeitig, um Ausfälle zu vermeiden.  Folglich bleibt 

die Versorgungsleistung nicht nur, wie beabsichtigt, konstant, sondern verbessert 

sich sogar. Ursächlich für die gute Leistung ist demnach nicht der Feiertag selbst, 

sondern die Überversorgung der Logistik wegen des Feiertages. Angesichts dessen, 

dass die Versorgungsleistung eigentlich nur konstant gehalten werden soll, stellt 

sich eher die Frage, ob die Menge der Pufferteile zu groß ist und eine zu große 

Menge an gebundenem Kapital und Lagerkosten verursacht. Diese Abwägungen 

sind durch den Menschen zu leisten. Folglich kann die Relevanz und eigentliche 

Bedeutung von Informationen nur durch den Menschen beurteilt werden [Ro-

zinat/van der Aalst 2006, 8]. Insofern bleibt dessen implizites Wissen gerade bei 

sehr komplexen Sachverhalten ein wesentlicher Bestandteil der Entscheidungsfin-

dung. Im Anschluss an derartige Interpretationen der Informationen, folgt die Ver-

arbeitung der Erkenntnisse durch das Ziehen von Schlussfolgerungen.  
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4.2.3.2 Konklusion hinsichtlich zukünftiger Handlungen 

Das Ableiten von Maßnahmen folgt der Verfügbarkeit von Informationen und deren 

Interpretation. Die inhärente Unsicherheit, die zukunftsbezogene Entscheidungen 

beinhalten, benötigt dabei subjektive Annahmen und Intuitionen des Topmanage-

ments, was vor allem die Identifikation und Einschätzung zukünftiger Möglichkei-

ten und Chancen betrifft [Norreklit 2000, 86]. Dieser ebenfalls kreative Prozess ist 

systemseitig nur sehr eingeschränkt unterstützbar [Knobloch/Weidner 2013, 358]. 

Überdies muss der Anwender entscheiden, ob die aus den ausgewählten Daten ge-

wonnenen Erkenntnisse für die Grundgesamtheit verallgemeinerbar sind, was trotz 

aller Vorhersagealgorithmen einen spekulativen Charakter hat [Cleff 2015, 6]. Den-

noch ist die Fehlerwahrscheinlichkeit bei der quantitativen Analyse erheblich besser 

einschätzbar als bei reinen qualitativen Betrachtungen [Cleff 2015, 6]. Unabhängig 

davon, ob die Daten qualitativ oder quantitativ erhoben wurden, obliegt es letztlich 

dem Entscheidungsträger, ob er die Erkenntnisse als hinreichend gesichert und 

übertragbar ansieht oder nicht. Fällt die Entscheidung zugunsten der Erkenntnisse 

aus, sind diese in Form von Entscheidungen und Maßnahmen anzuwenden. 

4.2.3.3 Applikation der Erkenntnisse 

Die Interpretation und das in Kontext setzen der Informationen sowie das Ableiten 

von Entscheidungen und Maßnahmen führen zu fundiertem Wissen bei dem An-

wender. Die Ergebnisse der entscheidungsunterstützenden, quantitativen Analyse 

können aber auch mit weiteren Experten geteilt und für eine gemeinsame Meinungs-

bildung genutzt werden. Somit steigt die Qualität des Entscheidungsprozesses 

ebenso wie die der Entscheidung. Die resultierende positive Beeinflussung der Un-

ternehmensprozesse durch die Anwendung der Erkenntnisse bietet wiederum neue 

Daten und Erkenntnisgewinn, sodass die in Kapitel 1.3 angesprochene Positivspi-

rale einer verbesserten Entscheidungsqualität heute, die ebenfalls zu einer besseren 

Entscheidungsqualität in der Zukunft führt, angestoßen wird. 

[Knobloch/Weidner 2013, 365] sehen große Herausforderungen für die Zukunft da-

rin, Systemumgebungen zur Entscheidungsvorbereitung zu schaffen, in welchen 

sämtliche Elemente einer Entscheidungssituation (Entscheidungsproblem, Restrik-

tionen, Zielfunktion; Ergebnisse verschiedener Datenanalysen, externe Informatio-

nen, Notizen, Korrespondenzen; Lösung des Entscheidungsproblems und Begrün-

dung, etc.) bei Bedarf auch zu späteren Zeitpunkten zur Verfügung stehen. Das Ziel 

ist, in ähnlichen Situationen auf vergangene Erfahrungen zurückzugreifen [Knob-

loch/Weidner 2013, 365]. Das beschriebene Vorgehen bildet zwar nicht zwingend 

alle der genannten Elemente ab, bietet jedoch gegenüber Entscheidungen, welche 

ausschließlich auf implizitem Wissen basieren, erheblich bessere Möglichkeiten zur 

Dokumentation und späteren Verwendung.  
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Nach der Beendigung der Aktivitäten des Vorgehensmodells zur Entscheidungsun-

terstützung kann der Zyklus bei Bedarf neu gestartet werden. An der Durchführung 

der Aktivitäten sind in der Regel mehrere Personen beteiligt, die auf unterschiedli-

che Art und Weise zu dem Ergebnis beitragen. 

4.3 Rollenmodell 

Die dargestellten Aktivitäten nehmen Menschen wahr, die unterschiedliche Rollen 

einnehmen. Diese Rollen beziehen sich auf die Sicht des Aufgabenträgers und las-

sen sich in Form von Rollenmodellen darstellen. Jene Modelle ordnen Einzelperso-

nen oder Organisationseinheiten die Aktivitäten zu [Alt 2008, 255]. Für Datenana-

lyseprojekte existieren in der Literatur bereits Rollenmodelle und jeweils zugeteilte 

Aufgaben (siehe dazu beispielsweise [Felden 2016; Ebers et al. 2018; Heath/Hull 

2015]). Die Kombination dieser Erkenntnisse mit den im Rahmen der Dissertation 

durchgeführten empirischen Analysen führte zu folgender, für die Digitale Unter-

nehmenssteuerung empfohlener Rollenaufteilung:  

 

Rolle Aufgabenbeschreibung 

Fachexperte 
- Stellt fachliche Anforderungen 

- Bringt Prozessknow-how ein 
- Kennt Detaildaten mit Bezug zum Fachprozess 

- Wählt Datenbasis aus 

- Interpretiert Analyseergebnisse und prüft diese kritisch 
- Bewertet Entscheidungsoptionen 

- Leitet Maßnahmen und Entscheidungen ab 

- Gibt Handlungsempfehlungen 

Key User/Anwender 
- Hat fortgeschrittene Kenntnisse in der Anwendung der Analysesoftware 

- Importiert Daten in Analysesoftware 

- Führt Datenbereinigung zusammen mit Fachexperten durch 
- Führt Analysen durch 

- Hat ein fortgeschrittenes Verständnis für IT-Lösungen 

Data Engineer 
- Verwaltet und stellt benötigte Daten zur Verfügung (ggf. aus verschiede-

nen Quellen – Extract, Transform, Load) 

- Verwaltet Datenschnittstellen 

Data Scientist 
- Wählt geeignete Analysemethoden bei der Erstellung der Analysesoftware 

aus 
- Ergänzt geeignete Analysemethoden für die Analysesoftware 

- Steht beratend zur Verfügung 

Tabelle 4-3: Rollenmodell für die Digitale Unternehmenssteuerung 
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Die Rollen sind entsprechend des jeweiligen Anwendungsfalls zu betrachten und 

zu besetzen. Auch können mehrere Personen eine Rolle oder eine Person mehrere 

Rollen einnehmen. Sind beispielsweise ein Entscheidungsträger mit breit angeleg-

tem Wissen und ein beratender Prozessexperte mit Detailwissen beteiligt, teilen sie 

sich die Aufgaben des Fachexperten. Ist die Analysesoftware so anwenderfreund-

lich programmiert, dass ein Fachexperte sie mit seinem aktuellen Kenntnisstand 

selbständig bedienen kann, vereint er in sich die Rollen des Fachexperten und des 

Key Users und liefert somit gleichermaßen den fachlichen Input und führt die Ana-

lyse aus. Data Engineers können insbesondere in der Initialisierungsphase sehr hilf-

reich sein, da sie die Quellsysteme und verfügbaren Daten häufig sehr gut kennen. 

Data Scientists wählen bei der Softwareentwicklung gemäß der Fachanforderungen 

geeignete Analysealgorithmen aus und beraten Fachexperten bei deren Anwendung 

und Interpretation. Besonders für Nachfragen, die das Vertrauen in die Ergebnisse 

steigern, ist deren Beitrag von sehr großer Bedeutung. Die Besetzung aller Rollen 

ist nicht immer notwendig und es können je nach Anwendungsfall Rollen hinzu-

kommen oder wegfallen. Wie angedeutet, hat die technische Umsetzung der Soft-

ware einen großen Einfluss auf die benötigten Rollen und die tatsächliche Anwen-

dung der Methode durch die Mitarbeiter von Unternehmen. 

4.4 Tool und Leitmerkmale 

Kapitel 3.5 untersucht Ansätze zur Entscheidungsunterstützung mittels der quanti-

tativen Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen für die Un-

ternehmenssteuerung und stellt Gründe für die geringe Verbreitung dieser in der 

Praxis heraus. Die somit erarbeiteten Leitmerkmale dienen der Orientierung für 

die technische Umsetzung von Analysesoftware (Tool). Sie umfassen 

- Prozess- und hierarchieübergreifende Analysen, 

- Komplementär sowie komparativ eingesetzte Analysemethoden, 

- Objektivität der Analyseergebnisse, 

- Anwenderfreundlichkeit bei der Durchführung und Interpretation, 

- Schaffen von Vertrauen in die Ergebnisse, 

- Nachvollziehbarkeit der Ergebnisentstehung ohne automatisierte Ent-

scheidungen, 

- Wirtschaftlichkeit durch generisch einsetzbare und skalierbare Lösungen. 

 

Um die Aktivitäten des Vorgehensmodells durchlaufen und die verschiedenen Ana-

lysetechniken anwenden zu können, ist die Verfügbarkeit eines (oder mehrerer) 

(Software-) Tools notwendig. Die vorliegenden Leitmerkmale und die aufgezeigte 

Vision schaffen eine Sollvorstellung eines Informationssystems für die Digitale Un-

ternehmenssteuerung, deren Berücksichtigung bei der Konstruktion von Informati-

onssystemen unter gegebenen Restriktionen (siehe Kapitel 1.4) einen unterneh-
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mensweiten Einsatz fördern. Das Tool trägt wesentlich dazu bei, die für Fachan-

wender ohne fortgeschrittene Analytics-Kenntnisse schwer nutz- und interpretier-

baren Algorithmen leicht anwendbar zu machen und die Ergebnisse verständlich zu 

visualisieren. Es stellt zusammen mit den Leitmerkmalen die letzten Elemente der 

Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung dar. 

4.5 Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung 

Die Vielzahl an Interdependenzen zwischen Prozessen innerhalb großer Produkti-

onsunternehmen bedingt ein hohes Maß an Komplexität. In diesem Umfeld hat das 

Management der Unternehmen die Aufgabe, die Prozesse im Sinne der übergeord-

neten Ziele zu steuern und zu führen. Dazu werden schnelle, fundierte und nach-

vollziehbare Entscheidungen sowie die Ableitung effizienter und effektiver Maß-

nahmen nach der Abwägung von Alternativen erwartet. Eine isolierte Betrachtung 

der Prozesse oder der Kennzahlen aufgrund von Zeitdruck und wegen der Komple-

xität der Aufgabenstellung kann die Betrachtung von Produktionssystemen in ihrer 

Gesamtheit verhindern. Um dies zu vermeiden, müssen prozessübergreifende Daten 

verfügbar und für den Entscheidungsträger analysierbar sein. 

Ein Lösungsansatz liegt in der quantitativen Analyse der Ursache-Wirkbeziehungen 

zwischen Prozessen anhand relevanter Vergangenheitsdaten. Während also bisher 

Interdependenzen mit sehr hohem Aufwand fast ausschließlich qualitativ auf 

Grundlage des impliziten Wissens der Verantwortlichen erfasst werden, dienen 

dazu zukünftig digitale Werkzeuge wie Advanced Analytics Algorithmen. Unter 

Nutzung bestehender Strukturen wie Kennzahlensystemen und weiterer interner so-

wie externer Datenquellen werden mit Hilfe der digitalen Werkzeuge in einem un-

ternehmensweiten Ansatz bestehende sowie aus Daten abgeleitete Informationen in 

Beziehung gesetzt, um Wissen zu generieren. Demnach überträgt der Mensch ge-

mäß der sinnhaften Vollautomation (siehe [Mertens 1995]) die Aufgabe der Ana-

lyse von Ursache-Wirkbeziehungen auf Maschinen. Dies ist gerechtfertigt aufgrund 

der höheren Leistungsfähigkeit von Maschinen im Umgang mit Komplexität im 

Sinne der Verarbeitung mehrerer Variablen sowie unter der Berücksichtigung von 

deren höheren Wirtschaftlichkeit durch den erheblich geringeren Analyseaufwand 

(vgl. [Mertens et al. 2017, 4]). In Kapitel 2.5 zeigte sich jedoch, dass entsprechende 

Methoden für das Treffen fundierter empirischer Aussagen hinsichtlich des Nach-

weises von Ursache-Wirkbeziehungen fehlen.  

Das Methoden Engineering nach [Gutzwiller 1994, 13] ergänzt durch [Alt 2008, 

128] bietet eine geeignete Ausgangsbasis für die Zusammenstellung der für die 

Digitale Unternehmenssteuerung benötigten Elemente. Diese Elemente und die 

Zusammenhänge, die zwischen diesen bestehen, sind zusammenfassend in dem 

Metamodell in Abb. 4-12 dargestellt.   
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Abb. 4-12: Metamodell der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung 

 

Das Vorgehensmodell (Kapitel 4.2) legt die zur Ergebniserzeugung auszuführenden 

Entwurfsaktivitäten mit den zu erarbeitenden Inhalten fest und bringt sie in eine 

Ablauffolge. Dabei ist es deutlich spezifischer als beispielsweise das CRISP-DM, 

aber dennoch im Bereich der quantitativen Analyse von Kennzahlenrelationen all-

gemeingültig definiert. Da, sofern ein Tool mit geeigneten Techniken zur Verfü-

gung steht, die eigentliche Datenanalyse den geringsten Aufwand in einem Analy-

seprojekt darstellt, liegt das Hauptaugenmerk des Vorgehensmodells auf den be-

darfsgerecht und iterativ zu durchlaufenden Aktivitäten der Initialisierungs- und 

Realisierungsphasen. Es dokumentiert bewährte Schritte und leitet den Anwender 

durch die Aktivitäten zur Anwendung der Algorithmen. Somit verringert es die 

Komplexität der Analyseprojekte, hilft bei der Einarbeitung in die Methode und in 

der Konsequenz bei der Vermeidung von Fehlern und Unsicherheiten. Als Ergebnis 

steigen die Effizienz der Projektabwicklung und die Transparenz. 

Ebenfalls der Vereinfachung und Schaffung von Transparenz für die Durchführung 

eines solchen Analyseprojektes dient das Rollenmodell. Die an der Ausführung be-

teiligten Personen erfüllen unterschiedliche Funktionen gemäß ihres Fachwissens 

und nehmen daher unterschiedliche Rollen ein (Kapitel 4.3). Ist frühzeitig bekannt, 

welches Know-how benötigt wird, sind die verfügbaren Ressourcen besser planbar. 

Einen sehr starken Einfluss auf das während der Analyse benötigte Know-how bei 

den Anwendern haben die Techniken zur Erzeugung der Entwurfsergebnisse (Ka-

pitel 4.2.2). Je nach zu beantwortender Fragestellung und Verfügbarkeit geeigneter 

Software sind Algorithmen unter der Berücksichtigung technischer Rahmenbedin-

gungen wie Robustheit, angestrebter Vorhersagegenauigkeit oder Charakteristika 
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der Daten auszuwählen oder bestehende Lösungen anzuwenden. Sie ermöglichen 

deskriptive/diagnostische, prädiktive und präskriptive Analysen. Die Deskrip-

tion/Diagnostik (Kapitel 4.2.2.1) dient der Einflussfaktorenanalyse und unterstützt 

bei der Ermittlung komplementärer, konkurrierender oder unabhängiger Ursache-

Wirkbeziehungen in Form von quantitativ erzeugten, komplexen Abhängigkeitsnet-

zen. Die Prädiktion (Kapitel 4.2.2.2) ermöglicht Vorhersagen und Simulationen und 

untersucht, ob und inwiefern mehrere einflussgebende Kennzahlen mit den betrach-

teten Outputgrößen in Beziehung stehen. Bei der Anwendung präskriptiver Analy-

sen (Kapitel 4.2.2.3) werden optimale Systemzustände hinsichtlich eines definierten 

Outputs bei gegebenen betrieblichen Restriktionen berechnet. Sie stellen einen we-

sentlichen Beitrag zur Entscheidungsautomatisierung dar. 

Auf unterschiedliche Arten fördern diese Techniken die proaktive Steuerung von 

Prozessen in Produktionsunternehmen. Sie schaffen Transparenz über die Ursache-

Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen, ohne mit hohem Aufwand die exakten 

prozessualen Kausalketten untersuchen zu müssen. Darüber hinaus sind sie im Ver-

gleich mit vielen qualitativen Methoden deutlich wirtschaftlicher erzeugbar, aktua-

lisierbar und von dem Know-how einzelner Personen unabhängiger, da sie automa-

tisiert gelernt werden. 

Ob und wie gut die Techniken für Fachanwender einsetzbar sind, hängt maßgeblich 

von deren Kombination sowie dem eingesetzten Tool ab (Kapitel 4.4). Es gilt ei-

nerseits, die technischen Anforderungen hinreichend zu erfüllen und andererseits 

die Leitmerkmale (Wirtschaftlichkeit, Nachvollziehbarkeit usw.) im Sinne eines an-

gestrebten flächendeckenden Einsatzes des Tools zu berücksichtigen. Die Priorisie-

rung der Umsetzung dieser Aspekte obliegt dem Unternehmen. 

Das angewandte Prozessmodell (Kapitel 4.2.1.1) mit seinen Input-, Output-, Stör- 

und Steuergrößen bietet die Möglichkeit, Prozesse von operativen bis hin zu strate-

gischen Ebenen auf die gleiche Art und Weise zu modellieren, um die Ursache-

Wirkbeziehungen zwischen den Größen zu untersuchen. Es kann Super- wie auch 

Subprozesse repräsentieren, ist somit je nach Perspektive des Anwenders auf viel-

fältige Problemstellungen anwendbar und hilft, die verfügbaren Größen zu struktu-

rieren. Die eigentliche Analyse der Ursache-Wirkbeziehungen erfolgt mittels der 

ausgewählten Technik auf Grundlage der Kennzahlendaten. 

Im Sinne eines unternehmensweiten Steuerungsansatzes und der Analyse von Pro-

zessinterdependenzen im Kennzahlengefüge sind die Vernetztheit und Komplexität 

des realen Betriebes zu erfassen. Dazu sind prozess- und hierarchieübergreifende 

Analysen durchzuführen. Das Ebenenmodell (Kapitel 4.2.1.2) repräsentiert die ein-

zelnen Bestandteile des betrachteten Prozesssystems und beschreibt auf Grundlage 

der Ergebnisse der Analysemodelle die Beziehungen zwischen den Prozessen. So-

mit ist die Wirksamkeit des bestehenden Kennzahlensystems und der Prozessstruk-

turen überprüfbar und ermöglicht im Bedarfsfall Optimierungen.  
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Letztlich entstehen die Ergebnisse der Methode in der Realisierungsphase des Vor-

gehensmodells unter Anwendung der Ergebnisse der einzelnen Elemente als Input. 

Das Management kann somit in einem interdisziplinären Zusammenspiel von Ex-

pertenwissen und Methodenkompetenz besser fundierte und nachvollziehbarere 

Entscheidungen auf Basis der mit Hilfe der digitalen Werkzeuge empirisch be-

schriebenen Ursache-Wirkbeziehungen treffen und Maßnahmen definieren.  

Durch die Entwicklung dieser Methode zur Informationssystemgestaltung ist der 

erste Teil des Gestaltungszieles erreicht. Dies stellt einen großen Schritt in Richtung 

der Umsetzung der in Kapitel 1.3 aufgestellten Vision und folglich einer zukünftig 

(teil-) automatisierten Prozesssteuerung dar. Zu welchem Ausmaß deren Realisie-

rung erfolgen wird, hängt davon ab, ob die erzeugten Artefakte Anwendung finden, 

denn in der Wirtschaftsinformatik sind Artefakte selten formal beweisbar [Österle 

et al. 2010, 670]. Stattdessen basieren sie darauf, dass Experten, die den Stand der 

Wissenschaft und die Praxis kennen, sie aufgrund der vorgelegten Begründung und 

der Implementierung akzeptieren [Österle et al. 2010, 670]. Daher ist zu untersu-

chen, ob die vorliegenden Ergebnisse bei der Bewältigung der im zweiten Kapitel 

erarbeiteten Herausforderungen für das Management helfen und die Erfüllung der 

Anforderungen an die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung unterstützen. 

Unter Verwendung der im dritten Kapitel hergeleiteten Leitmerkmale und der im 

vierten Kapitel entwickelten Elemente der Methode für die Digitale Unternehmens-

steuerung erfolgt im nächsten Kapitel die Prüfung der Akzeptanz von Experten im 

betrieblichen Einsatz zur vollständigen Erreichung des Gestaltungsziels. 
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5 Umsetzung der Digitalen 
Unternehmenssteuerung 

Gemäß des in Kapitel 1.4 dargestellten Forschungsvorgehens ist durch den Entwurf 

der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung die Entwurfsphase beendet. 

Infolgedessen ist das entwickelte Artefakt einer Evaluation zu unterziehen. 

[Venable et al. 2016, 80] schlagen dazu verschiedene Evaluationsstrategien vor. 

5.1 Evaluationsstrategien im Design Science 
Research 

Die Strategien für die Evaluation von Artefakten gemäß des Design Science Rese-

arch sind anhand von zwei Dimensionen beschreibbar. Das Spektrum der einen Di-

mension reicht von künstlich bis naturalistisch und der anderen von formativ bis 

summativ (siehe Abb. 5-1). 

 

 

Abb. 5-1: Framework for Evaluation in Design Science [Venable et al. 2016, 80] 
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Eine summative Evaluation nach [Venable et al. 2016] beabsichtigt die Beurteilung 

des Ausmaßes, zu welchem das fertiggestellte Ergebnis die Erwartungen erfüllt. Bis 

das finale Ergebnis erreicht ist, können Zwischenstände evaluiert werden, um diese 

fortlaufend zu verbessern; dies entspricht einer formativen Evaluation. Die künstli-

che Evaluation umfasst Laborexperimente, Simulationen, kriterienbasierte Analy-

sen, theoretische Argumente und mathematische Beweise. Demgegenüber basiert 

die naturalistische Evaluation auf der Untersuchung der Leistung einer Lösung in 

ihrer tatsächlichen Umgebung, was üblicherweise Unternehmen sind. Dies beinhal-

tet die reale Unternehmenskomplexität sowie praktisches menschliches Handeln.  

Wird eine relativ kleine formative Evaluation und eine zügige summative und eher 

naturalistische Evaluation durchgeführt, entspricht dies einer ´Quick & Simple´-

Strategie. Erfolgt zunächst eine künstliche, formative Evaluation mit schnellem 

Fortschreiten zu naturalistischen, formativen Evaluationen, liegt eine ´Human Risk 

& Effectiveness´-Strategie vor. Die ´Technical Risk & Efficacy´-Strategie ist hin-

gegen durch einen frühzeitigen Übergang von einer künstlichen, formativen hin zu 

einer künstlichen, summativen Evaluation geprägt. [Venable et al. 2016, 80 ff.] 

Wie in Kapitel 4.5 erläutert, sind formale (künstliche) Beweise in der Wirtschaftsin-

formatik nur selten geeignet. In dem vorliegenden Fall war außerdem der langfris-

tige Einsatz des Artefaktes in der Praxis angestrebt, weshalb eine starke Anwender-

orientierung sehr wichtig war. Ferner ermöglichte die enge Verzahnung mit der Pra-

xis die schnelle Realisierung der praktischen Erprobung von Zwischenständen 

[Venable et al. 2016, 82]. Somit fiel die Wahl auf die ´Human Risk & Effectiven-

ess´-Strategie (in Abb. 5-1 dunkelblau hervorgehoben) und die einhergehende kon-

tinuierliche Prüfung der Akzeptanz von Experten hinsichtlich der entwickelten Ele-

mente. Dementsprechend erfolgte die Sicherstellung der Effektivität des Artefaktes 

durch eine überwiegend naturalistische Evaluation. Maßgeblich dafür war, ob es 

weiterhin Nutzen stiftet, wenn es im realen unternehmerischen Betrieb im Einsatz 

ist und sich langfristig trotz der Schwierigkeiten des Übergangs in das Tagesge-

schäft eignet [Venable et al. 2016, 81 f.].  

Für die Erfassung der Reaktionen der Anwender auf die Methode sowie die entspre-

chenden Softwarelösungen eigneten sich sowohl Einzel- wie auch Gruppeninter-

views, bei welchen sich die Teilnehmer gegenseitig zu weiteren Interpretationen 

animierten [Benyon et al. 2006, 281]. So wurde auf effektive Weise ermittelt, was 

die Anwender möchten und auf welche Probleme sie stoßen [Benyon et al. 2006, 

216]. Dazu standen drei Typen von Interviews zur Auswahl: Strukturierte Inter-

views befolgen strikt im Vorhinein vorbereitete Fragen, wodurch sie leicht durch-

führbar sind, jedoch durch die engen Vorgaben keine Erfassung unerwarteter Ant-

worten zulassen (z. B. Meinungsumfragen) [Benyon et al. 2006, 216]. Halbstruktu-

rierte Interviews folgen vorbereiteten Fragen, welche der Interviewer situationsbe-

dingt stellen und somit flexibel auf sich ergebende Themen eingehen kann [Benyon 

et al. 2006, 216]. Der dritte Typ, welcher für die folgende Evaluation angewandt 

wurde, sind unstrukturierte Interviews mit explorativem Charakter zur Minimierung 
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des Einflusses des Fragestellers und zur Schaffung von Freiräumen für die Inter-

viewpartner [Benyon et al. 2006, 216]. Sie eigneten sich insbesondere für den Ein-

satz in regulär stattfindenden Meetings im Alltagsgeschehen. 

So wurden zunächst die Problemstellung und Forschungslücke theoretisch erarbei-

tet und frühzeitig Feedback von Experten aus der Praxis eingeholt. Die gewonnenen 

Erkenntnisse flossen direkt in erste Methodenentwürfe mit entsprechenden Umset-

zungen ein und wurden praktisch erprobt. Daraus entstandene Lerneffekte ermög-

lichten schrittweise Verbesserungen der Software und der Elemente der Methode 

für die Digitale Unternehmenssteuerung. Insofern fand ein stark formativ, natura-

listisch geprägter Prozess statt, welcher mit einer summativen, naturalistischen Eva-

luation endete. Allerdings sind sowohl die Methode als auch die Software zukünftig 

weiterzuentwickeln und zu aktualisieren, sodass eine Fertigstellung nur aus Sicht 

des Dissertationsprojektes anzunehmen ist. Bezüglich der Software als ein zentrales 

Element der Methode war zu Beginn der Entwicklung zunächst zu entscheiden, wel-

che Form der Umsetzung geeignet ist. 

5.2 Individual- und Standardsoftwarelösungen 

Für die Realisierung einer Softwarelösung zur quantitativen Analyse von Kennzah-

lenrelationen bestand einerseits die Möglichkeit des Einsatzes einer Standardsoft-

ware oder der Entwicklung einer Individualsoftware. Standardsoftware entspricht 

einer Anwendung, welche Softwarehersteller einem anonymen Markt anbieten, 

während sich Individualsoftware durch eine individuelle (eigene oder fremde) Pro-

grammierung auszeichnet und Spezialanforderungen des Unternehmens beinhaltet 

[Schön 2018, 305]. Eine Gegenüberstellung der Vor- und Nachteile dieser beiden 

Implementierungsmöglichkeiten ist Tabelle 5-1 zu entnehmen. 
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 Vorteile Nachteile 

Standard-
software 

- Jahrelange Erfahrungen verschie-

denster Branchenanforderungen kön-

nen genutzt werden 
- Bestimmte Unternehmensanforde-

rungen können durch das Customi-

zing für den vorgedachten Standard 
abgedeckt werden 

- Integrationsflexibilität zu anderen 

Systemen 
- Weniger personal- und kapitalauf-

wendig 

- Standardisierung von Prozessen 

möglich 

- Weiterentwicklung zumeist durch 

den Softwarehersteller gewährleistet 

- Abhängigkeit vom Softwarehersteller 

- Funktionale Beschränkungen durch defi-

nierten Produktumfang 
- Individuelle Spezialanforderungen, die 

über das Customizing hinaus gehen, kön-

nen nur bei offenen Systemen berück-
sichtigt werden 

- Customizing verursacht zusätzliche Kos-

ten 
- Aufwände entstehen für die detaillierte 

Analyse und den Vergleich konkurrieren-

der Angebote 

Individual-
software 

- Flexible Weiterentwicklung möglich 

- Unabhängigkeit vom Softwareher-

steller 
- Individuelle Spezialanforderungen 

können berücksichtigt werden 

- Urheberrechte der Lösung gehören 
dem eigenen Unternehmen 

- Personal- und kapitalintensiv 

- Keine erfolgsversprechende Entwick-

lungsgarantie 
- Integrationsfähigkeit zu nach- und vorge-

lagerten Systemen muss selbst gewähr-

leistet werden 
- Komplexität der Anforderungen zumeist 

alleine nicht mehr umsetz- und pflegbar 

- Abhängigkeit von einzelnen Program-
mierern bzw. vom Programmierwissen 

- Aufwände für Weiterentwicklung, War-

tung etc. entstehen im eigenen Unterneh-

men 

Tabelle 5-1: Vor- und Nachteile der Softwarelösungen (in Anl. an [Schön 2018, 307]) 

 

Wie in Kapitel 3 dargestellt, liegt keine Standardsoftware vor, die die Anforderun-

gen für die Digitale Unternehmenssteuerung erfüllt. Einige Anbieter von BI-Lösun-

gen liefern zwar Schnittstellen zu R oder Python (siehe Kapitel 3.3), welche das 

Erzeugen von Programmen für den Einsatz von Advanced Analytics-Methoden er-

möglichen. Dies entspricht jedoch einem sehr hohen Individualisierungsaufwand 

der Standardlösung. Insbesondere die Ungewissheit der Akzeptanz der Ergebnisse 

bei den Anwendern und die Notwendigkeit iterativer Anpassungen auf Grundlage 

des Anwenderfeedbacks schlossen die Anwendung einer Standardsoftware, welche 

mit großer Abhängigkeit vom Hersteller und hohen zusätzlichen Kosten einherge-

gangen wäre, aus. Die unabhängige, flexible Weiterentwicklung und Umsetzung 

von Spezialanforderungen waren im Bewusstsein der gegebenen Nachteile dem-

nach ausschlaggebend für die Entscheidung, Individuallösungen zu entwickeln. Ge-

mäß der formativ-naturalistischen Evaluation werden nachstehend die Evolutions-

stufen der Softwareversionen als Zwischenstände (siehe Kapitel 5.1) sowie das 

Endergebnis jeweils unter Einsatz der Methode für die Digitale Unternehmenssteu-

erung vorgestellt. 
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5.3 KPI Intelligence Tool v1: Analyse von 
Werkskennzahlen  

In den ersten Anwendungsfällen der Methode für die Digitale Unternehmenssteue-

rung lag der Fokus auf der Untersuchung der technischen Realisierbarkeit der quan-

titativen Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen für die Ent-

scheidungsunterstützung des Managements großer Produktionsunternehmen. Mit 

dem Ziel zu prüfen, ob fortgeschrittene Analysemethoden dabei helfen, quantitativ 

Erkenntnisse für die Prozesssteuerung zu erhalten, wurden für die erste Version 

komplementäre Techniken ausgewählt und implementiert. Dies erfolgte für die De-

skription/Diagnostik und die Prädiktion. Eine Umsetzung präskriptiver Analysen 

fand aufgrund des enorm hohen Implementierungsaufwandes zur Erfassung von 

Kosten-/Nutzenfunktionen (siehe Kapitel 4.2.2.3) nicht statt.  

