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Geleitwort 

Advanced Systems Engineering beschreibt die neue Perspektive auf die Entwicklung und das 

Betreiben von intelligenten technischen Systemen. Das ist die verbindende Leitidee unserer 

Forschungsarbeit. In der gleichnamigen Fachgruppe am HEINZ NIXDORF INSTITUT der 

Universität Paderborn sowie am Fraunhofer-Institut für Entwurfstechnik Mechatronik IEM ar-

beiten wir an dieser Leitidee. Unser generelles Ziel ist die Steigerung der Innovationskraft von 

Industrieunternehmen. Zentrale Schwerpunkte der Forschung an den beiden Instituten sind die 

strategische Planung und das Systems Engineering. 

Advanced Systems umfassen nicht nur moderne cyber-physische Produkte, sondern auch die 

heutigen Produktionssysteme. Diese Systeme generieren enorme Datenmengen und bieten 

gleichzeitig vielfältige Möglichkeiten zur datengetriebenen Entscheidungsunterstützung. Mit 

der zunehmenden Komplexität der Entscheidungssituationen geht jedoch auch die Herausfor-

derung einher, Prescriptive Analytics Lösungen systematisch zu planen, zu konzipieren und in 

bestehende Strukturen zu integrieren. Eine methodische Unterstützung hierfür – eine Spezifi-

kationstechnik, die eine gemeinsame Sprache zwischen Produktion, IT und Data Science 

schafft – fehlt bislang. 

Vor diesem Hintergrund hat Herr Weller eine Spezifikationstechnik für Prescriptive-Analytics-

Lösungen in der Produktion erarbeitet. Diese versetzt produzierende Unternehmen in die Lage, 

die Potenziale von Prescriptive Analytics systematisch zu erschließen. Die Spezifikationstech-

nik führt den Anwender dabei von der Identifikation über die Konzeption bis hin zur Integration 

von Prescriptive Analytics Use Cases und stellt hierfür geeignete Vorgehensmodelle und Hilfs-

mittel bereit. Ein ergänzendes Modellierungskonzept gewährleistet, dass die erarbeiteten Lö-

sungen konsistent beschrieben und nahtlos in bestehende Produktions- und IT-Landschaften 

eingebettet werden können. 

Mit seiner Arbeit liefert Herr Weller einen substanziellen Beitrag zur internationalen Forschung 

im Bereich Industrial Data Science und Enterprise Architecture Management. Die Dissertation 

verbindet wissenschaftliche Rigorosität mit einer klar nachgewiesenen Praxisrelevanz. Durch 

die fundierte Verknüpfung bewährter Methoden mit international anerkannten Forschungsan-

sätzen wird Herr Weller die Arbeit unseres Instituts nachhaltig bereichern. 
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Zusammenfassung 

Produzierende Unternehmen durchlaufen aufgrund eines zunehmenden Maßes an Digitalisie-

rung eine Transformation hin zum datengetriebenen Unternehmen. Die inhärente Komplexität 

der Produktion stellt dabei zunehmend hohe Anforderungen an Entscheidungsträger. Der Ein-

satz von Prescriptive Analytics verspricht insbesondere im produktionsnahen Bereich große 

Potenziale zur Rationalisierung und Prozessverbesserung in Entscheidungsabläufen. Prescrip-

tive Analytics wird genutzt, um direkt die nötige Aktion zur Entscheidung zu empfehlen und 

so einen maximalen Grad an Entscheidungsunterstützung bereitzustellen. Jedoch wird Prescrip-

tive Analytics bisher nur in Leuchtturmprojekten umgesetzt und kommt nicht flächendeckend 

zum Einsatz. Eine elementare Herausforderung stellt eine fehlende Unterstützung bei der Pla-

nung, Konzeption und Integration der beschriebenen Use Cases dar.  

Ziel der vorliegenden Spezifikationstechnik ist die Unterstützung bei der Planung, Konzeption 

und Integration von Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion. Ein Vorgehensmodell 

dient der Strukturierung des gesamtheitlichen Vorhabens. Zur Umsetzung der einzelnen Phasen 

wird ein Modellierungskonzept mitsamt Artefakten zur Unterstützung des Ausfüllens der vor-

geschlagenen Partialmodelle in sachlogischer Reihenfolge bereitgestellt. Exemplarische Arte-

fakte zur Unterstützung sind eine Referenzarchitektur für die Integration von Prescriptive Ana-

lytics Use Cases in die Produktion sowie eine generische Capability Map zur Planung der Ver-

ankerung der benötigten organisatorischen Fähigkeiten. Die Evaluation der Spezifikationstech-

nik erfolgt anhand eines Anwendungsbeispiels aus der produzierenden Industrie.  

Summary 

Due to an increasing degree of digitalization, manufacturing companies are undergoing a trans-

formation towards becoming data-driven companies. However, the inherent complexity of 

manufacturing is placing increasingly high demands on decision-makers. The use of prescrip-

tive analytics promises great potential for rationalization and process improvement in decision-

making workflows, particularly in production-related areas. Prescriptive analytics is used to 

directly recommend the necessary action for the decision and thus provide a maximum degree 

of decision support. Nevertheless, prescriptive analytics has so far only been implemented in 

lighthouse projects and is not used across the board. A fundamental challenge is the lack of 

support in the planning, conceptualization and integration of the described use cases. 

The aim of this specification technique is to support the planning, design and integration of 

prescriptive analytics solutions in manufacturing. A process model is used to structure the over-

all project. To implement the individual phases, a modelling concept including artefacts is pro-

vided to support the filling of the proposed partial models in a logical sequence. Exemplary 

artifacts are a reference architecture for the integration of prescriptive analytics use cases in 

production and a generic capability map for planning the anchoring of the required organiza-

tional capabilities. The evaluation of the specification technique is based on an application ex-

ample from the manufacturing industry. 
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Einleitung Seite 1 

 

1 Einleitung  

Die vorliegende Ausarbeitung entstand im Rahmen der anwendungsorientierten For-

schung am FRAUNHOFER-INSTITUT FÜR ENTWURFSTECHNIK MECHATRONIK IEM. Sie ba-

siert auf Ergebnissen des vom BUNDESMINISTERIUM FÜR BILDUNG UND FORSCHUNG ge-

förderten Forschungsprojektes VIP4PAPS, dessen Hauptziel die Validierung einer 

Prescriptive Analytics Plattform ist. Im Zuge dieses Projektes wurden mehrere Prescrip-

tive Analytics Lösungen entwickelt. Die Anwendung der Spezifikationstechnik erfolgte 

in der „IoT Factory Gütersloh“ des CENTER FOR APPLIED DATA SCIENCE GÜTERSLOH.  

1.1 Problematik  

Produzierende Unternehmen in Deutschland stehen vor großen Herausforderungen: 

Akuter Fachkräftemangel, zunehmender globaler Wettbewerb und der Wandel hin zu 

nachhaltiger Produktion prägen das aktuelle Spannungsfeld [HHS24, S. 11, Aue18, S. 8, 

FSZ21, S. 14]. Als mögliche Antwort auf diese Herausforderungen bieten neue Techno-

logien Potenziale in Form von Rationalisierung, Effizienzsteigerung und Prozessverbes-

serungen [HHS24, McC24].  

Der Begriff der Industrie 4.0 fasst den Einsatz von neuen Technologien in der Produk-

tion zusammen [HKS+22, S. 3]. Die Umsetzung der Vision der Industrie 4.0 führt zu ei-

nem steigenden Digitalisierungsgrad in produzierenden Unternehmen [WMH+18, 

RRH+24, S. 438]. Digitale Prozesse und Maschinen ermöglichen eine verstärkte Verfüg-

barkeit von Daten. Diese Daten sind aber noch nicht immer direkt zur gezielten Analyse 

verfügbar [WWS+24, S. 3]. Parallel dazu entwickelt sich die Technologie zur Generie-

rung von Erkenntnissen aus diesen Daten (Data Analytics) stetig weiter [JCL+23, Per23-

ol, HHS24, S. 10]. Die Akzeptanz für Data Analytics Lösungen und den Einsatz von Me-

thoden der künstlichen Intelligenz wächst ebenfalls [GFG+24, S. 22, HHS24, S. 28].  

Trotz verschiedener Hindernisse auf dem Weg zur Vision der Industrie 4.0 finden immer 

mehr fortschrittliche Data Analytics Lösungen Einzug in die Produktionsumgebung 

[GBW22, S. 33, WWS+24, S. 3]. Data Analytics spielt eine Schlüsselrolle bei der Opti-

mierung der Produktion [RRH+24, S. 438]. Während Data Analytics Lösungen im nicht-

industriellen Kontext bereits weit verbreitet sind, bleiben sie in der Produktion und im 

Maschinenbau oft auf einzelne Pilotprojekte und Insellösungen beschränkt [GBW22, 

WB23, HHS24, S. 32, KGK23, S. 149].  

Prescriptive Analytics als Teil der Data Analytics beschreibt die Empfehlung von Hand-

lungen oder Aktionen auf Basis einer (teil-)automatisierten Entscheidung [Cao18]. Bis 

zur Stufe der Predictive Analytics sind einzelne Lösungen in produzierenden Unterneh-

men bereits etabliert [GBW22, S. 12, HHS24, McC24]. Darauf aufbauend verspricht 

Prescriptive Analytics neben der Automatisierung von Entscheidungsprozessen auch eine 

größere Unabhängigkeit von einzelnen Entscheidern. Menschliche Fehler in Prozessen 
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können reduziert werden [LBA+20, S. 58, ZWD+21, S. 798, KGK23, S. 111]. Dadurch 

wird der Grundstein für autonome Prozesse und Systeme gelegt [BWS23, S. 337].  

Ein Beispiel für eine Prescriptive Analytics Lösung aus dem Forschungsprojekt 

VIP4PAPS ist das Prescriptive Production Management. In diesem Prescriptive Analytics 

Use Case wird bei einem prädiktiv erkannten Störfall eines Anlagenteils das Bedienper-

sonal bei der Problemlösung unterstützt. Dies beginnt mit der unmittelbaren Assistenz 

zum Verhindern des Fehlers. Auswirkungen auf die Produktionsreihenfolge und das um-

liegende System werden geprüft und Empfehlungen zur Sicherstellung eines reibungslo-

sen Ablaufes bereitgestellt. 

GARTNER prognostiziert in seinem jährlich veröffentlichten Hype Cycle 2022, dass das 

Technologiefeld Prescriptive Analytics in den nächsten drei bis fünf Jahren sein volles 

Potential ausschöpfen wird [Gar22b]. Auch Unternehmen wie BMW führen dieses Tech-

nologiefeld in ihrem Trend Radar als eine der Top-Drei Technologien, auf die unmittelbar 

reagiert werden sollte [BMW22]. Durch den Fokus auf Entscheidungen gewinnen As-

pekte wie die Quantifizierung von Entscheidungszielen, das Abbilden komplexer Sys-

teme und die Annäherung von Unsicherheiten eine größere Rolle [LYH+19, S. 292, 

MKD23, S. 140, LBM22]. Jedoch steigt der Einsatz von Systemen zur Entscheidungsun-

terstützung stetig [HHS24, S. 28]. Allerdings spielen Prescriptive Analytics Use Cases in 

der Praxis bisher nur eine untergeordnete Rolle und der Einsatz liegt im deutschsprachi-

gen Raum hinter dem internationalen Standard zurück [HHS24, S. 10].  

Für die Entwicklung von Data Analytics Use Cases fehlt es oft zusätzlich an umfang-

reichem Wissen und Kapazitäten [KR22, S. 46]. Analytics Use Cases werden als Leucht-

turmprojekte geplant und es mangelt nach wie vor an Unterstützung zur Skalierung der 

Lösungen in der Produktion [SvS+24, S. 180]. Dies liegt unter anderem an der fehlenden 

Transparenz des monetären Nutzens komplexerer Lösungen bei der Planung von Analy-

tics Use Cases [Jop21, MVO21, WWS+24, S. 3, EWB+24]. Die geplanten Use Cases 

müssen für die Implementierung weiter konkretisiert werden. Der dafür verwendete 

Schritt der Konzeption ist ein bisher wenig beachtetes Thema zur Steigerung der Effizi-

enz bei der Entwicklung von Analytics Use Cases [EWB+24]. Zusätzlich muss die In-

tegration der zu realisierenden Lösungen in die bestehende heterogene IT-Landschaft 

und Organisationsstruktur in der Produktion sichergestellt werden [HHS24, S. 32, 

BHF+23, S. 6, EWB+24, WZ24, S. 39]. 

Darauf aufbauend erfordert die Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases ein 

effektives Komplexitätsmanagement [WZ24, S. 39, GFG+24, S. 22]. Dabei liegt die 

Komplexität in der Erweiterung der verwendeten Daten um die für die Präskription be-

nötigten Aktionen. Zudem sind die Use Cases stärker vernetzt [WZ23, MKD23, 

LBA+20]. Um komplexe Prescriptive Analytics Use Cases zu realisieren, kommt der 

Konzeption eine große Bedeutung zu.  

Zusammenfassend dient Prescriptive Analytics der Umsetzung automatisierter Hand-

lungsempfehlungen im Rahmen der Vision von Industrie 4.0. Prescriptive Analytics Use 
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Cases bilden die Grundlage für autonome Systeme. Insbesondere in der Produktion kön-

nen sie wertvolle Unterstützung bieten. Dennoch sind Prescriptive Analytics Lösungen 

bislang wenig in der Praxis etabliert. Einer der Hauptgründe dafür ist die fehlende Un-

terstützung bei der ganzheitlichen Entwicklung (Planung, Konzeption und Integra-

tion) der Prescriptive Analytics Lösungen. 

1.2 Zielsetzung der Ausarbeitung 

Um eine Unterstützung bei der Planung, Konzeption und Integration bereitzustellen, wird 

eine Spezifikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion entwi-

ckelt. Spezifikationstechniken können zur Analyse, Gestaltung und Bewertung von  

IT-Architekturen genutzt werden [Hei24, S. 7]. Sie befähigen verschiedene Akteure do-

mänenübergreifend effizient zu kommunizieren [GN12, S. 8] und finden unter anderem 

in der Konzeption von intelligenten technischen Systemen aus dem Bereich der Mechat-

ronik Anwendung (z. B. [Fra06, Sch18, Hei24]). Im Folgenden wird mit einer Spezifika-

tionstechnik die Abstimmung der Beziehungen zwischen Sprache, Methode und Werk-

zeug mit dem Zweck der Architekturmodellierung beschrieben. Diese Abstimmung wird 

in der Ausarbeitung durch ein Vorgehensmodell, ein Modellierungskonzept, Artefakte 

zur Unterstützung der Erarbeitung sowie eine Werkzeugunterstützung erreicht. Das über-

geordnete Ziel der Spezifikationstechnik ist die Unterstützung der Planung, Konzeption 

und Integration von Prescriptive Analytics Lösungen für die Produktion.  

Zielgruppe der Spezifikationstechnik sind produzierende Unternehmen, welche eine ini-

tiale Menge an Analytics Use Cases in der Produktion umgesetzt haben. Weiterhin hilf-

reich ist es, wenn Kompetenzen im Management der IT-Unternehmensarchitektur durch 

Methoden des Enterprise Architecture Managements vorliegen. Sollte dies nicht der Fall 

sein, erhöhen sich die Aufwände in den entsprechenden Phasen. Diese Vorbedingungen 

entsprechen aufgrund der vorausgesetzten Menge an Ressourcen und Organisationsstruk-

turen eher dem Typus eines Großunternehmens1. Weiterhin wird vorausgesetzt, dass das 

vorliegende Produktionssystem bereits existiert. Eine Anwendung bei einer Produktions-

neugestaltung oder Produktionssystementwicklung steht nicht im Fokus. Die Rolle des 

Analytics Architekten2 stellt den Kernadressaten der Ausarbeitung dar.  

1.3 Vorgehensweise und Forschungsmethode 

Zur Sicherstellung einer strukturierten Vorgehensweise wird die Design Science Rese-

arch Methodology (DSRM) nach PEFFERS ET AL. verwendet (vgl. [PTR+07]). Design 

Science Research befasst sich mit der Erweiterung der Fähigkeiten von Menschen und 

 
1  Die Reife der Disziplin des EAM wächst in der Regel mit der Unternehmensgröße [Han13, S. 144]. 
2  Aus Gründen der besseren Lesbarkeit wird im Folgenden auf die gleichzeitige Verwendung weiblicher 

und männlicher Sprachformen verzichtet und das generische Maskulinum verwendet. Sämtliche Perso-

nenbezeichnungen gelten gleichermaßen für beide Geschlechter. 
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Organisationen durch das Design neuer und innovativer Artefakte [HTP+04]. Ein praxis-

naher Charakter steht im Vordergrund. Der Forschungsansatz der Design Science stammt 

aus den Ingenieurswissenschaften und wurde als Methode in der Wirtschaftsinformatik 

aufgegriffen [Sim96]. Ein stark iteratives Vorgehen zur Erzeugung einer zufriedenstel-

lenden Lösung bildet den Kern [Hev07, S. 3]. Dieses basiert auf der Synthese von Feed-

back aus der Praxis und der vorliegenden Wissensbasis [Hev07, S. 3]. Das Ziel der An-

wendung der Design Science Research Methodology ist die Erzeugung hilfreicher Arte-

fakte zur Lösung von geschäftsrelevanten Problemstellungen [MS95].  

Es wird sich an der Definition eines Artefakts nach MARCH UND SMITH orientiert [MS95]. 

Ein (IT-)Artefakt stellt ein Konstrukt, ein Modell, eine Methode oder eine Instanziierung 

einer Methode dar. Sie helfen direkt bei der Umsetzung einer Problemstellung in eine 

Lösung [HTP+04]. In Bild 1-1 ist der Zusammenhang zwischen den Aktivitäten nach 

PEFFERS ET AL. sowie den Kapiteln der Ausarbeitung zusammengefasst.  

 

Bild 1-1: Zusammenhang zwischen der Kapitelstruktur der Ausarbeitung und Aktivitä-

ten in Anlehnung an PEFFERS ET AL. [PTR+07] 

Kapitel 1

Motivation

Kapitel 2

Problemanalyse

Kapitel 3

Stand der Technik

1) Problemidentifikation und Motivation

• Übersicht über Grundaufbau der Ausarbeitung und Kontextuierung 

sowie Motivation  des Entwicklungsziels

2) Entwurfsziel definieren

• Definition der konstituierenden Begriffe der Ausarbeitung

• Herausarbeiten der Problematik der Spezifikation von Prescriptive 

Analytics Use Cases im Produktionsumfeld

• Ableiten von 3 Handlungsfeldern

• Aufstellen von 8 Zielanforderungen aus der Synthese der Problematik 

• Vergleichs des Stands der Technik mit den Anforderungen 

• Ableiten eines Handlungsbedarfs durch fehlende  

Anforderungserfüllung

Kapitel 4

Spezifikations-

technik

3) Entwurf und Entwicklung

• Erforschung der Spezifikationstechnik. Diese besteht aus einem 

Vorgehensmodell, Modellierungskonzept, Hilfsmitteln, einer 

Werkzeugunterstützung sowie einem Fundament (Grundlagenwissen)

• Integration von Teilveröffentlichungen in die sachlogische Abfolge

4) Demonstration

• Demonstration der Anwendbarkeit und Vorgehen bei der 

Anwendung der Systematik in einem realen Anwendungsszenario 
Kapitel 5

Demonstration 

und Evaluation 5) Evaluation

• Bewertung der Systematik hinsichtlich der aufgestellten Anforderungen 

• Diskussion der Ergebnisse vor dem Hintergrund der Integration in die 

existierende Wissensbasis

Finale 

Spezifikations-

technik

6) Kommunikation
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der Ausarbeitung 
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Für jedes zu entwickelnde Artefakt muss eine passende Forschungsmethode ausgewählt 

werden. Die Kombination mehrerer Artefakte ergibt ein Ensemble Artefakt [SHP+11]. 

Die Spezifikationstechnik ist als Ensemble Artefakt anzusehen. Ziel des Ansatzes der 

Ausarbeitung ist die Entwicklung einer Spezifikationstechnik. Der Fokus liegt auf der 

Strukturierung nach aufgabenspezifischen Gesichtspunkten. Eine kreative Leistung des 

Anwenders wird trotzdem benötigt [Dum10, S. 6]. Die Ziele der Lösungsentwicklung 

werden im Rahmen der Ausarbeitung implizit durch Anforderungen abgebildet. Sie wer-

den zur Bewertung des Stands der Technik anhand der vorhergehenden Problemanalyse 

genutzt. Darauf basierend wird eine Lösung entwickelt, demonstriert und evaluiert. Die 

Kommunikation der Ergebnisse erfolgt durch die Dissemination der Ausarbeitung als sol-

che.  

Angelehnt an die Struktur der Forschungsmethode werden die folgenden Kapitel aufge-

baut. Es wird auf die verwendeten Methoden zur Erarbeitung der Ergebnisse in den Ka-

piteln genauer eingegangen. Eine Kurzzusammenfassung der verwendeten Methoden zur 

Erarbeitung von Teilergebnissen ist Tabelle 1-1 zu entnehmen. In der Ausarbeitung wer-

den die einzelnen Teilergebnisse nicht evaluiert. Diese wurden in den entsprechenden 

Teilveröffentlichungen bereits evaluiert.  

Tabelle 1-1: Überblick über die verwendete Methode je Kapitel und Artefakt inklusive 

eines Verweises auf die dazugehörige Veröffentlichung 

Artefakt Forschungsmethode 
Erforscht und 

Veröffentlicht in 
Kapitel 

Taxonomie für 

Prescriptive Analytics  

Use Cases 

Taxonomie-Entwicklung 

nach [NVM13] 

CIRP CMS 2025 

[WNG+25] 
4.2.2 

Design Prinzipien für 

Prescriptive Analytics 

Use Cases 

Design Prinzipien  

Entwicklung 

nach [MGO20] 

CIRP DESIGN 2024 

[WME+24] 
4.2.3 

Capability Map für  

Prescriptive Analytics  

in der Produktion 

Generische Capability 

Map Entwicklung 

nach [vP23] 

CIRP CMS 2025 

[WLB+25] 
4.5.2 

Use Case Canvas für  

Prescriptive Analytics  

Daten 

Design Science 

Research Methodology 

nach [PTR+07] 

CPSL 2024 

[WMK+24] 
4.5.4 

Referenzarchitektur zur  

Integration von  

Prescriptive Analytics  

Use Cases 

Referenzarchitektur 

Entwicklung  

nach [GA11] 

Mathematics (MDPI) 

[WMN+24] 
4.5.5 

Referenzpipeline für  

Prescriptive Analytics  

Use Cases 

IEEE ADACIS 2023,  

Mathematics (MDPI) 

[WMN+24, WMW+23] 

4.5.6 
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1.4 Struktur der Ausarbeitung 

Zur Strukturierung wird die Problemstellung in Kapitel 2 in Teilprobleme zerlegt (Prob-

lemanalyse). Dazu werden in einem ersten Schritt die für die Ausarbeitung konstituieren-

den Begriffe definiert. Darauf aufbauend wird die Problemstellung im Kontext des Be-

trachtungsobjekts „Prescriptive Analytics Use Case für die Produktion“ analysiert. Aus-

gehend vom Gestaltungsobjekt wird der Gestaltungsprozess der ganzheitlichen Konzep-

tion von Prescriptive Analytics Use Cases untersucht. Eine Abgrenzung zu Ansätzen, 

welche sich nur auf die Entwicklung eines einzelnen Use Cases beschränken, wird vor-

genommen. Zur Verfeinerung der Problematik werden strukturierende Handlungsfelder 

gebildet. Die Teilprobleme werden in acht Anforderungen, welche aus drei Handlungs-

feldern stammen, überführt. Diese dienen als Maßstab für die spätere Bewertung des 

Stands der Technik.  

Mithilfe der Anforderungen wird der Stand der Technik in Kapitel 3 auf eine mögliche 

Lösung des Designproblems mit existierenden Ansätzen oder deren trivialer Kombination 

überprüft. Dafür werden existierende Vorgehensmodelle, allgemeine Artefakte und Ge-

staltungswissen für Prescriptive Analytics basierend auf den Handlungsfeldern unter-

sucht. Insbesondere Artefakte zur ganzheitlichen Konzeption von Prescriptive Analytics 

Use Cases werden untersucht.  

Basierend auf der Diskrepanz zwischen den erhobenen Anforderungen und dem Stand 

der Technik wird in Kapitel 4 eine Spezifikationstechnik erarbeitet. Diese besteht aus 

fünf Kernelementen. Neben einem Vorgehensmodell, einem Modellierungskonzept, Ar-

tefakten zur Unterstützung und einer Werkzeugunterstützung wird ein Strukturierungs-

rahmen bereitgestellt. Dabei werden bewährte Methoden aus dem Stand der Technik so-

wie eigene Vorveröffentlichungen sinnvoll integriert. Insbesondere auf die Herleitung 

und Interdependenzen der einzelnen Schritte wird gesondert eingegangen.  

Im Einklang mit der Forschungsmethode wird in Kapitel 5 die Funktionsweise der Spe-

zifikationstechnik an einem Anwendungsbeispiel in der IoT Factory Gütersloh demons-

triert. Mithilfe der Spezifikationstechnik werden alle relevanten Schritte durchlaufen und 

die sachlogische Abfolge und Funktionalität beispielhaft aufgezeigt. Teil der Evaluation 

ist der Abgleich der Ergebnisse mit den in der Problemanalyse abgeleiteten Anforderun-

gen. Die Gebrauchstauglichkeit der Spezifikationstechnik wird über Evaluationsinter-

views bewertet und kritisch reflektiert. Basierend auf den Ergebnissen wird die Spezifi-

kationstechnik unter Berücksichtigung des Praxisfeedbacks aus Kapitel 5 und des Stands 

der Technik diskutiert. 

Kapitel 6 schließt die Ausarbeitung ab. Grenzen der vorliegenden Untersuchung werden 

diskutiert. Aufbauend auf einer kurzen inhaltlichen Zusammenfassung werden Anknüp-

fungspunkte und weitere Forschungsfragen des behandelten Themenfeldes aufgezeigt. So 

werden weitere Handlungsoptionen in Richtung Grundlagenforschung und Erhöhung der 

technischen Reife der zugrundeliegenden Mechanismen und Bestandteile eruiert.  
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2 Problemanalyse 

Die Problemanalyse zeigt die Herausforderungen und möglichen Nutzenpotenziale in-

nerhalb der zugrundeliegenden Handlungsfelder auf. Diese werden ausgehend von der in 

Kapitel 1 erläuterten Problematik beschrieben. Je Handlungsfeld werden Anforderungen 

an die Spezifikationstechnik abgeleitet.  

Kapitel 2.1 stellt die benötigten Begriffsdefinitionen und die Einordnung der Arbeit be-

reit. In Kapitel 2.2 wird die allgemeine Entwicklung der Produktion hin zur Vision der 

Industrie 4.0 beschrieben. Auf Herausforderungen in der aktuellen Umsetzung des Kon-

zepts der Industrie 4.0 wird gesondert eingegangen. Kapitel 2.3 widmet sich der Aufar-

beitung der Potenziale des Einsatzes von Data Analytics in Form von Use Cases im in-

dustriellen Kontext. Kapitel 2.4 verfeinert dieses Verständnis über die Potenziale von 

Prescriptive Analytics im Speziellen. In Kapitel 2.5 werden verschiedene etablierte An-

sätze zur Entwicklung von Analytics Use Cases diskutiert.  

2.1 Begriffsdefinitionen und Einordnung der Ausarbeitung  

Im Folgenden werden die für die Ausarbeitung konstituierenden Begriffsdefinitionen 

und eine Einordnung bereitgestellt. Dies schafft ein einheitliches Verständnis für die 

zentralen Begrifflichkeiten. Weiterhin wird eine implizite Abgrenzung von anderen Be-

griffsverständnissen durch eine eindeutige Festlegung sichergestellt.  

Zuerst wird der Begriff der Spezifikationstechnik in Kapitel 2.1.1 definiert. Darauf auf-

bauend werden die Begriffe Produktion und Industrie 4.0 in Kapitel 2.1.2 verortet und 

definiert. Kapitel 2.1.3 definiert Prescriptive Analytics basierend auf dem Verständnis 

der Industrial Data Science. Abschließend wird der Begriff der Analytics Lösung vom 

Analytics Use Case in Kapitel 2.1.4 abgegrenzt. Das Ziel ist die Erläuterung der Grund-

begriffe für die Spezifikation von Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion.  

2.1.1 Spezifikationstechnik 

Spezifikationstechniken erfüllen die Funktion eines „Logbuchs“ der Entwicklung 

[Fra06, S. 8]. Sie fokussieren in der Regel semi-formale Spezifikationen. Das heißt, die 

dargestellten Sachverhalte sind präziser als lose Formulierungen (umgangssprachliche 

Spezifikationen) und weniger formell als z. B. mathematisch definierte Zusammenhänge 

(formale Spezifikationen) dargestellt [CJS98, GEK01]. Sie finden unter anderem in der 

Konzeption von intelligenten technischen Systemen aus dem Bereich der Mechatronik 

Anwendung (z. B. [Fra06, Sch18, Hei24]). Die Konzeption beschreibt nach EHRLENSPIEL 

den Vorgang, bei dem ein Überblick über die prinzipielle Funktionsweise eines Systems 

erlangt wird [Ehr09, S. 251]. 
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Aufbauend auf der Synthese der Analyse des Begriffes der Spezifikationstechnik von 

FRANK [Fra06], SCHNEIDER [Sch18, S. 11] und HEIHOFF-SCHWEDE [Hei24, S. 20] wird 

im Folgenden mit einer Spezifikationstechnik die Abstimmung der Beziehungen zwi-

schen Sprache, Methode und Werkzeug mit dem Zweck der Architekturmodellierung 

beschrieben. Es wird keine explizite Fokussierung auf ein Werkzeug vorausgesetzt 

[Hei24, S. 20]. Spezifikationstechniken können zur Analyse, Gestaltung und Bewertung 

von Architekturen genutzt werden [Hei24, S. 7]. Sie befähigen verschiedene Akteure do-

mänenübergreifend effizient zu kommunizieren [GN12, S. 8]. Im angloamerikanischen 

Sprachraum wird in ähnlicher Weise zur Spezifikationstechnik ein Architecture Descrip-

tion Framework definiert [IEC42010, S. 16]. Im Folgenden werden die Bestandteile einer 

Spezifikationstechnik definiert.  

Eine Architektur, abgebildet in Form eines Modells, soll verschiedene Stakeholder be-

fähigen, sich über komplexe domänenübergreifende Sachverhalte auszutauschen [Lan17, 

S. 61]. Sie beschreibt fundamentale Konzepte und Eigenschaften eines Systems 

[ISO42020, S. 2]. Dabei sind Systeme mitsamt ihrer Elemente und Beziehungen in eine 

Umgebung eingebettet [Lan17, S. 3, ISO42020, S. 2]. Unternehmensarchitekturen die-

nen, aufbauend auf der Definition der Architektur, zur Gestaltung und Umsetzung von 

Organisationsstrukturen, Geschäftsprozessen, Informationssystemen und Infrastrukturen 

eines Unternehmens [Lan17, S. 3]. Architekturen werden oftmals aus dem bestimmten 

Blickwinkel einer Domäne betrachtet [Lan17, S. 48]. Eine Architektur kann durch In-

stanziierung aus einer Referenzarchitektur abgeleitet werden [ISO20547-3, S. 2]. Dies 

dient primär der Weiterverwendung in einem spezifischen Kontext [ISO20547-3, S. 2]. 

Weitere Verwendungszwecke umfassen den Vergleich und Abgleich existierender Archi-

tekturen [ISO20547-3, S. 2].  

Aufgrund der hohen Interdependenz der Begriffe Architekturmodell, Sprache, Methode 

und Werkzeug benötigt es Ansätze zur Abstimmung dieser Begriffe aufeinander. Ver-

schiedene Domänen generieren ihre eigenen Modelle, sprechen ihre eigenen Sprachen, 

verwenden eigene Methoden und nutzen ihre eigenen Werkzeuge. Dadurch ist eine ho-

listische Betrachtung, Kommunikation und Entscheidungsfindung über die Domänen hin-

weg beeinträchtigt [Lan17, S. 3].  

Ein (Architektur-) Modell beschreibt die zweckgebundene eindeutige Abstraktion in 

Form eines Konzepts der vorliegenden Domäne [Lan17, S. 48, FMS12]. Modelle werden 

modelliert. Modellierung beschreibt den Prozess der bewussten Erstellung eines Modells 

aus einem vorliegenden Problem- und Lösungsraum mit einem definierten Zweck 

[Lan17, S. 48, FMS12, S. 21]. Partialmodelle hingegen beschreiben lediglich einen Aus-

schnitt des Gesamtmodells, welcher basierend auf spezifischen Anforderungen angepasst 

ist [Pat82, S. 46]. Um eine Verwechslung mit dem Verständnis des Modells aus der Data 

Science (vgl. [VDI/VDE 3714 Blatt 1]) zu verhindern, wird im Folgenden der Begriff des 

Architekturmodells verwendet.  
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Eine Sprache zur Modellierung definiert Regeln und Konventionen, welche möglichen 

Verbindungen zwischen Elementen in Modellen vorliegen dürfen [FMS12, S. 19]. Das 

Konzept dahinter wird in einem sogenannten Metamodell abstrahiert zusammengefasst 

[FMS12, S. 371]. Zur Anleitung der Architekturmodellierung gibt es Methoden [Lan17, 

S. 140]. Eine Methode zur Architekturmodellierung fasst Aktivitäten, Techniken und 

Konventionen zur Implementierung von Prozessen (oder eines Prozesses) zusammen. Sie 

wird im Allgemeinen durch Werkzeuge unterstützt [FMS12, S. 21]. Werkzeuge zur Ar-

chitekturmodellierung werden zur IT-gestützten Definition, Erstellung, Bearbeitung und 

Visualisierung von Architekturen eingesetzt [Lan17, S. 9].  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Der Begriff der Spezifikationstechnik dient 

als zusammenfassendes Element für einen Beitrag zur Strukturierung einzelner Ansätze 

zum Zwecke der Konzeption. Der Ansatz des „Logbuchs der Entwicklung“ dient der do-

mänenübergreifenden Spezifikation der Prescriptive Analytics Use Cases. Im Kontext 

dieser Ausarbeitung wird das Artefakt der Spezifikationstechnik für den Anwendungsbe-

reich der Planung, Konzeption und Integration von Prescriptive Analytics Lösungen für 

die Produktion entwickelt. 

2.1.2 Produktion und Industrie 4.0 

Zur Einordnung der Verwendung von Prescriptive Analytics in der Produktion ist die 

Definition einer Reihe von Basisbegriffen erforderlich. Im Folgenden wird die sachlogi-

sche Verschachtelung von Produktion, Produktionssystemen und Fabriken erläutert. Auf-

bauend darauf wird das Konzept der Industrie 4.0 definiert. Die Implikationen im Kontext 

der Ausarbeitung werden beleuchtet.  

Produktion und Produktionssysteme 

SCHUH UND SCHMIDT aggregieren die Definition des Begriffs Produktion verschiedener 

Autoren wie folgt: 

„Im Sinne eines betrieblichen Wertschöpfungsprozesses bezeichnet der 

Begriff Produktion die Transformation von Materialien, Diensten, 

Rechten und Informationen.“ [SS14, S. 2] 

Der Begriff Transformation im Kontext der Produktion hebt die Wandlung von Input- 

in Output-Faktoren hervor. Eine Kombination der Elementarfaktoren Arbeit, Material 

und Maschinen mit dem übergeordneten Zweck der Leistungserstellung fasst den Begriff 

Produktion in hinreichender Form zusammen [SS14, S. 2]. Produktionssysteme stellen 

die einfachste Organisationsform von Transformationsprozessen dar. Die Prozesse kön-

nen gleichartig oder verschieden sein. Eine Beschränkung auf einen Standort wird im 

Begriff des Produktionssystems nicht vorgenommen [SS14, S. 3]. Ein Überblick zu den 

Zusammenhängen der Begriffe ist in Bild 2-1 dargestellt. 
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Bild 2-1:  Elemente eines Produktionssystems nach SCHUH UND SCHMIDT [SS14, S. 3] 

Ein Produktionssystem wird im Kontext des Unternehmens eingegliedert. Eine Fabrik 

oder ein Standort kann verschiedene Fertigungsbereiche mit jeweils variierenden Pro-

duktionssubsystemen beinhalten. In einem Produktionssubsystem wird eine Lenkungs-

instanz und eine Ausführungsinstanz3 zur Transformation genutzt. Das heißt, das Um-

welteinflüsse berücksichtigt werden und ein Soll-Ist Abgleich erfolgt [SS14, S. 3]. Dabei 

beschreibt die Fertigung (Teilefertigung und Montage) die Transformation von definier-

ten Werkstücken in funktionsfähige Erzeugnisse [GP14, S. 16]. Teil des Begriffes Pro-

duktion sind auch die Energie- und Verfahrenstechnik [GP14, S. 16].  

Industrie 4.0  

Die Industrie 4.0 ist eine Eigenbegriffsschaffung, erwachsen aus einer politischen Initi-

ative. Dabei dient dieser primär politisch geprägte Begriff als Sammelbecken für eine 

Reihe von Konzepten mit einem Fokus auf der Integration neuartiger Methoden in Wert-

schöpfungsketten produzierender Unternehmen. Über alle Autoren hinweg stehen die 

ganzheitliche digitale Transformation und der Einsatz neuer digitaler Technologien in der 

Produktion im Vordergrund. [HKS+22, S. 5, Sie16, S. 22, WMH+18, S. 1] 

Das Konzept der Smart Factory stammt unmittelbar aus der Initiative Industrie 4.0. Sie 

stellt die Instanziierung und Fokussierung des Konzepts für den Produktions- und Fab-

rikkontext dar [BHF+23, S. 14]. Sogenannte cyber-physische-Systeme (CPS) bilden den 

Grundstein für die Elemente der Smart Factory [ZWD+21, S. 795]. CPS sind mechatro-

nische Systeme mit der Fähigkeit, sich über Produkte, Geräte und Objekte hinweg zu 

 
3  Diese Instanzen bilden die Grundlage für die Einführung von Prescriptive Analytics. Je nach Reifegrad 

wird die Lenkungsinstanz ersetzt, unterstützt oder beeinflusst.  
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vernetzen und über Anwendungsgrenzen hinaus zu interagieren. Analog dazu existiert 

das Konzept des cyber-physischen Produktionssystems (CPPS) [Rot16, S. 29]. CPPS und 

CPS leisten einen elementaren Beitrag zur ressourceneffizienten, kundenindividuellen 

und humanzentrierten Produktion [GP14, S. 5]. Oftmals wird für das Konzept der CPPS 

auch der Begriff des Internets der Dinge (IoT) verwendet. Dieser steht für die Vision, 

dass Gegenstände der Umgebung direkt an das Internet angebunden werden und so einen 

verteilten, bidirektionalen Informationsaustausch über viele kleine Zugangspunkte er-

möglichen [MF10, S. 1]. Nach GAUSEMEIER UND PLASS führt der Einsatz von CPS zu 

einer Smart Factory [GP14, S. 5].  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Das Konzept der Industrie 4.0 mit der Aus-

prägung der Smart Factory bildet die Grundlage für die Analyse des Einsatzes von 

Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion. Es repräsentiert das relevante zu be-

trachtende System (das sogenannte System under Observation), welches durch den Ein-

satz von Prescriptive Analytics Use Cases transformiert und optimiert werden soll. Im 

Fokus steht die betriebliche Effizienz in der Produktion zu steigern.  

2.1.3 Prescriptive Analytics 

Prescriptive Analytics ist eine Teilmenge des Bereichs der Data Science [Cao18, S. 4]. 

Data Science beschreibt die Wissenschaft der Daten [Cao18, S. 4]. Industrial Data Sci-

ence4 stellt eine Instanziierung der allgemeinen Definition von Data Science mit der fest 

definierten Domäne „Industrie“ dar [Rei16].  

Industrial Data Science umfasst den Einsatz von Datenanalyse, maschinellem Lernen und 

ähnlichen Analysewerkzeugen in der Industrie [DWS22, WGB+21, NSM+20, 

MWS+19]. Weiterhin wird die Querschnittsrolle über Statistik, Informatik und die Inge-

nieurswissenschaften hinweg betont [Rei16, BSJ+18, SSS+20, KJR+18, S. 164, RKD17]. 

Im Kontext der vorliegenden Ausarbeitung wird Industrial Data Science (IDS) aufbau-

end auf den vorher genannten Quellen definiert als:  

„[…] ein interdisziplinäres Gebiet, das die Erforschung, Gestaltung 

und Umsetzung von Data Science Methoden in allen Facetten industri-

eller Prozesse umfasst. Der Anwendungskontext sind Industrieunter-

nehmen, das heißt Organisationen, deren Wertschöpfung hauptsäch-

lich auf Produktions- und Produktentwicklungsprozessen beruht. Das 

Ergebnis des Implementierungsprozesses eines IDS-Use Cases ist eine 

funktionierende IDS-Lösung, die mit Hilfe von Werkzeugen und Metho-

den erfolgreich in ein reales Unternehmen eingebettet wird.“ 

[EWB+24, S. 2] 

 
4  In anderen Quellen wird auch der Begriff der Industrial AI oder Manufacturing AI synonym verwendet 

(vgl. z. B [HHS24, S. 27, McC24]). Im Rahmen der Ausarbeitung werden die Begriffe Data Science und 

Analytics genutzt um den ganzheitlichen Ansatz und die Inkludierung von nicht KI-Ansätzen (z. B. Dash-

board-basierte Use Cases) zu verdeutlichen.  
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Diese Definition beinhaltet Aspekte rund um Menschen, Prozesse, Infrastruktur und Un-

ternehmenskultur [MMB+22, EWB+24, Uli13]. Es stehen die im Anwendungsfeld spe-

zifischen Herausforderungen, Best Practices und inhärenten Implikationen der betrachte-

ten Domäne im Vordergrund [EWB+24]. Über alle betrachteten Autoren hinweg wird die 

Interdisziplinarität von Industrial Data Science hervorgehoben [RKD17, EWB+24, 

BSJ+18]. Darüber hinaus betonen verschiedene Autoren den Bedarf für einen ganzheitli-

chen Ansatz inklusive Managementaspekten beim Umgang mit IDS Projekten [DWS22, 

EWB+24]. DEUSE ET AL. argumentieren, dass sich Industrial Data Science als weitere Me-

thode in den Werkzeugkasten eines produktionsorientierten Ingenieurs einordnen wird 

[DWS22, S. 2].  

Die Hauptaufgaben der Industrial Data Science sind das Verfügbarmachen von Daten, 

die Analyse der gesammelten Daten sowie deren Integration zur kontinuierlichen Ver-

wendung. Dem zugeordnet ist die Administration der zugrundeliegenden Datenbanken 

und Datenelemente [DWS22, S. 3]. IDS als Werkzeug dient der Verbesserung üblicher 

Prozesse im Produktionskontext wie der Produktionsplanung und -steuerung [NHQ+17, 

S. 47, WRE+23]. Die Industrial Data Science bedient sich an Methoden aus den Berei-

chen Visualisierung, Data Analytics und Künstlicher Intelligenz [NSM+20, S. 734]. Auf 

die Rolle von Künstlicher Intelligenz in der Industrial Data Science wird in Anhang A1.1 

vertiefend eingegangen. 

Dazu komplementär beschreibt die Datenanalyse (Data Analytics) eine lose umrissene 

Sammlung an Theorien, Technologien, Werkzeugen und Prozessen, welche den Anwen-

der befähigen, die vorliegenden Daten tiefgreifend zu durchdringen und handlungsorien-

tierte Erkenntnisse aus den Daten abzuleiten [Cao18, S. 4]. Für die Strukturierung von 

Data Analytics gibt es verschiedene Ansätze. Der etablierte Strukturierungsansatz nach 

GARTNER wird im Folgenden genauer erläutert. Es wird unterschieden zwischen den Stu-

fen Descriptive, Diagnostic, Predictive und Prescriptive Analytics (vgl. Bild 2-2).  

 

Bild 2-2: Data Analytics Stufen nach GARTNER [SSK+14-ol, S. 1] 
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Alle Data Analytics Stufen transformieren Daten aus einer Datenbasis in Entscheidungen 

und dann in Aktionen (Definition siehe Anhang A1.2). Der Grad der Einbindung des 

Menschen nimmt mit zunehmender Stufe ab. Die Analytics Stufen Descriptive, Diag-

nostic und Predictive Analytics fokussieren sich auf das Generieren von Erkenntnissen 

basierend auf Daten. Dies meint die Beschreibung (z. B: Condition Monitoring 

[FKF+16]), Diagnose oder Vorhersage (z. B.: Standardzeit-Vorhersage [WRE+23]) 

[SSK+14-ol, Cao18]. Die Descriptive Analytics fokussiert die Beschreibung von Zustän-

den in Form von aufbereiteten Daten (z. B. durch Statistik) [Cao18, S. 4]. Die Diagnostic 

Analytics legt einen Schwerpunkt auf die Ermittlung von Ursachen (z. B. in Fehlerfällen) 

[SSK+14-ol]. Predictive Analytics konzentriert sich auf die Vorhersage von unbekannten 

zukünftigen Ereignissen oder Zuständen [Cao18, S. 4].  

Prescriptive Analytics beantwortet die Frage „Wie soll ich mich verhalten?“ [SSK+14-

ol, Cao18, S. 4]. Der Fokus liegt auf der Unterstützung oder Automatisierung von Ent-

scheidungsabläufen [Cao18, S. 4]. Die Definition nach CAO und die Analytics Stufen 

nach GARTNER stellen den Quasistandard dar, sind aber nur bedingt zur Abgrenzung ge-

eignet. Viele Autoren leisten ihre eigene Definition von Prescriptive Analytics (vgl. 

[PP20, S. 76, SCP+21, LSR+19, S. 1938, DD21, S. 6, AAB+20, S. 16206, GGT23, 

S. 386, LP23, FNP+19, S. 579, Cao18, S. 4, LBA+20, S. 58, PLN+21, S. 1819, SST+23, 

S. 338, BPM+20, S. 92383]). Diese weichen in der Formulierung ab, treffen aber den 

gleichen Wesenskern. Das Ziel von Prescriptive Analytics ist die Erzeugung einer aus-

führbaren Entscheidung: Dabei zeichnet sich eine ausführbare Entscheidung (Englisch: 

Actionable Decision) durch einen empfehlenden Charakter aus.  

Ergänzend gibt es diverse Subdefinitionen von Autoren für untergeordnete Begriffsfel-

der wie Prescriptive Maintenance [PLN+21, S. 1820, WH22, S. 1]. Dies ist unter ande-

rem darin begründet, dass Prescriptive Analytics ein aufstrebendes, bisher aber nicht stark 

etabliertes Feld darstellt [FNP+19, S. 576]. Im Vergleich zu den anderen Analytics Stufen 

(insbesondere Deskriptive und Predictive) ist die Forschung zu Algorithmen und mögli-

chen Ansätzen für Prescriptive Analytics noch weniger ausgereift [LBA+20, S. 57]. Das 

Themenfeld ist bestimmt von Ambiguitäten und Schnittmengen zwischen diversen The-

menfeldern [SZ18, S. 6]. Es liegt eine enge Verschachtelung von Prescriptive Analytics 

mit den Ergebnissen von Predictive Analytics vor [ADF+17]. Vorverarbeitete Daten aus 

anderen Analytics Stufen (vgl. Bild 2-2) sind wichtige Eingangsgrößen, da diese initial 

für die menschenzentrierte Entscheidungsfindung generiert wurden [HP16, S. 1]. Diese 

Verschachtelung gilt als bisher wenig erforscht [HP16]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Die Industrial Data Science nutzt ver-

schiedenste Methoden zur Analyse und Optimierung mithilfe von Daten – darunter auch 

KI. Im Vordergrund stehen eine technologieoffene Optimierung und Verbesserung der 

Produktion ohne expliziten Fokus auf der reinen Nutzung spezifischer KI-Technologien. 

Im Fokus der Ausarbeitung liegen Prescriptive Analytics Use Cases. Diese sind als Teil 

der Industrial Data Science einzuordnen. Im Zentrum stehen Use Cases in produzierenden 
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Unternehmen mit dem Ziel der Entscheidungsunterstützung oder Entscheidungsautoma-

tion. Im Begriffsverständnis sind Use Cases inkludiert, welche Actionable Decisions er-

möglichen. Die für die Ausarbeitung relevanten Perspektiven sind primär die der Ent-

scheidungstheorie (siehe Kapitel Anhang A1.2), der Data Analytics und der Geschäfts-

sicht (hier: Produktion, siehe Kapitel 2.1.2) auf das Technologiefeld Prescriptive Analy-

tics. Ein Abgleich mit angrenzenden Begriffsfeldern ist dem Anhang A1.3 zu entnehmen. 

Im Folgenden wird der Begriff Prescriptive Analytics und die damit verbundenen Aussa-

gen nur im Kontext produzierender Unternehmen verwendet. 

2.1.4 Analytics Use Cases und Lösungen 

Nach COCKBURN beschreibt ein Use Case im klassischen Verständnis der Softwaretech-

nik eine mögliche Abfolge von Interaktionen zwischen einem Softwaresystem und sei-

nem Umfeld. Dabei liegt immer ein vordefiniertes Ziel für die Interaktion vor. Das Sys-

tem ist für einen definierten Teil der Interaktion verantwortlich [Coc99, S. 15]. Das An-

wendungsbeispiel (Englisch: Use Case) [BMW16, S. 4] beschreibt demnach eine kon-

krete Lösung zu einem Anwendungsszenario. 

Je nach Fokus wird unter einem Use Case ein abweichender Handlungsrahmen verstan-

den. Es kann das ganze Geschäftsszenario inkludiert sein oder nur die Anwendung eines 

technischen Systems in einem Kontext. Die Umsetzung in einem konkreten Projekt wird 

teilweise auch als Use Case verstanden [DDV18, S. 85]. Projekte zur Implementierung 

von Analytics Use Cases kombinieren Datenquellen, um Erkenntnisse und umsetzbare 

Entscheidungen zu generieren [Cao18]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Ein konkretes Umsetzungsprojekt realisiert 

basierend auf einem Konzept ein technisches System in einem Unternehmenskontext. Die 

daraus resultierende Lösung bildet eine konkrete Umsetzung eines Use Cases. Diese wer-

den in Form von Projekten umgesetzt (Zuweisung von Anforderungen, Kapazitäten und 

zeitlicher Dringlichkeit). In der Ausarbeitung wird im Folgenden von Use Cases gespro-

chen. Bei erfolgreicher Umsetzung und Integration eines Systems in sein Umfeld, wel-

ches auf einem Use Case basiert, resultiert daraus eine Lösung. 

2.2 Produktion auf dem Weg hin zur Vision der Industrie 4.0  

Im Leitbild der Vision der Industrie 4.0 stehen die Aspekte der Interoperabilität, Sou-

veränität und Nachhaltigkeit [HKS+22, S. 5]. Zur Umsetzung dessen wird insbesondere 

das Prinzip der dezentralisierten Entscheidungsfindung in den Vordergrund gestellt 

[HPO16, S. 3932]. Diese Aspekte und Prinzipien werden durch die Umsetzung von Use 

Cases in der Produktion eingeführt oder bei Neuplanungen von Anfang an mitgedacht. 

Das folgende Kapitel gibt einen Überblick über die Vision der Industrie 4.0 sowie den 

aktuellen Stand der Umsetzung in der Praxis. 
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Auf Industrie 4.0 Use Cases wird in Kapitel 2.2.1 eingegangen. Kapitel 2.2.2 gibt einen 

Einblick in die Einstufung des Reifegrades eines produzierenden Unternehmens hin zur 

Vision der Industrie 4.0. Ergänzt wird dies in Kapitel 2.2.3 durch eine allgemeine Be-

schreibung der Daten-Infrastruktur im Kontext der Industrie 4.0. Kapitel 2.2.4 geht auf 

den Status Quo und Herausforderungen in der Umsetzung ein.  

2.2.1 Industrie 4.0 Use Cases 

Use Cases dienen der Manifestierung der allgemeinen Planungsziele der Transformation 

der Produktion hin zur Vision der Industrie 4.0 [BHF+23, S. 6]. Neue Technologien, die 

Verbesserung des Betriebs und die existierende heterogene IT-Systemlandschaft bilden 

das Spannungsfeld in der Transformation hin zum flächendeckenden Einsatz von Indust-

rie 4.0 Use Cases [BHF+23, S. 6].  

