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Abstract 

Prozess Mining ist eine Technologie, die Unternehmen bei der Verbesserung der Prozesse 

durch verschiedene Anwendungen wie Process Discovery, Conformance Checking oder 

Predictive Process Mining unterstützt. Prozessautomatisierung ist eine verbreitete Vari-

ante der Prozessverbesserung, da sie einen bedeutenden Wettbewerbsvorteil verspricht. 

Diese Studie untersucht anhand einer Literaturanalyse wie geeignet Prozess Mining für 

die Unterstützung der Prozessautomatisierung ist. Die Analyse bedient sich einer Syste-

matisierung nach dem BPM-Lebenszyklus und der Level of Automation Taxonomie. Pro-

zess Mining weist viel Potential für die Unterstützung der Automatisierung auf, aber es 

bleibt unklar, inwieweit dieses Potential in der Praxis umgesetzt werden kann. Die Stär-

ken von Prozess Mining liegen im Diagnostischen Bereich, doch die Umsetzung wird 

kaum unterstützt. Die größten Hürden bildet hierbei die fehlende Limitation des Anwen-

dungsbereichs von PM und das benötigte Expertenwissen für die Anwendung. 
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1 Einleitung 

Standardisierte und automatisierte Abläufe stehen oft als Synonym für eine Verbesserung 

der Qualität, Produktivität, Sicherheit und Effizienz und ermöglichen Variabilität 1. Unter 

dem Begriff Industrie 4.0 versteht man einen vom Management unterstützten Fokus auf 

die Prozesse und deren Integration durch IT-Service 2. Ziel ist dabei die Verbesserung der 

Prozesse, u. a. durch Automatisierung. Für die Umsetzung der Prozessautomatisierung 

gibt es kein einheitliches Vorgehen. Neue technologische Entwicklungen im Bereich der 

Datenwissenschaften bieten neue Erkenntnisse und Methoden für eine verbesserte Pro-

zessautomatisierung. Neben maschinellem Lernen (ML) und Künstlicher Intelligenz (KI) 

bietet Prozess Mining (PM) die Modellierung und Analyse von spezifisch prozessbezo-

genen Daten.  

2012 hat die Prozess Mining Taskforce der IEEE erstmals ein Manifest veröffentlicht, 

welches das Potential und die Problemstellungen des PM aufführt 3. PM ermöglicht Un-

ternehmen durch das Auswerten von Ereignisdaten und -protokollen Prozessabläufe, so 

wie sie in der Realität stattfinden, abzubilden und zu analysieren. Eine der bekanntesten 

Analysemethoden ist das Conformance Checking, welches Ist- und Soll-Prozesse mitei-

nander vergleicht 4 5. Darüber hinaus bietet PM die Möglichkeit, Key Performance-Indi-

katoren (KPI) wie die Durchlaufzeit zu analysieren und zu prognostizieren 6 7. Dies er-

möglicht Performance Evaluation und kontinuierlichen Prozesssupport 8. Die meisten 

Prozessmodelle haben das Problem, dass wenige Modellmodifikationen rund 80% der 

Durchläufe beschreiben und dadurch das Bild eines schlanken Prozesses vortäuschen, da 

die wirklichen Probleme und das Verbesserungspotential in den übrigen 20% stecken. 

PM ist in der Lage, die Randphänomene in die Analyse mit einzubeziehen 9. 

Mittlerweile gibt es über 35 freie und kommerzielle Anbieter für PM-Tools 10. Neben den 

reinen Analysefähigkeiten werben diese häufig mit dem Potential der Automatisierung 

 
1 vgl. Schröder 2010, S. 5 
2 vgl. Obermaier 2019 
3 vgl. van der Aalst u. a. 2012 
4 vgl. van der Aalst 2012 
5 vgl. Garcia u. a. 2019 
6 vgl. Vasilyev 2013 
7 vgl. Garcia u. a. 2019 
8 vgl. Delgado u. a. 2011 
9 vgl. van der Aalst 2022b 
10 Process and Data Science Group - RWTH Aachen University 2023 
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durch PM 11 12 13. Dennoch ist PM noch kein weitverbreitetes Tool 14. Eine Studie von 

Deloitte hat für 2020 ergeben, dass 63% der befragten Unternehmen derzeit PM nutzen. 

Die befragten Unternehmen kamen dabei gezielt aus Branchen, wie IT oder Prozessopti-

mierung in denen ein früher Einsatz von PM zu erwarten ist 15. 10 Jahre nach Veröffent-

lichung des Manifests wurde in einer aktualisierten Version unter anderem der nachhal-

tige Einsatz von PM und das automatisierte Umsetzen von PM-Erkenntnissen als aktuelle 

Forschungslücke identifiziert. Wenn PM eine zentrale Rolle in der Prozessautomatisie-

rung und Überwachung zugeteilt werden kann, würde dies den anfänglichen Aufwand, 

die Technologie zu implementieren, legitimieren und die Anwendung von PM weiter ver-

breiten 16. 

Ziel der Masterarbeit ist demnach die Beantwortung der Frage: 

In welchem Rahmen unterstützt PM die Prozessautomatisierung bereits und welches 

Potential bzw. welche Limitationen begleiten die Weiterentwicklung? 

Dafür werden zuerst jeweils die theoretischen Grundlagen des Prozessmanagements und 

des PMs erläutert. In Abschnitt 2 wird dazu genau auf den Ablauf der Prozessautomati-

sierung als Maßnahme der Prozessverbesserung eingegangen. Die Theorie des BPM-Le-

benszyklus bildet einen Teil des Rahmenwerkes, anhand welchem die Ergebnisse syste-

matisiert wurden. Abschnitt 3 definiert PM und beschreibt zum einen die historische Ent-

wicklung von PM und zum anderen erläutert er die aktuellen Anwendungen und Toolun-

terstützung. Darauf folgt die Beschreibung der Methodik und des Bewertungsschemas. 

Die Arbeit basiert auf einer umfangreichen Literaturanalyse nach Watson und Webster 17. 

Die Systematisierung der Literatur richtet sich dabei zum einen nach den technischen 

Anforderungen der Prozessautomatisierung und zum anderen nach den Organisationsan-

forderungen. Abschnitt 5 fasst die Ergebnisse der Literaturanalyse zusammen. Dabei wer-

den die aktuellen Entwicklungen, Grenzen und Limitationen von PM in Bezug auf die 

Prozessautomatisierung hervorgehoben. Zum Schluss wird anhand der Level of Automa-

tion Taxonomie (LOAT) die aktuelle Autonomie von PM selbst bestimmt. Diese Ergeb-

nisse werden dann, in der Diskussion unter Berücksichtigung der theoretischen Grund-

 
11 vgl. Kaelble 2022, S. 23ff. 
12 vgl. van der Aalst 2022b 
13 vgl. UiPath 2023 
14 van der Aalst 2022b 
15 Galic und Wolf 2021, S. 14 
16 van der Aalst und Carmona 2022 
17 vgl. Watson und Webster 2002 



3 
 

lagen in Bezug auf die Forschungsfrage weiter diskutiert. Die Schlussbetrachtung fasst 

die gewonnenen Erkenntnisse zusammen und nimmt kritisch Bezug auf die Limitationen 

dieser Forschungsarbeit. Final wird im Ausblick angegeben welche weiteren Forschungs-

lücken bestehen. 
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2 Theoretische Grundlagen des Prozessmanagements 

Prozesse sind im Allgemeinen als „sich über eine gewisse Zeit erstreckender Vorgang, 

bei dem etwas [allmählich] entsteht“ definiert 18. Das Endprodukt muss dabei nicht in 

physischer Form vorliegen und so lassen sich sämtliche Handlungen und Abläufe als Pro-

zess definieren. Diese sind meist nicht statisch, sondern verändern sich über die Zeit, oft 

unbemerkt, auf dynamische Weise 19. 

In einem Unternehmen kommen eine Vielzahl von Prozessen zusammen, um mit der Zeit 

Wert zu produzieren. Die Art der Prozesse reicht dabei von Fertigungs- und Produktions-

prozessen über administrative Prozesse bis zu Führungs- und strategischen Prozessen. 

Die Betrachtung der Geschäftsprozesse und der jeweilige Fokus haben sich dabei über 

die Zeit zusammen mit dem Verständnis und den Zielen der Unternehmen in der Gesell-

schaft verändert. Während der zweiten Industriellen Revolution (1870–1969) lag der Fo-

kus insbesondere auf den Produktionsprozessen, welche zuerst das Ziel der Massenpro-

duktion verfolgten. Mit der dritten Industriellen Revolution (1969–2015), welche durch 

den Einsatz von Computer- und IT-Systemen gekennzeichnet ist, war es möglich auch 

Parameter wie Kosten, Qualität und Zeit zu berücksichtigen 20 21. Heutzutage spricht man 

von der Industrie 4.0, ein Begriff, der bereits seit 2011 die Entwicklungen der deutschen 

Industrie zu größerer Wettbewerbsfähigkeit beschreibt 22. Obwohl nicht einheitlich defi-

niert, richtet sich der Fokus im Kern auf die Integration sämtlicher Systeme und Daten, 

um die Unternehmensleistung weiter zu optimieren. Der Fokus liegt dabei nicht mehr auf 

den Produktionsprozessen allein, sondern betrachtet die Unterstützenden von administra-

tiven Prozessen gleichermaßen 23 24 25. Die Bedeutung der Prozesse im unternehmeri-

schen Kontext hat demnach über die Zeit stark zugenommen, sodass ihnen mittlerweile 

eine zentrale Rolle in der Wettbewerbsfähigkeit eines Unternehmens zugeschrieben wird. 

Somit sind Unternehmensprozesse auch von strategischer Bedeutung. 

 
18 Duden.de 2022 
19 vgl. Hull, Mendling, und Tai 2018a, S. 33 
20 vgl. van Der Aalst, La Rosa, und Santoro 2016, S. 2 
21 vgl. Lindsay, Downs, und Lunn 2003, S. 1015f. 
22 vgl. Hermann, Pentek, und Otto 2016, S. 3929 
23 vgl. van Der Aalst u. a. 2016, S. 2 
24 vgl. Drath und Horch 2014, S. 57 
25 vgl. Hermann u. a. 2016, S. 3932f. 
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2.1 Business Prozess Management  

Durch die strategische Relevanz der Prozesse wuchs das Bedürfnis nach einer prozess-

orientierten Managementstrategie. Das Business Prozess Management (BPM) ist ein 

Überbegriff, der Aspekte wie Business Prozess (Re)Engineering, Prozess Innovation, 

Prozess Modelling und Workflow Management (WFM) vereint 26. Die Kernaufgabe des 

BPM besteht darin, Prozesse zu analysieren, zu kontrollieren und zu verbessern, um ein-

heitliche Leistung und Transparenz zu garantieren 27 28 29. Dies wird umgesetzt durch die 

Integration von Software, Techniken, Methoden, Design und Wissen 30. Die Erforschung 

dieser fällt unter den Bereich der Prozesswissenschaften. Borcke u. a. definieren diese 

durch vier Aspekte: (1) Prozesse stehen im Mittelpunkt. (2) Wir untersuchen Prozesse 

wissenschaftlich durch (3) eine interdisziplinäre Linse und wollen (4) Prozesse beeinflus-

sen und verändern, um Wirkung zu erzielen 31. 

 

Abbildung 1: BPM – Lebenszyklus 32 

Der BPM-Lebenszyklus bietet eine theoretische Vorlage, wie die Prozesse in einem Un-

ternehmen betrachtet werden sollten, siehe Abbildung 1. Zu Beginn in der Prozessfin-

dungsphase, muss ein einzelner Prozess identifiziert und modelliert werden. Es gibt 

 
26 vgl. Rosemann und De Bruin 2005, S 2 
27 vgl. Mohamed Zairi 2009, S. 64 
28 vgl. Hull, Mendling, und Tai 2018b, S. 1 
29 vgl. Hull u. a. 2018a, S. 311 
30 vgl. Weske, Van Der Aalst, und Verbeek 2004, S. 2 
31 vgl. vom Brocke u. a. 2021, S. 3 
32 Eigene Abbildung nach Hull u. a. 2018b, S. 21 
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verschiedene Modellierungssprachen, die jeweils unterschiedliche Perspektiven eines 

Prozesses betonen. Die dynamische Perspektive beschreibt die Handlungsabläufe und den 

Kontrollfluss 33. Diese kann unter anderem durch Direct Follow Graph (DFG), Business 

Process Management Notation (BPMN) oder Petri Netze dargestellt werden 34. Das Mo-

dell bildet die Grundlage für die Analysephase. In dieser sollen durch verschiedene Me-

thoden Schwachstellen wie Bottlenecks oder Redundanzen identifiziert werden. Die Mo-

dellierungssprache hat einen Einfluss darauf, welche Aspekte des Prozesses analysiert 

werden können 35. Die hier gewonnenen Erkenntnisse beeinflussen, in welchem Maße der 

Prozess in der Verbesserungsphase umgestaltet wird. In der Implementierungsphase wer-

den sowohl die IT-Prozesse als auch das Arbeitsverhalten dem neuen Prozess nach ange-

passt. Sobald dieser implementiert ist, wird die neue Leistung gemessen und überwacht, 

bis der Prozess in einem ständigen Verbesserungszyklus wieder überarbeitet wird 36. Das 

Ziel von BPM ist somit die dauerhafte Verbesserung aller Businessprozesse zu gewähr-

leisten. 

Eine einheitliche Definition für die Umsetzung des BPM-Lebenszyklus gibt es nicht, so 

dass BPM unterschiedliche Ausprägungen annehmen kann 37. Insbesondere sind hier die 

IT-Sicht und die holistische Methode zu unterscheiden. Die IT-Sicht betrachtet die Pro-

zessautomatisierung und fokussiert somit Prozessanalyse und Verbesserung, während die 

holistische Methode BPM als neue Art der Unternehmensführung sieht, die den Prozess-

Fokus nicht nur rein technisch, sondern auch in der Unternehmenskultur generell umsetzt. 

Wie ausgeprägt BPM in einem Unternehmen vorliegt, kann anhand des Maturity Levels 

bestimmt werden 38.  

Das WFM wird manchmal separat zu BPM aufgeführt. Traditionell unterstützen WFM-

Systeme insbesondere die Prozessimplementierung und -überwachung, jedoch nicht die 

Prozessanalyse, welche ein wichtiger Bestandteil aller BPM-Systeme ist 39. Dadurch, 

dass sich WFM nur auf die Prozessumsetzung bezieht, wird es oft im Zusammengang mit 

 
33 vgl. Mili u. a. 2010, S. 7 
34 vgl. van der Aalst 2022b, S. 6 
35 vgl. Mili u. a. 2010, S. 53 
36 vgl. Hull u. a. 2018b, S. 22 
37 vgl. Lindsay u. a. 2003 
38 vgl. Rosemann und De Bruin 2005, S. 1f. 
39 vgl. Weske u. a. 2004, S. 2f. 
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der Prozessautomatisierung besprochen 40 41. Im Folgenden wird WFM nicht gesondert 

betrachtet, sondern wird als Teil des BPM verstanden. 

2.2 Prozess Automatisierung 

Eine spezielle Unterart der Prozessverbesserung ist die Prozessautomatisierung. Automa-

tisierung ist das Ersetzen menschlicher Arbeit durch „künstliche Systeme, die selbsttätig 

ein Programm befolgen und dabei aufgrund des Programms Entscheidungen zur Steue-

rung und ggf. Regelung von Prozessen treffen.“ 42 

Automatisierung ist dann sinnvoll, wenn sich für das Unternehmen daraus Vorteile erzie-

len lassen. In der Theorie kann ein automatisierter Prozess die Planungssicherheit verbes-

sern, Fehler reduzieren, Arbeitnehmerbedarf senken und den Prozess beschleunigen 43. 

All diese Verbesserungen tragen zu einem Wettbewerbsvorteil bei, was die Prozessauto-

matisierung zu einer beliebten Unternehmenspraktik macht 44 45. Diese hat sich parallel 

zum BPM weiterentwickelt. Während lange der Fokus auf der Optimierung einzelner 

Prozessschritte der Produktion lag, wird heutzutage ein holistisches Vorgehen für die Au-

tomatisierung aller Prozesse angestrebt 46. Dazu ist ein umfassendes Prozessverständnis 

nötig. Einen ineffizienten oder fehlerhaften Prozess zu automatisieren hat zur Folge, dass 

die Probleme weiter verstärkt werden 47. 