5.3.1 Initialisierung 

In der ersten durchlaufenen Initialisierungsphase fanden zahlreiche Interviews mit 

Experten aus diversen Bereichen des BMW Group Werks Leipzig (z. B. Logistik, 

Controlling, Reporting, Qualitätsmanagement) für die Erfassung relevanter Kenn-

zahlen zur Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen statt. Somit fungierten diese als 

Fachexperten und brachten ihr Prozess-Knowhow ein. Dabei zeigte sich sehr deut-

lich, dass zur Orientierung und Strukturierung der komplexen Fragestellung Hilfs-

mittel in Form von Modellen vonnöten sind. Um ein gemeinsames Verständnis der 

Prozesslogik und der sequentiellen, parallelen und hierarchischen Verknüpfungen 

zu erzeugen, wurden daher das Prozess- und das Ebenenmodell entwickelt (Kapi-

tel 4.2.1.1 und 4.2.1.2). Zur Schaffung von Transparenz und Nachvollziehbarkeit 

hinsichtlich der auszuführenden Tätigkeiten wurden durchgeführte und noch durch-

zuführende Aktivitäten notiert und in eine Ablauffolge gebracht. Dies führte letzt-

lich zur Entwicklung des Vorgehensmodells (Kapitel 4.2), anhand dessen dieses 

sowie die Kapitel 5.4 und 5.5 strukturiert sind. 

In enger Abstimmung mit Prozessexperten erfolgte mit Hilfe der Modelle die Aus-

wahl zu analysierender Prozesse und relevanter Kennzahlen. Unter anderem wurde 

eine Untersuchung der strategisch bedeutsamen Kennzahl Termintreue (TT) im Fi-

nish-Bereich der Montage durchgeführt (siehe Kapitel 2.4.2). Sie repräsentiert einen 

kritischen Erfolgsfaktor für die Werkleitung. In der Konsequenz ist die Kenntnis, 

welche Größen sowohl positiven als auch negativen Einfluss auf diese Ergebnis-

größe haben und wie sie sich unter gegebenen Bedingungen zukünftig entwickeln 

wird, von großer Bedeutung für das Management. Folglich wurde sie als Output-

größe modelliert. Für die Auswahl einer geeigneten Anzahl einflussgebender Grö-

ßen für diese Kennzahl war es hilfreich, einen Teilprozess des gesamten Montage-

prozesses (gemäß Ebene 1 in Abb. 4-4) auszuwählen. Der so genannte F1-Punkt, an 

welchem der eigentliche Zusammenbau der Fahrzeuge weitgehend beendet ist und 

die Qualitätsprüfung der Fahrzeuge erfolgt, eignete sich als Start dessen. Aus den 

in diesem Teilprozess erhobenen Kennzahlen waren diejenigen mit der höchsten 



 

 

 

 

 

 

 

- 105 - 

Relevanz gemäß der Prozessexperten als Input-, Stör- und Steuergrößen zu bestim-

men. Dazu wurden weitere Kennzahlen aus dem Finish-Bereich ausgewählt und um 

operative Größen ergänzt, sodass die Analyse der Ursache-Wirkbeziehungen mit 

insgesamt neun Kennzahlen erfolgte (Fehler pro Einheit (FpE), Ausschleuser, Di-

rektläuferquote (DLQ), Durchlaufzeit (DLZ), Systemfüllung, Nacharbeitsminuten 

(NAF1), Soll-Ist-Vergleich am F1-Punkt (SIV F1), Soll-Ist-Vergleich am F2-Punkt 

(SIV F2)). Gleichzeitig wurde geprüft, ob die Kennzahlen definitorisch unabhängig 

sind, sodass Beziehungen aufgrund formeller Abhängigkeiten ausgeschlossen sind 

und sichergestellt, dass sie logisch und prozessual in Zusammenhang stehen, sodass 

Kausalbeziehungen möglich sind. Abb. 5-2 zeigt das erzeugte Prozessmodell. 

 

TTFpE

Aus-

schl.
DLZ

SIV 

F1

SIV 

F2

Störgrößen

Steuergrößen

OutputgrößenInputgrößen

Sys-

temf.
DLQ

NA 

F1

 

Abb. 5-2: Prozessmodell KPI Intelligence Tool v1 

 

Der Kennzahlenauswahl schlossen sich die Datenbeschaffung und zielgerichtete, 

aufgabenadäquate Aufbereitung des Rohdatenmaterials an [Chamoni/Gluchowski 

2017, 9]. Die Kennzahlendaten stammen üblicherweise aus unterschiedlichen 

Quellsystemen, sodass eine aufwendige Zusammenführung von Tabellen notwen-

dig ist. Hinzu kommt, dass Excel als Reporting-Tool trotz häufig unzureichender 

Funktionalitäten immer noch vielfach angewendet wird. Daher fiel die Entschei-

dung darauf, die Daten aus den Quellsystemen zu exportieren und die Datengrund-

lage mit der Hilfe von Data Engineers in Form von flachen Tabellen (siehe dazu 

[Schön 2018, 73]) auf Excel- und csv-Basis bereitzustellen. Ein Vorteil dieser Lö-

sung ist, dass dies vielen Fachanwendern vertraute Formate sind.  
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Die verwendeten Daten waren die Kennzahlenwerte für die Serienproduktion von 

Fahrzeugen mit Verbrennungsmotor auf Tagesbasis von Oktober 2012 bis Januar 

2018. Der Herausforderung von zeitlicher Latenz wurde dadurch begegnet, dass die 

genutzten Kennzahlen entsprechend des jeweils zugehörigen Datums im Sinne ei-

nes gemeinsamen Tabellenschlüssels zusammengeführt wurden. Zwar können die 

Ursache-Wirkbeziehungen für Fahrzeuge, die den Prozessdurchlauf an einem Tag 

begonnen und am nächsten beendet haben, somit nicht klar identifiziert werden. 

Diese stellen jedoch nur einen sehr geringen Anteil dar und verursachen daher nur 

ein geringes Rauschen in den Daten. Für andere Datensätze, deren Kennzahlen über 

mehrere Tage oder Wochen entstanden sind, konnten in anderen Anwendungsfällen 

beispielsweise eineindeutige Nummern wie Teilenummern, welche im Prozess er-

fasst werden, oder Fahrgestellnummern genutzt werden, sodass keine Zuordnungs-

probleme durch zeitliche Latenz entstanden. Zudem wurden Tage, an welchen ein 

Wert mindestens einer Kennzahl fehlte, gelöscht, sodass für jeden Tabellenschlüs-

sel und jede Kennzahl ein gültiger Wert vorhanden war [Berger 2008, 10]. Der für 

die Analyse genutzte Datensatz beinhaltete schließlich mehr als 840 Beobachtungen 

je Kennzahl, sodass die Ursache-Wirkbeziehungen über einen repräsentativen Zeit-

raum abbildbar waren. 

Bei den beschriebenen Aktivitäten in diesem und anderen Anwendungsfällen kris-

tallisierten sich die unterschiedlichen aufgabenbezogenen Rollen, die die Beteilig-

ten einnahmen, (Kapitel 4.3) stark heraus. Für die anstehende Analysephase, in wel-

cher initial geeignete Techniken zu bestimmen waren, bestand beispielsweise stets 

ein intensiver Austausch mit Data Scientists.  

5.3.2 Analyse 

Nachdem die Datenbasis vorlag, waren geeignete deskriptive/diagnostische und 

prädiktive Techniken in einem Tool umzusetzen. Besonders im Fokus standen da-

bei die Leitmerkmale des Schaffens von Vertrauen in die Lösung durch bestmög-

lich interpretierbare Techniken, die Nachvollziehbarkeit für den Anwender durch 

die Vermeidung automatisierter Entscheidungen und die Erzeugung objektiver Re-

sultate mit Hilfe der Datenanalyse.  

Lineare Korrelations- und Regressionsverfahren fanden in den in Kapitel 3.5 unter-

suchten Ansätzen breite Anwendung, besitzen, wie in Kapitel 3.3 erläutert, eine 

hohe Leistungsfähigkeit und erfüllen die ausgewählten Leitmerkmale zu einem 

hohen Maß. Aus diesen Gründen wurden sie mit dem Package Statsmodels in Py-

thon implementiert. Die Visualisierung des resultierenden Abhängigkeitsgraphen 

erfolgte in der Deskription/Diagnostik mittels Neo4J und die Vorhersagen und Si-

mulationen erfolgten in Excel. 
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5.3.2.1 Deskription/Diagnostik 

Die Wahl der Technik für die Deskription/Diagnostik fiel auf eine paarweise Kor-

relationsanalyse nach Bravais-Pearson. Sie ermöglicht die Bestimmung der Stärke 

des linearen Zusammenhangs zweier Variablen und wird anhand folgender Formel 

berechnet [Cleff 2015, 101]: 

 

r =

1
𝑛

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅) ∗ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)𝑛
𝑖=1

√(
1
𝑛

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2) ∗𝑛
𝑖=1 (

1
𝑛

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2)𝑛
𝑖=1

 

 

mit r = Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson und -1 ≤ r ≤ +1, 

n = Anzahl der Datensätze, 

x und y = Attribute, 

𝑥̅ und 𝑦̅ = arithmetische Mittelwerte. 

 

Liegt ein positiver linearer Zusammenhang vor, ist der Korrelationskoeffizient po-

sitiv (perfekt positiver Zusammenhang: r=1). Im Falle eines negativen linearen Zu-

sammenhangs ist dieser negativ (perfekt negativer Zusammenhang: r= -1). Je stär-

ker sich der Koeffizient aus dem positiven oder negativen Bereich kommend der 

Null nähert, desto stärker weichen die Daten von einem perfekten linearen Zusam-

menhang ab. Bei einem Koeffizienten (nahe) bei null geht man von einem Fehlen 

eines linearen Zusammenhangs zwischen den beiden betrachteten Größen aus. Häu-

fig orientiert man sich in der Wissenschaft bei der Interpretation an folgenden 

Grenzwerten: 

|r| < 0,5   schwacher linearer Zusammenhang 

0,5 ≤ |r| < 0,8  mittlerer linearer Zusammenhang 

r ≥ 0,8   starker linearer Zusammenhang. 

 

Da jedoch für die quantitative Analyse von Kennzahlenrelationen die Differenzie-

rung der Einflussstärken von zentraler Bedeutung ist, fiel die Wahl für die erste 

Version auf engmaschigere Kategorisierungen:  

|r| < 0,1   kein linearer Zusammenhang 

0,1 ≤ |r| < 0,4  schwacher linearer Zusammenhang 

0,4 ≤ |r| < 0,7  mittlerer linearer Zusammenhang 

0,7 ≤ |r| < 0,9  starker linearer Zusammenhang 

r ≥ 0,9   sehr starker linearer Zusammenhang. 
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Eine wesentliche Voraussetzung für den Einsatz dieses Korrelationskoeffizienten 

ist, dass die Rohdaten der Kennzahlen metrisch skaliert sind. Dies war für den vor-

liegenden Datensatz zutreffend. Anhand der Sichtung der Streudiagramme aller 

möglichen Kennzahlenpaare wurde überdies sichergestellt, dass die Daten linear 

beschreibbar waren. Dies verdeutlicht das in Abb. 5-3 dargestellte Diagramm bei-

spielhaft anhand der Kennzahlen Termintreue (x-Achse) und Durchlaufzeit (y-

Achse). 

 

 

Abb. 5-3: Streudiagramm zwischen der Termintreue und der Durchlaufzeit 

 

Diese beiden Kennzahlen, die annähernd normalverteilt sind, weisen einen Korre-

lationskoeffizienten von -0,76 auf. Das bedeutet, dass sie stark antikorreliert sind, 

die eine Kennzahl also fällt, wenn die andere steigt. Dieser Einblick wurde durch 

Experten bestätigt, da es prozessual schlüssig ist, dass wenn die Durchlaufzeit je 

Fahrzeug sinkt, eine Verbesserung der Termintreue sehr wahrscheinlich ist. So 

konnten anhand der vorselektierten Größen plausible Beziehungen erkannt und de-

ren Charakteristik in Form der Stärke der Beziehung und eines positiven oder ne-

gativen Zusammenhangs untersucht werden.  

Zusätzlich erfolgte mittels der Berechnung des P-Wertes eine Prüfung der Signifi-

kanz der erkannten statistischen Beziehungen. Dieser Wert gibt an, mit welcher 

Wahrscheinlichkeit ein Korrelationskoeffizient gleicher Größe entstehen könnte, 

wenn die Nullhypothese (es existiert keine Beziehung zwischen den Variablen) 

wahr wäre. Autoren wissenschaftlicher Literatur nutzen häufig eine Signifikanz-

grenze von 0,05, welche in dem Beispiel sehr deutlich unterschritten wird (P-Wert: 

7,38E-160 < 0,05). Die Anwendung dieses Wertes ist für die Korrelationsanalyse 

nach Bravais-Pearson optional, da auch diese keine Kausalität beweist.  

Termintreue

Durchlaufzeit

r = -0,76
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An die Berechnung der Korrelationskoeffizienten schloss sich die übersichtliche 

Visualisierung der Ergebnisse in einem Abhängigkeitsgraphen an (siehe Abb. 5-4). 

In jenem repräsentieren die Knoten die jeweiligen Kennzahlen und die Kanten die 

bestehenden Korrelationsbeziehungen zwischen diesen. Die Stärke der Korrelatio-

nen ist anhand der Farbe und der Breite der Kanten sowie der dargestellten Werte 

ablesbar. Die Pfeile an den Kanten sind mangels Aussagekraft bezüglich der Wir-

krichtung zu ignorieren und sind auf die nicht anpassbare Darstellungsform von 

Neo4J zurückzuführen. Davon abgesehen eignet sich Neo4J jedoch, um solche 

komplexen Graphen zu erzeugen.  

 

 

Abb. 5-4: Abhängigkeitsgraph KPI Intelligence Tool v1 

 

Eine solche Darstellung ermöglicht die quantitative Analyse einer Vielzahl von 

Kennzahlen hinsichtlich ihrer statistischen Beziehungen: Es zeigte sich in der Pra-

xis, dass diese Visualisierung für Fachanwender in wenigen Augenblicken interpre-

tierbar und die Interdependenzen der Kennzahlen und die Komplexität, der sich das 

Management gegenübersieht, durch die Korrelationen zwischen den Kennzahlen 

nachvollziehbar waren. Anhand der Korrelationskoeffizienten besteht die Möglich-

keit zu untersuchen, ob es sich um komplementäre (positive Korrelation), konkur-

rierende (negative Korrelation) oder unabhängige (Korrelation nahe Null) Ursache-

Wirkbeziehungen handelt. Zahlreiche alternative Visualisierungen in Form von 

Graphen diskutiert [Hesse 2015]. 
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Zu berücksichtigen ist, dass das dargestellte Kennzahlennetzwerk auf paarweisen 

Korrelationen basiert, weshalb kombinierte Ursache-Wirkbeziehungen nicht ab-

bildbar und „What-if“-Analysen nicht möglich sind. Eine Lösung dafür beinhaltet 

Kapitel 5.3.2.2. 

5.3.2.2 Prädiktion 

Die multivariate lineare Regression ist ein sehr attraktiver Modellierungsalgorith-

mus aufgrund der guten Interpretierbarkeit der Koeffizienten [Kuhn/Johnson 2013, 

108]. Des Weiteren besitzt diese keine Tuningparameter, die es zu optimieren gilt 

[Kuhn/Johnson 2013, 109] und sie ist sowohl für die Analyse kleiner als auch großer 

Datensätze geeignet [Finch/Hernández Finch 2017, 21]. Daher wurde in der ersten 

Softwareversion die in Kapitel 4.2.2.2 erläuterte lineare Ordinary Least Squares Re-

gression implementiert. Die erzeugte Regressionsgerade ist umso besser, je näher 

sich die einzelnen Beobachtungspunkte an dieser befinden [Cleff 2015, 141]. Ein 

perfekter linearer Zusammenhang besteht also, wenn wie bei dem Korrelationsko-

effizienten nach Bravais-Pearson die Beobachtungspunkte alle auf der Regressions-

geraden liegen [Cleff 2015, 141]. Gleichermaßen sinkt die Vorhersagegenauigkeit 

umso mehr, je stärker die Punkte verstreut sind.  

Für die Anwendung der multivariaten linearen Regression muss der Datensatz ei-

nige Anforderungen erfüllen: So müssen unter anderem die metrisch skalierten Da-

ten linear beschreibbar sein. Zudem sollten die Daten normalverteilt sein. Kommt 

mehr als eine unabhängige Variable in dem Modell zum Einsatz, darf keine Multi-

kollinearität vorliegen, was bedeutet, dass diese keinen starken statistischen Zusam-

menhang untereinander aufweisen [Cleff 2015, 160]. Als Orientierung nennt [Field 

2013, 325] Korrelationen von über 0,8 oder 0,9 als Grenzwerte für das Vorhanden-

sein von Multikollinearität. Das Problem der Multikollinearität liegt darin, dass 

wenn zwei stark korrelierte Variablen in das Modell aufgenommen werden, die 

zweite Variable möglicherweise denselben Anteil der Varianz der abhängigen Va-

riablen erklärt, wie die erste [Field 2013, 325]. Somit hat jede der Variablen einen 

Einfluss auf die abhängige Variable, wenn sie als erste zu dem Modell hinzugefügt 

wird, nicht jedoch bei Hinzufügen als zweite [Berger 2008, 13]. Im Umkehrschluss 

ist es wahrscheinlich, dass zwei unkorrelierte Variablen unterschiedliche Teile der 

Varianz erklären. Ist dieses Kriterium verletzt, sind Konfidenzintervalle und Signi-

fikanztests nicht aussagekräftig [Field 2013, 311]. Außerdem sind die Regressions-

koeffizienten im Fall von Multikollinearität nicht mehr sinnvoll interpretierbar 

[Kuhn/Johnson 2013, 108]. In der Praxis ist Multikollinearität allerdings nahezu 

unvermeidbar [Field 2013, 324]. Weiterhin sollte für eine gültige Anwendung line-

arer Regressionen die Anzahl an Datensätzen die Anzahl an Prädiktoren übersteigen 

[Kuhn/Johnson 2013, 108]. 

Für den vorliegenden Datensatz wurde die Termintreue, welche den Prozessoutput 

darstellt, als abhängige Variable und die übrigen acht Kennzahlen des Prozessmo-

dells in Abb. 5-2 als Prädiktoren definiert. Zwar könnte der Anwender an dieser 



 

 

 

 

 

 

 

- 111 - 

Stelle geneigt sein, möglichst viele erklärende Variablen zu nutzen, um die Vorher-

sagegenauigkeit zu steigern, allerdings sollte gemäß des Konstruktionsziels von 

Modellen der zu untersuchende Sachverhalt mit möglichst wenigen Einflussvariab-

len erklärt werden [Cleff 2015, 149 f.]. Die Einbeziehung von Variablen mit keiner 

oder nur sehr geringer Einflusskraft auf die abhängige Variable ist eine so genannte 

Überparametrisierung [Cleff 2015, 150]. Das Ergebnis der multivariaten linearen 

Regression ist in Tabelle 5-228 dargestellt. 

 

 

Konst. 

Aus-

schleu-

ser 

DLQ DLZ NAF1 FpE 
SIV 

F1 

SIV 

F2 

Sys-

tem-

fül-

lung 

Koeff. 92,75 0,008 0,151 -0,82 -0,001 
1,17E-
06 

0,01 -0,009 -0,10 

Nor-

miert 
0,79 0,085 0,142 -0,52 -0,164 0,456 0,24 -0,332 -0,16 

P>|t| 0 0,033 0,001 0 0 0,023 0 0 0 

Tabelle 5-2: Auswertung der multivariaten linearen Regression 

 

Die Zeile unterhalb der Kopfzeile stellt die Regressionskoeffizienten der einfluss-

gebenden Kennzahlen (unabhängigen Variablen) dar. Sie repräsentieren den mathe-

matischen Einfluss der jeweiligen Kennzahl auf die Termintreue in Form des ein-

gebrachten Mehrwerts [Ng/Soo 2018, 81] (siehe auch [Mertens et al. 2012, 630]). 

Durch die Nutzung der Koeffizienten als Gleichung ist es relativ einfach, Vorher-

sagen und Simulationen mit vertrauten Anwendungen wie Excel durchzuführen und 

die Entstehung der Ergebnisse nachzuvollziehen. So hat eine Kennzahl mit positi-

vem Vorzeichen in der Gleichung einen positiven und mit negativem Vorzeichen 

einen negativen Einfluss auf die Ergebnisgröße. Eine Kennzahl mit größerem Re-

gressionskoeffizienten hat einen stärkeren Anteil am vorhergesagten Ergebnis als 

eine Kennzahl mit einem kleineren Koeffizienten. Allerdings ist aus der Anwender-

perspektive eine sinnvolle Interpretierbarkeit nicht gegeben, sofern die untersuchten 

Kennzahlen unterschiedliche Einheiten aufweisen [Ng/Soo 2018, 81]. Daher stehen 

in der zweiten Zeile die Regressionskoeffizienten für dieselben Kennzahlendaten, 

die allerdings vor der Berechnung der multivariaten Regression normiert wurden. 

 

28 “If your model has several predictors then you can’t really beat a summary table as a concise way to 

report your model. As a bare minimum, report the betas, their confidence interval, significance value 

and some general statistics about the model (such as the R2). The standardized beta values and the 
standard errors are also very useful.” [Field 2013, 352] 
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Ziel dessen ist die Analyse der relativen Einflussstärken der unabhängigen Variab-

len im Hinblick auf die abhängige Variable [Peral et al. 2017, 79]. Die Normierung 

erfolgte anhand folgender Gleichung, wobei j für die Kennzahl und i für den jewei-

ligen Zeitpunkt der Erfassung des Wertes stehen, sodass die Kennzahlen Werte zwi-

schen 0 und 1 annehmen. 

ṽ𝑖𝑗 =
𝑣𝑖𝑗 − 𝑣𝑗𝑚𝑖𝑛

𝑣𝑗𝑚𝑎𝑥 − 𝑣𝑗𝑚𝑖𝑛

 

 

Die statistischen Anforderungen an die Daten für die Anwendung einer multivaria-

ten linearen Regression sind sehr hoch und in der Praxis kaum zu erfüllen. Für die 

Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen hinsichtlich der Termintreue konnte bei-

spielsweise Multikollinearität nicht ausgeschlossen werden. Dadurch ist das er-

zeugte Modell zwar nicht optimal, aber dennoch gültig [Field 2013, 311]. Durch die 

vorliegende Multikollinearität liefern die Regressionskoeffizienten sowie Signifi-

kanzwerte keine bestmögliche Informationsgrundlage. Um dennoch allgemein den 

Nutzen der Analyse der Regressionskoeffizienten für Datensätze, welche die An-

forderungen erfüllen, zu demonstrieren, steht der folgende Absatz unter der An-

nahme, dass die Konformität mit den Anforderungen gewährleistet ist und die 

Merkmale entsprechend interpretierbar sind29: 

Der T-Test in der untersten Zeile von Tabelle 5-2 dient der Prüfung der Signifikanz 

der Regressionskoeffizienten, wofür sich auch hier eine Grenze von 0,05 eignet. 

Demzufolge ist der Einfluss aller berechneten Regressionskoeffizienten signifikant. 

Allerdings erlauben diese keinen Vergleich von deren relativer Einflussstärke. Da-

her erfolgte die Berechnung der Regressionskoeffizienten der normierten Daten an-

hand derer sich ableiten lässt, wie stark jede einflussgebende Kennzahl in Relation 

zu den anderen auf das Ergebnis der Termintreue einwirkt. So haben die DLZ den 

stärksten und die Ausschleuser den schwächsten betragsweisen Einfluss dieser Aus-

wahl an unabhängigen Variablen. Aufbauend auf diesen Werten kann das Manage-

ment prüfen, ob sich eine Kennzahl besonders gut zur Steuerung der Termintreue 

eignet oder ob diese aufgrund mangelnder Wirksamkeit zur Reduktion der Vielzahl 

an Kennzahlen nicht mehr zur Steuerung dessen genutzt werden sollte. Die Tabelle 

5-3 enthält die zu diesem Modell gehörigen Gütekriterien. 
 

R² F P(F) DW 
Durchschnitt  

Termintreue 

0,628 172,5 1,08E-169 1,08 ABCD30 

Tabelle 5-3: Gütekriterien Multivariate Lineare Regression 

 

29 “However, the environments in which IT artifacts must perform and the artifacts themselves may defy 

excessive formalism. Or, in an attempt to be mathematically rigorous, important parts of the problem 

may be abstracted or assumed away.” [Hevner et al. 2004, 88] 
30 Aus Datenschutzgründen unkenntlich gemacht. 
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Zur Prüfung der Vorhersagegüte des gelernten Modells zeigt das R2 an, wieviel Pro-

zent der Varianz der Ergebnisgröße durch das erlernte Modell erklärbar sind, wobei 

ein Wert von null eine ungenügende und ein Wert von Eins eine perfekte Anpas-

sungsgüte anzeigen [Cleff 2015, 144]. Dieses Kriterium ermöglicht zudem die Un-

tersuchung des Erkenntnisgewinns des Hinzufügens oder Entfernens einer oder 

mehrerer einflussgebender Kennzahlen [Field 2013, 324]. Die ermittelten 62,8% 

der erklärten Varianz der Termintreue, die dieses Fallbeispiel erreicht, bilden einen 

stabilen Wert, lassen jedoch 37,2% unerklärt. Dies ist ein realistisches Ergebnis, da 

die ausgewählten einflussgebenden Kennzahlen aufgrund der Komplexität der der 

Termintreue vorgelagerten Prozesse und der Vielzahl an Einflüssen nur einen Teil 

dessen erklären können.  

Der F-Test gibt Aufschluss darüber, ob das Modell eine höhere Vorhersagegenau-

igkeit, hat als eine Steuerung nach dem Durchschnitt der Ergebnisgröße hätte, wo-

bei ein gutes Modell einen F-Wert größer als Eins aufweisen sollte [Field 2013, 302 

f.]. Der Wert von F = 172,5 zeigt also, dass das Modell zur prädiktiven Steuerung 

besser geeignet ist, als eine Steuerung nach dem Durchschnittswert und ist signifi-

kant, da P(F)=1,08E-169<0,001.  

Eine weitere Anforderung an die Durchführung einer multivariaten linearen Regres-

sion ist, dass keine Autokorrelation vorliegen darf. Das bedeutet, dass die Fehler-

terme untereinander nicht korrelieren dürfen [Cleff 2015, 159]. Der Durbin-Watson 

Test (DW) dient der Überprüfung dieses Kriteriums und nimmt Werte zwischen 

null und vier an [Field 2013, 311]. Der Wert zwei bedeutet, dass keine Autokorre-

lation vorliegt, Werte unter zwei induzieren positive und Werte größer als zwei ne-

gative Korrelationen zwischen den Fehlertermen [Field 2013, 311]. Als kritisch be-

trachtet [Field 2013, 311] Werte kleiner als eins oder größer als drei. Im vorliegen-

den Fall liegt der Wert knapp über der angegebenen Kritikalitätsgrenze und ist somit 

bestanden. 

Zu dem Hindernis der hohen statistischen Anforderungen der linearen multivariaten 

Regression an die Datengrundlage kommt hinzu, dass die Interpretation der genann-

ten Gütekriterien und statistischen Kennwerte Know-how der Anwender erfordert, 

welches üblicherweise in Fachbereichen nicht vorausgesetzt werden kann. Berück-

sichtigt man deren eigentliche Intention, die Erreichung der vorgegebenen Kenn-

zahlenzielwerte zu prüfen, ist ein einfacher interpretierbares Kriterium vonnöten. 

Daher wurde zur zusätzlichen Prüfung der Vorhersagegenauigkeit des Modells eine 

Accuracy-Berechnung mit Hilfe einer Cross-Validation durchgeführt. Ihr Ziel ist, 

möglichst intuitiv darzulegen, wie hoch der Anteil korrekter Vorhersagen ist 

[Ng/Soo 2018, 14]. Dafür wurde das statistische Modell mit einem Teil des Daten-

satzes trainiert und mit den verbleibenden Daten getestet [Rao et al. 2008, 588]. 

Somit ist prüfbar, wie häufig das gelernte Modell eine richtige oder falsche Vorher-

sage bezüglich der Zielerreichung macht. 

Wie in Kapitel 3.2 dargelegt, nutzen Fachanwender häufig Ampelfarben (A) zur 

Präsentation von Kennzahlenwerten. Diese ergeben sich für die Termintreue (TT) 

danach, ob sie ihre(n) definierten Grenzwert(e) (G) über- oder unterschreitet.  
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1. Fall: 𝑇𝑇 ≥ 𝐺, 𝑑𝑎𝑛𝑛 𝐴 = 𝑔𝑟ü𝑛 

2. Fall: 𝑇𝑇 ≥ 𝐺𝑂 , 𝑑𝑎𝑛𝑛 𝐴 = 𝑔𝑟ü𝑛; 𝐺𝑂 ≥ 𝑇𝑇 ≤ 𝐺𝑈, 𝑑𝑎𝑛𝑛 𝐴 =
𝑔𝑒𝑙𝑏;  𝑠𝑜𝑛𝑠𝑡 𝐴 = 𝑟𝑜𝑡 

 

Anhand dieser Ampelfarben war also zu prüfen, in wie viel Prozent der Fälle das 

gelernte lineare Regressionsmodell die richtige Farbe vorhersagt. Zu diesem Zweck 

wurden in mehreren Durchläufen die acht Quartale der Jahre 2016 und 2017 nach-

einander aus dem Datensatz entfernt und als Testdatensätze definiert. Die nach der 

Entfernung der Testdatensätze verbliebenen Daten stellten die Lerndatensätze dar, 

sodass acht unterschiedliche Validierungsdatensätze jeweils bestehend aus einem 

Test- und einem Lerndatensatz entstanden. Darauf folgte für die Testdatensätze die 

Übersetzung der nummerischen Tageswerte in die Ampelfarben durch die Überprü-

fung der Erreichung der Zielvorgaben des jeweiligen Tages. Sodann wurden anhand 

der Lerndatensätze acht Regressionsmodelle erzeugt. Somit flossen keine Informa-

tionen der Testdatensätze in die zugehörigen gelernten Modelle ein, sodass diese 

unabhängig waren. Im nächsten Schritt wurden die erzeugten Modelle auf die Test-

datensätze angewendet, indem die Tageswerte der unabhängigen Variablen in die 

Regressionsgleichung eingesetzt wurden und eine Vorhersage der Termintreue er-

folgte. Auch hier fand ein Abgleich mit den Grenzwerten und eine Präsentation in 

Ampelfarben statt. Durch den Vergleich der vorhergesagten Ampelfarben mit den 

tatsächlichen Ampelfarben der jeweiligen Tage der Testdatensätze konnte für jede 

der acht Betrachtungen der prozentuale Anteil korrekt bestimmter Ampelfarben er-

mittelt werden. Für diese acht Anteile war anschließend der Durchschnitt ermittel-

bar, um die Vorhersagegenauigkeit des gesamten Modells bezüglich der Zielerrei-

chung abschätzen zu können.  