Es liegt ein großer Bedarf in der Industrie für die Unterstützung und Optimierung von 

Entscheidungen über alle Bereiche hinweg vor [GGT23, S. 387]. Ein wichtiger Aspekt 

zur Umsetzung ist die Integration von Daten für Entscheidungsprozesse [ZWD+21, 

S. 807]. Dabei steigt der Grad der Vernetzung in der Produktion und damit auch zwischen 

den zu treffenden Entscheidungen [ZWD+21, S. 794]. Daraus folgen vier Prinzipien für 

die Produktion auf dem Weg hin zur Vision der Industrie 4.0 nach SHI ET AL.:  

• Erfassung von Sensordaten zur Analyse und Selbstorganisation. [SXX+20] 

• Interkonnektivität, Interoperabilität und Echtzeitfähigkeit mit dem Ziel der imma-

nenten Flexibilität des Systems. [SXX+20] 

• Anwendung von KI-Technologien sowie Robotik und Algorithmen. [SXX+20] 

• Anwendung von Virtual Reality und anderen immersiven Technologien. 

[SXX+20] 

Diese Prinzipien haben Auswirkungen in verschiedenen Dimensionen der Smart Factory. 

Ein Überblick der Dimensionen einer Smart Factory ist Bild 2-3 zu entnehmen.  

 

Bild 2-3: Dimensionen einer Smart Factory in Anlehnung an [BHF+23, S. 10, FDA19] 
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gien sind die Dimensionen der smarten Geräte, der Arbeit 4.0, der smarten Produk-

tion, der smarten Lieferkette, der smarten Produkte und des smarten Lösungsöko-

systems von Bedeutung [BHF+23, S. 10].  

Standard Industrie 4.0 Use Cases können zwischen Befähiger und zielorientierten Use 

Cases unterschieden werden [BHF+23, S. 237]. Befähiger Use Cases etablieren Grund-

lagentechnologien oder stellen Daten für andere Use Cases zur Verfügung. Zielorientierte 

Use Cases dienen einem definierten Zweck in der Produktion [BHF+23, S. 237]. Diese 

Use Cases umfassen Planungs- und Optimierungsaufgaben in der Produktionsplanung 

und -steuerung, Automatisierungslösungen sowie smarte Werker-Assistenzsysteme 

[BHF+23, S. 237, BHF+23, S. 14]. 

Auf dem Weg hin zum flächendeckenden Einsatz von Industrie 4.0 Use Cases gibt es 

andauernde Herausforderungen. Dazu zählen fehlende oder nicht etablierte Standards für 

Technologien [Del16]. Diese hemmen deren möglichen Einsatz im Produktionskontext 

[Del16]. Eine fehlende Transparenz zu möglichen Potenzialen der Industrie 4.0 mit un-

durchsichtigen Priorisierungsschemata in Bezug auf die Auswahl von möglichen Use 

Cases sorgt für offene Potenziale [Del16]. Dies liegt an der Menge an neuen möglichen 

Technologien zur Umsetzung [JKF+22]. Im besonderen Maße trifft der Sachverhalt auf 

Analytics Use Cases (als Teilmenge der Industrie 4.0 Use Cases) zu [EWB+24, Jop21, 

S. 119]. Dies liegt unter anderem an der fehlenden Einschätzbarkeit der Wirtschaftlich-

keit der Umsetzung vor der initialen Sichtung der zur Verfügung stehenden Daten 

[EWB+24, Jop21, S. 119, RKK+20, S. 13].  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Nach GEISSBAUER ET AL. weicht in den letz-

ten Jahren der starke Fokus auf Kostenoptimierung dem der Implementierung von Flexi-

bilität und Transparenz in der Produktion [GBW22]. Prescriptive Analytics zahlt auf ge-

nau diese Ansätze ein und kann als Befähiger in der Produktion hin zu einem flexiblen 

und transparenten Betrieb genutzt werden. 

2.2.2 Industrie 4.0 Reifegradstufen 

Zur Einstufung von Industrie 4.0 Vorhaben gibt es diverse Industrie 4.0 Reifegrade mit 

verschiedenen Schwerpunkten. Für eine detaillierte Übersicht wird auf [Pie24, S. 65] ver-

wiesen. ACATECH stellt zur Bewertung des Reifegrades von Unternehmen einen Indust-

rie 4.0 Reifegradindex bereit [SAD+20]. Das Reifegradmodell nach ACATECH wird auf-

grund seiner breiten Akzeptanz vorgestellt. Die Reifegrade dienen dem Ableiten von kon-

kreten Maßnahmen basierend auf der unternehmenseigenen Positionierung (vgl. Bild 

2-4). Neben dem Modell nach ACATECH mit dem Fokus auf das gesamte Wirkgefüge gibt 

es verschiedene bereichs- oder domänenspezifische Ansätze [SSW23]. Beispiele sind 

Reifegradmodelle für die Verwendung einzelner Anwendungsfelder wie die Datenana-

lyse (z. B. für Data Analytics, vgl. [KAT+22]) oder Reifegradmodelle für das Design 

einzelner Elemente der Produktionsumgebung (z. B. für CPS; vgl. [Wes17]). 
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Bild 2-4: Reifegradstufen der Industrie 4.0 nach SCHUH ET AL. [SAD+20, S. 18] 

Die Digitalisierung schafft die Grundlagen für die Reifegradstufen der Industrie 4.0. 

Dafür gibt es die ersten zwei Reifegradstufen der Computerisierung und Konnektivität. 

Diese sorgen erst dafür, das Daten digital verfügbar sind. Darauf aufbauend werden 

Sichtbarkeit, Transparenz und Analysefähigkeiten für die Industrie 4.0 erreicht. Die 

Reifegradstufen sind vergleichbar mit den Data Analytics Stufen Descriptive, Diagnostic 

und Predictive Analytics (siehe Kapitel 2.1.3). Im Unterschied dazu wird hier die ganze 

Produktion beschrieben. Die letzten beiden Stufen fokussieren sich auf die Prognosefä-

higkeit und die Adaptierbarkeit im Kontext der Produktion. Damit sind die Fähigkeiten 

der Vorhersage von Ereignissen und der selbstoptimierten Reaktion auf diese gemeint. 

[SAD+20, S. 18] 
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Unternehmen sind viele auf den ersten vier Reifegradstufen basierende Use Cases bereits 

umgesetzt [GBW22]. Mit dem steigenden Digitalisierungsgrad geht eine erhöhte Wett-

bewerbsfähigkeit der Unternehmen einher [BVS+16]. Die Reifegradstufen Prognosefä-

higkeit und Adaptierbarkeit werden durch eine Summe an Technologien (Robotik, Opti-

mierung, Analytics) bedient. Data Analytics spielt hier eine zentrale Rolle [SAD+20, 

S. 18]. Mit einer steigenden Reife steigt auch die Möglichkeit, Abläufe weitestgehend 

intelligent zu gestalten. Es entstehen autonome Systeme. Ein System gilt als autonom, 

wenn es ohne Eingriff von außen im vorgesehenen Geltungsraum wie beabsichtigt agiert 

[DIN22989, S. 36]. Automatisierte Systeme bilden eine Vorstufe, welche noch nicht los-

gelöst vom Bediener operieren [KGK23, S. 86]. Diese werden unter anderem durch 

Prescriptive Analytics befähigt [HKS+22, S. 17, BWS23, S. 337, DEG+20, S. 5]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Aus dem breit akzeptierten Reifegradmodell 

nach ACATECH lassen sich einige Implikationen für die Ausarbeitung ableiten. Prescrip-

tive Analytics Use Cases zahlen auf Stufe fünf und sechs des Reifegradmodells ein. Dies 
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bedingt aber auch, dass wenigstens partiell im Kontext der Produktion die Reifegradstu-

fen eins bis vier erreicht sein müssen. Weiterhin wird klar, dass neben einem übergrei-

fenden Assessment der Reife auch eine spezifische Betrachtung der Teilaspekte der Pro-

duktion nötig ist (Use Cases, Analytics Komponenten und Daten-Infrastruktur).  

2.2.3 Industrie 4.0 Daten-Infrastruktur  

Mit der Vision der Industrie 4.0 rückt die Daten-Infrastruktur in den Fokus. Diese baut 

im Ist-Stand in produzierenden Unternehmen in der Regel auf der Automatisierungspy-

ramide auf [DGK+15, S. 15]. In der Literatur wird primär Bezug genommen auf die klas-

sische Automatisierungspyramide gemäß EN IEC 62264­6:2022 [DIN62264-6]. Es gibt 

viele verschiedene Ausprägungen der Automatisierungspyramide welche marginal von-

einander abweichen [MPM17]. Leicht variierende Nomenklaturen und Anzahlen an Ebe-

nen fassen aber übergreifend dieselben Sachverhalte zusammen [MPM17, S. 2]. Im Fol-

genden wird eine detailliertere aber auf der Automatisierungspyramide aufbauende Ver-

sion nach DUMITRESCU ET AL. als Referenz herangezogen (vgl. Bild 2-5) [DGK+15]. 

 

Bild 2-5: Industrie 4.0 Daten-Infrastruktur mit Fokus auf die horizontale, vertikale und 

lebenszyklusbezogene Vernetzung von Daten nach DUMITRESCU ET AL. 

[DGK+15, S. 15] 
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Auf unterster Ebene (Feldebene) wird der Produktionsprozess selbst verortet (Level 1). 

Die Steuerungsleitebene (Level 2) beherbergt speicherprogrammierbare Steuerungen 

und andere echtzeitfähige Steuerungssysteme. Sie steuert den Produktionsprozess über 

Sensoren und Aktoren der Feldebene [DGK+15, S. 15]. Der flächendeckende Einsatz von 

Sensorik und automatisierten Systemen erlaubt eine genauere Echtzeitbeschreibung der 

Produktionsumgebung. Die vorliegenden Daten können zu einer erhöhten Qualität von 

Entscheidungsprozessen und -ergebnissen führen [GGT23, S. 385]. In der Prozessleit-

ebene (Level 3) wird mithilfe von Mensch-Maschine-Schnittstellen und Supervisory 

Control and Data Acquisition Systemen der spezifische Produktionsprozess angeleitet 

und überwacht [DGK+15, S. 15]. Die Betriebsleitebene aggregiert Informationen und 

stellt sie in Systemen wie den Manufacturing Execution Systemen zur Verfügung (Le-

vel 4). Die oberste Ebene ist die Unternehmensleitebene [DGK+15, S. 15]. Diese auch 

Topfloor genannte Ebene wird von Systemen wie Enterprise Resource Planning Syste-

men gefüllt (Level 5). Diese Systeme dienen der Verarbeitung der geschäftsrelevanten 

Daten. [MPM17, S. 7, Sie16, S. 49, DGK+15, S. 15] 

Drei zentrale Vernetzungsaktivitäten im Kontext der Daten der Produktion auf dem 

Weg hin zur Industrie 4.0 sind hervorzuheben. Dazu zählen die horizontale und vertikale 

Integration von Systemen und Datenströmen sowie das umfassende Systems Engineering 

[DGK+15, S. 15]. Die horizontale Integration beschreibt die Vernetzung über die Steu-

erungs- und Prozessleitebene im Kontext der Beschaffung und Distribution zu anderen 

Unternehmen oder Entitäten hin. Sie ermöglicht schnelle Reaktionszeiten bei Änderun-

gen und eine dezentrale und flexible Produktion [DGK+15, S. 13]. Kern der vertikalen 

Integration ist die Verknüpfung von IT-Systemen über Hierarchieebenen hinweg. 

Hauptvorteil dieses Integrationsbestrebens ist eine Möglichkeit zur Synchronisierung von 

Geschäftsprozessen und Abläufen über verschiedene Unternehmen hinweg [DGK+15, 

S. 13, KWH+12]. Die Perspektive des umfassenden Systems Engineering verfolgt ei-

nen Lebenszyklusgedanken. Weitere Daten kommen aus der Produktentstehung und Nut-

zung hinzu. Diese können implizit auf allen Ebenen ereignisbasiert zur Verfügung gestellt 

werden. Im Rahmen der Lebenszyklusbetrachtung sind Prozesse wie die Produktplanung, 

das Produktarchitekturmanagement und der eigentliche Systementwurf mögliche Daten-

quellen [DGK+15, S. 14].  

Die Vernetzungsaktivitäten führen zu einem langsamen Aufbrechen der Automatisie-

rungspyramide [MPM17, S. 7]. Durch Konzepte aus dem IoT entstehen Bypässe, welche 

singuläre Lösungen mit einer direkten Vernetzung und Verlagerung von Teilfunktionen 

in die Cloud ermöglichen. Es geht selten darum, vorhandene Systeme zu ersetzen. Viel-

mehr wird der starre Handlungsrahmen durch eine netzartige Struktur ersetzt. In welchem 

Maße die Automatisierungspyramide aufbricht, bleibt abzuwarten [MPM17, S. 7].  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Aus den Grundkonzepten der mehrdimensi-

onalen Vernetzung innerhalb der Automatisierungspyramide ergeben sich eine Reihe von 

Potenzialen zur effizienten Analyse von Daten. Mithilfe der Vernetzung werden neue 

Analytics Use Cases möglich, welche aus dem Blickwinkel der Prescriptive Analytics 
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genauer analysiert werden müssen. Weitere Implikationen ergeben sich für die Voraus-

setzungen der Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases. Existierende IT-Sys-

teme sind vorhanden und müssen berücksichtigt werden. Die Zugänglichkeit von Daten 

ist immer noch abhängig vom Industrie 4.0 Reifegrad innerhalb der Produktion.  

2.2.4 Status Quo und Herausforderungen in der Umsetzung 

Viele produzierende Unternehmen haben Use Cases bisher in den ersten vier Reifegrad-

stufen des ACATECH Reifegradmodells umgesetzt (vgl. Kapitel 2.2.4) [GBW22]. Jedoch 

existiert eine Lücke zwischen Versprechen und umgesetzten Konzepten der Industrie 4.0 

[Rei17]. Im jetzigen Umsetzungsstand werden insbesondere aus historischen Daten nur 

wenig Erkenntnisse abgeleitet. Das wird primär darauf zurückgeführt, dass das Konzept 

der Industrie 4.0 viel eher als Befähiger für die Umsetzung davon losgelöster Initiativen 

(basierend auf geschaffener Transparenz) zu sehen ist [NHQ+17, S. 47].  

Zum Erfolg des Konzepts der Industrie 4.0 gibt es aufgrund fehlender statistischer Maße 

und Kennzahlen zur unabhängigen Evaluation wenig quantitative Evidenz [Aue18, S. 2]. 

Der jetzige Implementierungsfortschritt wird in einer Reihe von qualitativen Use Case 

zentrierten Studien näher beleuchtet. Studienübergreifend wird ein steigender Grad an 

Digitalisierung festgestellt [Del16, GBW22, Aue18, LPR+23, Sie23, McC24]. Folgende 

qualitativ begründete Herausforderungen in der Umsetzung prägen die anwendungs-

orientierte Betrachtung des Konzepts der Industrie 4.0:  

• Hemmnisse bei der Digitalisierung liegen durch einen eindimensionalen Blick 

auf IT als Kostenfaktor vor. Dementsprechend investieren viele Unternehmen 

nicht ausreichend in die Digitalisierung der Produktion [KR22, S. 46]. Im Kon-

trast dazu steht, dass dem demografischen Wandel und Fachkräftemangel durch 

die Nutzung der zunehmenden Digitalisierungs- und Automatisierungsopportuni-

täten begegnet werden soll [Pfe17, S. 108, Aue18, RBD+17, S. 67]. 

• Die steigende Menge an auswertbaren Daten, bei fehlendem Wissen über die Re-

levanz der Daten, sorgt für weitere Hemmschwellen bei der Umsetzung von In-

dustrie 4.0 Use Cases [HJB21, S. 195, KGK23, S. 13]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Im Ist-Stand werden siloartige Umsetzungen 

forciert. Es werden keine Verbindungen zur übergeordneten Vernetzung forciert. Oftmals 

fehlen diese komplett. Use Cases werden primär technologie- und wenig strategiegetrie-

ben ausgewählt [Del16]. Wenn diese strategiegetrieben ausgewählt werden, dann meist 

aus monetär bewerteten Gesichtspunkten. Die generellen Voraussetzungen für den effi-

zienten Einsatz von Data Analytics in der Produktion wurden geschaffen. Im Detail schei-

tert es noch an der konkreten Umsetzung und ganzheitlichen Perspektive.  
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2.3 Industrial Data Science für die Produktion  

Als Teilmenge eines Industrie 4.0 Use Cases sind Use Cases mit unmittelbarem Bezug 

zur Optimierung und Analyse der Produktion zu sehen. Im Rahmen dieser Use Cases 

können im Besonderen die Data Science basierten Use Cases betrachtet werden 

[BHF+23]. Die Bedeutung der Industrial Data Science für die Produktion zur Opti-

mierung und Effizienzsteigerung von produzierenden Unternehmen nimmt stetig zu 

[DWS22, S. 10, RRH+24, S. 438]. Dies liegt primär an der zunehmenden Komplexität in 

Produktionsumgebungen, welche von traditionellen Ansätzen nicht mehr mit vertretba-

rem Aufwand analysiert werden können [MBC+19, S. 5].  

Zuerst wird in Kapitel 2.3.1 ein Überblick über die Strukturierung von Industrial Data 

Science Use Cases gegeben. Basierend auf der Struktur werden in Kapitel 2.3.2 die Use 

Case Herausforderungen und in Kapitel 2.3.3 die Industrial Data Science Komponenten 

sowie Daten-Infrastruktur-Herausforderungen analysiert. Kapitel 2.3.4 gibt einen Über-

blick zu den für die Entwicklung von Use Cases benötigten Rollen. 

2.3.1 Industrial Data Science Use Case Strukturierung 

Unternehmen steigern ihre Investitionen in die Datenanalyse im Produktionsumfeld stetig 

[McC24, S. 9, GBW22]. Insbesondere bei großen Unternehmen stehen Data Analytics 

und KI weit oben in der Prioritätenliste [IBM21]. Mit der Nutzung von Data Analytics 

für Use Cases der Industrial Data Science werden eine Reihe von versprochenen Benefits 

verknüpft. Dazu gehören Rationalisierung, Effizienzsteigerung sowie die Erhöhung der 

Innovationsfähigkeit im Produktionsumfeld [McC24, S. 11]. Diese Benefits werden in 

der Regel in Form von Use Cases realisiert. Nach der VDI/VDE 3714 werden Data Sci-

ence Use Cases in der Regel aus drei Gründen entwickelt. Es geht darum, Daten zu be-

schreiben, Zusammenhänge zu erklären (hypothesengetrieben) oder Daten für fortge-

schrittene Analysen zu nutzen [VDI/VDE 3714].  

Existierende Optimierungsansätze der Produktion basieren in der Regel auf Strukturie-

rung, Harmonisierung und Vereinfachung (z. B. Lean Prinzipien oder Total Productive 

Maintenance) [Goi19, Bru17, MWK+18]. In Industrial Data Science Use Cases (im Fol-

genden: Analytics Use Cases) werden Daten aus verschiedenen Quellen mit dem Zweck 

des Erkenntnisgewinns verknüpft. So werden Ursache-Wirkungs-Beziehungen herge-

stellt [RBD+17] und die im vorherigen Kapitel beschriebenen Potenziale freigelegt. Ins-

besondere im Produktionsumfeld gibt es eine Vielzahl unterschiedlicher Use Cases 

[RRK+22, S. 138]. Zur besseren Strukturierung von Analytics Use Cases können die 

damit verbundenen Elemente in Schichten unterteilt werden (vgl. Bild 2-6) [RKD17].  
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Bild 2-6: Schichtenmodell für die Industrial Data Science nach REINHART ET AL. 

[RKD17, S. 326] 

Die Anwendungsschicht strukturiert mögliche Use Cases (Definition siehe Kapi-

tel 2.1.4). In der Data Science Schicht werden mögliche algorithmische Bestandteile 

(Data Science Komponenten) gesammelt und zur Verfügung gestellt. Die genannten Bei-

spiele beschreiben verschiedene Techniken wie die Trend-Analyse oder Musterklassifi-

kation. Aus Sicht der Infrastruktur Schicht werden neben den Kommunikations- und 

Datenflüssen mögliche Datenquellen und Ressourcen gesammelt. Flankiert werden diese 

Schichten durch schichtenspezifische Vorgehensmodelle zur Planung und Entwicklung 

der Bestandteile sowie die Vernetzung der Schichten. Weitere Beispiele für Bestandteile 

der Schichten sind Bild 2-6 zu entnehmen. [RKD17] 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Das Schichtenmodell kann als Grundlage 

zur Strukturierung von Analytics Use Cases in der Produktion genutzt werden. Es betont 

einen ganzheitlichen Ansatz, welcher sich nicht auf eine eindimensionale Sicht fokussiert. 

Daher bietet es sich gut an, um dem ganzheitlichen Anspruch der Ausarbeitung mit Fokus 

auf die Konzeption gerecht zu werden. Im Folgenden wird das Schichtenmodell zur 

Strukturierung der verbleibenden Kapitel 2.3 und Kapitel 2.4 genutzt.  

2.3.2 Analytics Use Cases 

Im Folgenden wird auf Herausforderungen im Kontext der Analytics Use Cases einge-

gangen. Anwendungsfelder für Analytics Use Cases entsprechen der generellen datenge-

triebenen Verbesserung existierender Tätigkeiten in der Produktion (Qualitätskontrolle, 
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Planung und Steuerung, Entwicklung) [GFG+24, S. 17]. Aktuelle Implementierungen in 

der Produktion mit dem Status „Pilotphase“ konzentrieren sich auf das Wissensmanage-

ment, die Qualitätskontrolle, die Optimierung der Instandhaltung von Ressourcen sowie 

die Automatisierung von Dokumentationen.  

Bereits in der Nutzung sind Use Cases zur Prozessoptimierung, Maschinendatenanalyse 

und Qualitätskontrolle [McC24]. Zum jetzigen Zeitpunkt sind die meisten Use Cases 

durch die produzierenden Unternehmen selbst implementiert. Der Trend geht dahin, dass 

in zunehmendem Maße Zukauflösungen zur Verfügung stehen werden (Make-or-Buy 

Entscheidung) [LPR+23, S. 13].  

Zur Übersicht über den aktuellen Problemraum an der Schnittstelle von Forschung und 

Praxis dient Tabelle 2-1. Diese ist angelehnt an und erweitert nach der Vorveröffentli-

chung nach VON ENZBERG ET AL. [EWB+24]. An der Veröffentlichung wurde maßgeblich 

mitgewirkt. Sie stellt eine Synthese aus Ergebnissen einer Interviewstudie sowie litera-

turbasierten Erkenntnissen dar. Aus der Vorveröffentlichung stammen alle folgenden 

strukturgebenden Tabellen. Die Tabelle baut auf dem Schichtenmodell nach REINHART 

ET AL. auf [RKD17].  

Tabelle 2-1: Übersicht über die Herausforderungen für Industrial Data Science in den 

Use Cases des Schichtenmodells aufbauend auf [EWB+24] 

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Erwartungs- 

haltungs- 

management 

• Ergebniserwartung: Es werden in der Praxis in der Regel höhere 

Standards als bei herkömmlichen IT-Projekten (nicht datenbasierten 

Projekten) angelegt. Dies wird durch den Vergleich zu vollständig di-

gitalen Unternehmen ohne die spezifischen Herausforderungen der 

Produktion, wie GOOGLE oder AMAZON, erschwert [NSM+20, S. 735, 

MVO21, S. 5].  

Bestimmung des  

realen  

Geschäftswertes 

• Geschäftswert: Die Bestimmung des tatsächlichen Geschäftswerts 

vorab ist immer noch schwer zu erreichen [EWB+24, Jop21, S. 119, 

MVO21, S. 5]. Die Definition des realen Gegenwertes des Use 

Cases ist oftmals nicht trivial und muss über mehrere Geschäftsbe-

reiche hinweg iterativ mit Experten entwickelt werden [NSM+20, 

S. 735, WWS+24, S. 3]. 

• Anfangsinvestitionen: Der Erfolg von Analysen ist an das Wissen 

über die Datenqualität und die Anwendbarkeit auf die jeweilige Ge-

schäftsfrage gebunden. Jedoch findet die Bewertung des Geschäfts-

falls in der Regel vor dem Sichten der Daten statt. [EWB+24] 

• Mangelnde Data Analytics Kenntnisse: Eingeschränktes Wissen 

darüber, was mit Data Analytics erreicht werden kann, hemmt den 

kreativen Input der Fachexperten. Mangelnde Transparenz bei der 

Auswahl und Priorisierung verringert ebenfalls das Engagement der 

Fachexperten für das Thema [EWB+24]. Nur bei einer ganzheitli-

chen Betrachtung von Analytics Use Cases entfalten diese ihr kom-

plettes wirtschaftliches Potenzial [RKK+20, S. 13].  
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Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Gesamtperspektive 

• Technologieinduzierte Use Cases: Ein Technology Push ist die in 

der Industrial Data Science oftmals in der Praxis dominierende Per-

spektive. Bisher wird zu wenig der probleminduzierte Ansatz ge-

wählt. [NSM+20, S. 735] 

• Allgemeiner Digitalisierungsgrad: Die Digitalisierungsbemühun-

gen von Unternehmen steigen stetig, aber die meisten Unternehmen 

müssen ihre Prozesse und Systeme noch weiter digitalisieren, um 

ganzheitliche Data Analytics Vorhaben zu ermöglichen. [GBW22] 

• Infrastrukturkosten: Use Cases lassen sich oft nicht ohne hohe In-

vestitionen in die richtige Infrastruktur skalieren. [GBW22, SvS+24, 

S. 180] 

 

Für das Erwartungshaltungsmanagement ist insbesondere die Erwartung an direkt per-

fekt funktionierende Lösungen problematisch. Hierbei wird oft der Vergleich zu Digital-

konzernen gesucht, bei denen automatisch die geschäftsrelevanten Daten in den Prozes-

sen vorliegen. Die Herausforderungen bei der Bestimmung des realen Geschäftswertes 

liegen insbesondere in der unklaren Erfolgswahrscheinlichkeit. Vorabinvestitionen für 

Data Analytics in Infrastruktur und Analytics Kenntnisse werden oft nicht getätigt. Hier 

könnte die Einflussnahme von generativer KI zur Unterstützung bei der Code Generie-

rung zu einer weiteren Verbreitung von Industrial Data Science Fähigkeiten in den Un-

ternehmen führen [EWB+24]. Für die Gesamtperspektive bei der Use Case Umsetzung 

sind der Fokus auf technologieinduzierte Use Cases und mangelnde Ausgaben für Infra-

struktur Hemmnisse bei der Umsetzung von Analytics Use Cases in der Produktion.  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Viele übergeordnete Analytics Use Case be-

zogene Herausforderungen der Industrial Data Science sind noch ungelöst. Insbesondere 

die Bewertung von Use Cases zur Auswahl stellt eine Kernherausforderung dar. Dennoch 

bietet eine steigende Verbreitung einfacher Use Cases das Potential zum Ausbau eben-

dieser. Weiterhin ist eine Differenzierung vom Use Case hin zur konkreten Lösung ent-

lang der Entwicklung wichtig.  

2.3.3 Analytics Komponenten und Daten-Infrastruktur  

Laut einer im Jahr 2020 durchgeführten Interview Studie durch NOLTE ET AL. liegt die 

fehlende Verbreitung von Analytics Use Cases nicht an einem fehlenden Bewusstsein für 

die Potenziale [NSM+20]. Vielmehr scheitern Use Cases an vielen umsetzungsrelevanten 

Faktoren [NSM+20, S. 734]. Zur Übersicht über diese Faktoren und weitere Herausfor-

derungen in der Implementierung von Analytics Use Cases dienen die folgenden Tabel-

len. Sie adressieren Herausforderungen der Analytics Komponenten und Daten-Infra-

struktur.  

Im Bereich der Analytics Komponenten gibt es je Analytics Typ nach GARTNER (siehe 

Kapitel 2.1.3) gesonderte Herausforderungen. Tabelle 2-2 gibt einen Überblick zu den 
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Herausforderungen in den Analytics Komponenten, aufbauend auf dem Schichtenmodell 

nach REINHART ET AL. [RKD17]. 

Tabelle 2-2: Übersicht über die Herausforderungen für Industrial Data Science in den 

Analytics Komponenten des Schichtenmodells aufbauend auf [EWB+24] 

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Descriptive Analytics  

• Dashboarding: Dies stellt einen De-Facto-Standard für die meis-

ten Produktionsunternehmen dar. Ein Schwerpunkt liegt nach wie 

vor auf der Zugänglichkeit für Endnutzer und Nicht-Data-Analytics-

Experten.  

• Zweck des Analytics Use Cases: Die eigentliche Entscheidung, 

die auf der Grundlage eines Analyseergebnisses getroffen werden 

sollte, wird oft nicht in den Ansatz der Use Case Implementierung 

einbezogen. [HP16, GBW22] 

Predictive Analytics 

• Einbindung in die IT-Systeme: Analytics Lösungen performen 

oftmals bereits besser als die „Human Baseline“ (der menschliche 

Vergleich). Trotzdem sind diese schwer in die existierenden IT-

Systeme einzubinden. [WRE+23] 

Prescriptive Analytics 

• Integration von Entscheidungen: Die allgemeine Komplexität 

der Automatisierung von Entscheidungen erschwert den effizien-

ten Einsatz von Prescriptive Analytics. [KGK23] 

• Algorithmen Vielfalt: Bei der Entwicklung von Prescriptive Analy-

tics Use Cases können viele verschiedene Ansätze verwendet 

werden. [LBA+20] 

• Erweiterung der Eingangsdaten um Aktionen: Zusätzlich zu 

den klassischen IDS- Daten müssen die möglichen Aktionen bei 

einer Entscheidung mit berücksichtigt werden [BUB16, S. 8].  

Kontinuierliches 

Ausrollen 

• Ausrollen von Analytics Use Cases: Die Wartung und Bereitstel-

lung von Modellen unter Security Aspekten fällt Unternehmen be-

sonders schwer. [RRW+22, S. 132] 

 

Bei Descriptive Analytics konzentrieren sich die meisten Implementierungen auf das 

Dashboarding und die Visualisierung. Dabei wird der Zweck der Kennzahlerfassung oft 

außer Acht gelassen [HP16, GBW22]. Predictive Analytics Teillösungen sind bisher 

schwer robust in die Produktion zu integrieren. Dies liegt unter anderem an der Black 

Box Natur der Ansätze. Darauf aufbauend galt Prescriptive Analytics in den letzten Jah-

ren als noch teilweise unausgereifte Technologie [LBA+20]. Aufgrund dessen haben 

viele Unternehmen bisher eine Implementierung in der Praxis nicht angegangen 

[KGK23]. Für das kontinuierliche Ausrollen von Use Cases sind Unternehmen vor al-

lem mit der Wartung und Bereitstellung von Modellen beschäftigt. Herausforderungen 

hier liegen in der Integration der IT-Konzepte in die existierende IT-Infrastruktur der Pro-

duktion [RRW+22, S. 132]. 

Neben den reinen auf Analytics Komponenten bezogenen Herausforderungen gibt es wei-

tere in der Daten-Infrastruktur. Die für Industrial Data Science benötigten Daten wer-

den im Spannungsfeld zwischen Quantität, Qualität und Investitionskosten verwaltet. 
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Eine optimale Verteilung im Spannungsfeld zwischen den drei Größen ist schwer zu fin-

den [KE22, KGK23]. Weiterhin sind hohe Investitionen von Nöten, um die benötigten 

Daten für Data Analytics und Industrie 4.0 zu entdecken, zu analysieren und aufzuberei-

ten [Aue18]. Vorabinvestitionen sind nötig, um Maschinen zu verbinden und eine Ba-

sisinfrastruktur für Analysen zu schaffen. Das Gleiche gilt für mögliche Werkzeuge, mit 

denen Data Scientists arbeiten können [EWB+24]. Ein Überblick über die relevanten Da-

ten-Infrastruktur Herausforderungen ist in Tabelle 2-3 abgebildet. Eine ausführliche Auf-

schlüsselung ist Anhang A1.4 zu entnehmen. 

Tabelle 2-3: Übersicht über die Herausforderungen für Industrial Data Science in der 

Daten-Infrastruktur des Schichtenmodells aufbauend auf [EWB+24] 

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Struktur 

industrieller Daten 

• Betriebspunkte: Viele Betriebspunkte mit gleichen Daten. Für 

eine gute Analyse werden aber verschiedene Betriebspunkte als 

Referenz benötigt. [CLX+22, MVO21, S. 5] 

• Anreize zur Datenerzeugung: Fehlende Anreize im Produktivbe-

trieb zum Erzeugen von Fehlerdaten. [EWB+24] 

Metadaten- 

management und 

Kontextdaten 

• Vielfalt der Datenpunkte: Identifikation der relevanten Daten ist 

herausfordernd. [Sie23, LMK21, WWS+24, S. 3] 

• Filtern von Datenpunkten: Zugänglichkeit von Daten und Labeln 

ist nicht immer gegeben. [FCW+21] 

• Spezifität der Datenpunkte. Übertragbarkeit der Lösungen von 

Maschine zu Maschine ist oft nicht gegeben [LYH+19, S. 293, 

MVO21, S. 5]. Die Standardisierung von Bausteinen zur Übertra-

gung fällt schwer. [HHS24, S. 56]  

Variation in  

industriellen Daten 

• Datenquellen: Industriedaten zwischen verschiedenen Quellen 

variieren in Format, Qualität und Zugänglichkeit. [PEM+22, 

MVO21, S. 5] 

Datenmanagement von 

industriellen Daten 

• Datennutzen: Es existiert ein unklarer Datenmehrwert zum Erfas-

sungszeitpunkt. [EWB+24] 

• Datenverwaltung: Data Governance bleibt aufwändig. [EWB+24, 

WWS+24, S. 3] 

• Datenbereitstellung: Datenermittlung und Verknüpfung zum Use 

Case ist mit hohen Aufwänden verbunden. [EWB+24] 

 

Für die Daten-Infrastruktur sind die Struktur der Daten, das Metadatenmanagement 

und die Variation der industriellen Daten zu betrachten. Weiterhin sind Aufwände in 

Bezug auf das Datenmanagement zu berücksichtigen. Die in der Daten-Infrastruktur 

enthaltenen Daten müssen zuerst aus den relevanten technischen Systemen oder Ressour-

cen extrahiert werden [KJR+18]. Dabei gilt es die Akquisition der Daten zu managen. 

Industriedaten weisen oft nicht die für die jeweilige Analysefrage erforderlichen Merk-

male auf oder es fehlen Informationen über die Datenqualität. Dadurch steigen die Inves-

titionskosten zur Datenbereinigung und Datenerfassung für wichtige Industriedaten stark 

an.  
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Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Viele der technischen Herausforderungen in 

der Industrial Data Science sind noch ungelöst. Dazu zählt die fehlende Wiederverwend-

barkeit von Lösungen und der hohe Aufwand zur Bereitstellung von ausreichend qualita-

tiven Daten. Die Interdisziplinarität des Themenfeldes verstärkt einige Herausforderun-

gen, die es auch im übergeordneten Feld der Data Science noch gibt.  

2.3.4 Rollen in der Industrial Data Science 

Die für die Analytics Use Case Entwicklungsaufgabe adäquate Definition von Rollen in 

der Industrial Data Science stellt einen für den Projekterfolg essenziellen Schritt dar 

[HBK+24]. Im Rahmen der Use Case Entwicklung gibt es verschiedenste beteiligte Ak-

teure. Diese Akteure sind entweder direkt an der Umsetzung beteiligt oder leisten durch 

ihre Rolle im Unternehmen einen wichtigen Beitrag in der Planung, Konzeption und In-

tegration der Use Cases [KJR+18, S. 164]. Das folgende Kapitel gibt einen Überblick 

über die essenziellsten Rollen für die Entwicklung von Analytics Use Cases. Der Über-

blick stellt eine Synthese aus verschiedenen Veröffentlichungen zur Entwicklung und In-

tegration von Analytics Use Cases dar (vgl. [KJR+18, MEK+22, BSS23, KNS+23, 

BEF+22, SAH+22]).  

Generell gibt es in der Analytics Use Case Entwicklung und späteren Nutzung verschie-

dene Rollen, welche zusammenarbeiten müssen [SAH+22, S. 50]. Elementare Rollen 

sind die Projektsponsoren, späteren Nutzer, das Projekt- und Umsetzungsteam sowie 

Rollen mit einem hohem Befähiger Anteil [KNS+23]. Nach MAZAROV ET AL. decken 

diese Rollen übergeordnete Kompetenzbereiche ab [Maz20]. Viele der genannten Rollen 

sind in produzierenden Unternehmen nicht klar definiert oder über mehrere Akteure ver-

teilt [KNS+23, S. 909].  

Die späteren Nutzer sind essenziell für die zielgruppengerechte Erhebung von Anforde-

rungen und die Entwicklung maßgeschneiderter Lösungen für diese. Weiterhin bedarf es 

der Zustimmung der Management Akteure5. Je nach Unternehmen nehmen die Manage-

ment Akteure verschiedene Bezeichnungen an. Dazu zählen Industrie 4.0 Manager, Di-

gital Transformation Manager, Data Manager oder KI Manager [BEF+22, EWB+24, 

Cor19, S. 73]. Diese treten als übergeordnete Projektsponsoren auf (vgl. [BEF+22]).  

Das Projekt- und Umsetzungsteam besteht aus Analytics Architekten, Data Scientists, 

Befähigern (z. B. Programmierern oder Data Engineers) und Rollen mit Domänenexper-

tise. Diese können aus verschiedenen Bereichen innerhalb einer Organisation stammen 

[BSS23, S. 13]. Der Analytics Architekt fungiert als Verbinder zwischen dem Umset-

zungsteam und den geschäftsrelevanten Rollen (Nutzer und Projektsponsoren). Er stellt 

die zentrale Schnittstelle über die Bereiche und Akteure hinweg dar. Er nimmt eine or-

chestrierende Rolle ein und ist der Mediator zwischen Business, IT und Data Science in 

der Konzeption [KJR+18]. Data Scientists als Teil des Umsetzungsteams haben einen 

 
5 Mit Akteur sind Einzelpersonen gemeint. Diese Einzelpersonen können mehrere Rollen innehaben. 
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Fokus auf die Umsetzung von Data Analytics Projekten [Cao18, S. 4]. Sie sind federfüh-

rend in allen Themen rund um Daten, Algorithmen und Implementierung [KNS+23, 

BSS23]. Eine Detaillierung der Anforderungen an Industrial Data Scientists kann 

[DWS22, S. 2, BWS23, S. 17, SSS+20, BSJ+18] entnommen werden. Als Brücke bei der 

Implementierung zwischen Umsetzungsteam und Domäne können Citizen Data Scien-

tists unterstützen. Diese Rolle bildet aktive Domänenexperten ab, deren primärer Job au-

ßerhalb der Data Science liegt. Trotzdem weisen sie ein Mindestmaß an Kompetenz im 

Bereich der Data Science auf [MEK+22, Jar18, S. 584]. Als Befähiger gelten generelle 

Akteure aus dem Data Engineering und der IT [SAH+22, HMK23, KNS+23, S. 913].  

Ein Ausschnitt der relevantesten Rollen ergibt aggregiert die Bereiche Management, Data 

Science, Domäne und IT [Maz20, SWK+24, S. 66]. Für einen tieferen Einblick in die 

benötigten Rollen und deren Aufgabenverteilung wird auf [KNS+23, SSS+20, BWS23] 

verwiesen. Je nach Unternehmen und Größe des Vorhabens sind Rollen in untergliederte 

Rollen aufzuteilen oder in wenigen Akteuren zu aggregieren [KNS+23, S. 915]. Diesen 

Rollen steht in der Realität ein Mangel an Industrial Data Science Experten [BSJ+18] 

gegenüber: 

• Viele Unternehmen leiden allgemein unter einem Mangel an Fachkräften im Be-

reich Data Science. Vor allem kleinen und mittleren Unternehmen fehlt es an qua-

lifizierten Mitarbeitern mit Data Science Kenntnissen. [CGM+16] 

• Im industriellen Kontext ist der Mangel an Data Scientists laut BAUER ET AL. sogar 

noch größer, da in diesem Bereich eine Kombination von Fähigkeiten aus Infor-

matik, Statistik und den Ingenieurwissenschaften erforderlich ist [BSJ+18]. In der 

Industrie gibt es nicht genug Citizen Data Scientists [MEK+22] und Data Scien-

tists im Allgemeinen [MVO21, S. 5]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Data Science muss als Unternehmensfähig-

keit verstanden und gemanagt werden [Dom23]. Dazu gehört auch die richtige Zusam-

menstellung von Teams zur Bearbeitung der Data Science Use Cases. Die damit einher-

gehende Interdisziplinarität erfordert die Berücksichtigung multipler Perspektiven. Für 

Prescriptive Analytics als Teilbereich der Industrial Data Science folgen die gleichen Rol-

lenprofile. Alle genannten Rollen müssen berücksichtigt werden um die Planung, Kon-

zeption und Integration von Analytics Use Cases adäquat adressieren zu können. Eine 

weitere Ausdetaillierung der Rollenprofile ist kein Teil der vorliegenden Ausarbeitung.  

2.4 Prescriptive Analytics in der Produktion  

Ansätze zur Entscheidungsfindung basieren im Kern auf einer effizienten und zielgerich-

teten Unterstützung von Entscheidungen. Dafür werden Ansätze aus dem Technologie-

feld Prescriptive Analytics verwendet. Ein Überblick über die Spezifika von Prescriptive 

Analytics in der Produktion wird im Folgenden gegeben.  
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Zur Erläuterung von Prescriptive Analytics in der Produktion wird auf die Strukturierung 

aus dem Schichtenmodell nach REINHART ET AL. zurückgegriffen [RKD17]. Auf 

Prescriptive Analytics Use Cases wird in Kapitel 2.4.1 eingegangen. Die benötigten Ana-

lytics Komponenten zur Umsetzung von Prescriptive Analytics Use Cases werden in Ka-

pitel 2.4.2 analysiert. Kapitel 2.4.3 gibt einen Überblick über die relevante Daten-Infra-

struktur, die zur Umsetzung eines Prescriptive Analytics Use Cases benötigt wird.  

2.4.1 Prescriptive Analytics Use Cases 

Entscheidungen finden im Kontext der Produktion in verschiedenen Ausprägungen statt. 

Dabei können diese auf operativer, taktischer oder auch strategischer Ebene durch 

Prescriptive Analytics Use Cases unterstützt werden [Moc21, S. 163]. Das Bezugsob-

jekt der Entscheidung (Entscheidungsgegenstand) kann variieren [WML+23]. Neben 

dem Bezugsobjekt variiert auch die Entscheidungsentität (der Entscheider) [ZWD+21, 

S. 797f., HRH+23].  

In einer Vorveröffentlichung (vgl. [WME+24]) wurden drei Use Case Fokusbereiche her-

ausgearbeitet. Diese basieren auf einer strukturierten Literaturrecherche nach KITCHEN-

HAM ET AL. [KPB+09]. Es wurden 35 Use Cases (Literaturschlüssel siehe Anhang A1.5) 

aus der Literatur auf ihre Eigenschaften hin untersucht (vgl. Bild 2-7)6:  

 

Bild 2-7: Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion [WME+24] 

 
6  Überlappende Indizes resultieren aus Veröffentlichungen, welche mehrere Dimensionen in der 

Produktion adressieren. 
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• Fokusbereich 1 - Prescriptive Produktionsplanung und -steuerung: Ein star-

ker Fokus liegt auf der Vorgabe von Maßnahmen zur Anpassung der aktuellen 

Produktionsreihenfolge. Diese Maßnahmen betreffen in der Regel ganze Produk-

tionsbereiche. [WME+24] 

• Fokusbereich 2 - Ganzheitliches Prescriptive Maintenance System: Use Cases 

fokussieren sich auf die Vorgabe von Instandhaltungsmaßnahmen oder proakti-

ven Maßnahmen zur Vermeidung von Maschinenausfällen. Die Teilautonomie 

von Systemen im Produktionsumfeld steht häufig im Mittelpunkt. [WME+24] 

• Fokusbereich 3 – Auf den Verbesserungszyklus ausgerichtete Prescriptive 

Analytics: Diese Use Cases fokussieren die Produktionsumgebung ohne operati-

ven Einfluss auf Produktionsprozesse, Ressourcen oder Produkte. [WME+24] 

Es ergeben sich eine Reihe von charakterisierenden Eigenschaften von Prescriptive Ana-

lytics Use Cases. Sie unterscheiden sich in ihrer zeitlichen Dringlichkeit der Entscheidung 

(Ad-Hoc bis Langzeit) [ER18, S. 11]. Der Grad der Vernetztheit und die Gültigkeit der 

Reichweite der Entscheidung variieren stark [WML+23]. Gleiches gilt für die Auswir-

kung einer einzelnen getroffenen Entscheidung [BHF+23, S. 36]. Die Ziele, Arten und 

Ergebnisse von Entscheidungen variieren dementsprechend auch [LBM22, S. 115]. Die 

Interaktionsart mit dem Entscheidungsträger (Mensch/Lösung) sorgt weiterhin für ver-

schiedene Ausprägungen eines Use Cases [RKK+20, S. 10].  

Insbesondere den Menschen durch Use Cases zu befähigen und nicht zwingend zu erset-

zen, stellt einen in der Praxis etablierten Ansatz dar [HBK+24]. Die teilweise Automati-

sierung oder Unterstützung in Entscheidungsprozessen verspricht dabei eine geringe Ab-

hängigkeit vom Expertenwissen der Nutzer und eine höhere Qualität der Entscheidungen 

in Problemlösungsprozessen in der Produktion [MKD23, S. 140]. Nach GARTNER liegt 

der Fokus in Zukunft auch weiterhin auf einer hybriden Entscheidungsfindung zwischen 

Mensch und umgesetzter Lösung [HRH+23]. Ein Ansatzpunkt ist die Unterstützung des 

Entscheiders durch direkte Assistenz bei den zu treffenden Entscheidungen (siehe Tabelle 

2-4) [RBD+17, Gar22a].  

Tabelle 2-4: Stufen der hybriden Entscheidungsfindung abgeleitet aus [Gar22a] 

Decision Support Humanbasiert Beratend (Advisory) 

Decision Augmentation Empfehlung Genehmigung Veto 

Decision Automation Audit Autonom 

 

Prescriptive Analytics fokussiert sich bei der Entscheidungsunterstützung auf die Erzeu-

gung von ausführbaren Entscheidungen auf verschiedenen Ebenen (von manuell bis voll 

automatisiert) [LYH+19, S. 286]. Die Stufen zur hybriden Entscheidungsfindung 

werden unterteilt in die Generierung von Insights (Decision Support), die Assistenz bei 

dem Assessment von Alternativen und die Alternativenauswahl (Decision Augmenta-
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tion) sowie die Automation einer getroffenen Entscheidung (Decision Automa-

tion) [Gar22a]. Innerhalb der Stufen gibt es weitere Unterscheidungen, welche durch den 

Grad der Entscheidungsunterstützung charakterisiert werden (siehe Tabelle 2-4) 

[Gar22a]. Humanbasierte Systeme bieten bei der Entscheidung nur Kennzahlen als 

Grundlage der Entscheidung an. Advisory Systeme geben verschiedene Handlungsopti-

onen ohne Gewichtung vor. Empfehlungssysteme inkludieren eine Gewichtung in den 

vorgeschlagenen Handlungsoptionen. Systeme zur Genehmigung benötigten nur noch 

eine Bestätigung der geplanten Aktion durch den Nutzer. Veto Systeme handeln teilweise 

selbstständig mit einer Ablehnungsfunktion für den Bediener. Auditsysteme werden nur 

noch in definierten Intervallen geprüft. Autonome Systeme haben im gegebenen Umfeld 

Handlungsfreiheit [Gar22a]. Weiterhin werden Entscheidungen mit verschiedenen Zeit-

horizonten bei variierendem Grad der Unsicherheit getroffen (vgl. Bild 2-8).  

 

Bild 2-8: Potenziale zur Verbesserung des Produktionsmanagements mit kurzfristigem 

Zeithorizont in Anlehnung an [KGS+24, S. 334] 
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Entscheidung benötigt wird [KGS+24, S. 334]. Der Geschäftswert einer Lösung zur Ent-

scheidungsunterstützung hängt von der Minimierung der Zeit zwischen Event und Ent-

scheidung ab [LBA+20, S. 58]. Weitere Hauptherausforderungen bei der Umsetzung der 

Prescriptive Analytics Use Cases sind in Tabelle 2-5 zusammengefasst. Die Tabelle baut 

auf dem Schichtenmodell nach REINHART ET AL. auf [RKD17]. 
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Tabelle 2-5: Spezifische Prescriptive Analytics Use Case Herausforderungen in der 

Produktion verortet im Schichtenmodell 

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Vernetzung der Use 

Cases 

• Insellösungen: Use Case Implementierungen für Prescriptive 

Analytics konzentrieren sich meist auf Leuchtturm-Implementie-

rungen und haben keine strategische Gesamtausrichtung im 

Blick. [IHB+18, S. 974, WZ23]  

• Skalierbarkeit: Es folgen Silo-Installationen und mangelnde Ska-

lierbarkeit der implementierten Prescriptive Analytics Use Cases. 

[PLN+21, S. 1819] 

Unterstützung 

bei der  

Entwicklung 

• Methodische Unterstützung: Es liegt keine ausreichende me-

thodische Unterstützung vor. Es besteht ein Bedarf an verallge-

meinerbaren Methoden zur Entwicklung. [LBA+20, S. 67]. 

• Bewertung des Use Cases: Metriken für eine übergeordnete Be-

urteilung einer Entscheidung sind schwer zu ermitteln 

[GT23, S. 10]. 

 

Die Vernetzung der Use Cases scheitert bisher an de facto Insellösungen und nicht ska-

lierbaren Use Case Konzepten. Zur Unterstützung bei der Entwicklung der Use Cases 

fehlt es weiterhin an Methodik. Dies zeigt sich insbesondere darin, dass für die Bewertung 

der Use Cases keine adäquaten Metriken vorliegen. Trotzdem steigt die Anzahl an mög-

lichen Prescriptive Analytics Use Cases im Bereich der Produktion durch das Fortschrei-

ten der Industrie 4.0 Reife (siehe Kapitel 2.2.2) stetig an [WZ24, S. 33, WME+24]. Ein 

weiterer Wert von Prescriptive Analytics ist die Reduzierung der kognitiven Belastung 

von Führungspersonen durch die Unterstützung in sich wiederholenden Entscheidungs-

situationen [RBD+17]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Entscheidungen in der Produktion sind viel-

fältig, es gibt nahezu unbegrenzte Kombinationen, welche zu sinnvollen Use Cases füh-

ren können. Initial aufgebaute Prescriptive Analytics Use Cases benötigen ein Mindest-

maß an formalisiertem kognitivem Entscheidungswissen. Die Wahl des Prescriptive Ana-

lytics Use Cases und des Grades an Entscheidungsunterstützung ist eine essenzielle Auf-

gabe bei der Konzeption eines Prescriptive Analytics Use Cases.  

2.4.2 Prescriptive Analytics Komponenten  

Konventionelle Entscheidungsunterstützungsansätze fokussieren sich primär auf struktu-

rierte Daten und bekannte Voraussetzungen [BWS23, S. 274]. Neben problemlösungs-

zyklusbasierten Ansätzen [MN09] werden Probleme insbesondere durch standardisierte 

Reports und Vorgehensweisen eliminiert [Bru17].  

Zur Umsetzung von Prescriptive Analytics werden Analytics Komponenten aus dem 

Spektrum der Industrial Data Science verwendet. Bei der Betrachtung der Komponenten 
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zur Umsetzung gibt es zwei Herausforderungen. Einerseits welche Algorithmen einge-

setzt werden können [LBA+20, S. 60] und andererseits welche Entscheidung vom Use 

Cases unterstützt werden soll [Alk23, S. 255].  

Prescriptive Analytics Use Cases werden oft beschrieben oder angegangen als wären sie 

prädiktiver Natur [Hül21]. Dies ist dadurch bedingt, dass die Vorhersage der besten Ak-

tion präskriptiv ist, sich aber prädiktiver Algorithmen in der Umsetzung bedient 

[SOL+22]. Oftmals bauen Prescriptive Analytics Ansätze auf den prädiktiven Use Cases 

auf [MKL+19, S. 570]. Alternativ dienen Ansätze aus der Optimierung als Grundlage für 

Prescriptive Analytics [FNP+19, S. 579]. Der Einsatz von reinen Machine Learning An-

sätzen für Prescriptive Analytics Use Cases ist eher selten anzutreffen [LBA+20, S. 64]. 