Automatisierung kann vielseitig umgesetzt werden. Bei einzelnen Tätigkeiten ist das Ziel 

die Standardisierung, damit sich wiederholende Aufgaben von einem künstlichen System 

durchgeführt werden können 48. Ein Beispiel dafür ist Robotic Process Automation 

(RPA). RPA nutzt Softwareroboter, um Tätigkeiten auszuführen, die zuvor ein Mensch 

manuell an der Benutzeroberfläche von Systemen ausgeführt hat 49. Hauptmerkmal dieser 

 
40 vgl. van Der Aalst u. a. 2016, S. 2 
41 vgl. Hull u. a. 2018a, S. 13f. 
42 Voigt 2018 
43 vgl. Schröder 2010, S. 5 
44 vgl. Jämsä-Jounela 2007, S. 211 
45 vgl. Hull, Mendling, und Tai 2018c, S. 309 
46 vgl. Jämsä-Jounela 2007, S. 212 
47 vgl. Hull u. a. 2018b, S. 23 
48 vgl. Voigt 2018 
49 vgl. van der Aalst, Bichler, und Heinzl 2018 
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Aufgaben ist ihre Wiederholungshäufigkeit und Einfachheit. RPA operiert dabei auf der 

Basis von vordefinierten Regeln, welche den Einsatzbereich einschränken 50. 

Der Nachteil der Automatisierung ist die eingeschränkte Flexibilität und Entscheidungs-

fähigkeit, die ein künstliches System im Vergleich zum Menschen hat 51 52. Die Integra-

tion von Flexibilität in einem automatisierten Prozess ist eine aktuelle Herausforderung 

von Automatisierung 53 54. Technologien wie KI und ML versuchen die Differenz dieser 

Fähigkeiten zu verringern 55. Doch auch KI existiert aktuell nur als narrow KI und ist 

somit durch ein spezifisches Aufgabenfeld limitiert 56.  

2.2.1 Systematisierung der Automatisierung 

In Abhängigkeit davon, welche Aspekte eigenständig von der Maschine durchgeführt 

werden können, unterscheidet man zwischen Teil- und Vollautomatisierung 57. Sheridan 

und Verplank definierten 1978 erstmals die 10 Level of Automation (LOA), siehe Tabelle 

1.  

Aus dieser Definition geht hervor, dass insbesondere der Informationsoutput und die 

Handlungskontrolle das Level der Automatisierung beeinflussen. In einem System ohne 

Automation gibt es keinen Informationsoutput und die volle Handlungsgewalt liegt bei 

dem Menschen. Die Unterstützung durch Informationen in Form von Handlungsoptionen 

kennzeichnet ein erstes Level der Automatisierung. Mit steigendem Level nimmt die In-

formationsmenge wieder ab, da das System eigenständig die Handlungsoptionen filtert. 

Dadurch wird die Handlungsgewalt des Menschen eingeschränkt und schließlich von dem 

System mit übernommen. Das letzte Level der Automatisierung beschreibt somit ein Sys-

tem, welches vollkommen eigenständig Handlungen durchführt, die nicht vom Menschen 

beeinflusst werden können, da dieser keine Informationen mehr von dem System erhält 58. 

 
50 vgl. Syed u. a. 2020 
51 vgl. Sheridan 2010, S. 663 
52 vgl. Dumas u. a. 2022, S. 470ff. 
53 vgl. Voigt 2018 
54 vgl. IBM 2022 
55 vgl. Syed u. a. 2020, S. 9 
56 vgl. Gil u. a. 2020, S. 8 
57 vgl. Voigt 2018 
58 vgl. Sheridan und Verplank 1978 
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Tabelle 1: 10 Level of Automatisation 59 

Level nach Sheridan und Verplank 

1 Der Computer bietet keine Unterstützung: Der Mensch muss alle Entscheidungen und 
Handlungen selbst treffen. 

2 Der Computer bietet einen kompletten Satz von Entscheidungs- und Handlungsalter-
nativen an, oder 

3 grenzt die Handlungsauswahl auf einige wenige ein, oder 

4 schlägt eine Alternative vor; 

5 führt diesen Vorschlag aus, wenn der Mensch zustimmt, oder 

6 lässt dem Menschen eine begrenzte Zeit, um sein Veto einzulegen, bevor er automa-
tisch ausgeführt wird, oder 

7 führt automatisch aus und informiert dann notwendigerweise den Menschen, oder 

8 informiert den Menschen nur, wenn er gefragt wird, oder 

9 informiert den Menschen nur, wenn er, der Computer, dies beschließt. 

10 Der Computer entscheidet alles und handelt autonom, ohne Rücksicht auf den Men-
schen. 

 

Neuere Systematisierungen orientieren sich an den LOA von Sheridan und Verplank und 

enthalten somit auch die beiden Merkmale, Informationsoutputs und Handlungskon-

trolle 60 61 62.  

Eine Weiterentwicklung ist die Taxonomie des LOA (LOAT) von Save und Freuden-

berg 63. Diese löst sich von dem alleinigen Ziel der Handlungsumsetzung und betrachtet 

mehrere Prozessziele innerhalb eines Gesamtprozesses. Dazu orientiert sich das Schema 

an den vier generischen Prozessschritten nach Parasuraman u. a., die ein Mensch-Ma-

schine-System kennzeichnen 64. 

1. Informationsbeschaffung 

2. Informationsanalyse 

3.  Entscheidung/Selektion 

4. Aktion/Umsetzung 

 
59 Sheridan und Verplank 1978 
60 vgl. Endsley 1987 
61 vgl. Save und Feuerberg 2012 
62 vgl. Miller, Sun, und Ju 2014 
63 vgl. Save und Feuerberg 2012 
64 vgl. Parasuraman, Sheridan, und Wickens 2000, S. 287f. 
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Jede Art von Prozessschritt kann ein individuelles LOA erreichen, wodurch das gesamte 

System systematisch bewertet werden kann. Informationsbeschaffung und -verarbeitung 

haben Level 1 bis 5 und Entscheidung und Aktion gehen jeweils bis Level 6 und 8. Ein 

höheres Level zeigt auch hier einen höheren Automatisierungsgrad. Das gesamte LOAT 

nach Save und Freudenberg ist in Tabelle 11 im Anhang zu sehen. Mit LOAT ist es mög-

lich, den Automatisierungsgrad von Prozessen weitgehend zu bestimmen und zu verglei-

chen. Die Perspektive liegt hier stark auf den Prozessen selbst. Die generischen Prozess-

schritte ähneln den ersten vier Bestandteilen des BPM-Lebenszyklus. 

2.2.2 Implementierung der Prozessautomatisierung 

Bei der Implementierung von Prozessautomatisierung unterscheidet man im allgemeinen 

zwischen legacy automation und greenfield automation. Ersteres bezieht sich auf die Au-

tomatisierung von Prozessen, die mit bereits existierender Hardware und Software arbei-

ten. Hierbei ist das Ziel, ein höheres LOAT zu erreichen. Von greenfield automation 

spricht man, wenn, zum ersten Mal, ein künstliches System in den Prozess integriert 

wird 65. Diese Situationen unterscheiden sich zum einen in ihrer Flexibilität, neue Sys-

teme zu integrieren und zum anderen in ihren Investitionsanforderungen. Im Rahmen die-

ser Arbeit liegt der Fokus auf der legacy automation, da dieses Szenario die kontinuierli-

che Prozessverbesserung besser beschreibt und aufgrund der Einschränkungen komple-

xer ist 66. 

Abbildung 2 zeigt den Ablauf der Entscheidung, ob eine Automatisierung umgesetzt wer-

den kann. Dabei steht die Kosten-Nutzen-Analyse im Vordergrund. Für diese müssen 

zum einen die Umsetzungskosten und laufenden Kosten der Automatisierung ermittelt 

und zum anderen die daraus resultierenden Einsparungen prognostiziert werden 67. So-

wohl die Kosten- als auch die Potentialanalyse sind abhängig von den aktuellen techno-

logischen Voraussetzungen und dem Automatisierungsziel.  

 

 
65 vgl. Rinderle-Ma und Mangler 2021, S. 2 
66 vgl. Rinderle-Ma und Mangler 2021, S. 3 
67 vgl. Thiemann, Jörns, und Pauly 2020, S. 76 
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Abbildung 2: Ablauf der Potentialanalyse zur Implementation von Automatisierung 68 

Rinderle-Ma und Mangler haben vier Aspekte für die Analyse der technischen Voraus-

setzungen bei Automatisierungsvorhaben definiert 69. 

1. Hardware-Lesefähigkeit 

2. Hardware-Befehlsmöglichkeit 

3. Mensch 

4. Software 

Hardware-Lesefähigkeit analysiert, in welchem Rahmen Informationen aus der bestehen-

den Hardware ausgelesen werden können und ob diese den Ansprüchen des erstrebten 

Automatisierungsgrades genügen. 

Hardware-Befehlsmöglichkeit analysiert die Kontrollmöglichkeiten, um die Hardware 

von außen zu steuern. Insbesondere stark repetitive Elemente, wie das Drücken eines 

Knopfes oder Betätigen eines Hebels, dienen als Anhaltspunkt für zukünftige Automati-

sierung.  

Der Aspekt Mensch betrachtet, welche Schritte von Menschen ausgeführt werden und an 

welchen Stellen Schnittpunkte zur Maschine entstehen. In einem analog durchgeführten 

Prozessschritt ist das Sammeln und Auslesen von Prozessdaten besonders schwierig. Oft 

müssen Arbeiter zusätzlich zu ihrer Tätigkeit diese dokumentieren und Stress und Zeit-

mangel können zu unzuverlässigen Aussagen führen. 

 
68 Eigene Darstellung nach Obermaier, Hofmann, und Wagenseil 2019, S. 194 
69 Rinderle-Ma und Mangler 2021, S. 4f. 
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Software, die bereits genutzt wird anzupassen, kann ein aufwendiges und komplexes Un-

terfangen sein. Wichtige Bedingungen sind: (1) zuverlässige Schnittstellen, die es ermög-

lichen die alte Software zu integrieren, (2) eine Benutzeroberfläche, die neue Funktionen 

und die Automatisierung unterstützt, und (3) eine Datenbankschnittstelle, die alle nötigen 

Informationen für die Analysen bereitstellen kann. 

Aus dem Vergleich von Ist- und Soll-Prozess in diesen vier Punkten gehen die Ergebnisse 

der Kostenanalyse hervor. Diese werden dem Einsparungspotential gegenübergestellt. 

Einsparungen sollten über einen längeren Zeitraum berücksichtigt werden und können 

durch gesteigerte Arbeitsgeschwindigkeit, bessere Qualität oder verringerten Ressour-

cenverbrauch prognostiziert werden 70. Die Kosten-Nutzen-Analyse ist nicht das einzige 

Merkmal für eine erfolgreiche Automatisierung. Der menschliche Faktor ist nicht nur bei 

der technischen Beurteilung relevant, sondern sollte bei der Implementierung neuer Tech-

nologien gesondert betrachtet werden 71 72. 

Das Entscheidungstool von Almannai, Greenough und Kay, für die Wahl von Automati-

sierungstechnologien, ist demnach in die zwei Kategorien technologische Voraussetzun-

gen und organisatorische Voraussetzungen aufgeteilt 73. Die technologischen Vorausset-

zungen berücksichtigen dabei die oben genannten Punkte, mit einem Fokus auf die Kos-

ten. Die organisatorischen Voraussetzungen beinhalten unter anderem die Übereinstim-

mung mit Strategie, Mitarbeiterfähigkeiten, Organisationsstruktur und ein arbeitsfreund-

liches Design.  

Die menschliche Komponente ist eine nicht zu unterschätzende Herausforderung bei der 

Implementierung neuer IT-Systeme. Automatisierung bedeutet in jedem Fall Verände-

rung und wenn diese nicht angenommen werden, können neue Automatisierungsmög-

lichkeiten ungenutzt bleiben.  

Aus einer Studie von Pikkusaari-Saikkonen geht hervor, dass in den zwei untersuchten 

Unternehmen nur 30% - 40% der Systeme zur Prozessunterstützung genutzt werden 74 75. 

Abbildung 3 zeigt die sechs identifizierten Begründungen. Der größte Faktor ist das Feh-

len von Wissen über das als zweiter Faktor angegebene zu komplexe System. Auch das 

 
70 vgl. Thiemann u. a. 2020, S. 68 
71 vgl. Udo und Ebiefung 1999 
72 vgl. Andrew 2003; zitiert nach Sheridan 2002 
73 vgl. Almannai, Greenough, und Kay 2008 
74 vgl. Pikkusaari-Saikkonen 2004 
75 vgl. Jämsä-Jounela 2007, S. 218 
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User Interface (UI) spielt eine signifikante Rolle, da diese in gleich drei der sechs Be-

gründungen – Komplexe UI, fehlende UI und unbefriedigende UI – enthalten ist. 

 

 

Abbildung 3: Hauptgründe für die seltene Nutzung von Systemen zur Unterstützung des 
Prozessbetriebs 76 

 

Um dem Fehlen von Wissen entgegenzuwirken und um die Automatisierung nachhaltig 

verwenden zu können, ist es notwendig, Spezialisten im Unternehmen auszubilden, die 

mit der Technologie umgehen können 77. 

 

 
76 Pikkusaari-Saikkonen 2004, S. 103 
77 vgl. Thiemann u. a. 2020, S. 77 
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3 Theoretische Grundlagen des Prozess Mining 

Prozess Mining (PM) ist eine Methode, deren Ziel es ist, Prozesse mit Hilfe von Ereig-

nisdaten und -protokollen zu verstehen und zu verbessern. Der Fokus liegt dabei auf ope-

rativen Prozessen, die bereits Ereignisdaten über ihre Anbindung an die IT-Systeme aus-

geben 78. PM verbindet die Methoden des Data Mining mit den Zielen des BPM, wodurch 

Unternehmen einen detaillierten Einblick in die eigenen Arbeitsabläufe gewinnen kön-

nen 79. Abbildung 4 zeigt, wie sich Datenwissenschaften und Prozesswissenschaften zu 

PM überschneiden. 

 

Abbildung 4: Venn Diagram Data Science, Process Mining und Process Science 80 

Die benötigten Ereignisdaten entstehen automatisch durch den weitläufigen Einsatz von 

Cyber-Physischen Systemen. Die systematische Aufzeichnung dieser Daten durch z. B. 

ein ERP-System oder ein BPM-System, bildet die Grundlage von PM. Sobald eine neue 

Prozessinstanz initiiert wird, werden alle Aktivitäten, die diese Instanz durchläuft, und 

die Zeitstempel einem Fall (Case) zugeordnet und somit dokumentiert. Jeder Aktivität 

sind zudem Attribute, wie Bezeichnungen, Orte oder Ressourcenverbrauch, zugeschrie-

ben 81 82. Ein beispielhafter Aufbau der Ereignisdaten ist in Abbildung 5 zu sehen. 

 
78 vgl. van der Aalst 2022b, S.3 
79 vgl. van der Aalst u. a. 2012, S. 172 
80 Abbildung aus van der Aalst 2022b, S. 4 
81 vgl. van der Aalst 2012, S. 3 
82 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 194ff. 
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Abbildung 5: Fiktive Ereignisdaten zur Demonstration des Aufbaus 83 

Anhand dieser Daten können Prozessabläufe modelliert, analysiert und verbessert wer-

den 84. Die Analysen können nur so gut sein wie die zugrundeliegenden Daten. Im Data 

Mining ist der Ausdruck: „Garbage in, garbage out.“, geläufig und trifft auch auf PM 

zu 85 86. Die Datenqualität kann anhand von Kriterien wie Zuverlässigkeit, Vollständig-

keit, Sicherheit und semantischer Kohärenz, bestimmt werden. Das Daten Maturity Level 

bietet eine fünfstufige Systematisierung der Qualitätsunterschiede. PM kann nur bei ei-

nem Daten Maturity Level von drei oder höher sinnvoll angewendet werden 87. 