Ausgehend von dem ersten Fall, in welchem nur zwischen den Ampelfarben grün 

und rot der Termintreue unterschieden wurde, konnte anhand der von den Lernda-

tensätzen unabhängigen Testdatensätze in durchschnittlich 81,23% der Fälle die 

Farbe der Ampel und somit die Erreichung der Zielwerte anhand der ausgewählten 

einflussgebenden Kennzahlen korrekt vorhergesagt werden. Wird nun berücksich-

tigt, dass die Ampelfarben, wie im zweiten Fall dargestellt, auch einen gelben Status 

einnehmen können, liegt bei demselben Vorgehen die durchschnittliche Vorhersa-

gegenauigkeit bei 74,48%.  

Um zu prüfen, ob diese Werte gut oder schlecht sind, eignet sich ein Vergleich mit 

der Steuerung gemäß des Durchschnittswertes der Termintreue31. Übersetzt man 

diesen wiederum anhand des Zielwertes in eine Ampelfarbe und nutzt diese durch-

gehend zur Steuerung, läge man im ersten Fall in 70,1% (mit Hilfe des Modells 

81,23%) und im zweiten Fall in 56,8% (mit Hilfe des Modells 74,48%) der Tage 

richtig. Daraus lässt sich schließen, dass, obwohl die strengen statistischen Anfor-

derungen nicht erfüllt sind, die Vorhersage mit Hilfe eines multivariaten linearen 

 

31 Der Realwert darf aus Datenschutzgründen nicht genannt werden. 
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Regressionsmodells eine deutlich höhere Vorhersagegenauigkeit zulässt als die 

Steuerung gemäß des Durchschnitts der abhängigen Variablen. Somit stellt sie ein 

geeignetes Werkzeug zur prädiktiven Analyse von Kennzahlenrelationen dar. Wei-

terhin ergänzt die Anwendung dieses Algorithmus die Deskription/Diagnostik da-

hingehend, dass nicht nur paarweise Analysen zwischen mehreren Kennzahlen 

durchführbar sind, sondern die kombinierte Auswirkung mehrerer Kennzahlen auf 

eine Zielgröße analysierbar ist. Zudem ermöglicht er die Durchführung der durch 

die Anwender geforderten „What-if“-Analysen. In der anschließenden Analyse-

phase wurden die gewonnenen Erkenntnisse durch Fachanwender interpretiert. 

5.3.3 Realisierung 

In diesem frühen Stadium der Software lag der Fokus der Realisierungsphase auf 

der Erfassung des Anwenderfeedbacks und der Potentiale, die der Einsatz von Ad-

vanced Analytics für die Analyse von Kennzahlenrelationen mit sich bringt. Eine 

umfassende qualitative Analyse der im vorliegenden Anwendungsfall genutzten 

Kennzahlen bildete eine geeignete Basis, um zu prüfen, ob die den Prozessexperten 

bekannten Ursache-Wirkbeziehungen belegbar waren. Dies diente der Verifizie-

rung oder Falsifizierung der Ergebnisse der Algorithmen. Das Ergebnis des Exper-

teninterviews ist in folgender Abbildung zusammengefasst: 

 

 

Abb. 5-5: Qualitativ erfasste Ursache-Wirkbeziehungen (in Anl. an [Wolle 2016, 65]) 

 

Demnach stehen die Nacharbeitsminuten mit der Direktläuferquote, der Anzahl der 

vollständig geprüften Fahrzeuge (Soll-Ist-Vergleich F2) und der Durchlaufzeit so-

wie die Direktläuferquote mit dem Soll-Ist-Vergleich F2 in Beziehung. Die Stärke 

und Charakteristik (positive/negative Beziehung) werden daraus nicht ersichtlich. 

Auch sind die Hintergründe der Entstehung dieses (mentalen) Modells nicht trans-

parent, sodass für Dritte eine Einschätzung der Güte und Aktualität dessen nicht 

möglich ist. Betrachtet man diese Darstellung im Vergleich mit Abb. 5-4 zeigt die 

Kennzahl Nacharbeitsminuten (NAF1) dort eine negative mittlere Korrelation mit 

der Direktläuferquote, eine positive mittle Korrelation mit der Durchlaufzeit (DLZ) 

Nacharbeitsminuten Direktläuferquote

Soll-/Ist-Vergleich F2Durchlaufzeit
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und entgegen der Erwartung nach Abb. 5-5 keine Korrelation mit dem Soll-/Ist-

Vergleich F2 (SIVF2). Die Beziehung zwischen der Direktläuferquote und dem 

Soll-Ist-Vergleich F2 ist sehr schwach und wäre aus statistischer Sicht vernachläs-

sigbar. Allerdings liegt eine mittlere positive Korrelation zwischen der Direktläu-

ferquote und der Durchlaufzeit vor. Diese Beziehung wurde in dem Interview nicht 

erfasst. Somit konnten einige bekannte Beziehungen bestätigt und zusätzliche In-

formationen über diese gewonnen werden (Stärke und Charakteristik der Bezie-

hung). Weiterhin sind aufgrund abweichender Ergebnisse zwischen qualitativer und 

quantitativer Untersuchung einige ermittelten Beziehungen kritisch zu hinterfragen 

sowie unerwartet erkannte Beziehungen weitergehend zu betrachten. Also ist fach-

lich zu bewerten, welche Rückschlüsse diese Gegenüberstellung von implizitem 

Wissen und den Ergebnissen der quantitativen Analyse bezüglich der Prozesssteu-

erung ermöglichen. Vorhersagen oder Simulationen wären anhand der qualitativ er-

mittelten Ursache-Wirkbeziehungen nicht möglich. 

Durch die prototypische Implementierung zeigte sich also in erster Linie, dass quan-

titative Analysen von operativen und gering aggregierten Kennzahlen in Kombina-

tion mit strategischen sowie hochaggregierten Kennzahlen relevante Erkenntnisse 

über deren Ursache-Wirkbeziehungen liefern können. Während bisher eher singu-

läre oder ausschließlich paarweise Betrachtungen von Kennzahlen durchgeführt 

werden, bieten quantitative Analysen die Möglichkeit, eine Vielzahl32 von Kenn-

zahlen in Beziehung zueinander zu setzen und das Ursache-Wirkgefüge umfassend 

zu betrachten. Ferner ist es möglich, auf Basis der Vergangenheitsdaten einer Viel-

zahl von Kennzahlen mit unterschiedlichen Einheiten die Zielerreichung der Ergeb-

nisgröße mit einer deutlich erhöhten Wahrscheinlichkeit als bisher korrekt vorher-

zusagen, wodurch die Transformation von einer reaktiven Unternehmenssteuerung 

hin zu einem proaktiven Vorgehen gefördert wird. Auch erlaubt diese Art der quan-

titativen Analyse die Simulation geplanter Maßnahmen oder möglicher Einflüsse in 

Kombination miteinander, ohne in den realen Prozess eingreifen zu müssen. 

Ein weiterer Aspekt ist die Unterstützung bei der Auswahl wirksamer Größen für 

die Prozesssteuerung anhand der Einflussstärken der Kennzahlen sowie der Analyse 

der statistisch positiven sowie negativen Beeinflussung [Interview 01.02.2018]. 

Dies ist einerseits anhand der Korrelationen im Kontext der paarweisen Betrachtun-

gen und andererseits anhand der normierten Regressionskoeffizienten hinsichtlich 

einer definierten abhängigen Variablen möglich. So steigt die Effektivität der Un-

ternehmenssteuerung, indem wirksame Maßnahmen ergriffen werden, ebenso wie 

die Effizienz, in dem die Maßnahme mit dem besten Kosten-/Nutzenverhältnis ge-

wählt wird. Darüber hinaus bietet dies eine quantitative Grundlage, um zu prüfen, 

 

32 Ohne Hilfsmittel kann der Mensch bis zu vier Variablen kognitiv verarbeiten (siehe Kapitel 1.1). In 

dem in Kapitel 2.4.1 erwähnten Projekt erfolgte mittels der Sensitivitätsanalyse nach Vester die qua-

litative Untersuchung von 25 Variablen. Wie bei jenen paarweisen Analysen ermöglicht auch die 
Anwendung der statistischen Methoden theoretisch eine Verwendung beliebig vieler Variablen. Wie 

in Kapitel 5.3.2.2 erläutert, ist deren Anzahl jedoch aus Gründen der Praktikabilität und Aussagekraft 

auf ein notwendiges Minimum zu reduzieren. Dies umfasste in dem zurückliegenden Beispiel für die 
quantitative Analyse neun Variablen. 
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welche Kennzahlen überhaupt zur Steuerung sinnvoll oder ggf. redundant sind [In-

terview 01.02.2018]. Auf diese Weise ist die Komplexität der Kennzahlenland-

schaft reduzierbar [Interview 01.02.2018]. Außerdem ist es möglich, unbekannte 

Beziehungen zwischen Kennzahlen, die bisher nicht bei der Steuerung des Prozes-

ses berücksichtigt wurden, zu identifizieren und durch das versuchsweise Hinzufü-

gen und Entfernen weiterer Kennzahlen neue Erkenntnisse bezüglich der Ursache-

Wirkbeziehungen zu gewinnen. Auf Grundlage dessen kann implizites Wissen von 

Verantwortlichen datenbasiert fundiert und anderen zugänglich gemacht, kritisch 

hinterfragt oder ergänzt werden. Die somit steigende Transparenz verringert nicht 

nur die Komplexität für die Steuerung der Prozesse, sondern steigert gleichermaßen 

die Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen.  

Zu berücksichtigen ist, dass sowohl der Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pear-

son, als auch die multivariate lineare Regression ausreißerempfindlich sind. Daher 

ist bei deren Anwendung großer Wert auf die Datenbereinigung zu legen. Weiterhin 

haben die Beobachtungspunkte an den äußeren Rändern von Regressionsgeraden 

einen stärkeren Einfluss auf deren Steigung als diejenigen in der Mitte [Cleff 2015, 

153]. Die äußersten Punkte definieren überdies den so genannten Stützbereich, in 

welchem Beobachtungen vorliegen [Cleff 2015, 139]. Für Prognosen außerhalb die-

ses Bereiches muss dies unter der Annahme erfolgen, dass sich die Zusammenhänge 

genauso verhalten, wie innerhalb des Stützbereiches [Cleff 2015, 139]. 

Die erste Version des KPI Intelligence Tools erfüllte die Leitmerkmale aus Kapitel 

3.7 wie in Tabelle 5-4 dargestellt. Positiv zu bewertende Eigenschaften sind durch 

eines oder mehrere „+“, neutral zu bewertende durch eine 0 und ein geringer Erfül-

lungsgrad der Leitmerkmale durch eines oder mehrere „-" repräsentiert.  

 

Leitmerkmale Erfüllungsgrad 

Prozess- und hierarchieübergreifende Analysen 
0 

Komplementär eingesetzte Analysemethoden 
+ 

Komparativ eingesetzte Analysemethoden 
- 

Objektivität der Analyseergebnisse 
+ 

Anwenderfreundlichkeit bei der Durchführung und Interpretation 
- - 

Schaffen von Vertrauen in die Ergebnisse 
+ 

Nachvollziehbarkeit der Ergebnisentstehung ohne automatisierte Entschei-

dungen + + 

Wirtschaftlichkeit durch generisch einsetzbare und skalierbare Lösungen 
+ 

Tabelle 5-4: Erfüllung der Leitmerkmale durch das KPI Intelligence Tool v1 
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Die Entstehung der Ergebnisse durch die Korrelationsanalyse und die lineare Re-

gression war bei Bedarf durch die Fachanwender während der Interpretation in den 

Realisierungsphasen gut interpretierbar, was Vertrauen schaffte. Insbesondere die 

Verfügbarkeit von Streudiagrammen und die Auswertung der Regressionskoeffi-

zienten förderten dies. Durch die logische Ähnlichkeit der beiden Algorithmen33 

waren sie für den komplementären Einsatz in der Praxis sehr gut geeignet. Darüber 

hinaus entschieden die Fachexperten gemäß ihrer in Tabelle 4-3 beschriebenen 

Rolle, welche Daten zu verwenden waren, begleiteten deren Bereinigung und führ-

ten die Interpretation der Informationen durch, sodass keinerlei automatisierte Ent-

scheidungen in die Ergebnisse einflossen. Dennoch erfolgte die Bestimmung der 

Beziehungen ausschließlich auf Grundlage der quantitativen Daten, sodass ein ho-

hes Maß an Objektivität und Reproduzierbarkeit der Informationen vorlag. Da au-

ßer der Auswahl der Größen und deren prozessualer Modellierung keine qualitati-

ven Informationen in die Analyse einflossen, war die Komplexität gegenüber ande-

ren quantitativen Ansätzen geringer. Auch reduzierte sich durch den geringeren not-

wendigen Personaleinsatz der Aufwand gegenüber einer qualitativen Analyse deut-

lich, sodass die Wirtschaftlichkeit der Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen 

stieg. Dazu trug auch die generische Einsetzbarkeit der Algorithmen wesentlich bei, 

da diese, sofern die statistischen Anforderungen hinreichend erfüllt waren, mit ge-

ringem Aufwand für die Analyse anderer Anwendungsfälle und Datensätze einsetz-

bar waren, ohne die Nachvollziehbarkeit einzuschränken. Ein Vorteil insbesondere 

der linearen Regression ist, dass sie anders als beispielsweise Neuronale Netze oder 

Entscheidungsbäume keine Parametrisierungen (z. B. Anzahl Layer) benötigt. 

Die generische Einsetzbarkeit erfolgte unter Hinnahme einer reduzierten Vorhersa-

gegenauigkeit, die aber trotzdem hinreichend genau war. Der Einsatz nur eines Al-

gorithmus für die Prädiktion entsprach außerdem nicht dem komparativen Einsatz 

alternativer Techniken. Auch wenn sich die Darstellung des Abhängigkeitsgraphen 

sehr bewährte, wies die erste Umsetzung insgesamt eine geringe Anwenderfreund-

lichkeit auf, da für den Datenimport, die Datenbereinigung und die Interpretation 

der Prädiktion fortgeschrittenes Know-how des Anwenders notwendig war. Somit 

war diese Lösung schwierig im betrieblichen Alltag einsetzbar. Prozess- und hie-

rarchieübergreifende Analysen waren zudem zwar technisch möglich, jedoch war 

auch diesbezüglich die Anwenderfreundlichkeit zu steigern. Daher stand bei der 

Entwicklung der zweiten Version des KPI Intelligence Tools die Steigerung dessen 

im Fokus. 

  

 

33 „Zu beachten ist, dass Regressionsanalysen immer nur Korrelationen belegen können.“ [Gluchowski 
2016, 282] 
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5.4 KPI Intelligence Tool v2: Analyse von 
Logistikkennzahlen 

Die Analyse der Werkskennzahlen mit der ersten Softwareversion zeigte bereits 

Beiträge, die der Einsatz der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung leis-

ten kann. Sie lieferte geeignete Lösungsansätze hinsichtlich der Leitmerkmale 

Vertrauen, Wirtschaftlichkeit, Objektivität, Nachvollziehbarkeit und komplementä-

rer Methoden. Bei der Weiterentwicklung galt es, insbesondere die Anwender-

freundlichkeit hinsichtlich der Analyse und der Ergebnisinterpretation zu steigern 

und mehrere Algorithmen komparativ einzusetzen. Den Rahmen dafür bildete das 

Forschungsprojekt „Untertätige Steuerung für Prozesse“: In einer Forschungsko-

operation förderte die Sächsische Aufbaubank die 4K Analytics GmbH und die Pro-

fessur für Anwendungssysteme des Instituts für Wirtschaftsinformatik der Univer-

sität Leipzig. Das BMW Group Werk Leipzig fungierte als assoziierter Partner. Das 

Projektteam beschloss neben anderen von der vorliegenden Fragestellung unabhän-

gigen Implementierungen die Ergänzung von leicht verständlichen Visualisierun-

gen und eines Neuronalen Netzes für die zweite Version. Die technische Umsetzung 

erfolgte durch die 4K Analytics GmbH, begleitet durch Data Scientists. Der Ana-

lyse ging wiederum eine Initialisierungsphase voran. 

5.4.1 Initialisierung 

Für die zweite Umsetzung fiel die Wahl auf die physische Logistik des Automobil-

werkes, welche als Einzelprozess gemäß Ebene 1 aus Abb. 4-4 zu analysieren war. 

Dazu wurden auf Basis von Interviews mit zahlreichen Fachexperten, welche un-

terschiedliche Aufgaben in der Logistik erfüllen, die Teilprozesse der Logistik er-

fasst. Daraus resultierte das in Abb. 5-6 dargestellte, abstrahierte Prozessmodell. Es 

unterteilt den gesamten Logistikprozess in fünf Teilprozesse, anhand derer zunächst 

die Kennzahlenerfassung erfolgte. Die bedeutsamste Zielgröße in diesem Bereich 

ist die Versorgungsleistung. Sie misst, wie viele Teile zum richtigen Zeitpunkt in 

geeigneter Qualität am richtigen Verbauort der Montage zur Verfügung stehen im 

Verhältnis zu der Anzahl der Teile, die für die Produktion der geplanten Fahrzeuge 

benötigt waren. Folglich ist eine effiziente und effektive Steuerung dieser Kennzahl 

von großer Relevanz für die Verantwortlichen des physischen Logistikprozesses. 

Weitere gemessene Outputgrößen sind die Bereitstell- und Abrufqualität und die 

Kommissionierqualität. 
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Abb. 5-6: Logistikprozessmodell 

 

Die anhand der Teilprozesse ermittelten einflussgebenden Größen, waren teilweise 

zu feingranular, sodass deren Einfluss auf die Versorgungsleistung zu gering aus-

fiel, um aussagekräftig zu sein und die Menge an Kennzahlen zu groß für eine sinn-

volle Interpretation war. Daher fiel die Wahl auf eine abstraktere Modellierung un-

ter Einsatz des Prozessmodells aus Abb. 4-3. Das resultierende Modell der physi-

schen Logistik zeigt die Startseite der zweiten Softwareversion (siehe Abb. 5-734). 

Die gelben Felder repräsentieren die Input-, die grünen Felder die Output-, die brau-

nen Felder die Stör- und die grauen Felder die Steuergrößen des Prozesses35. 

 

 

Abb. 5-7: Startseite KPI Intelligence Tool v2 

 

 

34 Aus Datenschutzgründen wurden die Kennzahlen teilweise unkenntlich gemacht. 
35 PU_1 ist ein Kürzel für die planmäßig durchgeführten Produktionsunterbrechungen des Werkes, bei 

welchen unter anderem Effizienzmaßnahmen zur weiteren Leistungssteigerung der Montagelinie 

vorgenommen werden. Dringteile sind außerplanmäßige Versorgungsaufwendungen zur Gewähr-
leistung eines störungsfreien Montagebetriebes. 
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Das Modell enthält sowohl aggregierte Kennzahlen, wie auch operatives Datenma-

terial und externe Daten, wie Feiertage und Ferien. Wiederum folgte die Beschaf-

fung der Kennzahlendaten mit der Unterstützung von Data Engineers (für diesen 

Anwendungsfall wurden die Tageswerte des Jahres 2016 ausgewählt) sowie deren 

Bereinigung. Die Datengrundlage belief sich letztlich auf 284 Datensätze, die in das 

Tool importiert wurden. Da in diesem Anwendungsfall die mathematischen Algo-

rithmen überwiegend zuvor durch die erste Version definiert worden waren, waren 

besonders die Rollen der Fachexperten und Key User sehr wichtig. Dies galt sowohl 

in der Initialisierungs- als auch in der Analysephase. 

5.4.2 Analyse 

Für die Steigerung der Anwenderfreundlichkeit lag bei der Auswahl der Software 

für die Implementierung das Hauptaugenmerk auf der Visualisierung der deskripti-

ven/diagnostischen und prädiktiven Techniken. Dazu kam QlikSense Desktop zum 

Einsatz. Die Berechnungen erfolgten mit der Statistiksoftware R als OpenCPU-R-

Server auf einer virtuellen Hyper-V-Maschine. 

5.4.2.1 Deskription/Diagnostik 

Für die Deskription/Diagnostik erfolgte ebenfalls die Bestimmung des Korrelati-

onskoeffizienten nach Bravais-Pearson bestimmt und die Visualisierung der Ergeb-

nisse in einem Abhängigkeitsgraphen. Dieser ist in Abb. 5-836 dargestellt. 

 

 

36 Aus Datenschutzgründen wurden die Kennzahlen teilweise unkenntlich (K-1 bis K-4) gemacht. Zu 

Testzwecken wurden zudem weitere Variablen erzeugt, sodass die Anzahl der Knoten von der Anzahl 
der modellierten Kennzahlen in Abb. 5-7 abweicht (K-5 bis K-15). 
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Abb. 5-8: Abhängigkeitsgraph KPI Intelligence Tool v2 

 

Wiederum repräsentieren die Knoten die modellierten Kennzahlen und die Kanten 

zwischen diesen die statistischen Beziehungen. Die Stärke der Kanten richtet sich 

ebenfalls nach der Stärke der Relation mit dem Unterschied, dass diese nicht wie in 

Kapitel 5.3.2.1 kategorisiert sind (je stärker die Beziehung ist, desto breiter ist die 

Kante). Farblich erfolgt eine Unterscheidung nur zwischen zwei Varianten: Grüne 

Kanten stehen für statistisch positive und rote Kanten für statistisch negative Bezie-

hungen. Durch ein Mouseover über den Kanten kann der nummerische Korrelati-

onswert angezeigt werden. Darüber hinaus kann sich der Anwender durch das Kli-

cken auf eine der Kanten das zu dem jeweiligen Kennzahlenpaar gehörende Streu-

diagramm anzeigen lassen. 
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Um die Übersichtlichkeit des Abhängigkeitsgraphen zu steigern, erlauben zwei 

Schieberegler, zum einen bei null, zum anderen bei eins beginnend, das Filtern der 

betragsmäßigen Korrelationsstärken. Abb. 5-9 zeigt beispielhaft den gefilterten Ab-

hängigkeitsgraphen mit den Korrelationen, deren absoluter Wert sich im Wertebe-

reich von 0,3 bis 0,95 befindet.  
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Abb. 5-9: Abhängigkeitsgraph gefiltert KPI Intelligence Tool v2 

 

Weiterhin hat der Anwender die Möglichkeit, auf einen der Knoten zu klicken. 

Dadurch werden nur die Kennzahlen angezeigt, die mit der ausgewählten Kennzahl 

eine statistische Beziehung in dem durch den Filter definierten Wertebereich auf-

weisen. Da in diesem Anwendungsfall vor allem die Versorgungsleistung (VL_ges) 

zu untersuchen war, zeigt die Abb. 5-10 die Kennzahlen, die innerhalb der gefilter-

ten Korrelationsgrenzen mit dieser in Beziehung stehen. 
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Abb. 5-10: Abhängigkeitsgraph Versorgungsleistung KPI Intelligence Tool v2 

 

Diese verbleibenden Beziehungen sind statistisch positiv und wurden mit Prozess-

experten analysiert. Ein besonderes Augenmerk lag dabei auf den Beziehungen mit 

der Versorgungsleistung der Logistikdienstleister (VL_Lief_Log) und mit der 

BMW-internen Versorgungsleistung (VL_BMW). Die Korrelation der internen 

Versorgungsleistung mit der gesamten Versorgungsleistung ist mit einem Wert von 

0,476 deutlich geringer als die mit der Versorgungsleistung der Lieferanten mit 

0,87. Erklärt wurde dies so, dass letztere einen sehr großen Anteil der Teilelieferun-

gen Just-in-Time oder Just-in-Sequence leisten. Traten also Schwierigkeiten wie 

schlechte Verkehrsbedingungen auf, sodass die geplante Anlieferung behindert 

wurde, trat eine direkte negative Wirkung in der Montage und folglich in der Kenn-

zahl Versorgungsleistung gesamt ein. Gab es hingegen Probleme bei der internen 

Versorgung, konnten benötigte Teile üblicherweise trotzdem ohne größere Verzö-

gerungen bereitgestellt werden, da sich diese im Lager des Werkes befanden und 

notfalls über Sonderprozesse angeliefert wurden. Die stärkere Einflussgröße auf die 

Performance der gesamten Versorgungsleistung ist demnach die Versorgungsleis-

tung der Logistikdienstleister. Anhand dieser Informationen wäre beispielsweise 

zukünftig zu überlegen, begrenzte Ressourcen verstärkt auf eine Verbesserung der 
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Kommunikation mit Logistikdienstleistern zu fokussieren, um Lieferprobleme 

frühzeitig zu identifizieren sowie deren Auswirkungen zu reduzieren. Dies bietet 

Potentiale, die Effizienz und Effektivität der Prozesssteuerung zu steigern. Dabei 

unterstützt ebenfalls die prädiktive Analyse des Logistik-Fallbeispiels. 

5.4.2.2 Prädiktion 

Auch bei der zweiten Version erfolgte die Implementierung der Prädiktion mittels 

einer multivariaten linearen (OLS-) Regression und zusätzlich mittels eines künst-

lichen Neuronalen Netzes für den komparativen Einsatz. Letzteres bildet die Funk-

tionsweise des menschlichen Gehirns nach, um Muster zu erkennen [Cha-

moni/Gluchowski 2017, 12]. Ähnlich wie ein Gehirn, welches aus vernetzten Neu-

ronen besteht, die durch den Austausch von Signalen und Reizen miteinander inter-

agieren, werden für künstliche Neuronale Netze gewichtete Verbindungen zwi-

schen Verarbeitungselementen ermittelt. Diese Verarbeitungselemente sind übli-

cherweise in verschiedenen Schichten angeordnet, sodass deren Verknüpfungen ein 

Netzwerk erzeugen. Die Verknüpfungen entstehen, indem eine Input-Schicht Sig-

nale der Umwelt entgegennimmt (im vorliegenden Fall Input in Form von Kenn-

zahlendaten), diese verarbeitet und als Ausgabe an eine versteckte Schicht (hidden 

layer) weiterleitet. Die Verarbeitungselemente der nächsten Schicht nehmen die 

Ausgabe-Signale der Input-Schicht entgegen und erzeugen ihrerseits ebenfalls ein 

Ausgabesignal, das an die nächste Schicht weitergereicht wird [Gluchowski 2016, 

281]. Insofern ist jede der versteckten Schichten eine lineare Kombination aller oder 

auch nur einer Auswahl der Prädiktorvariablen, wobei die lineare Kombination häu-

fig durch nichtlineare Funktionen transformiert wird [Kuhn/Johnson 2013, 141]. 

Die entstehenden Koeffizienten der Gleichungen sind dabei mit klassischen Regres-

sionskoeffizienten vergleichbar [Kuhn/Johnson 2013, 142]. Eine weitere Parallele 

zur linearen Regression ist, dass häufig ebenfalls die Summe der quadrierten Ab-

weichungen minimiert wird [Kuhn/Johnson 2013, 143]. Das für das Logistikbei-

spiel erzeugte künstliche Neuronale Netz ist in Abb. 5-11 schematisch dargestellt. 

Es beinhaltet die Input-Schicht mit den Kennzahlennamen, zwei versteckte Schich-

ten sowie die Output-Schicht mit der vorherzusagenden Kennzahl (hier: Versor-

gungsleistung). An den Kanten sind die jeweiligen Gewichtungen eingetragen. 
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Abb. 5-11: Visualisierung Neuronales Netz KPI Intelligence Tool v2 

 

Dass das künstliche Neuronale Netz in der Abbildung nur eine Kennzahl in der Out-

put-Schicht enthält, verdeutlicht, dass in der zweiten Version des KPI Intelligence 

Tools für jede der drei Outputgrößen Versorgungsleistung, Bereitstell-/Abrufquali-

tät und Kommissionierleistung je ein Modell gelernt und für jedes Modell die zwölf 

Input-, Stör- und Steuergrößen als Prädiktoren genutzt wurden. Das gleiche gilt für 

die multivariate lineare Regression. Abb. 5-12 zeigt, wie die Ergebnisse beider Al-

gorithmen analog visualisiert und nutzbar gemacht wurden.  

 

 

Abb. 5-12: Visualisierung Prädiktion KPI Intelligence Tool v2 
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Zunächst sind wiederum alle berücksichtigten Kennzahlen gemäß der Prozessmo-

delllogik dargestellt. Unter den Input-, Stör- und Steuergrößen befindet sich jeweils 

ein Eingabefeld. In dieses kann der Anwender Kennzahlenwerte eintragen, um an-

hand derer mittels der gelernten Vorhersagemodelle die Werte für die Outputgrößen 

zu prognostizieren. Die Messzeiger neben den Outputgrößen sowie die darin be-

findlichen Zahlenwerte37 stellen die Ergebnisse dar. Der Anwender wählt dabei aus, 

welchen Algorithmus er verwenden möchte. Als Hilfsmittel für den Vergleich der 

Vorhersagegüte beider Verfahren dienen die Streudiagramme in Abb. 5-13. Sie stel-

len die vorhergesagten und tatsächlichen Werte in Abhängigkeit des genutzten Al-

gorithmus für eine ausgewählte Kennzahl gegenüber. Je näher die Punkte an oder 

auf der Linie liegen, desto besser ist die Vorhersagegenauigkeit. Somit sind die in 

Kapitel 5.3 f. genannten Potentiale der Prädiktion in der Realisierungsphase best-

möglich nutzbar. 