Trotzdem verspricht der Einsatz von Machine Learning Ansätzen große Potenziale für 

die Abbildung nicht programmierbarer menschlicher Entscheidungsprozesse 

[EWP+24, S. 8]. Der Einsatz von Sprachmodellen für Entscheidungsprozesse wird in ers-

ten Studien erforscht, ist aber noch nicht etablierter Bestandteil des Forschungsfeldes 

(vgl. [JCL+23, Tho23]). Weitere Hauptherausforderungen in den Prescriptive Analy-

tics Komponenten sind in Tabelle 2-6 zusammengefasst. Die Tabelle baut auf dem 

Schichtenmodell nach REINHART ET AL. auf [RKD17]. 

Tabelle 2-6: Spezifische Prescriptive Analytics Komponenten Herausforderungen in 

der Produktion verortet im Schichtenmodell 

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Algorithmenvielfalt 

• Übertragbarkeit auf die Produktion: Techniken sind teilweise 

noch nicht ausgereift für eine breite Anwendung in der Industrie. 

Für eine Analyse der anwendbaren Techniken wird auf [LBA+20, 

S. 68, KC21, S. 1] verwiesen. Neben dem Trend der Modularisie-

rung liegt auch der Trend des End-to-End Lernens in Machine 

Learning Anwendungen vor [LBA+20, S. 64]. 

• Integration von kognitiven Komponenten: Spezifische Ziele 

und Strategien können nur schwer in existierende Algorithmen in-

tegriert und kontextbasiert berücksichtigt werden [LYH+19, 

S. 293]. Die allgemeine Komplexität der Automatisierung von Ent-

scheidungen erschwert den effizienten Einsatz von Prescriptive 

Analytics [KGK23]. 

Erweiterung der  

Eingangsdaten um  

Aktionen 

• Entscheidungen unter Unsicherheit: In der Realität wird ohne 

perfekte Informationslage entschieden [TBH20, S. 876, Sim60]. In 

Entscheidungsprozessen wird daher oft mit nur den Umständen 

entsprechender Optimalität vorliebgenommen [LYH+19, S. 286]. 

Dies stellt den pragmatischeren Ansatz dar, da Entscheidungen 

in Unternehmen oft rasch und unter unvollständiger Informations-

lage getroffen werden [Hül21, Sim60].  

• Aktionen als zusätzliche Eingangsdaten: Ergänzend zu den 

klassischen IDS-Daten müssen die möglichen Aktionen bei einem 

Algorithmus für Entscheidungen mit berücksichtigt werden 

[BUB16, S. 8]. 
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Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Integration von  

Entscheidungen 

• Analytics Verkettung: Die Eingabedaten können aus anderen 

Analytics Use Cases wie Diagnose, Optimierung oder Vorhersage 

stammen. Diese Kombination schafft zusätzliche Unsicherheits-

faktoren bei entscheidungsrelevanten Daten. [Hül21, Jar18, 

S. 584, LBA+20, S. 67] 

• Abhängigkeit von anderen Use Cases: Hoher Grad an Unsi-

cherheit bei Ursache-Wirkungs-Beziehungen und deren Entschei-

dungsdaten in den Produktionsbereichen [MKD23, S. 141]. 

 

Prescriptive Analytics ist per se als Technologiefeld und weniger als Algorithmenklasse 

zu betrachten. Das Technologiefeld bedient sich etablierter Techniken mit der Zielstel-

lung Handlungsempfehlungen im Kontext der datengetriebenen Entscheidungsfindung zu 

geben [WZ24, S. 43]. Insbesondere wenn die Entscheidung unstrukturiert ist oder die Vo-

raussetzungen dynamisch sind, bietet es sich an, Methoden des Machine Learnings in 

Erwägung zu ziehen [KC21, S. 1]. Die Reife und Vielfalt der Algorithmen, welche zur 

Verfügung stehen, variieren stark. Zusätzlich wird der IDS-Datenraum um Aktionen 

erweitert. Dabei spielt das Thema der Unsicherheit in verschiedenen Dimensionen eine 

Rolle. Unsicherheit liegt vor in der Aktion, dem Handlungsrahmen, der Qualität der zu-

grundeliegenden Entscheidungsdaten sowie der Vorhersage zukünftiger Ereignisse 

[KGS+24, S. 338]. Diese Ebenen können sich durch das Bezugsobjekt (Produkt, Prozess, 

Ressource [HFR+99]) oder die Entscheidungsebene (systemübergreifend, System, Sub-

System [SMF18, S. 596]) unterscheiden [WML+23]. Die Integration von Entscheidun-

gen ist eine doppelte Herausforderung. Neben der Verkettung mit anderen Prescriptive 

Analytics Use Cases ist auch die Abhängigkeit von Use Cases der Diagnose und der Prä-

diktion zu betrachten. Um diesen Herausforderungen zu begegnen, gibt es drei überge-

ordnete Paradigmen: Existierende Algorithmen verbessern, Algorithmen an die Domäne 

anpassen oder speziell für die Domäne entwickeln [GGT23, S. 387]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Die vorgestellten Analytics Komponenten 

bilden die Grundlage zur Umsetzung. Im Folgenden werden diese als Kontextwissen be-

rücksichtigt. Es bleibt festzuhalten: Es gibt zur Implementierung von Prescriptive Analy-

tics viele verschiedene Ansätze, welche teilweise aufeinander aufbauen oder verschach-

telt werden können. Es resultiert eine Komplexität in Zusammenhang mit den eingebet-

teten Use Cases. Viele existierende Analytics Ansätze werden aufgegriffen und um eine 

Entscheidungskomponente angereichert. Die Umsetzung von Prescriptive Analytics ist 

durch die enge Verzahnung mit Entscheidungen herausfordernd.  

2.4.3 Prescriptive Analytics Daten-Infrastruktur 

Prescriptive Analytics in der Produktion kann datengetrieben, modellgetrieben oder wis-

sensgetrieben umgesetzt werden. Hybride aus diesen Ansätzen sind denkbar. Auch wenn 

diese Ansätze in ihrem Wirkprinzip variieren, benötigen sie alle als Grundlage Daten zur 
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Erstellung oder zum Betrieb [BLA+21]. Neben strukturierten Daten spielen auch insbe-

sondere unstrukturierte Daten7 eine Rolle [WZ23, S. 7]. Um isolierte Entscheidungen zu 

vermeiden, ist eine vertikale und horizontale Vernetzung der Daten für Prescriptive Ana-

lytics Use Cases in der Daten-Infrastruktur nötig (siehe Kapitel 2.2.1) [WZ23].  

Die Hauptherausforderungen in der Daten-Infrastruktur für Prescriptive Analytics in 

der Produktion sind in Tabelle 2-7 zusammengefasst. Die Tabelle dient als Überblick. Sie 

baut auf dem Schichtenmodell nach REINHART ET AL. auf [RKD17]. 

Tabelle 2-7: Spezifische Prescriptive Analytics Daten-Infrastruktur Herausforderun-

gen in der Produktion verortet im Schichtenmodell  

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Zugänglichkeit 

der Daten 

• Dokumentation: Prescriptive Analytics Daten sind Bestandteil 

von Entscheidungen und werden oft nicht dokumentiert oder ge-

kennzeichnet. [BUB16, S. 9] 

• Formalisierungsgrad: Daten sind oft verfügbar Eine der größten 

Herausforderungen ist jedoch ihre Zugänglichkeit und der feh-

lende Überblick über die Daten [MKD23, BUB16]. Das Potenzial 

von Entscheidungsdaten wird noch immer nicht voll ausgeschöpft. 

Oft werden Daten über Entscheidungen entweder nicht formali-

siert oder nicht analysiert. [MKD23] 

• Kontrafaktische Überlegungen: Es liegt ein allgemeiner Daten-

quellenmangel vor, wenn es um entscheidungsspezifische Daten 

geht [LYH+19, S. 293]. In der Regel werden keine kontrafakti-

schen Überlegungen angestellt, das heißt es gibt keine "Was-

wäre-wenn-Daten" für Entscheidungen, die nicht getroffen wurden 

[BUB16, S. 14, SOL+22]. Dementsprechend sind die Folgen in 

der Realität oft so komplex, dass ein Modell oder Algorithmus dies 

nicht direkt abbilden kann [SOL+22]. 

Datenqualität 

• Historische Daten: Die Information zur Qualität von historischen 

Daten einer Entscheidung ist eine bestehende Herausforderung 

bei der Umsetzung von Prescriptive Analytics Use Cases. 

[BUB16] 

• Entscheidungsdaten: Die Qualität der Prescriptive Analytics Da-

ten ist meist mangelhaft [Alk23, S. 255]. Dies gilt insbesondere für 

Entscheidungsdaten, die auf menschlichen Entscheidungspro-

zessen wie Qualitätsprüfungen oder Qualitätsberichten basieren. 

[LBH+21, MKD23, S. 141] 

• Datendrift bei Prescriptive Analytics Daten: Der Drift kann in 

der Semantik der Daten oder in der Verteilung der Daten an sich 

liegen (Konzept Drift und Daten Drift). Ein semantischer Drift be-

schreibt eine Veränderung in der Bedeutung der Daten. Ein Drift 

der Daten an sich bedeutet, dass sich die allgemeine Art, Menge 

oder Häufigkeit der beobachteten Variable ändert [KC21, S. 4].  

 
7  Beispiele hierfür sind Dokumente, welche präskriptive Informationen enthalten – zum Beispiel FMEAs 

oder 8D-Reports (vgl. [TTX+04, KHK+20, MKD23]) 
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Die Zugänglichkeit der Daten in der Produktion für eine datengetriebene Entschei-

dungsfindung ist eine Herausforderung. Durch die in Kapitel 2.2.4 beschriebene variie-

rende Industrie 4.0 Reife in der Produktion weicht auch die Grundlage an zur Verfügung 

stehenden Daten ab. Die bereitgestellten Daten müssen weiter verfeinert und als Grund-

lage für Entscheidungsprozesse aufbereitet werden [NHQ+17, S. 47]. Insbesondere die 

Auswahl aussagekräftiger Daten ist in der Praxis schwierig [KGK23, S. 149]. Es bleiben 

in der Realität viele aufgenommene Daten ungenutzt und werden nicht für etwaige Ent-

scheidungsprozesse zu Rate gezogen [NHQ+17, S. 47]. In der Praxis scheitert es noch an 

der ganzheitlichen Integration von Daten aus verschiedenen angrenzenden Prozessen 

(siehe Kapitel 2.2.3) [WH22]. Dem zugrunde liegt immer eine Abwägung zwischen Kos-

ten zur Datenerhebung und dem möglichen Mehrwert der Daten [KE22, S. 18]. Dies liegt 

unter anderem an einer allgemeinen Knappheit von relevanten Entscheidungsdaten 

[KC21, S. 4]. Je nach betrachtetem Use Case variieren die möglichen vorhandenen Ein-

gangsdaten stark [SZ18]. Diese können aus vorherigen Analytics Anwendungen oder der 

direkten Umgebung des Use Cases stammen [NMW+24, S. 8]. Weiterhin liegen Daten 

oftmals in Silos vor [KGK23, S. 149].  

Es existiert eine Lücke in Unternehmen im deutschsprachigen Raum zwischen dem ge-

fühlten Bedarf an qualitativen Daten und der eigentlichen Investition in die Erzeugung 

dieser [BUB16, S. 127]. Die Veränderlichkeit der Datenqualität von Datenströmen und 

die inhärenten Änderungen der Daten (Drift) verstärken dieses Phänomen [KC21, S. 4]. 

Die Messung der Qualität von Entscheidungen stellt einen aktuellen Forschungsgegen-

stand dar (vgl. Konzept der Bounded Rationality, Anhang A1.2) [BUB16, S. 130]. Die 

Qualität von getroffenen Entscheidungen bei der Entscheidungsfindung und die Bewer-

tung von Entscheidungsprozessen ist eine große Herausforderung. Die Qualität von Ent-

scheidungen korreliert dabei nicht zwangsläufig mit der Menge an zur Verfügung stehen-

den Daten [BUB16, S. 130]. Vielmehr gilt es, jeden Entscheidungskontext genau zu ana-

lysieren. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Was Prescriptive Analytics Use Cases von 

anderen Use Cases unterscheidet, ist, dass weitere Daten aufbauend auf anderen Use 

Cases benötigt werden. Dies erhöht die Komplexität des Vorhabens und macht eine sys-

tematische Herangehensweise unabdingbar. Weiterhin sind die für Prescriptive Analytics 

benötigten Daten oftmals noch nicht strukturiert erschlossen oder werden in existierenden 

Data Analytics Konzepten nicht hinreichend mitbedacht. Nicht zu verachten sind Auf-

wände bei der Einführung der Use Cases. Dazu zählen neben der Integration der Use 

Cases in die IT-Infrastruktur [Sie23] auch die Sensibilisierung der Mitarbeiter für das sich 

ändernde Arbeitsumfeld [GBB+23].  

2.5 Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases  

Die Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases wird oftmals als reines IT-Pro-

jekt missverstanden. Entsprechende Herausforderungen im Kontext der Organisation, der 
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technischen Bedarfe und des Geschäftszweckes werden nicht adäquat adressiert 

[IHB+18, S. 974]. Da Prescriptive Analytics Use Cases eine Teilmenge von Analytics 

Use Cases darstellen [Cao18], werden diese im Folgenden nicht gesondert hervorgeho-

ben. Alle herausgearbeiteten Herausforderungen in der Analytics Use Case Entwicklung 

werden durch die für Prescriptive Analytics spezifischen Charakteristika (siehe Kapi-

tel 2.4) verstärkt. Zur Analyse der verschiedenen Ebenen zur Entwicklung von Prescrip-

tive Analytics Use Cases wird die folgende Struktur genutzt. 

Zuerst wird ein Überblick über den Gesamtprozess der Entwicklung von Analytics Use 

Cases in Kapitel 2.5.1 gegeben. Darauf aufbauend werden die existierenden Herausfor-

derungen bei der Identifikation von Analytics Use Cases in Kapitel 2.5.2 beleuchtet. Die 

Planung von Analytics Use Cases wird in Kapitel 2.5.3 beschrieben. Kapitel 2.5.4 gibt 

einen Einblick in das Enterprise Architecture Management für die Produktion. Die 

Schritte der Konzeption sowie Implementierung (Integration und Umsetzung) von Ana-

lytics Use Cases werden in Kapitel 2.5.5 und Kapitel 2.5.6 analysiert.  

2.5.1 Strategiekonforme Entwicklung von Analytics Use Cases 

Industrie 4.0 Use Case Entwicklungsvorhaben scheitern oftmals an einer fehlenden Ver-

bindung zwischen strategischer, taktischer und operativer Ebene [IHB+18, S. 974]. Aus 

methodischer Sicht konzentrieren sich Vorgehensmodelle zur Entwicklung in der Regel 

entweder auf eine Use Case spezifische Perspektive (z. B. [HWS+19]) oder den strategi-

schen übergeordneten Kontext. Im Kern sollte die strategiekonforme Entwicklung von 

Analytics Use Cases stehen (z. B. [Rot16, KML+19]). Eine Übersicht zu den Phasen der 

Entwicklung von Analytics Use Cases kann Bild 2-9 entnommen werden. 

 

Bild 2-9: Analytics Use Case Entwicklung in der Produktion [WMK+24] 

Zu allen Analytics Use Case Entwicklungen sollte eine Angleichung mit einer unterneh-

mensspezifischen Daten-, KI- oder Analytics Strategie angestrebt werden [Grö22]. Das 

Konstrukt der Datenstrategie und deren Instanziierung für produzierende Unternehmen 

stellt einen aktuellen Forschungsgegenstand aus der Domäne der Wirtschaftsinformatik 

dar [Grö22]. Der Bedarf für eine Datenstrategie leitet sich aus dem Umstand ab, dass die 

Extraktion zielgerichteter Erkenntnisse aus Daten keine triviale Aufgabe ist [LMK21, 
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SDD+17]. Unternehmensübergreifend müssen strategisch abgestimmte Voraussetzun-

gen, Standards und Systeme etabliert werden, um aus großvolumigen Datenvorkommen 

Erkenntnisse ableiten zu können [LMK21]. Die Hauptaufgabe des Managements ist die 

Sicherstellung der Synchronisation zwischen den einzelnen Entwicklungsvorhaben.  

Aus einer Analytics Strategie des Unternehmens wird die Entwicklung von Analytics 

Use Cases angestoßen. Die Entwicklung beginnt mit der Use Case Planung durch eine 

initiale Use Case Identifikation [WMK+24]. Die Planung beinhaltet nach WÖHE ET AL. 

die Annäherung an die günstigste Alternative durch Abwägen verschiedener Handlungs-

alternativen vor der eigentlichen Entscheidung [WDB13, S. 140]. Nach erfolgreicher Pla-

nung einer definierten Menge an Use Cases werden diese konzeptioniert [WMK+24]. Die 

Konzeption beschreibt nach EHRLENSPIEL den Vorgang, bei dem ein Überblick über die 

prinzipielle Funktionsweise eines Systems erlangt wird [Ehr09, S. 251]. Zur Konzeption 

von Analytics Use Cases gibt es im Kontext der Produktion kein einheitlich definiertes 

und übergeordnetes Vorgehen. Der Schritt ist dennoch essenziell, um die wichtigste 

Phase der Entwicklung (Domänenverständnis) zu unterstützen [HBK+24]. In der darauf-

folgenden Implementierung werden die Konzepte umgesetzt und in die Unterneh-

mensarchitektur integriert. Die Integration ist dabei definiert als Verknüpfung von ver-

schiedenen IT-Systemen mit wenigen Schnittstellen [Dud24-ol]. Die finale Umsetzung 

ist durch den oben beschriebenen iterativen Charakter geprägt [WMK+24].  

Das beschriebene Vorgehen ist idealtypisch und selten in vollem abgebildetem Umfang 

in der Praxis anzutreffen. HARTMANN ET AL. heben insbesondere für die Analytics Use 

Case Projekte hervor, dass diese einen kontinuierlichen Charakter (durch Wartung und 

Betrieb) aufweisen [HBK+24]. Bei der Entwicklung und dem Betrieb von Data Ana-

lytics Use Cases liegt eine prävalente Herausforderung in den gegensätzlichen Herange-

hensweisen von Stakeholdern in Data Analytics Projekten vor. Managementansätze sind 

oft prozedural, wohingegen IDS Ansätze eher iterativer Natur sind [HMS+23, S. 4]. Es 

existiert eine Nichtübereinstimmung zwischen der managementgetriebenen Perspektive 

(stufenweise planbare Projekte) und der Data Science Perspektive (iterativ, unsicher, ge-

prägt von Experimenten) [HMS+23, S. 2]. So ergibt sich eine Hauptherausforderung bei 

der aktuellen Herangehensweise für die Entwicklung von Analytics Use Cases: Eine 

starke Fokussierung auf die Entwicklung einzelner nicht vernetzter Analytics Use Cases 

[EWB+24].  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Das hier beschriebene übergeordnete Vor-

gehen dient als Überblick zur Struktur der nun folgenden Unterkapitel. Für die Planung, 

Konzeption und Integration von Prescriptive Analytics Lösungen gilt es das übergeord-

nete Vorgehen anzupassen und zu detaillieren. Dabei wird mit dem Begriff der Integra-

tion im Folgenden die Prüfung der Integrierbarkeit beschrieben. Es wird nicht die finale 

Umsetzung der Integration in diesem Schritt inkludiert.  
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2.5.2 Identifikation von Analytics Use Cases für die Produktion 

Zur Identifikation von Analytics Use Cases für die Produktion gibt es verschiedene 

Treiber und Informationsquellen. Informationsquellen können unternehmensinterner und 

-externer Natur sein [KML+19]. Auf die Treiber von Analytics Use Cases wird im Fol-

genden genauer eingegangen:  

• Potenzialinduziert (intern): Potenzialinduzierte Analytics Use Cases haben ei-

nen vorher bekannten Geschäftsnutzen im konkreten Anwendungsszenario als 

Treiber [JEK+19, MMF+20]. Ein Beispiel ist die Anwendung von Analytics zur 

präziseren Bestimmung von Durchlaufzeiten (vgl. [WRE+23]). Dies führt direkt 

zu einer Steigerung der Maschinenauslastung [WRE+23].  

• Hypotheseninduziert (intern): Hypotheseninduzierte Analytics Use Cases die-

nen der Beantwortung von klaren Fragen aus dem Geschäftsbereich. Diese treten 

in der Regel einmalig auf und werden durch den Geschäftsbereich direkt aufge-

worfen. [VDI/VDE 3714, S. 6, PME+22] 

• Referenzinduziert (extern): Referenzinduzierte Analytics Use Cases werden 

durch eine erwiesene Machbarkeit oder ein vorteilhaftes Aufwand-Nutzen-Ver-

hältnis und der Verbreitung durch Studien von außen in eine Organisation einge-

bracht (klarer Geschäftsnutzen, vgl. z. B. einschlägige Studien von Beratungshäu-

sern oder Forschungsinstituten wie [MPK+21, GBW22, MKM+19, S. 53]). 

Nach einer erfolgreichen Identifikation gilt es, die relevanten Analytics Use Cases basie-

rend auf definierten Kriterien auszuwählen [KML+19]. Dem zugrunde liegen übergrei-

fende Mechanismen von Push und Pull. Für den Einsatz von neuen Technologien und 

Analytics Use Cases kann ein Management Pull vorliegen [GFG+24, S. 22]. Dies be-

deutet, dass die Umsetzung bestimmter Use Cases aktiv aus dem Management getrieben 

wird. Alternativ kann ein Technology Push in die Organisation die Verbreitung von IT-

Trends beschleunigen [GP14, S. 390]. Ein aktuelles Beispiel ist die rasante Entwicklung 

der generativen KI [GFG+24, S. 22]. Aufbauend auf den Mechanismen bilden sich die 

Kriterien aus einer Kombination der folgenden Faktoren:  

• Strategiegetriebene Analytics Use Cases: Analytics Use Cases können aus stra-

tegischen Zielen und Fokusfeldern abgeleitet werden. Dieser Top down Ansatz 

wird von Autoren wie LIPSMEIER ET AL. und GABRIEL ET AL. [LKJ+20, GKD23] 

aufgrund des klaren strategischen Nutzes als vorteilhaft dargestellt. Unternehmen 

setzen zunehmend auf ganzheitliche Ansätze zur Verknüpfung einzelner Initiati-

ven und Use Case Entwicklungen mit einer übergeordneten Data Analytics Stra-

tegie [EWB+24]. Dabei geben spezifische Strategien8 Leitlinien für die Auswahl 

und Entwicklung von Use Cases in der Produktion vor [BHF+23, S. 6]. 

 
8  Zum Beispiel kann eine Industrie 4.0-, Digitalisierungs- oder KI-Strategie im Unternehmen vorliegen. 

Auch wenn der Begriff der KI-Strategie nicht eindeutig definiert ist, wird dieser in der Praxis meist ver-

wendet. Für die Inhalte einer KI-Strategie wird auf [SS21] verwiesen.  
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• Technologiegetriebene Analytics Use Cases: Analytics Use Cases können durch 

den Push von Technologien in den Markt in ein Unternehmen eingebracht werden. 

Ein Beispiel dafür sind Analytics Use Cases, die durch neueste Entwicklungen im 

Bereich der generativen KI möglich geworden sind [McC24]. Weiterhin gibt es 

Trend-Radare und Übersichten, die auf neueste Technologien mit Potenzial hin-

weisen [BMW22, FNP+19, HRH+23].  

• Herausforderungsbasierte Analytics Use Cases: Eine Auswahl und Einfluss-

analyse kann primär auf Kosten-Nutzen-Rechnungen verschiedener Ausprägun-

gen von Analytics Use Cases basieren. Diese kann durch die Nutzung von Key 

Performance Indikatoren unterstützt werden. [JLT+19, JEG+19, KML+19] 

• Opportunitätsbasierte Analytics Use Cases: Diese können durch die Analyse 

der existierenden Ausgangslage und Infrastruktur ermittelt werden. Hier stehen 

oft Analytics Use Cases mit einem geringen Aufwand durch bereits vorliegende 

Daten oder IT-Systeme im Vordergrund. [MFK+22, JEK+19, BHF+23, S. 6]  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Die zielgerichtete Identifikation und darauf 

basierende Auswahl von Prescriptive Analytics Use Cases stellt eine Grundlage für die 

erfolgreiche Umsetzung dar. Essenziell ist es, frühestmöglich die Wirtschaftlichkeit und 

Zweckmäßigkeit neuer potenzieller Analytics Use Cases sicherzustellen und zu bewerten 

(vgl. Tabelle 2-1). Generell können Analytics Use Cases Projekte Top Down (von der 

Strategie aus) oder Bottom Up (vom Betrachtungsobjekt aus) geplant werden. Eine Kom-

bination der beschriebenen Ansätze ist möglich. Wichtig ist, dass die Auswahl im Ein-

klang mit der Strategie erfolgt [BHF+23, S. 6]. Für Prescriptive Analytics ist diese Her-

ausforderung der Analytics Use Case Auswahl besonders groß, da nahezu jede wieder-

kehrende Entscheidung in der Produktion unterstützt werden könnte.  

2.5.3 Planung von Analytics Use Cases  

Analytics und KI Use Case Entwicklungsprojekte im deutschsprachigen Raum verfehlen 

laut einer Studie der MHP MANAGEMENT- UND IT-BERATUNG GMBH in über der Hälfte der 

Fälle (branchenübergreifend in der Industrie) den geplanten Zeitrahmen, den definierten 

Umfang oder das vorgesehene Budget [HHS24, S. 35]. Der Grund für den oftmals vor-

zufindenden Pilotcharakter von Use Cases ist eine fehlende Berücksichtigung von As-

pekten außerhalb der technischen Umsetzung [HHS24, S. 35]. Dies spielt vor allem auf 

die Interdependenz in den Aspekten Mensch, Technik und Organisation nach ULICH an 

[Uli13, NSM+20, S. 734]. Herausforderungen bei der Planung von Analytics Lösungen 

in der Dimension Mensch und Organisation sind in Tabelle 2-8 aggregiert. Die Dimen-

sion Technik wurde bereits in Kapitel 2.4 in Form der Ebenen des Schichtenmodells 

adressiert.  
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Tabelle 2-8: Übersicht über mensch- und organisationsbezogene Herausforderungen 

in der Planung von Analytics Use Cases in der Produktion  

Herausforderung Kurze Erklärung und Quelle 

Projekt- 

management- 

ansätze 

• Projektbearbeitung: Data Scientists arbeiten in iterativen Zyklen. Das 

Management erwartet von Data Scientists, dass sie einem wasserfall-

artigen Projektmanagementansatz folgen. [HMS+23, NSM+20] 

Übertragbarkeit 

von  

Use Cases 

• Silo-Installationen: Die ausschließliche Konzentration auf Leuchtturm-

Implementierungen haben nicht den erwarteten Geschäftswert geschaf-

fen [MBC+19, PLN+21]. Die meisten Unternehmen zentralisieren ihr 

Analytics Wissen nicht durch verteilte und nicht synchronisierte Initiati-

ven. [EWB+24] 

• Skalierbarkeit: Je nach analysierter Maschine können unterschiedliche 

Betriebsbedingungen zu unterschiedlichen Verteilungen in den Daten 

führen. Das macht es schwierig, Modelle, die für einen Zustand oder 

eine Maschine trainiert wurden, auf andere Zustände oder Maschinen 

anzuwenden. [ZLL+18] 

• Synergieeffekte: Diese können durch vernetzte Analytics Use Cases 

nur schwer erzeugt werden. Es findet in der Regel keine strategische 

Planung oder Verbindung zur Analytics Strategie des Unternehmens bei 

der Umsetzung statt. [PLN+21] 

Multi-Domänen-

Perspektive 

für Use Cases 

• Interdisziplinarität: Die Zusammenarbeit zwischen Fachexperten und 

Data Scientists kann aufgrund unterschiedlicher Vorkenntnisse und Er-

fahrungen eine Herausforderung sein [PPW+21]. Die Interdisziplinarität 

von Industrial Data Science Projekten verlangt ein Mindestmaß an 

Fachwissen über die respektiven Bereiche. Das heißt, ein Data Scientist 

muss ein Grundverständnis für das Geschäftsproblem entwickeln. Ein 

die Geschäftssicht einnehmender Mitarbeiter muss ein Mindestmaß an 

Datenverständnis aufbauen. Erst diese Kombination führt zu einer er-

folgreichen Kooperation. [NSM+20, S. 735]  

• Bürokratie: Die Analytics Werkzeuge sind für den normalen Benutzer 

oft nicht zugänglich. Dadurch wird die Kreativität zur niederschwelligen 

Problemlösung durch Fachexperten unterdrückt. [EWB+24] 

Übergreifendes  

Management 

• Projektsponsoren: Mangelndes Bewusstsein und fehlende Kompeten-

zen, um Analyseergebnisse/Informationen zu beurteilen und damit zu 

arbeiten. [EWB+24] 

• Ganzheitlichkeit: Vielen Unternehmen fehlt ein Konzept über die tech-

nische Implementierung hinweg, welches einen Erfolg von einzelnen 

Implementierungen sicherstellen sollte [PBK21, S. 7].  

• Management-Awareness: Dem Management fehlt oft das Bewusst-

sein für Fallstricke in Data-Science-Projekten und es unterschätzt not-

wendige Iterationen und mögliche Fehlerquellen. Unternehmen neigen 

dazu, in spezifische und enge Analysefähigkeiten zu investieren und 

verpassen dabei das große Ganze. [EWB+24] 

 

Explizite ungelöste Herausforderungen liegen im Bereich der Übertragbarkeit von Ana-

lytics Use Cases, der Organisation von Multi-Domänen-Perspektiven bei der Use Case 
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Entwicklung, dem übergreifenden Management und verschiedenen Projektmanagement-

ansätzen vor. Die Übertragbarkeit von Use Cases wird vor allem durch eine fehlende 

Skalierbarkeit der Lösungen, eingeschränkt genutzte Synergieeffekte und primär in Silos 

gedachte Umsetzungsvorhaben bedingt. Weiterhin verlassen viele Projektergebnisse nie 

den Pilotstatus [HHS24, S. 35]. In Bezug auf die Multi-Domänen-Perspektive bei der 

Planung sind vor allem fehlende Kompetenzen im Bereich der Fachabteilungen eine Her-

ausforderung. Das übergreifende Management wird durch das Fehlen eines ganzheitli-

chen Konzepts bei der Implementierung vieler Einzellösungen erschwert. Dies wird 

durch die verschiedenen Projektmanagementansätze zwischen Management und Data 

Science verstärkt.  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Viele Herausforderungen resultieren aus 

dem Umstand, dass Analytics Use Cases als Einzellösungen geplant werden. Synergie-

potenziale werden nicht genutzt und der wirtschaftliche Mehrwert bleibt durch eine feh-

lende Skalierbarkeit der Analytics Use Cases oft fraglich. Insbesondere im Bereich der 

Prescriptive Analytics sind die Aspekte der organisatorischen Verankerung und Einbet-

tung in existierende Strukturen noch nicht hinreichend erforscht [WZ24, S. 39].  

2.5.4 Enterprise Architecture Management für die Produktion 

Die nahtlose Integration von KI und Analytics in Produktionssysteme (und deren Archi-

tektur) stellt einen aktuellen Forschungsgegenstand dar [Aca24, S. 57]. Zur Einführung 

der Analytics Use Cases muss bei der Planung und dem Management die IT- und Ge-

schäftsperspektive berücksichtigt werden [PME+22, KJR+18, Lan17, S. 79]. Dement-

sprechend bietet es sich an, einen architekturbasierten Blick auf die Analytics Use Cases 

einzunehmen. Eine mögliche Antwort für das Management von Unternehmensarchitek-

turen stellt die Disziplin des Enterprise Architecture Managements (EAM) dar. EAM 

beschreibt einen systematischen und ganzheitlichen Ansatz zur Planung, Konzeption und 

Integration von technischen Strukturen in Unternehmen [Han13, S. 144]. Es dient als An-

satz zur Brücke zwischen Geschäftsbereich und IT [Han13, S. 143]. Dabei unterstützt es 

das Management der Organisation und die Entscheidungsfindung bei strategischen Ent-

scheidungen zur Organisationsentwicklung [ASM+12, S. 46]. Die Bedeutung von EAM 

steigt als Funktion der Größe der zu verwaltenden Unternehmens-IT-Infrastruktur 

[Han13, S. 144].  

Die Produktion und die dazugehörigen Produktionssysteme werden zunehmend komple-

xer [Bau17, S. 9]. Die Methoden und Werkzeuge aus dem EAM werden für die Komple-

xitätsbeherrschung von Architekturen verwendet [Han13, S. 144]. Insbesondere im Be-

reich der produzierenden Industrie gibt es allerdings noch viele Organisationen mit einem 

geringen EAM Reifegrad [GAM24, S. 6].  

Nach ACATECH mangelt es an Beschreibungsmodellen für Produktionssysteme und Use 

Cases zur Entscheidungsunterstützung zum Zwecke der Autonomie und Wandelbarkeit 
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[Aca24, S. 57]. Diese Beschreibungsmodelle müssen standardisiert werden und Aus-

tauschformate in andere Domänen und Systems Engineering sicherstellen [Aca24, S. 57]. 

Aus dem Bereich des EAM gibt es verschiedene etablierte Metamodelle zur Modellierung 

[Lan17, S. 79]. Diese Metamodelle werden oft auf die spezifischen Bedürfnisse des An-

wendungsszenarios oder Unternehmens zugeschnitten (vgl. [LWK23, S. 111]). Häufig 

verwendet wird das Metamodell ArchiMate [GAM24, S. 14]. Dieses kann toolübergrei-

fend verwendet werden. Im Rahmen einer Umfrage der BOC GROUP gaben 80 % der be-

fragten Unternehmen an, ein IT-Werkzeug für das EAM im Einsatz zu haben [GAM24, 

S. 16]. Als etabliertes nicht kostenpflichtiges Tool kann ArchiMate im Tool Archi zur 

Modellierung verwendet werden [BS24-ol]. Oftmals fehlt es den domänenspezifischen 

Sprachkonstrukten aber an Interoperabilität und einer Architekturvision zwischen den 

verschiedenen Perspektiven (z. B. Architektur und Geschäftsperspektive voneinander ge-

trennt in UML und BPMN) [Lan17, S. 37].  

Der Hauptnutzen eines effizienten EAM ist eine transparente und effiziente Planung und 

Steuerung hin zur operativen und strategischen Exzellenz von IT und Geschäft [Han13, 

S. 154]. EAM nutzt dafür als zentrales Managementobjekt unter anderem das abstrakte 

Element der Capability. Eine Capability (Deutsch: Fähigkeit) beschreibt, „Was?“ ein 

Unternehmen leisten kann. Der Fokus liegt nicht auf dem „Wie?“ (z. B. IT-System zur 

Ausführung) oder „Wer?“ (z. B. der Verantwortliche) [Lan17, S. 86]. Capabilities ver-

binden die Elemente der Unternehmensarchitektur (Systeme, statisch) mit dem Geschäft 

(Prozesse, dynamisch) und der dazu übergeordneten Strategie [BIT11, S. 13]. Sie werden 

in Capability Maps9 („Fähigkeitskarten“) aggregiert visualisiert. Dies dient der Übersicht-

lichkeit [Lan17, S. 86]. Typischerweise werden Capabilities zwei bis drei Ebenen tief 

[Lan17, S. 210] und nach ihrer Art gruppiert (z. B. IT-Capability, Core-Capability, Busi-

ness-Capability) [Wiß18, S. 97].  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: EAM ist primär für das Business-IT-Align-

ment konzipiert worden. Jedoch bringt es eine Menge an relevanten Techniken, Werk-

zeugen und Prinzipien mit sich, die es zur Konzeption von Analytics Use Cases im Fol-

genden zu analysieren gilt. Insbesondere der interdisziplinäre Charakter und die Integra-

tion von Lösungen in existierende IT-Systeme ist eine geteilte Herausforderung zwischen 

der Analytics Konzeption und dem EAM.  

2.5.5 Konzeption von Analytics Use Cases 

EAM dient übergreifend als Mediator zwischen verschiedenen kollidierenden, nicht har-

monisierten Architekturdomänen (Informationsdomäne, Prozessdomäne, Applikations-

domäne, Technik, Produkt) [Lan17, S. 44]. Dazu bildet die Konzeption von Analytics 

 
9 Je nach herangezogenem Standardwerk gibt es im EAM verschiedene sogenannte Content Frameworks 

(vgl. z. B. [IEC42010, S. 16, Togaf10]). Diese geben Beispiele für mögliche Perspektiven und struktu-

rierende Artefakte zum Management der Unternehmensarchitektur. Diese Frameworks haben in der Re-

gel einen hohen Abstraktionsgrad und sind nicht ohne Weiteres in der Praxis anzuwenden [Han13, 

S. 192].  
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Use Cases die Grundlage zur späteren Entwicklung von Analytics Lösungen. Für Analy-

tics Use Cases in der Produktion überlagern sich Herausforderungen aus verschiedenen 

Domänen. Diese müssen alle gleichsam berücksichtigt werden. Neben der Strategie und 

dem Management (vgl. [WMK+24]) müssen die Besonderheiten der Industrial Data Sci-

ence berücksichtigt werden [ENM+20].  

Bei der Entwicklung von Analytics Use Cases wird in der Regel in die Unternehmensar-

chitektur eingegriffen [EWB+24]. Zur Umsetzung von Analytics Use Cases nehmen die 

Synchronisation und das Management der dahinterliegenden IT-Architektur eine immer 

größere Rolle bei komplexeren Lösungen ein [EWB+24]. Für die Skalierung von KI und 

Analytics Use Cases werden demnach robuste Rahmenwerke zur Steuerung dieses Ein-

griffs benötigt [SvS+24, S. 180]. Für Analytics Use Cases gibt es im Speziellen kein etab-

liertes Rahmenwerk, welches relevante Betrachtungsstandpunkte standardisiert definiert. 

Ansätze wie das „Industrial AI Framework“ schlagen vor, eine geschäfts-, nutzungs-, 

funktional- sowie implementierungszentrierte Perspektive einzunehmen [DFK+22, S. 7].  

Je nach Perspektive des Betrachters kann ein System aus verschiedenen Architekturdo-

mänen betrachtet werden [Lan17, S. 44]. Dabei sind diese Perspektiven in der Regel nicht 

unabhängig voneinander und weisen eine starke Relation auf [Lan17, S. 123]. Dennoch 

kann eine gezielte Auswahl von Perspektiven die Komplexität bei der Konzeption verrin-

gern und die einzelnen Architekturen teilweise voneinander entkoppeln [BIT11, S. 12]. 

Im Rahmen der Ausarbeitung wird auf das Modell von BITKOM zurückgegriffen [BIT11]. 

Es folgt eine Auflistung möglicher Betrachtungsstandpunkte in Bild 2-10 [BIT11, S. 13]. 

 

Bild 2-10: EAM-Ebenen einer Unternehmensarchitektur nach BITKOM [BIT11, S. 13] 
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• Strategie: Die Perspektive der Strategie aggregiert relevante Strategien und Ziele 

[BIT11, S. 13]. Die Skalierung von Analytics und KI Use Cases muss auf strate-

gische Ziele einzahlen [SvS+24, S. 180], daher sollte diese Perspektive auch bei 

technischen Sachverhalten nicht vernachlässigt werden.  

• Geschäftsarchitektur (Prozess): Bei der Betrachtung von Analytics Use Cases 

aus Prozesssicht steht deren Verankerung im Vordergrund. Ergänzend dazu kann 

auch der Ablauf in der Interaktion mit der Lösung im Use Case selber der Be-

trachtungsgegenstand sein. [JEK+19, KTK+23, SKK+23] 

• Applikationsarchitektur und Informationsarchitektur (Daten): Diese beiden 

Architekturen beschreiben die IT-Bebauung sowie die damit verbundenen Daten-

modelle und -objekte [BIT11, S. 13]. Die Applikationsarchitekturen können sich 

auf das gesamte Unternehmen oder einzelne Applikationen beziehen (z. B. nur 

den Use Case [WST+20]). Auf dieselbe Art können Datenmodelle einen ganz-

heitlichen Anspruch haben (z. B. ein Datenkatalog [JO23]) oder sich nur auf einen 

Use Case beziehen [WMK+24].  

• Technische Architektur: Die technische Architektur beschreibt Infrastruktur-

komponenten (z. B: Plattformen oder Server), welche zum Betrieb der Analytics 

Lösungen benötigt werden [BIT11, S. 13]. Die technologische Architektur kann 

die ganze Fabrik (z. B. [RRW+22, S. 133]) oder nur die Verarbeitungskette (Pipe-

line) in einem Use Case (z. B. [PLN+21]) im Fokus haben.  

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Die Konzeption von Prescriptive Analytics 

Use Cases bildet den zentralen Gegenstand der Ausarbeitung. Befähigt wird die Phase 

der Konzeption durch eine ausreichend genaue Planung und ein kontinuierliches Manage-

ment verschiedener Konzeptionsvorhaben. Auch wenn die iterative Implementierung ein 

der Ausarbeitung nachgelagerter Prozess ist, impliziert dieser eine Grundmenge an An-

forderungen an die vorhergehenden Phasen der Entwicklung (Planung, Konzeption und 

Integration).  

2.5.6 Implementierung von Analytics Use Cases  

Analytics Use Case Entwicklungsvorgehen sind in der Regel iterativ gestaltet [HMS+23]. 

Bei der iterativen Implementierung von Analytics Lösungen wird der Cross-Industry-

Process-for-Data-Mining (CRISP-DM) als übergreifender Quasistandard genutzt 

[BSS23, S. 13]. CRISP-DM zeichnet sich als Standardprozess durch seine anwendungs- 

und branchenunabhängige Gestaltung aus [She00]. Das Arbeiten mit Standards und das 

Anlehnen der internen Prozesse an einen Referenzprozess befähigt Unternehmen dazu im 

Bereich Analytics zu kollaborieren und einen übergreifenden Wissensaustausch anzusto-

ßen [EWB+24]. Der Prozess ist kohärent und gut dokumentiert [PF17, S. 52]. 

Es gibt diverse Abwandlungen und Instanziierungen des CRISP-DM für produzierende 

Unternehmen. Prominent verwendet wird der KDD Prozess (Knowledge Discovery in 

Databases) [Fay96] und die VDI/VDE-Richtlinie 3714 [VDI/VDE 3714 Blatt 1]. Die 
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DMME (data mining methodology for engineering applications) erweitert den Prozess 

um Aspekte der physischen Welt und fügt Schritte der „technischen Umsetzung“ hinzu 

[HWS+19, S. 406]. Eine Erweiterung von MERKELBACH ET AL. fokussiert sich auf die Er-

gänzung von Komponenten zur Integration von Citizen Data Scientists (siehe Kapi-

tel 2.3.4) [MEK+22]. NOLTE ET AL. erweitern das Vorgehensmodell um Aspekte von 

Change- und Projektmanagement entlang des Vorgehens [NSM+20]. Alle Prozesse be-

handeln größtenteils dieselben Phasen mit teilweise abweichender Nomenklatur [BK21, 

S. 153, KM06,S. 8]. Eine Analyse weiterer Vorgehensmodelle ist in Anhang A3.1 beige-

fügt. In stellvertretender Repräsentation für viele der iterativ geprägten Data Science Ent-

wicklungsvorgehen wird der CRISP-DM genauer erläutert (vgl. Bild 2-11).  

 

Bild 2-11: CRISP-DM Prozess nach SHEARER [She00, S. 14] 
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Schritt neu angestoßen, bis das Modell in der geforderten Güte vorliegt. Das Modell wird 
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S. 52, She00]. Ergänzend dazu müssen bei Analytics Use Case Entwicklungen Methoden 

des Projektmanagements berücksichtigt werden [HBK+24]. 

Bedeutung im Kontext der Ausarbeitung: Der Implementierung der Analytics Use 

Cases müssen passgenau Informationen (z. B. Business Understanding, Data Under-

standing und Deployment) zur Verfügung gestellt werden. Für Prescriptive Analytics Use 

Cases ist insbesondere die Phase des Business und Data Understanding aufgrund der in-

härenten Komplexität der Use Cases entscheidend. Ein weitreichender Eingriff in die vor-

her existierende Unternehmensarchitektur wird nötig.  

2.6 Problemabgrenzung 

Fabriken befinden sich im Wandel hin zu vernetzten und adaptiven Produktionssystemen 

[Aca24], wobei die zunehmende Anwendung von Data Analytics in der Produktion ein 

Schlüsselfaktor ist [RRH+24, S. 438]. Prescriptive Analytics unterstützt in diesem Wan-

del bei der Umsetzung der Reifegradstufen Vorausschau und Adaption für die Vision der 

Industrie 4.0 (siehe Kapitel 2.2.2).  

Das Technologiefeld Prescriptive Analytics wird im jährlichen Hype Cycle von GARTNER 

des Jahres 2022 so eingeschätzt, dass während der Entstehung der Ausarbeitung das volle 

Potential erreicht wird [Gar22b]. Weiterhin listen Firmen wie BMW in ihrem Trendradar 

die Technik bereits als eine der Top-Drei Technologien auf die direkt reagiert werden 

sollte [BMW22]. Trotzdem sind Prescriptive Analytics Use Cases bisher wenig verbreitet 

(siehe Kapitel 2.4.1). In der Produktion und im Maschinenbau bleibt es oft bei einzelnen 

Pilotprojekten und Insellösungen [GBW22, WB23]. Der echte Mehrwert von Prescriptive 

Analytics in der Produktion entsteht erst durch die Erreichung von höheren Automatisie-

rungsgraden und der Vernetzung dieser Insellösungen (siehe Kapitel 2.4.2). Ohne Auto-

matisierung stellen konventionelle Analytics Use Cases lediglich verbesserte Entschei-

dungsgrundlagen zur Verfügung. Ein weiterer Aspekt ist die Transformation nicht prä-

skriptiver in Prescriptive Analytics Use Cases, wobei bisherige Ansätze diesen Schritt 

nicht adressieren.  

Einer der Hauptgründe für die mangelhafte Durchdringung in der Praxis ist die fehlende 

Unterstützung der ganzheitlichen Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases. 

Dies begründet sich unter anderem durch den Umstand, dass es kein einheitliches oder 

ganzheitliches Vorgehensmodell für die Planung, Konzeption und Integration von Ana-

lytics Use Cases gibt. Die Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases erfordert ein 

effektives Management der Komplexität (siehe Kapitel 2.5.5). Im Bereich der Integration 

von Prescriptive Analytics Use Cases in die Produktion besteht eine hohe Interkonnekti-

vität zu anderen Forschungsfeldern wie dem EAM (siehe Kapitel 2.5.1). Prescriptive 

Analytics Use Cases sind komplex in ihrer Umsetzung und müssen nahtlos in die existie-

rende IT-Architektur der Produktion eingefasst werden. Um komplexe Prescriptive Ana-

lytics Use Cases zu realisieren, ist die Konzeption von großer Bedeutung.  
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Aus Forschungsperspektive ist Prescriptive Analytics in der Produktion ein junges For-

schungsfeld, das durch aktuelle Entwicklungen wie der generativen KI vorangetrieben 

wird [NMW+25, Tho23, S. 912]. Dies bietet die Chance, durch Strukturierung, Systema-

tisierung und Unterstützung bei der Erhöhung der technologischen Reife einen Mehrwert 

zu schaffen. In der Praxis realisieren Unternehmen zunehmend, wie wichtig ein reflek-

tierter Umgang mit Daten und KI-Systemen für ihre Rationalisierungsbestreben sind 

[HHS24, S. 10]. Trotzdem liegt eine hohe Abhängigkeit von externen Unterstützern (Be-

ratungen oder Dienstleistern) vor [HHS24, S. 13]. Die Integration von Prescriptive Ana-

lytics kann helfen, die Lücke zwischen theoretischen Ansätzen der Entscheidungsfindung 

und praktischen Anwendungen zu schließen. Aus der Problematik ergeben sich drei zu 

adressierende Handlungsfelder (vgl. Bild 2-12).  

 

Bild 2-12: Handlungsfelder der Spezifikationstechnik  

Neben einem ganzheitlichen Vorgehen für Prescriptive Analytics Use Cases und der 

Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases wird mögliches Gestaltungswissen 

für Prescriptive Analytics Use Cases betrachtet. Diese Handlungsfelder werden im Fol-
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auf die Produktion haben (siehe Kapitel 2.4.1). Ohne ein festes Vorgehensmodell entste-

hen Unsicherheiten und ineffiziente Abläufe bei der Einführung von Prescriptive Analy-

tics Use Cases in die Produktion (siehe Kapitel 2.5.3).  

Weiterhin sollten Analytics Use Cases generell mit den Unternehmensinteressen im Ein-

klang ausgewählt sein. Dies kann durch ein übergeordnetes Vorgehen sichergestellt wer-

den (siehe Kapitel 2.5.1). Dieses muss die Ebenen der Strategie, des Managements meh-

rerer Use Cases sowie die Entwicklung einzelner Use Cases berücksichtigen. 

Handlungsfeld 2: Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases 

Prescriptive Analytics Use Cases werden mit anderen Analytics Use Cases in der Pro-

duktion vernetzt, um Synergiepotenziale auszunutzen und die Entscheidungsfindung zu 

verbessern (siehe Kapitel 2.4.2). Dies hat zur Folge, dass ein größerer Planungshorizont 

mit ganzheitlicheren Auswirkungen auf die existierende Produktion betrachtet werden 

muss (siehe Kapitel 2.4.1). Dies wirkt sich auch auf die zu betrachtenden Architekturebe-

nen aus. Ein weitreichender Eingriff in die Unternehmensarchitektur wird erforderlich 

(siehe Kapitel 2.5.5). Eine Modularisierung der Umsetzungskomponenten muss berück-

sichtigt werden. Zudem bestehen Schwierigkeiten, die Voraussetzungen für Prescriptive 

Analytics Use Cases präzise abzubilden und zu bewerten. Dies beinhaltet die Berücksich-

tigung aller relevanten Perspektiven aus Data Science, Produktion und IT (siehe Kapi-

tel 2.5.4).  

Es mangelt an Struktur bei der Spezifikation von Use Cases, weshalb ein durchdachtes 

Konzept den notwendigen Überblick gewährleisten muss. Ein Modellierungskonzept mit 

Partialmodellen kann helfen diese Komplexität zu bewältigen. 

Handlungsfeld 3: Gestaltungswissen für Prescriptive Analytics 

Die Umsetzung einzelner Prescriptive Analytics Use Cases erfordert die Erweiterung des 

zu berücksichtigenden Datenraums um den Aktions- und Handlungsraum (siehe Kapi-

tel 2.1.3). Dies erhöht die Komplexität der Umsetzung direkt. Es besteht ein Bedarf an 

methodischer Unterstützung durch adäquate Artefakte, um den Arbeitsaufwand zu redu-

zieren und ein systematisches Vorgehen zu fördern.  

Eine Verknüpfung mit einem Modellierungskonzept sollte den strukturierenden Rahmen 

stellen, insbesondere für bereits existierende und etablierte Ansätze zur Konzeption von 

allgemeinen Analytics Use Cases. 

Resultierender Bedarf  

Basierend auf den beschriebenen Handlungsfeldern ergibt sich der Bedarf für eine Spezi-

fikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion. Die Spezifikati-

onstechnik soll die Entwicklung von Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion 
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verbessern. Sie soll die Perspektiven der Planung, Konzeption und Integration der Lösun-

gen durch die Unterstützung des Analytics Architekten verbessern10. Indirekt werden die 

nachfolgenden Phasen der Analytics Use Case Entwicklung unterstützt. Die Adressierung 

dieser Perspektiven erfordert einen holistischen und interdisziplinären Ansatz, der As-

pekte aus dem Management der Produktion sowie der Entwicklung von Prescriptive Ana-

lytics Use Cases berücksichtigt. Dazu soll die Spezifikationstechnik die folgenden Be-

standteile beinhalten:  

• Ein Strukturierungsrahmen für Grundlagenwissen über Prescriptive Analytics 

Use Cases wird benötigt, um den Herausforderungen in der Use Case Entwicklung 

gerecht zu werden. Dieser Strukturierungsrahmen soll bei der Identifikation neuer 

Prescriptive Analytics Use Cases unterstützen.  

• Ein Vorgehensmodell wird benötigt, um die Planung, Konzeption und Integra-

tion für Prescriptive Analytics Lösungen zu unterstützen. Dabei muss Komplexi-

tät gehandhabt und die Zusammenarbeit verschiedener Akteure sichergestellt wer-

den. Insbesondere die fehlenden Schnittstellen zwischen Strategie, Programmma-

nagement und einzelner Use Case Entwicklung müssen ganzheitlich adressiert 

werden (siehe Kapitel 2.5.1) 

• Die strukturierte Entwicklung einzelner Prescriptive Analytics Use Cases sowie 

deren Integration in eine existierende Unternehmensarchitektur benötigt ein Mo-

dellierungskonzept. Verschiedene Perspektiven müssen berücksichtigt werden 

(z. B. Data Scientist und Nutzer, siehe Kapitel 2.3.4).  