3.1 Historische Entwicklung 

Aus dem vorherigen Kapitel zum Prozessmanagement geht hervor, warum Prozesse über 

die Zeit an Bedeutung gewonnen haben. Mit dem digitalen Wandel und der schnellen 

Zunahme der Datenmengen war es möglich, nicht mehr nur einzelne Arbeitsschritte, son-

dern Prozesse im Ganzen zu analysieren. 2004 wurde die Open-Source-Plattform ProM 

als erstes Tool für PM veröffentlicht 88. In den nächsten Jahren wurden immer mehr Tools 

 
83 Eigene Darstellung nach De Weerdt und Wynn 2022, S. 194 
84 vgl. van der Aalst u. a. 2012, S. 174f. 
85 vgl. Suriadi u. a. 2017, S. 1 
86 vgl. van de Weerd und Wynn 2022, S. 204 
87 van der Aalst u. a. 2012, S. 179f. 
88 vgl. van der Aalst 2022b, S. 4 
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und erweiternde Plug-Ins entwickelt und auch kommerzielle Plattformen begannen PM-

Technologien zu integrieren 89. 

2009 wurde von der IEEE eine Arbeitsgruppe ernannt, welche die aktuellen Entwicklun-

gen des PM erforschte, um die Technologie in Forschung, Entwicklung, Bildung und der 

Industrie zu fördern. Diese Arbeitsgruppe, geleitet von van der Aalst, veröffentlichte 2012 

ein Manifest, welches die leitenden Prinzipien des PM definiert und derzeitige For-

schungslücken aufzählt 90. Das Manifest ist die Grundlage sämtlicher PM-Forschung und 

postuliert sechs Leitprinzipien: 

1. Ereignisdaten sind der wichtigste Bestandteil 

2. Die Ereignisextraktion sollte durch Fragen angetrieben werden 

3. Gleichzeitigkeit, Entscheidung und andere grundlegende Kontrollfluss-Kon-

strukte sollten unterstützt werden 

4. Ereignisse und Modellelemente haben immer einen Bezug zueinander 

5. Modelle sollten als zweckmäßige Abstraktionen der Realität behandelt werden 

6. Prozess Mining sollte ein kontinuierlicher Prozess sein 91 

Zehn Jahre später veröffentlichten van der Aalst und Carmona eine aktualisierte Version 

des Forschungsstandes von PM. Dieser weist unter anderem automatisierte Prozessver-

besserungen als Forschungslücke auf 92. 

3.2 Anwendung 

PM ist eine Technologie, die in vielen Bereichen aus verschiedenen Gründen angewandt 

werden kann. Eine Umfrage von Deloitte 2021 hat ergeben, dass 77% der Befragten Pro-

zessverbesserung durch PM erwarten und rund 53% einen verbesserten Prozess entwi-

ckeln konnten. 25% von diesen konnte die resultierende Verbesserung quantitativ mes-

sen 93. Am häufigsten wird PM in Unternehmen in den Bereichen Einkauf und Beschaf-

fung, Buchhaltung und Zahlung, Verkauf, IT und Logistik eingesetzt 94. Im öffentlichen 

 
89 vgl. van der Aalst u. a. 2012, S. 172f. 
90 vgl. van der Aalst u. a. 2012 
91 van der Aalst u. a. 2012, S. 179-184 
92 vgl. van der Aalst und Carmona 2022, S. 200 
93 vgl. Galic und Wolf 2021, S. 11; 21 
94 vgl. Galic und Wolf 2021, S. 17 
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Sektor nutzen derzeit insbesondere Krankenhäuser und Verkehrsunternehmen wie die 

Deutsche Bahn PM 95.  

Das erste Prinzip von PM betont die Wichtigkeit der Ereignisdaten. Um diese aus ver-

schiedenen Systemen auslesen zu können, wurde 2016 von der IEEE eXtensible Event 

Stream (XES) als Datenstandard für Ereignisdaten entworfen 96. Man rechnet im Allge-

meinen damit, dass die Datenvorverarbeitung 80% der gesamten Projektzeit in Anspruch 

nimmt. Bei wiederholter Verwendung von PM kann dieser Aufwand relativiert werden 97.  

Bei der Verwendung von PM ist Process Discovery meist der erste Schritt. Hierbei wird 

aus den Ereignisdaten ein Modell erstellt, welches möglichst viele der Cases beschreiben 

soll, ohne zu komplex zu sein. Die Modellierung des IST-Modells unterliegt somit den 

gleichen Regeln und Herausforderungen wie alle datengetriebenen Modelle 98. Bei der 

Erstellung von Modellen unterstützt PM mehrere Modellierungssprachen, wie Petri Netze 

oder BPMN 99. 

Conformance Checking erlaubt den Vergleich zwischen einem IST-Prozess, welcher aus 

den Ereignisdaten modelliert wurde und einem SOLL-Prozess, der dem System als ferti-

ges Modell übergeben wird. Abweichungen zwischen den Modellen können auf verschie-

dene Weisen gemessen werden, wie zum Beispiel durch Rule Checking, Token Replay 

oder Alignments 100.  

Performance Analysis erweitert den Vergleich zwischen SOLL und IST um die Analyse 

genereller Probleme, indem weitere Informationen der Attribute ausgelesen werden. Die 

Prozesse können dabei von verschiedenen Perspektiven betrachtet werden, um gezielte 

Informationen zu analysieren. Die Zeitperspektive erlaubt es Verspätungen, Engpässe 

oder Liegezeiten zu dokumentieren, während die Organisationsperspektive den Ressour-

cenverbrauch und die Rollenzuordnung betrachtet. Die Control-Flow-Perspektive bezieht 

sich auf die Abläufe und wird primär bei Process Discovery angewandt 101. Multi-Per-

spective Analyse bezeichnet die Berücksichtigung mehrerer Perspektiven 102. 

 
95 vgl. van der Aalst 2022b, S. 30f. 
96 vgl. van der Aalst u. a. 2016 
97 vgl. van der Aalst 2022b, S. 23 
98 vgl. van der Aalst 2022b, S. 23f. 
99 van der Aalst 2022a, S. 53ff. 
100 vgl. Carmona, van Dongen, und Weidlich 2022, S.162ff. 
101 vgl. van der Aalst u. a. 2012, S. 175f. 
102 vgl. Di Ciccio und Montali 2022, S. 141f. 
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Comparative PM stellt die Ereignisdaten in Abhängigkeit von ihrer Gruppierung gegen-

über. So können zum Beispiel die Abläufe aus Februar mit denen aus März verglichen 

werden, oder der gleiche Prozess an zwei unterschiedlichen Standorten. Die Ergebnisse 

der Analyse helfen Unternehmen bei dem internen und externen Leistungsvergleich 103. 

Die bisher genannten PM-Techniken bilden das bereits Geschehene ab. Predictive PM ist 

die erste Technik, die im laufenden Prozess zukünftige Entwicklungen der Instanz prog-

nostizieren kann 104. 

Action-Oriented PM nutzt die Erkenntnisse aus den vorherigen PM-Techniken, um auto-

matisch Handlungen für die Prozessverbesserung zu identifizieren und in die Wege zu 

leiten. Der Fokus liegt hierbei auch auf einzelnen Prozessinstanzen, die im laufenden Pro-

zess gesteuert werden sollen 105. 

Die Anwendungsbereiche des PM lassen sich somit in zwei Bereiche teilen. 1) Prozess-

verbesserung hat das Ziel den aktuellen Prozess zu analysieren und zu verbessern. Dazu 

werden historische Ereignisdaten ausgelesen 2) Prozesssteuerung nutzt aktuelle Ereignis-

daten von nicht abgeschlossenen Instanzen, um den aktuellen Prozessablauf zu analysie-

ren und zu steuern. 

3.3 Tools 

ProM war das erste PM-Tool, welches an der Technischen Universität Eindhoven entwi-

ckelt wurde, und als Open-Source-Programm einen schnellen Feature-Zuwachs verzeich-

nete 106. Mittlerweile gibt es über 35 akademische und kommerzielle PM-Tools. Die Pro-

cess and Data Science Group der RWTH Aachen Universität pflegt eine aktuelle Liste 

aller Tools 107. Je nach Zielgruppe unterscheiden sich die Features, der einzelnen Tools 

stark. ProM ist insbesondere im akademischen Kontext gefragt, da sich leicht eigene Al-

gorithmen und Methoden integrieren lassen. Das kommerzielle Tool Celonis hingegen ist 

wiederum dafür ausgelegt, von vielen Mitarbeitern in einem Konzern gleichzeitig genutzt 

zu werden 108.   

 
103 vgl. van der Aalst 2022b, S. 27 
104 vgl. van der Aalst 2022b, S. 27f. 
105 vgl. van der Aalst 2022b, S. 28 
106 vgl. Augusto u. a. 2019, S. 681 
107 Process and Data Science Group - RWTH Aachen University 2023 
108 vgl. van der Aalst 2022b, S. 29f. 
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4 Methode 

Grundlage dieser Arbeit ist eine umfangreiche Literaturanalyse, die das aktuelle Automa-

tisierungspotential von PM systematische anhand der jeweiligen Prozessautomatisie-

rungsschritten beschreibt. Im Folgenden wird das methodologische Vorgehen der Litera-

turanalyse und die theoriegestützte Analyse sowie das Bewertungsschema erläutert. 

4.1 Literatur Recherche 

Die Literaturanalyse wurde nach dem Vorgehen von Watson und Webster durchge-

führt 109. Die Literatur wurde über Google-Scholar, Scopus und das Suchverzeichnis der 

Thüringer Landesbibliothek in sowohl Englisch als auch Deutsch gesucht. Es wurden 

wissenschaftliche Abhandlungen und Fachpublikationen in Betracht gezogen. Des Wei-

teren wurde die Literatur um kommerzielle Quellen wie z. B. Unternehmenswebseiten 

ergänzt. 

Die Suchbegriffe orientierten sich an den Kategorien der Ergebnisanalyse und weitere 

Literatur wurde durch Vorwärts- und Rückwärtssuche identifiziert. Der Suchzeitraum 

wurde nicht eingeschränkt, da PM im Allgemeinen ein neues Thema ist. Da jedoch das 

Ziel der Analyse die Auswertung der aktuellen Forschungslage von PM ist, wurden neue 

Quellen älteren gegenüber bevorzugt behandelt. 

4.2 Systematisierungsschema 

Um die Literatur systematisch mit Sicht auf die Forschungsfrage zu analysieren, wurden 

mehrere Kriterien anhand der Theorie zur Prozessautomatisierung festgelegt. Dabei wer-

den zuerst die technologischen Möglichkeiten von PM analysiert. Diese sollten im besten 

Falle alle Schritte einer Prozessautomatisierung unterstützen. 

Da Prozessautomatisierung eine Form der Prozessverbesserung ist, sollten für eine er-

folgreiche Automatisierung alle Schritte des BPM-Lebenszyklus befolgt werden 110. PM 

benötigt zusätzlich eine starke Datengrundlage 111. Somit bilden die Datengrundlage und 

 
109 vgl. Watson und Webster 2002 
110 vgl. Hull u. a. 2018a, S. 21 
111 vgl. van der Aalst 2022b, S. 23 
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der BPM-Lebenszyklus den ersten Rahmen für die technischen Kategorien. Diese werden 

zu konkreteren Anforderungen heruntergebrochen, denen jeweils auf Basis der Literatur 

Gütekriterien zugeteilt sind, die beschreiben, wann eine Anforderung erfüllt ist.   

Tabelle 2: Systematisierungsschema orientiert an dem BPM-Lebenszyklus 

 Anforderungen Gütekriterien Literaturbezug 
nach Fußnote 

D
at

en
an

bi
nd

un
g 

Datenquelle Hohe Datenqualität/-komplexi-
tät, Zugänglichkeit 

[86], [87]  

Datenvorverarbeitung Besonderheiten, 
Toolunterstützung 

[97] 

Dateneinlesen Automatisierung, Statische/Dy-
namische Anbindung 

[105] 

Pr
oz

es
sf

in
-

du
ng

 

Modellarten komplexe Analyse, 
Praxisrelevant 

[34], [35], [66] 

Einheitliche Bewertung 
der Modelle 

feste Kriterien, zuverlässig, ver-
gleichbar, systematisch 

[35] 

Pr
oz

es
sa

na
-

ly
se

 

Beschreibende Analyse Analysemethoden, Visualisie-
rung, skalierbarkeit 

[29], [35] 

Performanceanalyse Verschiedene Perspektiven [43], [50], [102] 

Automatisierungspotential LOAT [63] 

Pr
oz

es
sv

er
-

be
ss

er
un

g 

SOLL-Modell Handlungsanweisungen, Auto-
matisierungsansätze  

[63] 

Verbesserungsprognose Potentialanalyse, Soll-Ist-Ver-
gleich 

[68], [67], [100] 

Im
pl

e-
m

en
tie

-
ru

ng
 

Technische Voraussetzung Hardware, Mensch, Software [69] 

Weitere Voraussetzung Kosten-Nutzen-Analyse [68], [67] 

Pr
oz

es
sü

be
rw

ac
hu

ng
 Verbesserungsstatistik Ist-War-Vergleich [36], [100] 

Echtzeitüberwachung Visualisierung, 
Analysemethoden 

[105] 

Predictive Process Monito-
ring 

Arten der Prognosewerte, 
Toolunterstützung 

[104] 

Action-Oriented PM Handlungsempfehlungen, 
Automatische Umsetzung 

[105] 
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Im Folgenden werden die Anforderungen und die dazugehörigen Gütekriterien genauer 

erläutert. Tabelle 2 zeigt eine Zusammenfassung des Analyseschemas.  

Datenanbindung: Grundlage aller PM-Anwendungen sind die Ereignisdaten. Daher 

wird im ersten Schritt analysiert, ob 1) eine gute Datengrundlage geschaffen werden kann, 

2) die Datenvorverarbeitung umsetzbar ist und 3) das Einlesen der Daten mit mehreren 

Funktionen unterstützt wird. Für die erste Anforderung richtet sich das Ergebnis danach, 

ob die Daten komplex genug sind, mehrere Analyseperspektiven zu unterstützen, die für 

die Automatisierung notwendig sind, und ob die Daten leicht zugänglich sind. Für die 

zweite Anforderung ist es relevant zu wissen, welche Besonderheiten es bei der Verar-

beitung von Ereignisdaten gibt und ob es für diese Unterstützung innerhalb der PM-Tools 

gibt. Die dritte Anforderung wurde zum einen danach beurteilt, ob es Unterstützung bei 

der Datenselektion gibt, und zum anderen, ob neben statischen Daten auch dynamische 

Daten eingelesen werden können, um die Prozesssteuerung unterstützen zu können. 

Prozessfindung: Da die Prozessfindung mehrere Arten von Prozessmodellen erstellen 

kann, soll angegeben werden, welche Prozessmodelle für weitere Analysen zur Prozess-

automatisierung geeignet sind und ob diese Prozessart Praxisrelevanz aufzeigt. Die 

zweite Anforderung gibt an, ob ein entdeckter Prozess auch auf seine Qualität geprüft 

werden kann, bevor er zur Grundlage weiterer Analysen wird. Dabei wurden die Ver-

gleichbarkeit, Zuverlässigkeit und Systematik der Qualitätskriterien berücksichtigt. 

Prozessanalyse: Im Rahmen des BPM-Lebenszyklus wird der aktuelle Prozess analy-

siert, um das Verbesserungspotential zu bestimmen. Methoden für die beschreibende 

Analyse von statischen Prozessen sorgen für ein besseres Prozessverständnis. Diese erste 

Anforderung wurde danach beurteilt, welche Methoden es gibt, wie skalierbar sie sind 

und wie gut die Visualisierung der Ergebnisse ist. Die Performanceanalyse gehört zu den 

beschreibenden Analysemethoden, aber diese wurde zusätzlich darauf geprüft, welche 

zusätzlichen Perspektiven in der Analyse eingenommen werden können. Die letzte An-

forderung, die Bestimmung des Automatisierungsgrades, soll angeben, ob und nach wel-

cher Systematisierung PM dabei helfen kann, den Automatisierungsgrad zu bestimmen. 