 

 

Abb. 5-13: Vorhersagegüte Neuronales Netz (links) und multivariate lineare Regression 

(rechts) 

  

 

37 Aus Datenschutzgründen wurden Zufallswerte genutzt. 
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5.4.3 Realisierung 

In der Realisierungsphase der Analyse der Logistikkennzahlen untersuchte eine 

Vielzahl von Anwendern die erzeugten Ergebnisse und Visualisierungen. Beson-

ders interessant war, dass sowohl Logistikspezialisten, als auch Spezialisten anderer 

Bereiche als der Logistik die Ergebnisse interpretieren und Schlussfolgerungen aus 

den statistischen Beziehungen ziehen konnten, obwohl einem Teil der Probanden 

das aufgabenspezifische Hintergrundwissen fehlte. Die Analyse führte zu folgender 

Beurteilung der Erfüllung der Leitmerkmale: 

 

Leitmerkmale Erfüllungsgrad 

Prozess- und hierarchieübergreifende Analysen 
0 

Komplementär eingesetzte Analysemethoden 
+ 

Komparativ eingesetzte Analysemethoden 
0 

Objektivität der Analyseergebnisse 
+ 

Anwenderfreundlichkeit bei der Durchführung und Interpretation 
0 

Schaffen von Vertrauen in die Ergebnisse 
- 

Nachvollziehbarkeit der Ergebnisentstehung ohne automatisierte Entschei-

dungen + + 

Wirtschaftlichkeit durch generisch einsetzbare und skalierbare Lösungen 
+ 

Tabelle 5-5: Erfüllung der Leitmerkmale durch das KPI Intelligence Tool v2 

 

Maßgeblich für die gute Interpretierbarkeit war die Verwendung des Prozessmo-

dells, ebenso wie der Korrelationsgraph in der neuen Darstellungsform. Allerdings 

sorgte bei letzterem die Farbwahl der Kanten (grün - positive Korrelation; rot - ne-

gative Korrelation) für Missverständnisse bei einigen Fachanwendern: Da die Vi-

sualisierung mit Ampelfarben in der Kennzahlensteuerung ein geläufiges Mittel ist, 

wurden entsprechend rote Kanten, welche lediglich auf eine statistisch negative Be-

ziehung hinweisen, fälschlicherweise als Einflussfaktoren, welche sich negativ auf 

die Zielerreichung auswirken, interpretiert. Dabei kann eine statistisch negative Be-

ziehung durchaus gewollt und sehr gut zur Prozesssteuerung geeignet sein. Folglich 

war dies irreführend für Anwender, denen statistische Analysen weniger geläufig 

sind. Weiterhin war die zufällige Anordnung der Knoten in dem Korrelationsgraph, 

die von der Prozessmodellstruktur der Startseite abweicht, ein Grund für Irritatio-

nen.  
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Das Beibehalten der Visualisierung gemäß des Prozessmodells für die Prädiktion 

führte zu einem zügigen Verständnis der Anwender. Auch die verwendeten Mess-

zeiger für die Darstellung der Vorhersagewerte erlangten positive Resonanz und 

eigneten sich insofern sehr gut, da weniger hochpräzise Vorhersagen, sondern eher 

Indikationen der zukünftigen Zielerreichung beabsichtigt waren.  

Das Fehlen der Regressionskoeffizienten nahmen auch Anwender, denen die erste 

Version nicht bekannt war, (indirekt) wahr: Häufig stellten sie Fragen nach zusätz-

lichen Informationen bezüglich der gelernten Modelle. Auch war daher eine weiter-

führende Interpretation der normierten Regressionskoeffizienten nicht möglich. Ob-

wohl die Abb. 5-13 der Abschätzung der Vorhersagegüte der beiden Techniken 

diente, kritisierten Anwender außerdem das Fehlen statistischer Gütekriterien (siehe 

Kapitel 5.3.2.2). Es fiel Fachanwendern daher schwer, Schlüsse aus dieser Darstel-

lung zu ziehen und folglich Vertrauen in die Ergebnisse aufzubauen.  

Bei der Analyse der Daten dieses Fallbeispiels zeigte sich außerdem, wie wichtig 

die kritische Betrachtung der Ergebnisse durch Fachexperten (siehe Tabelle 4-3) 

sein kann. Die in Kapitel 4.2.3.1 erläuterte Fehlinterpretation des Bevorstehens von 

Feiertagen mit einer besonders positiven Auswirkung auf die Erreichung der Ziel-

vorgaben der Versorgungsleistung entstand in diesem Szenario.  

Das Logistik-Fallbeispiel machte dennoch deutlich, dass die Zusammenführung ex-

terner Daten (z. B. Feiertage), aggregierter (z. B. Versorgungsleistung) und nicht-

aggregierter Daten (z. B. Produktionsvolumen) möglich ist. Wie auch in der ersten 

Version waren die Leitmerkmale der Objektivität, des Einsatzes komplementärer 

Methoden und der Nachvollziehbarkeit gegeben. Deutlich verbessert hat sich dem-

gegenüber die Anwenderfreundlichkeit durch die Visualisierung mit Hilfe des Pro-

zessmodells.  

Hinzu kam der komparative Einsatz der multivariaten linearen Regression sowie 

Neuronaler Netze. Den Ergebnissen der Neuronalen Netze begegneten die Fachan-

wender auf unterschiedliche Weise. Bei einigen Anwendern bestand Vertrauen in 

diese Technologie während andere sehr skeptisch reagierten. Eine Führungskraft 

konstatierte, dass die Ergebnisse, mögen sie auch richtig sein, durch ihn nicht zur 

Entscheidungsunterstützung angewendet werden, wenn er nicht besser nachempfin-

den kann, wie diese zustande gekommen sind. Da Neuronale Netze aber aus vielen 

Schichten und „Neuronen“ sowie individuellen Aktivierungsregeln bestehen 

[Ng/Soo 2018, 143], ist die Entstehung von deren Ergebnissen für Fachanwender 

nicht interpretierbar. Somit ist deren Einsatz kritisch zu hinterfragen (siehe auch 

Kapitel 3.5). Die Verwendung eines Neuronalen Netzes benötigt zudem die Defini-

tion verschiedener Tuningparameter, wie beispielsweise die Anzahl der Neuronen 

pro Schicht sowie die Anzahl der Schichten der Verarbeitungselemente [Ng/Soo 

2018, 140]. Häufig kommen drei Schichten zum Einsatz [Gluchowski 2016, 281]. 

Dies ist jedoch nicht als Standardeinstellung zu betrachten. Für die zweite Version 

wurden beispielsweise vier Schichten genutzt (siehe Abb. 5-11). Dennoch kann bei 

dem Einsatz von Neuronalen Netzen nicht garantiert werden, dass das optimierte 

Parameterset besser ist, als andere mögliche Kombinationen [Kuhn/Johnson 2013, 

143]. Häufig ist zu beobachten, dass eher Overfitting vorliegt [Kuhn/Johnson 2013, 
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143]. Folglich ist die generische Einsetzbarkeit Neuronaler Netze schwierig zu er-

reichen. Ferner zeigte sich bei den Gesprächen mit Fachanwendern, dass das Kon-

zept des Parametertuning unbekannt war [Casares 2019, 114]. 

Außerdem entstanden wiederum Herausforderungen dadurch, dass die erneut ge-

nutzten Korrelationskoeffizienten nach Bravais-Pearson und die multivariate line-

are Regression hohe statistische Ansprüche an die Datenbasis stellen (siehe Kapitel 

5.3.2.1 und 5.3.2.2). Insofern hat die generische Einsetzbarkeit nicht wesentlich ver-

bessert. Auch die Tatsache, dass die Datengrundlage für die zweite Version weiter-

hin nur durch IT-Spezialisten austauschbar ist, spricht dagegen. Der zweite für die 

Wirtschaftlichkeit der Lösung ausschlaggebende Faktor, die Skalierbarkeit, hat sich 

allerdings durch den Einsatz des Prozessmodells und die erhöhte Anwenderfreund-

lichkeit verbessert. Wie in der ersten Version sind parallele, sequentielle und hie-

rarchische Analysen zwar mathematisch möglich, allerdings ist diesbezüglich die 

Anwenderfreundlichkeit noch mit Hilfe einer geeigneten Visualisierung zu steigern. 

Das gleiche betrifft die Unterstützung beim Datenimport sowie der -bereinigung. 

Nichtsdestotrotz tragen die Ergebnisse zu einer verbesserten betrieblichen Anwend-

barkeit der Lösung für die Digitale Unternehmenssteuerung maßgeblich bei. Ein 

nächster Schritt zur Beseitigung der Defizite hinsichtlich der Leitmerkmale er-

folgte als Version Nummer drei. 

5.5 KPI Intelligence Tool v3: Analyse von 
Kennzahlenhierarchien 

Die erläuterten Anwendungsfälle, bei denen die Methode für die Digitale Unterneh-

menssteuerung zum Einsatz kam, machten unter anderem deutlich, welche große 

Bedeutung die Erfüllung der Leitmerkmale durch die Analysesoftware für den flä-

chendeckenden Einsatz in Unternehmen hat. Die Version eins lieferte geeignete Lö-

sungsansätze hinsichtlich der Leitmerkmale Vertrauen, Wirtschaftlichkeit, Objek-

tivität, Nachvollziehbarkeit und komplementärer Methoden. Dessen Weiterent-

wicklung, die zweite Version, besaß verbesserte Eigenschaften bezüglich der An-

wenderfreundlichkeit und des komparativen Einsatzes von Analysealgorithmen. 

Weitere Potentiale bestanden insbesondere hinsichtlich der Leitmerkmale Ver-

trauen in die Ergebnisse der verwendeten Techniken, der Wirtschaftlichkeit im Be-

reich der generischen Einsatzmöglichkeiten, prozess- sowie hierarchieübergreifen-

der Analysen und des Datenimports und der -bereinigung, um die betriebliche An-

wendbarkeit zur Unterstützung der Digitalen Unternehmenssteuerung zu fördern. 

Bei der Entwicklung der dritten Evolutionsstufe der Software standen demnach 

diese im Fokus der Aktivitäten. Die realisierte Softwarelösung stand allen Mitar-

beitern der BMW Group zur Verfügung und wurde im Kontext des Einsatzes der 

Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung für zahlreiche Anwendungsfälle 

genutzt. Diese stammten unter anderem aus den Bereichen Qualitätsmanagement in 

der Produktion auf strategischen sowie operativen Ebenen, der Logistik, der Pro-
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duktionsstrategie und -steuerung, der Produktionsprogrammplanung, der Lackiere-

rei und dem Kleinserien- und Prototypenbau. Bereits wenige Monate nach der Fer-

tigstellung des Tools waren im Dezember 2019 über 55 Anwender sowohl aus deut-

schen wie auch internationalen Unternehmensstandorten registriert. Im ersten Quar-

tal 2021 nutzten es bereits deutlich mehr als 100 Personen. Insofern liegt eine breite 

Basis an diversen Erfahrungswerten vor.  

Die Version drei entstand wiederum als Individualsoftware im Rahmen der vorlie-

genden Dissertation auf Basis der Erkenntnisse der ersten beiden Versionen. Die 

Programmierung erfolgte gemäß den Vorgaben durch eine Entwicklungsdienstleis-

tung eines Zulieferers im Auftrag der BMW Group. Das aus beiden Unternehmen 

zusammengesetzte Projektteam beinhaltete sowohl mehrere Data Scientists, Data 

Engineers sowie Fachexperten und Anwender (siehe Tabelle 4-3). 

Klassischerweise installieren und betreiben Unternehmen ihre Hard- und Software-

lösungen in den eigenen Räumen und haben diesbezüglich mit den Herstellern über 

entsprechende Nutzungs- und Lizenzmodelle die Zahlung von Gebühren beispiels-

weise für eine gewisse definierte Anzahl von Nutzern vereinbart [Schön 2018, 444]. 

Dieser so genannten `On-Premises´-Nutzung steht das Cloud-Computing gegen-

über, bei welchem ebenfalls gegen Nutzungsgebühren Hard- oder Softwaresysteme 

in einem oder mehreren fremden Rechenzentren zur Verfügung stehen, wodurch 

sich viele Kunden oder Unternehmen diese Infrastruktur und Services teilen können 

[Schön 2018, 444]. Derartige offene und skalierbare Lösungen bieten gemäß [Diek-

mann/Sümmchen  2016, 32] den besten Investitionsschutz. Schließlich ermöglicht 

das zentrale Management der IT-Leistungen ein kostengünstigeres Angebot auf-

grund der Skaleneffekte [Schön 2018, 444]. Für das Reporting und die Planung von 

Unternehmen kommt ein reines Public-Cloud-Modell wegen der hohen Sensibilität 

der Daten und den folglich strengen Datenschutzanforderungen jedoch nicht in 

Frage [Schön 2018, 447]. Als hybride Variante bieten sich daher Private Clouds an, 

bei welchen der Kunde Transparenz hinsichtlich der physikalischen Ansiedlung und 

Verteilung der zur Verfügung gestellten IT-Ressourcen (wie Standort des Servers 

in einem fremden Rechenzentrum oder dem eigenen Unternehmen) erhält [Schön 

2018, 446]. Um zukünftig einen flächendeckenden Einsatz der Software im Unter-

nehmen zu erreichen und die Eintrittsbarriere für dessen Nutzung möglichst gering 

zu halten, wurde vorliegend ein solcher Private Cloud-Ansatz gewählt. Als Analy-

tics-Komponente dienten verschiedene Bibliotheken aus Python (u.a. Pandas, 

Numpy, Scikitlearn) und für die Visualisierungen die JavaScript library D3.js. Die 

implementierten Funktionen zeigt folgender Anwendungsfall. 
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5.5.1 Initialisierung 

Die mit der Softwareversion 1 untersuchten Kennzahlen sind sehr wichtig für die 

Steuerung der Fahrzeugwerke der BMW Group (siehe Kapitel 5.3). Zu diesen ge-

hören unter anderem die Nacharbeitsminuten (NAF1), die Direktläuferquote (DLQ) 

und die Fehler pro Einheit (FpE), auf welche die Montageverantwortlichen ihr 

Hauptaugenmerk legen. Daher prüfen sie ihren eigenen Beitrag zur Zielerreichung 

dieser Kennzahlen, aber auch die Beiträge interdependenter Prozesse [Interview 

25.04.2019b]. Kennzahlen der anderen Prozesse berücksichtigen sie in dieser Be-

trachtung nicht [Interview 25.04.2019b], sondern ausschließlich die Auswirkungen 

der Prozessoutputs auf die Montagekennzahlen. In einer so genannten Zielwertta-

belle werden mit den für die Erreichung der Werksziele besonders bedeutsamen 

Aufgabenbereichen (exemplarisch A1 - A6), wie beispielsweise der Entwicklung, 

Lackiererei, Einkauf und Lieferanten, Vorgaben für diese Produktionskennzahlen 

in Form von Verteilungsschlüsseln auf Basis impliziten Wissens jeweils für das ge-

samte Jahr vereinbart. Bei Ereignissen, die die Kennzahlen negativ beeinflussen, 

erfolgt eine Prüfung durch Experten, welcher Prozess ursächlich dafür war und eine 

entsprechende Dokumentation. Insofern setzt sich jede der drei Größen auf Werks-

ebene aus deren Pendants auf der nächsten Hierarchieebene zusammen (z. B. 

FpE_Werk besteht aus FpE_A1 bis FpE_A638) [Interview 17.04.2019].  

Die unterschiedlichen Kennzahlen sind untereinander definitorisch unabhängig, ste-

hen jedoch prozessual in Zusammenhang. Seitens der Entscheidungsträger besteht 

großes Interesse in der Analyse der Ursache-Wirkbeziehungen der Kennzahlen. So 

kann zum Beispiel ein Fehler in der Entwicklung deutlich schwieriger zu beheben 

sein, als die Berichtigung eines Lackfehlers und damit Fehler in verschiedenen Pro-

zessabschnitten sehr unterschiedliche Nacharbeitsaufwände verursachen und sich 

unterschiedlich in den Kennzahlen niederschlagen [Interview 17.04.2019]. Daher 

dient im Folgenden das Werk auf Werkleiterebene, anhand der drei Kennzahlen 

NAF1, DLQ und FpE als Outputgrößen modelliert, als Anwendungsfall (Abb. 

5-14). Diese Definition erfolgte durch einen Fachexperten, welcher gleichzeitig 

auch die Rolle eines Data Engineers erfüllte (siehe Kapitel 4.3).  

 

 

38 Analog für die übrigen Kennzahlen. 
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Abb. 5-14: Prozessmodell Werk 

 

Anschließend waren die Subprozesse für die Analyse der hierarchischen Ursache-

Wirkbeziehungen zwischen den Kennzahlen der Aufgabenbereiche und des Ge-

samtwerks gemäß der Ebene 4 (siehe Abb. 4-7) zu modellieren. Die Ergänzung der 

teilprozessspezifischen NAF1, DLQ und FpE als Outputgrößen ergab folgendes 

Ebenenmodell (siehe  

Abb. 5-15). Das verwendete Datenset beinhaltete die Kennzahlenwerte für die Se-

rienproduktion von Fahrzeugen mit Verbrennungsmotor auf Tagesbasis für den 

Zeitraum von Januar 2018 bis Mitte April 2019 und umfasste 374 Werte je Kenn-

zahl und Prozess. 

 

 

 

Abb. 5-15: Hierarchisches Prozessmodell gemäß Zielwerttabelle 

  

Werk

NA 

F1

FpE

DLQ

A1

NA 

F1_A1

FpE_A1

DLQ_A1

NA 

F1_A2

FpE_A2

DLQ_A2

NA 

F1_A3

FpE_A3

DLQ_A3

NA 

F1_A4

FpE_A4

DLQ_A4

NA 

F1_A5

FpE_A5

DLQ_A5

NA 

F1_A6

FpE_A6

DLQ_A6A2 A3 A4 A5 A6
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Der Datenimport erfolgt bei der dritten Version per Excel, csv-Datei oder per API-

Schnittstelle als JSON-Datei. Dazu zeigt es die ausgewählte Datei im Tool an und 

fordert den Anwender auf, eine Spalte als Tabellenschlüssel zu definieren, welche 

für den Join39 mehrerer Tabellen heranzuziehen ist. Der Tabellenschlüssel kann ver-

schieden beschaffen sein (z. B. Datum, Fahrgestellnummer), muss die Kennzahlen 

jedoch eineindeutig einander zuteilen können. Im vorliegenden Anwendungsfall 

diente dazu das Tagesdatum. Anschließend sind, wie in Abb. 5-16 dargestellt, die 

Tabellenspalten mit relevanten Kennzahlendaten durch den Nutzer auszuwählen, 

indem er durch ein Dropdown-Menü die jeweilige Kennzahl nach den Größenarten 

(Input-, Output-, Stör-, Steuergröße) klassifiziert. Enthält die Spalte kategorische 

Werte, ist dies durch das Setzen eines Häkchens deutlich zu machen. Kategorische 

Variablen sind vorliegend sowohl binäre Variablen, die nur zwei mögliche Werte 

annehmen können (z.B. Feiertag: ja oder nein) als auch Variablen mit mehr als zwei 

Optionen, die ordinal skaliert sind (z.B. rote/gelbe/grüne Ampelfarbe einer Kenn-

zahl).  

 

 

Abb. 5-16: Tabellenansicht KPI Intelligence Tool v3 

 

Für jeden modellierten Prozess ist in dem Tool ein Prozess mit den zugehörigen 

Kennzahlen anzulegen. Das Anwählen der verfügbaren Schaltflächen definiert, ob 

die Prozesse in sequentieller, paralleler oder hierarchischer Beziehung zueinander 

stehen (siehe Abb. 0-3 im Anhang). Ein vorgelagerter Prozess wird durch Auswahl 

der linken, ein nachgelagerter Prozess durch die Auswahl der rechten Schaltfläche 

mit dem „Plus“ hinzugefügt. Ergänzt der Anwender einen zweiten Prozess mit der 

Schaltfläche über oder unter dem bestehenden Prozess, erfolgt die Interpretation als 

 

39 Um ein hohes Maß an Konsistenz zu erreichen, wird ein Inner-Join durchgeführt.  
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Parallelprozess. Beim Einfügen von mindestens drei Prozessen, von denen mindes-

tens ein Prozess über eine der Schaltflächen über oder unter den Prozessen ergänzt 

wurde, liegt ein hierarchisches Prozessmodell vor. 

Die Datenbereinigung erfolgt für alle importierten Kennzahlen anwenderfreundlich 

innerhalb der Anwendung. Dies ist unabhängig von der Festlegung der zu untersu-

chenden Ebenen und geschieht durch die paarweise Selektion der Kennzahlen, die 

sodann als Streudiagramme angezeigt werden. Durch anhaltendes Drücken der 

Maustaste und Ziehen über die entsprechenden Punkte kann der Anwender Ausrei-

ßer markieren und löschen. Dies ist in Abb. 5-17 beispielhaft zu sehen. Somit ist 

die Prozessmodellierung beendet und ein bereinigter Datensatz liegt vor, sodass die 

Analysephase folgen kann. 

 

 

Abb. 5-17: Ausreißerbereinigung KPI Intelligence Tool v3 

5.5.2 Analyse 

Das KPI Intelligence Tool Version 3 beinhaltet ein breites Spektrum an Analysefä-

higkeiten, die dem Anwender zur Verfügung stehen. Es bietet wiederum deskrip-

tive/diagnostische sowie prädiktive Funktionalitäten, welche zusätzlich gemäß der 

in Kapitel 4.2.1.2 dargelegten Prozessebenen analysierbar sind (siehe Tabelle 5-6). 

Anhand der möglichen Kombinationen (A-J) verläuft die Untersuchung der Kenn-

zahlen aus der Zielwerttabelle. So repräsentiert eine Analyse gemäß der Kombina-

tion A die Anwendung einer deskriptiven/diagnostischen Methode anhand der Pro-

zessmodellierung nach Ebene 1. 
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 Deskription/Diagnostik 

Prädiktion 

Ridge Regression Random Forrest 

Ebene 1 A E F 

Ebene 2 B G H 

Ebene 3 C   

Ebene 4 D I J 

Tabelle 5-6: Analysefähigkeiten des KPI Intelligence Tools v3 

5.5.2.1 Deskription/Diagnostik 

Für die Erzeugung der Abhängigkeitsgraphen diente in den beiden ersten Software-

versionen der Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson. Auch wenn auf diese 

Weise relevante Erkenntnisse gewonnen wurden, ist dessen generische Einsetzbar-

keit aufgrund der hohen Anforderungen an die Datensätze für die Erzeugung aus-

sagekräftiger Ergebnisse (z. B. Linearität des Zusammenhangs) eingeschränkt. Wie 

in Kapitel 4.2.2.1 angesprochen, ist der Rangkorrelationskoeffizient nach Spearman 

eine Alternative. Dieser bestimmt ebenfalls den paarweisen Zusammenhang zwi-

schen Variablen. Allerdings ist dafür nicht entscheidend, ob die Daten einen linea-

ren, sondern ob sie einen monotonen Zusammenhang aufweisen [Cleff 2015, 102]. 

Dies bedeutet, dass die Beobachtungswerte auf in der Steigung variierenden doch 

stets ansteigenden beziehungsweise stets fallenden Kurven liegen [Cleff 2015, 102]. 

Daher sind sowohl lineare als auch nicht-lineare Beziehungen analysierbar. Ähnlich 

verhält es sich bezüglich der notwendigen Skalierungen: Während der Korrelations-

koeffizient nach Bravais-Pearson metrische Daten benötigt, ermöglicht Spearman 

den Umgang mit metrischen, aber auch ordinal skalierten Daten. Darüber hinaus ist 

der Rangkorrelationskoeffizient robuster, also weniger ausreißerempfindlich. Inso-

fern ist dieser für die Steigerung der generischen Einsetzbarkeit der Lösung besser 

geeignet als der Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson. 

Die Formel von Spearmans  (Rho) weist Ähnlichkeiten zu der des Korrelations-

koeffizienten nach Bravais-Pearson auf. Der zentrale Unterschied ist, dass anstelle 

der Originalwerte für x beziehungsweise y deren kalkulierte40 Rangwerte R(x) be-

ziehungsweise R(y) sowie die durchschnittlichen Ränge 𝑅(𝑥)̅̅ ̅̅ ̅̅  beziehungsweise 

𝑅(𝑦)̅̅ ̅̅ ̅̅  genutzt werden [Cleff 2015, 106 f.]:  

 

40 Für eine detailliertere Herleitung siehe [Cleff 2015, 102 ff.] 
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ρ =
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mit  = Rangkorrelationskoeffizient nach Spearman und -1 ≤  ≤ +1, 

n = Anzahl der Datensätze, 

R(x) und R(y) = Rangwerte, 

𝑅(𝑥)̅̅ ̅̅ ̅̅  und 𝑅(𝑦)̅̅ ̅̅ ̅̅   = arithmetische Rangwerte. 

Auch das  nimmt Werte zwischen -1 (perfekter negativer Zusammenhang) und 1 

(perfekter positiver Zusammenhang) an. Je stärker es sich einem Wert von null nä-

hert, desto stärker ist die Abweichung von den perfekten Zusammenhängen. Somit 

erlaubt es ebenfalls die Analyse von Daten hinsichtlich komplementärer, konkur-

rierender oder unabhängiger statistischer Zusammenhänge. Die Bestimmung der 

Signifikanz der Ergebnisse des Rangkorrelationskoeffizienten folgt derselben Lo-

gik wie die des Koeffizienten von Bravais-Pearson. Die dritte Version des KPI In-

telligence Tools zeigt nicht-signifikante Werte in Klammern an (siehe hierzu Kapi-

tel 5.3.2.1). Eine Klassifizierung der Korrelationsstärken erfolgt auch in dieser 

nicht. Abb. 5-18 zeigt beispielhaft den Abhängigkeitsgraphen der modellierten Out-

putgrößen für die Werksebene in Form eines Einzelprozesses gemäß Feld A der 

Tabelle 5-6.41  

 

 

Abb. 5-18: Korrelationsgraph Zielwerttabelle Werksebene 

 

 

41 Eine Darstellung eines Abhängigkeitsgraphen mit Input- Output-, Stör- und Steuergrößen befindet sich 
im Anhang in Abb. 0-4. 
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Die Art der Darstellung in der dritten Implementierung hat sich bezüglich der bei-

den vorangegangenen Implementierungen wenig verändert, da sie sich bewährt hat. 

Wiederum visualisieren die Knoten die einzelnen Kennzahlen, allerdings mit dem 

Unterschied, dass die Knoten gemäß der Prozessmodellierung angeordnet sind, um 

die Einordnungen als Input-, Output-, Stör- und Steuergrößen beizubehalten (sofern 

diese modelliert wurden42) und die Interpretation zu vereinfachen. Ferner repräsen-

tieren die Kanten die errechneten paarweisen statistischen Beziehungen zwischen 

den Größen. Ebenso ist die Stärke der Korrelationen anhand der Breite der Kanten 

sowie der -Werte ablesbar. Die neue Farbgebung repräsentiert Kanten mit einer 

positiven Korrelation in rot und mit einer negativen Korrelation in blau. Dies ver-

meidet den direkten Bezug zur Ampelfarbenlogik und die unterbewusste Kategori-

sierung in „gute“ und „schlechte“ Beziehungen bei der Interpretation, wie sie teil-

weise bei der zweiten Version stattfand. In der Darstellung zeigt sich, dass die 

Kennzahlen DLQ, FpE und NAF1 auf Werksebene mittlere bis starke Korrelationen 

aufweisen. Dies ist prozessual schlüssig, da Fehler Nacharbeiten verursachen und 

Fahrzeuge, bei denen Nacharbeiten durchgeführt wurden, keine Direktläufer sind. 

Ein Mouseover über den Kanten bewirkt, dass diese optisch hervorragen, um zu 

symbolisieren, dass eine Interaktion möglich ist. Klickt der Anwender auf eine der 

Kanten, öffnet sich ein Streudiagramm (siehe Abb. 5-19) der beiden miteinander 

korrelierten Kennzahlen und grundlegende statistische Angaben (Minima, Maxima, 

Abweichung, Durchschnittswerte) stehen zur Verfügung. 

 

 

Abb. 5-19: Streudiagramm von Kennzahlen KPI Intelligence Tool v3 

 

Dies fördert die Transparenz für den Nutzer, der somit besser einschätzen kann, wie 

die Korrelationswerte zustande gekommen sind und hilft bei der Interpretation von 

deren Güte. Auch die Möglichkeit, die absoluten Werte der Korrelationen bei null 

und eins beginnend zu filtern oder auf einen der Knoten zu klicken, sodass nur die 

 

42 Siehe als Beispiel Abb. 0-4. 
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Kanten angezeigt werden, die mit dieser Kennzahl statistische Beziehungen aufwei-

sen, ist zur Steigerung der Übersichtlichkeit der Darstellung wie in der zweiten Um-

setzung weiterhin gegeben.  

Beabsichtigt ein Anwender die Analyse sequentiell verknüpfter Prozesse gemäß 

Feld B der Tabelle 5-6, kann er durch Klick auf einen der kleinen Pfeile mit einem 

Plus vor oder hinter dem modellierten Prozess einen oder mehrere vor- oder nach-

gelagerte(n) Prozess(e) ergänzen. Dafür ist es möglich, entweder einen in einem 

anderen Projekt bestehenden Prozess zu importieren oder einen zusätzlichen Pro-

zess, wie in Kapitel 5.5.1 erläutert, zu modellieren. Abb. 5-20 zeigt dies beispielhaft 

für zwei Prozesse, die wiederum ausschließlich durch ihre Outputgrößen repräsen-

tiert werden. 

 

 

Abb. 5-20: Sequentielle Prozesse KPI Intelligence Tool v3 

 

In dem sequentiellen Abhängigkeitsgraph erfolgt die Berechnung der paarweisen 

Korrelationen zwischen allen modellierten Input- und Outputgrößen; sowohl inner-

halb der einzelnen Prozesse als auch prozessübergreifend. Auf diese Weise zeigen 

sich interprozessuale Abhängigkeiten sequenziell verschalteter Aufgabenbereiche. 

Fachlich bestätigten Prozessexperten, dass der Output von Prozess A Einfluss auf 

die Leistungserbringung von Prozess B hat. 

Statistische Abhängigkeiten können auch zwischen parallel stattfindenden Prozes-

sen bestehen. Für eine Analyse gemäß Feld C der Tabelle 5-6, wird ein paralleler 

Prozess durch Anklicken der kleinen Pfeile über oder unter dem modellierten Pro-

zess zu einem einzelnen Prozess ergänzt. In diesem Fall berechnet die Anwendung 

alle paarweisen Korrelationen zwischen den Input-, Output-, Stör- und Steuergrö-

ßen beider Prozesse sowie prozessübergreifend und stellt diese im Abhängigkeits-

graphen dar. 

Die vierte Ebene kombiniert und ergänzt die Analyse sequentieller sowie paralleler 

Prozesse (Ebenen 2 und 3). Damit zielt sie auf die Analyse hierarchischer Ursache-

Wirkbeziehungen ab und beabsichtigt die Untersuchung der Wirksamkeit des 

Kennzahlensystems. Dabei liegt die Hypothese zugrunde, dass der Verantwortliche 

des Superprozesses die Zielvorgaben mit den Verantwortlichen der Subprozesse 
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derart vereinbart, dass deren Zielerreichung die Zielerreichung des Superprozesses 

sicherstellt. Daher berechnet die Anwendung die Korrelationen für die Outputgrö-

ßen der modellierten Prozesse. Auf den Anwendungsfall der Zielwerttabelle über-

tragen, ist folglich durch eine Betrachtung gemäß Feld D der Tabelle 5-6 zu prüfen, 

inwiefern die ausgewählten Prozesse die Montage und die Werkskennzahlen beein-

flussen. Zur Steigerung der Übersichtlichkeit sind in Abb. 5-21 nur die Prozesse A3 

und A4 sowie die Werksebene dargestellt, da nur deren Outputgrößen Korrelationen 

mit absoluten Werten in dem durch den Fachanwender fokussierten Wertebereich 

zwischen 0,5 und 1 vorweisen. 