• Zur Steigerung der Effektivität und Effizienz bei der Entwicklung von Prescrip-

tive Analytics Use Cases werden Artefakte zur Unterstützung benötigt. Dieses 

wird in strukturierter Form für eine mehrfache Verwendung bereitgestellt. Insbe-

sondere die Erzeugung von wiederverwendbaren Elementen in der Entwicklung 

neuer Use Cases sowie deren Integration in eine Unternehmensarchitektur und -

organisation sind besonders herausfordernd (siehe Kapitel 2.5.5).  

• Die Herausforderung in der Praxis liegt darin, dass die verschiedenen Perspekti-

ven auf einen Prescriptive Analytics Use Case auch in verschiedenen Werkzeugen 

verwaltet werden. Um die Praxistauglichkeit zu gewährleisten, wird eine Werk-

zeugunterstützung benötigt. Diese kann die einzelnen Konzepte in der Praxis 

operationalisieren, indem die Nutzbarkeit durch ein Werkzeug erhöht wird. Tief-

greifende Analysen der eigentlichen Entwicklung werden so erst ermöglicht.  

 

 

 
10 In der Design Science Research gibt es keine eigentliche Forschungsthese. Vielmehr wird Unterstüt-

zungsbedarf identifiziert und durch an praktischen Bedarfen orientierte Artefakte unterstützt. Anstatt ei-

ner These wird auf Anforderungen zurückgegriffen, welche zur Messung der Zielerreichung dienen.  
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2.7 Anforderungen an die Spezifikationstechnik 

Um der geforderten Strenge (Rigor) an die wissenschaftliche Ausarbeitung gerecht zu 

werden (siehe Kapitel 1.4), sollten die Anforderungen an die Spezifikationstechnik auf 

einschlägiger Literatur beruhen und auf den angegebenen Herausforderungen in der Prob-

lematik aufbauen. Basierend auf den drei hergeleiteten Handlungsfeldern (übergeordne-

tes Vorgehen, Konzeption, Gestaltungswissen) werden acht Anforderungen an die Spezi-

fikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion abgeleitet. Die 

nach den Handlungsfeldern strukturierten Anforderungen werden im Folgenden beschrie-

ben. Ein Überblick sowie die Zuordnung zu den Handlungsfeldern sind Bild 2-13 zu ent-

nehmen. Die Anforderungen sind als Zielstellungen zu verstehen. Anhand ihrer kann die 

Eignung einzelner Ansätze zur Problemlösung beurteilt werden.  

 

Bild 2-13: Überblick über die Anforderungen sortiert nach den Handlungsfeldern 

Handlungsfeld 1: Ganzheitliches Vorgehen für Prescriptive Analytics Use 
Cases 

Die Überschneidung von Planung, Konzeption und Integration einzelner Prescriptive 

Analytics Use Cases ist eine Herausforderung, die alle Arten von Analytics betrifft. Dar-

aus werden Anforderungen an das Design der Spezifikationstechnik innerhalb des Hand-

lungsfeldes abgeleitet (siehe Kapitel 2.5): 

Anforderung 1: Anwendbar für produzierende Unternehmen 

Um das richtige Maß an Granularität in dem gegebenen Konzept zu finden, wird ein Kon-

zept angestrebt, das auf den Bereich der Produktion anwendbar ist (siehe Kapitel 2.2). 

Die meisten bestehenden Ansätze konzentrieren sich auf eine bestimmte Domäne wie 

Wartung oder Produktionsplanung mit einem engen Use Case Fokus. 
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Anforderung 2: Unterstützung beim Management der Synergien zwischen 

Use Cases 

Zur Sicherstellung eines vorteilhaften Aufwand-Nutzen-Verhältnisses bei der Auswahl 

von Prescriptive Analytics Use Cases muss diese methodisch unterstützt und die Zusam-

menhänge zwischen den einzelnen Use Cases in der Konzeption gemanagt werden (siehe 

Kapitel 2.5.2). Dies bedeutet, Prescriptive Analytics Use Cases im gegebenen System der 

Produktion nicht getrennt zu analysieren, sondern mögliche Schnittstellen und Synergien 

zu berücksichtigen. Hier sind Schnittstellen bei der Findung möglicher Use Cases für den 

Betrachtungsraum gemeint.  

Anforderung 3: Unterstützung beim Vorgehen der Konzeption von 

Prescriptive Analytics Use Cases 

Ein strukturierter Ansatz zur Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases ist erfor-

derlich, um die Integration und das Zusammenspiel der verschiedenen Use Cases im Un-

ternehmenskontext zu gewährleisten (siehe Kapitel 2.5.5). Dazu muss der Prozess auf der 

strategischen, taktischen und operativen Ebene von der Idee bis hin zum umgesetzten 

Prescriptive Analytics Use Case berücksichtigt werden.  

Handlungsfeld 2: Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases 

Übergeordnet gilt es nicht nur die richtigen Use Cases auszuwählen, essenziell wichtig 

ist auch deren Integration in den existierenden Unternehmenskontext (existierende IT-

Systeme, Organisation, Management und Strategie). Diese ist entsprechend durch geeig-

nete Artefakte zu unterstützen.  

Anforderung 4: Berücksichtigung unterschiedlicher Perspektiven für 

Prescriptive Analytics 

Für die Anwendung des Konzepts ist die Berücksichtigung verschiedener Architekturper-

spektiven essenziell, um eine industrienahe Anwendung zu gewährleisten (siehe Kapi-

tel 2.5.1). Neben der Prozess-, Applikations-, Daten- und technischen Architektur muss 

auch die strategische Architektur berücksichtigt werden. Die Entwicklung von Use Cases 

muss über alle Phasen hinweg mit geeigneten Perspektiven für den Anwender unterstützt 

werden. Dazu zählen die Planung, Konzeption und Integration der Prescriptive Analytics 

Use Cases. Diese speisen sich aus den Domänen des Produktionsmanagements, der IDS 

und dem EAM.  

Anforderung 5: Definition von Schnittstellen mit der bestehenden Unter-

nehmensarchitektur 

Es ist es essenziell, die weitere Schaffung von Insellösungen bei neuen Prescriptive Ana-

lytics Use Case Entwicklungen zu verhindern (siehe Kapitel 2.3.2). Dafür müssen 

Schnittstellen der Use Cases mit der Umgebung festgelegt werden. Weiterhin benötigen 
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Prescriptive Analytics Use Cases eine Vielzahl an Kontextinformationen und sind daher 

auf Daten aus anderen Quellen angewiesen (siehe Kapitel 2.4.3). 

Anforderung 6: Berücksichtigung der Integration zukünftiger Technologien  

Ein zentrales Element, welches Prescriptive Analytics Use Cases von anderen Analytics 

Use Cases unterscheidet, ist der starke Fokus auf eine zu treffende Entscheidung [WZ23, 

S. 2]. Dementsprechend muss bei der Konzeption der Use Cases die Entscheidung in den 

Mittelpunkt gestellt und im Prozess berücksichtigt werden (siehe Kapitel 2.4.1). Ein mög-

lichst hoher Grad an Lösungsneutralität ist aufgrund der rasanten Entwicklung im Bereich 

der Data Science unabdingbar. Prominente Beispiele sind die Entwicklung von Prescrip-

tive Analytics als Technologiefeld (siehe GARTNER Hype Cycle [Gar22b]), der Befähiger-

Technologien wie generativer KI [DD23] und der Trend hin zu Analytics-as-a-Service 

Lösungen [LPR+23, S. 13] (siehe Kapitel 2.4.2). 

Handlungsfeld 3: Gestaltungswissen für Prescriptive Analytics 

Zur adäquaten Unterstützung bei der Konzeption von Prescriptive Analytics Lösungen 

gilt es zusätzlich die Menge an existierender Grundlagenforschung (Algorithmen, Um-

setzungsmuster) entsprechend strukturiert den Anwendern zur Verfügung zu stellen. Dies 

soll einen Beitrag zur Überbrückung zwischen den existierenden Algorithmen und der 

fehlenden Verbreitung in der Praxis leisten (siehe Kapitel 2.1.3).  

Anforderung 7: Unterstützung bei der Umsetzung neuer Prescriptive Ana-

lytics Use Cases 

Die Umsetzungsmöglichkeiten bei der Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases 

spielen aufgrund ihrer Implikationen für die spätere Entwicklung eine große Rolle. Dem-

entsprechend früh müssen mögliche Implikationen der Umsetzungsformen eruiert wer-

den und darauf basierend Leitentscheidungen für die weitere Entwicklung getroffen wer-

den. Es gilt diese Unterstützung im Entwicklungsprozess strukturiert zur Verfügung zu 

stellen (siehe Kapitel 2.4.2).  

Anforderung 8: Analysierbare Zusammenhänge von Entscheidungen 

Prescriptive Analytics Use Cases können schwer einzeln betrachtet werden und sind oft 

eingebettet in einen komplexen Entscheidungszusammenhang (siehe Kapitel 2.1.3). Da-

raus ergibt sich die Anforderung mögliche Zusammenhänge zwischen einzelnen Ent-

scheidungen und den damit verbundenen Lösungen zu betrachten und in die Planung, 

Konzeption und Integration einfließen zu lassen. Beispiele hierfür sind gleiche genutzte 

Datenobjekte oder Input-Output Beziehungen in den Use Cases. Letztere können Kon-

zepte verschiedener Use Cases voneinander abhängig machen.  
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3 Stand der Technik  

Die vorhergehende Problemanalyse hat einen Bedarf für eine Spezifikationstechnik für 

Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion aufgezeigt. Im Folgenden wird der 

Bedarf mit dem Stand der Technik11 verglichen. Dafür werden die relevantesten Ansätze 

präsentiert und deren Eignung für die vorliegenden Anforderungen systematisch bewer-

tet. Je Ansatz werden der Kerninhalt, der Hauptwertbeitrag, die Hauptunzulänglichkeiten 

sowie die daraus folgenden Implikationen für die Problemlösung abgeleitet. 

Die Struktur des Kapitels orientiert sich an den Handlungsfeldern der Problemanalyse. 

Kapitel 3.1 fasst Ansätze in Form ganzheitlicher Vorgehensmodelle für die Entwicklung 

von Analytics Use Cases zusammen. Kapitel 3.2 dient dem Überblick über verschiedene 

Ansätze zur Unterstützung der Konzeption von Analytics Use Cases in der Produktion. 

In Kapitel 3.3 werden Ansätze zur Strukturierung von Prescriptive Analytics Gestal-

tungswissen beleuchtet. Abschließend werden alle Ansätze zusammengefasst bewertet 

und eine Forschungslücke identifiziert.  

3.1 Vorgehensmodelle zur Entwicklung von Prescriptive Analytics 

Use Cases  

Die im Folgenden beschriebenen Ansätze lassen sich alle im Handlungsfeld „Ganzheit-

liche Vorgehen für Prescriptive Analytics Use Cases“ verorten. Dieses Handlungsfeld 

fasst Ansätze zusammen, die übergeordnete Vorgehensmodelle zur Prescriptive Ana-

lytics Use Case Entwicklung im Kontext der Industrie 4.0 fokussieren. Die Reihenfolge 

der Ansätze orientiert sich an der Verwendung bei der Entwicklung von Prescriptive Ana-

lytics Use Cases. Bild 3-1 zeigt die Einordnung der Ansätze des ersten Handlungsfeldes 

basierend auf den im Unternehmen adressierten Ebenen (siehe Kapitel 2.5.1) und dem 

Konkretisierungsgrad der Lösung. 

 

Bild 3-1:  Einordnung der Ansätze nach der im Unternehmen adressierten Ebene auf-

bauend auf Kapitel 2.5.1 (eingeordnete Ansätze: [Mer16, BHF+23, 

ENM+20, GKD23])  

 
11 Grundlage des Stands der Technik stellen u.a. die strukturierten Literaturrecherchen aus folgenden Ver-

öffentlichungen dar [WME+24, WMN+24, NMW+24, EWB+24, LWB+24].  
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Zuerst wird in Kapitel 3.1.1 ein Ansatz zur Industrie 4.0 Einführung nach MERZ be-

schrieben. Darauf basierend wird in Kapitel 3.1.2 ein Ansatz zur Rollout-Planung für 

Smart Factory Use Cases nach BUDDE ET AL. präsentiert. Kapitel 3.1.3 und Kapitel 3.1.4 

widmen sich Ansätzen zur Implementierung und Planung von Analytics Use Cases (aus 

Predictive Analytics Perspektive nach VON ENZBERG ET AL. und Mensch-KI-Kollaborati-

onsperspektive nach GABRIEL ET AL.).  

3.1.1 Industrie 4.0 Einführungsstrategie nach MERZ 

Im Folgenden wird der Ansatz zur Entwicklung einer Industrie 4.0 Einführungsstrate-

gie nach MERZ vorgestellt [Mer16]. Zur Einführung von Industrie 4.0 bedarf es einer 

strukturierten Vorgehensweise [SAD+20]. Dies kann beispielsweise durch eine Einfüh-

rungsstrategie (Top Down) vorgegeben werden. Neben der Ermittlung von strategischen 

Zielen (z. B. in Form eines Zielbildes) steht die Bewertung und Auswahl einer initialen 

Menge an Use Cases im Vordergrund. Diverse Autoren schlagen zur Bewertung von In-

dustrie 4.0 Use Cases die Verwendung von Portfolios zur initialen Einschätzung von Auf-

wand und Nutzen vor [KML+19, ENM+20, JLT+19, Mer16]. Der Hauptwertbeitrag 

des Ansatzes nach MERZ ist ein portfoliobasiertes Vorgehensmodell zur Ermittlung einer 

Einführungsstrategie (vgl. Bild 3-2).  

 

Bild 3-2: Entwicklung einer Industrie 4.0 Einführungsstrategie in Anlehnung an 

[Mer16, S. 96] 
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Phase eins fasst Aktivitäten mit dem Ziel der strategischen Positionierung zusammen. 

In der Industrie 4.0 Ist-Analyse wird dafür eine Betrachtung des Wettbewerbs des Un-

ternehmens durchgeführt und die Ausgangsposition abgeleitet. Basierend auf der Stand-

ortbestimmung werden in Phase zwei die Industrie 4.0 Ziele durch eine Industrie 4.0 

Zielbestimmung abgeleitet. Unternehmensspezifische Szenarien werden aufgestellt und 

daraus Maßnahmen abgeleitet. Die Phase drei (auf operativer Betrachtungsebene) fokus-

siert die Industrie 4.0 Maßnahmenumsetzung in den Dimensionen Prozesse, IT-Tech-

nologien, Organisation und Mitarbeiter. Daraus resultiert ein Use Case Umsetzungsplan. 

Der Hauptwertbeitrag liegt in der Ausdifferenzierung in die Ebenen, welche bei der Ein-

führung synchronisiert werden müssen. Es ergibt sich ein generisches Vorgehen zur Ein-

führung neuer Technologien oder Use Cases in Industrieunternehmen.  

Bewertung: Die Industrie 4.0 Einführungsstrategie stellt einen geeigneten übergeordne-

ten Rahmen für die strategische Verankerung einer Spezifikationstechnik dar. Die über-

geordnete Struktur des Vorgehens sollte untersucht und wo sinnvoll integriert werden. 

Dazu zählen etablierte Managementinstrumente wie Portfoliotechniken. Herausfordernd 

bleibt für den Anwender die fehlende Konkretisierung im Vorgehen. Der management-

zentrierte und Top Down agierende Ansatz berücksichtigt Aspekte wie mögliche Syner-

gieeffekte zwischen den Use Cases innerhalb der Produktion nicht. Hierbei geht der An-

satz nach MERZ nicht spezifisch auf die Herausforderungen im Kontext (Prescriptive) 

Analytics ein. Der untersuchte Ansatz geht von einer kompletten Neueinführung der In-

dustrie 4.0 in der Produktion aus.  

3.1.2 Rollout-Planung für Smart Factory Use Cases nach BUDDE ET AL. 

Industrie 4.0 Use Cases sind in ihrem Einführungsaufwand schwer abzuschätzen (siehe 

Kapitel 2.2.1). Der Ansatz zur Rollout-Planung für Smart Factory Use Cases widmet 

sich dieser Herausforderung durch die Modularisierung der Use Case Einführung. Das 

Vorgehen nach BUDDE ET AL. geht davon aus, dass bereits eine definierte Menge an Use 

Cases vorliegt [BHF+23]. Basierend darauf wird ein iteratives Vorgehen mit Zwischen-

schritten zur Implementierung von Best Practices und Controlling Schritten vorgestellt. 

Das Modell wird angereichert durch zu berücksichtigende Dimensionen, parallele Akti-

vitäten und Wirkzusammenhänge [BHF+23]. Der Hauptwertbeitrag der Veröffentli-

chung ist ein Vorgehensmodell mit definierten Schritten beim Roll-Out von Use Cases 

(vgl. Bild 3-3). 
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Bild 3-3: Modell für die Rollout-Planung von Smart Factory Use Cases nach BUDDE 

ET AL. [BHF+23, S. 235] 

Übergeordnet wird das iterative Vorgehen synchronisiert und Best Practices werden do-

kumentiert. Der Einstieg in das Vorgehen wird durch einen „Start Use Case“ gewählt. 

An der Implementierung dieses werden Erkenntnisse zur Skalierung abgeleitet. Diese Er-

kenntnisse enthalten Aspekte, wie der Use Case über die IT-Architektur für die ganze 

Organisation skaliert werden kann. Iterativ werden nachfolgend projektbasiert weitere 

Use Cases umgesetzt. Eine Beschreibung der Unteraktivitäten ist Bild 3-3 zu entnehmen. 

[BHF+23, S. 235] 

Zusätzlich stellt der Beitrag einen Überblick zu Smart Factory Use Cases bereit. Die 

Übersicht adressiert nicht nur Analytics bezogene Use Cases. Neben der Fernwartung und 

dem Sustainability Tracking werden die Analytics Stufen (Descriptive Analytics bis 

Prescriptive Analytics) zur Strukturierung verwendet. Als (autonome) Prescriptive Ana-

lytics Use Cases werden die Nachfrageprognose, Bestandskontrolle, Produktionsplanung, 

Prozessoptimierung, Produktion, Montage, Instandhaltung und das Qualitätsmanagement 

genannt [BHF+23, S. 237].  

Bewertung: Der Ansatz nach BUDDE ET AL. gibt einen strukturierten Überblick über die 

Projektmanagementaktivitäten für das Roll-Out von Smart Factory Use Cases im Allge-

meinen. Es liegt keine Ausrichtung auf Besonderheiten von Prescriptive Analytics Use 

Cases vor. Es wird keine einheitliche Definition zur Verfügung gestellt, was ein Use Case 

ist. Das Roll-Out Vorgehen setzt voraus, dass klar ist, welche Use Cases für das betrach-

tete System in Frage kommen.  
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3.1.3 Strategische Planung: Mensch-KI-Kollaboration nach GABRIEL ET AL.  

Der Ansatz nach GABRIEL ET AL. verfolgt das Ziel, eine Grundgesamtheit an Use Cases 

strategisch zu planen, welche aus arbeitswissenschaftlicher Perspektive die Mensch-KI-

Kollaboration in der Produktion fokussieren [GKD23]. Der Beitrag von GABRIEL ET AL. 

wurde auf der CIRP CMS veröffentlicht. Der Ansatz stellt einen Brückenschlag zwischen 

der strategischen Planung von Industrie 4.0 Use Cases und Use Cases mit einem Fokus 

auf der Mensch-KI-Kollaboration dar [GKD23]. Der Hauptwertbeitrag ist ein Vorge-

hensmodell zur strategischen Planung entlang der Ebenen der Strategie, des Programms 

und der einzelnen Use Case Projekte (vgl. Bild 3-4).  

 

Bild 3-4: Vorgehensmodell für die strategische Planung der Mensch-KI-Kollaboration 

nach GABRIEL ET AL. [GKD23, S. 5] 

Strategische Programme werden Top Down aus Strategien abgeleitet [GP14, S. 208] 

und können verschiedene Grundcharaktere annehmen. Generell bündeln sie eine Menge 

an Maßnahmen zu einem strategischen Ziel. Diese werden in Projekten umgesetzt 

[MSM+11, S. 4]. Zur Abbildung dieser Zusammenhänge wird in den Phasen der Analyse 

der Ausgangssituation, Soll-Konzeption und Umsetzungsplanung ein Vorgehen be-

reitgestellt. Zuerst wird eine übergeordnete Ist-Analyse durchgeführt. Basierend auf der 

Ist-Analyse wird ein Use Case Quick Check angestoßen. In diesem werden mögliche 

Use Cases eruiert. Das daraus abgeleitete Leitbild inklusive vorläufig ausgewählter Use 

Cases wird mit der dafür relevanten Strategie synchronisiert. Nach dem Abgleich mit der 

Strategie wird je Use Case eine Anforderungsanalyse durchgeführt. Aus diesen Analy-

sen werden Maßnahmen abgeleitet. Final wird auf Programmebene eine Roadmap in-

klusive Querschnittsthemen abgeleitet. Mithilfe der Roadmap wird der Use Case im 

Rahmen der Umsetzungsplanung ein weiteres Mal mit der Strategie synchronisiert. 

[GKD23, S. 5] 
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Bewertung: Der Ansatz nach GABRIEL ET AL. zur strategischen Planung der Mensch-KI-

Kollaboration stellt einen strukturierten Ansatz zur Use Case Planung bereit. Es liegt ein 

starker Fokus auf humanzentrierten Aspekten und eine Einschränkung auf KI-basierte 

Use Cases in der Methodik vor. Es wird bedarfsgerecht analysiert und die ermittelten Use 

Cases werden lediglich mit der Strategie synchronisiert und abgestimmt. Das Vorgehen 

endet mit definierten Use Cases. Das gesamte Vorgehen stellt nur eingeschränkte Hilfe-

stellung für die Konzeption oder technische Umsetzung bereit. Jedoch bietet die Struktu-

rierung nach Projekt, Programm und Strategie einen vielversprechenden Ansatz zum Ma-

nagement der Komplexität bei der Einführung mehrerer Use Cases in ein System.  

3.1.4 Transfer von Predictive Analytics nach VON ENZBERG ET AL.  

Der Beitrag beschreibt wie der Transfer von Predictive Analytics in die Produktion 

angegangen werden kann [ENM+20]. Der Beitrag nach VON ENZBERG ET AL. wurde im 

Journal Frontiers in Computer Science veröffentlicht. Ein Brückenschlag zwischen Her-

ausforderungen in der Organisation und der Einführung von Analytics Use Cases wird 

hergestellt. Für das übergeordnete Vorgehen werden gängige Artefakte zur Unterstützung 

genutzt. Neben portfoliobasierten Ansätzen (siehe Kapitel 3.1.1) wird das betrachtete 

System mit Systems Engineering Ansätzen (insbesondere CONSENS, vgl. [GLL12, 

S. 89]) modelliert und die Nutzerinteraktion konzipiert [ENM+20, S. 4]. Die Artefakte 

und Perspektiven zur Konzeption werden lose genutzt und sind nicht strukturiert im Vor-

gehen verankert [ENM+20, S. 2]. Der Hauptwertbeitrag ist das Vorgehensmodell zur 

Einführung von Predictive Analytics Use Cases. Ein Überblick über das Vorgehensmo-

dell ist Bild 3-5 zu entnehmen.  

 

Bild 3-5: Vorgehensmodell für die Implementierung von Predictive Analytics Use 

Cases nach VON ENZBERG ET AL. [ENM+20, S. 2] 
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Der Prozess wird in die Use Case Planung, Proof-of-Concept Entwicklung sowie Ent-

wicklung und Deployment eingeteilt. Eingangsgröße in den Prozess ist eine Potenzial-

analyse. Aus der Potenzialanalyse werden Use Cases abgeleitet, spezifiziert und priori-

siert. Die ausgewählte Menge an Use Cases wird umgesetzt und die Prozessintegration in 

Form eines Piloten vorgedacht. Der Prozess endet mit dem Roll-Out und Transfer (z. B. 

zu anderen Standorten).  

Bewertung: Der beschriebene Ansatz nach VON ENZBERG ET AL. fokussiert sich auf Pre-

dictive Analytics Use Cases. Über die Phasen der Planung, Entwicklung und des Deploy-

ments werden die Phasen des CRISP-DM mit einzelnen Aspekten eines übergeordneten 

Vorgehens rekombiniert (Potenzialanalyse, Priorisierung und Auswahl, Prozessintegra-

tion). Neben dem übergeordneten Vorgehen werden vereinzelt stakeholderspezifische 

Perspektiven vorgeschlagen (CONSENS-Modelle, Integration in die IT). Deren Verwen-

dung ist aber lose verankert und nicht systematisch in das Vorgehen integriert. Überge-

ordnet ist der Ansatz als Blaupause zur Anregung geeignet, welche Perspektiven für die 

Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases für die Integration und Konzeption 

verwendet werden können.  

3.2 Unterstützung der Konzeption von Prescriptive Analytics Use 

Cases  

Die folgenden Ansätze lassen sich im Handlungsfeld „Konzeption von Prescriptive Ana-

lytics Use Cases“ verorten. Dieses Handlungsfeld fasst Ansätze zusammen, welche in 

Form von Artefakten die Konzeption von Analytics (und im spezifischen Prescriptive 

Analytics) Use Cases unterstützen. Der Konkretisierungsgrad nimmt mit den vorgestell-

ten Ansätzen zu. Tabelle 3-1 gibt einen Überblick zu relevanten Artefakten zur Konzep-

tion von Analytics Use Cases im Produktionskontext. Die Tabelle stammt aus der Vor-

veröffentlichung [EWB+24], welche auf der CIRP CMS vorgestellt wurde. Der Autor der 

Ausarbeitung hat an dieser Veröffentlichung maßgeblich mitgewirkt.  

Tabelle 3-1: Artefakte zur Konzeption von IDS Use Cases aufbauend auf [EWB+24] 

CRISP-

DM 

Phase 

Artefakt Kurze Erläuterung 

Business  
Under-

standing 

Business  

to Analytics Canvas  

(B2A Canvas) 

• Die Verwendung von Canvases bietet generell einen 

Mehrwert für die Strukturierung von Sachverhalten mit 

dem Vorteil der Wiederverwendbarkeit im Unternehmen. 

Dies wird für Prescriptive Analytics von SHTEINGART ET 

AL. [SOL+22] und für Data Science Projekte allgemein 

von LANGER UND SCHIRRMACHER [LS24] aufgegriffen. 

• Die B2A Canvas ist eine Workshop-Vorlage, die syste-

matisch Geschäftsfragen, Datenanalyseaufgaben und 

Algorithmen für Analytics Use Cases in der strategi-

schen Produktplanung einander zuordnet [PME+22]. 
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Business  
Under-

standing 

Analytics Canvas 

• Die Analytics Canvas ist eine Workshop Methode zur 

Konzeption von Analytics Use Cases, benötigten Fähig-

keiten, IT-Ressourcen und Datenquellen [KJR+18].  

Schalenmodell zur 

Kosten-Nutzen- 

Schätzung  

• Das Schalenmodell beschreibt ein Vorgehensmodell 

und die Einflussfaktoren für die Investitionsentscheidung 

in Digitalisierungs-Use Cases in der Produktion 

[JLT+19]. 

Data  
Under-

standing 

Data Map 

• Die Data Map ist eine Workshop Methode zur systema-

tischen Identifizierung von für Analytics relevanten Da-

ten, die in Geschäftsprozessen entstehen [JEK+19].  

Data 

Prepara-

tion 

Framework für die  

domänenorientierte  

Vorverarbeitung  

von Sensordaten 

• Das Framework dient der strukturierten Erfassung von 

für Process Mining relevanten Daten in der Produktion 

[BRE+23]. 

• Bereitstellung eines Konzepts zur Strukturierung von 

Nutzungsdaten aus intelligenten technischen Systemen 

für die Verwendung in Analytics Use Cases [PEM+22]. 

Über- 

geordnet 

KPI-Set der  

zukünftigen  

Produktion 

• Die Autoren geben einen Überblick über 38 Industrie 4.0 

Key-Performance-Indikatoren (KPIs) [JEG+19]. 

Prozessreferenz-

modelle  

• Prozessreferenzmodell zur Verwendung von Data Ana-

lytics in der strategischen Produktplanung [MWP+22]. 

• PAISE: Prozessreferenzmodell für den Einsatz von Sys-

tems Engineering zur Entwicklung von KI-Systemen 

[HSP+21]. 

Reifegradmodelle 

• Es werden verschiedene Reifegradmodelle zur Be-

schreibung der Datenanalyse oder des Managements in 

Organisationen vorgeschlagen [KAT+22, BLB+23, 

RBD24]. 

Architektur- 

beschreibung 

• Aus dem Blickwinkel der IT-Unternehmensarchitektur 

gilt the Open Group Architecture Framework (TOGAF) 

als Quasistandard [Togaf10]. Weitere Frameworks wie 

das Zachman Framework (vgl. [Zac87]) oder aus dem 

militärischen Kontext entsprungene Frameworks (vgl. 

Aufzählung in [Lan17, S. 29]) finden nur in instanziierter 

Form in vereinzelten Entitäten zur IT-Unternehmensar-

chitekturbeschreibung Anwendung [IEC42010, S. 16]. 

• Einnahme der Perspektive des ganzen Wertschöp-

fungssystems nach Schneider [Sch18]. 

• Modellierung von Smart Services nach Rabe [Rab19].  

 

Aus der vorliegenden Tabelle wurden vier relevante Ansätze ausgewählt, um diese im 

Rahmen des Stands der Technik der Ausarbeitung zu disputieren. Die Ansätze wurden 

neben der Eignung in Bezug auf die Anforderungen der Ausarbeitung anhand der adres-

sierten Architekturdimensionen und der Eignung für Prescriptive Analytics Use Cases 

ausgewählt. Eine Einordnung der Ansätze nach ihren adressierten Architekturebe-

nen (siehe Kapitel 2.5.5) im Unternehmen wird in Bild 3-6 vorgenommen. 
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Bild 3-6: Einordnung der ausgewählten Ansätze zur Konzeption von Analytics Use 

Cases in den Unternehmensarchitekturebenen aufbauend auf Kapitel 2.5.5 

(dargestellte Ansätze: [PME+22, KJR+18, JEK+19, HSP+21]) 

In Kapitel 3.2.1 wird eine Spezifikationstechnik für Engineering IT-Architekturen nach 

HEIHOFF-SCHWEDE vorgestellt. Aufbauend darauf werden die Data Analytics Canvas 

nach KÜHN ET AL. in Kapitel 3.2.2, die Data Map nach JOPPEN ET AL. in Kapitel 3.2.3, 

die B2A Canvas nach PANZNER ET AL. in Kapitel 3.2.4 und der PAISE Ansatz für das 

Systems Engineering von KI-Systemen nach HASTEROK ET AL. in Kapitel 3.2.5 vorge-

stellt.  

3.2.1 Spezifikationstechnik für Engineering IT-Architekturen nach HEIHOFF-

SCHWEDE 

Im Folgenden wird die Spezifikationstechnik zur Analyse, Gestaltung und Bewertung 

von Engineering IT-Architekturen nach HEIHOFF-SCHWEDE beschrieben [Hei24]. 

Diese Dissertation wurde im Rahmen der HNI-Verlagsschriftenreihe veröffentlicht. Der 

Ansatz wurde aufgrund des Bezugs zur IT-Architektur in produzierenden Unternehmen 

ausgewählt. Ergänzt wird das Modellierungskonzept der Spezifikationstechnik durch ein 

Vorgehensmodell sowie eine Werkzeugunterstützung (IT-Werkzeug und Kartenset). Der 

Ansatz ist vor allem auf Engineering IT-Architekturen zugeschnitten und kombiniert An-

sätze aus dem Systems Engineering und EAM [Hei24, S. 99]. Der Hauptwertbeitrag der 

Dissertation ist ein Modellierungskonzept zur Beschreibung von Engineering IT-Archi-

tekturen. Der Ansatz fokussiert die Standardisierung und Harmonisierung von Perspekti-

ven für die Spezifikation. Diese basiert auf Partialmodellen (vgl. Bild 3-7).  

Spezifikationstechnik für Engineering IT-Architekturen (Kapitel 3.2.1)
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Bild 3-7:  Partialmodelle der Spezifikationstechnik zur Analyse, Gestaltung und Bewer-

tung von Engineering IT-Architekturen nach HEIHOFF-SCHWEDE [Hei24, 

S. 114] 

Die Partialmodelle zur Beschreibung von Engineering IT-Architekturen bedienen die 

beiden übergeordneten Perspektiven der Analyse und Synthese. Zur Analyse werden ein 

Prozessmodell, Methodenmodell und eine Anwendungsfalldarstellung vorgeschla-

gen. Zur Synthese werden eine funktionale Architektur, ein Lösungsmodell sowie eine 

Komponentenarchitektur im Partialmodellkonzept verortet. Verbunden werden beide 

Perspektiven durch ein Partialmodell, welches die Anforderungen an die Analyse und 

Synthese der Engineering IT-Architekturen beschreibt [Hei24, S. 114].  

Bewertung: Die Grundidee, Beschreibungsartefakte zur Planung, Konzeption und In-

tegration von neuartigen Technologien, Lösungen oder Werkzeugen zu verwenden, wird 

in der Literatur vielfach aufgegriffen. Der Ansatz nach HEIHOFF-SCHWEDE definiert sinn-

volle Perspektiven für die Analyse und Synthese bei der Gestaltung und Bewertung von 

Engineering IT-Architekturen. Es werden keine Prescriptive Analytics Spezifika berück-

sichtigt und die Methode ist nicht auf den Kontext der Produktion ausgelegt. Dement-

sprechend gilt es die Grundprinzipien zur Spezifikation aufzugreifen und mit existieren-

den Perspektiven auf die Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases zu verglei-

chen.  

3.2.2 Analytics Canvas für die Entwicklung von Data Science Anwendun-

gen nach KÜHN ET AL. 

Das Schichtenmodell (siehe Kapitel 2.3.1) dient zur Strukturierung von Analytics Use 

Cases in der Produktion mit dem Hauptziel, die Entwicklung der Use Cases an der 

Schnittstelle zwischen Domänenexperte, Management und Data Scientists effektiv zu ge-

stalten. Dabei liegt ein Augenmerk auf der Strukturierung des ganzheitlich betrachteten 

Engineering-IT-Architektur Partialmodelle 

Analyse

Synthese

Engineering IT-Architektur Partialmodelle

Prozessmodell Methodenmodell Anwendungsfälle

Funktionale

Architektur

Lösungsmodell Komponenten-

architektur

Anforderungen

100 25 100 0

0 50 0 50

100 0 25 100



Stand der Technik Seite 65 

 

Use Cases in sogenannte Schichten. Das Modell befähigt zur interdisziplinären Diskus-

sion von Data Analytics Ansätzen [RKD17]. KÜHN ET AL. erweitern das Schichtenmodell 

zur Anwendung in einem Workshopformat als Analytics Canvas. Sie ergänzen das 

Schichtenmodell um Standard-Notationselemente und eine Rollenzuordnung [KJR+18, 

S. 164]. Der Beitrag wurde auf der CIRP Design veröffentlicht. Der Hauptwertbeitrag 

der Autoren ist die Translation des Schichtenmodells in eine nutzbare Methode für ein 

Workshopformat (vgl. Bild 3-8).  

 

Bild 3-8: Beispielvorgehen der Verwendung der Analytics Canvas nach KÜHN ET AL. 

[KJR+18, S. 164] 

Zur Anwendung der Data Analytics Canvas wird in einem ersten Schritt Verständnis in 

der Domäne aufgebaut und die Identifizierung von Potentialen für die Anwendung von 

Data Analytics angestoßen. Dafür werden zuerst die Analytics Use Cases (die entwickelt 

werden sollen) eingetragen. Im zweiten Schritt wird ein Verständnis der relevanten Da-

ten aufgebaut. Die Data Analytics Canvas bricht dafür die Dimension Infrastruktur aus 

dem Schichtenmodell in Datenquellen und Datenpools Ebenen auf. Darauf basierend 

werden die vorliegenden Daten in der Produktion gesammelt und in der Datenquellen 

Ebene eingetragen. Dies geschieht im Schritt der Analyse der Datenerfassung, -speiche-

rung und -aufbereitung. Final wird für die Analyse und Umsetzung einer initialen Use 

Case Architektur eine mögliche Technik zur Umsetzung (Datenanalyse) ausgewählt. Die 

Data Analytics Canvas fungiert somit als Artefakt zur semi-formalen Spezifikation sin-

gulär betrachteter Use Cases. Eine Rollenzuordnung allokiert Manager, Data Scientists, 

IT-Experten und Domänenexperten in den jeweiligen Schichten. Ein Analytics Architekt 

fungiert als Bindeglied zwischen den anderen genannten Rollen.  
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Die Analytics Canvas wird beispielsweise im Vorgehen in [ENM+20] (siehe Kapi-

tel 3.1.4) integriert und zur Erzeugung eines ersten Konzepts für einen Analytics Use 

Case verwendet.  

MARTINEZ ET AL. haben in einer komparativen Analyse verschiedene Ansätze der Data 

Science Use Case Entwicklung verglichen [MVO21]. Die Analytics Canvas eignet sich 

nach MARTINEZ ET AL. besonders für das Design von Analytics Use Cases in frühen Pha-

sen [MVO21, S. 8]. Es ist kein klarer Horizont für eine kontinuierliche Verwendung der 

Analytics Canvas über einen Use Case Lebenszyklus gegeben. Daten-, informations- und 

teambezogene Herausforderungen im Bereich der Data Science werden nur teilweise 

adressiert [MVO21]. 

Bewertung: Das Schichtenmodell sowie die Analytics Canvas weisen keinen Bezug zu 

Entscheidungen oder Entscheidungsprozessen (im allg.: Verankerung im Unternehmen) 

auf. Der Blick auf einen singulären Use Case ist weiterhin eine zu beachtende Einschrän-

kung. Die Vernetzung von Use Cases oder die Wiederverwendung von Elementen inner-

halb der Notation kann nicht ohne weiteres analysiert werden. Die Methode steht für sich 

und eine Einordnung oder Verwendung im Kontext anderer Methoden ist nicht gegeben. 

Trotzdem eignet sich insbesondere der Workshopcharakter gut zur Applikation der Me-

thode in interdisziplinären Projekten im Produktionskontext.  

3.2.3 Data Map zur Spezifikation von Datenflüssen in Produktionsumge-

bungen nach JOPPEN ET AL.  

Die Data Map dient der semi-formalen Spezifikation von Datenflüssen und Prozessen 

[JEK+19]. Der Beitrag von JOPPEN ET AL. wurde auf der CIRP ICME veröffentlicht. Die 

Data Map fokussiert sich auf die systematische Erfassung relevanter Datenquellen und 

Datenflüsse sowie deren Grad der Digitalisierung entlang eines gegebenen Prozesses. Sie 

basiert auf einer Prozessaufnahme des betrachteten Geschäftsprozesses mit der 

OMEGA Methode (vgl. [Fah95]). Eine Kombination aus prozess- und ressourcenbezoge-

ner Sicht wird durch die Integration von Ressourcen und ihren Datenflüssen in den vor-

liegenden Prozess angestrebt [JEK+19]. Der Hauptwertbeitrag der Veröffentlichung ist 

die Workshopmethode zur Prozess- und Datenaufnahme. Das Ergebnis dient der Visua-

lisierung von Informationsflüssen und dem Aufdecken von Data Analytics Potenzialen 

(vgl. Bild 3-9).  
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Bild 3-9:  Anwendung der Data Map nach JOPPEN ET AL. [JEK+19, S. 464] 

Die vier Modellierungsebenen ergeben sich wie folgt. Die Prozessebene stellt die Refe-

renz zur Verknüpfung von Datenelementen durch den betrachteten Prozess dar. In der 

Dokumentenebene werden die relevanten Dokumente des jeweiligen Prozessschrittes 

gesammelt. Die Systeme und Ressourcen fassen die Verarbeitungsebene und Datensen-

ken sowie -quellen Ebene zusammen. Diese dienen der Modellierung der vorhandenen 

IT-Systeme, Ressourcen und Dateneingabe- und Übertragungspunkte. Die unterste Ebene 

(Informationsebene) dient der Modellierung der gesuchten und relevanten Informations-

elemente. Das Vorgehen zur Modellierung kann Bild 3-9 entnommen werden. Die Au-

toren schlagen das Ableiten einer Matrix zur Analyse von Abhängigkeiten zwischen Da-

tenpunkten und Dokumenten basierend auf den in der Data Map erlangten Erkenntnissen 

vor. Das abgebildete Vorgehen dient der Anwendung im Workshop. Dabei können vor-

handene Datenpunkte aufgezeigt werden und so zur Analyse der IT-Bebauung entlang 

des Prozesses genutzt werden. 

Die Data Map wird in die Systematik zur Bewertung von Industrie 4.0 Anwendungen in 

der Produktion zur Erfassung des Use Case Umfelds integriert (vgl. [Jop21, S. 126]). Ne-
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verhalte entwickelt. So instanziieren BROCK ET AL. die Data Map zur Identifikation von 

Daten für das Process Mining (als einen Sonderfall der Industrial Data Science Kompo-
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Zur systematischen Aufnahme von Daten in Engineering Prozessen wird das Konzept 

von KÖDDING ET AL. und TISSEN ET AL. aufgegriffen (vgl. Engineering Data Map 

[KTK+23] und Systems Lifecycle Data Map [TWK+24]). Dementsprechend dient die 
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Data Map als Ausgangspunkt für eine sinnvolle Instanziierung für spezielle Domänenfra-

gestellungen.  

Bewertung: Die Data Map eignet sich hervorragend, um einen Überblick über vorhan-

dene Datenpunkte sowie deren Synergien innerhalb eines Prozesses zu erlangen. Nach-

teile liegen in dem hohen manuell-schematischen Anteil des Aufnahmeprozesses der Ele-

mente der Data Map. Dies kommt insbesondere bei verschachtelten Prozessen oder grö-

ßeren Unternehmen zum Tragen. Durch die prozessbezogene Perspektive lässt sich keine 

direkte Verbindung zu einem Use Case ableiten. Weitere Perspektiven werden für einen 

ganzheitlichen Blickwinkel benötigt. Ein Prozess zur Etablierung oder Wiederverwen-

dung der Spezifikation wird nicht bereitgestellt. Somit ergibt sich wie bei der Analytics 

Canvas kein klarer Ansatz zur Skalierbarkeit oder Integration in ein Projekt. Die Data 

Map ist insbesondere geeignet zur Initiierung von Data Analytics Projekten sowie für 

eingegrenzte kleinere Betrachtungsräume. Ein direkter Bezug zu Prescriptive Analytics 

Use Cases oder Spezifika in Bezug auf Entscheidungen in der Produktion sind in der Data 

Map nicht vorgesehen.  

3.2.4 Business to Analytics Canvas nach PANZNER ET AL.  

Die Business to Analytics Canvas (B2A Canvas) adressiert die Übersetzung von busi-

ness-getriebenen Fragestellungen in Lösungsansätze aus der Data Science Perspektive 

[PME+22]. Der Beitrag von PANZNER ET AL. wurde auf der CIRP Design veröffentlicht. 

Der Fokus liegt auf der Anwendung von Data Analytics in der strategischen Produktpla-

nung. Neben einer Canvas zur Use Case Spezifikation wird auch ein Vorgehen für einen 

Workshop in der Veröffentlichung vorgestellt [PME+22]. Der Hauptwertbeitrag der 

Veröffentlichung ist eine Canvas zur Ermittlung von Descriptive, Diagnostic oder Pre-

dictive Analytics Use Cases für die strategische Produktplanung (vgl. Bild 3-10).  
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Bild 3-10: Business to Analytics Canvas nach PANZNER ET AL. [PME+22, S. 5] 

Im Rahmen eines interdisziplinären Workshops (mit Produktmanagern und Data Scien-

tists) wird zuerst die vorliegende Fragestellung für einen gewählten Use Case beschrie-

ben. Darauf basierend werden die Elemente, die die Fragestellung beschreiben (Ziele, 

Funktionen, Output, Variablen) gemeinsam erarbeitet. Auf der rechten Seite der Can-

vas werden die zugrundeliegenden Anforderungen, Annahmen und Probleme gesam-

melt. Final werden mögliche Lösungsansätze basierend auf den Workshopergebnissen 

ausgewählt. 

Ein als graue Literatur von SHTEINGART ET AL. veröffentlichter Beitrag stellt ein ähnliches 

Konzept für den Bereich der Prescriptive Analytics aus Operations Research Perspektive 

im Softwarebereich zur Verfügung [SOL+22]. Die Canvas fokussiert sich auf die Defini-

tion des Use Cases und die Auswirkungen eines Operations Research basierten Ansatzes 

[SOL+22, S. 5]. Weiterhin haben LANGER UND SCHIRRMACHER das Konzept von PANZ-

NER ET AL. aufgegriffen und für allgemeine Data Analytics Projekte abstrahiert [LS24, 

S. 368]. 

Bewertung: Die Business to Analytics Canvas fokussiert sich auf eine andere Domäne 

und ist somit stark ausgerichtet auf Aspekte der strategischen Produktplanung. Prescrip-

tive Analytics Aspekte wurden nicht mitgedacht und die genannten möglichen Ansätze 

haben nur eine bedingte Haltbarkeit (vgl. technischer Fortschritt z. B bei generativer KI 

[JCL+23]). Die Canvas ist stark eingeschränkt auf vorgegebene Lösungsbausteine. Daher 

ist sie schwer auf andere Ansätze oder Technologien zu übertragen. Das Grundkonzept 

ist aber etabliert und kann für die identifizierten Anforderungen der Problematik ange-

passt werden. Insbesondere der Aspekt der Übersetzung von einer Business Frage in eine 
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domänenspezifische Lösungsidee stellt einen spannenden Aspekt dar. Eine mögliche In-

tegration in ein Lösungskonzept wird eruiert. Für die Ansätze nach SHTEINGART ET AL. 

und LANGER UND SCHIRRMACHER gilt die gleiche Kausalkette zur Herleitung der Bewer-

tung. Beide Ansätze adressieren andere Umfelder und bieten wenig Hilfestellung bei der 

Umsetzung.  

3.2.5 PAISE: Systems Engineering für KI-Systeme nach HASTEROK ET AL. 

Das Prozessmodell für die Anwendung von Systems Engineering für KI-Systeme 

(PAISE) nach HASTEROK ET AL strukturiert die Entwicklung von KI-Systemen 

[HSP+21]. Der Beitrag wurde im Competence Center for AI Systems Engineering veröf-

fentlicht. Es wird unterstützt durch mehrere Artefakte. Neben einem Rollenmodell wer-

den detaillierte Hinweise zur Modularisierung von KI-Systemen zur Verfügung gestellt. 

Je Phase werden Leitfragen, Beispiele und Ergebnisse der Phase genannt. Nach HAS-

TEROK ET AL. besteht ein KI-System aus mechanischen Subkomponenten, KI-Komponen-

ten, Datensets und Befähiger-Systemen [HSP+21, S. 13]. Die Modularisierung dieser 

stellt die Grundlage des Systems Engineerings KI-basierter Systementwicklung dar 

[HSP+21, S. 7].  

Der Hauptwertbeitrag der Veröffentlichung ist die übergeordnete Strukturierung der 

Dekomposition und Teildomänenentwicklung von KI-Systemen aus dem Blickwinkel 

des Systems Engineering (vgl. Bild 3-11).  
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Bild 3-11: Schematische Übersicht über das PAISE Modell zur Systems Engineering ba-

sierten Entwicklung von KI-Systemen nach HASTEROK ET AL. [HSP+21, S. 7] 

Das PAISE Vorgehensmodell beginnt mit einer Ziel- und Problemspezifikation. Basie-

rend auf dieser werden Anforderungen erhoben und mögliche Lösungsansätze gene-

riert. Die Lösungsansätze werden in ihre Subkomponenten dekomponiert (zerlegt). Die 

zerlegten Bestandteile des geplanten Systems werden weiter spezifiziert und Check-

points bei der Entwicklung zwischen den einzelnen Subkomponenten festgelegt. Der da-

rauffolgende Entwicklungszyklus ist iterativ. Zur Erfolgsmessung werden (die in der 

zweiten Phase aufgestellten) Anforderungen verwendet. Final wird das System überge-

ben, genutzt und instandgehalten. 

Bewertung: Das PAISE Modell zur Systems Engineering basierten Entwicklung von KI-

Systemen induziert einen hohen Grad an Komplexität in die Organisation von Entwick-

lungsprojekten und sieht ein lineares wasserfallartiges Vorgehen vor. Es ist primär aus-

gerichtet auf Produkte, nicht auf die Integration in existierende Systeme (der Produktion). 

Es setzt voraus, dass der Use Case („das KI-System“) bereits hinreichend eingegrenzt ist. 
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Weiterhin wird eine stark Systems Engineering getriebene Sicht propagiert, ohne die Be-

sonderheiten von KI-Systemen zu berücksichtigen. Neben anekdotischen Beispielen wird 

kein Gestaltungswissen zur Unterstützung bei der Entwicklung bereitgestellt. Die As-

pekte der Dekomposition des KI-Systems und die Integration der Ableitung von Anfor-

derungen aus den Entwicklungszielen stellen sinnvolle Elemente dar. Weiterhin bietet 

das Vorgehen gute Leitlinien durch das Vorgeben von Synchronisationspunkten zwi-

schen den Teilentwicklungsprojekten. Die Integration dieser Aspekte in ein Lösungskon-

zept sind zu prüfen.  

3.3 Gestaltungswissen für Prescriptive Analytics 

Die folgenden Ansätze lassen sich im Handlungsfeld „Gestaltungswissen für Prescrip-

tive Analytics“ verorten, welches sich auf die Beschreibung der Spezifika von Prescrip-

tive Analytics und Prescriptive Analytics Use Cases fokussiert. Eine Einordnung der An-

sätze nach ihren adressierten Ebenen im Schichtenmodell nach REINHART ET AL. (siehe 

Kapitel 2.3.1) im Unternehmen wird in Bild 3-12 vorgenommen. 

 

Bild 3-12: Einordnung der ausgewählten Ansätze mit Gestaltungswissen für Prescrip-

tive Analytics Use Cases im Schichtenmodell aufbauend auf Kapitel 2.3.1 

(dargestellte Ansätze: [WZ23, WZ24, NMW+24, WMN+24]) 

Kapitel 3.3.1 gibt einen Überblick zu konstituierenden Elementen von Prescriptive Ana-

lytics Systemen dargestellt nach WISSUCHEK UND TSCHECH. Darauf aufbauend werden 

Archetypen für Prescriptive Analytics Systeme nach WISSUCHEK UND TSCHECH in Kapi-

tel 3.3.2 vorgestellt. Ein Überblick zu existierenden Vorarbeiten zu Prescriptive Analy-

tics Plattformen nach NIEDERHAUS ET AL. und Prescriptive Analytics Referenzarchitek-

turen wird in Kapitel 3.3.3 und Kapitel 3.3.4 gegeben.  

3.3.1 Konstituierende Elemente von Prescriptive Analytics Systemen nach 

WISSUCHEK UND TSCHECH 

Im Folgenden wird der Ansatz nach WISSUCHEK UND TSCHECH [WZ24] betrachtet. Dieser 

stellt eine Übersicht zu konstituierenden Elementen von Prescriptive Analytics Sys-

temen bereit. Systeme beschreiben Use Cases, welche als entwickelte Lösungen in ihre 
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Umgebungen integriert sind (siehe Kapitel 2.1.4). Der Beitrag wurde im Journal Infor-

mation Systems and e-Business Management veröffentlicht. Der Ansatz baut auf einer 

Veröffentlichung nach STEFANI UND TSCHECH [SZ18] auf. Dort wird mithilfe einer Kon-

zeptmatrix ein Überblick zu den konstituierenden Elementen eines Prescriptive Analytics 

Systems abgeleitet [SZ18]. Der Hauptwertbeitrag ist die Systematisierung der Elemente 

von Prescriptive Analytics Systemen. Kern dieser Elemente ist die Ausführung der 

Prescriptive Analytics durch Agenten12 [WZ24]. Es wird keine Einschränkung auf eine 

bestimmte Domäne vorgenommen. Die konstituierenden Elemente sind in Bild 3-13 dar-

gestellt.  

 

Bild 3-13:  Konstituierende Elemente von Prescriptive Analytics Systemen nach WISSU-

CHEK UND TSCHECH [WZ24, S. 16] 

Das Prescriptive Analytics System wird durch die Entscheidungsumgebung begrenzt. 