Prozessverbesserung: Aufbauend auf den Analysen sollte im Schritt der Prozessverbes-

serung das theoretische Modell für den neuen automatisierten Prozess erstellt werden. 

Die erste Anforderung wird darauf geprüft, ob die Erstellung des SOLL-Prozesses auto-

matisch oder durch klare Handlungsanweisungen unterstützt wird. Die zweite Anfor-
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derung soll sicherstellen, dass der neue SOLL-Prozess eine Verbesserung zum IST-Pro-

zess darstellt. Automatisierung ist nur dann sinnvoll, wenn es mit einer Verbesserung 

gleichbedeutend ist. 

Implementierung: Um den neuen Prozess im Rahmen der Automatisierung erfolgreich 

implementieren zu können, müssen ein paar Voraussetzungen erfüllt sein. Die Anforde-

rung an PM ist die Unterstützung der Analyse dieser. Die technischen Voraussetzungen 

können nach den vier Kriterien von Rinderle-Ma bewertet werden. Die Kosten-Nutzen-

Analyse legitimiert die finanziellen Investitionen, die die Umsetzung fordert.  

Prozessüberwachung: Wenn der neue Prozess implementiert ist, gilt es, die neue Per-

formance im Vergleich zur alten zu messen, um die Verbesserungsstatistik kommunizie-

ren zu können. Eine weitere wichtige Anforderung ist die Echtzeitüberwachung, die Ab-

weichungen und Verbesserungsmöglichkeiten im laufenden Prozess prognostizieren und 

automatisiert umsetzen soll.  

Neben den technischen Anforderungen bestimmen Anforderungen aus Organisations-

sicht, wie einfach PM-Technologien in einem Unternehmen etabliert werden können. 

Diese zweite Analyse ist stark von der Ausgangssituation in dem jeweiligen Unternehmen 

abhängig und demnach werden hier lediglich die beiden allgemeingültigen Anforderun-

gen von Kosten und Bedienbarkeit berücksichtigt, siehe Tabelle 3. 

Tabelle 3: Bewertungskriterien aus Organisationssicht 

 Kriterium Quelle nach 
Fußnote 

Kosten Anschaffungskosten, Umsetzungskosten, Laufende 
Kosten 

[67], [73] 

Bedienbarkeit Nötiges Expertenwissen, Intuitive Benutzeroberfläche [73], [74], [77] 

 

Kosten: Selbst, wenn sich die anfänglichen Investitionen der Anschaffungs- und Umset-

zungskosten über die Zeit rentieren können, stellen diese für einige Unternehmen eine 

Hürde dar. Besonders, wenn das Potential noch unklar ist, kann diese Hürde nicht immer 

überwunden werden. 

Bedienbarkeit: Der Umgang mit der Technologie sollte möglichst einfach sein und we-

nig Expertenwissen benötigen, sodass kein zusätzliches Personal oder Schulungen nötig 

sind. 
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4.3 Bewertungsschema 

Das Systematisierungsschema für technische Anforderungen zählt bereits die Bewer-

tungskriterien mit auf, anhand welcher die Anforderungen gemessen werden sollen. Da-

bei handelt es sich um qualitative Gütekriterien, die bei der Ergebnispräsentation berück-

sichtigt werden. Es gibt kein Rahmenwerk für die Quantifizierung aller Kriterien, die ei-

nen logischen Vergleich ermöglichen. Daher wird in der Ergebnispräsentation die Erfül-

lung der Kriterien in Bezug auf die Literatur qualitativ beschrieben und final einer von 

vier Bewertungskategorien zugeteilt. Die Bewertungskategorien sind in Tabelle 4 be-

schrieben. 

Die einzelnen Anforderungen werden bei der Ergebnispräsentation als gleichwertig ge-

wichtet, da mögliche Präferenzen vom Kontext abhängig sind. Welche Anforderung für 

den einzelnen Prozess- oder Businessmanager relevant ist, soll hier nicht weiter ermittelt 

werden. Es wird der Gesamtstatus von PM als Tool für die Unterstützung der Automati-

sierung bestimmt. 

Tabelle 4: Kriterien des Bewertungsschemas 

Symbol Bedeutung 

✓ Das Kriterium ist erfüllt und die Literatur unterstützt diese Aussage. 

O 
Das Kriterium ist nur teilweise erfüllt, da die Literatur Szenarien oder Um-
stände beschreibt, in denen es nicht erfüllt ist. Bzw. die Literatur wirft Lü-
cken auf. 

 Das Kriterium ist nicht erfüllt und die Literatur unterstützt diese Aussage. 

--  Es wurde nicht ausreichend oder keine Literatur gefunden, um die Anforde-
rung einer der Obigen Kategorien zuzuteilen. 

 

Die organisatorischen Voraussetzungen werden aus den gleichen Gründen rein qualitativ 

zusammengefasst. Zudem gibt es keine konkreten Anforderungen, die durch das Bewer-

tungsschema kategorisiert werden können. 

 



24 
 

4.4 Bewertung des LOAT 

Abschließend wird auf Basis der Ergebnisse die LOAT von PM bestimmt. Während diese 

Systematisierung ursprünglich für die Bestimmung der LOAT eines Prozesses entworfen 

wurde, kann die Systematisierung auch auf Technologien angewendet werden 112. An-

stelle einen Prozessablauf zu analysieren, wird die Aufgaben des Tools als Prozess gese-

hen und die LOAT gibt an, wie selbstständig diese Aufgabe ausgeführt wird. Eine hohe 

LOAT-Stufe korrespondiert in diesem Fall damit, dass die Technologie ihre Aufgabe au-

tonom ausführen kann. Damit ist es ein Hinweis darauf, dass weniger Fachwissen oder 

Schulung für die menschliche Seite nötig ist. Eine Übersicht aller Level der LOAT ist in 

Tabelle 11 im Anhang zu finden. 

  

 
112 vgl. Save und Feuerberg 2012 
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5 Ergebnisse 

5.1 Beschreibung der Literatur 

Die Analyse beruht auf der Systematisierung von insgesamt 86 Quellen. Davon sind 79 

wissenschaftliche Publikationen, sechs kommerzielle Veröffentlichungen und eine sons-

tige Quelle. 

Insbesondere die Grundlagenliteratur steht zu großen Teilen in Verbindung mit van der 

Aalst, welcher einer der ersten Begründer des PM ist und seine Forschungen derzeit an 

der RWTH Aachen betreibt. 

5.2 Bewertungskriterien nach BPM-Lebenszyklus 

5.2.1 Datenanbindung 

Tabelle 5 zeigt die Auswertung der datenbezogenen Anforderungen für die Unterstützung 

bei der Automatisierung. 

Die besten Lieferanten für prozessbewusste Daten sind BPMS oder Case Management 

Systeme, da diese bereits die richtige Semantik vorweisen. Die weit verbreiteten ERP- 

bzw. CRM-Systeme können auch eine Quelle für Ereignisdaten sein, jedoch ist der Vor-

verarbeitungsaufwand hier höher 113. Daten aus anderen Systemen haben stark variie-

rende Qualität, was die einheitliche Datenaufbereitung erschwert 114 115. Sie können nur 

dann verwendet werden, wenn sie explizit für diese Anwendung angelegt wurden 116. 

Eine Umfrage hat ergeben, dass in der Praxis SAP ECC (R/3), SAP S/4 HANA und Sa-

lesforce die am häufigsten verwendeten Quellen für Ereignisdaten sind 117. 

Unabhängig von der verwendeten Quelle ist eine Vorverarbeitung und Reinigung der Da-

ten essenziell. Zuerst müssen die Daten im XES-Format vorliegen. Dadurch, dass Ereig-

nisdaten per Definition nicht unabhängig und gleichverteilt sind, können viele Standard-

 
113 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 199 
114 vgl. Mannhardt 2022, S. 382 
115 vgl. Martin, Wittig, und Munoz-Gama 2022, S. 343f. 
116 vgl. de Leoni 2022, S. 243 
117 vgl. Wynn u. a. 2022, S. 8 
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transformationsalgorithmen nicht angewandt werden 118 119. In der Literatur wurden drei 

Arten der Vorverarbeitung identifiziert. Die erste Art bezieht sich auf Algorithmen, die 

qualitativen Fehler wie Datenrauschen vermindern sollen. Die zweite Art bezieht sich auf 

Methoden zur Analyse der Datenqualität und Unvollkommenheit 120. Die dritte Kategorie 

bezeichnet Algorithmen, die es erlauben, einen Datensatz für gezieltere Analysen zu ver-

einfachen 121. 

Tabelle 5: Auswertung von Datenverarbeitung 

Teilschritte Anforderungen Erfüllt Quelle nach 

Fußnote 

Datenquelle BPMS 
Case Management System 
Ticketing System 

✓ 
[113], [117] 

ERP/CRM 
Operational databases O [113], [114], 

[115] 

Project Management Software 
Webdaten 
Internet of Things 

 
[113] 

Datenvorverarbeitung 

Unterstützt in: 

Standardisiertes Vorgehen  [118], [119] 

ProM 
RapidProM 
Apromore 

✓ 
[122], [123] 

Celonis 
UiPathTM Process Mining 
Disco 

O 
[122], [123] 

Dateneinlesen Automatisierte Datenselektion O [132] 

Statische Daten ✓ [133] 

Daten Streaming ✓ [134], [135] 

 

Die Datenvorverarbeitung kann separat gemacht werden, doch viele PM-Tools bieten 

mittlerweile eigene Funktionen dafür an. Die größte Auswahl an Methoden bietet ProM 

 
118 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 201 
119 vgl. Wynn und Sadiq 2019, S. 13 
120 vgl. Marin-Castro und Tello-Leal 2021, S. 7f. 
121 vgl. El-Gharib und Amyot 2022, S. 3 
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in Form von Plug-Ins 122. Apromore und RapidProM bieten auch verschiedene In-Tool-

Optionen, während kommerzielle Tools wie Celonis und UiPathTM Process Mining nur 

limitierte Möglichkeiten für die Datentransformation bieten 123 124.  

Die Qualität der Daten ist ein oft beschriebenes Problem, da mit zunehmend komplexeren 

Analysen auch der Anspruch an die Datenqualität wächst 125 126. Besonders detaillierte 

Informationen zu Benutzerverhalten sind in sogenannten Unser Interaction Logs (UIL) 

enthalten. Diese zeichnen die Aktionen eines einzelnen Individuums auf, um wiederkeh-

rende Handlungsabläufe zu identifizieren. Daher werden UILs mit Task Mining und RPA 

in Zusammenhang angebracht 127 128 129. UILs und Ereignisdaten unterscheiden sich in 

mehreren Aspekten, dennoch nutzen einige PM-Tools den ähnlichen Aufbau der Daten, 

um Task Mining anzubieten 130. 

Bei dem Einlesen der Daten ist es wichtig, passende Daten für die Anwendung auszu-

wählen. Dafür ist Domänenwissen notwendig, da die Forschung noch kein einheitliches 

Vorgehen identifiziert hat 131. Dennoch bieten manche kommerziellen Tools automati-

sierte Datenselektion und Anbindung. Dies erleichtert die Benutzung des Tools, ist jedoch 

keine Patentlösung 132. Da die meisten Analysemethoden von statischen Ereignisdaten 

ausgehen, muss zudem ein sinnvoller Zeitabschnitt gewählt werden. Dabei muss die 

Länge des Datenzeitraums in Abhängigkeit von der schnell zunehmenden Datenmenge 

bestimmt werden 133. Um weniger Daten speichern zu müssen, können auch Datenströme 

eingelesen werden. Diese kann nicht jeder Algorithmus verarbeiten, wodurch die Daten-

analyse eingeschränkt wird 134 135. Streaming Daten sind zusätzlich bei der Prozessüber-

wachung in Echtzeit relevant, siehe Kapitel 5.2.6. 

 
122 vgl. Marin-Castro und Tello-Leal 2021, S.13ff. 
123 vgl. Accorsi und Lebherz 2022, S. 225 
124 vgl. Marin-Castro und Tello-Leal 2021, S. 15f. 
125 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 204f. 
126 vgl. Wynn u. a. 2022 
127 vgl. Abb und Rehse 2022 
128 vgl. Leno u. a. 2020 
129 vgl. Jimenez-Ramirez u. a. 2019, S. 451 
130 vgl. Dumas u. a. 2022, S. 475 
131 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 202 
132 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 202 
133 vgl. Accorsi und Lebherz 2022, S. 220; 235 
134 vgl. Burattin 2022 
135 vgl. Burattin und Carmona 2018 
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5.2.2 Prozessfindung 

Tabelle 6 zeigt die Auswertung der Anforderungen an die Prozessfindung für die Unter-

stützung bei der Prozessautomatisierung. 

Tabelle 6: Auswertung von Prozessfindung 

Teilschritte Anforderungen Erfüllt Quelle nach 

Fußnote 

Modellarten Prozedurale Modelle ✓ [137], [138] 

Deklarative Modelle 
✓ [139], [140], 

[143], [144] 

Stochastische Modelle O [145], [146] 

Bewertung der Modelle Einheitliche Bewertungskriterien 
 [152], [153], 

[154] 

Konkrete Qualitätsmerkmale für 

die Automatisierung 
-- 

[152] 

 

Die Literatur unterscheidet bei der Prozessmodellierung zwischen zwei Modellarten, pro-

zedural und deklarativ, und der Hybridform aus beiden 136. Prozedurale Prozessfindung 

wird von allen kommerziellen Tools unterstützt und ist auch in der Forschung am ver-

breitetsten 137. Diese Modellart bildet alle in den Daten erlaubten Abläufe ab, was bei 

komplexeren oder flexibleren Prozessen zu unübersichtlichen Spagetti-Graphen führt 138. 

Deklarative Prozesse werden durch Verbote begrenzt und sind somit flexibler 139 140 141. 

Die Erweiterung durch multi-perspektive deklarative Modelle erlaubt es, zusätzliche Da-

tendimensionen zu berücksichtigen 142. Diese Methode wurde in der Forschung bereits 

 
136 vgl. Schönig, Cabanillas, u. a. 2016, S. 86 
137 vgl. Augusto u. a. 2019, S. 688f. 
138 vgl. Fabrizio M Maggi, Bose, und van der Aalst 2012, S. 270f. 
139 vgl. Di Ciccio und Montali 2022, S. 108ff. 
140 vgl. Fabrizio M Maggi u. a. 2012, S. 271 
141 vgl. Augusto u. a. 2019, S. 689 
142 vgl. Schönig, Di Ciccio, u. a. 2016 
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für RPA eingesetzt 143. Jedoch unterstützen wenige Tools die Analyse deklarativer Mo-

delle und in der Praxis zeigen sie noch keine große Relevanz 144.  

Stochastische Modelle bilden, im Gegensatz zu den beschriebenen deterministischen Mo-

dellen, die Wahrscheinlichkeit von Ereignisabläufen ab. Daraus lassen sich Erkenntnisse 

gewinnen, die insbesondere relevant für predictive PM sind. Aber auch Informationen zu 

Frequenz und Häufigkeit von Handlungsabläufen können stochastischen Modellen leich-

ter entnommen werden 145. Zum jetzigen Stand gibt es in der Literatur nur wenige Me-

thoden für die automatische stochastische Prozessfindung 146 und so gut wie keine Pra-

xisanwendungen abgesehen von stochastischen Petri Netzen 147 148. Ein aktuelles Prob-

lem der stochastischen Modelle ist die Modellbewertung. Gütegrößen wie fitness und 

precision müssen dem Kontext entsprechend angepasst werden 149. 

Obwohl sowohl deklarative als auch stochastische Modelle bessere Analysemöglichkei-

ten für die Prozessautomatisierung bieten, sind beide Methoden weniger erforscht. Das 

Fehlen von einheitlichen Gütegrößen erschwert den Vergleich der verschiedenen Modell-

arten. Die Bewertung von Modellen ist komplex, da Gütegrößen kontextabhängig sind. 