 

 

Abb. 5-21: Hierarchischer Abhängigkeitsgraph KPI Intelligence Tool v3 

 

Hinsichtlich des Prozesses A3 war dieses Ergebnis dem Verantwortlichen für die 

Zielwerttabelle zufolge zu erwarten. Gemäß des qualitativ definierten Verteilungs-

schlüssels wäre hingegen von einer stärkeren Korrelation zwischen den Kennzahlen 

der Prozesse A2 und A6 mit den Werkswerten auszugehen gewesen. Stattdessen 

weist A4 unerwartet starke Korrelationen mit diesen auf. Eine detailliertere Analyse 

folgt in der Realisierungsphase in Kapitel 5.5.3.  

Der Fachanwender äußerte, dass die Korrelationsanalyse wertvolle Erkenntnisse für 

die zukünftige Gestaltung des Verteilungsschlüssels liefert, diese jedoch durch wei-

tere analytische Verfahren, wie beispielsweise einer Regressionsrechnung zu ergän-

zen ist [Interview 17.04.2019]. Diese schließt sich im nächsten Kapitel an. 
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5.5.2.2 Prädiktion 

Der Einsatz der multivariaten linearen Regression hat sich in der Praxis, in den in 

Kapitel 3.5 diskutierten wissenschaftlichen Ansätzen sowie in den beiden ersten 

Versionen bewährt. Dennoch weist diese Methode auch Schwächen für den Einsatz 

in der kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung auf. Darunter fallen die hohe 

Ausreißerempfindlichkeit, die Einschränkung auf metrisch skalierte Variablen und 

das Problem der Modellgüte bei vorhandener Multikollinearität. Eine Möglichkeit, 

das Ausmaß der Multikollinearität zwischen Prädiktorvariablen in einem Datensatz 

zu bestimmen, ist der Variance Inflation Factor (VIF). Dieser prüft für jeden einzel-

nen Prädiktor die Korrelationsfunktion mit den übrigen gewählten Prädiktoren 

[Kuhn/Johnson 2013, 108]. Liegt Multikollinearität in einem Datensatz vor, ist eine 

Lösung zur Vermeidung, die Menge der Prädiktoren um betroffene korrelierende 

Größen zu reduzieren [Rao et al. 2008, 593]. Für eine solche Reduktion eignen sich 

diverse Methoden, wie zum Beispiel die ´stepwise multiple linear Regression´. Ei-

nige Vorteile, die sich daraus ergeben, sind, dass sich die normierten Koeffizienten, 

wie in Kapitel 5.3.2.2 erläutert, interpretieren lassen und die Komplexität der Re-

gressionsgleichung reduziert wird. Zudem beschleunigt die geringere Datenmenge 

die Berechnung des Modells, reduziert Overfitting und verbessert die Modellgüte.  

Nachteilig für die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung hingegen kann eben 

dieses Entfernen modellierter Größen aus der Betrachtung sein. Da die Bestimmung 

der statistisch besten Prädiktoren durch den Algorithmus erfolgt [Berger 2008, 7], 

ist für den Fachanwender nicht nachvollziehbar, wie das Ergebnis zustande kommt. 

Die reine Fokussierung der statistischen Aussagekraft könnte zudem zu einer Aus-

wahl an Größen führen, welche aus unternehmerischer Sicht nicht die erste Wahl 

für die Prozesssteuerung wären.  

Alternativ sind also Verfahren zu nutzen, für die Multikollinearität ein weniger gro-

ßes Hindernis darstellt. Eine Möglichkeit ist die in der dritten Version anstelle der 

multivariaten linearen Regression implementierte Ridge Regression, die sich für 

Datensätze mit vorliegender Multikollinearität eignet [NCSS Statistical Software; 

Ng/Soo 2018, 84]. Sie benötigt zudem keine Normalverteilung der Daten, setzt aber 

wie die multivariate lineare Regression lineare Beziehungen zwischen den Variab-

len und deren Unabhängigkeit untereinander voraus [NCSS Statistical Software]. 

Ebenfalls ähnlich ist, dass die Ridge Regression eine Funktion erzeugt, die die 

Summe der quadrierten Abweichungen der Punkte auf der Geraden zu den tatsäch-

lichen Datenpunkten reduziert [Vlaming/Groenen 2015, 2]. Allerdings ergänzt die 

Ridge Regression die Minimierungsfunktion um einen durch ein 𝜆 gewichteten 

Term, welcher die Gültigkeit der Lösung trotz möglicher Multikollinearität sicher-

stellt, das Modell aber noch vergleichsweise einfach hält [Vlaming/Groenen 2015, 

2]. Beabsichtigt wird, auch das 𝜆 zu minimieren [NCSS Statistical Software]. Hat 

es den Wert null, entspricht die Gleichung der Ridge Regression der Gleichung der 

multivariaten linearen Regression [Vlaming/Groenen 2015, 3]. 
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Die Ridge Regression hat also den Vorteil, dass sie trotz Multikollinearität gültige 

Ergebnisse erzeugt und dabei ohne Variablenselektion alle Inputgrößen berücksich-

tigt. Darüber hinaus ist sie weniger anfällig bezüglich Ausreißern und ermöglicht 

die Analyse von metrisch skalierten wie auch kategorischen Variablen. Trotzdem 

sind auch bei der Ridge Regression die normierten Regressionskoeffizienten nicht 

direkt interpretierbar, wenn Multikollinearität vorliegt. Sie weist also gegenüber der 

multivariaten linearen Regression als vergleichsweise einfach interpretierbarem 

Analysealgorithmus deutliche Vorteile auf, stellt allerdings ebenfalls statistische 

Anforderungen bezüglich des Dateninputs.  

Wie in der zweiten Version gibt es in der dritten Umsetzungsvariante des KPI In-

telligence Tools ein weiteres prädiktives Verfahren für den komparativen Einsatz. 

Da Neuronale Netze nach deren Erprobung als weniger geeignet zu beurteilen wa-

ren, wurde die Einbindung anderer Algorithmen erwogen. Die in den in Kapitel 3.5 

untersuchten Ansätzen mehrfach eingesetzten Entscheidungsbäume stellen eine in-

teressante Alternative dar. Sie eignen sich für den Einsatz in vielen Domänen zur 

Lösung von Regressions- wie auch Klassifikationsproblemen. Entscheidungsbäume 

unterteilen Datensätze in kleinere, homogenere Gruppen. Dazu legen sie die Prä-

diktoren und zugehörige Werte, anhand derer eine Unterteilung erfolgt, fest und 

definieren auf diese Weise ihre Tiefe und Komplexität sowie die jeweiligen Vor-

hersagegleichungen [Kuhn/Johnson 2013, 175]. Die Zielstellung sieht dabei vor, 

die Summe der quadrierten Fehler bei der Vorhersage zu minimieren [Kuhn/John-

son 2013, 175].  

Dies geschieht, indem der Algorithmus für jede Vorhersage eine eineindeutige 

Route durch den Entscheidungsbaum anhand von if-then-Statements für die Prä-

diktoren erzeugt, sodass für eine Vorhersage den Statements zu folgen ist 

[Kuhn/Johnson 2013, 173]. Diese Statements sind vergleichsweise einfach zu visu-

alisieren (siehe Abb. 5-22) und daher einfach zu verstehen und intuitiv interpretier-

bar [Gröger et al. 2014, 28]. Dies ist ein Grund für ihren umfassenden Einsatz in 

der Wissenschaft und Praxis [Ng/Soo 2018, 110] und macht sie attraktiv für den 

Einsatz im Kontext der Digitalen Unternehmenssteuerung, da dies die Nachvoll-

ziehbarkeit für den Anwender erhöht. Ferner ermöglicht die Struktur von Entschei-

dungsbäumen ebenfalls die Analyse kategorialer wie auch stetiger Variablen, klei-

ner sowie großer Datensätze und macht sie unempfindlich gegenüber Ausreißern 

[Kuhn/Johnson 2013, 174; Ng/Soo 2018, 110]. Somit sind die Anforderungen an 

den Dateninput weniger streng als bei den linearen Regressionsverfahren. 
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Abb. 5-22: Beispiel Entscheidungsbaum 

 

Die Einfachheit der Struktur von Entscheidungsbäumen bringt jedoch auch mit sich, 

dass die Vorhersagegüte im Vergleich zu anderen Verfahren schlechter sein kann 

[Kuhn/Johnson 2013, 181]. Sie neigen zu Overfitting und sind sehr anfällig für 

kleine Veränderungen der Datengrundlage [Kuhn/Johnson 2013, 182; Ng/Soo 

2018, 113, 182]. Indirekt führen Entscheidungsbäume ebenfalls eine Variablense-

lektion durch, indem ein Prädiktor mit geringem Einfluss nicht als „Split“-Variable 

genutzt wird [Kuhn/Johnson 2013, 180]. Sind zwei der Prädiktorvariablen sehr stark 

korreliert, erfolgt die Auswahl zufällig [Kuhn/Johnson 2013, 180]. Um dem Prob-

lem der Multikollinearität zu begegnen, kann eine Vielzahl an Entscheidungsbäu-

men mit jeweils zufälligen Kombinationen und Anordnungen der Variablen kon-

struiert und als Ensembles zusammengefasst werden [Kuhn/Johnson 2013, 175, 

199; Ng/Soo 2018, 124]. Eine dieser Ensemblemethoden ist der Random Forrest. 

Die zufälligen Kombinationen und Anordnungen des Random Forrest entstehen 

durch eine zufällig gewählte Untermenge an Trainingsdaten und eine zufällig ge-

wählte Untermenge der Prädiktorvariablen, sodass viele signifikant verschiedene 

Entscheidungsbäume mit einer gewissen Vorhersagekraft entstehen [Ng/Soo 2018, 

125]. Durch die Bildung des Durchschnittswertes des Ensembles der Entschei-

dungsbäume werden die Vorhersagen generiert [Kuhn/Johnson 2013, 199]. 

Dadurch entstehen entscheidende Vorteile gegenüber anderen Vorhersagemetho-

den, die zur Auswahl dieses Verfahrens als Komplement zur Ridge Regression in 

der dritten Softwareversion führten: Multikollinearität in den Daten stellt kein Prob-

lem dar [Kuhn/Johnson 2013, 199]. Weiterhin ist die Vorhersagegenauigkeit gegen-

über einfachen Entscheidungsbäumen erheblich besser, ohne dass die Methode zu 

Overfitting neigt, und eine Vorverarbeitung der Daten ist nicht notwendig, da die 

Methode robust ist [Kuhn/Johnson 2013, 175, 200, 550]. Von zentraler Bedeutung 

ist auch, dass die Entstehung des Endergebnisses für den Anwender zwar nicht 

transparent ist, die jeweiligen Beiträge der Prädiktoren zur Vorhersagegenauigkeit 

jedoch klassifizierbar sind [Ng/Soo 2018, 127]. 
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Nachteilig ist, dass durch die Zufälligkeit der erzeugten Entscheidungsbäume ohne 

klare Vorhersageregeln Intransparenz entsteht. Die Vorhersage des Random For-

rests basiert letztlich darauf, dass die Mehrheit der einzelnen Entscheidungsbäume 

zu demselben Schluss gekommen ist [Ng/Soo 2018, 126]. Hinzu kommt, dass der 

Random Forrest die Einstellung von Tuningparametern erfordert und somit erwei-

tertes Fachwissen seitens der Anwender benötigt. Dazu zählen die Anzahl der zu-

fällig gewählten Prädiktoren sowie die Anzahl der Entscheidungsbäume43, die je 

Ensemble zu lernen sind [Kuhn/Johnson 2013, 199]. Eine Steigerung der Anzahl 

der Bäume verbessert dabei einerseits die Präzision des Modells, lässt aber auch den 

Rechenaufwand steigen [Ng/Soo 2018, 126]. Für die dritte Version des KPI Intelli-

gence Tools wurden diese Parameter als Kompromiss zwischen der Generik der 

Anwendung und der Vorhersagegenauigkeit fixiert. Weiterhin ist auch der Random 

Forrest instabil im Sinne möglicher drastischer Veränderungen des Modells bei ge-

ringfügigen Veränderungen der Daten [Kuhn/Johnson 2013, 174]. 

Fallabhängig können lineare Regressionsmethoden bessere Ergebnisse liefern als 

Entscheidungsbäume und umgekehrt [Kuhn/Johnson 2013, 182]. Aus diesem 

Grund erhält der Nutzer beim Öffnen des Prädiktions- beziehungsweise Simulati-

onsmodus in der dritten Version des KPI Intelligence Tools eine Übersicht über 

Gütekriterien sowohl bezüglich der Ridge Regression als auch des Random Forrest. 

Beispielhaft zeigten dies Abb. 5-23 und  für die Analyse der Zielwerttabelle (gemäß 

den Feldern I und J der Tabelle 5-6). 

 

 

43 Als Richtwert schlagen [Kuhn/Johnson 2013, 199] mindestens 1000 Entscheidungsbäume für ein En-
semble vor. 
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Abb. 5-23: Gütekriterien im KPI Intelligence Tool v3 – Ridge Regression 

 

 

Abb. 5-24: Gütekriterien im KPI Intelligence Tool v3 – Random Forest 
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Da beide prädiktiven Algorithmen jeweils nur eine Outputgröße mit einem Modell 

bestimmen können, lernt die Software für jede Outputgröße ein eigenes Modell für 

beide Algorithmen. So kann der Anwender in der Mitte der Übersichtsdarstellung 

auswählen, für welche Outputgröße er die Informationen der Modelle anzeigen 

möchte. In Abb. 5-23 erfolgt dies für die Kennzahl DLQ_Werk.  

Bei prädiktiven Analysen von Einzelprozessen auf Ebene 1 (Feld E und F der Ta-

belle 5-6) erfolgt die Nutzung der Input-, Stör- und Steuergrößen als Prädiktorvari-

ablen für die jeweilige(n) Outputgröße(n). Im Falle sequentiell modellierter Pro-

zesse gemäß der Felder G und H der Tabelle 5-6 dienen die Outputgrößen des ganz 

hinten eingeordneten Prozesses als vorherzusagende Größen, während die Output-

größen der vorgelagerten Prozesse sowie alle Inputgrößen als Prädiktorvariablen 

fungieren. Folglich erlaubt diese Analyse die Prüfung von Ursachen, deren Wirkun-

gen sich auch in nachgelagerten Prozessen noch niederschlagen. Für Prozessanaly-

sen auf der Ebene 3 erfolgte mangels Anwendungsfällen keine Umsetzung prädik-

tiver Funktionalitäten. Bei Prozesshierarchien dienen die Outputgrößen der Subpro-

zesse als Prädiktorvariablen für die Outputgrößen des Superprozesses. Für die Ana-

lyse der Zielwerttabelle ist dies in Abb. 5-25 dargestellt und der Grund dafür, dass 

ausschließlich Outputgrößen für den Anwendungsfall modelliert wurden. 

Nach dieser Logik richtet sich also, welche Kennzahlen durch das Tool als Prä-

diktoren zu nutzen und demnach auch in der Übersicht der Gütekriterien zu berück-

sichtigen sind. Auf der linken Seite der Abb. 5-23 sind zu Gunsten der Nachvoll-

ziehbarkeit die Prädiktorvariablen mit den Regressionskoeffizienten der Ridge Re-

gression dargestellt. Die Spalte ´Einfluss ´ gibt zusätzlich den relativen Einfluss der 

Prädiktorvariablen nach deren Normierung44, wie in Kapitel 5.3.2.2 erläutert, an. 

Außerdem blendet die Anwendung eine Warnung hinsichtlich deren Aussagekraft 

ein und versieht die Einflusswerte mit einem *, sofern wie in Abb. 5-23 gemäß des 

VIF (mit dem Schwellwert VIF>5) Multikollinearität vorliegt. In diesen Fällen wer-

den einige der Kennzahlen in der Tabelle fett markiert. Dies deutet darauf hin, dass 

der Anwender Multikollinearität in dem Modell vermeiden könnte, wenn er für 

seine Vorhersage ausschließlich die markierten Werte verwendet und die übrigen 

Größen entfernt. Somit ist die Entscheidung, welche Kennzahlen in dem Modell 

verbleiben sollen, weiterhin dem Anwender überlassen. Die rechte Seite des Über-

blicks zeigt den für die jeweilige Outputgröße bestimmten aggregierten Random 

Forrest. Diese Darstellung soll trotz der geringen Transparenz des Verfahrens dem 

Anwender einen Einblick in dessen Funktionsweise bieten.  

Als Gütekriterium steht unter anderem ein Accuracy-Wert basierend auf einer 

Cross-Validation in ähnlicher Form wie in Kapitel 5.3.2.2 zur Verfügung. Dabei 

wurde die Funktion der Cross-Validation angepasst und erweitert. In der dritten 

Version erfolgt eine 15-fold Cross-Validation45. Diese Validierungsmethode teilt 

die Datensätze 15 mal zufällig in Test- und Lerndatensätze [Vlaming/Groenen 

 

44 Für metrisch skalierte Variablen. 
45 Anhand von sehr heterogenen Testdatensätzen, welche sowohl aggregierte Managementkennzahlen, 

als auch Maschinendaten beinhalteten, wurde die 15-fold Cross-Validation als geeigneter Parameter 
für eine generische Einsetzbarkeit der Methode ermittelt. 
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2015, 6]. Ähnlich wie zuvor beschrieben, lernt die Software die Vorhersagemodelle 

auf Grundlage der jeweiligen Lerndatensätze und wendet sie auf die Testdatensätze 

an. Da sich die Trainingsdatensätze in jeder Iteration unterscheiden, erhält man je-

weils unterschiedliche Vorhersagen [Ng/Soo 2018, 17], welche anschließend ge-

mittelt werden. 

Der Anwender kann diese Modelle nutzen, indem er für die gewählte Outputgröße 

den zu erreichenden Zielwert (siehe hierzu Kapitel 2.3) manuell eingibt. Es wird 

angezeigt, wie viel Prozent der Ausprägungen für diese Kennzahl in dem importier-

ten Datensatz diesen Wert über- oder unterschreiten. Durch Klicken auf die Schalt-

fläche „Berechnen“ führt das Tool sodann für beide Vorhersagealgorithmen die 

Cross-Validations durch und bestimmt prozentual, wie häufig die einzelnen dabei 

ermittelten Modelle die Über- oder Unterschreitung des Zielwertes korrekt vorher-

gesagt haben (vgl. Kapitel 5.3.2.2). Für diese Prozentzahlen wird anschließend der 

Durchschnitt gebildet, sodass letztlich eine Aussage für die Gesamtmodelle der 

Ridge Regression und des Random Forrest möglich ist. Durch den Vergleich dieser 

Ergebnisse mit der Angabe der Häufigkeit der Über- oder Unterschreitung des ein-

gegebenen Wertes in dem importierten Datensatz ist somit abzuschätzen, wie gut 

die Vorhersage mit dem Modell gegenüber einer Steuerung beispielsweise nach 

dem Durchschnittswert der Outputgrößen ist. Bezüglich der DLQ ergab eine Steu-

erung nach dem Durchschnitt in 60% der Fälle eine korrekte Abschätzung der Zie-

lerreichung. Die Genauigkeit der Ridge Regression hingegen lag bei 82% und die 

des Random Forrest bei 92%. Somit war die Über- oder Unterschreitung des Ziel-

wertes anhand der prädiktiven Modelle mit einer erheblich höheren Genauigkeit 

korrekt prognostizierbar. Durch diese Form der Cross-Validation ist also eine pra-

xistaugliche Angabe zur Abschätzung der Vorhersagegüte in Prozent verfügbar.  

Ergänzend dazu ist der Mean Squared Error (MSE) beider Algorithmen ablesbar. 

Er ist die am weitesten verbreitete Methode für die Bestimmung der Vorhersagegüte 

von prädiktiven Modellen und berechnet die quadrierten Abweichungen der Daten-

punkte von den durch die Algorithmen bestimmten Punkte und teilt diese durch die 

Anzahl an Datensätzen [Kuhn/Johnson 2013, 95]. Der Mean Squared Error ermög-

licht somit zu interpretieren, wie groß die durchschnittliche Abweichung (besten-

falls ist diese null) von den Punkten der Lerndaten ist [Kuhn/Johnson 2013, 95]. 

Besonders nützlich ist dieses Gütekriterium zur Vermeidung sehr großer Fehler, da 

die Abweichungen quadriert werden und sich demnach besonders stark niederschla-

gen [Ng/Soo 2018, 16]. Er ist im Falle der Zielwerttabelle hinsichtlich der DLQ 

sehr gering und beträgt für die Ridge Regression 0,0001 und unterschreitet diesen 

Wert für den Random Forrest sogar noch. 

Als drittes Gütekriterium steht das R2 für jedes der Modelle zur Verfügung (siehe 

Kapitel 5.3.2.2). Bezüglich dieses Maßes übersteigt die Genauigkeit des Random 

Forrests mit einem Wert von 0,9667 die der Ridge Regression mit 0,6997 deutlich. 

Bei der Auswertung dieser Gütekriterien für die Ridge Regression sei noch einmal 

deutlich auf die Multikollinearität und die hohe Wahrscheinlichkeit eines Overfit-

ting in dem vorliegenden Anwendungsbeispiel hingewiesen. Die Priorisierung, wel-
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che Kennzahlen letztlich für Vorhersagen zu nutzen sind, ist durch den entsprechen-

den Fachanwender durchzuführen. Die Cross-Validation zeigt jedoch, dass sinn-

volle Vorhersagen erzielbar sind. 

Anhand der Gütekriterien R2, Cross-Validation und dem MSE hat der Anwender 

dennoch in jedem Fall die Möglichkeit, die Vorhersagegüte der beiden Modelle der 

Ridge Regression und des Random Forrest zu vergleichen. Für die Entscheidung, 

welches Modell im Simulationsmodus genutzt werden soll, ist zudem zu berück-

sichtigen, ob ein eher transparentes Modell wie die Ridge Regression oder ein we-

niger transparentes Modell wie der Random Forrest gewünscht wird. Dies muss 

analog für jede Art46 der prädiktiven Analyse mit dem Tool erfolgen. 

Um Simulationen beziehungsweise Vorhersagen durchzuführen, ist in dem Reiter 

´Prognose´ das jeweilige anzuwendende Modell auszuwählen. In dem Anwen-

dungsfall in Abbildung Abb. 5-25 fiel die Auswahl auf den Random Forrest47. Diese 

Ansicht zeigt die Prozessmodelle hierarchisch48 angeordnet. Nach der zuvor erläu-

terten Logik werden die Outputgrößen der Subprozesse als Prädiktoren des Super-

prozesses genutzt. Besitzt der Superprozess wie in dem Beispiel mehrere Output-

größen, ist per Klick auf die jeweilige Kennzahl zu definieren, welche Größe vor-

hergesagt werden soll. Diejenige Fläche wird dadurch dunkelgrau eingefärbt (in 

Abb. 5-25 ist dies die DLQ_Werk). In den Eingabefeldern für die Prädiktorvariab-

len hat der Anwender die Möglichkeit, Werte einzugeben, aufgrund derer die Vor-

hersage durchzuführen ist49. Die Software stellt das Ergebnis einerseits als Zahl50 

sowie andererseits in Form eines Tachos dar, dessen Minimum und Maximum den 

Minimal- und Maximalwerten der Kennzahl des Originaldatensatzes entsprechen. 

Bei Bedarf kann der Anwender auch das Vorhersagemodell zwischendurch ändern, 

wobei die manuell eingegebenen Werte gleich bleiben. So hat er die Möglichkeit, 

Vorhersagen durchzuführen und die wahrscheinlichen Auswirkungen geplanter 

Maßnahmen durch die Eingabe größerer oder kleinerer Werte im Vorhinein zu prü-

fen, ohne in den realen Prozess eingreifen zu müssen. Da prädiktive Modelle auf 

Daten aus der Vergangenheit basieren, ist bei deren Anwendung die Stabilitätshy-

pothese, die besagt, dass definierte Grundstrukturen in der Vergangenheit und Zu-

kunft unverändert wirken, zugrunde zu legen [Felden 2016]. 

 

 

46 Gilt für alle Analysen gemäß der Ebenen 1 bis 4. 
47 Aus Gründen der Übersichtlichkeit wird das Hierarchiemodell mit nur zwei Prozessen auf der unter-

geordneten Ebene dargestellt. In der Anwendung erfolgt die Darstellung aller modellierten Prozesse. 
48 Abb. 0-5 zeigt den Prädiktionsmodus des KPI Intelligence Tools für einen Einzelprozess. 
49 Wird die Ridge Regression als Vorhersagemodell gewählt, werden unter den Namen der Kennzahlen 

zusätzlich die relativen Einflussstärken der normierten Daten aus der Ansicht „Überblick“ angezeigt. 

Für die Berechnung des Ergebnisses kommen allerdings die Regressionskoeffizienten berechnet an-

hand des Originaldatensatzes zum Einsatz. 
50 Hier aus Datenschutzgründen unkenntlich gemacht. 
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Abb. 5-25: Prädiktionsmodus Hierarchie KPI Intelligence Tool v3 

 

Somit liegen dem Anwender am Ende der Analysephase umfangreiche quantitative 

Informationen vor, deren Extraktion aus den Daten er gemäß individueller Präfe-

renzen hinsichtlich der Nachvollziehbarkeit der Entstehung vollzogen hat. Diese 

Informationen gilt es wiederum in der Realisierungsphase zu prüfen und zu inter-

pretieren. 

5.5.3 Realisierung 

Die Analyse der Kennzahlenrelationen mit der dritten Version des KPI Intelligence 

Tools erfolgte im Rahmen der Anwendung der Methode für die Digitale Unterneh-

menssteuerung, wie sie in Kapitel 4.5 dargestellt ist. Die Interpretation der quanti-

tativen Analyse ergab, wie in Kapitel 5.5.2.1 bereits angedeutet, dass die qualitativ 

definierten Verteilungsschlüssel anhand der Realdaten nur teilweise nachempfun-

den werden konnten. So wäre gemäß des Verteilungsschlüssels zu erwarten gewe-

sen, dass die stärksten Korrelationen zwischen den Outputgrößen der Prozesse A1 

bis A6 und der Werksebene in der in Tabelle 5-7 (linke Spalte) beschriebenen Rei-

henfolge vorliegen. Tatsächlich weichen die Ergebnisse (rechte Spalte) von den Er-

wartungen gemäß der Zielwerttabelle ab. 
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Zielwerttabelle Datenanalyse 

1. A3 

2. A6 

3. A2 
4. A4 

1. A3 
2. A4 

3. A1 & A5 

Tabelle 5-7: Gegenüberstellung Zielwerttabelle und Datenanalyse 

 

Zur Gegenüberstellung der Ergebnisse wurden in einem anderen Anwendungsfall 

mit dem gleichen Vorgehen dieselben Kennzahlen aus dem BMW Group Werk 

München analysiert und mit den Ergebnissen verglichen, die anhand der für dieses 

Werk definierten, qualitativ ermittelten Zielwerte zu erwarten waren. Dabei zeigte 

sich, dass auch in diesem Fall eine Divergenz zwischen den erwarteten und den 

datenbasiert ermittelten Ursache-Wirkbeziehungen vorlag, diese jedoch geringer 

ausfiel als im Werk Leipzig. Prozessual sind diese Erscheinungen unter anderem 

dadurch zu begründen, dass Probleme in bestimmten Funktionsbereichen unter-

schiedlich starke Auswirkungen auf die Werkskennzahlen haben als andere (wie 

anhand des Beispiels mit Lackfehlern in Kapitel 5.5.1 erläutert) [Interview 

17.04.2019]. Für zukünftige Zieldefinitionen sind diese unerwarteten Beziehungen 

bezüglich ihrer Kausalitäten zu untersuchen [Interview 17.04.2019]. Ferner sind die 

Einsatzmöglichkeiten der quantitativen Analyse für die Unterstützung der Herlei-

tung beziehungsweise Aktualisierung des Verteilungsschlüssels zu prüfen [Inter-

view 17.04.2019].  

Darüber hinaus zeigten sich deutliche Unterschiede zwischen beiden Standorten 

hinsichtlich der Korrelationsstärken zwischen den Subprozessen mit den Werks-

werten als Superprozesse. Als Konsequenz ist auch hier durch Fachexperten zu un-

tersuchen, wie diese Unterschiede anhand der Kennzahlenerfassung und -dokumen-

tation zu erklären sind [Interview 25.04.2019a]. 

Anlässlich dieses Anwendungsfalls erfolgte ebenfalls eine Analyse der Kennzahlen 

Anzahl Nacharbeit (Ursache) und Anzahl Nacharbeit (alle) als Outputgrößen für die 

jeweiligen Aufgabenbereiche A1-A6 des Werks Leipzig. Die Kennzahl Anzahl 

Nacharbeit (Ursache) soll erfassen, welche Aufwendungen für die Durchführung 

einer Fehlerbehebung notwendig sind (z. B. Lackfehler korrigieren), während die 

Anzahl Nacharbeit (alle) zusätzliche aus der Behebung des Fehlers resultierende 

Tätigkeiten (z. B. Bauteil mit Lackfehler (de-) montieren) aufnehmen soll. Es zeig-

ten sich innerhalb aller modellierten Prozesse sehr starke Korrelationen (0,94 - 

0,9986) zwischen diesen beiden Kennzahlen. In der Folge wurde eine mögliche Re-

dundanz der Kennzahlen diskutiert. Dabei entstand die Vermutung, dass dies eine 

Erscheinung im Werk Leipzig ist und in anderen Werken so nicht aufzufinden sein 

wird [Interview 03.04.2019]. Wider Erwarten zeigte eine analoge Betrachtung für 

das Werk München, nahezu identische Ergebnisse. Für beide Werke verhalten sich 

die Kennzahlen also beinahe gleich, sodass die eine Kennzahl in Ergänzung zu der 

anderen (fast) keinen Informationsgewinn enthält, aber dennoch administrative 

Aufwände erzeugt. Dies veranlasste zur Aufstellung folgender Hypothesen, welche 

zukünftig zu prüfen sein werden [Interview 24.04.2019]: 
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1. Es soll ein Effekt abgebildet werden, der nur auf eine der beiden Kennzah-

len wirkt, aber auf diese Weise nicht erfassbar ist. 

2. Die Kennzahlenerfassung erfolgt nicht wie beabsichtigt, indem Informati-

onen nicht oder unzureichend erfasst werden. 