Es erzeugt Aktionen in der Umgebung. Im Zentrum stehen ein Prescriptive Analytics 

Agent sowie der Entscheider. Der Agent trifft Entscheidungen, dokumentiert die dar-

aus resultierenden Konsequenzen und verarbeitet den Input anderer Analytics Ansätze 

 
12Die Agententheorie und agentenbasierte Systeme stellen ein eigenes Forschungsgebiet dar. Der Einsatz 

von agentenbasierten Systemen für Prescriptive Analytics wurde zum Beispiel von ŠIKŠNYS ausführlich 

beleuchtet [Šik14, S. 189]. 
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(Ergebnisse aus Descriptive und Predictive Analytics). Der Agent besteht aus ver-

schiedenen Variablen, Entscheidungsverarbeitungstechniken, einem Adaptionsme-

chanismus und einem Ausführungsmechanismus. Dieser ist mit der Umgebung ver-

bunden. Neben automatisierten Aktionen durch einen Prescriptive Analytics Agenten 

sind auch Aktionen des Entscheiders vorgesehen. Ein visuelles Interface dient der 

Kommunikation mit dem Entscheider über einen Workflow Mechanismus. [WZ24, 

SZ18] 

Bewertung: WISSUCHEK UND TSCHECH stellen eine Übersicht zu den konstituierenden 

Elementen von Prescriptive Analytics Systemen aus einer Wirtschaftsinformatik-Per-

spektive bereit. Die Lösung ist rein literaturbasiert erarbeitet und wird in keinem realen 

Szenario zur Instanziierung verwendet. Für die Eignung zur Verwendung in der Spezifi-

kationstechnik ergeben sich folgende Punkte. Die Lösung gibt einen guten Überblick, 

stellt aber keinen Bezug zur Integration und Konzeption für die Produktion bereit. Die 

Systeme werden als Insel konzipiert und es werden keine Schnittstellen zu anderen Ent-

scheidungsprozessen vorgesehen. Dennoch stellt der generelle Aufbau einen guten Über-

blick bereit.  

3.3.2 Archetypen von Prescriptive Analytics Systemen nach WISSUCHEK 

UND TSCHECH 

Die Grundlagen für die Archetypen für Prescriptive Analytics Systeme wurden durch 

WISSUCHEK UND TSCHECH erarbeitet (vgl. [WZ23]). Der Beitrag wurde auf der ECIS ver-

öffentlicht. Inhalt der Veröffentlichung [WZ23] sind Archetypen basierend auf einer sys-

tematischen Literaturrecherche. Es liegt kein Fokus auf eine bestimmte Domäne vor. Bei-

spiele aus dem Produktionskontext werden zur Erläuterung verwendet. Hauptwertbei-

trag ist die Destillation der Archetypen von Prescriptive Analytics Systemen aus der vor-

liegenden Literatur. Die vier Archetypen sind in Tabelle 3-2 zusammengefasst.  

Tabelle 3-2: Archetypen für Prescriptive Analytics Systeme nach WISSUCHEK UND 

TSCHECH [WZ23, S. 9] (PAS = Prescriptive Analytics System) 

Archetypen 
Evaluation von 

Alternativen 

Entscheidungs- 

träger 

Adaption und 

Lernansatz 

Informatives PAS Automatisiert Mensch Statisch 

Ausführendes PAS Automatisiert Maschine Statisch 

Adaptives PAS Automatisiert Mensch Dynamisch 

Autonomes PAS Automatisiert Maschine Dynamisch 

Alle Systeme bedienen sich einer automatisierten Evaluation von Alternativen als Ent-

scheidungsgrundlage. Je nach System variieren der Entscheidungsträger (Mensch/Ma-

schine) sowie der Adaptions- und Lernansatz (statisch/dynamisch). In informativen 

Prescriptive Analytics Systemen (PAS) wird die Verantwortung für die Entscheidung 

durch den Menschen getragen. Das System besitzt keine Fähigkeit zu lernen oder adaptiv 
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zu reagieren. Ausführende PAS verlagern die Verantwortung für die Entscheidung an 

das System (Maschine). Adaptive PAS lassen den Menschen entscheiden, sind aber fähig 

aus der Rückmeldung zu lernen. Autonome PAS lernen dynamisch und verlagern die 

Entscheidung an das System (Maschine). Die Archetypen basieren auf einer Konzeptmat-

rix zu konstituierenden Elementen. Hier betonen die Autoren insbesondere die Integration 

von verschiedenen Entscheidungsmodi. [WZ23] 

Bewertung: Die literaturbasierten Archetypen für Prescriptive Analytics Systeme nach 

WISSUCHEK UND TSCHECH geben einen guten Überblick zu möglichen Systemausprägun-

gen bei der Umsetzung von Prescriptive Analytics Use Cases. Die Archetypen sind de-

skriptiver Natur. Aus der Einteilung einer Lösung in diese Kategorien lassen sich keine 

Maßnahmen oder Erkenntnisse direkt für die Entwicklung ableiten. Bei der Konzeption 

kann diese Übersicht bei Designentscheidungen zu Rate gezogen werden. Ein Transfer 

hin zum eigentlichen Use Case wird weiterhin benötigt.  

3.3.3 Prescriptive Analytics Plattform-Überblick nach NIEDERHAUS ET AL. 

In der Literatur gibt es bereits eine Vielzahl von Prescriptive Analytics Plattformen, wel-

che das Konzept der Prescriptive Analytics mitdenken. Im Folgenden werden die Ergeb-

nisse einer strukturierten Literaturanalyse zu Prescriptive Analytics Plattformen nach 

NIEDERHAUS ET AL. zusammengefasst [NMW+24]. Diese Vorveröffentlichung wurde auf 

der FRUCT als [NMW+24] veröffentlicht. Fokus der Recherche sind Analytics Plattfor-

men im Kontext der Produktion, welche Aspekte von Prescriptive Analytics adressieren. 

Als Plattformen werden Konzepte verstanden, welche aus dem Blickwinkel der Applika-

tionsarchitektur und technischen Architektur Software- und Hardwareelemente beschrei-

ben, die dem übergeordneten Zweck der Ausführung bestimmter Programme dienen 

[Pie11, S. 179]. Nicht berücksichtigt werden sogenannte Frameworks. Frameworks sind 

wiederverwendbare Sammlungen von Werkzeugen, Bibliotheken und Standards. Sie ge-

ben Struktur vor und systematisieren vorgegebene Sachverhalte [Par23, S. 511].  

Hauptwertbeitrag der strukturierten Recherche ist eine induktive Analyse der Eignung 

existierender Plattformen für Prescriptive Analytics Aspekte. Es werden Faktoren zur 

Entwicklung einer generischen Prescriptive Analytics Plattform abgeleitet. In Tabelle 3-3 

wird ein Überblick über Prescriptive Analytics Plattformen durch eine Konzeptmatrix 

gegeben.   
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Tabelle 3-3: Übersicht zu Prescriptive Analytics Plattformen* nach NIEDERHAUS ET AL. 

[NMW+24, S. 8] 

 

[VSK20] [DP22] 

[VHK19a] [Hen20] 

[PF21] [MMO+20] 

[BGB22] [LBA+21] 

[Grö18] [SKY+23] 

[FBH23] [RNR22] 

[RPM+23] [AAB+20] 

[BPR+15] [MPH18] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Die Matrix fasst zusammen welche Elemente in der jeweiligen Veröffentlichung in den 

untersuchten Plattformen berücksichtigt wurden. Folgende Schlussfolgerungen lassen 

sich aus der analysierten Literatur ziehen:  

• Fokus der Plattformen: Die analysierten Plattformen zeigen eine starke Varianz 

in den Datenelementen und -quellen, die verarbeitet werden. Es werden etablierte 

Industriestandards verwendet. Es wurden keine Plattformen identifiziert, welche 

sich auf die Verarbeitung von Expertenwissen oder Entscheidungs- und Aktions-

wissen fokussieren. [NMW+24, S. 5] 

• Leistungsstufen von Prescriptive Analytics: Keiner der untersuchten Ansätze 

geht über die Stufe Decision Augmentation (siehe Kapitel 2.4.1) hinaus. Der 
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Großteil der Ansätze fokussiert sich auf die Stufe „Empfehlung“. [NMW+24, 

S. 5] 

Die Autoren schlussfolgern, dass zunehmend Interesse an der skalierbaren Implementie-

rung von Prescriptive Analytics Ansätzen besteht. Dies äußert sich unter anderem in der 

steigenden Anzahl an Prescriptive Analytics Plattform Veröffentlichungen in den letzten 

vier Jahren. Vielmehr wird in vielen Fällen Prescriptive Analytics primär als Schlagwort 

verwendet, ohne dass eine tatsächliche Umsetzung einer Aktion (präskriptiver Charakter 

und Actionable Decision) erfolgt. Dies führt zu einer Diskrepanz zwischen dem antizi-

pierten Fortschritt zu Prescriptive Analytics in der Forschung und der Anwendung in re-

alen Use Cases [NMW+24, S. 6].  

Bewertung: Der Beitrag zu existierenden Prescriptive Analytics Plattformen nach NIE-

DERHAUS ET AL. gibt einen Überblick zu existierenden Plattformen. Ausschlaggebend 

sind die Implikationen der Analyse der Plattformveröffentlichungen. Plattformkonzepte 

werden als Prescriptive Analytics Plattformen bezeichnet, sind im Kern aber allgemein-

gültige Data Analytics Plattformkonzepte. In keiner Veröffentlichung wird der Fokus ex-

plizit auf den Entscheidungs- und Aktionsraum (Prescriptive Analytics Besonderheiten) 

gelegt. Alle analysierten Plattformen bieten anekdotische Fallbeispiele. Diese bieten aber 

das Potenzial, abstrahiert zu werden. Es wird in der Regel kein Metamodell zur Beschrei-

bung genutzt, sondern es werden einfach auf logischer Ebene funktionale Blöcke mitei-

nander verbunden. Dies erschwert die Wiederverwendbarkeit und Übertragbarkeit. Ne-

ben der logischen Perspektive auf die Plattform werden keine weiteren Perspektiven be-

reitgestellt.  

3.3.4 Prescriptive Analytics Referenzarchitektur-Überblick 

In der Literatur gibt es bereits eine Vielzahl von veröffentlichten Referenzarchitektu-

ren, welche das Konzept von Prescriptive Analytics mitdenken. Im Folgenden werden 

die Ergebnisse einer vorveröffentlichen strukturierten Literaturanalyse zusammengefasst. 

Diese wurde im MDPI Journal Mathematics als [WMN+24] veröffentlicht. Fokus der 

Recherche sind Analytics Referenzarchitekturen im Kontext der Produktion, welche As-

pekte von Prescriptive Analytics (siehe Kapitel 2.4) adressieren.  

Hauptwertbeitrag der Veröffentlichung ist die übergreifende Analyse existierender Re-

ferenzarchitekturen. In Tabelle 3-4 wird ein Überblick über die in Prescriptive Analytics 

Referenzarchitekturen in Form einer Konzeptmatrix gegeben. Die Konzeptmatrix ordnet 

den analysierten Referenzarchitekturen die berücksichtigten Elemente zu. Diese wur-

den induktiv aus den analysierten Referenzarchitekturen abgeleitet und haben keinen An-

spruch auf Vollständigkeit. [WMN+24] 
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Tabelle 3-4: Übersicht zu verschiedenen Referenzarchitekturen mit dem Fokus auf 

Prescriptive Analytics [WMN+24, S. 8] 

 

[DIN91345] [MWJ+21] 

[FCC+23] [KAA+22] 

[PPS+21] [BLJ23] 

[MHB23] [FFL+22] 

[GMH23] [WSS+18] 

[ZM23] [KA23] 

[FHH+23] [GBM24] 

[SGY+23] [WST+20] 
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genutzt. Folgende Schlussfolgerungen lassen sich aus der analysierten Literatur ziehen:  

• Adressierte Ebenen: Die adressierten Elemente einer Architektur der untersuch-

ten Referenzarchitekturen variieren stark. Oftmals wird die technische und Appli-

kationsarchitektur adressiert (vgl. [RRW+22, WST+20]). Teilweise werden aus-

schließlich logische Elemente einer Architektur adressiert (vgl. [ZM23]). 
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• Allgemeingültigkeit der vorgeschlagenen Lösung: Keine der analysierten Re-

ferenzarchitekturen beinhaltet ein Instanziierungskonzept. Das heißt, dem An-

wender wird die Übertragung auf den eigenen Anwendungskontext überlassen. 

Dies ist durch den hohen Grad an spezifischem Use Case Bezug der analysierten 

Referenzarchitekturen herausfordernd. So stellt beispielsweise die PriMA Refe-

renzarchitektur nach ANSARI ET AL. einen spezifischen Ansatz für Prescriptive 

Maintenance dar, bietet aber keine Mechanismen zur Übertragung auf den eige-

nen Anwendungskontext [AGN19]. 

• Abgrenzung zu Plattformkonzepten: Viele Referenzarchitekturen sind den 

Plattformkonzepten aus Kapitel 3.3.3 ähnlich und dienen in der Regel eher der 

abstrahierten Beschreibung von Einzellösungen. So beispielsweise die Refe-

renzarchitektur für Big Data Analytics nach VATER ET AL. [VHK19a]. 

Bewertung: Keine der untersuchten Plattformen entspricht den Anforderungen aus der 

Problemanalyse zur Integration von Prescriptive Analytics Use Cases in die Produktion. 

Weiterhin ist deren Evaluation oft mangelhaft beschrieben oder nur konzeptionell erfolgt. 

Vorgeschlagene Referenzarchitekturen sind überwiegend unvollständig oder adressieren 

nur bestimmte dedizierte Subsysteme und nehmen keine übergeordnete Perspektive ein. 

Somit ist die Übertragbarkeit auf andere Systeme der untersuchten Referenzarchitekturen 

gering. Insbesondere die Dimension der Integration von Prescriptive Analytics Use Cases 

in das existierende System wird von keiner Referenzarchitektur adressiert. Übergeordnet 

bietet die Recherche aber eine gute Grundlage zur Synthetisierung einer Referenzarchi-

tektur aus den analysierten spezifischen Architekturen.  
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3.4 Bewertung und Handlungsbedarf  

Die kritische Analyse des Stands der Technik anhand der Anforderungen der Problem-

analyse (siehe Kapitel 2.7) ergibt die folgende Bewertung. Tabelle 3-5 stellt einen Über-

blick zum Vergleich der Anforderungen (eingeordnet in Handlungsfelder) und Ansätze 

aus dem Stand der Technik dar.  

Tabelle 3-5: Bewertung des für die Ausarbeitung relevanten Stands der Technik anhand 

der aus der Problemanalyse resultierenden Anforderungen  

 

Anforderung 1: Anwendbar auf produzierende Unternehmen 

Um das richtige Maß an Granularität zu treffen, wird ein Konzept angestrebt, das auf den 

Bereich der Produktion anwendbar ist. Diese Anforderung wird von den Ansätzen aus 

dem Kontext Industrie 4.0 größtenteils berücksichtigt. Festzustellen ist jedoch, dass die 

Ansätze, die Gestaltungswissen enthalten, alle agnostisch entworfen sind. Die Instanziie-

rung dieser Ansätze für die Produktion wirkt vielversprechend und wird im Folgenden 
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geprüft. Insbesondere die für die Konzeption von Prescriptive Analytics Systemen be-

trachteten Ansätze weisen keinen direkten Bezug zur Produktion auf. 

Anforderung 2: Unterstützung beim Management der Synergien zwischen 

Use Cases 

Zur Sicherstellung eines vorteilhaften Aufwand-Nutzen-Verhältnisses bei der Auswahl 

von Prescriptive Analytics Use Cases müssen die Auswahl methodisch unterstützt und 

die Zusammenhänge zwischen den Use Cases gemanagt werden. Die Anforderung wird 

oberflächlich von den Vorgehensmodellen und Einführungsstrategien für Industrie 4.0 

berücksichtigt. Ein detailliertes Vorgehen zur Überprüfung von Synergien und Schnitt-

stellen oder Auswirkungen der Use Cases aufeinander wird in keinem Ansatz bereitge-

stellt oder vorgesehen.  

Anforderung 3: Unterstützung beim Vorgehen der Konzeption von 

Prescriptive Analytics Use Cases 

Ein strukturierter Ansatz zur Konzeption von Use Cases ist erforderlich, um die Integra-

tion und das Zusammenspiel der verschiedenen Use Cases im Unternehmenskontext zu 

gewährleisten. Zu diesem Zweck können auch die vorgestellten Ansätze zur Beschrei-

bung von Unternehmensarchitekturen verwendet werden. Diese Anforderung wird teil-

weise von den Ansätzen nach GABRIEL ET AL. und VON ENZBERG ET AL. berücksichtigt. 

Die Integration von Teilaspekten dieser Ansätze erscheint sinnvoll und ist zu prüfen. All 

diese Ansätze leisten zwar Teilbeiträge, trotzdem ist keiner der Ansätze für das vorlie-

gende Vorhaben geeignet. Dies begründet sich in der hohen Abstraktion der vorgestellten 

Ansätze und dem fokussierten Gestaltungsobjekt.  

Anforderung 4: Berücksichtigung unterschiedlicher Perspektiven für 

Prescriptive Analytics 

Für die Anwendung des Konzepts ist eine Verknüpfung von der strategischen mit der 

taktischen und operativen Ebene der Use Case Entwicklung erforderlich, um die Relevanz 

für die industrienahe Anwendung zu gewährleisten. Die Ansätze zur Beschreibung von 

Unternehmensarchitekturen stellen die richtigen Werkzeuge bereit. Keiner dieser Ansätze 

bringt aber die richtigen Perspektiven für Prescriptive Analytics Use Cases mit (siehe 

Kapitel 2.5.3). Teile dieser Perspektiven werden durch die Artefakte zur Konzeption in 

Kapitel 3.2.2 bis Kapitel 3.2.5 bereitgestellt und können für spezifische Perspektiven in 

ein neues Gesamtkonzept integriert werden. 

Anforderung 5: Definition von Schnittstellen mit der bestehenden Unter-

nehmensarchitektur 

Es ist es essenziell, die weitere Schaffung von Insellösungen bei neuen Use Case Ent-

wicklungen in der Produktion zu verhindern. Dafür gilt es deren Integration in die Pro-

duktion sowie die Vernetzung mit anderen bereits implementierten und neuen Analytics 
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Use Cases zu unterstützen. Keiner der untersuchten Ansätze hat diesen Schritt im Fokus 

oder strukturiert ihn in wiederverwendbarer Art und Weise.  

Anforderung 6: Berücksichtigung der Integration zukünftiger Technologien  

Ein zentrales Element, welches Prescriptive Analytics Use Cases von anderen Analytics 

Use Cases unterscheidet, ist der starke Fokus auf eine zu treffende Entscheidung. Das 

Element wird ergänzt durch die Forderung nach einer lösungsneutralen Ausgestaltung der 

Spezifikation. Aufgrund der Anforderungen wurden Ansätze, welche einen Überblick 

über aktuelle Umsetzungstechniken geben (vgl. [BLA+21, LBA+20]), nicht im Stand der 

Technik inkludiert. Die genannten Punkte werden von Ansätzen aus dem Bereich des 

Gestaltungswissens und den Artefakten zur Konzeption erfüllt. Diese Ansätze gilt es in 

ein übergeordnetes Konzept zu integrieren. Insbesondere die B2A Canvas und die analy-

sierten Plattformen erfüllen diese Anforderung nicht. Trotzdem bieten diese aber das Po-

tenzial, durch Abstraktion als sinnvolle Grundlage zu dienen.  

Anforderung 7: Unterstützung bei der Umsetzung neuer Prescriptive Ana-

lytics Use Cases 

Die Umsetzungsmöglichkeiten bei der Konzeption spielen aufgrund ihrer Implikationen 

für die spätere Entwicklung eine große Rolle. Die für Analytics im Allgemeinen bereit-

gestellten Artefakte zur Konzeption bieten einen ersten guten Ausgangspunkt für die Ent-

wicklung neuer Prescriptive Analytics Use Cases (Analytics Canvas, Data Map). Es gilt, 

die Artefakte um Aspekte für Prescriptive Analytics zu erweitern und den lösungsneutra-

len Charakter beizubehalten.  

Anforderung 8: Analysierbare Zusammenhänge von Entscheidungen 

Prescriptive Analytics Use Cases können schwer einzeln betrachtet werden und sind oft 

eingebettet in einen komplexen Entscheidungszusammenhang. Diese Analyse kann 

werkzeugunterstützt oder analog erfolgen. Ansätze wie Referenzarchitekturen haben im 

Kern das Ziel, diese Zusammenhänge mitzugestalten. Da keine geeignete Referenzarchi-

tektur identifiziert wurde, gilt es diesen Punkt genauer zu analysieren. Kein Ansatz stellt 

Mechanismen für eine werkzeugunterstützte Analyse bereit. Ein gemeinsames Metamo-

dell über verschiedene Artefakte hinweg würde der Standardisierung für die werkzeug-

unterstützte Analyse dienen. Auf ein solches beruft sich keiner der Autoren der betrach-

teten Ansätze.  

Für die Entwicklung eines ganzheitlichen Vorgehens sind etablierte Ansätze vorhanden, 

in der Regel aber zu generisch für eine direkte Anwendung. Den höchsten Detaillierungs-

grad enthalten die Ansätze nach VON ENZBERG ET AL. und GABRIEL ET AL. Diese gilt es 

im Folgenden zu berücksichtigen. Insbesondere für eine perspektivenspezifische Analyse 

von Analytics Use Cases gibt es bereits einige vielversprechende Ansätze. Hier sind die 

Analytics Canvas nach KÜHN ET AL. (siehe Kapitel 3.2.2) sowie die Data Map nach JOP-

PEN ET AL. (siehe Kapitel 3.2.3) hervorzuheben. Jedoch werden die Kernherausforderun-

gen der einzelnen Handlungsfelder ohne eine Weiterentwicklung des Stands der Technik 
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(siehe Kapitel 2.6) nicht berücksichtigt. Übergeordnet lassen sich folgende Punkte ablei-

ten:  

• Fokus auf die Domäne Produktion: Keine adäquate Adressierung der Beson-

derheiten von Prescriptive Analytics (siehe Kapitel 2.1.3) in den Ansätzen aus 

Handlungsfeld eins und Handlungsfeld zwei. 

• Fokus auf die Technik Prescriptive Analytics: Ansätze zur Beschreibung von 

Prescriptive Analytics sind primär technologiegetrieben und spezifisch für Son-

derfälle (z. B. Prescriptive Maintenance). 

• Fehlende Ganzheitlichkeit: Ansätze fokussieren sich auf das Erzeugen von In-

seln. Synergieaspekte werden nach initialer Planung oder Konzeption nicht weiter 

betrachtet (siehe Kapitel 2.5.1).  

Fazit: Keiner der betrachteten Ansätze aus dem Stand der Technik erfüllt die Anforde-

rungen aus der Problemanalyse in vollem Umfang. Es kann keine triviale Kombination 

existierender Ansätze gebildet werden, um alle Anforderungen zu einem zufriedenstel-

lenden Maße zu erfüllen. Insbesondere im Kontext der Anforderung 4 (Berücksichtigung 

verschiedener Perspektiven) bietet keiner der existierenden Ansätze einen ausreichenden 

Grundansatz. Dementsprechend ist der Bedarf zur Entwicklung einer Spezifikationstech-

nik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion gegeben.  
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4 Spezifikationstechnik 

Das folgende Kapitel stellt den Kern der Ausarbeitung dar. Es dient der strukturierten 

Darstellung der Erarbeitung der Spezifikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösun-

gen in der Produktion. Hauptziel der Erarbeitung der Spezifikationstechnik ist es, die 

Anforderungen aus der Problemanalyse zu erfüllen. Hierfür wird der Stand der Technik 

als Grundlage herangezogen. Im Kontext der Instanziierung der Forschungsmethode nach 

PEFFERS ET AL. (siehe Kapitel 1.3) stellt dieses Kapitel das finale Ergebnis der iterativen 

Design-Zyklen vor.  

Kapitel 4.1 gibt einen Überblick über die Hauptbestandteile der Spezifikationstechnik. 

Sie besteht aus einem Strukturierungsrahmen, Vorgehensmodell, Modellierungskonzept, 

Artefakten zur Unterstützung und einer Werkzeugunterstützung. Um die für die Spezifi-

kationstechnik benötigten Grundlagen bereitzustellen, werden in Kapitel 4.2 strukturie-

rende Elemente für Prescriptive Analytics Use Cases eingeführt. In Kapitel 4.3 wird das 

Vorgehensmodell genauer erläutert. Der Zusammenhang mit dem Modellierungskonzept 

und den Artefakten zur Unterstützung wird beschrieben. Kapitel 4.4 erläutert das Model-

lierungskonzept im Detail. Dies beinhaltet eine strukturierte Sammlung an zusammen-

hängenden Partialmodellen. Die Artefakte, welche im Kontext des Vorgehensmodells zur 

Befüllung der Partialmodelle genutzt werden, werden in Kapitel 4.5 erläutert. Kapi-

tel 4.6 umreißt die vorliegende Werkzeugunterstützung zur IT-gestützten Umsetzung des 

Modellierungskonzeptes. Es werden einzelne Beispiele aus dem Projekt VIP4PAPS (vgl. 

[Enz22]) zur einfacheren Erläuterung verwendet. Im Projekt wurde unter anderem ein 

Prescriptive Analytics Use Case zur Entscheidungsunterstützung bei der Wartung einer 

Roboterzelle in der IoT Factory Gütersloh erarbeitet.  

4.1 Bestandteile der Spezifikationstechnik im Überblick  

Übergreifendes Ziel der Spezifikationstechnik ist die Unterstützung der Entwicklung 

(Planung, Konzeption und Integration) von Prescriptive Analytics Lösungen für die Pro-

duktion. Die Spezifikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion 

gliedert sich in fünf Hauptbestandteile. Sie besteht aus einem Strukturierungsrahmen, 

einem Vorgehensmodell, einem Modellierungskonzept zur Abbildung von Konzepti-

onsständen und entsprechenden Artefakten zur Unterstützung des Konzeptionsvorha-

bens. Ergänzt wird dies durch eine Werkzeugunterstützung. Die Spezifikationstechnik 

fokussiert sich auf Prescriptive Analytics Use Cases. Das Vorgehensmodell strukturiert 

das übergeordnete Vorgehen. Zur Spezifikation der Ergebnisse im Vorgehen wird das 

Modellierungskonzept verwendet. Das Modellierungskonzept besteht aus Partialmodel-

len. Zur einfacheren Befüllung der Partialmodelle werden Artefakte (Workshopmethoden 

und Referenzen) bereitgestellt. Zur Operationalisierung wird eine Werkzeugunterstüt-

zung bereitgestellt. Ein Überblick über die relevanten Bestandteile ist Bild 4-1 zu entneh-

men.  
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Bild 4-1: Die Spezifikationstechnik im Überblick 

• Das übergeordnete Vorgehensmodell adressiert die Planung, Konzeption und In-

tegration von Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion. Es strukturiert 

den Prozess in Phasen und Meilensteine mit Zwischenergebnissen. Relevante Tä-

tigkeiten werden in eine sachlogische Reihenfolge gebracht.  

• Zur Spezifikation der Entwicklungsstände wird im Vorgehensmodell ein Model-

lierungskonzept verwendet. Das Konzept dient dem schrittweisen Aufbau eines 

Gesamtmodells des betrachteten Systems. Dabei strukturiert es elf für die Kon-

zeption benötigte Partialmodelle und dient der übergreifenden Organisation und 

Vernetzung von Teillösungen der Konzeption. Es stellt somit das Rückgrat der 

Anwendung der erarbeiteten Artefakte in der Spezifikationstechnik dar. Die Par-

tialmodelle im Modellierungskonzept werden durch eine Spezialisierung des Ar-

chiMate Metamodells verknüpft.  

• Die Artefakte zur Unterstützung dienen der Befüllung der Partialmodelle und 

der effektiven Ausführung des Vorgehensmodells. Die Artefakte befähigen somit 

die effiziente Nutzung des Modellierungskonzepts im übergeordneten Vorgehens-

modell. Sie bestehen aus einer Canvas zur Use Case Transformation, einer Canvas 

zur Spezifikation der benötigten Daten, eine generische Capability Map zur In-

stanziierung sowie einer Referenzpipeline und -architektur.  

• Die Werkzeugunterstützung unterstützt die Methode und Sprache der Spezifi-

kationstechnik durch eine geeignete IT-Lösung. Hierbei wird aufbauend auf dem 

Programm Archi ein Sprachprofil für ArchiMate zur Verfügung gestellt. Es wer-

den beispielhafte Analysefragen zur Analyse des Gesamtmodells bereitgestellt. 

Spezifikationstechnik
für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion

Strukturierungsrahmen für Prescriptive Analytics in der Produktion

Werkzeug-
unterstützung

Vorgehensmodell Modellierungs-
konzept

Artefakte zur 
Unterstützung
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Referenz-
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Referenz-

Pipeline
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Use Case 
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Konzeption und 

Integration

Beispiel 
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- Kapitel 4.3 - - Kapitel 4.4 - - Kapitel 4.5 - - Kapitel 4.6 -

- Kapitel 4.2 -

Design Prinzipien 
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Taxonomie 

für Use Cases

Mechanismen zur 

Use Case Identifikation
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Ein Kartenset für Workshops dient der Unterstützung bei analogen Workshopfor-

maten.  

• Der Strukturierungsrahmen dient der Unterstützung der Spezifikationstechnik 

mit Grundlagenwissen zur Ausgestaltung und zum Verständnis des komplexen 

Themas. Er besteht aus Mechanismen zur Identifikation, einer Taxonomie und 

Design Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion. 

Das Vorgehensmodell sowie das Modellierungskonzept könnten auch generell für Ad-

vanced Analytics Use Cases eingesetzt werden. Jedoch sind die Wissensbasis auf der auf-

gebaut wird sowie die Demonstration und Evaluation, auf Prescriptive Analytics Lösun-

gen zugeschnitten. Dies trifft besonders auf die erarbeiteten Artefakte zur Unterstützung 

zu. Ein Übertrag der Bestandteile der Spezifikationstechnik auf andere Kontexte und 

Analytics Use Cases wird in Kapitel 5.2 diskutiert. 

4.2 Strukturierung von Prescriptive Analytics in der Produktion 

Unternehmen benötigen Unterstützung bei der Identifikation von relevanten und praxis-

tauglichen Analytics Use Cases in der Produktion [WHD24, S. 16]. Um diesem Bedarf 

gerecht zu werden, wird im Folgenden die Identifikation und Klassifikation von Use 

Cases näher beleuchtet. Dies dient der übergeordneten Strukturierung von Prescriptive 

Analytics in der Produktion.  

Kapitel 4.2.1 gibt einen Überblick zu möglichen Mechanismen zur Analytics Use Case 

Identifikation. Diese helfen bei der initialen Identifikation von Use Cases. Darauf aufbau-

end werden in Kapitel 4.2.2 eine Taxonomie für Prescriptive Analytics Use Cases sowie 

in Kapitel 4.2.3 Design Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases vorgestellt. Die 

Taxonomie unterstützt bei der Charakterisierung identifizierter Use Cases. Die Design 

Prinzipien helfen bei der Konzeption und Ausgestaltung des Use Cases. 

4.2.1 Mechanismen zur Analytics Use Case Identifikation  

Die Identifikation und Erarbeitung von Prescriptive Analytics Use Cases ist keine triviale 

Aufgabe (siehe Kapitel 2.4.1). Zur Unterstützung der Aufgabe wird eine Übersicht mit 

Mechanismen zur Analytics Use Case Identifikation bereitgestellt. Sie dient als Über-

sicht wie eine initiale Menge an Prescriptive Analytics Use Cases ermittelt werden kann. 

Die Erarbeitung ist literaturbasiert erfolgt.  

In Kapitel 2.5.2 der Problemanalyse wurden verschiedene Mechanismen zur Identifika-

tion und Charakterisierung von Analytics Use Cases vorgestellt. Die Strukturierung dient 

als Übersicht zu den Mechanismen wie eine initiale Menge an Prescriptive Analytics Use 

Cases ermittelt werden kann. Die Ausarbeitung unterstützt generell alle Mechanismen, 

um Prescriptive Analytics Use Cases zu ermitteln. Aufbauend auf diesen ergibt sich die 

Übersicht in Bild 4-2.  
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Bild 4-2: Mechanismen zur Use Case Identifikation für die zielgerichtete Identifikation 

von Analytics Use Cases in der Produktion aufbauend auf Kapitel 2.5.2  

In der Praxis hat sich gezeigt, dass insbesondere die herausforderungsbasierten und 

opportunitätsbasierten Mechanismen am vielversprechendsten sind (siehe Kapi-

tel 2.5.2). Diese bauen auf Voraussetzungen in der Domäne der Produktion auf. Dazu 

zählen erweiterbare Lösungen, ungelöste Herausforderungen in der Produktion oder 

existierende Infrastruktur. Allerdings muss mit jedem Use Case die Übereinstimmung 

mit den strategischen Zielen geprüft werden. Insbesondere strategie- und technologiein-

duzierte Use Cases sind einer kritischen Überprüfung zu unterziehen. Diese Use Cases 

unterliegen den Mechanismen von Push und Pull.  

Die ermittelten Use Cases müssen für die Umsetzung in eine Lösung näher betrachtet 

werden. Jeder Analytics Use Case kann um Prescriptive Analytics Aspekte erweitert wer-

den (siehe Kapitel 2.4.1). Sollte dies mit bereits implementierten Use Cases im betrach-

teten Umfeld nicht geschehen sein, können diese transformiert werden. Prescriptive Ana-

lytics Use Cases müssen unternehmensspezifisch instanziiert und in Lösungen transfor-

miert werden. Aus den Mechanismen aus Bild 4-2 lassen sich übergeordnete Use Cases 

ableiten. Diese gilt es in einem Projekt zu einer Lösung zu konkretisieren.  

 

Bild 4-3: Transformation von Analytics Use Cases in integrierte Lösungen im Produk-

tionsumfeld aufbauend auf Kapitel 2.5.5 
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In der Ausarbeitung wird im Folgenden von Use Cases gesprochen. Bei erfolgreicher 

Umsetzung und Integration eines Systems in sein Umfeld, welches auf einem Use Case 

basiert, resultiert daraus eine Lösung. Als Lösung wird im Folgenden ein instanziierter 

Use Case mit definiertem Interaktionsablauf mit dem Nutzer (z. B. Frontend), definier-

ten Applikationskomponenten, definiertem Datenmodell und definierter Verarbei-

tungspipeline beschrieben. Das daraus resultierende System muss in das Umfeld des 

Unternehmens integriert werden (vgl. Bild 4-3).  

4.2.2 Taxonomie für Prescriptive Analytics Use Cases 

Die Detaillierung von Prescriptive Analytics Use Case Ideen muss zielgerichtet unter-

stützt werden (siehe Kapitel 2.4.1). Für diesen Schritt wird die Prescriptive Analytics 

Use Case Taxonomie bereitgestellt. Sie dient der initialen Charakterisierung und Verfei-

nerung einer Prescriptive Analytics Use Case Idee. Die Taxonomie wurde auf der 

CIRP CMS als [WNG+25] vorveröffentlicht. Die Entwicklung basiert auf der For-

schungsmethode nach NICKERSON ET AL. [NVM13]. Die Taxonomie baut in Teilen auf 

den Ansätzen aus Kapitel 3.3.2 auf. Eine detaillierte Beschreibung zur durchgeführten 

Forschung ist Anhang A3.3 zu entnehmen. Die Taxonomie für Prescriptive Analytics Use 

Cases ist in Bild 4-4 dargestellt.  

 

Bild 4-4: Taxonomie für Prescriptive Analytics Use Cases 

Die Taxonomie besteht aus den Oberkategorien Problemstellung, Geschäftsfelder, Ent-

scheidungstyp, Input und Output. Jede Oberkategorie wird durch Subkategorien verfei-

nert. Die Problemstellung von Prescriptive Analytics Use Cases wird durch die Ziel 

KPI, Problemhäufigkeit, Echtzeitfähigkeit und Art des Auslösers definiert. Die Ziel 
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KPI beschreibt, welchen Zweck der Use Case in der Produktion verfolgt. Mit der Prob-

lemhäufigkeit wird der Auslöser der Präskription entlang einer Zeitachse definiert. Die 

benötigte Reaktionsgeschwindigkeit nach der Präskription wird durch die Echtzeitfähig-

keit beschrieben. Die Art des Auslösers definiert, wodurch der Use Case angesteuert wird. 

Das Geschäftsfeld von Prescriptive Analytics Use Cases wird durch die Domäne und 

den Auswirkungsbereich beschrieben. Die Domäne charakterisiert den Teil in der Pro-

duktion, welcher die Präskription auslöst. Der Auswirkungsbereich beschreibt, wie weit-

reichend die Folgen einer Handlungsempfehlung sind. Mithilfe der Subkategorien Ent-

scheidungsstrategie und Ansatz der Entscheidung wird der Entscheidungstyp festge-

legt. Die Entscheidungsstrategie beschreibt, ob andere Entscheidungsunterstützungssys-

teme berücksichtigt werden müssen. Der Ansatz der Entscheidung legt fest, ob proaktiv 

oder reaktiv agiert wird. Input und Output werden über die Datenquelle, Umgebung 

und Mensch-Algorithmus-Interaktion beschrieben. Die Datenquelle definiert, welche 

Daten für die Präskription berücksichtigt werden. Die Umgebung definiert, welcher Art 

diese Daten sind. Die Mensch-Algorithmus-Interaktion orientiert sich an den Stufen der 

hybriden Entscheidungsfindung (siehe Kapitel 2.4.2). 

Je Subkategorie ist keine Mehrfachauswahl bei der Einteilung von Use Cases im Rahmen 

der Taxonomie möglich. Alle einzelnen Elemente der Subkategorien werden in An-

hang A2.3 erläutert. So entsteht eine eindeutige Charakterisierung von Use Cases. Diese 

kann in Zukunft genutzt werden, um bei einer ausreichenden Ähnlichkeit von Use Cases 

mögliche Lösungsmuster zu empfehlen (vgl. [DAG13, S. 119]). Das vorgeschlagene 

Prinzip ist in Anhang A2.4 für den Kontext von Prescriptive Analytics Use Cases in der 

Produktion kurz zusammengefasst. 

4.2.3 Design Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases 

Wie in der Problemanalyse herausgearbeitet (siehe Kapitel 2.4.1), gibt es viele bleibende 

Herausforderungen bei der konkreten Ausgestaltung von Prescriptive Analytics Use 

Cases. Um diese adäquat zu adressieren, werden Design Prinzipien für Prescriptive 

Analytics Use Cases bereitgestellt. Sie unterstützen bei der konkreten Umsetzung der 

Use Cases. Die Design Prinzipien wurden auf der CIRP Design als [WME+24] vorveröf-

fentlicht. Die Entwicklung der Design Prinzipien basiert auf der Forschungsmethode nach 

MÖLLER ET AL. [MGO20]. Eine detaillierte Beschreibung zur durchgeführten Forschung 

ist Anhang A3.3 zu entnehmen.  

Die Design Prinzipien dienen als kontinuierliche Leitlinien beim Treffen von Designent-

scheidungen bei der Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases. Ein Überblick 

zu den Design Prinzipien ist in Tabelle 4-1 dargestellt.  
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Tabelle 4-1: Design Prinzipien (DP) für Prescriptive Analytics Use Cases 

Design Prinzip Erläuterung 

DP1: Datenerfassung und Modellbildung 

Verwendung von Metriken, die auf den Prinzi-

pien der Bounded Rationality (siehe An-

hang A1.2) beruhen  

DP2: Aufwandsreduzierung bei der  

         Umsetzung 

Bereits formalisiertes Expertenwissen im Unter-

nehmen nutzen 

DP3: Mensch-Algorithmus-Interaktion 
Anpassen des Use Case Automatisierungsgra-

des 

DP4: Industrie 4.0 Capability und  

         Kompatibilität 

Sicherstellung der nahtlosen Integration in be-

stehende Analytics Optimierungsinitiativen 

DP5: Analytics Insights nutzen Fokus auf Actionable Decisions 

DP6: Erfolgsfaktoren für die Umsetzung 
Entscheidungskonnektivität fördern und Silo-In-

stallationen vermeiden 

 

Neben der Berücksichtigung der benötigten Optimalität bei der Datenerfassung und 

Modellbildung (DP1) ist es essenziell im Anwendungsfall auch die zugrundeliegenden 

Dokumente im Unternehmen einfließen zu lassen. Dies kann zu einer Aufwandreduzie-

rung bei der Umsetzung (DP2) führen. Die Mensch-Algorithmus Interaktion (DP3) ist 

Use Case spezifisch zu wählen. Das DP4 (Industrie 4.0 Capability und Kompatibilität) 

ergänzt die Empfehlung, neue Use Cases frühzeitig in bestehende Optimierungsinitiati-

ven im Unternehmen einzufassen. Weiterhin generieren Prescriptive Analytics Use Cases 

nur nutzbare Analytics Insights (DP5), wenn bei deren Konzeption auch die eigentli-

chen, geplanten Aktionen berücksichtigt werden. Erfolgsfaktoren für die Umsetzung 

(DP6) sind unter anderem das Vermeiden von Silo-Installationen und das Verbinden von 

Use Cases zur Entscheidungsunterstützung. Eine detaillierte Erläuterung der Design Prin-

zipien wird in Anhang A2.2 bereitgestellt. 

4.3 Vorgehensmodell 

Das Vorgehensmodell der Ausarbeitung stellt die sachlogische Abfolge der Aktivitäten 

dar. Mögliche Iterationen sind vorgesehen, aber nicht visualisiert. Es wird mithilfe des 

Ansatzes des Method Engineerings nach BRINKKEMPER hergeleitet [Bri96]. Zugrunde 

liegt eine Kombination existierender etablierter Vorgehensmodelle (siehe Anhang A3.1). 

Basierend auf diesen wird wiederum ein für den vorliegenden Sonderfall synthetisiertes 

Vorgehensmodell abgeleitet.  

In Kapitel 4.3.1 wird das übergeordnete Vorgehensmodell im Überblick beschrieben. 

Kapitel 4.3.2 ordnet das Vorgehensmodell in existierende Referenzprozesse ein. In Ka-

pitel 4.3.3 wird aufbauend auf den beiden vorherigen Kapiteln das Vorgehensmodell so-

wie die Verknüpfung der Artefakte zur Unterstützung vorgestellt.  
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4.3.1 Das Vorgehensmodell im Überblick  

Im Folgenden wird das Vorgehensmodell im Überblick dargestellt und eingeordnet. 

Eine Diskussion für eine Instanziierung des Vorgehensmodells für kleine und mittelstän-

dische Unternehmen sowie die Implikationen einer solchen Anwendung in Form eines 

Permutationskonzepts wird in Kapitel 5.3.3 behandelt. Eine Anwendung in kleineren Un-

ternehmen ist aber nicht direkt ausgeschlossen. Kernanwender werden je Phase spezifi-

ziert, entsprechen aber den übergeordneten Rollen aus Kapitel 2.3.4. Um eine effektive 

Anwendung des Vorgehens zu ermöglichen, ist der Grad der gegebenen Unterstützung 

von hoher Relevanz. Eine Überregulierung des Vorgehens ist zu vermeiden. Diese kann 

zur Verlangsamung in Entscheidungsprozessen bis hin zum Stillstand führen [Moc21, 

S. 178]. Für das grundlegende Verständnis der Einbettung der Inhalte in den Unterneh-

menskontext wurde in der Problemanalyse auf die dynamische Prozessperspektive der 

Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases (siehe Kapitel 2.5.1) eingegangen. Er-

gänzend dazu wird in Bild 4-5 der Blick auf die statische Sicht der Use Case Entwicklung 

dargestellt. 

 

Bild 4-5: Management von IDS in der Produktion aufbauend auf [EWB+24] 

Die statische Sicht auf das Management von IDS gibt einen Überblick über die relevan-

ten Aspekte bei der Entwicklung von Analytics Use Cases in der Produktion. Die Her-

ausforderung im Management von IDS liegt primär in der Synchronisation verschiede-

ner Projekte bei gleichzeitiger lokaler Optimierung der einzelnen Lösungen. Weiterhin 

sorgt die Interdisziplinarität des Themas dafür, dass Team Setup, IT-Architektur und 

projektbezogene Herausforderungen in den einzelnen CRISP-DM Zyklen berücksichtigt 

werden müssen [EWB+24]. Eine detaillierte Darstellung mit erweiterten Erklärungen je 

Element kann dem Anhang entnommen werden (siehe Anhang A2.1). 

Das resultierende Vorgehensmodell zur Unterstützung der Prescriptive Analytics Use 

Case Entwicklung gliedert sich in vier übergeordnete Schritte, welche in den folgenden 

Kapiteln im Detail erläutert werden (vgl. Bild 4-6). Das übergeordnete Vorgehensmodell 

strukturiert die Planung, Konzeption und Integration von mehreren Prescriptive Analytics 

Use Cases in der Produktion. Zum Zwecke der Vernetzung und Ganzheitlichkeit des An-

satzes wird nicht ein einzelner Use Case, sondern eine sinnvolle Grundgesamtheit an Use 

Cases für das betroffene System under Observation konzeptioniert.  
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Bild 4-6: Übergeordnetes Vorgehensmodell der Spezifikationstechnik für Prescriptive 

Analytics Lösungen in der Produktion (Use Case bezieht sich immer auf 

Prescriptive Analytics Use Case) 

Die übergeordnete Struktur des Vorgehens ist in Anlehnung an ein Plan-Do-Check-Act 

Vorgehen (PDCA-Zyklus) entworfen. Im Unterschied zu einem klassischen PDCA-Zyk-

lus wird in der Do-Phase lediglich ein Konzept erarbeitet und nicht die Umsetzung ange-

strebt (vgl. [MN09, S. 1]). Das Ergebnis der ersten Phase (strategische Planung der Use 

Cases) ist ein priorisiertes Use Case Portfolio. Darauf aufbauend wird die Konzeption 

der ausgewählten Use Cases durchgeführt. Mithilfe der initialen Use Case Konzepte 

wird das Prüfen der Integrierbarkeit angestoßen. Dabei wird eine abgestimmte Use 

Case Roadmap erarbeitet. Darauf aufbauend werden die ausgewählten Use Cases in der 

Aufbereitung zur Umsetzung final detailliert. Konzepte zur Umsetzung resultieren. 

4.3.2 Einordnung des Vorgehensmodells 

Das vorgestellte Vorgehensmodell adressiert die sachlogische Reihenfolge bei der Bear-

beitung. Wie in der Problemanalyse (siehe Kapitel 2.5.6) betont, werden Data Science 

Projekte jedoch oft iterativ bearbeitet und Stück für Stück implementiert und skaliert (vgl. 

[HBK+24]). Zur Einordnung des Vorgehensmodells in die existierenden Prozesse und 

Strukturen in Unternehmen muss neben möglichen Iterationen auch der zeitliche Aspekt 

berücksichtigt werden. Dafür wird in Bild 4-7 eine Einbettung in zeitliche und organisa-

torische Randbedingungen für eine effiziente Integration in einen Unternehmenskontext 

vorgenommen (siehe [HBK+24, S. 4, WWS+24]).  
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Bild 4-7:  Einordnung des Vorgehens in übergeordneten Ebenen aufbauend auf [Lip21, 

Moc21, S. 163, GKD23] 

Aus dem Vorgehen resultieren drei übergeordnete Perspektiven zur Entwicklung von 

Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion. Diese müssen vor der finalen Umset-

zung geplant, konzeptioniert und auf die Integrierbarkeit geprüft werden (siehe Ka-

pitel 2.5.1). Eingerahmt werden diese Phasen durch die strategische Ebene (höhere Abs-

traktion) und die konkreten Implementierungsprojekte (konkretere Realisierungsebene). 

Oftmals gibt es bereits existierende Roadmaps aus Digitalisierungsstrategien (vgl. 

[Lip21]) oder Programmen mit KI-Fokus (vgl. [GKD23, HMK23]), die berücksichtigt 

werden müssen. Die Übergabe der Inhalte im einzelnen Use Case wird in der Regel durch 

Projekte mit iterativem Ansatz aufgegriffen, zum Beispiel nach dem CRISP-DM Vorge-

hensmodell (siehe Kapitel 2.5.6). Insbesondere eine erste Machbarkeitsstudie von Teillö-

sungen kann bereits während der Phase vier parallel angegangen werden.  

4.3.3 Das Vorgehensmodell im Detail  

Die Schritte aus dem Vorgehensmodell werden mit entsprechenden Artefakten unter-

stützt (vgl. Bild 4-8). Die Artefakte aus dem Strukturierungsrahmen der Dissertation wer-

den nicht eingeordnet, sondern stehen durchgehend als Referenz zur Verfügung. Die Ar-

tefakte dienen dem Befüllen der relevanten Partialmodelle des Modellierungskonzeptes. 
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Bild 4-8: Verortung der Artefakte in dem übergeordneten Vorgehensmodell  

Je Phase werden in den folgenden Unterkapiteln Kernadressat, einzelne Schritte, rele-

vante Artefakte, Partialmodelle und die Kernergebnisse für das Vorgehensmodell im 

Detail beschrieben. Im Rahmen der Ausarbeitung werden die Begriffe Artefakt (Defini-

tion siehe Kapitel 1.3) und Partialmodell (siehe Definition Kapitel 2.1.1) verwendet. Die 

folgende Konvention wird zur Unterscheidung der beiden Begriffe verwendet. Ein Arte-

fakt wird genutzt um Struktur, Aussehen oder generische Inhalte für ein Partialmodell 

vorzugeben. Ein Artefakt dient als Unterstützung beim Befüllen eines Partialmodells.  

Die Auswahl der Kernadressaten baut auf Kapitel 2.3.4 auf. Als Kernadressaten werden 

der Industrie 4.0 Manager, Analytics Architekt und Data Scientist den jeweiligen 

Phasen zugeordnet. Eine ausführliche Herleitung ist Anhang A3.1 zu entnehmen. In allen 

Phasen des Vorgehens wird das Modellierungskonzept (zusammenhängende Partialmo-

delle) durchgehend als Medium zur Strukturierung, Erarbeitung, Kommunikation und 

Dokumentation der Teilergebnisse genutzt. Über die reine Konzeption hinaus müssen 

Data Science Vorhaben auch gemanagt werden [HBK+24, S. 4]. Dafür werden im Fol-

genden etablierte Ansätze aus dem Projektmanagement an geeigneter Stelle integriert.  
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4.3.3.1 Phase eins: Strategische Planung der Use Cases 

Kernadressat der Phase eins ist der Industrie 4.0 Manager. Übergeordnetes Ziel der 

Phase ist die Erfassung des Ist-Standes des System under Observation und die Sammlung 

einer ersten Menge an vielversprechenden Prescriptive Analytics Use Cases. Eine Aus-

wahl dieser soll anschließend konzeptioniert werden. Als Eingangsgröße werden strate-

gische Ziele für den Bereich aufgenommen. Die Phase der strategischen Planung der 

Prescriptive Analytics Use Cases beginnt mit einer Standortbestimmung. Dafür werden 

relevante Vorarbeiten zusammengetragen. Unter Vorarbeiten sind alle vorhandenen Ana-

lytics Use Cases im Betrachtungsraum sowie deren Beschreibung zu verstehen. Falls vor-

handen, werden existierende Dokumentationen von Unternehmensprozessen, Applikati-

onsarchitekturen, Datenarchitekturen und technischen Architekturen zusammengetragen.  