Fitness, precision, generalization und simplicity sind die geläufigsten Bewertungskrite-

rien 150 151. Sie geben jedoch nur wieder, wie gut das Modell und die Ereignisdaten mit-

einander übereinstimmen und es fehlt die generelle Systemperspektive 152 153. Auch für 

die Bestimmung der einzelnen Werte gibt es mehrere Methoden, die unterschiedliche Er-

gebnisse liefern 154. Lösungsansätze, die Modellqualität genauer zu bestimmen, sind ge-

nerell gehalten und gehen nur oberflächlich auf bestimmte Gütekriterien in Abhängigkeit 

von den folgenden Analysemethoden ein 155. Somit können auch keine spezifischen Be-

wertungskriterien für automatisierungsorientierte Analysen identifiziert werden. 

 
143 vgl. Leno u. a. 2018 
144 vgl. Slaats 2020, S. 6; 15 
145 vgl. Burke 2021, S. 1 
146 vgl. Burke, Leemans, und Wynn 2021, S. 2 
147 vgl. Bernardi u. a. 2016 
148 vgl. Rogge-Solti und Weske 2015 
149 vgl. Burke 2021, S. 2 
150 vgl. van der Aalst u. a. 2012, S. 187 
151 vgl. Buijs, van Dongen, und van der Aalst 2012 
152 vgl. Mannhardt 2022, S. 383 
153 vgl. Janssenswillen u. a. 2016 
154 vgl. Janssenswillen u. a. 2017, S. 6ff. 
155 vgl. Janssenswillen u. a. 2016 
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5.2.3 Prozessanalyse 

Die Literatur unterscheidet bei der Prozessanalyse zwischen beschreibender und präskrip-

tiver Analyse. Die beschreibende Analyse soll den IST-Prozess klarer definieren, wäh-

rend die präskriptive Analyse zukünftige Events im laufenden Prozess prognostizieren 

soll 156. Orientiert an dem BPM-Lebenszyklus liegt der Fokus dieses Kapitels auf den 

beschreibenden Analysetechniken. Die präskriptive Analyse wird in Kapitel 5.2.6 ge-

nauer betrachtet.  

Die häufigsten Analysemethoden sind das Filtern der Daten und das Conformance Che-

cking 157 158. Kommerzielle Tools bietet einfache Benutzeroberflächen, um das Filtern 

von Daten zu erleichtern 159. Experteninterviews bestätigen, dass in der Praxis die Filter-

optionen oft der erste Schritt der Analyse sind 160. 

Conformance Checking ist auch in allen PM-Tools verfügbar 161 und kann zusätzlich zu 

Modellunterschieden auch Probleme in der Datengrundlage identifizieren. Conformance 

Checking ist somit in mehreren Abschnitten des BPM-Lebenszyklus relevant 162 163. Laut 

MarketsandMarketsTM hat es das größte Weiterentwicklungspotential in PM 164 165. Ak-

tuelle Limitationen von Conformance Checking umfassen zum einen die limitierte Ska-

lierbarkeit im Vergleich zur Prozessfindung und zum anderen die Visualisierung 166. Ex-

perten in der Praxis verwenden zum Teil andere Tools, wie zum Beispiel Tableau, für 

eine bessere Visualisierung der Ergebnisse 167. 

Performance Analysis ist eine Weiterentwicklung des Conformance Checking, welche es 

erlaubt durch spezielle Performanceindikatoren weitere Aussagen zum Prozessablauf zu 

treffen 168. Die meisten Studien fokussieren dabei generelle Verschwendungsindikatoren 

 
156 vgl. de Leoni 2022, S. 243 
157 vgl. van der Aalst 2022b 
158 vgl. Carmona u. a. 2022 
159 vgl. van der Aalst 2022b, S. 46f. 
160 vgl. Kubrak, Milani, und Nolte 2022 
161 vgl. Carmona u. a. 2022, S. 156 
162 vgl. Schuster, van Zelst, und van der Aalst 2022 
163 vgl. Fabrizio M Maggi u. a. 2012 
164 vgl. Andreas u. a. 2016, S. 183 
165 vgl. Market and Markets 2018 
166 vgl. Carmona u. a. 2022, S. 181 
167 vgl. Kubrak u. a. 2022 
168 vgl. Carmona u. a. 2022, S. 173f. 
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wie Wartezeiten, Ressourcenverbrauch oder Qualitätsmängel 169 170 171. Im Kontext der 

Automatisierung sind Verschwendungen generelle Indikatoren für Automatisierungspo-

tential, da die Verminderung dieser eine Automatisierung legitimieren kann. Die Position 

der Verschwendung kann Analysten in der Praxis einen Hinweis darauf geben, wie groß 

der Einfluss des Automatisierungsvorhabens ist. Um die Ergebnisse der Analysen richtig 

zu interpretieren zu können, ist Fachwissen zu den Prozessen unabdingbar. Externe Tools 

wie Python werden von Experten hinzugezogen, wenn das PM-Tool nicht die nötigen 

Optionen bietet, um einen bestimmten Aspekt genauer zu analysieren 172.  

Tabelle 7: Auswertung von Prozessanalyse 

Teilschritte Anforderungen Erfüllt Quelle nach 

Fußnote 

beschreibende Analyse Filtern / Selektieren der Daten ✓ [159], [160] 

Vergleichsanalyse zwischen Pro-
zessen – Conformance Checking 

✓ [161], [164] 

Visualisierung der Unterschiede O [166], [167] 

Skalierbarkeit O [166] 

Performance Analyse Verschiedene Perspektiven 

- Zeitperspektive 
- Qualitätsperspektive 
- Organisations- / Ressour-

cenperspektive 

✓ 

[168], [169], 

[170], [171], 

[172] 

Automatisierungs-      

potential 

LOAT bestimmen 
-- 

[179] 

 

Neben der Analyse von Performanceindikatoren kann durch Organisational Mining auch 

die Gruppierung und Interaktion der Akteure im Prozess analysiert werden 173. Algorith-

men, welche die Ressourcenperspektive berücksichtigen, können Identities, Groups und 

Relations identifizieren. Diese werden meist als Soziales-Netzwerk dargestellt, in wel-

chem die Knoten die Akteure (Identities und Groups) und die gewichteten Pfeile die 

 
169 vgl. van der Aalst 2022b, S. 26f. 
170 vgl. Rojas u. a. 2019 
171 vgl. Diba, Remy, und Pufahl 2019 
172 vgl. Kubrak u. a. 2022 
173 vgl. Song und van der Aalst 2008 
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Beziehungen (Relations) darstellen 174 175. Die Akteure können auch Computersysteme 

sein, wodurch Soziale-Netzwerke die Mensch-System Schnittstellen hervorheben kön-

nen 176. Dadurch besteht das Potential, durch Organisational Mining das LOAT zu be-

stimmen. Die Forschung zu diesem Thema ist jedoch limitiert und es wurde kein direkter 

Bezug zur Automatisierung gefunden. Zudem ist es unklar, in welchem Ausmaß kom-

merzielle PM-Tools diese Analysemethode unterstützen, zumal die neusten Methoden 

von deklarativen Modellen ausgehen 177 178. 

Tabelle 7 zeigt die Auswertung der Anforderungen an die Prozessanalyse für die Prozess-

automatisierung. Insgesamt thematisiert die Literatur zu PM das theoretische Automati-

sierungspotential eines Prozesses häufiger als die Analyse der praktischen Umsetzbarkeit. 

Die verschiedenen Analysemethoden berufen sich auf weitgefasste Anwendungsbei-

spiele 179, wodurch kein klarer Bezug für die Prozessautomatisierung hergestellt werden 

kann. 

5.2.4 Prozessverbesserung 

Kommerzielle Quellen preisen gerne das umfassende Potential von PM für die Prozess-

verbesserung. So soll durch PM nicht nur erkannt werden, wann eine Automatisierung 

besonders geeignet ist, sondern auch, wann eine andere Verbesserungsmethoden sinnvol-

ler wäre 180. Die Umsetzung der Prozessverbesserung wird dabei nicht behandelt 181 182. 

Auch in der Literatur gibt es keine eindeutige Methode, mit der die identifizierten Auto-

matisierungspotentiale zu einem neuen SOLL-Prozess geformt werden können 183. Leit-

fäden wie PM2 184 oder Process Diagnostics Method 185 versuchen Rahmenbedingungen 

zu schaffen, die Experten dabei helfen sollen, die Ergebnisse der Analysen richtig zu 

 
174 vgl. de Leoni 2022, S. 250ff. 
175 vgl. van der Aalst, Reijers, und Song 2005 
176 vgl. Schönig u. a. 2015 
177 vgl. Schönig u. a. 2015 
178 vgl. Schönig, Cabanillas, u. a. 2016 
179 vgl. de Leoni 2022, S. 247ff. 
180 vgl. Kaelble 2022, S. 25 
181 vgl. Business Consulting House o. J. 
182 vgl. Kaelble 2022, S. 23ff. 
183 vgl. van der Aalst und Carmona 2022, S. 500 
184 van Eck u. a. 2015 
185 Bozkaya, Gabriels, und Werf 2009 
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interpretieren und Verbesserungsansätze zu entwickeln. Dafür sind sowohl Domänenwis-

sen als auch Prozess- und Datenverständnis notwendig 186. 

Eine häufig erwähnte Idee ist die Kombination von PM und RPA 187 188. Bei dieser An-

wendung sind es insbesondere einfache wiederholte Handlungsschritte, welche ein Indiz 

für das Automatisierungspotential liefern 189. Diese können im Rahmen der RPA durch 

Bots ersetzt werden 190. 

Wenn ein SOLL-Prozess erstellt ist, kann dieser mit den bereits erwähnten Methoden 

analysiert werden. Conformance Checking ermöglicht es, den IST- und SOLL-Prozess 

miteinander zu vergleichen. Zusätzlich kann ein Kostenvergleich aufgestellt werden, 

wenn die Daten um diese Information erweitert werden 191. Die prognostizierten Kosten 

für den SOLL-Prozess ergeben sich hier aus den simulierten Ereignisdaten, da Korrela-

tion zwischen Kosten und anderen Größen, wie Zeit oder Volumen, angenommen werden 

kann 192 193. Abgesehen von Kosten kann daher auch für diese anderen Messgrößen eine 

Potentialanalyse durchgeführt werden, vorausgesetzt die Datengrundlage ist dafür ausge-

legt. 

Tabelle 8 zeigt die Auswertung der Anforderungen an die Prozessverbesserung.  

Tabelle 8: Auswertung von Prozessverbesserung 

Teilschritte Anforderungen Erfüllt Quelle nach 

Fußnote 

SOLL-Modell Handlungsanweisungen 
 [183], [184], 

[185], [186] 

Verbesserungsprognose SOLL/IST-Vergleich 
✓ 

[161], [164], 

[168], [169], 

[172] 

Kostenvergleichsanalyse bzw. Po-

tentialanalyse 
✓ [191], [192] 

 
186 vgl. Kubrak u. a. 2022, S. 222 
187 vgl. Geyer-Klingeberg u. a. 2018 
188 vgl. Syed u. a. 2020, S. 9 
189 vgl. Dumas u. a. 2022, S. 475ff. 
190 vgl. van der Aalst u. a. 2018 
191 vgl. Bich und Tu 2016 
192 vgl. Badakhshan und Alibabaei 2020, S. 572 
193 vgl. Bich und Tu 2016 
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5.2.5 Implementierung 

Tabelle 9 zeigt die Auswertung der Anforderungen an die Implementierung des automa-

tisierten Prozesses. 

Vor der Umsetzung sollten die Kriterien nach Rinderle-Ma u. a. geprüft werden 194. Für 

die Softwareperspektive wurde PM bereits erfolgreich angewandt, um Benutzerverhalten 

und Softwareaktivität zu analysieren 195. Dadurch können Probleme in der Software iden-

tifiziert werden. Das bereits erwähnte Organisational Mining kann mit den Sozialen-

Netzwerken Erkenntnisse zur menschlichen Perspektive liefern. Neben Rollenidentifika-

tion und der Frequenz kann auch der Informationsfluss analysiert werden 196. Dieser As-

pekt könnte theoretisch auch für die Hardwareperspektive analysiert werden.  

Keine der genannten Methoden wurde spezifisch für die Analyse technischer Automati-

sierungsvoraussetzungen erstellt. Die Ergebnisse sollten demnach nicht unreflektiert an-

genommen, sondern durch weitere Analysen ergänzt werden. 

Tabelle 9: Auswertung von Implementierung 

Teilschritte Anforderungen Erfüllt Quelle nach 

Fußnote 

Technische Vorausset-

zungen 

Hardwareperspektive -- [196] 

Menschliche Perspektive O [173], [174], 

[175], [176] 

Softwareperspektive -- [195] 

Weitere Voraussetzung Kosten-Nutzen-Analyse  [197] 

 

Eine weitere Anforderung für die Umsetzung der Implementierung ist eine positive Kos-

ten-Nutzen-Analyse. Diese kann in ihrer Gesamtheit nicht durch PM durchgeführt wer-

den. Der Aufwand der Umsetzung ist stark von dem Kontext abhängig und muss separat 

kalkuliert werden 197. 

 
194 vgl. Rinderle-Ma und Mangler 2021 
195 vgl. Rubin u. a. 2014 
196 vgl. Song und van der Aalst 2008, S. 316 
197 vgl. Bich und Tu 2016 
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Die Umsetzung der Automatisierung selbst wird nicht von PM unterstützt. Allgemein 

liefert PM nur Informationen zu dem Verbesserungspotential, welches dann manuell um-

gesetzt werden muss 198. Es gibt bereits erste Ansätze, dass PM-Tools automatisch Pro-

zessanpassungen vorschlagen bzw. durchführen können 199. Diese beziehen sich jedoch 

auf Probleme innerhalb einer Instanz und fallen demnach in den Bereich der Prozessüber-

wachung.   

5.2.6 Prozessüberwachung 

Die Überwachung des richtigen Ablaufs eines Prozesses wird allgemein als Compliance 

Monitoring bezeichnet 200 201. Dieses nutzt die Funktionen des Conformance Checking, 

um Unstimmigkeiten zu identifizieren 202. Anders als bei der Prozessanalyse ist bei der 

Prozessüberwachung eine möglichst zeitnahe Entdeckung von Abweichungen relevant 
203. Conformance Checking basierend auf gestreamten Daten, auch Online Conformance 

Checking genannt, erlaubt es Regelverstöße in Echtzeit zu identifizieren 204. Die Metho-

den gehen meist von deklarativen Prozessen aus, da diese bereits auf einschränkenden 

Regeln basieren 205 206 207 208. Neuere Ansätze zeigen auch Methoden für weitere Prozess-

arten 209 210. 

Eine Herausforderung bei Online Conformance Checking sind die nicht vollständig ab-

geschlossenen Prozessabläufe in dem zu analysierenden Datenabschnitt. Manche Metho-

den versuchen daher den Status einer Instanz innerhalb des Messzeitraums zu identifizie-

ren, um Aussagen darüber treffen zu können, wie weit die Instanz vorgeschritten ist bzw. 

wie viele Schritte noch ausstehen 211 212 213.  

 
198 vgl. van der Aalst und Carmona 2022 
199 vgl. Park und van der Aalst 2020 
200 vgl. Caron, Vanthienen, und Baesens 2013 
201 vgl. Thao u. a. 2015 
202 vgl. Rozinat und van der Aalst 2008 
203 vgl. Burattin 2022, S. 352 
204 vgl. Burattin 2022 
205 vgl. Fabrizio Maria Maggi, Montali, und van der Aalst 2012 
206 vgl. Maggi u. a. 2011 
207 vgl. Di Ciccio und Montali 2022, S. 110 
208 vgl. Thao u. a. 2015 
209 vgl. Zelst u. a. 2019 
210 vgl. Schuster und van Zelst 2020 
211 vgl. Burattin u. a. 2018 
212 vgl. Lee u. a. 2021 
213 vgl. Burattin und Carmona 2018 
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Während einige Tools, wie zum Beispiel Celonis, bereits das Einlesen und Anzeigen ge-

streamter Daten ermöglichen, werden derzeit noch keine umfangreichen Analysemög-

lichkeiten von kommerziellen Tools angeboten 214. Somit kann die neue Prozessleistung 

nur nach geeignetem Messzeitraum durch die Performance-Analyse bestimmt werden. 