 

Diese Anwendungsfälle trugen maßgeblich dazu bei, dass der Proof of Concept als 

erfolgreich und die Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung als geeignet 

für den praktischen Einsatz zur Analyse von prozess- und hierarchieübergreifenden 

Kennzahlen mit unterschiedlichen Charakteristika (Kosten, Zeit, Qualität etc.) be-

trachtet wird [Interview 24.04.2019; Interview 25.04.2019a; Interview 

25.04.2019b]. Dies führte zur Definition folgender Schritte für deren Einsatz: So 

soll unter der Verwendung prozessinterner Kennzahlen untersucht werden, wie die 

Ursache-Wirkbeziehungen der betrachteten Aufgabenbereiche A1-A6 in der Se-

quenz ausgeprägt sind, um festzustellen, ob bereits in vorgelagerten Prozessen er-

kannte Fehler im Folgeprozess erneut erscheinen [Interview 25.04.2019b]. Zu prü-

fen ist dadurch die Wirksamkeit des Kennzahlensystems, da die Annahme besteht, 

dass wenn vorgelagerte Prozesse ihre Zielvorgaben erreichen, auch nachgelagerte 

Prozesse ihre Ziele erreichen können und sie letztlich die endkundenrelevanten 

Kennzahlen wie Gewährleistungskosten positiv beeinflussen [Interview 

25.04.2019b].  

Weiterhin sollen die Auswirkungen von Problemen abgeschätzt und proaktiv ge-

gengesteuert werden, was mit den aktuellen, starren Verteilungsschlüsseln nicht 

möglich ist [Interview 17.04.2019]. Vorhersagen der Werkswerte erfolgen in die-

sem Bereich derzeit durch die Multiplikation der entsprechenden Kennzahlenwerte 

mit den qualitativ festgelegten Verteilungsschlüsseln [Interview 17.04.2019]. 

Quantitative Analysen erfolgen derzeit noch nicht, sodass die Vorhersagen bei den 

Empfängern wenig Vertrauen und eine geringe Akzeptanz haben [Interview 

24.04.2019]. Ursächlich dafür ist, dass die Entstehung der qualitativen Vorhersagen 

nicht hinreichend nachvollziehbar ist [Interview 24.04.2019].  

Erschwerend kommen unterjährige Veränderungen der Ursache-Wirkbeziehungen 

(z. B. täglich, wöchentlich, monatlich) zwischen den Kennzahlen während des rea-

len Prozessbetriebes hinzu [Interview 17.04.2019]. Kausalbeziehungen können sich 

mit der Zeit ändern oder sich schwankend verhalten (z. B. durch Veränderungen im 

Prozess, wie der Anlauf eines neuen Fahrzeugderivates), sodass erfasste Ursache-

Wirkbeziehungen Momentaufnahmen darstellen [Granger 1969, 428]. Die quanti-

tative Analyse von Kennzahlenrelationen ermöglicht es, diese effizient und effektiv 

zu untersuchen, indem die Datengrundlage für die spezifischen Zeiträume unter-

sucht wird. Somit sollen Vorhersagen zukünftig quantitativ unterstützt und über-

prüft werden [Interview 24.04.2019]. Dies beinhaltet die Identifikation der Größen, 

welche sich besonders gut für die Vorhersage der jeweiligen Zielgrößen eignen [In-

terview 17.04.2019]. Ziel ist, qualitative und quantitative Vorhersagen gegenüber-

zustellen. Stimmen die Resultate überein, steigt das Vertrauen in die Ergebnisse; 

werden Abweichungen identifiziert, sind zukünftig Dialoge mit den Verantwortli-
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chen zu führen und die Gründe dafür zu identifizieren [Interview 24.04.2019]. Da-

bei muss jedoch Bewusstsein dafür herrschen, dass unerwartete, zukünftige wie 

auch singuläre Ereignisse (z. B. Lieferengpässe durch Naturkatastrophen) durch die 

prädiktiven Modelle nicht vorhersagbar sind und das reale Ergebnis beeinflussen 

können. Weiterhin sollen Hypothesen bezüglich regulär auftretender Ereignisse wie 

saisonale Temperaturschwankungen oder Urlaubszeiten und Feiertage betrachtet 

werden [Interview 25.04.2019b].  

Einen weiteren Schwerpunkt werden Detailanalysen der identifizierten, statistisch 

relevanten Beitragsleister der Subprozesse zu den Werkskennzahlen bilden (in dem 

Anwendungsbeispiel Aufgabenbereich A3) [Interview 24.04.2019]. Dies betrifft ei-

nerseits die Größen mit starken, aber insbesondere auch die Größen mit mittleren 

Korrelationsstärken [Interview 24.04.2019]. Um diese Ergebnisse prozessual im 

Detail nachvollziehen zu können, sollen mittelfristig Untersuchungsaufträge an die 

Fachbereiche erteilt werden [Interview 25.04.2019a]. 

Der bereits initial durchgeführte Vergleich von nahezu gleichen Kennzahlenkons-

tellationen für dieselben Funktionsbereiche unterschiedlicher Werke soll zudem 

ausgeweitet werden, um Lerneffekte zu übertragen und die Kennzahlenerfassung 

und -dokumentation für ein hohes Maß an Vergleichbarkeit zwischen den Werken 

zu erhöhen [Interview 25.04.2019b]. Dies fördert auch die Identifikation von redun-

danten Kennzahlen im Werkeverbund, gibt den Verantwortlichen ein besseres Ge-

fühl für die großen Kennzahlenmengen und fördert letztlich das Verständnis für das 

gesamte Kennzahlensystem [Interview 25.04.2019a]. Der Fokus liegt bei diesen 

Analysen eher auf regelmäßigen Analysen in angemessenen Zeitabständen als auf 

Echtzeitanalysen [Casares 2019, 110] und gibt den Reportingstellen durch die Mög-

lichkeit quantitativer Analysen unter Anwendung von Advanced Analytics-Metho-

den eine zunehmend beratende Funktion [Interview 24.04.2019]. 

Hinsichtlich der Erfüllung der Leitmerkmale erreicht das KPI Intelligence Tool 

Version 3 deutliche Fortschritte gegenüber den beiden ersten Versionen: 
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Leitmerkmale Erfüllungsgrad 

Prozess- und hierarchieübergreifende Analysen 
++ 

Komplementär eingesetzte Analysemethoden 
+ 

Komparativ eingesetzte Analysemethoden 
+ 

Objektivität der Analyseergebnisse 
+ 

Anwenderfreundlichkeit bei der Durchführung und Interpretation 
+ 

Schaffen von Vertrauen in die Ergebnisse 
+ 

Nachvollziehbarkeit der Ergebnisentstehung ohne automatisierte Entschei-

dungen + + 

Wirtschaftlichkeit durch generisch einsetzbare und skalierbare Lösungen 
+ 

Tabelle 5-8: Erfüllung der Leitmerkmale durch das KPI Intelligence Tool v3 

 

So erfolgt eine neuartige Unterstützung der prozess- und hierarchieübergreifenden, 

quantitativen Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen durch 

die vier Modellierungsebenen. Auf diese Modelle sind die deskriptiven/diagnos-

tischen sowie prädiktiven Techniken komplementär anwendbar. Diese wurden mit 

dem Korrelationskoeffizienten nach Spearman, der Ridge Regression und dem Ran-

dom Forrest mit robusten und praxistauglichen Advanced Analytics-Methoden um-

gesetzt. Insbesondere der komparative Einsatz der Ridge Regression und des Ran-

dom Forrest tragen zur Auflösung des zweiten in Kapitel 3.7 aufgezeigten Span-

nungsfeldes zwischen der Interpretierbarkeit der Ergebnisentstehung, der generi-

schen Einsetzbarkeit der Algorithmen und einer hohen Genauigkeit der Anwendung 

bei. Die Verfügbarkeit der Streudiagramme, der grundlegenden statistischen Anga-

ben wie auch der Regressionsgleichungen mit ihren Einflussstärken sorgen für ein 

hohes Maß an Interpretierbarkeit [Interview 23.04.2019] und schaffen somit Ver-

trauen in die Ergebnisse. Auch der Visualisierung von Entscheidungsbäumen be-

gegneten Anwender sehr positiv [Casares 2019, 96]. Da in der dritten Umsetzung 

ebenfalls keine automatisierten Entscheidungen getroffen werden, sondern der An-

wender durch zahlreiche Gütekriterien befähigt wird, selbst eine fundierte Entschei-

dung beispielsweise für die Wahl des Vorhersagealgorithmus zu treffen, ist die 

Nachvollziehbarkeit der Anwendung gestiegen. Nachdem die Entwicklung des 

Tools abgeschlossen war, beriet ein Data Scientist daher lediglich den Fachexperten 

bei dem Anwendungsfall. Der Data Scientist half bedarfsweise bei der Analyse der 

Ergebnisse, ohne wie bisher üblich die gesamte Analyse durchführen zu müssen. 

Dabei blieb die Objektivität der Ergebnisse auf hohem Niveau. 
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Eines der Hauptmerkmale von Analyseanwendungen ist, dass deren Design die Be-

dürfnisse der Anwender hinsichtlich einer einfach und intuitiv benutzbaren Ober-

fläche erfüllt, ohne dass Codefragmente selbst geschrieben oder Expertenkenntnisse 

bezüglich Advanced Analytics vorhanden sein müssen [Castellanos et al. 2005, 5]. 

[Alt et al. 2020, 615] sprechen von low-code und no-code-tools für „…those in the 

company that run the processes and profoundly understand the business to solve 

everyday problems themselves…”. In diesem Sinne ist in dem KPI Intelligence 

Tool Version 3 eine hohe Anwenderfreundlichkeit erreicht [Interview 23.04.2019]. 

Wesentlich dafür sind beispielsweise die intuitive Modellierung der Prozesse, wie 

auch die einfach nutzbare Datenbereinigungsfunktion. Bezüglich der in Abb. 3-2 

dargestellten Levels der Self-Service BI befindet sich die Anwendung in den Berei-

chen „Access to analytical functions“ sowie „Creation of information resources“. 

Gleichzeitig erfüllt sie ein hohes Maß an Wirtschaftlichkeit, da sie durch die Fähig-

keit zur Analyse unterschiedlichster Prozesse und den Private Cloud-Ansatz ohne 

Lizenzkosten und Installationsaufwendungen für einzelne Anwender sehr gut ska-

lierbar ist. Darüber hinaus weist das Tool eine hohe generische Einsetzbarkeit durch 

die Verarbeitung heterogener Kennzahlendaten und übertragbarer Analytics-Algo-

rithmen auf. Der in diesem Kontext herausfordernden Fragestellung der richtigen 

Einstellungen von Tuningparametern wird durch den komparativen Einsatz der prä-

diktiven Algorithmen begegnet, sodass sehr gute Vorhersageergebnisse erzielt wer-

den. Eine Quantifizierung des wirtschaftlichen Nutzens dieser Anwendung ist, wie 

häufig beim Einsatz von Analysesoftware, allerdings sehr schwer ausweisbar [In-

terview 01.02.2018]. Daher dient folgende Umfrage der qualitativen Erfassung des 

Nutzerfeedbacks.  

5.5.4 Anwenderumfrage 

Eine Anwenderumfrage in der BMW Group diente der Erfassung des Nutzens der 

dritten Version des KPI Intelligence Tools. Im Rahmen dessen beurteilten es insge-

samt 16 der zu diesem Zeitpunkt über 55 registrierten Anwender qualitativ, indem 

Sie ihre Einschätzung bezüglich 26 vorbereiteter Fragen anhand einer Likert-Skala 

abgaben: Stimme voll und ganz zu (1), stimme zu (2), unentschieden (3), stimme 

nicht zu (4), stimme überhaupt nicht zu (5). Die Thesen vervollständigen jeweils 

einen der folgenden Halbsätze:  

• Durch die Nutzung des KPI Intelligence Tools… 

• Ich möchte das KPI Intelligence Tool zukünftig nutzen… 

• Das KPI Intelligence Tool eignet sich... 

 

Die Ergebnisse sind vollständig in Abb. 0-6 dokumentiert. Zur Vereinfachung er-

folgt hier die Interpretation der Antwortmöglichkeiten (1) und (2) als positiv, Ant-

wortmöglichkeit (3) als neutral und Antwortmöglichkeiten (4) und (5) als negativ.  
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Anhand der Einschätzungen hinsichtlich der Fragen 1 bis 3 ermöglicht das KPI In-

telligence Tool einer sehr deutlichen Mehrheit an Fachanwendern einen vereinfach-

ten Zugriff auf Advanced Analytics-Methoden. Dies schafft neue Möglichkeiten für 

die Nutzung von Daten und bietet zusätzliche, objektive Informationen für die Ent-

scheidungsfindung.  

Ebenfalls beurteilen die Anwender überwiegend positiv, dass sich die Auswirkun-

gen von Maßnahmen durch den Einsatz des Tools besser abschätzen lassen. Glei-

ches gilt hinsichtlich der Reduktion von Entscheidungen auf Erfahrungswissen ba-

sierend sowie der Reduktion von Unsicherheiten während der Entscheidungsfin-

dung. Die Ableitung effizienterer und effektiverer Maßnahmen schätzten die Fach-

anwender mehrheitlich positiv ein, wobei jedoch knapp 45% von ihnen eine neut-

rale Bewertung abgaben. Dies ist vermutlich auf den Bedarf einer weiteren Evalu-

ierung der Lösung zurückzuführen, da sich die Wirkung von Maßnahmen üblicher-

weise erst zu einem späteren Zeitpunkt vollständig einstellt (Fragen 4 bis 7). 

Breite Zustimmung zeigt sich auch hinsichtlich der Fragen 8 – 10, welche die quan-

titative Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen, die Über-

prüfung von Annahmen und Hypothesen sowie die quantitative Fundierung von 

Entscheidungen beziehungsweise Maßnahmen betreffen. 

Die Anwender sehen mit großer Übereinstimmung einen Nutzen des KPI Intelli-

gence Tools bei der Identifikation von unerwarteten Beziehungen zwischen Kenn-

zahlen und von Redundanzen. Bezüglich der Steigerung der Wirksamkeit von Maß-

nahmen erfolgte auffällig häufig eine neutrale Bewertung, was auf eine gewisse 

Unsicherheit der Anwender hinsichtlich dieser These in der Kürze des Einsatzzeit-

raumes schließen lässt. Allerdings bestätigten Experten diesen Aspekt wiederholt 

in den von dieser Befragung unabhängig durchgeführten Interviews (Fragen 11 - 

13). 

Anhand der Antworten auf die Fragen 14 bis 17 zeigt sich, dass die Anwender Vor-

teile bei der Förderung prozess- und hierarchieübergreifender Analysen und der Be-

schleunigung von Datenanalysen sehen. Im Vergleich dazu steigt die Anzahl neut-

raler Bewertungen hinsichtlich der verbesserten Vergleichbarkeit verschiedener 

Werke bei dennoch einigen positiven Stimmen. 

Mehrheitlich schätzen die Anwender positiv ein, dass das KPI Intelligence Tool 

hilft, die in der vorliegenden Arbeit umfassend diskutierte Komplexität der Prozess-

steuerung zu reduzieren. Ebenso trägt es dazu bei, die Transparenz der Ursache-

Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen zu steigern. Die Förderung einer proakti-

ven und zukunftsorientierten Prozess- und Unternehmenssteuerung beurteilt knapp 

die Hälfte der Anwender positiv, während eine ähnliche Anzahl neutral votierte. 

Dies zeigt sich in den Antworten auf die Fragen 18 bis 21. 

Angesichts der in Kapitel 5.5.3 diskutierten Optimierungspotentiale, welche das 

Tool in der Version 3 hat, ist besonders bemerkenswert, dass die sehr heterogene 

Anwendergruppe in einer deutlichen Mehrheit und ohne eine einzige negative Be-

urteilung das Aufwand-/Nutzen-Verhältnis des KPI Intelligence Tools bei Frage 22 

positiv einschätzt.  
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Die Anwender bestätigen in sehr deutlicher Mehrheit die Nutzungsabsicht für die 

adressierten Anwendungsbereiche des KPI Intelligence Tools zur Schaffung von 

Transparenz anhand deskriptiver und diagnostischer Techniken sowie zur Simula-

tion und Prognose mittels prädiktiver Algorithmen (Fragen 23 und 24). Gleiches 

gilt für bedarfsbezogene Analysen bezüglich spezifischer Fragestellungen. Analy-

sen in regelmäßigen Zeitabständen beurteilen ca. 44% der Befragten positiv und in 

gleicher Anzahl neutral (Fragen 25 und 26). 

Der praktische Einsatz der Techniken für die Analyse von Kennzahlenrelationen in 

der Fallstudie mit den verschiedenen Anwendungsfällen und das Feedback der An-

wender dienen der Beantwortung der dritten Teilforschungsfrage. 

5.6 Zusammenfassung: Quantitative Analyse von 
Kennzahlenrelationen 

Teilforschungsfrage 3: Wie kann die Digitale Unternehmenssteuerung mittels quan-

titativer Analyse von Kennzahlenrelationen implementiert werden? 

Ein zentrales Vorhaben der vorliegenden Dissertation ist, die Bedürfnisse von Fach-

anwendern zu verstehen und geeignete Techniken zu bestimmen und zur Verfügung 

zu stellen, sodass sie die bisher unzureichend ausgeschöpften Potentiale von Kenn-

zahlendaten in Form von verborgenen Informationen nutzen können. Die Ergeb-

nisse sind eine Weiterentwicklung der klassischen kennzahlenbasierten Steuerung 

durch Instrumente der Digitalisierung und als ein Schritt des Paradigmenwechsels 

hin zu einer Digitalen Unternehmenssteuerung aufzufassen. 

Die Diskussion der Charakteristika sowie der Vor- und Nachteile verschiedener Ad-

vanced Analytics-Algorithmen in mehreren Entwicklungsstufen war die Grundlage 

der Analyse von deren Eignung für die Unterstützung der kennzahlenbasierten Un-

ternehmenssteuerung. Der direkte praktische Einsatz der entwickelten Anwendun-

gen ermöglichte die Erzeugung der übrigen Elemente der Methode für die Digitale 

Unternehmenssteuerung. Diese praxistaugliche Methode versetzt Fachanwender in 

die Lage, selbständig Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen innerhalb 

einzelner Prozesse sowie prozess- und hierarchieübergreifend mittels quantitativer 

Verfahren zu analysieren und durch deren Interpretation qualitatives Wissen zu er-

gänzen. Reportingstellen ziehen unternehmensinterne sowie unternehmensexterne 

Daten heran und untersuchen diese siloübergreifend hinsichtlich ihrer Ursache-

Wirkbeziehungen. Zudem führen sie auf Basis der quantitativ ermittelten Informa-

tionen Simulationen und Vorhersagen durch und stellen diese im Unternehmen zur 

Verfügung. Dabei ist das Vorgehen ein iterativer und sich wiederholender Prozess, 

der in vielen Fällen eher dabei hilft, die richtigen Fragen zu stellen, als abschlie-

ßende Antworten zu generieren. Dies ergibt sich daraus, dass das Analysieren durch 

das kritische Prüfen und Aufstellen von Hypothesen sowohl hinsichtlich der Kenn-

zahlensteuerung als auch hinsichtlich der quantitativen Ergebnisse ein wesentlicher 
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Bestandteil der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung ist und die Ana-

lytics-Algorithmen keine absoluten Wahrheiten oder Kausalitäten belegen. Bei ge-

eigneter Anwendung tragen diese Techniken jedoch wesentlich zur Steigerung der 

Transparenz und folglich zu Reduktion der Komplexität der Unternehmenssteue-

rung bei.  

Bei der Implementierung der Digitalen Unternehmenssteuerung sind unterneh-

mens- beziehungsweise anwendungsfallspezifische Präferenzen hinsichtlich der 

aufgestellten Leitmerkmale zu berücksichtigen. In der durchgeführten Fallstudie 

führte dies dazu, dass die Anwendung der Methode die Beantwortung der in Abb. 

4-8 und Abb. 4-9 hinsichtlich der Erkenntnisbeiträge der Deskription/Diagnostik 

und Prädiktion gestellten Fragestellungen gemäß der Bedürfnisse der Fachanwen-

der ermöglichte. Da der derzeitige Stand der Technik noch keine Rückschlüsse ohne 

die Interpretation der Informationen zulässt [Zumstein/Gächter 2016, 378], konnte 

eine Präskription noch nicht realisiert werden. Nichtsdestotrotz unterstützte die Me-

thode für die Digitale Unternehmenssteuerung die erfolgreiche Informationssys-

temgestaltung maßgeblich, sodass eine Validierung der Erkenntnisse erfolgte. Da-

her wurde das Gestaltungsziel erreicht. 

Ein Überblick über die gewonnenen Erkenntnisse dieser Dissertation, eine wissen-

schaftliche Einordnung dieser sowie weitere abschließende Überlegungen folgen 

im Kapitel Schlussbetrachtungen. 
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6 Schlussbetrachtungen 

Große Produktionssysteme bestehen aus einer Vielzahl interdependenter Prozesse, 

deren Leistungserbringung einen Mehrwert für den Endkunden erzeugen muss, um 

wirtschaftlichen Unternehmenserfolg zu erzielen. Die hochkomplexe Aufgabe der 

Steuerung der Prozesse im Sinne der definierten Unternehmensziele obliegt dem 

Management. Dabei stehen ihm eine zunehmende Dynamik, Unsicherheit und 

Komplexität gegenüber, die immer neue, fundierte Maßnahmen zur Planung, Steu-

erung und Kontrolle abverlangen. Als Hilfsmittel setzen Entscheidungsträger Pro-

zesskennzahlen ein und definieren Zielwerte, die es zu erreichen gilt, um den Erfolg 

der Steuerung zu messen. Diese Kennzahlen repräsentieren die zugehörigen Pro-

zesse und ermöglichen die Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen innerhalb und 

zwischen den Prozessen. Derartige Analysen erfolgen derzeit wenn überhaupt qua-

litativ und verursachen hohen personellen und zeitlichen Aufwand, sodass Entschei-

dungen überwiegend auf Arbeitshypothesen, Annahmen, Intuitionen und Erfah-

rungswissen beruhen. Somit sind die Auswirkungen von Maßnahmen kaum vorher-

sagbar und es drohen Fehlsteuerung und Ineffizienzen wegen des Einsatzes unge-

eigneter Kennzahlen oder Zielvorgaben. Außerdem fördert dies das Denken in Silos 

und eine reaktive statt einer proaktiven Prozesssteuerung. Daher wurden bei der 

Beantwortung der Teilforschungsfrage 1 Anforderungen an die kennzahlenbasierte 

Unternehmenssteuerung abgeleitet. Kapitel 6.1 geht auf diese noch einmal ein. 

Während das Management zur Erfüllung seiner Aufgaben schnelle, aktuelle und 

relevante Informationen sowie prädiktive und simulative Analysen benötigt und die 

Durchdringung der digitalen Transformation in zahlreichen Unternehmensberei-

chen massiv zunimmt, schöpfen die Unternehmen die Potentiale von Advanced 

Analytics für die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung in aktuellen BI-An-

wendungen nicht aus. Die zur Beantwortung von Teilforschungsfrage 2 hergeleite-

ten Leitmerkmale dienen der Unterstützung bei der Erstellung von Software-Lösun-

gen, die den Einsatz wissenschaftlicher Erkenntnisse aus dem Bereich Advanced 

Analytics für die Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen er-

möglichen. Sie schaffen eine Orientierung und sind je nach Unternehmens- und An-

wendungskontext zu priorisieren und einzusetzen. 

Die Leitmerkmale sind eines der Elemente der Methode für die Digitale Unterneh-

menssteuerung, dessen praktischer Einsatz gezeigt hat, auf welche Art und Weise 

die quantitative Analyse von Kennzahlenrelationen implementierbar ist und somit 

die Beantwortung der Teilforschungsfrage 3 ermöglichte. Diese Erkenntnisse füh-

ren in Summe zur Beantwortung der Hauptforschungsfrage. 
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6.1 Evaluation von Advanced Analytics-Algorithmen 
in der Digitalen Unternehmenssteuerung 

Hauptforschungsfrage: Wie können Advanced Analytics-Algorithmen zur Digita-

len Unternehmenssteuerung beitragen? 

Eine Evaluation beinhaltet laut [Benyon et al. 2006, 268] „…reviewing, trying out 

or testing a design, a piece of software or a product to discover whether it is learn-

able, effective and accommodating … for its intended user population.” In Anleh-

nung daran erfolgte der praktische Einsatz von diversen Advanced Analytics-Algo-

rithmen als Elemente der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung in einer 

Fallstudie mit mehreren Anwendungsfällen und Softwareversionen für die Analyse 

von Kennzahlenrelationen bei der BMW Group (siehe Kapitel 5). Das in dieser 

Fallstudie erhaltene Feedback durch die Praxisanwender sowie die zuvor durchge-

führte Literaturanalyse stellen die Grundlagen für die Ermittlung der Beiträge dar. 

Diese unterstützen, wie folgend und in Tabelle 6-1 dargestellt, die Erfüllung der in 

Kapitel 2.5 aufgestellten Anforderungen an die kennzahlenbasierte Unternehmens-

steuerung.  

So besagt die erste Anforderung, dass sich Zielwertvorgaben für Prozesse und die 

Beurteilung der Prozessleistung an den Anforderungen interner und externer Kun-

den sowie an den übergeordneten Unternehmenszielen orientieren und die resultie-

renden Kennzahlensysteme aktuell, konsistent, verständlich und richtig bewertbar 

sind sowie eine proaktive, zukunftsorientierte Unternehmenssteuerung ermögli-

chen. Die Orientierung der Zielvorgaben für Prozesse und die Leistungsbeurteilung 

der Prozesse anhand der Anforderungen interner und externer Kunden sowie den 

übergeordneten Unternehmenszielen wird durch die Methode unterstützt, indem 

Ursache-Wirkbeziehungen quantitativ unter anderem sequentiell wie auch hierar-

chisch untersucht werden können. Dabei sind die Elemente der Methode so ausge-

richtet, dass Kennzahlen unterschiedlicher Granularität beziehungsweise unter-

schiedlicher Prozessebenen analysierbar sind. Dies hilft bei der Ausrichtung be-

reichsspezifischer Aktivitäten auf die obersten Unternehmensziele und bei der 

Schaffung eines unternehmensweit einheitlichen Kennzahlensystems. Auf welcher 

Grundlage das Kennzahlensystem initial erstellt wurde (z. B. Du Pont, BSC) spielt 

eine untergeordnete Rolle.  

Die Steigerung der Transparenz hinsichtlich der Ursache-Wirkbeziehungen und der 

Möglichkeit, Prognosen sowie Simulationen von Maßnahmen durchzuführen, för-

dern die Aktualität, Konsistenz, Verständlichkeit und richtige Bewertbarkeit von 

Kennzahlensystemen und eine proaktive, zukunftsorientierte Unternehmenssteue-

rung. Ferner sind redundante oder noch fehlende, zu erstellende Kennzahlen iden-

tifizierbar, was die Anpassung, Pflege und Aktualisierung von Kennzahlensystemen 

vereinfacht. Das Handling großer Kennzahlendatenmengen durch Strukturierungen 

mittels der Algorithmen reduziert Unsicherheiten und folglich die Steuerungskom-

plexität wie auch die kognitive Belastung von Entscheidungsträgern. Wesentlich ist 

dabei die Verwendung der Algorithmen als Black Box. Dies bedeutet nicht, dass 

die Algorithmen zwingend selbst eine Black Box darstellen. Vielmehr ist gemeint, 
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dass der eigentliche Realprozess nicht detailliert auf einzelne Kausalitäten unter-

sucht, sondern anhand relevanter Kennzahlen modelliert und analysiert wird. Dies 

vereinfacht die Analyse deutlich und ermöglicht somit beispielsweise, sich über 

verschiedene Zeiträume verändernde Interdependenzen zu betrachten und das im-

plizite Wissen zu erweitern. 

Um eine Entscheidung zu treffen, muss das jeweilige Problem verstanden worden 

sein [Saaty 2008, 84]. Außerdem ist wichtig, dass die Absichten der Entscheidung, 

dessen (Sub-) Kriterien, Stakeholder und beeinflusste Gruppen sowie alternative 

Handlungen bekannt sind [Saaty 2008, 84]. Darauf folgt die Auswahl der besten 

verfügbaren Maßnahmen. Dementsprechend ist die zweite Anforderung an die 

kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung aus Kapitel 2.5, dass effiziente und ef-

fektive Maßnahmen durch transparente Ursache-Wirkbeziehungen zwischen den 

Kennzahlen die Unternehmensleistung verbessern und den eigenen Beitrag der Mit-

arbeiter zur Erreichung der Unternehmensziele verdeutlichen. Die Steigerung von 

Effizienz und Effektivität ergibt sich, wie exemplarisch in den Anwendungsfällen 

im operativen Tagesgeschäft und der Anwenderumfrage dargestellt, sowohl durch 

quantitative Analysen auf Einzelprozessebene, wie auch sequentiell, parallel und 

hierarchisch. So ist im Vorhinein prüfbar, ob die Auswirkungen verschiedener Maß-

nahmen sehr wahrscheinlich auf eine bestimmte Art und Weise eintreten. Daraus 

kann die Wirksamkeit von Maßnahmen abgeleitet und das Abwägen von Alternati-

ven51 unterstützt werden. Gleichermaßen sind auf diese Weise Treiber von Ergeb-

nissen identifizierbar und besonders wirksame Eingriffe oder Gründe für Probleme 

isolierbar. Die Wirksamkeit ergibt sich demnach durch unternehmerische Abwä-

gungen hinsichtlich der erzeugten Vorteile für das Unternehmen gegenüber den zu 

tätigenden Investitionen beziehungsweise Aufwendungen.  

Die Analyse von Kennzahlenrelationen unter Einsatz von Advanced Analytics-Al-

gorithmen reduziert also den Anteil, den Annahmen und das Bauchgefühl der Ver-

antwortlichen bei der Entscheidungsfindung klassischerweise innehaben. Dadurch 

können Entscheidungen fundierter getroffen werden und deren Aussagekraft steigt. 

Die Analyse der Kennzahlendaten hilft dem Management Gründe für Maßnahmen 

zu belegen und die Entscheidungen zu untermauern, indem der quantitative Teil der 

Entscheidungsgrundlage anderen zugänglich gemacht wird.  

Entscheidungsträger erhalten Zielvorgaben für die ihnen zugeteilten Kennzahlen, 

nach deren Erreichung sie streben. Diese können aber – durchaus gewollt – zwi-

schen verschiedenen Unternehmensprozessen in einem konkurrierenden Verhältnis 

stehen. Die quantitative Analyse der Kennzahlenrelationen fördert das Finden silo-

übergreifender Optima im Sinne der Unternehmensziele anhand transparenter Ur-

sache-Wirkbeziehungen. Die Berücksichtigung der interprozessualen Vernetztheit 

durch die übergreifende Verknüpfung von Kennzahlendaten reduziert das Siloden-

 

51 Wie beispielsweise bei der Erstellung der Abweichungsdokumente aus Kapitel 2.3.4. 
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ken in Unternehmen und unterstützt die Kompromissfindung. Auf diese Weise wer-

den Schäden für das Unternehmen durch eine reduzierte Fehlsteuerung abgewendet 

und dessen Produktivität gesteigert. 

Als dritte Anforderung sind Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen und 

Prozessen bewusst, nachvollziehbar und reproduzierbar zu lernen, zu dokumentie-

ren, zu aktualisieren und für andere nutzbar zu machen. Dadurch herrscht ein ein-

heitliches Verständnis diesbezüglich und bezüglich zu ergreifender Maßnahmen. 