Basierend auf dem Ist-Stand werden vielversprechende, aber bisher nicht präskriptive, 

Use Cases in Ideen für Prescriptive Analytics Use Cases transformiert. Dies geschieht in 

der Use Case Ideation und Transformation. Dafür wird die Prescriptive Analytics Use 

Case Transformation Canvas eingesetzt. Es resultiert eine Menge an realisierbaren 

Prescriptive Analytics Use Cases. Für eine Abschätzung des Aufwandes werden die für 

Prescriptive Analytics relevanten Capabilities des Unternehmens bewertet. Zur Bewer-

tung wird die generische Prescriptive Analytics Capability Map eingesetzt und für das 

Unternehmen instanziiert. Die Abschätzung erfolgt im Schritt der Instanziierung der 

Capability Map basierend auf einer Experteneinschätzung und wird in folgenden Schrit-

ten weiter verfeinert. Für eine initiale Abschätzung des Nutzens wird neben den strategi-

schen Zielen die Expertenmeinung des Analytics Architekten und Data Scientists heran-

gezogen. Mithilfe der Ideen für Prescriptive Analytics Use Cases wird eine initiale Use 

Case Priorisierung vorgenommen. Die Priorisierung basiert auf einer ersten groben Auf-

wand-Nutzen-Abschätzung zusammen mit einem Analytics Architekten und den fachli-

chen Verantwortlichen. Folgende Artefakte sind somit für die Realisierung der Phase re-

levant:  

• Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas (siehe Kapitel 4.5.2) 

• Generische Prescriptive Analytics Capability Map (siehe Kapitel 4.5.3) 

• Aufwand-Nutzen-Bewertung (siehe Anhang A4.3) 

Ferner werden folgende Partialmodelle (siehe Kapitel 4.4.3) mithilfe der Artefakte ge-

füllt: Use Case Portfolio und Capability Map. Wenn Vorarbeiten vorhanden sind, werden 

Prozessmodell, Applikationsarchitektur, Datenkatalog und technische Architektur in der 

Produktion mit dem vorhandenen Vorwissen gefüllt. Das Kernergebnis der Phase ist 

ein initial priorisiertes Use Case Portfolio. Dieses dient als Empfehlung, welche bereits 

implementierten Use Cases zu Prescriptive Analytics Use Cases erweitert oder welche 

komplett neu konzipiert werden sollen.  
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4.3.3.2 Phase zwei: Konzeption der ausgewählten Use Cases 

Der Analytics Architekt stellt den Kernadressat der Phase zwei dar. Übergeordnetes 

Ziel ist die Konzeption der ausgewählten Prescriptive Analytics Use Cases. Dafür ist ein 

initiales Verständnis des Betrachtungsraums essenziell [HBK+24]. Dies beinhaltet die 

Erarbeitung von Konzepten, wie mit dem Use Case interagiert wird, welche Applikati-

onsarchitektur dafür notwendig ist und welche Daten im Use Case von Bedeutung sind. 

Falls aus der Standortbestimmung in Phase eins keine Informationen über die Prozess-, 

Applikations-, Daten- oder technische Architektur vorliegen, gilt es diese zuerst zusam-

menzustellen und zu modellieren. Dafür sind die einzelnen Partialmodelle mit den jewei-

ligen Experten iterativ zu befüllen (Prozess-, Daten-, Applikations- und technische Ar-

chitektur). Dieser Schritt ist einmalig durchzuführen. Die Ergebnisse können bei weiteren 

Durchläufen des Vorgehensmodells als Vorarbeiten aufgegriffen werden. Für die Erfas-

sung der Prozessarchitektur wird die Data Map verwendet.  

Basierend darauf können die Use Case Konzepte detailliert werden. Die Überführung ei-

ner Use Case Idee hin zu einem Lösungskonzept wird von mehreren Artefakten unter-

stützt. Zuerst wird die Use Case Interaktion definiert. Zur Konzeption der Use Case 

Interaktion werden die relevanten Entscheidungsträger, die zu unterstützenden Entschei-

dungen und die damit verbundenen Prozesse definiert. Für die Konzeption der Use Case 

Interaktion werden die späteren Nutzer hinzugezogen. Basierend auf dieser kann mithilfe 

der Analytics Canvas ein Grobkonzept für die Use Case Applikationsarchitektur entwi-

ckelt werden. Das Grobkonzept der Konzeption der Use Case Architektur gibt einen 

Überblick über die Zusammenhänge von Datenquellen, Datenspeicherorten, Analytics 

Capabilities und übergeordneten Use Cases. Mithilfe der Architektur und der Prescriptive 

Analytics Data Canvas werden die benötigten Daten für den Use Case gesammelt. Die 

Canvas gibt für das Ableiten der relevanten Daten eine initiale Struktur zur Sammlung 

relevanter Datenobjekte vor. Folgende Artefakte sind somit für die Realisierung der Phase 

relevant:  

• Data Map (siehe Kapitel 3.2.3) 

• Analytics Canvas (siehe Kapitel 3.2.2) 

• Prescriptive Analytics Data Canvas (siehe Kapitel 4.5.4) 

Die wichtigsten verwendeten Partialmodelle (siehe Kapitel 4.4.3) sind die Use Case In-

teraktion, Use Case Architektur und Use Case Daten. Eine zur Spezifikation begleitende 

prototypische Implementierung kann insbesondere in neuen Umgebungen oder besonders 

technisch anspruchsvollen Use Cases bei der kontinuierlichen Erarbeitung unterstützen 

[SvS+24, S. 173]. Diese ist nicht zwingend nötig, trägt aber als Erfolgsfaktor zum Gelin-

gen des Gesamtvorhabens bei [HBK+24, S. 4, EWB+24, HJB21, S. 202]. Die prototypi-

sche Implementierung kann hier die Einschätzung der Machbarkeit und der genaueren 

Definition der benötigten Daten verbessern. Das Kernergebnis der Phase sind Prescrip-

tive Analytics Use Case Konzepte für die ausgewählten Use Cases.  
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4.3.3.3 Phase drei: Prüfen der Integrierbarkeit 

Kernadressaten der Phase drei sind der Industrie 4.0 Manager und der Analytics Archi-

tekt. Übergeordnetes Ziel ist die Ermittlung von Synergiepotenzialen und möglichen 

Schnittstellen zwischen den einzelnen erarbeiteten Prescriptive Analytics Use Case Kon-

zepten. Hinzugezogen werden weiterhin etwaige bereits modellierte und implementierte 

Use Cases. Wichtig ist es, Data Science und IT-Experten einzubinden, um die Skalierbar-

keit der vorliegenden Use Cases bewerten zu können [SvS+24, S. 180]. Zur Kommuni-

kation der Zwischenergebnisse im Dialog mit den Experten wird auf die Partialmodelle 

zurückgegriffen.  

Zuerst wird die Integration der Use Cases in die Prozess-, Applikations-, Daten- und 

technische Architektur geprüft. Dafür werden die Partialmodelle zur Integration verwen-

det. Aufbauend auf den einzelnen Konzepten und der Integrationssicht werden Aussagen 

zu möglichen Synergien und Querschnittsmaßnahmen abgeleitet. Dafür wird eine Samm-

lung typischer Analysefragen bereitgestellt. Eine anschließende Überprüfung der initial 

vorgenommenen Bewertung der Capabilities aus Phase eins (siehe Kapitel 4.5.2) wird 

durchgeführt. Basierend auf den Erkenntnissen zu Synergie- und Schnittstellenpotenzia-

len wird eine finale Roadmap zur Implementierung abgeleitet. Sollten Use Cases als un-

geeignet bewertet werden, kann die Menge an Use Cases reduziert oder ein weiterer Use 

Case aus dem Portfolio ausgewählt und spezifiziert werden. Im Fokus des Erstellens der 

finalen Roadmap stehen datenobjektbezogene Synergien. Dies beruht auf der Aussage, 

dass die größten Aufwände in Data Science Projekten auf die Datenakquise entfallen 

[EWB+24, HHS24, S. 56, HWS+19, S. 406]. Der initiale und rein qualitative Ansatz 

kann durch Methoden der Kostenrechnung unterstützt werden (vgl. [JLT+19, Jop21]). 

Folgende Artefakte sind somit für die Realisierung der Phase relevant:  

• Referenzarchitektur zur Integration von Prescriptive Analytics (siehe Kapi-

tel 4.5.5) 

• Datenobjektbasierte Roadmap (siehe Anhang A4.8) 

Ein für die Phase besonders relevantes Partialmodell ist die Roadmap. Alle Partialmodelle 

zur Integration und Konzeption sowie die Capability Map werden in der Phase drei zum 

Prüfen der Integrierbarkeit verwendet. Kernergebnis der dritten Phase ist eine abge-

stimmte Use Case Roadmap. Diese definiert die Festlegung auf die finale Menge an 

Prescriptive Analytics Use Cases zur Umsetzung.  

4.3.3.4 Phase vier: Aufbereitung zur Umsetzung 

Die Phase vier adressiert neben dem Analytics Architekten die Zusammenarbeit mit dem 

Data Scientist (Kernadressat). Das übergeordnete Ziel der Phase ist die Bereitstellung 

von Konzepten mit einem Detaillierungsgrad, welcher für den Beginn eines Umsetzungs-

projektes ausreichend ist.  
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Die initial erzeugten Use Case Konzepte aus Phase zwei werden nun für die Umsetzung 

durch den Data Scientist ausdetailliert. Hierbei steht die Konzeption einer möglichst dem 

Zweck angepassten („einfachen“) Prescriptive Analytics Pipeline im Vordergrund. Dafür 

werden alle Partialmodelle betrachtet und basierend auf den neuen Erkenntnissen ergänzt 

und detailliert. Dies beinhaltet, basierend auf den Vorarbeiten der Phase zwei, die Erstel-

lung einer ersten Prescriptive Analytics Pipeline. Dazu wird die Prescriptive Analytics 

Referenzpipeline hinzugezogen. Die Referenzpipeline definiert in abstrahierter Form die 

benötigten Schritte bei der Umsetzung. Die Referenzarchitektur definiert, wie Prescrip-

tive Analytics Use Cases in die existierende Architektur integriert werden. Die Konzepte 

zu den Use Cases sowie deren Integration in das Unternehmen werden durch den Analy-

tics Architekten und Data Scientist weiter ausdetailliert. Final werden die Konzepte zur 

Übergabe an die Umsetzung aufbereitet. Die Design Prinzipien aus dem Strukturierungs-

rahmen können hinzugezogen werden. Folgende Artefakte sind somit für die Realisierung 

der Phase relevant:  

• Prescriptive Analytics Use Case Referenzpipeline (siehe Kapitel 4.5.6) 

• Referenzarchitektur zur Integration von Prescriptive Analytics (siehe Kapi-

tel 4.5.5) 

Ein besonders relevantes Partialmodell ist die Prescriptive Analytics Pipeline. Alle rele-

vanten Partialmodelle zur Konzeption und Integration werden noch einmal verfeinert. 

Detaillierte Konzepte zur Umsetzung bilden das Kernergebnis der vierten Phase. Dies 

umfasst alle Partialmodelle und die Dokumentation der Entstehungsgeschichte dieser (ge-

troffene Designentscheidungen). Die Konzepte werden zur Umsetzung weiterverwendet. 

4.4 Modellierungskonzept 

EAM-Modelle werden oftmals als Schnittstelle zwischen domänenspezifischen Perspek-

tiven und Modellen genutzt (siehe Kapitel 2.5.4). Dies bietet sich auch für die Einordnung 

der Ergebnisse des übergeordneten Vorgehensmodells an. Weiterhin kann EAM als Be-

fähiger für die Konzeption übertragbarer KI und Analytics Use Cases genutzt werden 

[CWK23, S. 1]. Zur Anpassung von Aspekten aus dem EAM für die Konzeption von 

Prescriptive Analytics Use Cases wird im Folgenden ein geeignetes Modellierungskon-

zept vorgeschlagen.  

Zuerst wird die übergeordnete Struktur des Modellierungskonzepts in Kapitel 4.4.1 vor-

gestellt. Aufbauend auf der Struktur werden die relevanten Perspektiven für das Model-

lierungskonzept in Kapitel 4.4.2 hergeleitet. Die dazugehörigen Partialmodelle werden 

in Kapitel 4.4.3 erläutert und das dahinterliegende Metamodell in Kapitel 4.4.4 abgelei-

tet. In Kapitel 4.4.5 werden die Partialmodelle mit dem Metamodell verknüpft. Die Par-

tialmodelle werden in Kapitel 4.4.6 zum übergeordneten Vorgehen in Relation gesetzt.  
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4.4.1 Einordnung des Modellierungskonzepts 

Zur wissenschaftlichen Erarbeitung und Einordnung des Modellierungskonzepts im 

übergeordneten Vorgehensmodell werden die folgenden Schritte durchlaufen (vgl. Bild 

4-9). Eine kompakte Darstellung und ergänzende Informationen zur wissenschaftlichen 

Erarbeitung können dem Anhang entnommen werden (siehe Anhang A3.2). 

 

Bild 4-9: Zusammenhang des Modellierungskonzepts aufbauend auf [IEC42010, 

Hei24, Sch18]  

Das Forschungsvorgehen orientiert sich an den Konventionen der ISO/IEC/IEEE 

42010:2022 [IEC42010]. Aus dem übergeordneten Vorgehen der Spezifikationstechnik 

werden Informationsbedarfe (siehe Kapitel 2.5) abgeleitet. Den Informationsbedarfen 

werden die Rollen aus Kapitel 2.3.4 zugeordnet. Die Aktivitäten der Rollen werden mit 

spezifischen Herausforderungen und Bedarfen bei der Durchführung ergänzt (siehe 

Kapitel 2.4). Zur Begegnung der Herausforderungen und Aktivitäten werden Perspekti-

ven auf das betrachtete System bereitgestellt. Dabei bündeln die Perspektiven die Bedarfe 

der Rollen und fassen diese zusammen. Ergänzend dazu werden Partialmodelle einge-

führt, welche der Erfüllung der Bedarfe der verschiedenen Perspektiven dienen. Sie wer-

den gebündelt und strukturiert zur Verfügung gestellt. Partialmodelle bilden verschiedene 

Perspektiven aus einem Modell eines spezifischen Systems ab.  

Im Kontext der Ausarbeitung wird eine Trennung zwischen Partialmodellen und Gesamt-

modell vorgenommen. Die Partialmodelle werden einzeln aufgebaut und sind durch die 

Wiederverwendung von Modellierungselementen miteinander vernetzt. Die Summe aller 

Partialmodelle und ergänzender modellierter Inhalte ergibt das Modell. Modellelemente 

bestehen aus Attributen. Sie werden charakterisiert durch Beziehungen. Dabei werden sie 

mit definierten Darstellungskonventionen abgebildet. Basierend auf den Partialmodellen 

kann ein spezifisches Modell in der Anwendung erzeugt werden.  

Aufbauend auf dem Zusammenhang des Modellierungskonzepts (vgl. Bild 4-9) wird 

die Einordnung des folgenden Kapitels in der Spezifikationstechnik von links nach rechts 

in Bild 4-10 beschrieben.  
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Bild 4-10: Einordnung des Modellierungskonzepts in der Spezifikationstechnik  

Das Vorgehensmodell aus Kapitel 4.3 stellt die Informationen für das übergeordnete 

Vorgehen bereit. Jeder Schritt des Vorgehens muss entsprechend unterstützt werden. Die 

Artefakte zur Unterstützung können zur Befüllung der Partialmodelle genutzt werden. 

Die Werkzeugunterstützung dient primär der Operationalisierung des spezifischen Mo-

dells in der Anwendung. Dies wird durch die Umsetzung in einem Softwaretool erreicht. 

Zur Formalisierung der relevanten Perspektiven für die Planung, Konzeption und Integra-

tion von Prescriptive Analytics Use Cases werden in Kapitel 4.4.2 die zugrundeliegen-

den Perspektiven definiert. Kapitel 4.4.3 gibt einen Überblick über die in den Perspek-

tiven eingeordneten Partialmodelle. Für die Verknüpfung von Partialmodellkonzept und 

dem spezifischen Modell werden die Spezialisierung und die Vernetzung der Partial-

modelle in Kapitel 4.4.4 und Kapitel 4.4.5 vorgestellt. Die Spezialisierung baut auf dem 

etablierten Metamodell ArchiMate auf. Dabei legt sie fest, welche Metamodellelemente 

in welcher Relation zueinander stehen dürfen. Die Vernetzung der Partialmodelle defi-

niert, welche Elemente der Spezialisierung in welchem Partialmodell verwendet werden 

dürfen. 

 

Vernetzung der 
Partialmodelle

Spezialisierung

Spezifisches ModellÜbergeordnetes Vorgehen

Aktivitäten

Herausforderungen

Bedarfe

Rollen

PartialmodellePerspektiven

Kapitel 4.4.2 Kapitel 4.4.5Kapitel 4.4.4Kapitel 4.4.3

Modellierungskonzept

Modell des 
spezifischen 

Systems

Zugrundeliegende
Perspektiven

Partialmodelle

Artefakte zur Unterstützung Werkzeugunterstützung

Kapitel 4.5 Kapitel 4.6

Vorgehensmodell

Kapitel 4.3



Seite 102 Kapitel 4 

 

4.4.2 Zugrundeliegende Perspektiven 

Die vier Phasen des übergeordneten Vorgehens müssen durch relevante Perspektiven un-

terstützt werden. Wie im Vorgehensmodell beschrieben, steht insbesondere die Unterstüt-

zung der Phasen Planung, Integration und Konzeption im Vordergrund. Ein Überblick 

über die den Phasen entsprechenden zugrundeliegenden Perspektiven ist in Bild 4-11 

dargestellt. Sie aggregieren die benötigten Informationen zur Begegnung der Herausfor-

derungen und Bedarfe der Aktivitäten im übergeordneten Vorgehensmodell. Die relevan-

ten Perspektiven basieren auf den EAM-Dimensionen nach BITKOM und LANKHORST 

(vgl. Spalten in Bild 4-11) [BIT11, S. 13, Lan17, S. 44]. 

 

Bild 4-11: Zugrundeliegende Perspektiven des Modellierungskonzepts auf die Architek-

turdomänen aufbauend auf Kapitel 2.5.5  

Die zugrundeliegenden Perspektiven (Planung, Integration und Konzeption) bauen auf 

den Domänen Management, Analytics, IT und Produktion (Domäne) auf. Sie gestalten 

und verändern die Prozess-, Applikations-, Informations- und technische Architektur 

(vgl. Zeilen in Bild 4-11) in der Produktion. Die Berücksichtigung verschiedener Per-

spektiven induziert zusätzliche Komplexität in die modellbasierte Abbildung der Kon-

zepte der Use Cases. Die Perspektiven werden aber benötigt, um die Integrierbarkeit, 

Konformität und Anwendbarkeit sicherzustellen. Auf diese Dimensionen wird zurückge-

griffen, um eine Kompatibilität mit anderen Ansätzen mit Einfluss auf die Architektur 

eines Unternehmens sicherzustellen. Die Besonderheiten von Prescriptive Analytics Use 

Cases (siehe Kapitel 2.4) werden in den einzelnen Partialmodellen und in der Spezialisie-

rung der Modellierung berücksichtigt. Das Aufbauen auf etablierten Perspektiven erhöht 

weiterhin die Akzeptanz bei der Einführung im Unternehmen. Ohne die Betrachtung der 

aufgeführten Architekturdimensionen werden isolierte Lösungen erzeugt. Die Gefahr be-

steht, dass nicht vernetzte Lösungen mit nicht wiederverwendbaren Datenprodukten er-

zeugt und in proprietären Werkzeugen und vereinzelten Abteilungen verwaltet werden.  
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4.4.3 Partialmodelle 

Die Partialmodelle ergeben sich aus den relevanten Informationsbedarfen und den zu-

grundeliegenden Perspektiven (detaillierte Herleitung siehe Anhang A2.5). Dabei ist die 

Modularisierung von Analytics Use Cases der primäre Hebel zur Professionalisierung 

von Industrial Data Analytics Aktivitäten. Durch diese wird eine Befähigung von Unter-

nehmen mit Fokus auf die Freilegung von Skaleneffekten erzeugt [SWK+24, S. 65]. Die 

Freilegung von Skaleneffekten kann durch die Verwendung von modellbasierten Ansät-

zen systematisch angegangen werden. Im Rahmen der Ausarbeitung werden elf Partial-

modelle zur Planung, Konzeption und Integration von Prescriptive Analytics Use Cases 

für die Produktion bereitgestellt. Die Partialmodelle haben zwei Hauptfunktionen: 

• Sie dienen der Unterstützung der Durchführung der Phasen aus dem überge-

ordneten Vorgehensmodell (siehe Kapitel 4.3.1).  

• Weiterhin beschränken die Partialmodelle die erlaubte Menge an Modellierungs-

elementen und geben eine Struktur vor. Ein (Partial-)Modell dient dem Zweck, 

Fragen der relevanten Akteure zu beantworten [Lan17, S. 149].  

Es resultiert ein Modellierungskonzept bestehend aus Perspektiven (Planung, Integration 

und Konzeption) sowie domänenspezifischen Partialmodellen. Ein Überblick über alle 

Partialmodelle des Modellierungskonzepts ist in Bild 4-12 visualisiert. Die Befüllung die-

ser Partialmodelle wird durch entsprechende Artefakte zur Unterstützung vereinfacht 

(vgl. Kapitel 4.5.1). Im Folgenden werden alle Partialmodelle kurz umrissen. 

 

Bild 4-12: Überblick über die Partialmodelle der Spezifikationstechnik  
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Partialmodelle zur Planung von Prescriptive Analytics Use Cases für die Produktion 

• Use Case Portfolio: Das Portfolio hilft bei der Abwägung der Machbarkeit und 

des Nutzens der verschiedenen Use Cases. Mithilfe dieser beiden Kriterien kann 

das Portfolio als Schnittstelle zwischen der Managementdomäne und der Konzep-

tion genutzt werden, um eine Menge an Use Cases zu verwalten.  

• Roadmap zur Use Case Planung: Die Roadmap unterstützt bei der Überführung 

der geplanten Use Cases und der dazugehörigen Datenobjekte in eine sachlogi-

sche und zeitlich sinnvolle Reihenfolge. Das Aufdecken von Synergien steht im 

Vordergrund.  

• Prescriptive Analytics Capability Map: Die Capability Map dient der überge-

ordneten Strukturierung. Sie beschreibt die Capabilities, die zur Entwicklung von 

Prescriptive Analytics Use Cases in der Organisation etabliert werden müssen.  

Partialmodelle zur Integration von Prescriptive Analytics Use Cases in die Produktion 

• Prozessmodell: Das Prozessmodell lehnt sich an gängige Standards zur Prozess-

beschreibung (hier: Data Map) an. Im Modell werden die Zusammenhänge von 

Geschäftsprozessen, Daten und Use Cases strukturiert aufgenommen.  

• Applikationsarchitektur: Die Applikationsarchitektur dient der Strukturierung 

der für die Prescriptive Analytics benötigten Applikationen für den Betrieb, die 

Wartung und die generelle Orchestration verschiedener Use Cases.  

• Datenkatalog: Der Datenkatalog setzt die im Unternehmen vorhandenen Daten-

objekte in eine Beziehung und strukturiert diese für eine mögliche Wiederverwen-

dung. Der Schwerpunkt liegt auf der Abbildung der ganzheitlichen Zusammen-

hänge der Daten im Unternehmen.  

• Technische Architektur der Produktion: Die technische Architektur definiert 

wie die Prescriptive Analytics Use Cases untereinander harmonieren und in die 

Produktion zu integrieren sind. Die Sicht baut direkt auf der Use Case Pipeline 

auf. 

Partialmodelle zur Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases für die Produktion 

• Use Case Interaktion: Die Use Case Interaktion beschreibt die Kommunikation 

und den Informationsaustausch zwischen Nutzer und Lösung. Es werden die 

Schritte und Abläufe der Interaktion im Use Case detailliert beschrieben. Dies 

umfasst die Eingabe- und Ausgabedaten, die übermittelten Nachrichten und die 

Schnittstellen, die zur Kommunikation verwendet werden. 

• Use Case Architektur: Dieses Partialmodellfokussiert sich auf die Use Case Ar-

chitektur der spezifischen Umsetzung. Es steht die Verknüpfung und Aggregation 

aller relevanten Ressourcen, Daten, Datenbanken und daraus folgenden Use Cases 

im Vordergrund.  

• Use Case Daten: Die Use Case Daten werden in Form von Ebenen strukturiert 

und in Beziehung gesetzt. Die Beziehungen zwischen den Daten dienen primär 

dazu, die benötigten Verknüpfungen aufzudecken.  
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• Use Case Pipeline: Die Use Case Pipeline beschreibt die Verarbeitungskette von 

den Rohdaten des Prescriptive Analytics Use Cases bis zur Handlungsempfeh-

lung. Die Use Case Pipeline ermöglicht es, die verschiedenen Schritte und Akti-

vitäten systematisch zu organisieren und sicherzustellen, dass der Use Case effi-

zient und effektiv umgesetzt wird. 

Dem Anhang sind beispielhafte Partialmodelle in generischer Form zur Orientierung als 

Blueprints beigefügt (siehe Anhang A2.8).  

4.4.4 Spezialisierung des ArchiMate Metamodells 

Wie in Kapitel 4.4.1 angeführt, wird das Modellierungskonzept an die Grundprinzipien 

des EAM angelehnt. Es wird auf einem etablierten Metamodell aufgesetzt, um eine Kon-

formität mit anderen Ansätzen und Standards zu gewährleisten. Existierende Metamo-

delle werden oftmals noch einmal unternehmensspezifisch instanziiert [Stu18, S. 27]. Im 

Bereich des EAM gibt es über 50 verschiedene Ansätze mit meist eigenem Metamodell 

[Mat11]. Ein etabliertes Metamodell (Quasistandard) im Bereich des EAM ist ArchiMate 

[Lan17, Ope24-ol, GAM24, S. 14]. Das im Folgenden dargelegte Konzept der Speziali-

sierung des ArchiMate Metamodells kann gleichsam auf andere Quasistandards für ei-

nen unternehmensspezifischen Einsatz übertragen werden (z. B. Metamodell aus 

LeanIX13). Die Verwendung von ArchiMate wird unter anderem von LICK ET AL. für den 

Entwurf von produktionsnahen KI Use Cases empfohlen [LWK23, S. 111]. Die resultie-

rende Spezialisierung ist vereinfacht in Bild 4-13 zusammengefasst.  

 

Bild 4-13: Spezialisierung des ArchiMate Metamodells aufbauend auf [Ope24-ol] 

Zur Spezialisierung des Metamodells werden ein für die Ausarbeitung dediziertes Farb-

schema, eigene Objektbezeichnungen und erlaubte assoziierte Verbindungen basierend 

auf dem Standard definiert. Die Modellelemente sind somit in den Oberkategorien der 

 
13Vergleiche hierzu LeanIX Metamodell v4, Abgerufen am 23.06.2024:  

     https://docs-eam.leanix.net/docs/meta-model 
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strategischen Planung, Prozessarchitektur, Applikationsarchitektur, Informations-

architektur und technischen Architektur angeordnet. Eine detaillierte Version ist in 

Anhang A2.6 abgebildet. Im darauffolgenden Kapitel (siehe Anhang A2.7) werden au-

ßerdem Schnittstellen zu anderen Metamodellen diskutiert. Eigenschaften und Attribute 

je Modellelement werden nicht vorgegeben, können aber anwendungsbezogen etabliert 

werden (z. B. Use Case ID oder Datenbankklarname).  

4.4.5 Vernetzung der Partialmodelle 

In allen Phasen des Vorgehens wird das Modellierungskonzept durchgehend als Medium 

zur Strukturierung, Erarbeitung, Kommunikation und Dokumentation der Teilergebnisse 

genutzt. Das durchgängige Konzept zur Vernetzung der Partialmodelle kann durch un-

ternehmensspezifische Sichten ergänzt werden. Eine weitergehende Ausgestaltung in 

diese Richtung gehört nicht zum Kern dieser Ausarbeitung, stellt aber eine mögliche Er-

weiterung dar. In der praktischen Anwendung gilt es, eine für den Zeitpunkt der Model-

lierung angemessene Balance zwischen Modellierungstiefe, Modellierungsaufwand und 

Zweckmäßigkeit zu finden. Dafür ist das Modellierungskonzept iterativ anzuwenden. 

Dementsprechend ist im Sinne der Anwendung im Vorgehensmodell mit groben Darstel-

lungen (z. B. nur übergeordnete Prozesse) zu beginnen, die anlassbezogen zu detaillieren 

sind. Der höchste Detaillierungsgrad wird bei der Übergabe an die Umsetzung (und bei 

weiterer Verwendung auch danach) erreicht.  

Detaillierte Hilfestellungen zur Wahl der Modellierungstiefe liegen nicht im Fokus dieser 

Ausarbeitung. Generell wird aber ein pragmatischer, gegebenenfalls semiformaler Um-

gang mit dem Modellierungskonzept zum Zwecke der Praxistauglichkeit vorgeschlagen. 

Bei steigender Umweltkomplexität und Menge an zu planenden Use Cases ist ein ent-

sprechend stringenteres Vorgehen zu wählen.  

Alle Partialmodelle sind so gestaltet, dass sie konsistent miteinander verwendet werden 

können. Jedes Partialmodell bietet aber auch alleinstehend einen Mehrwert. Aus den de-

finierten Partialmodellen und der Spezialisierung ergibt sich implizit ein Vernetzungs-

konzept. Tabelle 4-2 gibt einen Überblick über die Wechselwirkungen zwischen den ver-

schiedenen Elementen der Spezialisierung und den Partialmodellen. Die Partialmodelle 

stellen keine eindimensionale Sicht auf eine Architekturdomäne (z. B. nur Prozess oder 

Architektur) dar. Vielmehr kombinieren sie verschiedene Architekturdomänen (z. B. Da-

ten und Prozesse) für einen adäquaten Einsatz bei der Planung von Analytics.  
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Tabelle 4-2: Übersicht über die Zusammenhänge zwischen den Partialmodellen und 

der Spezialisierung (X = in diesem Partialmodell verwendet) 

 

Der Zusammenhang von Partialmodell und Metamodellelement dient der Konsistenz 

und Wiederverwendbarkeit der erarbeiteten Inhalte. Wenn beispielsweise eine Daten-

bank für einen Use Case verwendet wird, so ist diese in der Use Case Architektur, im 

Datenkatalog und, falls bereits implementiert, in der Applikationsarchitektur des be-

trachteten Systems wiederzufinden. Das heißt, die Spezialisierung erlaubt direkte und in-

direkte Kopplungen zwischen Prozess-, Applikations-, Informations- und technischer Ar-

chitektur. Weiterhin sind die zwischen den Modellelementen erlaubten Verbindungen be-

schränkt (siehe Anhang A2.6).  
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4.4.6 Verwendung der Partialmodelle  

Für die Partialmodelle ergibt sich eine optimale Reihenfolge zur Verwendung im Kontext 

des Vorgehensmodells aus Kapitel 4.3.3. Alle Modelle werden im Rahmen des Vorge-

hens kontinuierlich verfeinert, dennoch stehen bestimmte Partialmodelle in vorgegebenen 

Schritten im Zentrum. Durch die Reihenfolge zur iterativen Befüllung und Bearbeitung 

der verschiedenen Partialmodelle werden diese unmittelbar in Abhängigkeit gesetzt. Die 

Befüllung der Partialmodelle wird durch entsprechende Artefakte zur Unterstützung ver-

einfacht (vgl. Kapitel 4.5.1). Die initiale Erstellung und Verwendung der Partialmo-

delle im übergeordneten Vorgehensmodell ist in Bild 4-14 visualisiert. Dem Anhang sind 

Kurzübersichten über die jeweils formal erlaubten Modellierungselemente je Sicht zu 

entnehmen (siehe Anhang A2.8). Auf die Artefakte zur Befüllung der Partialmodelle wird 

im folgenden Kapitel eingegangen. 

 

Bild 4-14: Verwendung der Partialmodelle im übergeordneten Vorgehensmodell  

In der Phase der strategischen Planung werden die Use Cases in das Use Case Portfolio 

eingeführt. Die Prescriptive Analytics Capability Map bildet die im Unternehmen vor-

liegenden Capabilities ab.  
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Während der Konzeption der ausgewählten Use Cases wird die Use Case Interaktion 

definiert. Da die Use Case Interaktion Prozesse und Entscheidungen enthält, ist sie un-

mittelbar mit dem Prozessmodell verknüpft. Aufbauend auf der Use Case Interaktion wird 

eine initiale Use Case Architektur konzipiert. Diese beinhaltet neben Use Cases 

(Schnittstelle zum Use Case Portfolio) auch Datenbanken, Capabilities und Datenquellen. 

Diese verweisen jeweils auf die Applikationsarchitektur, den Datenkatalog und die tech-

nische Architektur in der Produktion. Die Verknüpfung zum Datenkatalog wird zusätz-

lich durch die Definition der relevanten Daten in der Übersicht zu den Use Case Daten 

hergestellt.  

In der Phase der Prüfung der Integrierbarkeit werden alle Partialmodelle aufgegriffen 

und iterativ verfeinert. Dies beinhaltet die Analyse von Synergien und Schnittstellen. Die 

Roadmap zur Use Case Planung wird erstellt und enthält Verknüpfungen zu den Use 

Cases aus dem Portfolio und den zu erlangenden Datenobjekten aus dem Datenkatalog. 

Die Prescriptive Analytics Capability Map wird für eine Fit-Gap Analyse genutzt.  

Bei der Aufbereitung zur Umsetzung steht primär die Ausgestaltung einer initialen 

Prescriptive Analytics Pipeline im Fokus. Alle Partialmodelle werden genutzt.  

4.5 Artefakte zur Unterstützung  

Es wird ein Überblick über die Artefakte zur Unterstützung im übergeordneten Vorge-

hen gegeben. Die Artefakte dienen der Befüllung der Partialmodelle und damit dem über-

geordneten Zweck der Spezifikation von Prescriptive Analytics Lösungen in der Produk-

tion.  

Kapitel 4.5.1 gibt einen Überblick über die Einordnung der Artefakte im Modellierungs-

konzept. Darauf aufbauend werden die Prescriptive Analytics Use Case Transformation 

Canvas in Kapitel 4.5.2 und die generische Prescriptive Analytics Capability Map in Ka-

pitel 4.5.3 vorgestellt. Die Prescriptive Analytics Data Canvas wird in Kapitel 4.5.4 prä-

sentiert. In Kapitel 4.5.5 wird die Referenzarchitektur für die Integration von Prescriptive 

Analytics Use Cases in die Produktion erläutert. Kapitel 4.5.6 stellt das Artefakt der Re-

ferenzpipeline für Prescriptive Analytics Use Cases vor. 

4.5.1 Einordnung der Artefakte  

Die Artefakte werden in Form von Workshopmethoden, Referenzarchitekturen und Re-

ferenzpipelines zur Verfügung gestellt. Sie dienen der effizienten Befüllung der Partial-

modelle des Modellierungskonzepts.  

Bild 4-15 gibt einen Überblick, welche Artefakte zum Füllen welches Partialmodells im 

Modellierungskonzept verwendet werden. Dies zeigt die Einordnung der Artefakte im 

Modellierungskonzept. Die Bedarfe je Artefakt und respektivem Partialmodell wurden in 

Kapitel 4.4.3 hergeleitet. Alle Artefakte werden nun genauer erläutert und verortet. Für 
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eine detaillierte Beschreibung der Zusammenhänge, Herleitung und Evaluation wird auf 

die jeweilige Teilveröffentlichung verwiesen. 

 

Bild 4-15: Zusammenhang von Artefakten zur Unterstützung und Partialmodellen 

Zur Dokumentation der Anwendung der Artefakte dienen die einzelnen Prescriptive 

Analytics Use Case Partialmodelle. Die Partialmodelle des Datenkatalogs, der Appli-

kationsarchitektur und der Use Case Interaktion werden nicht gesondert unterstützt, da in 

beiden keine Besonderheiten für Prescriptive Analytics vorliegen. Für die Erstellung von 

Datenkatalogen wird auf [ESM+21, JO23, LLE+20] verwiesen. Zur Modellierung der 

Applikationsarchitektur wird auf den TOGAF Standard verwiesen [Togaf10]. Für die Use 

Case Architektur wird eine Blaupause in Anhang A2.8 bereitgestellt. Tabelle 4-3 gibt ei-

nen Überblick über die Verwendung je Artefakt im übergeordneten Vorgehensmodell. 
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Tabelle 4-3: Überblick über die Verwendung je Artefakt in der Ausarbeitung 

Artefakt 
Zweck im  

übergeordneten Vorgehensmodell 

Vorgehensmodell 

zur  

Anwendung 

Aufwand-Nutzen- 

Bewertung 

[GDE+19, S. 198] 

Unterstützung bei der Priorisierung 

verschiedener Use Cases im gleichen 

System under Observation. 

Anhang A4.3 

Use Case  

Transformation  

Canvas  

[WNG+25] 

Workshopmethodenbasierte Unter-

stützung bei der Ideation und Weiter-

entwicklung neuer und vorhandener 

Prescriptive Analytics Use Case 

Ideen. 

Kapitel 4.5.2 

Generische  

Prescriptive Analytics  

Capability Map 

[WLB+25] 

Workshopmethodenbasierte Unter-

stützung bei der Ermittlung der rele-

vanten und vorhandenen Capabilities 

für die ausgewählten Use Cases in ei-

ner gegebenen Organisation. 

Kapitel 4.5.2 

Data Map 

[JEK+19] 

Workshopmethodenbasierte Unter-

stützung bei der Aufnahme relevanter 

Datenobjekte im Prozess. 

Kapitel 3.2.3 

Analytics Canvas 

[KJR+18] 

Workshopmethodenbasierte Unter-

stützung bei der Konzeption einer ers-

ten Use Case Architektur. 

Kapitel 3.2.2 

Prescriptive Analytics  

Data Canvas 

[WMK+24] 

Workshopmethodenbasierte Unter-

stützung bei der Ermittlung der rele-

vanten Datenobjekte für den Prescrip-

tive Analytics Use Case. 

Kapitel 4.5.4 

Roadmap 

[IHB+18, S. 976, VP23, S. 3] 

Unterstützung bei der sachlogischen 

und zeitlichen Sequenzierung von Ak-

tivitäten die zur Umsetzung eines Use 

Cases beitragen. 

Anhang A4.8 

Referenzarchitektur zur In-

tegration von Prescriptive 

Analytics 

[WMN+24] 

Unterstützung beim Design der tech-

nischen Integration der konzeptionier-

ten Prescriptive Analytics Use Cases. 

Kapitel 4.5.5 

Referenzpipeline für 

Prescriptive Analytics Use 

Cases 

 [WMW+23] 

Unterstützung bei der Konzeption der 

Pipeline des Prescriptive Analytics 

Use Cases. 

Kapitel 4.5.6 
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4.5.2 Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas 

Das Artefakt der Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas kommt in 

Phase eins des übergeordneten Vorgehensmodells zur Anwendung (siehe Kapi-

tel 4.3.3.1). Diese Phase der strategischen Planung dient der initialen Priorisierung eines 

Sets an Use Cases, um dieses für die Konzeption auszuwählen. Die Prescriptive Analy-

tics Use Case Transformation Canvas wird zur Spezifikation von Prescriptive Analy-

tics Use Case Ideen verwendet. Die Canvas baut auf der Taxonomie aus Kapitel 4.2.2 auf. 

Diese wurde auf der CIRP CMS als [WNG+25] vorveröffentlicht. Die Entwicklung ba-

siert auf der Forschungsmethode nach NICKERSON ET AL. [NVM13]. Eine detaillierte Be-

schreibung zur durchgeführten Forschung ist Anhang A3.3 zu entnehmen. 

Die Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas wird vom Industrie 4.0 Ma-

nager zusammen mit dem Analytics Architekten und Domänenexperten verwendet. Ihr 

Zweck ist die initiale Spezifikation von Use Case Ideen für Prescriptive Analytics. Diese 

Ideen gehen von einem vorhandenen Data Analytics Use Case aus. Dieser wird „trans-

formiert“, indem geprüft wird, inwieweit auf diesem ein Prescriptive Analytics Use Case 

aufgesetzt werden kann. Die resultierende Canvas ist in Bild 4-16 dargestellt. Die Schnitt-

stellen der Canvas zu den anderen Partialmodellen ist abgebildet. 

 

Bild 4-16: Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas aufbauend auf Ka-

pitel 4.2.2 

Zur Anwendung der Canvas in einem Workshopformat wird zuerst der vorhandene Data 

Analytics Use Case kurz vorgestellt. Darauf aufbauend werden der damit verbundene 
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Aktionen, Nutzenpotenziale, Unsicherheiten und Risiken) ausgefüllt. Für die Entschei-

dungsdaten werden alle vorhandenen Daten und Dokumente gesammelt, die präskriptive 

Informationen enthalten können. Für die Aktionen wird aufgenommen, welche Handlun-

gen aus der eigentlichen Präskription abgeleitet werden sollen. Die Felder der Nutzenpo-

tentiale der Präskription und der Unsicherheiten und Risiken dienen der Aufbereitung 

des Einflusses des Use Cases auf das System under Observation.  

Basierend auf der initialen Charakterisierung der Use Case Idee werden mögliche Lö-

sungsansätze und ein möglicher Interaktionsmodus mit der Lösung (z. B. Audit Sys-

tem, siehe Kapitel 2.4.1) diskutiert. Für alle Felder aus der Canvas sind Leitfragen im 

Anhang beigefügt (siehe Anhang A2.9). Ergebnis der Anwendung der Canvas ist eine 

semi-formale Beschreibung einer Prescriptive Analytics Use Case Idee. Die Ergebnisse 

aus den Feldern „mögliche Lösungsansätze“ und Interaktionsmodus dienen der weite-

ren Konzeption als Grundlage.  

4.5.3 Generische Prescriptive Analytics Capability Map  

Das Artefakt der generischen Prescriptive Analytics Capability Map kommt in 

Phase eins des übergeordneten Vorgehensmodells zur Anwendung (siehe Kapi-

tel 4.3.3.1). Diese Phase der strategischen Planung dient der initialen Priorisierung einer 

Menge an Use Cases, um diese für die Konzeption auszuwählen. Neben der Phase eins 

des Vorgehens wird sie auch in Phase drei für eine erneute Analyse der initial vorgenom-

menen Bewertung verwendet. Die generische Prescriptive Analytics Capability Map14 

für die Produktion wird zur Instanziierung einer unternehmensspezifischen Anzahl an 

Capabilities verwendet. Sie wurde auf der CIRP CMS als [WLB+25] vorveröffentlicht. 

Die Entwicklung basiert auf der Forschungsmethode nach VAN RIEL UND POELS [vP23]. 

Eine detaillierte Beschreibung zur durchgeführten Forschung ist Anhang A3.3 zu entneh-

men. 

Die Capability Map wird vom Industrie 4.0 Manager verwendet. In der Praxis werden zur 

Strukturierung der Analyse der Unternehmensfähigkeiten Capability Maps verwendet. 

Diese gibt es mit einem Fokus auf das ganze Unternehmen oder spezifische Subfelder 

wie der generativen KI (vgl. [CDK23-ol, Lea24-ol]). Basierend auf der Empfehlung nach 

LANKHORST wird die Capability Map im Detailgrad auf drei Level beschränkt [Lan17, 

S. 210]. Es existieren je Oberkategorie zwei Unterkategorien. Dementsprechend ist die 

Capability Map dreistufig aufgebaut. Zur Vereinfachung der Anwendung kann nur mit 

den ersten zwei Capability-Stufen gearbeitet werden. Für eine vollumfängliche Bewer-

tung werden alle drei Stufen benötigt. Ein Überblick über die Level eins und Level zwei 

Capabilities der generischen Capability Map ist in Bild 4-17 dargestellt. Neben der über-

 
14 Für die Definition des Begriffs der Capability Map wird auf Kapitel 2.5.4 verwiesen. 
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geordneten Darstellung aus Bild 4-17 wird im Anhang A2.10 die Capability Map inklu-

sive der Level drei Capabilities bereitgestellt. Ergänzt wird diese durch eine kurze Defi-

nition jeder Capability.  

Die generische Capability Map muss unternehmensspezifisch instanziiert werden. Es 

liegt keine direkte Verknüpfung von Use Case und jeder Capability vor, weil der gewählte 

Betrachtungswinkel die Capabilities der Organisation beschreibt und keinen direkten Use 

Case Bezug aufweist.  

 

Bild 4-17: Level zwei Ansicht der generischen Capability Map für die Entwicklung von 

Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion  

Neben dem Analytics Strategie Management, Analytics Portfolio Management und 

der Analytics Use Case Entwicklung steht die übergeordnete Fähigkeit der Analytics 

Daten Bereitstellung im Vordergrund. Die übergeordnete Struktur orientiert sich an den 

adressierten Perspektiven des Modellierungskonzepts (siehe Kapitel 4.4.2). Die oberste 

Ebene (Analytics Strategie Management) sammelt Capabilities mit einem Fokus auf der 

Strategieentwicklung und Leitplanken Definition. Das Analytics Portfoliomanagement 

adressiert die Aspekte im Vorgehen, die das übergreifende Management einzelner Use 

Cases betreffen. Der Bereich der Use Case Entwicklung bildet ein Sammelbecken für alle 

Capabilities, die unmittelbar mit der Lösungsentwicklung zu tun haben. Der Bereich der 

Datenbereitstellung fokussiert sich auf die Befähiger-Themen, welche die richtigen Daten 

zum richtigen Zeitpunkt für die Verarbeitung in einem Analytics Use Case zur Verfügung 

stellen.  
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4.5.4 Prescriptive Analytics Data Canvas 

Das Artefakt der Prescriptive Analytics Data Canvas kommt in Phase zwei des überge-

ordneten Vorgehensmodells zur Anwendung (siehe Kapitel 4.3.3.2). Basierend auf den 

initial ausgewählten Use Cases werden Konzepte für die Umsetzung erstellt. Die 

Prescriptive Analytics Data Canvas dient der Befüllung der Datenarchitektur zur Kon-

zeption eines einzelnen Prescriptive Analytics Use Cases. Sie wurde auf der CPSL als 

[WMK+24] vorveröffentlicht. Die Entwicklung basiert auf der Forschungsmethode 

DSRM nach PEFFERS ET AL. [PTR+07]. Eine detaillierte Beschreibung zur durchgeführten 

Forschung ist Anhang A3.3 zu entnehmen. 

Die Prescriptive Analytics Data Canvas wird vom Analytics Architekten zur Ermittlung 

der für den Use Case relevanten und verfügbaren Daten angewendet. Dafür werden die 

möglichen Datenobjekte gesammelt. In einem zweiten Schritt wird deren Verfügbarkeit 

bewertet. Ein Überblick über die Ebenen der Canvas ist in Bild 4-18 visualisiert.  

 

Bild 4-18: Prescriptive Analytics Data Canvas 

In der Asset Ebene werden Daten zur physischen Struktur in der Produktion verortet. Ein 

Beispiel dafür sind verschiedene Teile der Fabrik inklusive Metainformationen. Für die 

Asset Ebene gibt es zwei verschiedene Grundtypen von Analytics Use Cases. Einzelne, 

die nur in einem sehr begrenzten System under Observation funktionieren und solche, die 

übergreifende Konsequenzen haben. Letztere erfordern eine allgemeine Zuordnung oder 
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ben System under Observation beruhen. Die Handlungsebene systematisiert die erfor-

derlichen Maßnahmen zur Wiederherstellung eines normalen Produktionszustands. Da-

tenelemente dieser Ebene müssen mit Elementen aus der ursachenspezifischen Ebene ver-

knüpft werden. Die kognitive Kontextebene dient dazu, die menschlichen Faktoren bei 

der Entscheidungsfindung wie Szenarien, Strategien oder Ziele darzustellen. Auch wenn 

nicht jeder Algorithmus diese Datenpunkte aufnehmen kann, so sind sie doch für die Ge-

staltung solcher Systeme unerlässlich. Die Ebene fasst alle entscheidungsrelevanten Rest-

riktionen und Richtlinien zusammen. Die Automatisierungsebene stellt eine Abbildung 

von Automatisierungssystemen wie zum Beispiel die Produktionsplanung oder andere 

Instanzen dar, die eine direkte Aktion auslösen und durchführen können. Die Automati-

sierungsebene und die Produktionskontextebene dienen hauptsächlich als Input oder Out-

put Verbindung.  

Die Art der benötigten Daten steht in direktem Zusammenhang mit dem Grad der Ent-

scheidungsunterstützung, der für den jeweiligen Use Case und das zu entwickelnde 

Prescriptive Analytics System angestrebt wird (vgl. Kapitel 2.4.1). Bild 4-19 dient dazu, 

die Daten aus der Prescriptive Analytics Data Canvas zu einem damit möglichen Grad 

der Entscheidungsunterstützung zuzuordnen. Es wird eine Verbindung zwischen den Da-

tenelementen und dem gewählten Interaktionsmodus der Entscheidungsunterstützung im 

Fall des Prescriptive Analytics Use Cases hergestellt.  

 

Bild 4-19: Zuordnung der Ebenen der Prescriptive Analytics Data Canvas zu dem mög-

lichen Grad der Entscheidungsunterstützung (siehe Kapitel 2.4.2) 
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Die Spalte „Grad der Entscheidungsunterstützung“ stellt die Kategorien für die Ent-

scheidungsunterstützung bis zur Vollautomatisierung nach GARTNER dar (siehe Kapi-

tel 2.1.3). Der „Grad der Integration“ wird über die Prescriptive Analytics Data Canvas 

definiert. Bei steigendem Grad an Integration und Entscheidungsunterstützung wird die 

Entscheidung immer mehr in den Bereich der datengetriebenen Entscheidungen verla-

gert. Die menschliche Entscheidung rückt in den Hintergrund. Dies dient als Grundlage 

für die Bestimmung eines minimalen Satzes von Datenobjekten, die für den benötigten 

Zielreifegrad des Use Cases benötigt werden. Der Zielreifegrad stammt aus der Prescrip-

tive Analytics Use Case Transformation Canvas und wird hier überarbeitet. 

4.5.5 Referenzarchitektur zur Integration von Prescriptive Analytics  

Die Referenzarchitektur kommt in Phase drei und Phase vier des übergeordneten Vor-

gehensmodells zur Anwendung (siehe Kapitel 4.3.3.3 und Kapitel 4.3.3.4). Diese Phasen 

beschreiben das Prüfen der Use Cases für die Integration in die bestehende Architektur, 

die Synergie- und Schnittstellenbetrachtung zwischen den Use Cases und den Schritt der 

Aufbereitung zur Umsetzung eines Use Cases. Die Referenzarchitektur zur Integra-

tion von Prescriptive Analytics dient als Grundlage zur Strukturierung der Integration 

einzelner Use Cases in die existierende Applikations- und technische Architektur in der 

Produktion. Sie unterstützt die Integration durch das Aufzeigen der benötigten logischen 

Verbindungen zwischen den einzelnen Systemelementen. Die Referenzarchitektur wurde 

im MDPI Journal Mathematics als [WMN+24] vorveröffentlicht. Ein Überblick zu rele-

vanter Literatur aus diesem Journalbeitrag wurde in Kapitel 3.3.4 vorgestellt. Die Ent-

wicklung basiert auf der Forschungsmethode nach GALSTER UND AVGERIOU [GA11]. 

Eine detaillierte Beschreibung zur durchgeführten Forschung ist Anhang A3.3 zu entneh-

men. 

Die Referenzarchitektur zur Integration von Prescriptive Analytics wird vom Analytics 

Architekten verwendet. In einem ersten Schritt gilt es, die Referenzarchitektur zu instan-

ziieren. Die Instanziierung selbst wird durch die Verwendung der Elemente des Metamo-

dells (siehe Kapitel 4.4.4) unterstützt. Alle Elemente der Referenzarchitektur müssen für 

den vorliegenden Betrachtungsraum detailliert beschrieben werden. Im Rahmen der Aus-

arbeitung wird die Verwendung als Blaupause für die Modellierung der Applikations- 

und technischen Architektur verwendet. Ein konzeptioneller Überblick über die Refe-

renzarchitektur ist in Bild 4-20 dargestellt.  
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Bild 4-20: Konzeptioneller Überblick der Referenzarchitektur zur Integration von 

Prescriptive Analytics Use Cases in die Produktion  

Die Elemente Systemeingriffsebene, Daten und Shopfloor der Referenzarchitektur 

bauen auf der existierenden Daten-Infrastruktur der Produktion (siehe Kapitel 2.2.3) auf. 

Weiterhin sind Entscheidung (Actionable Decision) und Entscheider bereits Teil der 

Produktion. Darin eingepasst sind die bestehenden Shopfloor-IT-Systeme. Als neue 

Elemente kommen bestehende Analytics Lösungen, Prescriptive Analytics Lösungen 

und ein Entscheidungs-Orchestrator hinzu. Somit besteht die Referenzarchitektur aus 

den Folgenden Elementen:  

• Shopfloor: In der Produktion vorliegende Elemente sind als „Shopfloor“ vereinfacht 

repräsentiert. 

• Bestehende Shopfloor-IT-Systeme: IT-Systeme unterscheiden sich hinsichtlich ih-

rer allgemeinen Funktion, ihres Umfangs und ihres Vernetzungsgrads (siehe Automa-

tisierungspyramide in Kapitel 2.2.1).  

• Systemeingriffsebene: Diese Ebene repräsentiert alle echtzeitorientierten Systeme in 

der Produktion, die nicht auf Analytics Use Cases basieren. Dies kann alle relevanten 

Datenquellen für die Analytics Use Cases wie Algorithmen zur Regelung und Steue-

rung umfassen (vgl. [DAG13]). Ansätze aus dem Bereich des digitalen Zwillings (vgl. 