Tabelle 10: Auswertung von Prozessüberwachung 

Teilschritte Anforderungen Erfüllt Quelle nach 

Fußnote 

Verbesserungsstatistik Alter Prozess vs. Neuer Prozess 
✓ 

[168], [169], 

[214] 

Echtzeitüberwachung Anzeigen der Daten ✓ [214] 

Online Conformance Checking ✓ [204], [212] 

- In kommerziellen Tools  [214] 

Performance Analyse  [214] 

Predictive Process     

Monitoring 

Numerische Werte 

- Zeit 
- Kosten 

✓ 
[219], [220], 

[222], [223] 

Kategorielle Werte 

- Risiko 
- Ergebnisse 

✓ 
[224], [225], 

[226], [227], 

[228] 

Handlungssequenzen 
✓ 

[229], [230], 

[231] 

Unterstützt in: ProM 
Apromore 
Nirdizati 
Celonis 

✓ 

 [234], [235] 

Action-Oriented PM Handlungsalternativen werden 
signalisiert ✓ [239], [240], 

[241], [242] 

Automatische Umsetzung ✓ [243], [244] 

 

 
214 vgl. Burattin 2022, S. 369 
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Eine weitere Methode der Überwachung ist predictive process monitoring (PPM). Hier-

bei ist das Ziel mögliche Probleme oder Ergebnisse auf Basis der aktuellen Daten voraus-

zusagen, um entsprechend reagieren zu können. Damit gehört PPM zu den präskriptiven 

Analysemethoden und erlaubt es, präventiv und nicht nur reaktiv zu handeln 215. 

Die einzelnen Methoden des PPM hängen davon ab, was prognostiziert wird. Die Litera-

tur unterscheidet die Prognose von kategorischen Werten, numerischen Werten und 

Handlungssequenzen. Diese können jeweils durch Klassifikations- oder Regressionsmo-

delle getroffen werden 216. Des Weiteren lassen sich die Methoden danach unterscheiden, 

wie prozessbewusst das zugrundeliegende Modell ist. Prozessbewusste Methoden nutzen 

ein Modell als Input, welches unter anderem durch Process Discovery gewonnen werden 

kann 217. Dadurch ist diese Art der Prognose erst nach der Entwicklung von PM um 2014 

populär geworden. Die meisten Methoden behelfen sich zudem der Unterstützung durch 

ML 218.  

Für numerische Werte bezieht sich ein Großteil der Studien auf die Prognose von Zeit-

werten wie Dauer, Verspätung oder Endzeitpunkt 219 220. Methoden, welche durch ML 

erweitert sind, ermöglichen es Instanzen nicht nur in statischen, sondern auch in dynami-

schen Prozessen zu prognostizieren 221 222. Neben zeitlichen Prognosen können unter Be-

rücksichtigung von Produktionsvolumen und Zeit auch die Kosten prognostiziert wer-

den 223. 

Bei kategoriellen Vorhersagen konzentriert sich die Literatur auf Risiko- und Ergebnis-

prognosen. Risiko kann in einem Prozess als negatives oder auch unerwünschtes Ergebnis 

definiert werden. Echtzeitinformationen zu der Wahrscheinlichkeit, mit der ein Risiko 

auftritt, helfen rechtzeitig Gegenmaßnahmen einzuleiten 224. Neuere Methoden ermögli-

chen es, dass identifizierte Risiken, auch bei weiteren Ausführungen berücksichtigt wer-

den, anstelle die Instanzen isoliert zu betrachten 225. Um Ergebnisse zu prognostizieren, 

 
215 vgl. van der Aalst 2022b, S. 27 
216 vgl. Di Francescomarino und Ghidini 2022, S. 321 
217 vgl. Marquez-Chamorro, Resinas, und Ruiz-Cortes 2018, S. 965 
218 vgl. Marquez-Chamorro u. a. 2018, S. 974 
219 vgl. Di Francescomarino u. a. 2018, S. 467f. 
220 vgl. van der Aalst, Schonenberg, und Song 2011 
221 vgl. Polato u. a. 2014 
222 vgl. Polato u. a. 2018 
223 vgl. Bich und Tu 2016 
224 vgl. Conforti u. a. 2013 
225 vgl. Conforti u. a. 2016 
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gibt es eine Reihe von Ansätzen, die anfängliche Probleme, wie die Parameterbestim-

mung der Klassifizierung oder die lange Laufzeit verbessert haben 226 227 228. 

Die Prognose von noch ausstehenden Handlungssequenzen ist das neuste Feld im PPM 229 

und wird zum Teil in Kombination mit Vorhersagen zu Zeitpunkten oder Risiken ange-

wandt 230 231. 

Trotz des großen Potentials von PPM gibt es kein einheitliches Gütemaß für den Ver-

gleich der verschiedenen Methoden 232. Somit kann auch nicht klar bestimmt werden, 

welche Methode der Prognose am sinnvollsten ist. Eine erste Systematisierung dient der-

zeit als Rahmenwerk und weitere Entwicklungen sind in diesem Bereich zu erwarten 233. 

Insbesondere, da Celonis seit Ende 2018 die Action Engine als eine ihrer Cloud-Applika-

tionen anbietet 234. Zuvor haben allein die Open-Source-Tools ProM, Apromore und Nir-

dizati Funktionen für PPM angeboten 235.  

Die Action Engine von Celonis baut das Prinzip von PPM zu einer präskriptiven Methode 

aus. Das Ziel ist dabei nicht die reine Prognose von Ereignissen, sondern die direkte Emp-

fehlung und Umsetzung von Maßnahmen 236 237. Action oriented PM bezeichnet den An-

satz, auf Basis der zuvor beschriebenen Analysemethoden automatisch Handlungsemp-

fehlungen zu identifizieren, um den laufenden Prozess nachhaltig zu unterstützen 238. 

Dies wird durch die zwei Komponenten constraint monitor und action engine erreicht. 

Die erste Komponente identifiziert nach Methoden des PPM Probleme im Prozess, wäh-

rend die zweite Komponente diese in vordefinierte Handlungsempfehlungen umwan-

delt 239. Die action engine agiert dabei nach Handlungsmustern, welche von Experten und 

durch die Unterstützung von ML-Methoden vorab definiert werden 240 241 242. Die 

 
226 vgl. Leontjeva u. a. 2015 
227 vgl. Di Francescomarino u. a. 2016 
228 vgl. Di Francescomarino u. a. 2018, S. 369f. 
229 vgl. Di Francescomarino u. a. 2018, S. 369f. 
230 vgl. Tax u. a. 2017 
231 vgl. Di Francescomarino u. a. 2017 
232 vgl. Marquez-Chamorro u. a. 2018, S. 974 
233 vgl. Di Francescomarino u. a. 2018 
234 vgl. Badakhshan u. a. 2019, S. 3 
235 vgl. Di Francescomarino und Ghidini 2022, S. 341f. 
236 vgl. Gaudette 2020 
237 vgl. Badakhshan u. a. 2019 
238 vgl. Park und van der Aalst 2020 
239 vgl. Park und van der Aalst 2020, S. 6 
240 vgl. Park und van der Aalst 2021, S. 105 
241 vgl. Fahrenkrog-Petersen u. a. 2022 
242 vgl. Conforti u. a. 2015 
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Handlungsempfehlungen können in Form von Signalen an Menschen kommuniziert wer-

den oder direkt Bots ansteuern, welche die Empfehlungen automatisch umsetzen 243 244. 

Action oriented PM fordert ein sehr hohes Domänenwissen, da die Handlungsempfehlun-

gen stark davon abhängen, in welchem Kontext der Prozess agiert 245.   

Eine Übersicht der Auswertung der Anforderungen an die Prozessüberwachung ist in Ta-

belle 10 zu sehen. 

5.3 Bewertungskriterien nach Organisationssicht 

Die Erkenntnisse, die der Literatur zu den Kriterien der Organisationssicht entnommen 

werden konnten, werden nicht wie die Systemanforderungen nach dem Bewertungs-

schema kategorisiert. Die identifizierten Argumente sollen jedoch die Diskussion unter-

stützen. 

5.3.1 Kosten 

Die Investitionskosten für ein PM-Projekt zu definieren ist sehr schwierig, da die Ge-

samtkosten von vielen verschiedenen Faktoren abhängen. Während es ein weites Angebot 

an kostenlosen PM-Tools gibt, muss ein Unternehmen selbst sicherstellen, dass die Da-

tenanbindung gesichert ist und die bereits beschriebenen Teilschritte des BPM-Lebens-

zyklus selbst durchführen. Die Literatur bietet keine aufschlussreiche Übersicht zu den 

Implementierungskosten von PM. Die verwendeten Fallstudien fokussieren ausschließ-

lich die Kosteneinsparungen, die durch den erfolgreichen Einsatz von PM generiert wer-

den können, ohne genauer auf die Implementierung einzugehen 246 247 248. 

Firmen im Bereich des Business Software Supports bieten mittlerweile PM-Service Pa-

kete an, die alle Aspekte des PM unterstützen. IBM bietet derzeit vollen Support inklusive 

RPA für bis zu drei Prozesse ab einem Preis von 3.208 US-Dollar pro Monat an 249. Ui-

PathTM hingegen verlangte 2020 einmalig 70.000 US-Dollar pro Prozess für die Prozess-

 
243 vgl. Badakhshan u. a. 2019 
244 vgl. Park und van der Aalst 2022 
245 vgl. Park und van der Aalst 2022 
246 vgl. De Roock und Martin 2022 
247 vgl. Jans und Eulerich 2022 
248 vgl. Badakhshan und Alibabaei 2020 
249 IBM o. J. 
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analyse und das Erstellen von Management Dashboards 250. Im Einzelnen werden die 

Kosten um einiges höher sein als auf den Webseiten der Firmen angegeben. Zudem limi-

tieren diese Angebote die Anzahl der Prozesse, was es erschwert, einen holistischen An-

satz anzuwenden. 

5.3.2 Bedienbarkeit 

Die kommerziellen PM-Tools bieten ein benutzerfreundliches UI, um den Umgang mit 

PM zu erleichtern 251 252. Die Literatur weist jedoch an mehreren Stellen darauf hin, dass 

PM nur dann nützlich ist, wenn Ergebnisse richtig interpretiert werden. Dazu benötigt es 

domänenspezifisches Verständnis über den Kontext, in welchem sich der Prozess befin-

det. Zudem wird Wissen über die Technologie und die Prinzipien der Datenwissenschaft 

vorausgesetzt 253. 

Domänenwissen kann als weiterer Input zu den Ereignisdaten gesehen werden. Wobei es 

sowohl vor, während und nach dem Einsatz von PM dazugezogen werden kann, um die 

Anwendung zu optimieren 254. Kubrak u. a. beschreiben in ihrer Studie wie wichtig das 

Domänenwissen für Datenanalysten ist, um die richtigen Verbesserungsvorschläge aus 

den Analyseergebnissen zu ziehen 255. Im Action Mining wird Expertenwissen dazu be-

nötigt, die Handlungsalternativen zu definieren 256 257. Trotz des Potentials und der Not-

wendigkeit von Domänenwissen bieten nicht viele PM-Tools die Möglichkeit, dieses in 

umfassender Form durch Personalisierungsoptionen mit einzubinden 258. 

Datenwissenschaftliche Expertise ist notwendig, da die fehlerhafte Anwendung von Ana-

lysetools zu verfälschten Ergebnissen führen kann 259. 

 
250 Blackbook 2020 
251 vgl. van der Aalst 2022a, S. 46 
252 vgl. Kaelble 2022 
253 vgl. Kubrak u. a. 2022, S. 222 
254 vgl. Schuster u. a. 2022 
255 vgl. Kubrak u. a. 2022, S. 221f. 
256 vgl. Martin u. a. 2022, S. 429 
257 vgl. Park und van der Aalst 2020 
258 vgl. Schuster u. a. 2022, S. 16f. 
259 vgl. van der Aalst 2022a, S. 46f. 
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5.4 Bewertung der LOAT 

Dadurch, dass PM von mehreren Tools mit verschiedenen Funktionen unterstützt wird, 

lässt sich kein einheitliches LOAT für alle Tools bestimmen. Insbesondere PM-Tools, 

welche für die Forschung verwendet werden, weisen ein eher niedriges LOAT auf, da 

verstärkte menschliche Kontrolle erwünscht ist 260. Ein solches Tool würde jedoch auch 

nicht weitläufig in einem Unternehmen integriert werden. Die Analyse richtet sich daher 

nach dem höchsten Grad der Automatisierung die derzeit ein (kommerzielles) PM-Tool 

erreichen könnte. 

Zudem wird unterschieden, in welchem Kontext PM eingesetzt werden soll. Handelt es 

sich um eine klassische Verbesserung, bei der statische historische Daten analysiert wer-

den und im Rahmen des BPM-Lebenszyklus eine Prozessautomatisierung durchgeführt 

wird? Oder soll die Analyse und Automatisierung dynamisch im laufenden Prozess 

durchgeführt werden? Abbildung 6 zeigt eine Übersicht der Kategorisierung von PM 

nach der LOAT.  

 

 

Abbildung 6: LOAT-Stufen für PM 

 

 
260 vgl. van der Aalst 2022b, S. 29f. 
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Ziel der Informationsbeschaffung im PM ist es die richtigen Daten zu wählen und ein 

Prozessmodell zu erstellen. Die automatisierte Selektion historischer Daten aus verschie-

denen Systemen wird von einigen Tools angeboten. Diese Funktion ist jedoch nicht bei 

allen Anwendungen zuverlässig, da es noch kein einheitliches Vorgehen für die Datense-

lektion gibt 261. Das Filtern der Daten wird unterstützt muss jedoch von Menschen ausge-

führt werden 262 263. Das Prozessmodell wird auf Basis dieser Informationen automatisch 

erzeugt. Demnach ist die statische Informationsbeschaffung auf der Stufe A3. Die dyna-

mische Informationsbeschaffung operiert auf demselben Level beim Einlesen der Da-

ten 264. Ein Prozessmodell muss nicht entwickelt werden, da es um die Überwachung ei-

nes bekannten Prozesses geht. 

Die Informationsanalyse dient dem Erkennen von Automatisierungs- und Verbesserungs-

potential. Die Analyse von statischen Daten wird vielseitig unterstützt 265 266 267 268. Die 

Visualisierung von interessanten Ergebnissen ist jedoch nicht immer zufriedenstellend, 

sodass Experten weitere Tools nutzen 269 270. Demnach ist die statische Analyse nur auf 

Stufe B3. Dynamische Daten haben weniger Analyseoptionen zur Verfügung. In der For-

schung werden derzeit erste Ansätze für Online Conformance Checking entwickelt. Stand 

2020 wurden diese noch nicht kommerziell umgesetzt. Diese präsentieren lediglich Echt-

zeitinformationen 271. Die Action Engine von Celonis nutzt hingegen PPM, um automa-

tisiert den laufenden Prozess zu analysieren 272. Demnach ist die dynamische Analyse auf 

Stufe B5, doch die Action Engine ist derzeit das einzige Tool, welches ein so hohes Level 

vorweisen kann. 

Die Handlungsauswahl sollte bei der Umsetzung von Automatisierung konkrete Informa-

tionen zu der Umsetzung des Automatisierungspotentials aufweisen. PM unterstützt dies 

nicht auf gesonderte Art, abgesehen durch die bereits erwähnten Analysefunktionen 273. 