Dies stellt das Teilen erlangten Wissens über Ursache-Wirkbeziehungen zwischen 

Kennzahlen in den Mittelpunkt. Durch den Einsatz von Advanced Analytics können 

diese nicht nur analysiert und die Ergebnisse vergleichsweise einfach reproduziert, 

sondern auch dokumentiert werden. Somit stehen sie auch anderen als objektive 

Informationsquelle zur Verfügung und geben beispielsweise denjenigen, die keine 

Experten für den jeweiligen Prozess sind, eine erste Grundlage, diesen kennenzu-

lernen und einzuschätzen.  

Durch die Ergänzung impliziten Wissens steigt die Qualität des Entscheidungspro-

zesses und verbessert folglich die Steuerung von Produktionssystemen. Konkret be-

deutet dies das Messen von Prozessergebnissen durch Kennzahlen, die diese auch 

tatsächlich beeinflussen, die Reduktion des Risikos von Fehlinterpretationen und 

die Überprüfung, Ergänzung und Aktualisierung mentaler Modelle. Ein durch den 

erhöhten Automatisierungsgrad erheblich geringerer Aufwand zur Erfassung der 

Ursache-Wirkbeziehungen mittels quantitativer gegenüber qualitativen Analysen 

begünstigt dies. Während bei qualitativen Ansätzen die Erfassung der Relationen 

umfassende Beteiligungen von Prozessexperten benötigt, berechnen quantitative 

Methoden diese innerhalb weniger Sekunden, sofern eine geeignete Datenbasis zur 

Verfügung steht. So verlagert sich der Ressourceneinsatz von Unternehmen weg 

von der Datenerfassung und der Extraktion von Informationen hin zu deren Ana-

lyse. Daher sollten Fachanwender die analytischen Werkzeuge mit einer hinrei-

chend hohen Anwenderfreundlichkeit zur Verfügung gestellt bekommen, sodass sie 

sie unabhängig von Analysespezialisten nutzen können52. Insbesondere für klassi-

sche Reportingstellen in Fachbereichen bietet dies große Potentiale im Sinne eines 

Job-Enrichment, sodass diese anstelle der reinen Erzeugung und Ausleitung von 

Standardberichten mit entsprechenden Werkzeugen fortgeschrittene Analysetätig-

keiten übernehmen können. Deren Bedeutung steigt somit für das Unternehmen und 

Data Scientists, die üblicherweise mit einer sehr großen Menge an Anfragen kon-

frontiert werden, werden entlastet. 

  

 

52 “…the business analyst can´t get into too much trouble because the data has already been determined. 

He or she can experiment and explore models that have, in essence, been approved by the data sci-

entist … Using this approach, the business analyst can create numerous models without daily reliance 
on a statistician/data scientist to built the models.” [Halper 2014, 17] 
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Anforde-

rung Nr. 
Chancen  

1 

- Quantitative Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen 

- Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen für einzelne, parallele, sequentielle sowie hie-
rarchische Prozesse  

- Analyse von Kennzahlen unterschiedlicher Granularität 

- Unterstützung der Ausrichtung von Aktivitäten auf die obersten Unternehmensziele 

- Unterstützung der Schaffung unternehmensweit einheitlicher Kennzahlensysteme auf 
Basis bestehender Kennzahlensysteme (z. B. Du Pont, BSC) 

- Transparenz der Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen sowie Prognosen 
und Simulationen unterstützen Aktualität, Konsistenz, Verständlichkeit, richtige Be-
wertbarkeit von Kennzahlensystemen 

- Unterstützung von Anpassung, Pflege und Aktualisierung von Kennzahlensystemen z. 
B. durch Identifikation redundanter Kennzahlen 

- Reduktion von Unsicherheit und kognitiver Belastung für das Management 

- Ergänzung impliziten Wissens 

2 

- Steigerung von Effizienz und Effektivität der Maßnahmenauswahl durch Prüfung von 

deren Wirksamkeit 
- Identifikation von Ergebnistreibern für den wirtschaftlichen Einsatz von Detailanaly-

sen 

- Reduktion des Anteils des Bauchgefühls von Entscheidungen durch Fundierung von 
Annahmen 

- Steigerung der Transparenz des Entscheidungsprozesses 

- Förderung der Identifikation siloübergreifender Optima im Sinne der Unternehmens-
ziele 

- Reduktion von Fehlsteuerung und Schäden für das Unternehmen durch reduziertes Si-

lodenken 

3 

- Dokumentation und Reproduktion erlangten Wissens über Ursache-Wirkbeziehungen 

wird vereinfacht 

- Objektive Informationen steht auch Dritten zur Verfügung 
- Steigerung der Qualität des Entscheidungsprozesses und folglich Verbesserung der 

Steuerung von Produktionssystemen durch Unterstützung mentaler Modelle 

- Reduktion des Erfassungsaufwandes von Ursache-Wirkbeziehungen durch erhöhten 
Automatisierungsgrad 

- Verfügbarkeit von Analysewerkzeugen für Fachanwender 

Tabelle 6-1: Chancen des Einsatzes von Advanced Analytics-Algorithmen 

 

Diesen zahlreichen Beiträgen von Advanced Analytics als Element der Methode für 

die Digitale Unternehmenssteuerung stehen jedoch auch Herausforderungen, die 

deren Einsatz mit sich bringt, gegenüber (siehe auch Tabelle 6-2). So liefern die 

Algorithmen nur gute Ergebnisse, wenn die richtigen Kennzahlen in der richtigen 

Prozessstruktur zum Einsatz kommen. Eine Vollständigkeit aller Ursache-Wirkbe-

ziehungen ist jedoch auch bei gewissenhafter Auswahl der Größen nicht anzuneh-

men. Weder können mit Sicherheit alle Einflüsse mathematisch erkannt, noch in 

Form von Daten in das Modell eingebracht werden. Zum Beispiel sind unerwartete 

und singuläre Ereignisse durch Daten nicht vorhersehbar und können die Genauig-

keit der Ergebnisse beeinflussen.  
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Ebenfalls einen großen Einfluss auf die Güte der Ergebnisse hat die Beschaffenheit 

der Daten an sich. Ändern sich die Prozesse oder die Berechnungslogik der Kenn-

zahlen, ist die Datengrundlage besonders kritisch zu hinterfragen. Das gleiche gilt 

bei der Datenbereinigung aufgrund von falschen, fehlenden, nicht repräsentativen 

oder unterschiedlich aggregierten Werten. Erfolgt ein zu starker Eingriff in die Da-

ten, kann sich deren Aussagekraft reduzieren. 

Für die Erreichung einer hohen Aussagekraft sind zudem mathematische Anforde-

rungen der Analytics-Algorithmen zu berücksichtigen. Werden Vorgaben (z. B. 

hinsichtlich Multikollinearität von Prädiktorvariablen) verletzt, sind davon unab-

hängige Parameter zur Feststellung der Modellgüte (z. B. Accuracy) zu prüfen. 

Weiterhin nehmen bei einigen Algorithmen Tuningparameter eine zentrale Rolle 

ein, die zu Over- beziehungsweise Underfitting führen und Anwender hinsichtlich 

der Anwendung der Algorithmen und der Interpretation der Ergebnisse vor Heraus-

forderungen stellen können. Nicht zuletzt sind die Skalierungen der Kennzahlen (z. 

B. binär, numerisch, kategoriell) ausschlaggebend für die Anwendbarkeit der Algo-

rithmen, welche unterschiedliche Variablen verarbeiten können. 

Ist eine hinreichende Modellgüte erreicht, ist dennoch zu beachten, dass aus den 

Ergebnissen keine Kausalitäten oder Wirkrichtungen (wirkt a auf b, b auf a oder 

haben die Wirkungen von a und b eine gemeinsame Ursache) ableitbar sind. Derar-

tige Rückschlüsse sind durch den Anwender zu leisten, ebenso wie ein kritisches 

Hinterfragen der Ergebnisse, da Fehlinterpretationen nicht auszuschließen sind. Da-

bei muss demjenigen bewusst sein, dass obwohl die Informationen aus den Daten-

analysen ein hohes Maß an Objektivität vorweisen können, durch Schritte wie die 

Datenauswahl oder -bereinigung oder die Realisierungsphase subjektive Einflüsse 

unumgänglich sind. 

Insgesamt ist die Bewertung von Handlungsalternativen und das Ableiten geeigne-

ter Maßnahmen Aufgabe des Entscheidungsträgers, welcher die zusätzlichen Infor-

mationen aus der Datenanalyse zur Anreicherung seiner persönlichen mentalen Mo-

delle nutzen und auf kreative Art und Weise mit diesem Wissen verknüpfen sollte. 

Sehr komplexe Betrachtungen wie Kosten-/Nutzenbeurteilungen, die Wirkung ver-

borgener Einflüsse, die Prüfung, ob sich positive und negative Effekte gegenseitig 

aufheben, oder die Berücksichtigung der Latenzen zwischen einer Maßnahme und 

deren Wirkungen sind durch Daten nur sehr schwer zu unterstützen. Hinzu kommt, 

dass in den Daten identifizierte Beziehungen nicht zwingend im physischen Prozess 

existieren müssen oder vorhandene Beziehungen nicht mit Sicherheit gefunden 

werden. Dabei ist auch die Aktualität der Modelle ein Faktor, den es zu prüfen und 

gegebenenfalls zu berichtigen gibt. Es ist also nicht zu gewährleisten, dass die auf-

grund der Datenanalyse hergeleiteten Maßnahmen die erwünschte Wirkung erzie-

len, wodurch der Anwender weiterhin die Verantwortung für die durch ihn getroffe-

nen Entscheidungen trägt.  

Dies betrifft auch die Ableitungen, die hinsichtlich der Kennzahlensysteme von Un-

ternehmen getroffen werden. Ein Kennzahlensystem ist wegen unzureichender sta-

tistischer Nachweisbarkeit zwar zu hinterfragen, aber nicht grundsätzlich als ungül-
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tig zu betrachten. Gleichermaßen ist ein Kennzahlensystem aufgrund guter analyti-

scher Nachvollziehbarkeit nicht automatisch vollständig oder bestmöglich konstru-

iert. Dennoch leisten Advanced Analytics-Algorithmen eingegliedert in die Me-

thode für die Digitale Unternehmenssteuerung bei funktionsgemäßem Einsatz viel-

fältige positive Beiträge für die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung. 

 

Herausforderungen 

- Die Auswahl geeigneter Kennzahlen ist entscheidend für die Qualität der Ergebnisse 

- Eine Vollständigkeit der Erfassung von Ursache-Wirkbeziehungen ist nicht anzunehmen 
- Singuläre oder unerwartete Ereignisse verzerren die Analyseergebnisse 

- Eine hohe Datenqualität ist eine zentrale Voraussetzung für eine hohe Qualität der Ergebnisse 

- Mathematische Anforderungen der Algorithmen sind zu berücksichtigen und bei der Beurteilung 
und Interpretation der Ergebnisse kritisch miteinzubeziehen 

- Durch die Analyse von Daten ist nicht automatisch auf Kausalitäten oder Wirkrichtungen zu schlie-

ßen 
- Datenanalysen enthalten in der Regel subjektive Einflüsse, die es bei der Interpretation zu berück-

sichtigen gilt 

- Entscheidungsträger müssen die gewonnenen Informationen mit ihrem impliziten Wissen verknüp-
fen und tragen die Verantwortung für die Schlussfolgerungen 

- Analyseergebnisse sind kritisch zu hinterfragen 

- Nicht erkannte Ursache-Wirkbeziehungen können existieren; erkannte statistische Beziehungen 

müssen in der Praxis nicht existieren 

Tabelle 6-2: Herausforderungen des Einsatzes von Advanced Analytics-Algorithmen 

 

Die Vision der Digitalen Unternehmenssteuerung in Kapitel 1.3 beinhaltet schwer-

punktmäßig die Nutzung der Potentiale der Digitalisierung, insbesondere von Ad-

vanced Analytics, für eine proaktive, kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung. 

Sie impliziert einen fundamentalen Wandel der Nutzung von Kennzahlen und der 

Steuerung in Unternehmen. Die in dieser Dissertation erzeugte Methode leitet Un-

ternehmen bei der Realisierung dessen an. Ein wesentlicher Beitrag ist die quanti-

tative Analyse der Kennzahlendaten von Einzelprozessen sowie sequentiell, parallel 

und hierarchisch angeordneter Prozesse zur Schaffung von Transparenz bezüglich 

deren Ursache-Wirkbeziehungen. Dies dient der in der Vision adressierten Ablei-

tung effizienter und effektiver Maßnahmen für die Erreichung übergeordneter Un-

ternehmensziele. Zum Einsatz kommen dabei interne sowie externe, hoch-aggre-

gierte sowie Rohdaten. Diese bilden die Grundlage für die Erzeugung von Model-

len, anhand derer Vorhersagen und Simulationen durchführbar sind, sodass sich die 

angestrebte Positivspirale leistungsverbessender Handlungen und Steuerungsmaß-

nahmen ergibt und die Leistungsfähigkeit von Kennzahlensystemen steigt. Die Er-

gebnisse zeigen demnach, dass die Hypothese eines fundamentalen Wandels der 

Unternehmenssteuerung unter Zuhilfenahme fortgeschrittener Datenanalysealgo-

rithmen zu akzeptieren ist (vgl. Kapitel 1.3). 
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6.2 Beurteilung der Ergebnisse nach Design Science 
Research 

Wie in Kapitel 1.4 avisiert, erfolgt die Beurteilung der in der vorliegenden Disser-

tation erzeugten Ergebnisse gemäß der Leitlinien des Design Science Research nach 

[Hevner et al. 2004, 82 ff.]:  

Als erstes benennen diese das „Design as an Artifact“. Darunter ist zu verstehen, 

dass Design Science Research ein brauchbares und zukunftsfähiges Artefakt in 

Form eines Konstruktes, eines Modells, einer Methode oder einer Instanziierung 

hervorbringen muss. In Orientierung an dem etablierten Methoden Engineering 

nach [Gutzwiller 1994] wurde die Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung 

entwickelt und die Beziehungen zwischen den Elementen der Methode dargelegt, 

sodass ein entsprechendes, neues Artefakt als Resultat der durchgeführten For-

schung zur Verfügung steht. 

Zweitens muss das erstellte Artefakt nach Design Science Research eine Lösung für 

relevante und wichtige Probleme in der Unternehmenswelt darstellen. Dazu ist die 

Akzeptanz des Beitrages zu adressieren, indem technologiebasierte, organisations-

basierte und anwenderbasierte Artefakte beinhaltet sind. Insbesondere im Rahmen 

der umfassenden Beantwortung der Teilforschungsfrage 153 erfolgte die Darstellung 

der Relevanz sowie der großen Bedeutung der untersuchten Problemstellung für 

Unternehmen auf Basis von wissenschaftlicher Literatur und zahlreichen Einbli-

cken in die Praxis. Ferner zeigt die detaillierte Beantwortung der Teilforschungs-

frage 254 die große Divergenz hinsichtlich des Einsatzes fortgeschrittener quantita-

tiver Analysemethoden zwischen dem aufgezeigten Zielzustand und der tatsächli-

chen Kennzahlensteuerung in Unternehmen auf. Die Interaktion der beteiligten Per-

sonen, der organisatorischen Rahmenbedingungen und Auswirkungen sowie der In-

formationstechnologie bildete dabei stets die thematische Klammer. In besonderem 

Maße zeigt sich dies in der Methode selbst. 

Der dritte Aspekt der Leitlinien des Design Science Research ist die „Design Eva-

luation“, welche fordert, dass der Nutzen, die Qualität und die Wirksamkeit des 

Artefaktes mittels geeigneter Evaluationsmethoden zu demonstrieren ist. Zu beant-

worten ist dabei, ob die Anforderungen und Einschränkungen der Problemstellung 

berücksichtigt und gelöst wurden. Nach der umfassenden Untersuchung der betrieb-

lichen und analytischen Anforderungen und Einschränkungen und der Entwicklung 

von Lösungsansätzen, wurden diese anhand von Anwendungsfällen in der Praxis in 

 

53 TFF 1: Welche Herausforderungen stellen sich dem Management großer Produktionsunternehmen bei 

der kennzahlenbasierten Unternehmenssteuerung? 
54 TFF 2: Wie können Kennzahlenrelationen zur Entscheidungsunterstützung in der Unternehmenssteu-

erung analysiert werden? 
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der Tiefe untersucht und schrittweise in einem ´Generate/Test Cycle` weiterentwi-

ckelt. So erfolgte die differenzierte Darlegung des Nutzens, der Qualität und der 

Wirksamkeit der Erzeugnisse.55 

Viertens müssen die Forschungsergebnisse klare und verifizierbare Beiträge lie-

fern. Dies wird im Design Science Research häufig durch das Artefakt selbst er-

bracht. [Beverungen et al. 2017, 138 f.] sehen als eine Quelle von Innovationen für 

Services die Rekombination bestehender Lösungen und nennen dafür vier grundle-

gende Prinzipien. Diese können, wie in Abb. 6-1 dargestellt, auch auf weitere An-

wendungsbereiche zum Beispiel in Form eines ´Recombinant Innovation Enginee-

ring´ übertragen werden. 

 

 

Abb. 6-1: Prinzipien rekombinanter Innovationen 

 (in Anl. an [Beverungen et al. 2017, 139]) 

 

Bei der Dissoziation wird ein bestehendes Element in einzelne Teilelemente herun-

tergebrochen und eines oder mehrere davon zur Problemlösung eingesetzt (z. B. 

Aufteilung von Software-Komplettlösungen in Microservices). Die Addition be-

schreibt den Fall, dass zu einem bestehenden Element ein neues hinzugefügt und 

somit Innovation geschaffen wird (z. B. Staubsaugerroboter, welche klassische 

Staubsauger und Vorteile von moderner Software und Sensorik kombinieren). Die 

 

55 Siehe dazu auch Abb. 5-1 und Design Evaluation Methods: Observational – Case Study [Hevner et al. 
2004, 86]. 
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dritte Form der rekombinanten Generierung von Innovationen basiert auf der Zu-

sammenführung interner und externer Ressourcen, wie beispielsweise Wissen (z. 

B. personalisierte Werbung durch Nutzung extern beschaffter Kundendaten). Das 

letzte Prinzip rekombinanter Innovationen ist die Assoziation, bei welcher zwei 

oder mehrere existierende Elemente auf neuartige Weise kombiniert und (teilweise) 

auf neue Bereiche angewendet werden (z. B. die Anwendung von Drohnentechno-

logie und Quadrocoptern für die Auslieferung von Paketen).  

Die Vision und die Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung sind Innova-

tionen im Sinne der Assoziation. Schwerpunktmäßig verwenden und kombinieren 

sie Elemente aus den Bereichen Controlling, Business Intelligence und Analytics 

auf eine neue Art und Weise. Für die Wissenschaft erzeugt die vorliegende Disser-

tation somit Beiträge, indem sie für das Controlling der Zukunft einen noch stärke-

ren Fokus auf die (fortgeschrittene) Analyse von Kennzahlendaten, insbesondere 

bezüglich des automatisierten Lernens von Ursache-Wirkbeziehungen, legt. Dazu 

bietet sie einen Überblick und eine Klassifizierung von Ansätzen aus der wissen-

schaftlichen Literatur und liefert darauf aufbauend Belege für die empirische Nach-

weisbarkeit von Ursache-Wirkbeziehungen. Damit reichert sie die kontroverse wis-

senschaftliche Diskussion (vgl. Kapitel 2.5) hinsichtlich der Machbarkeit an. Darauf 

aufbauend bieten sich neue Möglichkeiten, erfolgreiche und etablierte Werkzeuge 

für die qualitative Analyse von Kennzahlenrelationen wie die BSC um quantitative 

Elemente zu ergänzen oder die Erfüllung von Kriterien für die Eignung von Kenn-

zahlen, wie beispielsweise [Richter 2007] sie in seiner Dissertationsschrift nennt, 

quantitativ unterstützt zu prüfen. 

Die Digitale Unternehmenssteuerung bietet überdies neue Perspektiven für die 

kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung. Sie erweitert die Theorie und das Ver-

ständnis, indem die Kennzahlen nicht mehr für sich allein als Prozessmessgrößen 

in Kennzahlensystemen stehen, sondern als Informationsquelle für Prozessinterde-

pendenzen dienen. Dafür benennt die vorliegende Dissertation Anforderungen an 

die kennzahlenbasierte Unternehmenssteuerung. Zudem zeigt die Fallstudie die er-

folgreiche Zusammenführung klassischer Prozessmessgrößen mit externen Daten 

wie zum Beispiel Feiertagen durch die Nutzung von Advanced Analytics Werkzeu-

gen auf. Letztere ermöglichen mehr als zuvor die Zusammenführung operativer, 

strategischer, überbetrieblicher sowie externer Kennzahlendaten. Dies bietet neue 

Chancen für die Forschung und die Entwicklung zukünftiger Methoden für die Er-

zeugung von Kennzahlensystemen über die Kombination klassischer, monetär aus-

gerichteter Controlling-Größen mit Kennzahlen des Prozesscontrollings hinaus. 

Maßgeblich dafür ist das generische Prozessverständnis, welches die silo-, hierar-

chie- und unternehmensübergreifende Verknüpfung der Prozessdaten fördert. Die 

Integration dieser Kombination von Controlling und Analytics in die Business In-

telligence, welche Advanced Analytics-Funktionen derzeit kaum einschließt, adres-

siert mit ihren Möglichkeiten der anwenderfreundlichen Visualisierung und Inter-

aktion zentrale Herausforderungen der kennzahlenbasierten Unternehmenssteue-

rung für das Management. Dazu gehören der Umgang mit sehr komplexen Syste-
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men und die proaktive, wirksame Unternehmenssteuerung. Die entwickelte Me-

thode liefert dazu einen generischen Ansatz, welcher eine hohe Integrierbarkeit in 

die Praxis aufweist. Dabei überträgt sie das Verständnis der Kybernetik von Sub- 

und Supersystemen auf Sub- und Superprozesse in Unternehmen und kombiniert 

dies mit Advanced Analytics-Methoden. 

Innovative Beiträge für die Praxis ergeben sich unter anderem durch die Ergänzung 

bisher überwiegend angewendeter qualitativer Verfahren für die Analyse von Ursa-

che-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen durch anwenderfreundliche, quantita-

tive Analysen. Elementar dafür ist die bei der BMW Group praktisch eingesetzte 

und im Rahmen dieser Dissertation entwickelte Software „KPI Intelligence“. Dar-

über hinaus schafft die durchgeführte Untersuchung ein verbessertes Bewusstsein 

für die Notwendigkeit der silo- und hierarchieübergreifenden Analyse von Kenn-

zahlen und der Erzeugung eines wirksamen Kennzahlensystems. Die Methode für 

die Digitale Unternehmenssteuerung dient der Orientierung bei der Umsetzung des-

sen. Folglich sind klare und verifizierte Beiträge durch die Forschung erbracht wor-

den. 

Die Leitlinie Nummer fünf des Design Science Research verlangt die Anwendung 

von Methoden mit hinreichender wissenschaftlicher Strenge bei der Konstruktion 

sowie Evaluation von Artefakten. Die wissenschaftliche Lücke bezüglich der drei 

Bereiche Controlling, Business Intelligence und Analytics, die den Schwerpunkt 

der Forschung darstellten, sowie derzeit in der Praxis angewandter Methoden zur 

Analyse von Ursache-Wirkbeziehungen wurden umfassend dargelegt und beste-

hende Erkenntnisse zur Problemlösung zusammengeführt und ergänzt. Unter Ver-

meidung von exzessivem Formalismus wurde der Stand der Technik beschrieben 

und mit Hilfe bewährter wissenschaftlicher Methoden eine Lösung erarbeitet. Des-

sen Anwendbarkeit und Generalisierbarkeit wurden unter geeigneten Rahmenbe-

dingungen in der betrieblichen Praxis erprobt und bestätigt. 

Sechstens fordert die Design Science Research für die Suche nach geeigneten Arte-

fakten die Anwendung verfügbarer Mittel zur Erreichung der Zielstellung in Form 

eines Prozesses und gleichzeitigem Gerecht-werden der Bedingungen des Prob-

lemumfeldes. Diese Bedingungen wurden initial ausführlich untersucht und in Form 

von Anforderungen und Leitmerkmalen transparent aufgeführt. Anhand der An-

wendungsfälle zeigte sich, dass sie ihre erzielte Wirkung entfalten, indem sie eine 

Orientierung bei der Einschätzung von erzeugten Lösungen geben und den Einsatz 

von Advanced Analytics für die Analyse von Kennzahlenrelationen fördern: Es er-

folgte ein mehrstufiger Prozess, dessen (Zwischen-) Ergebnisse die Bedingungen, 

jeweils als Teilprobleme fokussiert, bei der praktischen Erprobung schrittweise im-

mer besser erfüllten.  

Letztlich müssen die mittels Design Science Research erzeugten Ergebnisse kom-

muniziert und sowohl technologieorientiertem, als auch managementorientiertem 

Publikum zugänglich gemacht werden. Wie in Abb. 1-3 dargestellt, wurden die For-

schungsergebnisse in Form von Beiträgen auf wissenschaftlichen wie auch praxis-

orientieren Konferenzen vorgestellt sowie in der vorliegenden Dissertationsschrift 
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zugänglich gemacht. Insbesondere letztere macht die schrittweise (Weiter-) Ent-

wicklung der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung und des KPI Intel-

ligence Tools transparent. Dazu wurde gezielt deren Anwendbarkeit in der Praxis 

adressiert, um die Lücke zwischen wissenschaftlichen Erkenntnissen und dem Ein-

satz in der Praxis zu schließen und den Ad-hoc-Charakter rein technologieorientier-

ter Ansätze zu vermeiden (siehe Kapitel 3.2 und [Hevner et al. 2004, 98]). Des Wei-

teren erfolgte eine umfangreiche Kommunikation innerhalb der BMW Group.  

Folglich fanden alle sieben Leitlinien des Design Science Research Anwendung. 

Der Einordnung der Ergebnisse dient darüber hinaus die kritische Würdigung im 

nächsten Kapitel. 

6.3 Kritische Würdigung 

Wie einleitend in Kapitel 1 erwähnt, hängt die digitale Transformation in Unterneh-

men von einer Vielzahl von Faktoren ab. Die Entwicklung und Evaluation der Me-

thode für die Digitale Unternehmenssteuerung in direktem Praxisumfeld lässt zahl-

reiche Rückschlüsse für die Gestaltung dieser Transformation zu. Diese sind in Ta-

belle 6-3 zusammengefasst. So liegen nun Belege vor, dass Advanced Analytics 

Algorithmen für die kritische Prüfung mentaler Modelle für die Steuerung von Un-

ternehmensprozessen sinnvoll einsetzbar sind. Die Anwender waren schnell in der 

Lage, die Methode anzuwenden und konnten die Ergebnisse gut interpretieren. Fer-

ner brachten sie diesen ein hohes Maß an Vertrauen entgegen. Allerdings verlangt 

die Anwendung der Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung statistisches 

Grundwissen seitens der Anwender. Demnach sind umfangreiche Qualifizierungs-

maßnahmen für entsprechende Aufgabenträger in den Unternehmen vonnöten. 

Diese sollten unter anderem Inhalte hinsichtlich statistischer Methoden, deren In-

terpretation sowie kritische Auseinandersetzung mit den Ergebnissen einschließen. 

Ein Beispiel für die Notwendigkeit solcher Maßnahmen betrifft die diskutierte Ob-

jektivität von Datenanalysen. Sie stellt einen maßgeblichen Vorteil quantitativer 

Analysen gegenüber qualitativen Analysen dar. Das Vorgehensmodell in Abb. 4-2 

verdeutlicht allerdings anhand der Markierungen hinsichtlich der überwiegend qua-

litativen oder quantitativen Eigenschaften der drei Analysephasen (Initialisierung, 

Analyse, Realisierung), dass subjektive Einflüsse der Anwender unumgänglich 

sind. Die Prozessmodellierung sowie Datenbereinigung ebenso wie die Analyse der 

Informationen, die Prüfung auf Kausalitäten und das Ziehen von Schlussfolgerun-

gen gemäß dem individuellen Wissensstand des Anwenders reduzieren die Objek-

tivität. Nichtsdestotrotz erfolgt die Analyse der Ursache-Wirkbeziehungen zwi-

schen den Kennzahlen deutlich objektiver als dies bisher qualitative Methoden er-

möglichen. Dessen sollten sich die Anwender der Methode bewusst sein. 

Zusätzlich zu der Eignung von Advanced Analytics Algorithmen für die kritische 

Prüfung mentaler Modelle zeigt sich deren sinnvolle Einsetzbarkeit zur Analyse 

prozess- und hierarchieübergreifender Kennzahlenrelationen. Der vereinfachte Zu-
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griff auf die Algorithmen führte zu einer großen, dauerhaften Bereitschaft der An-

wender, Prozesse zu modellieren und zu analysieren. Herausforderungen stellten 

sich dabei bezüglich der Datenverfügbarkeit und der Datenqualität. Diese gilt es bei 

der Weiterentwicklung der Prozesssteuerung für Produktionsunternehmen im All-

gemeinen potentialorientiert zu berücksichtigen. Die Weiterentwicklung sollte auch 

Steuerungsmechanismen beinhalten, die es dem Anwender vereinfachen, die Er-

kenntnisse aus den Analyseergebnissen in die unternehmerische Praxis zu überfüh-

ren. Einen wesentlichen Einfluss darauf hat der notwendige kulturelle Wandel hin-

sichtlich der Kennzahlensteuerung in Unternehmen, der für die Einführung der Di-

gitalen Unternehmenssteuerung notwendig ist. Findet der Wandel nicht statt, kön-

nen digitale Hilfsmittel und analytische Methoden ihre Wirkung nicht oder nur be-

schränkt entfalten. Trotz derzeit noch bestehender Hürden stießen die beschriebe-

nen Aktivitäten kreative Prozesse für Verbesserung der zukünftigen Unternehmens-

steuerung (z. B. bezüglich der Zielwerttabelle) an. 

Hinsichtlich der angewandten Advanced Analytics Algorithmen ist hervorzuheben, 

dass die Techniken in dem untersuchten Kontext eines beispielhaften großen Pro-

duktionsunternehmens geeignet waren. Je nach Fragestellung oder auch verfügbarer 

Datenstruktur kann sich die Verwendung anderer oder ergänzender Techniken an-

bieten. Allerdings kam die Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung inner-

halb des Unternehmens in sehr unterschiedlichen Anwendungsfällen in verschiede-

nen Fachbereichen an mehreren Unternehmensstandorten unter Verwendung von 

Daten vielfältigen Ursprungs und mit verschiedenen Charakteristika zum Einsatz. 

Dabei bewährte sich die getroffene Auswahl der Algorithmen, sodass von einer 

Übertragbarkeit der Lösungen auszugehen ist.  

Eine Evaluierung der Ergebnisse im überbetrieblichen Kontext ist im Rahmen die-

ser Arbeit noch nicht erfolgt. Insofern ist dieser Teil der Vision der Digitalen Un-

ternehmenssteuerung zukünftig zu realisieren. Da aber keinerlei Unternehmensspe-

zifika in den Beitrag eingeflossen sind, ist wiederum die Übertragbarkeit auf andere 

Unternehmen und Prozesse anzunehmen. Dies stützt der Einsatz in diversen Pro-

zessen. Jedenfalls dient die diskutierte Lösung der Orientierung und als Best Prac-

tice für zukünftige Analysen. 