[LDK+24]) und andere Systeme, die berechtigt sind in die Fertigungsprozesse einzu-

greifen, sind inkludiert. 

• Daten: Der Block der Daten repräsentiert den logischen Datenfluss durch den IT-

Stack der Produktion (horizontale und vertikale Verbindung). Hier werden lediglich 

etablierte Elemente integriert. Die Datenschicht wird mit zusätzlichen Informationen 

verfeinert. Es werden verschiedene Arten von Daten betrachtet, die für Prescriptive 
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Analytics Use Cases und allgemeine Analytics Use Cases relevant sind. Dazu zählen 

Expertenwissen [LBA+20, S. 67], Entscheidungsdaten und historische Produktions-

daten [BLA+21]. Diese Daten können in der für die jeweilige Umgebung am besten 

geeigneten Form zur Verfügung gestellt werden (z. B. via Graphen [Hod21]). 

• Bestehende Analytics Lösungen und Prescriptive Analytics Lösungen: Diese Blö-

cke repräsentieren die in Kapitel 4.5.6 beschriebenen Prescriptive Analytics und ge-

nerellen Analytics Lösungen als zu integrierenden Block. Die zu integrierenden 

Prescriptive Analytics Use Cases unterscheiden sich hinsichtlich der Dringlichkeit der 

Entscheidung (ad-hoc bis langfristig) [ER18, S. 11]. Der Grad der Verflechtung und 

der Geltungsbereich der Entscheidung sind sehr unterschiedlich [WML+23]. Das-

selbe gilt für die Auswirkungen einer individuellen Entscheidung [BHF+23, S. 36]. 

Die Ziele, Arten und Ergebnisse von Entscheidungen sind ebenfalls vielfältig 

[LBM22, S. 115]. Auch die Art der Interaktion mit dem Entscheidungsträger 

(Mensch/Lösung) sorgt für unterschiedliche Merkmale eines Use Cases [RKK+20, 

S. 10].  

• Actionable Decisions: Sie stellen das Kernelement der konzeptionellen Architektur 

dar. Sie verbinden die Entscheidungsträger und die jeweiligen Systeme (siehe Kapi-

tel 2.1.3).  

• Entscheider: Bis zur vollständigen Autonomie werden Menschen immer in Entschei-

dungen oder deren Steuerung eingebunden sein. Basierend auf den Stufen der hybri-

den Entscheidungsfindung nach GARTNER [Gar22a] wird zwischen den folgenden 

Entscheidungsinteraktionsschemata unterschieden: Entscheidungsbestätigung, Ent-

scheidungsveto, Entscheidungsprüfung und Entscheidungsnachfrage („Muss eine 

Entscheidung getroffen werden?“). 

• Entscheidungs-Orchestrator: Dieses Element dient der übergeordneten Priorisie-

rung und Entscheidungsfindung bei Zielkonflikten. Auch wenn sich das Konzept der 

Industrie 4.0 auf die Umsetzung einer dezentralen Entscheidungsfindung bezieht (vgl. 

[HPO16]), muss dennoch ein globales Optimum eingestellt und erreicht werden.  

Die Elemente bilden einen Überblick zur Integration der Entscheider und Prescriptive 

Analytics Use Cases in der Produktion. Aufbauend auf dem konzeptionellen Überblick 

wird die detaillierte Sicht auf die Referenzarchitektur in Bild 4-21 bereitgestellt.  
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Bild 4-21: Referenzarchitektur zur Integration von Prescriptive Analytics  

Die ausführliche Darstellung der Referenzarchitektur zur Integration von Prescrip-

tive Analytics Use Cases beinhaltet die gleichen Schnittstellen und Elemente wie der 

konzeptionelle Überblick aus Bild 4-20. Lediglich die Elemente werden weiter ausdetail-

liert. Für die bestehenden Analytics Lösungen werden die Analytics Stufen nach 

GARTNER aus Kapitel 2.1.3 integriert. Die Datentöpfe der Shopfloor Integration basie-

ren auf den möglichen Daten aus Kapitel 2.4.3. Die Ausgestaltung der Actionable Deci-

sion basiert auf den Stufen der hybriden Entscheidungsunterstützung aus Kapitel 2.4.2. 

Die Prescriptive Analytics Use Cases müssen nahtlos integriert werden, um Actionable 

Decisions zu ermöglichen. Dies erfordert immer einen kooperativen Ansatz mit dem 

menschlichen Entscheidungsträger.  

Die Integration der Referenzpipeline für einzelne Prescriptive Analytics Use Cases wird 

als Baustein für einzelne Use Cases in dieser Architektur realisiert. Die Pipeline für den 
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Entscheidungs-Orchestrator und die Prescriptive Analytics Lösungen wird im Folge-

kapitel erläutert. Das Konzept der Entscheidungsinteraktion für den Entscheidungs-Or-

chestrator kann danach strukturiert werden, ob eine zentrale, dezentrale oder mehrstufige 

Entscheidungshierarchie entstehen soll. Dies ist abhängig von den Use Cases, die in der 

gegebenen Produktion existieren, und den IT-Systemen, die für die Verbindung zwischen 

den verschiedenen Entscheidungsinstanzen vorhanden sind. Als tiefergreifende Literatur 

wird auf Quellen zum Observer-Controller Ansatz aus dem Bereich der Mechatronik ver-

wiesen (vgl. [BMM+06, DAG13, S. 113]).  

Weiterhin führt die Abbildung drei Ebenen mit verschiedenen Zeithorizonten ein. Alle 

Ebenen entsprechen dem allgemeinen Verständnis von IT-Systemen auf der Grundlage 

der Automatisierungspyramide. Dieser Sachverhalt wird in der Referenzarchitektur in 

drei vertikale Level zusammengefasst (Aktion, Planung, Business). Diese begrenzen 

den zu betrachtenden Entscheidungsraum. In der Aktionsebene werden die Handlungs-

empfehlungen direkt umgesetzt. Die Planungsebene befasst sich auf einer höheren Abs-

traktionsebene mit den Prozessen der Produktion. Die Business-Ebene sammelt Input aus 

dem Umfeld des zu beobachtenden Systems.  

4.5.6 Referenzpipeline für Prescriptive Analytics Use Cases 

Die Referenzpipeline kommt in Phase vier des übergeordneten Vorgehensmodells zur 

Anwendung (siehe Kapitel 4.3.3.4). Diese Phase beschreibt den Schritt der Aufbereitung 

zur Umsetzung eines Use Cases. Die Referenzpipeline für Prescriptive Analytics Use 

Cases dient als Referenz und Hilfestellung zur Modularisierung der relevanten Analytics 

Komponenten bei der Modellierung der Pipeline für die spätere Umsetzung. Sie wurde 

auf der IEEE ADACIS als [WMW+23] vorveröffentlicht. Die Referenzpipeline ist im 

Rahmen der Entwicklung der Referenzarchitektur im Kontext der Forschungsmethode 

nach GALSTER UND AVGERIOU entwickelt worden [GA11]. Eine detaillierte Beschreibung 

zur durchgeführten Forschung ist Anhang A3.3 zu entnehmen. 

Die Referenzpipeline wird vom Analytics Architekten und Data Scientist verwendet. Sie 

dient als Blaupause für den Aufbau einer Verarbeitungspipeline (siehe Kapitel 4.2.1). 

Mögliche Ideen für eine Pipeline sollen in die gegebenen Felder eingetragen und verfei-

nert werden. Eine vereinfachte Darstellung ist in Bild 4-22 abgebildet.  
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Bild 4-22: Referenzpipeline für Prescriptive Analytics Use Cases 

Der Fokus der Referenzpipeline ist ein einzelner Use Case. Sie besteht aus den modulari-

sierten Blöcken bedingter Auslöser (Observer), Prescriptive Analytics und Ausfüh-

rung. Je Block sind Input und Output Verbindungen definiert. Das Ergebnis des beding-

ten Auslöserblocks ist von entscheidender Bedeutung, da es die Grundlage für den Start 

einer Handlungsempfehlung durch die Pipeline bildet. Handlungsalternativen werden nur 

eruiert, wenn es dafür auch einen Auslöser gab. Die darin abgebildete Intelligenz (Ob-

server) dient der Auslösung der Präskription. Dies unterstreicht die Tatsache, dass ein 

präskriptiver Algorithmus vom eigentlichen Auslöser getrennt werden kann. Der 

Prescriptive Analytics Block kann entweder durch deskriptive, diagnostische oder prä-

diktive Algorithmen mit Informationen und Daten bedient werden. Auf diese Weise wird 

Prescriptive Analytics mit dem Schwerpunkt auf Actionable Decisions ermöglicht. Der 

Schritt der Prescriptive Analytics ist in zwei Phasen unterteilt. Die erste Phase kon-

zentriert sich auf die vorläufige Alternativenbewertung zur Handlungsempfehlung im 

gegebenen Zustandsraum. Aus den Alternativen wird in einer zweiten Phase, der Aus-

wahl der Lösung, eine Entscheidung getroffen. Unterstützt werden beide Phasen durch 

eine Wissensrepräsentation. Die Darstellung von Wissen kann in Abhängigkeit der ge-

wählten Implementierung variieren. Hierfür kann je nach Datentyp und -menge in der 

Wissensrepräsentation eine Graph-Datenbank, Tabellenrepräsentation oder die Verwen-
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sentation und die beiden Phasen beinhaltet (vgl. Kapitel 2.4.2). Im Rahmen der lösungs-

neutralen Gestaltung kann die Phase inklusive Wissensrepräsentation somit auch durch 

ein Modell abgebildet sein. Mithilfe des Ausführungsblocks werden die Aktionen im-

plementiert, die aus der Entscheidung folgen.  

Der Automatisierungsgrad ist in Abhängigkeit vom Anwendungsfall zu wählen. Eine 
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Ereignissen beruhen, können diskret behandelt werden, indem ein bedingter Trigger ge-

setzt wird, um Actionable Decisions nur bei Bedarf herbeizuführen (und neu zu bewer-

ten). Die finale Ausgabe ist eine bewertete Actionable Decision. Eine optionale Rück-

kopplungsschleife zur Wissensrepräsentation kann genutzt werden, um ein lernendes Sys-

tem zu schaffen.  

4.6 Werkzeugunterstützung 

Zur Unterstützung von systematischen Vorgehensweisen in der Industrie ist eine Werk-

zeugunterstützung für die Umsetzung15 unerlässlich [Bro25]. Ohne diese erfordert die 

Einführung der Spezifikationstechnik hohe initiale Aufwände (Einarbeitung, Pflege der 

Modelle, fehlende Schritt-für-Schritt Unterstützung). Das toolagnostische Konzept der 

Ausarbeitung kann von einer Reihe an IT-gestützten Hilfsmitteln (sogenannten Werkzeu-

gen) unterstützt werden. Sie dienen primär der Erhöhung der Anwendbarkeit und Nutzer-

akzeptanz. Die Werkzeugunterstützung wird phasenübergreifend im Vorgehensmodell 

verwendet.  

Kapitel 4.6.1 gibt einen generellen Überblick über die Verwendung des IT-Werkzeugs 

Archi für die Modellierung. Analysefragen zur IT-gestützten Analyse der Modelle wer-

den in Kapitel 4.6.2 bereitgestellt. Kapitel 4.6.3 ergänzt das IT-Tool um Workshopkar-

ten für die Erarbeitung von Inhalten in Workshops. 

4.6.1 Einordnung der Werkzeugunterstützung 

Am Beispiel des Programms Archi wird die Einordnung der Werkzeugunterstützung 

in der Spezifikationstechnik durch ein Softwaretool (Werkzeug) beschrieben. Archi 

wurde aufgrund der einfachen Zugänglichkeit und der Marktdurchdringung des zugrun-

deliegenden Metamodells ausgewählt (vgl. [GAM24, S. 14]). Zum Konzept gehören 

Blaupausen für die Partialmodelle, die Spezialisierung des Metamodells sowie eine An-

passung des Farbschemas. Aufgrund der Offenheit der Spezialisierung des Metamodells 

können andere Werkzeuge wie LeanIX eingesetzt werden. Ein Mapping der Spezialisie-

rung auf weitere Metamodelle (z. B. von LeanIX) kann dem Anhang entnommen werden 

(siehe Anhang A2.7). Die Überführung des Lösungskonzepts in ein werkzeuggestütztes 

Modellierungskonzept ergibt eine Reihe an Vorteilen:  

• Verringerung von Aufwänden im Prozess der Konzeption  

• Rückverfolgbarkeit von Design-Entscheidungen 

• Erhöhen der allgemeinen Ergebnisqualität bei der Konzeption 

• Komplexitätsmanagement und Kooperation (Verbesserung der Zugänglichkeit) 

 
15In der Quelle bezieht sich diese Aussage auf das Vorgehen im Rahmen des Artefakts einer Systematik. 

Da eine Spezifikationstechnik eine Systematik beinhaltet, lässt sich diese Aussage auf den vorliegenden 

Kontext übertragen.  
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Das Fehlen dedizierter Werkzeuge für die Governance von KI und Analytics Lösungen 

auf dem Shopfloor stellt eine ungelöste Herausforderung für die Praxis dar [McC24]. Aus 

diesem Grund wird das Konzept zwar am Beispiel Archi (eigentlich primär für EAM-

Modelle konzipiert) demonstriert, jedoch werkzeugunabhängig entworfen. Ein Einblick 

in die Nutzeroberfläche in Archi ist in Bild 4-23 dargestellt.  

 

Bild 4-23: Nutzeroberfläche des Werkzeugs Archi mit der gewählten Spezialisierung des 

Metamodells ArchiMate der Spezifikationstechnik  

Die verwendbaren Modellierungselemente werden in der linken Menüleiste im Partial-

modell- und Modellelementbrowser dargestellt. Im selben Reiter ist ein Modellüber-

blick verfügbar. Die untere Leiste dient der nutzerbezogenen Anzeige von Informationen 

(z. B. Attribute, Verbindungen). Weiterhin sind Funktionen wie ein Konsistenzcheck im 

Werkzeug integriert. In der Mitte des Bildes werden das aktuell ausgewählte Partialmo-

dell oder erzeugte Sichten im gewählten Vergrößerungsgrad und Ausschnitt visualisiert. 

Partialmodell und Modellelementbrowser Spezialisierung

Attribute und ZusammenhängePartialmodelle
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Auf der rechten Seite ist ein direkter Zugriff auf die Spezialisierung möglich. Im unteren 

Bereich des Bildes sind Attribute und automatisiert visualisierte Zusammenhänge der 

Modellelemente ersichtlich. Neben dem einfachen Export von Bildern bietet sich der Ex-

port einer interaktiven, aber nicht veränderbaren Ansicht in Form des html Formats an.  

4.6.2 Analysefragen zur Synergie- und Schnittstellenbetrachtung 

Ergänzend werden Analysefragen zur Synergie- und Schnittstellenbetrachtung im 

Programm Archi bereitgestellt. Das Aufdecken von Synergien zwischen verschiedenen 

Use Cases kann Implementierungs- und Instandhaltungskosten für die umgesetzten Lö-

sungen senken [SvS+24, S. 170]. Dies kann zum Beispiel durch die Implementierung von 

Standardfunktionen erreicht werden [SvS+24, S. 173]. Daher bietet es sich an, basierend 

auf dem Modell mögliche Synergien und Schnittstellen zwischen einzelnen Use Cases zu 

ermitteln. Die Analysefragen wurden im Rahmen der Ausarbeitung mithilfe des Brainst-

orming Vorgehens nach Wilson [Wil13] initial erarbeitet. Zur Strukturierung der Analy-

sefragen wird auf dem Vorschlag nach STUHT aufgebaut. Der Ansatz nach STUHT be-

schäftigt sich allgemein mit Unternehmensarchitekturen. Ein Teil dieses Ansatzes wird 

für den Bereich der Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion instanziiert 

[Stu18, S. 45].  

Es werden Analysefragen als Leitfragen und Hilfestellung zur Ermittlung von Schnitt-

stellen und Synergien zwischen den einzelnen Use Cases vorgeschlagen. Diese entfalten 

ihren Nutzen beim Einsatz in verteilten oder größeren Teams mit mehreren Analytics 

Architekten und Data Scientists. Weiterhin können sie für die Umsetzung eines kontinu-

ierlichen Verbesserungsprozesses und einer kontinuierlichen Analytics Architektur-Ana-

lyse genutzt werden. Die Leitfragen wurden im Rahmen der Entwicklung mehrfach (De-

signzyklen) iterativ angepasst. Hauptfokus der Analysefragen ist die Unterstützung der 

Analyse des Modells über alle Partialmodelle hinweg. Es folgt ein zweistufiges Konzept. 

Dieses unterscheidet zwischen der direkten Analyse des Architekturmodells und der 

Nutzung des Architekturmodells als Informationsbasis16. Ein Überblick über alle Ka-

tegorien für Analysefragen ist in Bild 4-24 dargestellt.  

 
16Die Fragen wurden im Rahmen einer Masterarbeit technisch umgesetzt. Die Zugänglichkeit wird durch 

die Nutzung von generativer KI zur Suchabfrageunterstützung erhöht. Die Ergebnisse der Masterarbeit 

sind kein Teil dieser Ausarbeitung. Es wird verwiesen auf die Masterarbeit mit dem Titel „Framework 

for the Generative AI enabled Analysis of EAM based Analytics Use Case Models in Smart Factories“. 



Seite 126 Kapitel 4 

 

 

Bild 4-24: Leitfragen für die Analyse von Schnittstellen zwischen den verschiedenen Use 

Case Konzepten (aufbauend auf [Stu18, S. 45]) 

Beispielskripte zur technischen Umsetzung der Analyse von Synergien und Quer-

schnittsmaßnahmen in Archi wurden im Rahmen der Ausarbeitung umgesetzt. Abfra-

gen je Kategorie sind beispielhaft im Anhang visualisiert (siehe Anhang A2.11). Nach-

folgend werden Beispiele für Analysefragen gegeben:  

• Schnittstellenanalysen: Ineffizienzen im Prozess der Use Case Entwicklung ent-

stehen durch nicht freigesetzte Synergiepotenziale zwischen Analytics Lösungen 

[SvS+24, S. 173, Del16, S. 28]. Zur Minderung dieses Umstands wird die Frage 

„Welche Datenbanken müssen für die gewählten Use Cases neu implementiert 

werden?“ oder „Welche Capabilities werden in mehreren Use Cases beeinflusst?“ 

bereitgestellt. 

• Konformitätsanalysen: Zur Unterstützung der Korrektheit der Modellierung 

können Analysefragen wie „Sind alle Daten aus den Use Cases bereits Teil des 

Datenkatalogs?“ oder „Sind alle fehlenden Objekte eines Use Cases als Projekt-

teile in der Roadmap hinterlegt?“ gestellt werden. Die semantischen Fragen bieten 

ein hohes Potenzial für eine zumindest teilautomatisierte Unterstützung bei der 

Bearbeitung. 

• Kostenanalysen: Aufwände in der Industrial Data Science sind insbesondere in 

der Datenakquise und -bereitstellung (bei benötigter Anzahl und Qualität) hoch 

[HWS+19, S. 406]. Um diesem Umstand zu begegnen, wird die Analysefrage 

„Welche Use Cases nutzen die gleichen Datenobjekte?“ bereitgestellt. 
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4.6.3 Unterstützung durch Workshopkarten 

Wie in Kapitel 4.4 motiviert, eignen sich Workshops zur Erarbeitung von Inhalten für die 

Partialmodelle. Dafür werden durch die Spezifikationstechnik Workshopkarten zur Ver-

fügung gestellt. Diese dienen der papierbasierten Erarbeitung von Inhalten mit einem in-

terdisziplinären Teilnehmerkreis. Die Ergebnisse können im Nachgang digitalisiert und 

in ein IT-Werkzeugen übertragen werden. Die Workshopkarten können direkt den Spe-

zialisierungen des Metamodells zugeordnet werden (Zusammenhang vgl. Bild 4-25). Die 

Erläuterung der Bedeutung der Workshopkarten wird in Anhang A2.6 dargestellt. 

 

Bild 4-25: Übersicht über die Verwendung der Workshopkarten im Workshop 

Die in Kapitel 4.5 vorgestellten Workshopmethoden werden durch Workshopkarten 

unterstützt. Diese dienen der Standardisierung der Durchführung der moderierten Work-

shops. Die Workshops dienen der iterativen Erarbeitung der Inhalte des Modellierungs-

konzepts der Spezifikationstechnik.  
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5 Demonstration und Evaluation der Spezifikationstechnik 

Das Kapitel 5 dient der durchgängigen Demonstration und Evaluation der Spezifikati-

onstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion an einem Anwendungs-

beispiel. Instanziierte Detailsichten einzelner Bestandteile der Spezifikationstechnik sind 

zum Zwecke der Übersichtlichkeit im Anhang beigefügt (siehe Kapitel A3).  

Die Gegebenheiten im Anwendungsbeispiel der IoT Factory Gütersloh werden in Kapi-

tel 5.1 dargestellt. Darauf aufbauend wird die Demonstration der Spezifikationstechnik 

am Beispiel der IoT Factory Gütersloh beschrieben. Dadurch wird die Funktionstauglich-

keit gezeigt. Nur die relevanten Ergebnisse der einzelnen Phasen werden präsentiert. In 

der Evaluation in Kapitel 5.2 wird die Spezifikationstechnik mit den Anforderungen aus 

der Problemanalyse verglichen und es werden Evaluationsinterviews zur Überprüfung 

der Nutzbarkeitsaspekte der Spezifikationstechnik beschrieben. Darauf basierend werden 

in Kapitel 5.3 die Ergebnisse der Evaluation des Gesamtartefakts der Spezifikationstech-

nik diskutiert. Im Rahmen der Ausarbeitung wird nur auf die finalen Partialmodelle ein-

gegangen.  

5.1 Demonstration anhand eines Anwendungsbeispiels  

Die Demonstration der Spezifikationstechnik erfolgt im Rahmen des VIP4PAPS Projek-

tes. Übergeordnetes Ziel des VIP4PAPS Projektes ist die Erarbeitung einer Prescriptive 

Analytics Plattform für die Produktion. Teil des Projektes ist die Erarbeitung mehrerer 

Prescriptive Analytics Use Cases basierend auf den Vorarbeiten in der IoT Factory Gü-

tersloh (ergänzende Beschreibungen vgl. [HSB24-ol]). Auf der linken Seite in Bild 5-1 

ist die IoT Factory Gütersloh abgebildet. Die rechte Seite in Bild 5-1 zeigt das IoT De-

vice, welches in der IoT Factory Gütersloh hergestellt wird.  

 

 

 

 

 

 

 

Bild 5-1: Überblick über die IoT Factory Gütersloh sowie das IoT Device [HSB24-ol] 

IoT Factory Gütersloh IoT Device (Produkt der IoT Factory) 
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Die IoT Factory Gütersloh17 eignet sich im besonderen Maße zur Demonstration der 

Spezifikationstechnik18. Die IoT Factory besteht aus 19 Produktionsstationen, mit denen 

IoT Produkte in einem kontinuierlichen Zyklus hergestellt werden. Eine Demontage der 

produzierten Produkte ist zusätzlich auf den gleichen Stationen möglich. Zu den Stationen 

gehören fünf Roboterzellen, drei Qualitätskontrollstationen, ein externes und ein internes 

Lager sowie eine Flotte von vier fahrerlosen Transportfahrzeugen. Jede Station ist mit 

Sensoren ausgestattet. Dazu zählen z. B. Kraft- und Drehmomentsensoren am Roboter-

arm, Beschleunigungssensoren, Lasersensoren an den fahrerlosen Transportfahrzeugen 

und Leistungsmesser an den Förderbändern. Darüber hinaus ist jedes produzierte IoT De-

vice (vgl. rechte Seite Bild 5-1) mit mehreren Sensoren ausgestattet, um seinen Zustand 

(z. B. Qualitätsdaten) während des Montage- und Demontageprozesses zu charakterisie-

ren. Weiterhin gibt es eine ausreichende Menge an Vorarbeiten, die es erlauben, komple-

xere Analytics Use Cases anzugehen. Zur teilweisen Parallelisierung des Prototypings 

und der Konzeption (siehe Kapitel 4.3.3.2) wird eine Entwicklung eines Prototyps bei der 

Anwendung der ausgewählten Use Cases parallel vorangetrieben. Dies dient primär der 

Demonstration der technischen Machbarkeit der angestrebten Prescriptive Analytics Lö-

sungen. Eine Einschränkung bei der Demonstration liegt einzig bei der Abbildung der 

geforderten Rollen vor. Die Rollen des Analytics Architekten, Industrie 4.0 Managers, 

Data Scientists und Produktionsexperten werden im Rahmen des Projektes von einem 

kleineren Personenkreis als in der Zielgruppe in einem Produktionsumfeld üblich abge-

bildet. 

Nachfolgend werden die Phasen des Vorgehensmodells aus Kapitel 4.3 in Kapitel 5.1.1 

bis Kapitel 5.1.4 anhand des durchgehenden Anwendungsbeispiels der IoT Factory 

durchlaufen. Für die Phasen eins und drei wird jeweils auf alle Use Cases in der IoT Fac-

tory eingegangen. Phase zwei und vier werden exemplarisch anhand eines der Prescrip-

tive Analytics Use Cases in der IoT Factory erläutert. Es kommen das Modellierungskon-

zept (siehe Kapitel 4.4) sowie die relevanten Artefakte zur Unterstützung zum Einsatz 

(siehe Kapitel 4.5). Ergänzt wird die Spezifikation durch die Anwendung der Werkzeug-

unterstützung (siehe Kapitel 4.6). 

5.1.1 Strategische Planung der Use Cases 

Die strategische Planung der Use Cases umfasst die Punkte der Standortbestimmung, 

Use Case Ideation, Use Case Transformation und Use Case Priorisierung. Eingangsgrö-

ßen der Phase eins sind vorhandene Vorarbeiten zur Erfassung des Ist-Standes und Stra-

tegien aus dem relevanten Bereich der Analytics Strategie. Die Phase wird vom Indust-

rie 4.0 Manager geleitet. Der Analytics Architekt wird unterstützend hinzugezogen.  

 
17 Im Folgenden: IoT Factory 
18 Eine Instanziierung der Spezifikationstechnik wurde in einem Auftragsforschungsprojekt angewandt 

(Einsatz von Prescriptive Analytics für den Maschinen- und Anlagenservice in der Produktion). Der Voll-

ständigkeit und Übersichtlichkeit halber wird auf das Beispiel der IoT Factory zurückgegriffen. 



Demonstration und Evaluation der Spezifikationstechnik Seite 131 

 

Die Partialmodelle des Use Case Portfolios und der Capability Map für Prescriptive Ana-

lytics werden gefüllt. Verwendet wird dafür die Prescriptive Analytics Use Case Trans-

formation Canvas und die generische Prescriptive Analytics Capability Map sowie die 

Aufwand-Nutzen-Bewertung. Der relevante Schritt aus dem übergeordneten Vorgehen 

ist in Bild 5-2 dargestellt.  

 

Bild 5-2:  Phase eins des übergeordneten Vorgehensmodells 

Das Kernergebnis der Phase ist ein priorisiertes Use Case Portfolio. Ein Überblick 

über die Demonstration des Schrittes der strategischen Planung der Use Cases in der 

IoT Factory ist Bild 5-3 zu entnehmen. Im Übersichtsbild werden die relevanten Phasen, 

die verwendeten Artefakte (ausschnittsweise) sowie deren logische Zusammenhänge dar-

gestellt. 

 

Bild 5-3:  Phase eins - Zusammenhänge bei der Ausdetaillierung der relevanten Inhalte 

zur Erzeugung des initial priorisierten Use Case Portfolios 
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Standortbestimmung 

Vorhandene Substrategien und strategische Ziele für den Bereich der IoT Factory exis-

tieren vorab außerhalb einer groben Zielformulierung nicht. Zur Aufnahme der strategi-

schen Ziele wird ein Workshop mit allen relevanten Stakeholdern der IoT Factory auf 

Managementebene durchgeführt. Sonstige relevante Vorarbeiten (siehe Kapitel 4.3.3.1) 

werden im Rahmen der Standortbestimmung zusammengetragen. Dazu zählen die vor-

handenen Dokumentationen von Unternehmensprozessen (keine), die Applikationsarchi-

tektur (rudimentär), Informationsarchitektur (keine) und technische Architektur (detail-

liert). Es existiert ein Materialflusssimulationsmodell der IoT Factory. Insbesondere die 

fehlende Dokumentation zu vorhandenen Daten und der Dateninfrastruktur sorgen für 

eine fehlende Transparenz über mögliche Hemmnisse und Herausforderungen bei der 

Umsetzung weiterer Use Cases. Folgende Analytics Use Cases wurden bereits vorab um-

gesetzt:  

• IoT Factory Dashboard: Dieser Descriptive Analytics Use Case sammelt rele-

vante Kennzahlen und Daten in einer Visualisierung nahe der Roboterzellen. Das 

Dashboard dient der Überwachung der Produktionskennzahlen. 

• RUL-Prediction (Remaining Useful Lifetime) eines Robotergreifers: Die RUL-

Prediction schätzt den wahrscheinlichen Zeitpunkt vorab, wann der Robotergrei-

fer ausfallen wird. Dies baut auf einer zuvor durchgeführten Anomalie-Detektion 

auf und ist online-fähig. 

• Vernetzung der IoT Factory Daten: Daten aus allen Maschinen, dem MES und 

von den fahrerlosen Transportfahrzeugen sind bereits verfügbar und vernetzt.  

• Audio-basierte Predictive Quality: Der Qualitätszustand der hergestellten 

IoT Devices wird mittels Mikrofondaten und einer auf neuronalen Netzen basie-

renden Vorhersage bewertet.  

Use Case Ideation und Transformation 

Folgend werden basierend auf der Standortbestimmung mögliche Prescriptive Analytics 

Use Case Ideen entworfen (Ideation), konkretisiert und priorisiert. In Form eines Work-

shops wird je Use Case die Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas 

ausgefüllt. Ein Ausschnitt aus der bearbeiteten Canvas ist in Bild 5-4 dargestellt. Für die 

vollständige Version wird auf Anhang A4.1 verwiesen.  
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Bild 5-4: Ausgefüllte Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas  

Der vorhandene Analytics Use Case, auf dem aufgebaut wird, ist die Vorhersage der 

verbleibenden Restlebensdauer des Robotergreifers. Im Falle des Prescriptive Production 

Managements wird eine Entscheidung im Entscheidungsprozess durch verschiedene 

Auslöser ausgelöst. Dazu zählt etwa das Unterschreiten der zulässigen Restlebensdauer 

(RUL-Prediction). Zugrundeliegende Entscheidungsdaten sind zum Beispiel die bisher 

dokumentierten Lösungsansätze bei Ausfällen. Aktionen können die Umplanung der 

Produktion oder die Unterstützung bei ungeplanten Wartungen sein. Eine mögliche Un-

sicherheit und ein Risiko bei den Empfehlungen sind beispielsweise Produktionsausfälle 

durch falsche Empfehlungen. Nutzenpotenziale werden vor allem in der Erhöhung der 

OEE gesehen. Essenziell für die weitere Konzeption ist die Definition eines initialen Ziel-

automatisierungsgrades. Es wird sich auf ein Audit-System fokussiert (siehe Kapi-

tel 2.4.1). Das Ergebnis dient als Input für die Priorisierung der Use Cases im Portfolio. 

Instanziierung der Capability Map 

Im nächsten Schritt wird die generische Prescriptive Analytics Capability Map einge-

setzt (siehe Kapitel 4.5.3). Sie wird für den Anwendungskontext instanziiert. Nach der 

Instanziierung wird eine Bewertung der IoT Factory durchgeführt. Ein Auszug der Be-

wertung ist in Bild 5-5 dargestellt.  
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Bild 5-5: Ausschnitt der instanziierten Capability Map für Prescriptive Analytics  

Im Workshop wird zweistufig vorgegangen. Zuerst werden die für die IoT Factory rele-

vanten Capabilities bei der Analytics Use Case Entwicklung identifiziert. In einem 

zweiten Schritt wird jede Capability einzeln bewertet. Abschließend wird das Ergebnis 

diskutiert. Die Standortbestimmung wird dabei durch folgende Erkenntnisse ergänzt: 

Capabilities zur ganzheitlichen Use Case Architekturintegration sind nicht in besonde-

rem Maße ausgeprägt. Dies liegt unter anderem daran, dass Use Cases bisher opportuni-

tätsbasiert umgesetzt wurden. Allgemein liegt in der IoT Factory ein hoher Reifegrad bei 

den Capabilities der Analytics Governance, der Analytics Insight Generation und 

Analytics Insight Nutzung vor. Für Prescriptive Analytics und Data Driven Decision 

Making ist keine der relevanten Capabilities in der Organisation der IoT Factory vorhan-

den. Eine Übersicht über die vollständige Bewertung aller Level drei Capabilities ist dem 

Anhang zu entnehmen (siehe Anhang A4.2). 
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Initiale Use Case Priorisierung  

Die aus der Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas stammenden Use 

Cases werden gesammelt und initial priorisiert (vgl. Bild 5-6). Ergänzt werden diese um 

Befähiger Use Cases. Ein Beispiel ist die automatisierte Extraktion von Expertenwissen 

aus Dokumenten. Dies stellt im Kern keinen Prescriptive Analytics Use Case dar, dient 

aber als Grundvoraussetzung für das benötigte Expertenwissen für den Prescriptive Pro-

duction Management Use Case. Diverse Autoren schlagen zur Bewertung von Indust-

rie 4.0 Use Cases und Analytics Use Cases die Verwendung eines Portfolios zur Auf-

wand-Nutzen-Bewertung vor (vgl. [KML+19, ENM+20, GKD23]). Im Fall der Auswahl 

von Prescriptive Analytics Use Cases bieten sich die Achsen „Einfachheit der Umset-

zung“ und „Nutzen“ an. Zur Priorisierung werden alle Use Case Ideen gesammelt, nach 

Aufwand und Nutzen bewertet und in ein Portfolio relativ zueinander eingeordnet. 

 

Bild 5-6: Initiale Bewertung der Prescriptive Analytics Use Cases in der IoT Factory 

Es werden drei Use Cases zur Konzeption und Umsetzung ausgewählt. Die Beschrän-

kung auf drei Use Cases begründet sich in der Abschätzung des benötigten Aufwandes 

bei vorliegenden Ressourcen zur Umsetzung der spezifizierten Ergebnisse der Spezifika-

tionstechnik. Die Use Cases wurden mit den strategischen Zielen der IoT Factory in 

Verbindung gebracht. Im Anhang A4.3 wird separat auf die Erkenntnisse der Aufwand-

Nutzen-Abschätzung eingegangen. Weitere Use Cases im Backlog können zur Erweite-

rung herangezogen werden:  

• Prescriptive Production Management: Kern des Use Cases ist die Entschei-

dungsunterstützung im operativen Geschehen bei unvorhergesehenen Ereignissen 

in der Produktion. Der Use Case baut auf der RUL-Prediction auf. Es werden 

verschiedene Wissensquellen formalisiert und so möglichst viel Expertenwissen 

angesammelt. Während der Produktion werden die Daten des MES aufgezeichnet 
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und mit vorhandenen Dokumenten kombiniert. Übergeordnetes Ziel ist die Emp-

fehlung von Reaktionsstrategien bei Ausfällen oder Störungen im Rahmen der 

Produktion. Es müssen Entscheidungen getroffen werden, falls ein möglicher Sys-

temausfall vorhergesagt wird. Einige beispielhafte Fehler werden im Folgenden 

aufgeführt. Es kann auftreten, dass der Greifer das Produkt aufgrund einer Ver-

formung des Greifers oder des Produkts nicht mehr richtig greifen kann. Die Mon-

tagestation oder die Förderbänder können bereits belegt sein oder verschiedene 

Sensoren erkennen, dass ein Mitarbeiter eine manuelle Aufgabe ausführt, die nicht 

Teil der automatisierten Produktionslinie ist.  

• Prescriptive Quality Management: Der zweite Use Case bezieht sich auf das 

Qualitätsmanagement (Produkt) und hat zum Ziel auf Qualitätsabweichungen di-

rekt zu reagieren. Er baut primär auf den vernetzten IoT Daten auf. Zum Zeitpunkt 

der Veröffentlichung befanden sich die Ergebnisse des Use Cases in der Validie-

rung. Prescriptive Analytics wird verwendet, um Maßnahmen zu empfehlen, die 

die Qualität der fertigen Produkte sicherstellen. Beispiele sind eine manuelle 

Sichtprüfung oder die Anpassung von Prozessparametern auf definierte Einstell-

werte. 

• Prescriptive Robot Cell Configuration: Kern des dritten Use Cases ist die Er-

zeugung einer Fehlererkennung (Diagnose) im Robotergreifprozess der Montage. 

Diese Diagnose soll direkt verknüpft werden mit möglichen Handlungsempfeh-

lungen, je nachdem welche Abweichung vom Normalzustand im Produktionsab-

lauf erkannt wird.  

5.1.2 Konzeption der ausgewählten Use Cases 

Der Schritt der Konzeption der ausgewählten Use Cases wird für den Use Case 

„Prescriptive Production Management“ erläutert. Die anderen Use Cases werden parallel 

konzeptioniert. Es werden Konzepte erarbeitet und formalisiert, wie mit dem Prescriptive 

Production Management Use Case interagiert wird, welche Architektur dafür benötigt 

wird und welche Daten im Use Case besonders wichtig sind. Übergeordnetes Ziel der 

Phase zwei ist die Konzeption der ausgewählten Prescriptive Analytics Use Cases. Der 

Ablauf ist für alle ausgewählten Use Cases gleich. Unter Anleitung des Analytics Archi-

tekten werden die jeweiligen Partialmodelle über die zur Verfügung gestellten Artefakte 

gefüllt.  

Die Partialmodelle zur Integration werden als Referenz und zum Prozessverständnis ge-

nutzt. Fehlende Partialmodelle werden nachmodelliert. Im Rahmen der IoT Factory fehlt 

die Darstellung der Prozesse. Diese wurden mit der Workshopmethode der Data Map 

(detaillierte Darstellung siehe Anhang A4.4) mit dem Analytics Architekten und den Pro-

zessverantwortlichen aufgenommen. Weiterhin werden in der Konzeption schrittweise 

alle Partialmodelle der Perspektive der Konzeption (außer Use Case Pipeline) gefüllt. 

Dafür werden die Analytics Canvas (siehe Kapitel 3.2.2) sowie die Prescriptive Analytics 
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Data Canvas genutzt. Hierfür zieht der Analytics Architekt den Data Scientist hinzu. Der 

relevante Schritt aus dem übergeordneten Vorgehen ist in Bild 5-7 dargestellt.  

 

Bild 5-7:  Phase zwei des übergeordneten Vorgehensmodells 

Das Kernergebnis der Phase sind Prescriptive Analytics Use Case Konzepte für die 

IoT Factory. Ein Überblick über den Schritt der Konzeption wird in Bild 5-8 gezeigt. Im 

Übersichtsbild werden die relevanten Phasen, die verwendeten Artefakte (ausschnitts-

weise) sowie deren logische Zusammenhänge dargestellt. 

 

Bild 5-8: Phase zwei - Zusammenhänge bei der Ausdetaillierung der relevanten Inhalte 

zur Erzeugung der Use Case Konzepte 

Konzeption der Use Case Interaktion  

Die Konzeption der Use Case Interaktion dient der Festlegung, wie der Use Case im 

späteren Arbeitsablauf zu integrieren ist. Dabei wird der spätere Nutzer mit einbezogen. 

Relevante Entscheidungen, Entscheider und Prozesse werden identifiziert. Basierend auf 

den Vorarbeiten der Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas wurde die 

Kernfrage „Was muss getan werden, um den Normalzustand in der IoT Factory wieder-

herzustellen?“ identifiziert. Ein Überblick zum generellen Fokus des ausgewählten Use 

Cases ist Bild 5-9 zu entnehmen.  
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Bild 5-9: Einblick in die Vision des Prescriptive Production Management Use Cases 

Die Kernfrage der Ausgangssituation ist eingebettet im übergeordneten Prozess des Pro-

duktions- und Instandhaltungsmanagements. Eine Unterstützung im Prescriptive Ana-

lytics Use Case bei der Entscheidung und Reaktion bei einer Produktionsstörung soll 

realisiert werden. Dazu gehören unter anderem die Schritte: Fehler erkennen, Entschei-

dungsalgorithmus nutzen, Feedback und Lernen. Durchgeführt wird der Entscheidungs-

prozess durch den Produktionsleiter. Eine weitere Ausdifferenzierung in Subentscheidun-

gen gibt einen ersten Einblick in die Komplexität des Use Cases: Muss die Produktion 

umgeplant werden? Wird ein externer Techniker benötigt? Gibt es Auswirkungen auf an-

dere Bereiche? Über die so vorgenommene Spezifikation des Use Cases werden die Be-

trachtungsgrenzen in der IoT Factory auf das unmittelbar betroffene Umfeld reduziert. 

Konzeption der Use Case Architektur und Ableiten der relevanten Daten  

Die Partialmodelle der Use Case Architektur und Use Case Daten werden mithilfe der 

Analytics Canvas und Prescriptive Analytics Data Canvas gefüllt. Die Partialmodelle 

werden in Workshops unter Leitung des Analytics Architekten definiert, danach digitali-

siert und in die Partialmodelle eingetragen (Vorgehen je Workshop siehe Kapitel 4.5.1) 

Zur Analyse der Randbedingungen werden die Partialmodelle zur Integration hinzugezo-

gen.  

Use Case Architektur: In den obersten zwei Ebenen (vgl. Bild 5-8, Details siehe An-

hang A4.5) der Analytics Canvas werden die relevanten Use Cases und für die Use Cases 

benötigte Capabilities angegeben. Die weiteren Ebenen werden im Folgenden im Detail 

erläutert. Schnittstellen zwischen dem Prescriptive Production Management Use Case 

und anderen Use Cases bestehen in der Verarbeitungskette. Diagnose und Prädiktion kön-

nen als Input genutzt werden, um einen möglichen Entscheidungsfall auszulösen. Der Use 

Case des Prescriptive Quality Management liefert weitere relevante Kontextdaten aus der 

IoT Factory. Der Use Case der Robot Cell Configuration stellt mögliche Trigger sowie 

einen direkten Eingriff in die IoT Factory bereit. In der IoT Factory fehlt eine Datenbank 

für Entscheidungsdaten. Einzig eine Datenbank für IoT Daten der IoT Factory ist verfüg-

bar. Entscheidungsdaten, Präferenzen bei gleichwertigen Entscheidungen und generelles 

Problemlösungswissen liegen nicht digital vor. 

Trigger: Ein Stillstand wurde 
manuell detektiert.

Trigger: Ein Stillstand wird automatisiert 

detektiert und eine Empfehlung gegeben.

Was muss getan werden, um den 
Normalzustand in der 
IoT Factory wiederherzustellen? 

Um den Normalzustand wiederherzustellen, 
sind folgende Schritte nötig: 

Ausgangssituation Prescriptive Analytics Use Case

? !
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Use Case Daten: Zur Erweiterung der ersten Erkenntnisse über die Datenbanken und 

Daten wird die Prescriptive Analytics Data Canvas ausgefüllt (vgl. Bild 5-10). Die darin 

vorgegebenen Datenfelder werden im Workshopformat schrittweise erarbeitet.  

 

Bild 5-10: Ausgefüllte Prescriptive Analytics Data Canvas für den Prescriptive Produc-

tion Management Use Case in der IoT Factory  

Für die Asset Ebene sind alle Daten vorhanden, aber noch nicht strukturiert integriert. 

Die ursachenspezifische Ebene-Daten fehlen, sind aber prinzipiell durch Dokumente 

wie FMEAs19 integrierbar. Aus der Produktions-Kontextebene werden die Auslöser der 

Handlungsempfehlung berücksichtigt. In der Handlungsebene sind die abgeleiteten Ak-

tionen über Wartungsanleitungen verfügbar. Benötigte Informationen der kognitiven 

Kontextebene fehlen vollständig. Die Automationsebene ist im initial angestrebten 

Zielreifegrad nicht berücksichtigt. Für spätere Ausbaustufen wurde aufgenommen, wel-

che Auswirkungen betrachtet werden müssen.  

5.1.3 Prüfen der Integrierbarkeit 

Übergeordnetes Ziel ist die Ermittlung von Synergiepotenzialen und möglichen Schnitt-

stellen zwischen den einzelnen erarbeiteten Prescriptive Analytics Use Case Konzepten. 

Dazu wird im ersten Schritt die Integrierbarkeit der Use Case Konzepte in die gesamte 

 
19 FMEAs stellen ein in der Produktion verbreitetes Dokument dar. Fehlermöglichkeitseinflussanalysen 

(FMEAs) werden zur Ermittlung des Fehlerursprungs und dessen Auswirkung verwendet. Sie enthalten 

in der Regel auch Informationen zur Lösungsfindung (vgl. [KHK+20, TTX+04, BCJ+92]).  
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Architektur der IoT Factory geprüft. Basierend darauf werden Synergien und Quer-

schnittsmaßnahmen Use Case übergreifend abgeleitet. Mithilfe der Analyse wird eine fi-

nale Roadmap für eine Implementierungsreihenfolge festgelegt. Ausführend sind der 

Analytics Architekt und Industrie 4.0 Manager. Der relevante Schritt aus dem übergeord-

neten Vorgehen ist in Bild 5-11 dargestellt.  

 

Bild 5-11:  Phase drei des übergeordneten Vorgehensmodells 

Verwendet werden die Prescriptive Analytics Referenzarchitektur und die datenobjekt-

basierte Roadmap als Artefakte. Die Referenzarchitektur dient zur Sicherstellung einer 

skalierbaren Architektur. Die Roadmap wird primär zur Integration von Projektmanage-

mentaspekten eingesetzt. Kernergebnis der dritten Phase ist eine abgestimmte Use Case 

Roadmap. Diese definiert die Festlegung auf die finale Menge an Prescriptive Analytics 

Use Cases zur Umsetzung.  

Ein Überblick über den Schritt des Prüfens der Integrierbarkeit ist dem Bild 5-12 zu ent-

nehmen. Im Übersichtsbild werden die relevanten Phasen, die verwendeten Artefakte 

(ausschnittsweise) sowie deren logische Zusammenhänge dargestellt.  

 

Bild 5-12: Phase drei - Zusammenhänge bei der Ausdetaillierung der relevanten Inhalte 

zur Erzeugung der abgestimmten Use Case Roadmap  
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Integration der Use Cases 

Die Integrierbarkeit der einzelnen Use Cases in die Unternehmensprozesse sowie die Ap-

plikations-, Daten- und technische Architektur wird einzeln basierend auf den Partialmo-

dellen der Konzeption geprüft. Eine anschließende Fit-Gap Analyse mithilfe der in 

Phase eins initial angepassten Capability Map (siehe Kapitel 4.5.2) dient der Beurteilung 

der Aufwände zur Implementierung. Verwendet werden die Referenzarchitektur und alle 

Partialmodelle. Die Partialmodelle der Konzeption dienen als Input. Im Rahmen der tech-

nischen Architektur der IoT Factory (vgl. Bild 5-13) wird beurteilt, ob alle Elemente zum 

Abgreifen der benötigten Daten der einzelnen Use Cases vorhanden sind.  

 

Bild 5-13: Einblick in die aufgebaute IT/OT-Infrastruktur der IoT Factory  

Die MES-Daten sowie die Robotino-Daten sind verfügbar. Beim Beginn der Konzeption 

sind die erweiterten Sensorik-Informationen der 19 Stationen nur von einer Robotersta-

tion verfügbar. Die Daten der IoT Devices können zwar abgegriffen werden, wurden aber 

initial nicht abgespeichert. Generell steht eine Infrastruktur zur effizienten Datenübertra-

gung aus der IoT Factory bereit. Dieselbe Analyse wird in allen die Integration betreffen-

den Partialmodellen durchgeführt. Dafür werden das Prozessmodell, die Applikationsar-

chitektur, der Datenkatalog sowie die technische Architektur der IoT Factory betrachtet. 

Eine detaillierte Darstellung der Applikationsarchitektur und des Datenkatalogs sind An-

hang A4.7 zu entnehmen. 
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Eine Überprüfung der initial vorgenommenen Bewertung der Capabilities wird basierend 

auf den Partialmodellen der Use Case Konzepte durchgeführt. Die angepasste Bewertung 

wird im Archi Modell festgehalten. Der Schritt wird an dieser Stelle durchgeführt, da 

basierend auf den Konzepten erstmalig eine detaillierte Aussage möglich ist. Im Rahmen 

der IoT Factory haben sich keine signifikanten Änderungen bei der Bewertung des Aus-

gangszustandes der instanziierten Capability Map ergeben. Wäre dies der Fall, hätte dies 

einen direkten Einfluss auf die Bewertung des Aufwandes bei der Umsetzung der ausge-

wählten Use Cases. Die initiale Evaluation der Use Cases im Portfolio wird geprüft und 

eine finale relative Bewertung festgelegt. Capabilities, bei denen der Reifegrad nicht aus-

reichend ist, finden Berücksichtigung in der Roadmap.  

Synergien und Querschnittsmaßnahmen  

Im Folgenden findet ein Perspektivwechsel auf alle Use Cases in der IoT Factory statt. 

Synergien und Querschnittsmaßnahmen werden mithilfe des Archi Modells teilauto-

matisiert erfasst. Aufbauend auf den Skripten zur Modellanalyse aus Kapitel 4.6.2 wer-

den die konzipierten Use Cases verglichen. Das Ergebnis dient als Grundlage für das Ab-

leiten der datenobjektbasierten Roadmap. Ein Beispiel aus der IoT Factory ist in Bild 5-14 

dargestellt.  

 

Bild 5-14: Werkzeuggestützte Analyse von Synergien zwischen den Prescriptive Analy-

tics Use Cases in der IoT Factory 

Basierend auf der Identifikation von mehrfach verwendeten neuen Datenschnittstellen 

werden die Aufwände von Use Cases durch die Ausgabe des Archi Skripts weiter präzi-

siert. Zurückgegriffen wird dafür auf die Use Case Architektur. Die FMEA-Daten wer-

den für zwei der drei Use Cases benötigt. Daher ist die Bereitstellung dieser zu priorisie-

ren. Neben der Verwendung von einer Datenschnittstelle wurden einige gemeinsame be-

nötigte Datenobjekte identifiziert. Die Analyseergebnisse werden partialmodellübergrei-

fend abgeleitet und ermöglichen so Erkenntnisse, die aus einer rein visuellen Betrachtung 

der Partialmodelle durch einen Nutzer nicht gewonnen werden können. 

 

Results for 'FMEA-Daten':
Found view: 1.1 Use Case Architektur 1

and Use Case Architektur 2 
Found view: 1.3 Prozessmodell Data Map
Found view: 1.4 Technische Architektur der 

Fabrik

The element 'FMEA-Daten' was found in 
UseCase1 and UseCase2.

Use Case Architektur Teil der Ausgabe des Archi Skripts:
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Erstellen der finalen Roadmap 

Eine abgestimmte Roadmap wird als final zur Umsetzung definiert. Sie basiert auf allen 

Erkenntnissen der vorherigen Phasen. Zur Erstellung wird das Artefakt der datenobjekt-

basierten Roadmap verwendet. Inkludiert werden nur Use Cases, deren Aufwand-Nutzen-

Verhältnis auch nach der Detaillierung im Rahmen der strategischen Ziele als vielver-

sprechend beurteilt wird. Im Folgenden wird exemplarisch auf entdeckte Synergien und 

Abhängigkeiten zwischen den Use Cases eingegangen. Eine Übersicht über die Roadmap 

ist Bild 5-15 zu entnehmen. 

 

Bild 5-15: Roadmap für die Prescriptive Analytics Use Cases in der IoT Factory  

Die Priorisierung aus dem initialen Portfolio wurde bestätigt. Wäre dies nicht eingetreten, 

würden die Use Cases in der Priorität im Portfolio angepasst und die entsprechenden 

Schritte des Vorgehens neu durchlaufen. 

Für die Übertragbarkeit der Use Cases Prescriptive Quality und Prescriptive Robot 

Cell Reconfiguration von Roboterzelle zu Roboterzelle aus der Use Case Roadmap 

werden weitere Sensoren benötigt. Die dafür benötigten Daten sind in der Datenobjekt-

roadmap gesammelt. Bisher sind die benötigten IoT Daten nur in einer Roboterzelle ver-

fügbar. Diese werden aber auch für den Trigger für den Use Case Prescriptive Produc-

tion Management benötigt. Es bietet sich an, die Abhängigkeit der Use Cases unterei-

nander bei der Implementierungsreihenfolge zu nutzen. 