 
261 vgl. De Weerdt und Wynn 2022, S. 202 
262 vgl. van der Aalst 2022b, S. 46f. 
263 vgl. Kubrak u. a. 2022 
264 vgl. Burattin 2022, S. 369 
265 vgl. Carmona u. a. 2022, S. 156 
266 vgl. van der Aalst 2022b, S. 26f. 
267 vgl. Rojas u. a. 2019 
268 vgl. Diba u. a. 2019 
269 vgl. Carmona u. a. 2022, S. 181 
270 vgl. Kubrak u. a. 2022 
271 vgl. Burattin 2022, S. 369 
272 vgl. Badakhshan u. a. 2019, S. 2 
273 vgl. van der Aalst und Carmona 2022, S. 500 
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Domänenwissen der agierenden Menschen ist somit unabkömmlich 274. Damit steht PM 

zwischen den Stufen C2 und C3. Es werden zwar digitale Hilfsmittel genutzt, doch diese 

schlagen keine Handlungsalternativen vor. Bei dynamischer Verbesserung ist das Ziel der 

Handlungsalternativen die Identifizierung von Aktivitäten, die den laufenden Prozess 

korrigieren oder verbessern. Die Aktion Engine von Celonis kann eine Handlung aus ei-

nem vordefinierten Handlungskatalog durch Klassifikation empfehlen 275. Damit erreicht 

PM theoretisch die Stufe C4, wenn der vordefinierte Handlungskatalog manuell richtig 

aufgesetzt wurde. Diese Technik basiert jedoch auf ML gestütztem PPM und verwendet 

klassisches PM nur für das grundlegende Prozessmodell 276 277. 

Bei der Umsetzung sollte das System automatisch, ohne die Unterstützung von Menschen 

die identifizierten Maßnahmen implementieren. Auf Basis der niedrigen Stufen in den 

vorherigen Teilschritten und dem allgemein schwachen Support bei der Umsetzung ist 

PM hier auf der Stufe D0 278. Bei dynamischer Automatisierung ist PM in der Lage, Soft-

wareroboter im Rahmen von RPA zu koordinieren, wodurch die letzte Stufe der Automa-

tisierung erreicht werden kann 279 280. Die Umsetzung wird jedoch nicht von PM selbst 

durchgeführt, welches nur eine unterstützende Rolle aufweist. Die Ergebnisse der Action 

Engine sind daher auf der Stufe D2. 

  

  

 
274 vgl. Kubrak u. a. 2022, S. 222 
275 vgl. Badakhshan u. a. 2019 
276 vgl. Marquez-Chamorro u. a. 2018, S. 965; 974 
277 vgl. Badakhshan u. a. 2019, S. 3 
278 vgl. van der Aalst und Carmona 2022 
279 vgl. Badakhshan u. a. 2019 
280 vgl. Park und van der Aalst 2022 
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6 Interpretation und Diskussion der Ergebnisse 

Die Ergebnisse für die Systematisierung von PM, nachdem BPM-Lebenszyklus fokussie-

ren das klassische PM, welches durch historische Ereignisdaten Prozessanalysen durch-

führt. Task Mining als spezielle Unterform von PM basierend auf UILs wurde weniger 

betrachtet, obwohl die Literatur Task Mining explizit mit der Automatisierung einzelner 

Arbeitsschritte in Verbindung bring 281. Die Methoden der Analyse sind jedoch weitge-

hend identisch zum klassischen PM und demnach können die Argumente der folgenden 

Diskussion auch auf Task Mining ausgeweitet werden. Dies gilt nicht für PPM, welches 

auf gestreamten Ereignisdaten basiert. Hier ist der Anwendungsbereich die Überwachung 

und Steuerung des laufenden Prozesses und die Analyse muss unvollständige Daten be-

rücksichtigen. Daher wird diese Form von PM separat diskutiert. 

In diesem Abschnitt werden die Limitationen und die Vorteile von PM kritisch betrachtet 

und mit Bezug auf die Theorie diskutiert, um den aktuellen Stand von PM als Tool für 

die Prozessautomatisierung zu bestimmen.  

6.1 Klassisches Prozess Mining 

Klassisches PM ist insbesondere dann hilfreich, wenn der aktuelle Prozess bereits gut in 

ein BPM-System eingebunden ist, aber es wenige Informationen über den eigentlichen 

Ablauf gibt. Wenn noch keine Ereignisdaten systematisch aufgezeichnet werden, sollte 

dies der erste Schritt der Automatisierung sein, um PM nutzen zu können. Die Daten-

grundlage ist keine zusätzliche Aufgabe, die ein Unternehmen nur für PM erstellen muss, 

sondern eine Voraussetzung für jede prozesszentrierte Managementstrategie 282. 

Durch Process Discovery ermöglicht PM einen neuen Einblick in die aktuellen Prozesse. 

Dies ist für zukünftige Automatisierungen eine Voraussetzung und kann dem Unterneh-

men viel Zeit sparen. Insbesondere kommerzielle Tools agieren autonom in der Selektion 

der Daten und dem Erstellen des Modells. Dies schränkt jedoch die menschliche Kon-

trolle ein, was bei komplexeren Projekten zu Problemen führen kann. Aus technischer 

Perspektive gibt es noch keine einschlägige Methode, um die Güte der Modelle auf ver-

gleichbare Weise zu bestimmen. In einem Projekt mit expliziten Automatisierungsziel 

 
281 Abb und Rehse 2022 
282 vgl. Hull u. a. 2018a, S. 25 
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und kontextbezogenen Einschränkungen kann die automatisierte Modellerstellung zu un-

brauchbaren Modellen führen. Zuverlässige Modelle sind für die Analyse jedoch essen-

ziell. Demnach sollte je nach Analyseziel die Möglichkeit bestehen durch PM ein passen-

des Modell zu erstellen. In der Forschung wurden deklarative Modelle als besonders pas-

send für die Analyse von Automatisierungspotentialen identifiziert. Darauf aufbauend 

müssen jedoch noch weitere Merkmale für ein passendes Modell identifiziert werden, um 

die Informationsbeschaffung autonomer gestalten zu können. 

In der Praxis wird PM am häufigsten für die Bereiche Einkauf und Beschaffung, Buch-

haltung und Zahlung, Verkauf, IT und Logistik eingesetzt 283. Außer IT sind dies Kern-

geschäftsprozesse, deren Optimierung einen direkten Bezug zu der Gewinnsteigerung 

aufweist. Demnach sind diese Prozesse meist bereits in ERP-Systeme eingebunden. Die 

hohe Relevanz und vorhandene Datengrundlage machen diese Prozesse zu beliebten Kan-

didaten für PM. Ein weiterer Vorteil ist der hohe Standardisierungsgrad, den diese Pro-

zesse bereits aufweisen. Standardisierung kann durch Benchmarks die Modellerstellung 

und -analyse unterstützen. Zudem richten kostenbedingte Begrenzungen der Anzahl der 

Prozesse, die durch PM analysiert werden können, den Fokus weiter auf Kerngeschäfts-

prozesse. Wenn eine Vorauswahl bereits vor dem Einsatz von PM getroffen werden muss, 

kann es dazu führen, dass der Prozess mit dem größten Automatisierungspotential gar 

nicht durch PM analysiert wird. Um das volle Potential von PM nutzen zu können ist 

holistisches Vorgehen notwendig.  

Die Analyse des aktuellen Prozesses wird von PM umfangreich unterstützt. Die Literatur 

bestätigt, dass die Analysemethoden großes Weiterentwicklungspotential aufweisen. Ak-

tuell sind insbesondere die Skalierbarkeit und die Komplexität beschränkt. Des Weiteren 

bedarf es viel Fachexpertise, um komplexere Analysen durchzuführen und einige Metho-

den sind noch nicht ausgereift. Sie wurden bisher nur anhand simulierter Daten getestet. 

Die kommerziellen Tools bieten diese Methoden demnach nicht an. Doch auch erprobte 

Methoden werden teilweise nicht unterstützt, sodass Fachexperten weitere Analysen in 

Python durchführen. Dies kann dadurch erklärt werden, dass kommerzielle Tools eine 

breite Masse an potenziellen Kunden bedienen wollen. Die Theorie hat gezeigt, dass zu 

komplexe Benutzungsbedingungen zu Misserfolg der Technologie führen können 284. Zu-

dem wird PM nicht nur für die Automatisierung von Prozessen eingesetzt und demnach 

 
283 vgl. Galic und Wolf 2021, S. 17 
284 vgl. Jämsä-Jounela 2007, S. 218 
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sind die angebotenen Funktionen nicht auf diesen Anwendungsfall spezialisiert. Eine 

Weiterentwicklung der Methoden wird somit auch nicht zu einer höheren LOAT führen, 

da das Ziel der Analyse manuell festgelegt werden muss. Lediglich die Ergebnisqualität 

und Benutzerfreundlichkeit würden steigen. Dies macht die Nutzung von PM für Men-

schen mit weniger Expertise zugänglicher, aber es ändert nicht die Tatsache, dass spezi-

alisiertes Personal benötigt wird.  

Um die Ergebnisse der Analyse in eine Handlungsauswahl umzuformen benötig es einen 

hohen Grad an Fachwissen. Die Unterstützung von PM besteht insbesondere darin das 

Verbesserungspotential der Automatisierung aufzuzeigen. Dies kann dabei helfen die ge-

planten Veränderungen besser an das Management zu kommunizieren, um das Vorhaben 

zu legitimieren. Leitfaden, welche für die Prozessverbesserung durch PM entwickelt wur-

den, empfehlen spezifische Businessfragen und Ziele vorab für ein Projekt zu definie-

ren 285. Im Rahmen eines klar definierten Vorhabens ist es für PM möglich, Handlungs-

alternativen zu empfehlen. Ein Beispiel dafür ist die Integration von PM und RPA. RPA 

ist eine Technologie, deren Einsatzbereich klar genug definiert ist, um anhand von sich 

wiederholenden Handlungen Maßnahmen zu bestimmen, die durch die Bots ausgeführt 

werden sollen. In dem allgemeinen Kontext, in dem PM aktuell eingesetzt wird, ist es für 

die Technologie nicht möglich, solche Entscheidungen zu treffen. Die Anzahl der Mög-

lichkeiten wird bei einem nicht klar definierten Anwendungsbereich zu groß. Dadurch 

wird die LOAT-Stufe bedeutend herabgesenkt. 

Die Implementierung der Automatisierung wird von PM nicht unterstützt. Allgemein ist 

PM ein diagnostisches Tool. Dies wird auch durch die LOAT-Kurve bestätigt, da sie zum 

Ende hin stark abfällt. Im Anwendungsbereich von klassischem PM wird die LOAT-Stufe 

für die Umsetzung voraussichtlich nicht ansteigen. Dazu müssen zuerst die Probleme und 

Limitationen der Informationsbeschaffung und -analyse behoben werden. Zudem ist der 

Anreiz für eine automatisierte Umsetzung geringer. Prozessveränderungen werden nach 

dem BPM-Lebenszyklus zwar regelmäßig, aber nicht zwingend häufig durchgeführt.  Die 

Prozessüberwachung kann im klassischen PM nur durch periodische Analysen der stati-

schen Daten erfolgen. Dadurch kann dann ein neuer Durchlauf des BPM-Lebenszyklus 

initiiert werden. 

 
285 vgl. van Eck u. a. 2015, S. 300f. 
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Der wiederholte Einsatz von PM ist wichtig, um den Nutzen der Technologie nachhaltiger 

zu machen, damit der hohe Implementierungsaufwand gerechtfertigt wird. Der Mehrwert 

von klassischen PM sinkt mit wiederholter Nutzung. Dies ist dadurch zu begründen, dass 

der Nutzen von PM allgemein in den Bereichen Informationsbeschaffung und -analyse 

am stärksten ist. Bei erstmaligem Einsatz von PM steigt der Informationszuwachs durch 

die Technologie stark an. Abläufe, Probleme und Potentiale können erstmals analysiert 

werden. Das für die Automatisierung essenzielle Prozessverständnis wird etabliert. Doch 

mit einer Prozessanpassung sinkt das Wissen über den Prozess nicht wieder auf null. Un-

vorhergesehene Abweichungen und Effekte führen dazu, dass der Prozess nicht vollkom-

men bekannt ist, doch der Informationszuwachs ist bei einer zweiten Analyse durch PM 

kleiner. 

6.2  Dynamisches Prozess Mining 

Das Auslesen von Echtzeitdaten ist ein neueres Anwendungsfeld von PM. Es bietet den 

Vorteil weniger Daten speichern zu müssen und Informationen zu einzelnen Instanzen 

des laufenden Prozesses zu bekommen. Demnach wird diese Technologie insbesondere 

für die Prozessüberwachung eingesetzt. Im Rahmen der Automatisierung ist das Ziel, PM 

auch für die Prozesssteuerung einsetzen zu können. 

Das Einlesen der Daten unterscheidet sich hierbei nicht vom klassischen PM, doch die 

Besonderheit der unvollkommenen Datengrundlage führt zu Unterschieden bei der Ana-

lyse der Daten. Insbesondere Online Conformance Checking wird noch nicht weitgehend 

angeboten. In der Forschung gibt es bereits erste Ansätze für deklarative Modelle, doch 

es fehlt ein allgemeingültiges Vorgehen. Ohne Conformance Checking ist auch die wei-

terführende Performance Analyse nicht möglich. Obwohl deskriptive Analysemethoden 

nicht angewendet werden können, ist es möglich durch PPM die Daten zu analysieren. 

Die verschiedenen PPM-Methoden unterscheiden sich unter anderem in ihrem Umgang 

mit den unvollständigen Daten, in den Prozesstypen und in ihren Prognosetypen. Der 

Vergleich der Methoden ist durch fehlende Gütekriterien schwierig und nicht alle Metho-

den sind auf dem gleichen Forschungsstand. Demnach sollte die LOAT-Stufe für Infor-
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mationsanalyse eher niedrig ausfallen. Doch im Rahmen der Action Engine von Celonis 

wird PPM bereits vollautomatisch als Analysemethode angewendet 286. 

Als eigenes Produkt vermarktet scheint die Action Engine Abstand von dem Begriff Pro-

zess Mining zu nehmen und agiert spezifisch in den Anwendungsbereichen, bei denen 

klassisches PM eine sehr niedrige LOAT-Stufe aufweist. Aus Ereignisdaten werden 

Handlungsmuster anhand von Clustering und Expertenwissen ausgearbeitet und mit Hilfe 

von ML der laufenden Instanz zugeordnet. Fachwissen wird hier zusätzlich benötigt, da 

die Systeme noch nicht zuverlässig eigene Handlungsalternativen entwickeln können. 

Ihre Aufgabe ist es dann, die passende Handlung aus einem Alternativen-Katalog auszu-

wählen. Wenn die Action Engine an weitere Systeme angeschlossen ist, können die Ent-

scheidungen durch z.B. RPA automatisch umgesetzt werden. 

Anders als das klassische PM verliert dynamisches PM seinen Wert nicht über die Zeit. 

Durch den Fokus auf die Handlungsauswahl kann es für jede laufende Instanz gewinn-

bringend eingesetzt werden. Dabei unterstützt es nicht nur den Automatisierungsprozess, 

sondern ist selbst Teil der automatisierten Lösung. Dieser Anreiz sorgt für vermehrte 

Aufmerksamkeit gegenüber der Technologie. Trotz vielversprechenden Potentials sollten 

die zugrunde liegenden Problematiken nicht vernachlässigt werden. Ohne das Beispiel 

der Action Engine, würde die LOAT-Kurve wesentlich flacher ausfallen. Auch mit er-

folgreicher Implementierung der Technologie seit 2018 dient sie nur als Beispiel für das 

mögliche Potential von dynamischen PM und ist noch kein Standard in der Industrie. Die 

bereits gewonnenen Erkenntnisse aus der Forschung müssen dafür weiter getestet wer-

den, um die Anwendung in der Praxis genauer erforschen zu können.  

6.3 Aktuelle Herausforderungen und Entwicklung 

Die identifizierten technologischen Herausforderungen von PM als Tool für die Prozess-

automatisierung stimmen mit den allgemeinen PM-Herausforderungen nach van der 

Aalst und Carmona weitgehend überein 287. Zu ergänzen ist noch die Ausarbeitung von 

einem einschlägigeren Konzept, um die Güte von Modellen und Methoden besser be-

 
286 vgl. Badakhshan u. a. 2019 
287 vgl. van der Aalst und Carmona 2022, S. 500 
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werten zu können. Dieses Problem wird mehrfach erwähnt und dennoch wird ihm wenig 

Aufmerksamkeit zugeteilt 288 289. 