Der vielseitige praktische Einsatz der Methode und der entwickelten technischen 

Lösung ermöglicht ferner die qualitative Nutzenbeurteilung anhand des Anwender-

feedbacks. Da aber, wie zuvor diskutiert, in der Regel ein wesentlicher zeitlicher 

Versatz zwischen der Identifikation von Maßnahmen und der vollständigen Entfal-

tung der Wirkung vorliegt und die Anpassung der kennzahlenbasierten Unterneh-

menssteuerung ein langfristiges Unterfangen ist, war zum Zeitpunkt der Beendi-

gung des Dissertationsprojektes eine wirtschaftliche Nutzenbewertung noch nicht 

möglich. 
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Chancen  

- Sinnvolle Einsetzbarkeit von Advanced Analytics zur kritischen Prüfung mentaler Modelle belegt 

- Anwender verstehen schnell, wie die Methode anzuwenden ist und können die Ergebnisse gut in-
terpretieren 

- Großes Vertrauen in statistische Ergebnisse 

- Sinnvolle Einsetzbarkeit von Advanced Analytics zur Analyse prozess- und hierarchieübergreifen-
der Kennzahlenrelationen belegt 

- Vereinfachter Zugriff auf Advanced Analytics Algorithmen 

- Große, dauerhafte Bereitschaft der Anwender, Datenanalysen durchzuführen und eigene Prozesse 
zu modellieren 

- Prozess zur Verbesserung der Unternehmenssteuerung angestoßen 

- Sehr hohe Variantenvielfalt bei Anwendungsfällen während praktischem Einsatz der Methode 

 

Herausforderungen 

- Qualifizierungsmaßnahmen hinsichtlich statistischer Methoden nötig 

- Subjektive Einflüsse durch den Anwender sind auch bei der Datenanalyse unumgänglich 

- Datenverfügbarkeit und Datenqualität erschwerten teilweise die Analyse 

- Übertragung der Ergebnisse der Datenanalyse in die unternehmerische Praxis war bei aktuellen Pro-
zesskonfigurationen teilweise schwierig 

- Wandel der der Kultur von Unternehmen bezüglich der Kennzahlensteuerung nötig 

- Anwendung der Methode erfolgte in nur einem großen Produktionsunternehmen 

- Überbetrieblicher Einsatz nicht erfolgt 

- Wirtschaftliche Vorteile waren schwer zu bestimmen 

Tabelle 6-3:Rückschlüsse für die Gestaltung der digitalen Transformation in Unternehmen 

6.4 Ausblick 

Da die Vision der Digitalen Unternehmenssteuerung einen neuen Ansatz darstellt, 

gibt es zahlreiche interessante Fragestellungen, die zu deren zukünftigen Realisie-

rung zu untersuchen sind. So ist zu klären, inwiefern sich die kennzahlenbasierte 

Unternehmenssteuerung transformieren muss, um die Potentiale neuer, digitaler 

Technologien bestmöglich auszuschöpfen und wie diese Transformation zu steuern 

ist, ohne dass sich die Menschen, die mit diesen Technologien zukünftig arbeiten 

sollen, von der Entwicklung überholt fühlen56. Zentrale Elemente sind dabei ver-

trauens- und fortbildende Maßnahmen, zur Vermittlung von entsprechendem 

Know-how. Ferner spielt bei der zukünftigen Gestaltung von Unternehmensorgani-

sationen und Prozessstrukturen die Gewährleistung der Erhebung hochqualitativer 

 

56 “Research over the years suggests that the overall failure rate of IT projects is around 70%. We know 

that when IT projects fail, it is usually not because the technology didn’t work (although this can 
sometimes be the case), but because the changes required at an organizational and employee level 

weren’t managed effectively. Quite simply, adding technology does not automatically confer ex-

pected benefits; these benefits have to be unlocked and this can only happen through achieving or-
ganizational changes.” [Peppard 2016] 
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Daten (auch im überbetrieblichen Kontext) eine wichtige Rolle, da zu erwarten ist, 

dass der Mehrwert quantitativer Optimierungen und Entscheidungen den zusätzli-

chen Planungsaufwand deutlich übersteigen wird. Daraus folgen interessante Fra-

gestellungen hinsichtlich der Integration derartiger Daten und Technologien in etab-

lierte Management-Werkzeuge mit derzeit überwiegend qualitativer Ausrichtung 

wie der BSC. 

Weitere Möglichkeiten werden ständig neu entwickelte Technologien, wie bei-

spielsweise der aktuell zunehmende parallele Einsatz von Hardware-Komponenten 

und die gleichzeitige Verarbeitung unterschiedlicher Algorithmen (Docker-Contai-

ner, Hadoop etc.), mit sich bringen. Dies eröffnet unter anderem neue Potentiale 

und Forschungsfelder bezüglich der hochperformanten Analyse großer Datenmen-

gen. Neue Lösungsansätze sollten insofern hinreichend generisch erweiterbar sein, 

um die Integration von technischen Fortschritten in den Status quo möglichst rei-

bungslos zu ermöglichen.  

Die Generik ermöglicht auch den zukünftig zu erprobenden, überbetrieblichen Ein-

satz, um Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Partnerunternehmen zu untersuchen. 

[Sauer/Sturm 2019, 38] betonen, dass das Potential der Digitalisierung nur in vol-

lem Umfang nutzbar ist, wenn sie nicht an den Unternehmensgrenzen Halt macht, 

sondern auch Kunden und Zulieferer einbindet. Einen wesentlichen Beitrag zu der-

artigen überbetrieblichen Datenanalysen werden zukünftig Initiativen wie Catena-

X liefern. Catena-X ist eine im Jahr 2021 gegründete Allianz für sicheren Daten-

austausch in der Automobilindustrie, in welcher sowohl OEMs wie auch n-tier Zu-

lieferer beigetreten sind, um entlang der gesamten Lieferketten Daten auszutau-

schen, zu verknüpfen und zu analysieren. Hier bieten sich demnach Möglichkeiten, 

die entwickelte Methode stärker an derartige Plattformen zur überbetrieblichen 

Analyse anzupassen. Eine weitere Initiative, die eine überbetriebliche Analyse von 

Kennzahlendaten fördern könnte, ist die Open Manufacturing Platform. In dieser 

haben sich die BMW Group, Microsoft und weitere Partner zusammengeschlossen, 

um die Entwicklung innovativer Lösungen aus dem Bereich Industrie 4.0 in der 

Automobil- und Fertigungsindustrie voranzutreiben [BMW Group 2019]. Dazu ge-

hört die Schaffung einer Technologieplattform mit einem offenen Datenmodell in 

Kombination mit einem Open-Community-Ansatz [BMW Group 2019]. 

Eine andere Stoßrichtung für eine Weiterentwicklung der Methode für die Digitale 

Unternehmenssteuerung bietet sich in im Sinne von Assistenzsystemen für die Pro-

zesssteuerung (vgl. [Sauer/Sturm 2019, 35]). Während die Diskussion um autonom 

fahrende Fahrzeuge bereits in der Mitte der Gesellschaft angekommen sind, wäre 

zukünftig verstärkt zu untersuchen, inwiefern Prozesse anhand in Echtzeit erfasster 

und analysierter Daten (teil-) autonom steuerbar sind. 

Neben den zukünftig zu ergänzenden Technologien stehen bereits heute zahlreiche 

Algorithmen zur Verfügung, deren komplementärer Einsatz die Analyse von Kenn-

zahlenrelationen weiterhin unterstützen kann. Hier wäre zu prüfen, wie der Heraus-

forderung zeitlicher Latenzen zwischen Ursachen und Wirkungen begegnet werden 

kann. Vielversprechende deskriptive Algorithmen sind beispielsweise das Dynamic 
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Time Warping oder auch Kreuzkorrelationen. Im prädiktiven Umfeld bieten Algo-

rithmen wie das Reinforcement Learning Möglichkeiten, die entwickelte Lösung zu 

ergänzen. Präskriptive Analysen wurden nur ansatzweise konzeptionell betrachtet, 

sodass auch diese zukünftig umfassend zu untersuchen sind. Nicht zuletzt werden 

durch den Einsatz der Advanced Analytics-Algorithmen in der kennzahlenbasierten 

Unternehmenssteuerung neue Anforderungen, wie beispielsweise deren Generali-

sierbarkeit bei hoher Anwenderfreundlichkeit und hoher Vorhersagegenauigkeit, an 

diese gestellt. Daher wäre zu klären, welche Algorithmen und Tuningparameterein-

stellungen für die jeweilige Aufgabenstellung am besten geeignet sind. Forschungs-

ansätze wie das Synthetic Reasoning können Fachanwendern bei der Interpretation 

der Ergebnisse jener Algorithmen helfen [Zimmermann 2019]. Daher birgt die Zu-

sammenführung dessen mit der Digitalen Unternehmenssteuerung großes Potential. 

Die Identifikation geeigneter Maßnahmen für die Steuerung von Unternehmenspro-

zessen schließt überdies auch die Analyse von deren Wirtschaftlichkeit ein. Insofern 

wären in Kombination zur Digitalen Unternehmenssteuerung Ansätze für die Be-

wertung von Komplexität durch Ursache-Wirkbeziehungen einerseits und anderer-

seits zur Bewertung der Aufwände, die durch das Ergreifen von Maßnahmen ent-

stehen, zu beurteilen. Ziel dessen ist die Unterstützung von Entscheidungsträgern 

bei der Einschätzung von Maßnahmen hinsichtlich der Kosten, die durch diese ent-

stehen, und des Nutzens, welcher angesichts der Gesamtheit der Interdependenzen 

großer Unternehmen erreichbar ist. Hilfreich können dabei auch die retrospektive 

Beurteilung der Wirksamkeit von Maßnahmen über einen definierten Zeitraum sein. 

Ideen, wie eine solche Lösung aussehen könnte, liefert zum Beispiel [Rezgui 2018]. 

Ferner beinhaltet der Beitrag Vorschläge zur Dokumentation von Maßnahmen. 

Darüber hinaus sollten Synergien zwischen bestehenden wissenschaftlichen und in 

der Praxis im Einsatz befindlichen Ansätzen verstärkt genutzt werden. So stellt die 

Verknüpfung von Regressionskoeffizienten oder anderweitig ermittelte Einfluss-

stärken für die Modellbeschreibung im System Dynamics-Umfeld möglicherweise 

eine interessante Ergänzung dar. Ebenfalls wurde während der Evaluationen des 

KPI Intelligence Tools wiederholt die Kombination mit Ansätzen aus dem Process 

Mining diskutiert und als aussichtsreich eingeschätzt. Weiterhin ist die die Zusam-

menführung neuerer Kennzahlen-Cockpits wie von [Hesse 2015] oder [del-Río-Or-

tega et al. 2017] und fortgeschrittener Analyse-Algorithmen voranzutreiben. 
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Anhang 

 

 

Abb. 0-1: Erweitertes Schema des Regelkreises [Schwaninger 2004, 12] 
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Abb. 0-2: Leitfaden KPI Intelligence 
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Regressionsme-

thode 
 

Klassifikations-

methode 
 

Regressions- und  

Klassifikations- 

methode 

 Starke Ausprägung  Mittlere Ausprä-

gung 
 Schwache  

Ausprägung 

Tabelle 0-1: Kriterienkatalog [Casares 2019, 67] 
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Robustheit          

Automatische Variablen-

auswahl 

         

Anzahl Tuningparameter          

Interpretierbarkeit          

Geringe Rechenzeit          

Vorhersagegenauigkeit          

Geeignet für numerische 

Variablen 

         

Geeignet für kategorische 

Variablen 

         

Geeignet für kleine Stich-

proben 

         

Geeignet für große Stich-

proben 

         

Geringe Datenvorverarbei-

tung 
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Abb. 0-3: Modellierung mehrerer Ebenen im KPI Intelligence Tool 

 

 

Abb. 0-4: Abhängigkeitsgraph des KPI Intelligence Tools (Ebene 1) 
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Abb. 0-5: Prädiktionsansicht des KPI Intelligence Tools (Ebene 1) 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Head of Reporting and 

Analytics 

 

Global tätiges Beratungs-

unternehmen  

01.02.2017, 25.07.2018 

- Keine Analytics-Funktionen in BI-Welt 

- „Es besteht eine Grenze zwischen diesen beiden Feldern…“ (zwi-

schen BI und Analytics); 

- Haben intern getrennte Teams für BI und Analytics 

- Experten aus beiden Welten wollen diese nicht vereinen 

- Ansatz der Kennzahlenanalyse wie im KPI Intelligence Tool un-

bekannt 

- Einordnung Stand der Analytics-Kernaktivitäten in der BI in Abb. 

3-3 bestätigt 

- Bei der Entwicklung von IT-Lösungen ist die Berücksichtigung 

des Domänenwissens extrem wichtig, da selbst fertige, jedoch 

nicht praxistaugliche Lösungen nicht eingesetzt werden 

Meister Montage 

 

BMW Group 

12.01.2018 

- Meisterbereich hat die Aufgabe, die Fahrzeuge auf Fehler voran-

gegangener Prozesse zu prüfen und diese zu beseitigen 

- Erstellt Berichte unter anderem für die Kennzahl Nacharbeitsmi-

nuten 

- Nacharbeitsminuten, die nicht in dem Bereich verursacht wurden, 

fallen an 

- Die Kennzahl wird zwar überwacht und berichtet, eignet sich je-

doch für den Meister für die eigentliche Prozesssteuerung nicht 

Leiter IT Werk Leipzig, 
Spezialist Product Port-

folio Management, Spe-

zialist Künstliche Intelli-

genz 

 

BMW Group 

01.02.2018 

 

Nutzen des Tools 

- Wertbeitrag von Kennzahlen kann geprüft werden 

- Wirksamkeit der Kennzahlen ermitteln 

- Prozesse sind anhand der richtigen Größen analysierbar 

- Redundante Kennzahlen können eliminiert werden 

- „Richtige“ Interpretation von Wirkbeziehungen zwischen Kenn-

zahlen auf Basis quantitativer Informationen 

- Hinleiten zu den richtigen, wirksamen Maßnahmen 

- Nicht zielführendes Reporting verhindern 

- „Enabling“ des Managements 

Herausforderung: 

- Nutzen der Anwendung schlecht ausweisbar 

Spezialistin Qualitätsma-
nagement, Reportingspe-

zialist Qualitätsmanage-

ment 

 

BMW Group 

09.02.2018 

- Daten modellierter Kennzahlen können nicht einfach abgezogen 

und die Analysen durchgeführt werden 

- Kennzahlenexperten müssen validieren, ob die Kennzahlen gemäß 

Berechnungslogik und Prozesslogik die Aussage treffen können, 

die im Anschluss an das Interview untersucht werden sollen 

 



 

 

 

 

 

 

 

- XL - 

Interviewpartner Zusammenfassung 

Meister Montage 

 

BMW Group 

14.02.2018 

- Die Analyse des Einflusses der Outputgrößen auf die Input-/Out-

putgrößen des nachgelagerten Prozesses wären interessant - eine 

solche Auswertung erfolgt derzeit nicht 

- Probleme aus vorgelagertem Prozess werden nur physisch durch 

Prozesssteuerer und Vorarbeiter erkannt; dessen Kennzahlen sind 

nicht einsehbar, sofern dieser in einem anderen Kennzahlenbe-

reich liegen 

Expertin Fertigungssteu-

erung Montage, Expertin 

Produktionssteuerung, 

Fachprojektleiter IT 

 

BMW Group 

15.02.2018 

- Die Art der Berichte und Visualisierungen ist abhängig von den 

unterschiedlichen Anforderungen der Führungskräfte 

- Berichte beinhalten überwiegend Diagramme mit Kennzahlen 

über die Zeit, Sollwert, Istwert, Vorjahreswert, Durchschnittswert 

usw. 

- Vereinzelt werden Korrelationen berechnet oder paarweise Be-

trachtungen durchgeführt 

- Wie weit Kennzahlen heruntergebrochen werden, hängt von den 

Führungskräften ab 

- Erfassung der Kennzahlen auf verschiedenen Ebenen erfolgt im 

Zielemanagementsystem und dient u. a. dem Nachweis, dass die 

verzielten Kennzahlen auch zur Steuerung genutzt werden, was 

bei externen Audits eine zentrale Anforderung ist 

- Bei Abweichungen von Zielwerten müssen Führungskräfte ein 

Abweichungsdokument erstellen 

- Es besteht die Tendenz eher mehr Kennzahlen zu berichten und 

mit Zielvorgaben zu versehen, als diese zu reduzieren 

Leiterin Meisterbereiche 

Qualitätssicherung 

 

BMW Group 

23.02.2018 

- Der eigene Beitrag der Mitarbeiter für die Werkskennzahlen muss 

nachvollziehbar sein 

- Es besteht großes Interesse an quantitativen Kennzahlenanalysen 

zur Steigerung der Transparenz hinsichtlich der positiven/negati-

ven Auswirkungen von Maßnahmen 

- Aktuelle Kennzahlensteuerung verleitet zu reaktivem Handeln, 

da erst eingegriffen wird, wenn Schwellwert überschritten ist 

- Kennzahlendaten sind vorhanden, werden aber nicht umfassend 

genutzt 

- Eine Maßnahme, die die Kennzahlen nicht positiv beeinflusst, 

wird nicht durchgeführt 

- Die Kennzahlensteuerung erfolgt überwiegend reaktiv 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Dienstleistersteuerung 

Logistik 

 

BMW Group 

22.05.2018 

Optimierungsszenario: 

- Anlage in der Logistik fällt aus → hochfrequente Versorgung der 

Montage wird unterbrochen 

- Montage produziert weiter und braucht alle Bestände am Band 

auf 

- Logistik kann nicht flächendeckend nachversorgen, sondern nur 

punktuell auffüllen 

- Fahrzeuge werden so weit wie möglich fertiggestellt und fehlende 

Teile in der Nacharbeit ergänzt, wodurch die Nacharbeitsmitar-

beiter vor große Herausforderungen gestellt werden → das Prob-

lem verlagert sich aus der Logistik über die Montage in die Nach-

arbeit 

- Fragestellung: Wann ist es sinnvoll, die Produktion zu unterbre-

chen, um anschließend einen stabilen Prozessfortlauf zu gewähr-

leisten 

Meisterin Montage 

 

BMW Group 

17.07.2018 

- Maßnahmen werden in Orientierung an den Kennzahlen getrof-

fen 

- Zielvorgabe erfolgt bis auf Meisterebene 

- Meisterin trifft mit Vorarbeitern Vereinbarungen derselben 

Kennzahlen, überwacht sie aber nicht konsequent, da die Werte 

zu kleinteilig sind 

- Sie dienen als Grundlage zur Besprechung von Problemen 

- Zusätzliche Kennzahlen zur internen Steuerung werden definiert, 

aber nicht mit Vorgesetzten vereinbart 

- Kennzahlen sollten für die gesamte Abteilung und nicht nur die 

einzelnen Meisterbereiche betrachtet werden 

- Sofern falsche Kennzahlen vereinbart werden, wird das System 

falsch gesteuert, da versucht wird, eigene Zielvorgaben zu errei-

chen 

Leiter Qualitätssicherung 

 

BMW Group 

15.08.2018 

- Das Ableiten von Maßnahmen erfolgt anhand der Zielvorgaben 

für Kennzahlen 

- Eigene, nicht verzielte Kennzahlen werden erstellt und erfasst, 

um den verantworteten Prozess zu steuern, aber nicht an Vorge-

setzten weitergegeben 

- Kennzahlensteuerung erfolgt reaktiv 

- Es existieren redundante Kennzahlen, die Aufwände verursachen 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Vertreter der Werklei-

tung 

 

BMW Group 

23.08.2018 

- Die Dynamik in der Wirtschaft steigt 

- Die Komplexität der Unternehmenssteuerung hat stark zugenom-

men 

- Wirkzusammenhänge müssen schneller verstanden werden 

- Schnelle und richtige Entscheidungen müssen getroffen werden  

- Ableitung wirksamer Maßnahmen ist notwendig 

- Transparenz über Ursache-Wirkbeziehungen des Kennzahlensys-

tems ist notwendig 

- KPI-Baum, der Wirkbeziehungen visualisiert, wird gefordert 

- Korrelationen erkennen ist wichtig 

- Vernetzung zwischen Prozessen ist essentiell 

- Mehr proaktive Steuerung wird gefordert 

- Vorhersagen von wahrscheinlichen Ereignissen werden benötigt 

- Prognosen müssen besser werden 

- Simulationen sind notwendig 

Reportingspezialist Qua-

litätsmanagement Stand-

ort B 

 

BMW Group 

03.04.2019 

- Sehr starke Korrelation zwischen Anzahl NA (Ursache) und An-

zahl NA (alle), die werkeübergreifend definiert sind, in Werk A 

- Vorschlag, diese werkeübergreifend im Vergleich prüfen 

- Vermutung: Werk B nutzt Kennzahlen anders als Werk A und 

wird vermutlich keine so starke Korrelation der beiden Kennzah-

len aufweisen 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Steuerungsverantwortli-

cher Zielwertvereinba-

rung Standort A, Report-
ingspezialist Qualitäts-

management Standort A, 

Spezialistin Qualitätsma-

nagement 

 

BMW Group 

17.04.2019 

- Verteilungsschlüssel für Zielwerte werden für das gesamte Jahr 

vereinbart 

- Zeitliche Veränderungen der Beziehungen sollten berücksichtigt 

werden (täglich, wöchentlich, monatlich); erfolgt durch Verein-

barung von Jahreswerten nicht 

- Wenn eine Kennzahl um bestimmte Werte schwankt, beeinflusst 

das mehrere Kennzahlen 

- Probleme bestimmter Bereiche können deutlich stärkere Auswir-

kungen auf die Werkskennzahlen haben als die der anderen (z. B. 

Probleme, die durch die Entwicklung verursacht wurden, können 

nicht so schnell beseitigt werden das Entfernen einen Lackfeh-

lers) 

- Vorhersagen erfolgen anhand der Multiplikationen mit Vertei-

lungsschlüsseln 

- Unterstützung der Ableitung des Verteilungsschlüssels beabsich-

tigt 

- Nur aus der Korrelationsanalyse kann der Verteilerschlüssel nicht 

abgeleitet werden, daher ist zum Beispiel eine lineare Regression 

zu berechnen 

Vorteile 

- Bei Problemen Auswirkungen abschätzen und proaktiv gegen-

steuern; mit starrem Verteilungsschlüssel nicht möglich 

- Identifikation, mit welchen Größen die Zielvariable vorhergesagt 

werden kann – wirksame Prädiktoren erkennen 

- Bessere Vorhersagen 

Führungskraft Produkti-

onssystem 

 

BMW Group 

23.04.2019 

- KPI Intelligence Tool mit sehr hoher Anwenderfreundlichkeit 

- Sehr gute Interpretierbarkeit 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Reportingspezialist Qua-

litätsmanagement Stand-

ort B 

 

BMW Group 

24.04.2019 

Vgl. Interview 03.04.2019 

- Sehr starke Korrelation zwischen Anzahl NA (Ursache) und An-

zahl NA (alle) in Werk A bestehen entgegen der Vermutungen 

auch in Werk B → mögliche Entfernung einer der Kennzahlen 

prüfen 

- Gründe für Existenz beider Kennzahlen ermitteln 

- Hypothese 1: Es soll ein Effekt abgebildet werden, der über diese 

Kennzahlen nicht erfasst werden kann 

- Hypothese 2: Kennzahlenerfassung erfolgt nicht wie beabsichtigt 

 

Hierarchische Analyse der Zielwertvereinbarungen: 

- Bereich B_3 wurde als größter Beitragsleister zu den Kennzahlen 

von Werk B ermittelt → diesen als nächstes detailliert untersu-

chen 

- Starke Korrelationen sind interessant, aber auch mittlere Korrela-

tionen werden zukünftig detailliert untersucht 

 

- Vorhersagen werden im Qualitätswesen qualitativ erzeugt 

- Quantitative Analyse fehlt 

- Vorhersagen sind unzuverlässig und haben wenig Akzeptanz 

- Zentralstellen erhalten qualitative Vorhersagen von Fachberei-

chen und können diese nicht prüfen oder bewerten 

- Vorhersagen sollten quantitativ unterstützt und überprüft werden, 

um Vertrauen und Akzeptanz zu steigern 

- Quantitative Vorhersagen sollten durch fachliche Informationen 

ergänzt werden (z. B. geplante Maßnahmen) 

- Durch quantitative Analysen sollten qualitative Vorhersagen kri-

tisch hinterfragt werden: Stimmen die Vorhersagen überein, 

wurde Vertrauen erzeugt. Stimmen diese nicht überein, kann ein 

Dialog gestartet und die Begründung für die Einschätzung (z. B. 

zukünftige Maßnahmen) erfragt werden 

- Reportingstellen erhalten eine zunehmend beratende Funktion 

durch die Möglichkeit, quantitative Analysen durchzuführen 

- Lerneffekte aus anderen Werken können übertragen werden (z. 

B. wie wirkt sich die Einführung einer weiteren Schicht auf die 

Kennzahlen aus? → Analyse der Daten eines Werkes, welches 

bereits eine weitere Schicht hat) 

 

- Methode für die Digitale Unternehmenssteuerung ist für Einsatz 

in der Analyse von Kennzahlenrelationen geeignet 

- Methode auf unterschiedliche Kennzahlen wie Herstellkosten, 

Zeit pro Einheit, Qualität anwendbar 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Leiter Qualitätsmanage-

ment, Reportingspezia-

list Qualitätsmanagement 
Standort A, Spezialistin 

Qualitätsmanagement, 

Fachprojektleiter IT 

 

BMW Group 

25.04.2019b 

- Anwendungsfall Zielwerttabelle nimmt Perspektive von Montage 

in Leipzig ein 

- Misst anhand der Kennzahlen den Schlupf, also die Fehler die in 

der Montage gefunden und anderen Bereichen zugeordnet werden 

- Die prozessinternen Kennzahlen der übrigen Prozesse werden 

nicht betrachtet 

Nächste Schritte: 

- Interne Kennzahlen vor- und nachgelagerter Prozesse analysieren 

→ Hypothese: Wenn Fehler, die bereits im vorgelagerten Prozess 

erkannt wurden, im Folgeprozess wieder erscheinen, funktioniert 

die Kennzahlensteuerung nicht 

- Hypothese: Wenn der vorgelagerte Prozess seine internen Ziel-

vorgaben erreicht, erreicht auch der nachgelagerte Prozess seine 

Ziele 

- Wie wirken sich Produktionskennzahlen auf endkundenrelevante 

Kennzahlen aus? Z. B. Qualitätskennzahlen auf Gewährleistungs-

kosten 

- Gegenüberstellung der Ursache-Wirkbeziehungen gleicher Funk-

tionsbereiche aus unterschiedlichen Werken 

- Weitere Hypothesen aufstellen und prüfen 
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Interviewpartner Zusammenfassung 

Vertreter Qualitätsstrate-

gie 

 

BMW Group 

25.04.2019a 

- Funktionalität der Methode für die Digitale Unternehmenssteue-

rung wird nach Rücksprache mit Reportingexperten als erwiesen 

angesehen 

 

Nutzen:  

- Gefühl für große Kennzahlenmengen 

- Analyse des Gesamtbildes der Hierarchie 

- Stärkste Hebel identifizieren 

 

Nächste Schritte bei der Analyse: 

- Wie sind die Ursache-Wirkbeziehungen zwischen den Kennzah-

len aus verschiedenen Prozessen/Abteilungen 

- Redundanzen prüfen 

- Daten für mehrere Werke ausleiten und vergleichend analysieren 

- Mittelfristig werden Untersuchungsaufträge an Fachbereiche er-

teilt, um mathematische Ergebnisse aus deren Sicht zu erklären 

 

Überraschende Erkenntnisse 

- B-2 wirkt schwächer auf Werkswerte als erwartet → Kennzah-

lenerfassung und Dokumentation prüfen 

- Anzahl NA (Ursache) und Anzahl NA (Gesamt) korrelieren fast 

perfekt in zwei unterschiedlichen Werken → Dokumentation von 

Fehlern prüfen 

Tabelle 0-2: Kernaussagen Praxis-Interviews 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

- XLVII - 

 

 

 

 

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu

Stimme zu

Unentschieden

Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 1: ...wird mir die Nutzung von Advanced Analytics-Methoden 

ermöglicht

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 2: ...bieten sich mir neue Möglichkeiten, Daten für meine 

Aufgabenerfüllung zu nutzen

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 3: ...erhalte ich zusätzliche, objektive Informationen zur 

Entscheidungsfindung

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 4: ...können effizientere und effektivere Maßnahmen abgeleitet 

werden
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0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 5: ...können die Auswirkungen von Maßnahmen besser abgeschätzt 

werden

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 6: ...werden Entscheidungen "aus dem Bauch heraus" reduziert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 7: ...werden Unsicherheiten der Entscheidungsfindung reduziert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 8: ...kann ich Ursache-Wirkbeziehungen zwischen Kennzahlen 

quantitativ analysieren

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 9: ...können Annahmen und Hypothesen überprüft werden



 

 

 

 

 

 

 

- XLIX - 

 

 

 

 

 

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu

Stimme zu

Unentschieden

Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 10: ...können Entscheidungen/Maßnahmen quantitativ fundiert 

werden

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 11: ...können nicht erwartete Beziehungen zwischen Kennzahlen 

identifiziert werden

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 12: ...steigt die Wirksamkeit von Maßnahmen

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 13: ...können Redundanzen zwischen Kennzahlen identifiziert 

werden

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu

Stimme zu

Unentschieden

Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 14: ...werden prozessübergreifende Datenanalysen gefördert
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0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 15: ...werden hierarchieübergreifende Datenanalysen gefördert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 16: ...wird die Vergleichbarkeit verschiedener Werke gefördert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 17: ...wird die Analyse meiner Daten beschleunigt

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 18: ...wird die Komplexität der Prozesssteuerung reduziert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 19: ...wird die Transparenz der Ursache-Wirkbeziehungen zwischen 

Kennzahlen im Unternehmen gesteigert
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0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 20: ...wird eine proaktive Prozess-/Unternehmenssteuerung gefördert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 21: ...wird eine zukunftsorientierte Prozess-/Unternehmenssteuerung 

gefördert

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 22: Das Aufwand-/Nutzen-Verhältnis des KPI Intelligence Tools ist 

sehr gut

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 23: ...zur Schaffung von Transparenz anhand des 

Abhängigkeitsgraphen

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 24: ...zur Simulation / Prognose
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Abb. 0-6: Auswertung Anwenderumfrage 

 

  

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu

Stimme zu

Unentschieden

Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 25: ...für Analysen in regelmäßigen Zeitabständen (z. B. täglich, 

wöchentlich, monatlich etc.)

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Stimme voll und ganz zu
Stimme zu

Unentschieden
Stimme nicht zu

Stimme überhaupt nicht zu

Frage 26: ...für Analysen nach Bedarf (z. B. projektbezogen gemäß 

spezifischer Fragestellung)
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