Trotz technischer Probleme kann PM bereits als Tool für die Prozessautomatisierung ein-

gesetzt werden. Die Kombination aus klassischem und dynamischem PM sorgt dafür, 

dass der Automatisierungsprozess an vielen Stellen unterstützt werden kann. Das Level 

des Supports ist dabei jedoch meistens noch auf einer niedrigen LOAT-Stufe. Aus Orga-

nisationssicht bedeutet dies, dass ein hohes Maß an Fachexpertise nötig ist, um das Tool 

richtig einsetzen zu können. Dies ist für Unternehmen besonders schwierig, da nicht nur 

Fachwissen zu den eigenen Prozessen gefordert ist, sondern auch zu PM. 

Teilweise gibt es bereits Dienstleister, die das PM bezogene Fachwissen zusammen mit 

dem Tool als Serviceleistung anbieten 290 291. Dadurch, dass die Kosten hierbei meist von 

der Anzahl der Prozesse abhängt hat ein Unternehmen das Problem bereits vor der ersten 

Potentialanalyse durch PM die passenden Prozesse auszuwählen. Der Vorteil durch PM 

geeignete Prozesse für die Automatisierung auswählen zu können fällt somit weg.  

Eine mögliche Lösung für das Problem der benötigten Expertise ist das Steigern der Au-

tonomie von PM. Doch auch mit technischer Weiterentwicklung scheint klassisches PM 

wenig Potential zu zeigen bei der Automatisierung von Prozessen eine höhere LOAT-

Kurve zu erreichen. Die Theorie besagt, dass Automatisierung die Flexibilität ein-

schränkt, da ein Computersystem immer von den eigenen Funktionen limitiert ist 292 293. 

Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass Automatisierung Limitationen benötigt. PM ist ein 

Tool, welches nicht nur für die Prozessautomatisierung eingesetzt werden kann, sondern 

vielfältiges Potential aufweist. Allein in einem Anwendungsbereich wie Process Dis-

covery kann PM verschiedene Modelltypen erstellen und unterschiedliche Methoden an-

wenden. Je nach Ziel der Analyse sind dabei auch andere Aspekte zu beachten. Ein ein-

zelnes Programm kann derzeit nicht all diese Entscheidungen treffen und somit ist ein 

Mensch nötig, um den Kontext der Automatisierung mit einzubringen. In der Forschung 

ist PM mittlerweile zu einem Überbegriff geworden, welcher verschiedene Aspekte wie 

 
288 vgl. Janssenswillen u. a. 2017, S. 1 
289 vgl. Di Francescomarino u. a. 2018 
290 IBM o. J. 
291 Blackbook 2020 
292 vgl. Sheridan 2010, S. 663 
293 vgl. Gil u. a. 2020, S. 8 
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Task Mining, Robotic Process Mining oder Action Mining verbindet 294 295. Jeder dieser 

Unterpunkte bezieht sich auf ein konkreteres Anwendungsbeispiel von PM. Das in dieser 

Arbeit beschriebene dynamische PM grenzt die Anwendung von PM auch weiter ein. Die 

LOAT-Kurve ist in diesem Fall im Schnitt um 1,5 Stufen höher als bei dem klassischen 

PM. 

Die verschiedenen Anbieter für PM-Tools spezialisieren sich bereits auf unterschiedliche 

Anwendungsbereiche von PM 296. Ein aktuelles Beispiel dafür ist die Action Engine von 

Celonis, welche als separates Tool die Prozessüberwachung automatisiert unterstützt. 

Demnach ist davon auszugehen, dass in der Zukunft mehrere Produkte mit unterschiedli-

chen Kernanwendungen angeboten werden. Ein hoher Automatisierungsgrad, kann diese 

Tools für viele Unternehmen zugänglicher machen, da weniger Expertise im Bereich des 

Daten- und Prozess Mining nötig ist. 

Die Ergebnisse zeigen, dass zwischen den Aussagen der Forschung und der Unternehmen 

eine gewisse Diskrepanz herrscht. Die optimistischen Aussagen der Unternehmen spie-

geln sich zum Teil in den Einleitungen der Forschungsarbeiten wider, welche diese nut-

zen, um die Relevanz ihrer Arbeit zu begründen. Es gibt jedoch nicht viele Studien, die 

diese Aussagen auch faktisch unterstützen.  

 
294 vgl. Reinkemeyer 2022, S. 411 
295 vgl. Dumas u. a. 2022 
296 vgl. van der Aalst 2022b, S. 30 
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7 Schlussbetrachtung 

7.1 Zusammenfassung 

Diese Arbeit zeigt anhand einer Literaturanalyse den aktuellen Stand von Prozess Mining 

als Methode zur Unterstützung der Prozessautomatisierung. Der BPM-Lebenszyklus bil-

det den Rahmen für die verschiedenen technischen Aspekte, die durch PM unterstützt 

werden können. Das LOAT-Modell dient als Systematisierung, um die Autonomie und 

somit den Unterstützungsgrad von PM einzustufen. 

PM ist eine Methode, die abhängig von den Inputdaten, für verschiedene Techniken ge-

nutzt werden kann. Die ursprüngliche Idee, historische Ereignisdaten zu analysieren, 

wurde mittlerweile um die Analyse von UILs (Task Mining) und die Analyse von Gestre-

amten Ereignisdaten (PPM) erweitert. Dies weitet das Anwendungsgebiet von PM weiter 

aus und Automatisierung ist ein beliebtes Beispiel für die Relevanz von PM.  

Die Literaturanalyse hat gezeigt, dass PM aktuell einen niedrigen Grad der Unterstützung 

im Gesamtprozess der Automatisierung aufweist. Dies ist dadurch bedingt, dass Automa-

tisierung nur einen kleinen Aspekt des Gesamtpotentials von PM darstellt. Dadurch, dass 

oftmals alle Vorteile von PM gleichzeitig genutzt werden sollen, fehlt es der Technologie 

an Einschränkungen, notwendig für die weitere Automatisierung. Dies resultiert darin, 

dass PM einen hohen Grad an Expertenwissen benötigt, um voll angewendet zu werden. 

Wenn diese Voraussetzung nicht gegeben ist, kann das Potential der Technologie für die 

Unterstützung von Prozessautomatisierung ungenutzt bleiben. Erste Fortschritte zeigen 

sich im Anwendungsbereich der Prozessüberwachung. PM kann durch automatisiertes 

PPM Handlungsalternativen bestimmen und somit gezielt die Prozesssteuerung nachhal-

tig unterstützen. Diese Methode ist nach aktuellem Forschungsstand noch nicht ausge-

reift, doch durch die Celonis Action Engine wird sie bereits kommerziell in der Praxis 

angeboten. 

7.2 Limitationen 

Die Literatur, welche die Basis dieser Forschung bildet, besteht zum größten Teil aus 

Forschungsarbeiten, welche neue Methoden oder Algorithmen erproben, um die Grenzen 
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von PM auszuweiten und neu zu definieren. Demnach ist es natürlich, dass viele dieser 

Arbeiten betonen, welche Aspekte von PM nicht erfüllt werden. Andererseits gibt es we-

nige gegenteilige Beispiele für den erfolgreichen Einsatz von PM als Unterstützung für 

die Prozessautomatisierung. Fallstudien beziehen sich zum größten Teil auf den öffentli-

chen Sektor, wie Krankenhäuser, da es schwieriger ist an zuverlässige Daten aus der Wirt-

schaft zu kommen. Zusätzlich müssen Aussagen, welche von den Anbietern von PM-

Tools kommen, mit Vorsicht bedacht werden. Die kommerziellen Aussagen zu den Mög-

lichkeiten von PM sind definitiver und polarisierender als die der Forschung, können je-

doch nicht vollkommen ignoriert werden. Um ein aktuelles Bild von PM-Technologien 

in der Praxis zu bekommen, ist eine reine Literaturanalyse demnach nicht geeignet. 

Eine weitere Limitation, ist die Tatsache, dass jedes Unternehmen mit anderen Voraus-

setzungen arbeitet. Da die Situation und die Ziele für jedes Unternehmen anders sind, 

wurde bewusst davon abgesehen eine rein quantitative Analyse zu machen. Somit bieten 

die Ergebnisse dieser Studie Freiraum für andere Interpretationen. Zudem fehlt der Ver-

gleich mit anderen Technologien, welche die Prozessautomatisierung unterstützen. Dies 

würde dabei helfen, die Aussagen in Relation zu bringen. 

Der angewendete Systematisierungsrahmen fokussiert insbesondere die technischen As-

pekte von PM. Die Analyse hat jedoch ergeben, dass die Anforderungen aus Organisati-

onsperspektive eine größere Rolle dabei spielen, warum PM noch keine etablierte Tech-

nologie ist und somit auch für die Prozessautomatisierung nur bedingt eingesetzt wird. 

7.3 Ausblick 

Um das Potential von PM als Automatisierungstechnologie weiterzuentwickeln, sollte ein 

besonderer Fokus auf die Bedürfnisse der Organisationen gelegt werden. Eine Studie zu 

den Problemen der Implementierung der Technologie könnte interessante Einblicke zu 

den nicht technologischen Herausforderungen liefern. Des Weiteren sollte das Ziel von 

PM klarer definiert werden. Anstelle neue potentielle Anwendungsbereiche zu entwi-

ckeln, sollten bestehende Potentiale wie PPM weiter ausgebaut werden. Aus technologi-

scher Sicht bilden die Gütekriterien der Algorithmen und Modelle eine Forschungslücke, 

welche bislang nur sehr wenig Anerkennung bekommen hat. Studien, die anhand des hier 

vorgestellten Systematisierungssystems weitere Automatisierungstools bewerten, können 

dabei helfen, PM als unterstützendes Tool weiter einzustufen. 
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V Anhang 

a. Level of Automation Taxonomy 

Tabelle 11: Level of Automation Taxonomy nach Save und Freudenberg 

Level A 
Information Ac-
quisition 

B 
Information 
Analysis 

C 
Decision and 
Action Selection 

D 
Action Imple-
mentation 

0 Manual Infor-
mation Acquisi-
tion 

The human ac-
quires relevant in-
formation on the 
process they are 
following without 
using any tool. 

Working Memory 
Based Info Analy-
sis 

The human com-
pares, combines 
and analyses dif-
ferent information 
items regarding 
the status of the 
process they are 
following. They 
don’t use any tool 
or support. 

Human Decision 
Making 

 
The human gener-
ates decision op-
tions, selects the 
appropriate ones 
and decides all ac-
tions to be per-
formed. 

Manual Action 
and Control 

 
The human exe-
cutes and controls 
all actions manu-
ally. 

1 Artefact- 
Supported Info 
Acquisition 

The human ac-
quires information 
with the support of 
low-tech non- dig-
ital artefacts. 

Artefact- 
Supported Info 
Analysis 

The human com-
pares, combines, 
and analyses dif-
ferent information 
items utilising pa-
per or other non- 
digital artefacts 

Artefact- 
Supported Deci-
sion Making 

The human gener-
ates decision op-
tions, selects the 
appropriate ones, 
and decides all ac-
tions to be per-
formed utilising 
paper or other non- 
digital artefacts 

Artefact- 
Supported Action 
Implementation 

The human exe-
cutes and controls 
actions with the 
help of mechanical 
non- software-
based tools. 

2 Low-Level Auto-
mation Support of 
Info Acquisition 

The system sup-
ports the human in 
acquiring infor-
mation. Filtering 
and/or highlighting 
of the most rele-
vant information 
are up to the hu-
man. 

Low-Level Auto-
mation Support of 
Info Analysis 

Based on user’s re-
quest, the system 
helps the human in 
comparing, com-
bining and analys-
ing different infor-
mation items re-
garding the status 
of the process. 

Automated 
Decision Support 

 
The system pro-
poses one or more 
decision alterna-
tives to the human, 
leaving freedom to 
the human to gen-
erate alternative 
options. The hu-
man can select one 
of the alternatives 
proposed by the 
system. 

Step-by-step 
Action Support: 

 
The system assists 
the operator in per-
forming actions by 
executing parts of 
it and/or by 
providing guid-
ance. However, 
each action is exe-
cuted based on hu-
man initiative and 
the human keeps 
full control. 
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3 Medium-Level 
Automation 
Support of Info 
Acquisition 

The system sup-
ports the human in 
acquiring infor-
mation. It helps 
the human in inte-
grating data com-
ing from different 
sources and in fil-
tering and/or high-
lighting the most 
relevant infor-
mation items, 
based on user’s 
settings. 

Medium-Level 
Automation 
Support of Info 
Analysis 

The system helps 
the human in com-
paring, combining, 
and analysing dif-
ferent information 
items, based on 
parameters pre-de-
fined by the user. 
The system trig-
gers visual and/or 
aural alerts if the 
analysis produces 
results requiring 
attention by the 
user. 

Rigid Automated 
Decision Support 

The system gener-
ates options and 
decides autono-
mously on the ac-
tions to be per-
formed. The hu-
man is informed of 
its decision. 

Low-Level Sup-
port of Action Se-
quence Execution 

The system per-
forms automati-
cally a sequence of 
actions after acti-
vation by the hu-
man. The human 
maintains full con-
trol of the se-
quence and can 
modify or interrupt 
the sequence dur-
ing its execution 

4 High-Level Auto-
mation Support of 
Info Acquisition 

The system sup-
ports the human in 
acquiring infor-
mation. The sys-
tem integrates data 
coming from dif-
ferent sources and 
filters and/or high-
lights the infor-
mation items for 
the user. The crite-
ria for integrating, 
filtering and high-
lighting the rele-
vant information 
are predefined at 
design level but 
visible to the user. 

High-Level Auto-
mation Support of 
Info Analysis 

The system helps 
the human in com-
paring, combining 
and analysing dif-
ferent information 
items regarding 
the status of the 
process being fol-
lowed, based on 
parameters pre-de-
fined by the user. 
The system trig-
gers visual and/or 
aural alerts if the 
analysis produces 
results requiring 
attention by the 
user. 

Low-Level Auto-
matic Decision 
Making 

The system gener-
ates options and 
decides autono-
mously on the ac-
tions to be per-
formed. The hu-
man is informed of 
its decision 

High-Level Sup-
port of Action Se-
quence Execution 

The system per-
forms automati-
cally a sequence of 
actions after acti-
vation by the hu-
man. The human 
can monitor all the 
sequence and can 
interrupt it during 
its execution. 

5 Full Automation 
Support of Info 
Acquisition 

The system sup-
ports the human in 
acquiring info. It 
integrates data 
coming from dif-
ferent sources and 
filters and/or high-
lights the 

Full Automation 
Support of Info 
Analysis 

The system per-
forms comparisons 
and analyses of 
data available 
based on parame-
ters defined at de-
sign level. The 
system triggers 

High-Level Auto-
matic Decision 
Making 

The system gener-
ates options and 
decides autono-
mously on the ac-
tion to be per-
formed. The hu-
man is informed of 

Low-Level Auto-
mation of Action 
Sequence Execu-
tion 

The system initi-
ates and executes 
automatically a se-
quence of actions. 
The human can 
monitor all the se-
quence and can 
modify or interrupt 
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information items 
considered rele-
vant for the user. 
The criteria for in-
tegrating, filtering 
and highlighting 
are predefined at 
design level and 
not visible to the 
user 

visual and/or aural 
alerts if the analy-
sis produces re-
sults requiring at-
tention by the user 

its decision only 
on request. 

it during its execu-
tion. 

6 Full Automatic 
Decision Making 

The system gener-
ates options and 
decides autono-
mously on the ac-
tion to be per-
formed without in-
forming the hu-
man. 

Medium-Level 
Automation of 
Action Sequence 
Excecution 

The system initi-
ates and executes 
automatically a se-
quence of actions. 
The human can 
monitor all the se-
quence and can in-
terrupt it during its 
execution 

7 High-Level Auto-
mation of Action 
Sequence Excecu-
tion  

The system initi-
ates and executes a 
sequence of ac-
tions. The human 
can only monitor 
part of it and has 
limited opportuni-
ties to interrupt it. 

8 Full Automation 
of Action 
Sequence Excecu-
tion  

The system initi-
ates and executes a 
sequence of ac-
tions. The human 
cannot monitor nor 
interrupt it until 
the sequence is not 
terminated. 
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