Resultierende Maßnahmen sind in der globalen initiativen Roadmap gesammelt. Zuerst 

wird der Use Case Prescriptive Production Management umgesetzt. FMEA-Daten und 

ein Interface, um Entscheidungsdaten aufzunehmen, werden als erste Maßnahmen einge-

plant. Sobald mehr Kontextdaten über die IoT Factory zur Verfügung stehen, werden die 
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Grundlagen für die Robot Cell Configuration durch die Implementierung eines Softsen-

sors gelegt. Durch die Installation neuer Sensoren (Audio, Kraftmessung und Vibration) 

ist es nun möglich, die Roboterzellen gleich zu verwenden und die Transferierbarkeit von 

Produkten und Analytics Use Cases von Zelle zu Zelle zu testen.  

Die Entwicklung des Prescriptive Quality Use Cases wird angestoßen, sobald Strategie-

daten vorhanden sind. Dies bietet die Möglichkeit einer Präskription über ein triviales 

Mapping von Qualitätsabweichung und Handlung („Qualität wiederherstellen“) hinaus. 

Eine detaillierte Version der Roadmap ist dem Anhang A4.8 zu entnehmen.  

5.1.4 Detaillierung zur Umsetzung 

Das folgende Kapitel beschreibt erneut ausschließlich den Prescriptive Production Ma-

nagement Use Case. Das übergeordnete Ziel der Phase ist die Bereitstellung von Konzep-

ten mit einem Detaillierungsgrad, welcher für eine Umsetzung ausreichend ist. Generell 

sollte nach der Detaillierung zur Umsetzung eine Spezifikation aller technisch relevan-

ten Teilaspekte zur Integration und Konzeption erfolgt sein. Darauf aufbauend wird eine 

erste Prescriptive Analytics Pipeline erarbeitet. Diese beantwortet im Gegensatz zur Ar-

chitektur („Womit?“) die Frage „Wie?“ und fokussiert sich auf den Datenfluss und logi-

schen Ablauf bei der Ausführung des Use Cases (Training und Inferenz). 

Durchgeführt wird die Phase vom Analytics Architekt zur Aufbereitung der Ergebnisse 

für den Data Scientist. Der Data Scientist übernimmt die Ergebnisse zur Unterstützung 

für die Phasen Business Understanding, Data Understanding, Modeling und Deployment 

im CRISP-DM (vgl. Kapitel 2.5.6). Der relevante Schritt aus dem übergeordneten Vor-

gehen ist in Bild 5-16 dargestellt.  

 

Bild 5-16:  Phase vier des übergeordneten Vorgehensmodells 

Als Artefakt wird die Prescriptive Analytics Referenzpipeline verwendet. Detaillierte 

Konzepte je ausgewähltem Use Case zur Umsetzung bilden das Kernergebnis der vier-

ten Phase. Dies umfasst alle Partialmodelle und die Dokumentation der Entstehungsge-

schichte der Partialmodelle (getroffene Designentscheidungen).  

Ein Überblick über den Schritt der Detaillierung zur Umsetzung ist dem Bild 5-17 zu 

entnehmen. Im Übersichtsbild werden die relevanten Phasen, die verwendeten Artefakte 

sowie deren logische Zusammenhänge dargestellt. 
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Bild 5-17: Phase vier - Zusammenhänge bei der Ausdetaillierung der relevanten Inhalte 

zur Erzeugung der finalen Konzepte zur Umsetzung  

Ausdetaillierung der Bestandteile  

Bevor eine Prescriptive Analytics Pipeline konzeptioniert wird, müssen alle dafür rele-

vanten Partialmodelle ausdetailliert werden. Dieser Schritt geschieht erst jetzt, damit 

der Aufwand nur für zur Umsetzung geplante Use Cases investiert wird. Alle Partialmo-

delle werden geprüft und der Detailgrad erhöht.  

In der IoT Factory ergeben sich die größten Änderungen in der Informationsarchitektur. 

Beispielsweise wird das Datenobjekt „Entscheidungsdaten“ weiter ausdifferenziert in die 

verschiedenen für die Entscheidung benötigten Datenpunkte. Eine möglichst detaillierte 

Spezifikation einer initialen Prescriptive Analytics Pipeline wird erzeugt. So wird eine 

effiziente Weitergabe an die Umsetzung garantiert. Ein Überblick über die resultierende 

Pipeline ist Bild 5-18 zu entnehmen. Eine detailliertere Darstellung ist in Anhang A4.9 

abgebildet. Die Pipeline und weitere Partialmodelle sollen auch in der Umsetzung des 

Konzepts Anwendung finden. 
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Bild 5-18: Prescriptive Analytics Pipeline für den Use Case aufbauend auf [NMW+25] 

Übergabe der Konzepte an die Umsetzung  

Final werden die Konzepte zur Umsetzung an den Data Scientist übergeben. Es werden 

keine weiteren Artefakte zur Unterstützung aus der Spezifikationstechnik explizit neu ge-

nutzt. Im VIP4PAPS Projekt wurde begleitend eine Plattform für das Deployment der 

Lösungen entwickelt. Dies ist kein direkter Prescriptive Analytics Use Case, sorgt aber 

als Befähiger für eine einfache Skalierung bei zukünftigen Umsetzungsvorhaben. Die ap-

plikationsarchitekturbezogenen Aspekte für die IoT Factory wurden im Rahmen der 

VIP4PAPS Plattform umgesetzt (Details siehe Anhang A3).  

5.2 Evaluation 

Basierend auf der Demonstration der Spezifikationstechnik am Beispiel der IoT Factory 

wird diese abschließend evaluiert. Dies dient der letzten Phase der übergeordneten For-

schungsmethode (siehe Kapitel 1.3). Die Spezifikationstechnik entspricht einem zusam-

menhängenden Gesamtartefakt (Englisch: Ensemble Artifact, vgl. [SHP+11]). Die Eva-

luationsumgebung entspricht einer naturalistischen [VPB12, S. 435]. Es ergibt sich dar-

aus eine zulässige Menge an Methoden zur Evaluation, die im Folgenden genauer be-

schrieben werden. 

Die Evaluation orientiert sich an drei übergeordneten Kriterien. Neben der Anwendbar-

keit (gezeigt in der Demonstration) sind die Erreichung der Anforderungen aus der Prob-

lemanalyse sowie die Nutzbarkeitsaspekte (für die industrielle Anwendung) zu prüfen. 

Der Vergleich mit den übergeordneten Anforderungen wird für das Gesamtvorgehen nach 

PEFFERS ET AL. benötigt [PTR+07, S. 56]. Die Nutzbarkeitsaspekte (essenziell nach PRAT 

ET AL. [PCA14, S. 7]) sind eine wichtige Dimension bei der Evaluation von Artefakten.  

Die eingebetteten und integrierten Bestandteile aus dem Stand der Technik (z. B. Portfo-

lioansätze) gelten als etabliert und eine entsprechende Evaluation der Anwendbarkeit als 
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einzelner losgelöster Betrachtungsgegenstand entfällt. Es werden nicht die einzelnen Ar-

tefakte evaluiert. Diese wurden in den entsprechenden Teilveröffentlichungen evaluiert 

(vgl. Tabelle 1-1). Die Evaluation der Teilveröffentlichungen (Artefakte) erfolgte somit 

iterativ, inkrementell und über den Erstellungszeitraum der Ausarbeitung. Dazu dienten 

Projekte aus der Erarbeitungszeit am FRAUNHOFER IEM.  

In Kapitel 5.2.1 wird die Bewertung der Erfüllung der erhobenen Anforderungen vorge-

stellt. Evaluationsinterviews mit relevanten Industrieakteuren werden in Kapitel 5.2.2 er-

läutert. Neben der Erfassung des Feedbacks in Form einer Likert-Skala wird qualitatives 

Feedback als Grundlage für eine Diskussion erhoben.  

5.2.1 Bewertung der Erfüllung der erhobenen Anforderungen  

Im Einklang mit der Forschungsmethode (siehe Kapitel 1.3) werden die Anforderungen 

und Kernbestandteile der Spezifikationstechnik gegenübergestellt. Ein Überblick über 

den Beitrag der verschiedenen Aspekte der Spezifikationstechnik zur Anforderungserfül-

lung ist in Bild 5-19 visualisiert.  

 

Bild 5-19: Gegenüberstellung der Spezifikationstechnik mit den Anforderungen (A) 

Die Bewertung der Erfüllung der erhobenen Anforderungen aus der Problemanalyse 

dient dem Aufzeigen der generellen Zielerreichung des Entwicklungsvorhabens der Spe-

zifikationstechnik nach PEFFERS ET AL. [PTR+07, S. 56]. Für einen detaillierten Über-

blick über die Anforderungen wird auf Kapitel 2.7 verwiesen. Im Folgenden wird auf jede 

Anforderung und ihre Einbindung in der Spezifikationstechnik kurz eingegangen. 

Anforderung 1: Anwendbar für produzierende Unternehmen 

Um das richtige Maß an Granularität in dem gegebenen Konzept zu finden, muss eine 

Lösung erreicht werden, die auf den Bereich der Produktion anwendbar ist. Diese Anfor-

derung wird übergreifend durch die Spezifikationstechnik erfüllt. Die Gegebenheiten der 

Produktion werden insbesondere in der Wahl der Adressaten (siehe Kapitel 4.3.1), der 
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Wahl der Partialmodelle (siehe Kapitel 4.4), der Ausgestaltung der einzelnen Artefakte 

zur Unterstützung (Capability Map siehe Kapitel 4.5.2, Referenzpipeline siehe Kapi-

tel 4.5.6, Referenzarchitektur siehe Kapitel 4.5.5) sowie der Auswahl gängiger Werk-

zeuge aus dem Bereich produzierender Unternehmen berücksichtigt (siehe Kapitel 4.6). 

Die bereits in produzierenden Unternehmen vorliegenden Data Analytics Use Cases wer-

den durch die Prescriptive Analytics Use Case Transformation Canvas (siehe Kapi-

tel 4.5.2) berücksichtigt und in das übergeordnete Vorgehen integriert.  

Anforderung 2: Unterstützung beim Management der Synergien zwischen 

Use Cases 

Zur Sicherstellung eines vorteilhaften Aufwand-Nutzen-Verhältnisses bei der Auswahl 

von Prescriptive Analytics Use Cases müssen diese methodisch unterstützt und die Zu-

sammenhänge zwischen ihnen gemanagt werden. Die Anforderung wird durch das Vor-

gehensmodell (siehe Kapitel 4.3) erfüllt. Der Fokus wird insbesondere auf die Zusam-

menhänge zwischen den einzelnen Use Cases gelegt. Weiterhin wird diese Anforderung 

durch die zur Verfügung gestellten Analysefragen (siehe Kapitel 4.6.2) für das Archi Mo-

dell unterstützt.  

Anforderung 3: Unterstützung beim Vorgehen der Konzeption von 

Prescriptive Analytics Use Cases 

Ein strukturierter Ansatz zur Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases ist erfor-

derlich, um die Integration und das Zusammenspiel der verschiedenen Use Cases im Un-

ternehmenskontext zu gewährleisten. Diese Anforderung wird durch das Modellierungs-

konzept (siehe Kapitel 4.4.3) und das Vorgehensmodell (siehe Kapitel 4.3.1) unterstützt. 

Durch die Synchronisation zwischen Partialmodellen und Vorgehensmodell (siehe Kapi-

tel 4.4.6) ist eine abgestimmte Nutzung sichergestellt.  

Anforderung 4: Berücksichtigung unterschiedlicher Perspektiven für 

Prescriptive Analytics 

Für die Anwendung des Konzepts ist eine Verknüpfung von der strategischen mit der 

taktischen und operativen Ebene der Use Case Entwicklung erforderlich. Diese Verknüp-

fung wird durch das Modellierungskonzept (siehe Kapitel 4.4.5) bereitgestellt. Die drei 

Ebenen werden verknüpft und eine für die Anwendung sinnige Menge an Partialmodellen 

vorgeschlagen. Alle relevanten Perspektiven der Stakeholder werden berücksichtigt 

(siehe Kapitel 4.4.2). Wo möglich, wurden existierende etablierte Partialmodelle (z. B. 

Analytics Canvas und Data Map, siehe Kapitel 3) integriert.  

Anforderung 5: Definition von Schnittstellen mit der bestehenden Unter-

nehmensarchitektur 

Es ist essenziell, dass weitere Insellösungen bei neuen Use Case Entwicklungen in der 

Produktion verhindert werden. Neben der Berücksichtigung dieses Aspektes im Vorge-

hensmodell wird die Referenzarchitektur zur Integration und die Referenzpipeline für 
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Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion (siehe Kapitel 4.5.5 und Kapi-

tel 4.5.6) zur Verfügung gestellt. Beide Referenzelemente stellen sicher, dass die Use 

Cases möglichst modular, integrierbar, wiederverwendbar und mit der Umgebung ver-

netzt entwickelt werden können.  

Anforderung 6: Berücksichtigung der Integration zukünftiger Technologien  

Ein zentrales Element, welches Prescriptive Analytics Use Cases von anderen Analytics 

Use Cases unterscheidet, ist der starke Fokus auf eine zu treffende Entscheidung. Dieser 

wird ergänzt durch die Forderung nach einer lösungsneutralen Ausgestaltung der Spezi-

fikation in der Anforderung. Beide Punkte werden durch die Prescriptive Analytics Cap-

ability Map (siehe Kapitel 4.5.2) adressiert. Diese ermöglicht die langfristige, vom Use 

Case und der Technologie unabhängige Planung der Transformation der Organisation. 

Mit Transformation ist hier die Transformation hin zu einer Prescriptive Analytics fähi-

gen Organisation gemeint. Der Aspekt der Lösungsneutralität wird durch alle Elemente 

des Strukturierungsrahmens (siehe Kapitel 4.2) berücksichtigt. 

Anforderung 7: Unterstützung bei der Umsetzung neuer Prescriptive Ana-

lytics Use Cases 

Die Umsetzungsmöglichkeiten bei der Konzeption spielen aufgrund ihrer Implikationen 

für die spätere Entwicklung eine große Rolle. Die Prescriptive Analytics Data Canvas 

(siehe Kapitel 4.5.4), Prescriptive Analytics Referenzpipeline (siehe Kapitel 4.5.6) und 

Prescriptive Analytics Referenzarchitektur (siehe Kapitel 4.5.5) unterstützen die Konzep-

tion neuer Use Cases. Dies geschieht durch die Vorgabe eines Mindestmaßes an Modu-

larisierung für Pipeline und Datenobjekte.  

Anforderung 8: Analysierbare Zusammenhänge von Entscheidungen 

Prescriptive Analytics Use Cases können schwer einzeln betrachtet werden und sind oft 

eingebettet in einen komplexen Entscheidungszusammenhang. Zur Analyse der vernetz-

ten Use Cases kann die Werkzeugunterstützung (siehe Kapitel 4.6) verwendet werden. 

Die Spezialisierung des Metamodells (siehe Kapitel 4.4.4) stellt einen generischen An-

satz bereit, der die Analyse der Gegebenheiten im System under Observation und im Use 

Case erlaubt. So kann beispielsweise automatisiert geprüft werden, welche Akteure von 

mehreren Use Cases betroffen sind oder welche Datenobjekte besonders kritisch sind.  

Fazit: Es lässt sich feststellen, dass durch den gewählten Ansatz alle Anforderungen an 

die Spezifikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion in vollem 

Umfang erfüllt sind. Die Eignung der Spezifikationstechnik für die erhobenen Anforde-

rungen liegt somit vor. Insbesondere die Berücksichtigung unterschiedlicher Perspekti-

ven bei der Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases ist ein integraler Bestandteil 

der Ausarbeitung und somit im besonderen Maße erfüllt.  
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5.2.2 Evaluationsinterviews zu Nutzbarkeitsaspekten 

Im folgenden Kapitel wird ein Überblick über die Ergebnisse der Evaluationsinterviews 

gegeben. Zur Bewertung der Nutzbarkeitsaspekte müssen alle relevanten Rollen der Spe-

zifikationstechnik (siehe Kapitel 4.3.3) in der Evaluierung berücksichtigt werden. Das 

heißt explizit, dass für die Planung (Industrie 4.0 Manager), Konzeption (Analytics Ar-

chitekt), Integration (Analytics Architekt) sowie Umsetzung (Data Scientist und Analy-

tics Architekt) alle Rollen berücksichtigt werden. Die Interviews werden basierend auf 

der Methode nach MYERS UND NEWMAN durchgeführt [MN07]. Zuerst wird die Bewer-

tung von Evaluationskriterien auf einer Likert-Skala erfasst (siehe Anhang A4.10). Dar-

über hinaus wird qualitatives Feedback zu Nutzbarkeitsaspekten über Leitfragen heraus-

gearbeitet. Dafür ist das Interview in die folgenden Teile gegliedert:  

• Erfassen der demografischen Daten der Teilnehmenden 

• Vorstellung der Spezifikationstechnik und Erläuterung bei Rückfragen 

• Quantitatives Feedback und Erfassung auf Likert-Skala (Kernaspekt 1) 

• Qualitatives Feedback gesteuert durch Leitfragen (Kernaspekt 2) 

Die Interviews werden aufgezeichnet, maschinell transkribiert und Kernaussagen extra-

hiert. Diese werden im Nachgang thematisch gruppiert und zusammengeführt. Die Dauer 

jedes Interviews betrug eine Stunde. Die Leitfragen aus den Interviews sind dem Anhang 

zu entnehmen (siehe Anhang A4.10). Tabelle 5-1 gibt einen Überblick über die Inter-

viewteilnehmenden und deren Rolle sowie relevante Analytics Erfahrung. Die strukturiert 

erfassten Ergebnisse der Evaluationsinterviews werden im Folgenden beschrieben. 

Tabelle 5-1: Überblick über die Interviewteilnehmenden (TN = Teilnehmer)  

Teilnehmer 
Analytics  

Erfahrung 
Rolle Industrie 

TN1 10 Jahre Industrie 4.0 Manager Automobilzulieferer 

TN2 12 Jahre Industrie 4.0 Manager Sondermaschinenbau 

TN3 6 Jahre Analytics Architekt  Maschinen- und Anlagenbau  

TN4 8 Jahre Analytics Architekt Verpackungsindustrie 

TN5 9 Jahre Data Scientist Metallverarbeitende Industrie 

TN6 7 Jahre Data Scientist Haushaltsgerätebau 

Kernaspekt 1: Strukturiertes Feedback mit Likert-Skala 

Die verwendeten Dimensionen der Likert-Skala werden in Anlehnung an den Kriterien 

nach PRAT ET AL. aufgestellt [PCA14, S. 7]. Die Ergebnisse der strukturierten Abfrage in 

den Interviews sind in Tabelle 5-2 dargestellt.  
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Tabelle 5-2: Likert-Skala Ergebnisse (Skala eins (niedriger Erfüllungsgrad) bis vier 

(hoher Erfüllungsgrad), TN = Teilnehmer)) 

 

Ermittelt wurden die folgenden vier Dimensionen:  

• Übertrag in die Praxis: Es wird abgefragt, inwieweit die Spezifikationstechnik 

mit ihren Bestandteilen im Unternehmenskontext des Interviewten direkt anwend-

bar ist. 

• Beständigkeit der Ergebnisse: Im Vordergrund steht die Frage, wie die Langle-

bigkeit der Ergebnisse und Unabhängigkeit von kurzfristigen Trends und Elemen-

ten (z. B. schnell überholte Algorithmen oder Prinzipien) ist.  

• Vollständigkeit: Diese Dimension berücksichtigt, inwieweit die Spezifikations-

technik den vorliegenden Problemraum für die interviewte Person in ihrem Un-

ternehmen abdeckt (Effektivität).  

• Ausreichender Detailgrad der Unterstützung: Es wird abgefragt, ob die Spezi-

fikationstechnik in einem ausreichenden Maße bei der Bearbeitung der detaillier-

ten Problemstellung unterstützt (Effizienz).  

Der Übertrag in die Praxis wird fünf Mal mit zwei Punkten bewertet, da viele Voraus-

setzungen dafür in den Unternehmen noch nicht vollständig etabliert sind. Nur in einem 

interviewten Unternehmen sind die organisatorischen Voraussetzungen geschaffen. Auf 

diesen Aspekt wird im qualitativen Feedback genauer eingegangen. Die Beständigkeit 

der Ergebnisse wird als hoch bewertet. Die Evaluationsinterviews haben gezeigt, dass 

der Ansatz dem Anspruch der Ganzheitlichkeit bei einem ausreichenden Detailgrad ge-

recht wird. Von allen Teilnehmenden wird betont, dass der Ansatz in ihrem Unternehmen 

einen Mehrwert stiften kann. Die Vollständigkeit des Ansatzes wurde im Schnitt mit 3,5 

Punkten bewertet. Dies betont noch einmal aus Industrieperspektive die Ausrichtung auf 

die in den Unternehmen vorliegenden Herausforderungen.  

Kernaspekt 2: Qualitatives Feedback 

Das qualitative Feedback wurde aufgenommen und in Form von Kernaussagen gesam-

melt. Diese Kernaussagen wurden thematisch gruppiert und für die Darstellung in der 

TN1 4 3 4 3

TN2 2 4 3 4

TN3 2 4 3 3

TN4 2 3 4 4

TN5 2 3 4 2

TN6 2 3 3 4

Mittelwert 2,3 3,3 3,5 3,3

Teilnehmer Übertrag in die 
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Ausarbeitung aggregiert (Wortlaut angeglichen). Ein Überblick über die Ergebnisse der 

thematischen Gruppierung ist der Tabelle 5-3 zu entnehmen. Die wörtlichen Zitate kön-

nen dem Anhang A4.10 entnommen werden. 

Tabelle 5-3: Übersicht über die Vorteile und bleibenden Herausforderungen bei der 

Anwendung der Spezifikationstechnik 

Vorteile Bleibende Herausforderungen 

• Die Ganzheitlichkeit des Konzepts schafft 

einen guten Überblick für alle Akteure, wel-

che Perspektiven in der Use Case Entwick-

lung benötigt werden. 

(TN1, TN2, TN3, TN5) 

• Die Strukturiertheit der einzelnen Teilas-

pekte hilft, mehr Transparenz im Use Case 

Entwicklungsprozess zu schaffen.  

(TN2, TN3, TN4)  

• Man kann gut auf existierenden Dokumen-

tationen im Unternehmen den Analytics 

Teil aufsetzen. In bisherigen Data Analytics 

Projekten fehlt dieses Dokumentationsrah-

menwerk. (TN6, TN4) 

• Insbesondere nach Projektende kann man 

mithilfe der Spezifikationstechnik ge-

troffene Designentscheidungen nachvoll-

ziehen. Dies liegt vor allem an der sinnvoll 

gewählten Werkzeugunterstützung. 

(TN1, TN3) 

• Die Spezifikationstechnik trägt zur Externa-

lisierung von Expertenwissen und damit in-

direkt zum internen Wissensmanagement 

in der Organisation bei. (TN4, TN6) 

• Das Konzept erfordert ganzheitlichen Top 

Down Ansatz im Unternehmen der nicht 

immer gegeben ist.  

(TN2, TN5, TN6) 

• Die Rolle des Analytics Architekten fehlt 

teilweise im Unternehmen. Es wird aber 

anerkannt, dass die Rolle eines Analytics 

Architekten benötigt wird. Im Ist-Stand wird 

sich hier oft aufgrund fehlender interner Ex-

pertise oder Ressourcen mit externen Be-

ratern oder Moderatoren ausgeholfen. 

(TN4, TN6) 

• Die Aspekte der Synchronisation der ver-

schiedenen Rollen bei der Entwicklung und 

in Richtung CRISP-DM können noch weiter 

detailliert und definiert werden. (TN1, TN5) 

• Die geforderten Partialmodelle liegen ge-

rade in vielen verschiedenen Werkzeugen 

bei verschiedenen Abteilungen vor.  

(TN1, TN2, TN3, TN4) 

• Ein Permutationskonzept wird benötigt, um 

nur Teile des Konzepts nutzen zu können 

(für den Mittelstand oder um initial den Nut-

zen für das Management aufzeigen zu kön-

nen). (TN2) 

• Die Aufwände zur Modellierung der einzel-

nen Partialmodelle sind, wenn Vorarbeiten 

fehlen, hoch. (TN1, TN3) 

 

Es wird von den Teilnehmern positiv hervorgehoben, dass auf existierenden Ansätzen im 

Unternehmen aufgebaut wird. Der Charakter der kontinuierlichen Dokumentation und 

Qualitätssicherung ist ein Vorteil der Spezifikationstechnik. Ergebnis der Einführung der 

Spezifikationstechnik ist aber auch immer ein Change-Projekt und eine Änderung der 

Arbeitsweise der betroffenen Rollen (TN2, TN3). Herausfordernd bleibt der Grad an 

Komplexität in der Modellierung und Use Case Entwicklung. Zu weiteren Herausforde-

rungen zählen die Rolle des Analytics Architekten sowie die Medienbrüche zwischen den 

verschiedenen dokumentierten Partialmodellen in verteilten Werkzeugen. Weiterhin sind 

die Aufwände zur Modellierung ohne passende Vorarbeiten bei einer Neueinführung von 
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den Teilnehmern als hoch bewertet worden (TN1, TN3). Neben dem oftmals nicht etab-

lierten Systemdenken (TN4) sind auch fehlende interne Analytics Capabilities eine Her-

ausforderung (TN2, TN3, TN4). Als Erweiterung des Konzepts wird von TN5 die In-

tegration eines Chatbots zur geführten Anwendung der Spezifikationstechnik vorgeschla-

gen. 

Fazit: Die Evaluationsinterviews haben die Gebrauchstauglichkeit bestätigt. Sie ersetzen 

keine langfristige Studie zur Nutzung und Effizienzsteigerung im Unternehmen durch 

den Einsatz der Spezifikationstechnik. Es wird lediglich ein erster Indikator für die Wei-

terführung des erarbeiteten Ansatzes gegeben. Die qualitative Abschätzung der Ge-

brauchstauglichkeit durch die spezifizierte Nutzergruppe wird als hinreichendes Maß zur 

Bestätigung der Evaluationskriterien angenommen.  

5.3 Diskussion der Ergebnisse 

Die qualitativen Ergebnisse der Evaluationsinterviews dienen als Grundlage für die Dis-

kussion der Ergebnisse. Die vorgestellte Spezifikationstechnik für Prescriptive Analytics 

Lösungen in der Produktion trägt verschiedene Aspekte zur Forschung und Praxisarbeit 

bei. Die Ergebnisse der bisherigen Evaluation werden im Folgenden in Bezug auf den 

Stand der Technik, das Forschungsfeld des Advanced Systems Engineerings, die Integ-

rierbarkeit und die Übertragbarkeit kritisch diskutiert. 

Dafür wird in Kapitel 5.3.1 der Beitrag der Spezifikationstechnik zum Stand der Technik 

herausgearbeitet. Kapitel 5.3.2 ordnet die Ausarbeitung im Kontext der Schule des Ad-

vanced Systems Engineerings ein. Die Integrierbarkeit und Übertragbarkeit der Lösung 

werden in Kapitel 5.3.3 diskutiert.  

5.3.1 Beitrag der Spezifikationstechnik 

Durch die Spezifikationstechnik wird ein Beitrag dazu geleistet, die Spezifikation von 

Prescriptive Analytics Use Cases und damit die Operationalisierung zu beschleunigen 

(Herausforderungen vgl. [HHS24, GBW22, McC24]). Der Hauptwertbeitrag der Spe-

zifikationstechnik ist die Vernetzung veröffentlichter Teilaspekte. Die Vernetzung wird 

durch ein Vorgehensmodell und Modellierungskonzept bereitgestellt. Die Werkzeugun-

terstützung ist primär zur Befähigung des Einsatzes der Spezifikationstechnik gedacht. 

Sie stellt ohne die anderen Hauptelemente keine sinnvoll losgelöste Einheit dar. Allge-

mein dient sie der Erhöhung der Praxistauglichkeit der Einzelbestandteile. Im Folgenden 

wird der Beitrag je vom Gesamtkonzept angeschnittenem Forschungsfeld kurz beleuch-

tet. Dafür wird auf die Industrial Data Science, Produktion sowie das EAM separat ein-

gegangen. Final wird ein übergeordneter Blickwinkel eingenommen.  

Industrial Data Science und Entwurfstechnik Analytics (siehe Kapitel 2.3): Kern der 

Ausarbeitung ist die Vernetzung und Integration von Use Case Konzepten. Die Spezifi-
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kationstechnik stellt Artefakte bereit, welche bei der Entwicklung von integrierten Lö-

sungen unterstützen. Es wird die Grundlage gelegt, Lösungswissen in der bereitgestellten 

Spezialisierung im Einklang mit den vorgeschlagenen Partialmodellen effizient und wie-

derverwertbar für Prescriptive Analytics Use Cases zu nutzen. Entsprechend wurden An-

sätze wie die Analytics Canvas und Data Map als etablierte Vorarbeiten integriert 

[KJR+18, JEK+19]. Ein vorher nicht vorhandenes Vernetzungskonzept wird bereitge-

stellt und Einzellösungen werden harmonisiert. Dies bietet eine Grundlage für weitere 

Entwicklungstätigkeiten und die Harmonisierung zwischen verschiedenen Forschungsar-

tefakten. Einflüsse von Teillösungen auf ausgewählte Herausforderungen aus der Proble-

matik (vgl. Kapitel 1.1) werden in Tabelle 5-4 zusammengefasst.  

Tabelle 5-4: Durch die Ausarbeitung beantwortete Herausforderungen  

Aufruf zur Forschung Beantwortung durch die Ausarbeitung 

WINDMANN ET AL: Kombination von IT und 

OT für Analytics Use Cases verbessern 

und dabei KI-Systeminfrastruktur und de-

ren Planung verbessern. [WWS+24] 

Die übergeordnete Herausforderung der Kombina-

tion von IT und OT wird durch das Modellierungs-

konzept sowie die Referenzarchitektur adressiert 

(siehe Kapitel 4.4).  

MARTINEZ ET AL.: Fehlende Koordination 

von Gesamtzusammenhängen bei der 

Entwicklung von Analytics Use Cases 

und fehlende Governance Aspekte für 

Analytics. [MVO21]  

Der Aspekt wird durch das Vorgehensmodell 

adressiert. Es stellt einen Ansatz bereit, mehrere 

einzelne Use Case Entwicklungen ganzheitlich aus 

einer Architekturmanagementperspektive heraus 

zu betrachten (siehe Kapitel 4.3.1).  

GABRIEL ET AL.: Fehlendes Komplexitäts-

management und unzureichende Trans-

parenz bei der Entwicklung von KI- und 

Data Science Lösungen in der Produk-

tion. [GFG+24, S. 22] 

Für das Komplexitätsmanagement wird die Ver-

wendung von EAM-Werkzeugen wie Archi für 

Prescriptive Analytics Use Case Entwicklungen de-

monstriert (siehe Kapitel 4.6). Dies kann als Blau-

pause zur weiteren Verwendung von EAM-Ansät-

zen für das Komplexitätsmanagement bei der Sys-

temintegration von IDS Use Cases dienen.  

WISSUCHEK ET AL.: Steigende Menge an 

Prescriptive Analytics Systemen [WZ24, 

S. 33] bei gleichzeitig fehlender organi-

satorischer Verankerung von Prescrip-

tive Analytics Systemen. [WZ24, S. 39] 

Die Planung der Prescriptive Analytics Infrastruktur 

und die organisatorische Verankerung werden 

durch die Prescriptive Analytics Capability Map aus 

einer Organisationsperspektive unterstützt (siehe 

Kapitel 4.5.2). 

 

Die Ausarbeitung leistet einen Beitrag zur stärkeren Formalisierung und Vernetzung von 

Einzellösungen und der Spezifikation dieser in der Industrial Data Science (insbesondere 

für Prescriptive Analytics). Der Begriff der „Konzeption von Prescriptive Analytics Lö-

sungen“ wurde im Rahmen der Ausarbeitung aus der Perspektive der Industrial Data Sci-

ence geprägt. 
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Produktion und Enterprise Architecture Management (siehe Kapitel 2.5): Der Bei-

trag der Ausarbeitung ist im Besonderen eine Unterstützung bei der Integration in exis-

tierende IT-Systeme der Produktion (vgl. [HHS24, S. 32, BHF+23, S. 6]). Im Zentrum 

steht die Detaillierung zur Umsetzung von höheren Reifegradstufen der Industrie 4.0 Rei-

fegradbewertung nach ACATECH [SAD+20]. Der Neuheitsgrad im Rahmen der Ausarbei-

tung ist die Anwendung etablierter Ansätze des EAMs (z. B. Aufbau auf dem Metamodell 

von ArchiMate [Lan17, S. 136]) im Bereich der Industrial Data Science. Etablierte An-

sätze aus dem EAM wie die modellbasierte Unternehmensarchitekturanalyse (vgl. 

[Stu18]) werden aufgegriffen und für Prescriptive Analytics Use Cases erstmalig ange-

wendet.  

Ansätze aus dem EAM werden bereits vielfältig für andere Domänen instanziiert. Zum 

Beispiel finden sie Anwendung zur Planung von Nachhaltigkeitsinitiativen in Unterneh-

men (vgl. [VvP23]) oder bei der Einführung des digitalen Fabrikzwillings (vgl. 

[LDK+24]). Die Nutzung des EAMs soll die Etablierung und einfachere Verbreitung der 

Spezifikationstechnik in Unternehmen vereinfachen. Dies gilt insbesondere für diese, die 

bereits etabliert EAM betreiben. So wird ein Brückenschlag zwischen EAM und Analy-

tics Systemkonzeption und -umsetzung geschaffen. Die Spezifikationstechnik leistet ei-

nen Beitrag, konkrete Mehrwerte des EAMs aufzuzeigen. 

Übergeordnete Perspektive: Neben den Perspektiven der einzelnen Forschungsfelder 

gilt es, übergeordnet die Ergebnisse der Ausarbeitung einzuordnen. Die Konzeption von 

Prescriptive Analytics Use Cases wird unterstützt, vereinfacht und in ihrer Komplexität 

verringert (vgl. Forderung von ACATECH [Aca24, S. 57]). Dieses Feld wurde bisher nur 

von Ansätzen mit nicht verbundenen Perspektiven bearbeitet (z. B. Data Map oder Ana-

lytics Canvas, siehe Kapitel 3.2). Ein Vorteil des gewählten Abstraktionsgrades der Spe-

zifikationstechnik liegt in der inhärenten Technologieoffenheit (somit langfristige An-

wendbarkeit) und Ganzheitlichkeit des strukturierenden Gesamtkonzepts. Übergreifende 

Aspekte werden berücksichtigt, etablierte Ansätze aufgegriffen und an Ansätze anderer 

Abstraktionsgrade angelehnt. Der Hauptwertbeitrag gegenüber dem Stand der Technik 

ist somit die sinnvolle Instanziierung und Verbindung von Aspekten aus der Dimension 

der Entwurfstechnik Analytics (für Industrial Data Science) und Aspekten des EAMs für 

das Spezialgebiet der Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion. 

Allgemein liegt eine starke Abhängigkeit von den Capabilities der ausführenden Rollen 

bei der Lösungskonzeption vor. Die Ausarbeitung leistet einen Teilbeitrag, um die Lücke 

zwischen benötigtem (vgl. [HHS24]) und erreichtem Analytics Potenzial (vgl. [GBW22]) 

in der Produktion zu schließen. Die größte Einschränkung in Bezug auf die übergreifende 

Anwendung in der Praxis liegt in dem Umstand, dass viele der integrierten Partialmodelle 

in anderen Werkzeugen gemanagt und erzeugt werden oder komplett offline vorliegen 

(andere Anwendersysteme) [Lan17, S. 44, MHD22, S. 123, KR22, S. 46]. Mögliche Un-

zulänglichkeiten der vorgeschlagenen Bestandteile der Spezifikationstechnik werden 

nachfolgend kurz zusammengefasst:  
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• Organisationsperspektive: Der Betrachtungszeitraum zur Evaluation ist kurz 

(Dreijahresprojekt) gewählt. Dieser ist nicht ausreichend, um eine langfristige 

Wirtschaftlichkeitsbetrachtung zu ermöglichen. Die Aufwand-Nutzen Bewertung 

der Prescriptive Analytics Use Cases bleibt eine Herausforderung im Kontext der 

Produktion. 

• Betrachtungsobjekt zur Demonstration: Weiterhin sind in einer Forschungs-

fabrik (IoT Factory Gütersloh) manche Gegebenheiten als idealisiert anzuneh-

men. Hierzu zählen die Verfügbarkeit von Personal und die realen Betriebsstun-

den der Anlagen.  

• Artefakt der Spezifikationstechnik: Das Konstrukt der Spezifikationstechnik 

ersetzt Kreativität und Gewissenhaftigkeit bei der Ausgestaltung der Prescriptive 

Use Case Entwicklung nicht. Sie dient als Hilfestellung mit der Gratwanderung 

zwischen Übersystematisierung und fehlender Unterstützung.  

• Voraussetzungen in der Forschung: Algorithmen und Ansätze für Prescriptive 

Analytics sind teilweise noch nicht vollumfänglich ausgereift (vgl. GARTNER 

Hype Cycle für Prescriptive Analytics [Gar22b]). Hier basiert die Ausarbeitung 

auf der Annahme, dass, wie von Gartner prognostiziert, Prescriptive Analytics in 

den nächsten drei bis fünf Jahren sein Plateau erreicht.  

• Ganzheitlichkeit des Ansatzes: Der Ansatz adressiert ebenenübergreifend die 

Rolle des Analytics Architekten (siehe Kapitel 4.3). Es besteht die Gefahr, dass 

durch die holistische Perspektive die adressierten Rollen im Unternehmen ver-

streut vorliegen und somit die direkte praktische Einsetzbarkeit erschwert wird 

(vgl. Evaluationsinterviews, Kapitel 5.2.2).  

5.3.2 Einordnung in das Advanced Systems Engineering  

Die Paderborner Schule der Entwurfstechnik hat die Gestaltung intelligenter technischer 

Systeme (Produkte) sowie das Unternehmen mitsamt den Engineering Prozessen und der 

Produktion im Fokus. Zur Einordnung in das Advanced Systems Engineering werden 

die Anknüpfungspunkte betrachtet. Die Ausarbeitung als Teil des Wirkgefüges stellt eine 

Schnittstelle zwischen der strategischen Planung und Unternehmensführung sowie der 

Modellierung von intelligenten technischen Systemen aus dem Systems Engineering dar. 

Aus dem Teilgebiet der strategischen Planung werden Ansätze von LIPSMEIER und GAB-

RIEL im Besonderen für die managementgerechte Gestaltung des Vorgehensmodells her-

angezogen (vgl. [Lip21, GKD23]). Aus dem Teilgebiet der Modellierung von komplexen 

Systemen durch modellbasiertes Systems Engineering (vgl. [TDB+15]) oder EAM (vgl. 

[Lan17]) wird auf Ansätze aus CONSENS (vgl. [Fra06]) sowie Ansätzen zur Gestaltung 

von Engineering IT-Architekturen zurückgegriffen (vgl. [Hei24]). 

Die Ausarbeitung überträgt existierende Ansätze aus dem Systems Engineering (für Pro-

dukte) auf das Engineering von Unternehmen. Dabei stellt die Rolle des Analytics Archi-

tekten ein vergleichbares Profil zum Systems Engineer dar. Hierbei wird diese Rolle vor-

gedacht. Bewährte Modellierungsansätze aus dem MBSE werden aufgegriffen und der 
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Übertrag in die Gedankenwelt der Entwurfstechnik von Analytics Lösungen auf die spe-

zielle Domäne der Produktion wird geleistet. Im Vergleich zum klassischen Systems En-

gineering von Produkten ist der Grad der Grobplanung auf einer High Level Architektur 

nur in bedingtem Maße geeignet, um die spätere Performance von Use Cases abzuschät-

zen. Dies liegt insbesondere an der Abhängigkeit von Use Cases von Ausnahmefällen 

und kleineren Umsetzungsdetails [HSP+21, S. 5]. Dementsprechend bleibt die Einbin-

dung von Experten bei einem bleibenden Restrisiko unabdingbar. 

Die Spezialisierung schafft eine Grundlage für die Systematisierung und Dokumentation 

von Lösungsmustern. Dabei strukturiert ein Lösungsmuster relevantes Lösungswissen 

und dient der Wiederverwendung von etablierten Mustern [Ana15, S. 7]. Ein Übertrag 

dieses Konzepts für Analytics Use Cases wurde von VON ENZBERG ET AL. vorgeschlagen 

[ENM+20, S. 11]. Eine Wiederverwendung von Lösungsmustern kann durch einen Mo-

dellspeicher (ein sogenanntes „Repository“) verschiedenen Endnutzern zur Verfügung 

gestellt werden. Dies bietet die Chance, generische Analytics Use Case bezogene Inhalte 

in eine definierte Struktur aufzunehmen und wiederverwendbar zur Verfügung zu stellen. 

Dieser Ansatz wird im Rahmen der Ausarbeitung nicht weiterverfolgt. Trotzdem werden 

dafür durch die Spezifikationstechnik die Grundlagen gelegt.  

5.3.3 Integrierbarkeit und Übertragbarkeit 

Zur Analyse der Integrierbarkeit und Übertragbarkeit werden die Erkenntnisse aus 

der Demonstration und Evaluation im Hinblick auf die Anwendung in produzierenden 

Unternehmen kritisch reflektiert. Die durchgehende Demonstration der Ausarbeitung er-

folgte in einem nicht wirtschaftlich agierenden Teilbereich einer Forschungsfabrik. Dies 

begründet sich im vorliegenden Projektkontext und den für die umfängliche Demonstra-

tion benötigten Zeitrahmen. Eine Anwendung von Teilaspekten der Spezifikationstechnik 

erfolgte in Auftragsforschungsprojekten in Kooperation mit einem Maschinen- und An-

lagenbauer (Umsetzung von drei Use Cases in einem System under Observation) und 

einem produzierenden Unternehmen.  

Bleibende Herausforderungen sind insbesondere das verteilte Vorliegen von Eingangsi-

nformationen, der Modellierungsaufwand, die fehlende Unterstützung bei der Wahl des 

Detaillierungsgrades und die in Unternehmen teilweise noch nicht stark ausgeprägte 

Rolle des Analytics Architekten.  

Zur Beurteilung der Integrierbarkeit der Spezifikationstechnik sind das Vorgehensmo-

dell sowie das Modellierungskonzept zu untersuchen. Das Vorgehensmodell lehnt sich 

an etablierte Management- und Planungsvorgehen an (vgl. [Lip21]) und instanziiert diese 

für den Bereich (Prescriptive) Analytics Use Cases in der Produktion. Die Einordnung 

des Vorgehens in übergeordneten Ebenen ist in Anlehnung an [Lip21, Moc21, S. 163, 

GKD23] und aufbauend auf den Vorveröffentlichungen erfolgt [WMK+24, EWB+24]. 

Bei Bedarf kann das Vorgehen an unternehmensspezifische Managementaspekte ange-

passt werden. Das Modellierungskonzept wird in der praktischen Anwendung dadurch 
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beschränkt, dass viele der Partialmodelle in verschiedenen Werkzeugen vorliegen. Daher 

werden für Werkzeuganbieter und Gesamtlösungsanbieter Schnittstellen identifiziert. Für 

die Spezifikation von Prescriptive Analytics Use Cases relevante Schnittstellen werden 

in Bild 5-20 zusammengefasst.  

 

Bild 5-20: Schnittstellen zu anderen Domänen und relevanten Bereichen  

Schnittstellen in Form von ähnlichen Modellierungszielen oder Modellierungsansätzen 

existieren zu dem Projektmanagement, der Strategieentwicklung, der Automatisie-

rungstechnik, dem Enterprise Data Engineering, dem Business Process Manage-

ment, der klassischen IT/OT und Data Science. Die Werkzeugunterstützung in Archi 

birgt mögliche Anknüpfungspunkte. Für das ArchiMate Metamodell gibt es definierte 

Schnittstellen zu Spezifikationen der Softwaretechnik (z. B. UML) [Lan17, S. 136]. 

Eine Verknüpfung zu Ansätzen der SysML (Modellierung von Produkten als System) ist 

denkbar, aber nicht im Standard vorgesehen. Zur Anwendung der Ergebnisse in anderen 
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Kontexten (z. B. Fabrikplanung) wird ein Ansatz zur Instanziierung und Konfiguration 

benötigt. Dieser ist durch weitere Forschungsarbeit herzuleiten. Die Artefakte zur Unter-

stützung bleiben auch mit steigendem Expertenwissen der Anwender relevant, da sie pri-

mär strukturgebende Elemente und Vorgehensweisen bereitstellen. Die Langlebigkeit der 

Lösung wird durch den gewählten Abstraktionsgrad sichergestellt.  

Gesamtfazit und Verwendung der Inhalte im erweiterten Gültigkeitsbereich: Basie-

rend auf der Diskussion lässt sich ein Instanziierungskonzept für die Ausarbeitung ablei-

ten. Das Gesamtkonzept könnte auch für andere komplexe Analytics Use Cases genutzt 

werden. Da die Inhalte in diesem Kontext nicht evaluiert sind und viele der Artefakte zur 

Unterstützung auf den speziellen Fall von Prescriptive Analytics Use Cases zugeschnitten 

sind, lässt sich dafür aber keine allgemeingültige Empfehlung aussprechen. Weitere For-

schung (und insbesondere Evaluation) ist in diesem Bereich nötig, um eine abschließende 

Aussage treffen zu können. Dies beinhaltet die Anpassung an andere Projektmanagemen-

tansätze, Metamodelle, Werkzeuge oder Analytics Vorhaben.  
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6 Zusammenfassung und Ausblick 

Abschließend wird die Erarbeitung der Spezifikationstechnik zusammengefasst und die 

Kernbeiträge werden hervorgehoben. Basierend auf den Kernergebnissen und den Gren-

zen der Untersuchung wird der anschließende Forschungsbedarf abgeleitet. 

Produzierende Unternehmen befinden sich in einem Spannungsfeld bestehend aus Fakto-

ren wie dem Fachkräftemangel, dem zunehmenden globalen Wettbewerb und der Trans-

formation hin zu einer nachhaltigen Produktion. Ein Ansatz zur Begegnung dieser Ver-

änderungstreiber ist die Vision der Industrie 4.0. Prescriptive Analytics dient der Umset-

zung der Reifegradstufen Vorausschau und Adaption für die Vision der Industrie 4.0. 

Dies kann in der Produktion insbesondere durch den Einsatz von Prescriptive Analytics 

Lösungen zur Entscheidungsunterstützung erreicht werden. Dennoch sind Prescriptive 

Analytics Lösungen bisher wenig verbreitet. Einer der Hauptgründe dafür ist die man-

gelnde Unterstützung der ganzheitlichen Entwicklung der Prescriptive Analytics Lö-

sungen. Um eine ganzheitliche Entwicklung zu ermöglichen, wurde eine Spezifikations-

technik für Prescriptive Analytics Lösungen in der Produktion entwickelt. Den Rahmen 

der Ausarbeitung bildet die Forschungsmethode der Design Science Research Methodo-

logy nach PEFFERS ET AL. [PTR+07]. Die DSRM dient als Struktur für eine iterative Ent-

wicklung.  

Zu Beginn wird in Kapitel 2 die Problemanalyse beschrieben. Die Umsetzung von 

Prescriptive Analytics Use Cases ist durch die Erweiterung des Datenraums in der Pro-

duktion um Aktionen und Handlungen herausfordernd. Weiterhin werden Prescriptive 

Analytics Use Cases mit anderen Use Cases in der Produktion vernetzt, um Synergiepo-

tenzial zu erzeugen. Dies hat zur Folge, dass ein größerer Planungshorizont mit umfas-

senderen Auswirkungen auf die existierende Produktion betrachtet werden muss. Die 

Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases wirkt sich auch auf die zu betrachten-

den Architekturebenen aus. Aus dieser Problematik ergeben sich drei zu adressierende 

Handlungsfelder. Neben dem ganzheitlichen Vorgehen für die Entwicklung von Prescrip-

tive Analytics Use Cases und der Konzeption von Prescriptive Analytics Use Cases muss 

Gestaltungswissen für Prescriptive Analytics Use Cases betrachtet werden. Aus den drei 

Handlungsfeldern folgen acht spezifische Anforderungen mit Fokus auf die Planung, 

Konzeption und Integration von Prescriptive Analytics Use Cases für die Produktion. Die 

Adressierung der Anforderungen erfordert einen holistischen und interdisziplinären An-

satz, der Aspekte aus dem Management der Produktion sowie der Entwicklung von 

Prescriptive Analytics Use Cases berücksichtigt. Konkret werden ein Vorgehensmodell, 

ein Modellierungskonzept, Artefakte zur Unterstützung sowie eine Werkzeugunterstüt-

zung benötigt.  

Ziel von Kapitel 3 ist es, den Stand der Technik unter Berücksichtigung der Anforde-

rungen aus der Problematik zu analysieren. Übergeordnet werden Ansätze aus den Berei-
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chen der ganzheitlichen Entwicklung von Analytics Lösungen und Artefakte zur Analy-

tics Konzeption untersucht. Weiterhin werden existierende Referenzarchitekturen zur 

Use Case Integration sowie Ansätze zur Strukturierung von Prescriptive Analytics Syste-

men untersucht. Keine triviale Kombination der existierenden Ansätze erfüllt die Anfor-

derungen der Problematik. Somit ist eine Entwicklung einer neuen Lösung basierend auf 

der Integration sinnvoller Aspekte des Stands der Technik unabdingbar.  

Kapitel 4 stellt die entwickelte Spezifikationstechnik für Prescriptive Analytics Lösungen 

in der Produktion vor. Als Strukturierungsrahmen der Spezifikationstechnik dient 

Grundlagenwissen zu Prescriptive Analytics Use Cases. Dafür werden eine Taxonomie 

für Use Cases, Design Prinzipien zur Use Case Entwicklung und eine Übersicht zur Struk-

turierung von Use Case Identifikationsmechanismen zur Verfügung gestellt. Hauptwert-

beitrag der Ausarbeitung stellt das Vernetzungskonzept etablierter Bestandteile zur ganz-

heitlichen Entwicklung von Prescriptive Analytics Use Cases für die Produktion dar. Die 

Spezifikationstechnik besteht weiterhin aus vier Kernbestandteilen: 

1) Das Vorgehensmodell strukturiert die nötigen Schritte von einer losen Menge an Use 

Case Ideen hin zu ausgereiften Konzepten für eine definierte Anzahl an Prescriptive 

Analytics Use Case Lösungen. Dafür werden die strategische, taktische und operative 

Ebene adressiert. Je Schritt im Vorgehensmodell sind Sub-Vorgehensschritte, Adres-

saten und Kernergebnisse definiert.  

2) Das Modellierungskonzept zur Integration von Prescriptive Analytics Lösungen in 

die Produktion unterstützt die Konzeption. Ein Fokus wird auf die Integration von 

Prescriptive Analytics Lösungen in eine existierende Produktionsumgebung gelegt. 

Die Unterstützung ist durch ein Partialmodell- und Vernetzungskonzept realisiert.  

3) Als ergänzende Artefakte zur Unterstützung dienen eine Canvas zur Use Case 

Transformation sowie eine Capability Map für Prescriptive Analytics Use Cases in 

der Produktion. Zur Unterstützung bei der Modellierung werden eine Referenzarchi-

tektur zur Integration und eine Referenzpipeline für die Analytics Aspekte bereitge-

stellt. 

4) Mithilfe einer Werkzeugunterstützung wird die Operationalisierung in den Anwen-

derunternehmen für die Zielgruppe der Analytics Architekten sichergestellt. Zurück-

gegriffen wird auf ein Sprachprofil des Metamodells ArchiMate und das Modellie-

rungswerkzeug Archi.  

Kapitel 5 fokussiert sich auf die Demonstration der Anwendbarkeit der Spezifikations-

technik. Die IoT Factory Gütersloh dient als Anwendungsbeispiel. Diese ist aufgrund ei-

nes klar umrissenen Umfangs sowie einer beherrschbaren Komplexität bei einer größt-

möglichen Praxistauglichkeit (Format eines Testbeds) besonders geeignet für die De-

monstration. Zum Zeitpunkt der Anwendung der Spezifikationstechnik sind bereits erste 

nicht Prescriptive Analytics Use Cases in der IoT Factory umgesetzt. Die Spezifikations-

technik wird auf den Betrachtungsgegenstand angewendet. Das Vorgehen wird vollstän-

dig durchlaufen und alle vorgestellten Artefakte verwendet. Durch eine erfolgreiche De-

monstration werden die Anwendbarkeit und Praxistauglichkeit aufgezeigt.  
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Darauf aufbauend wird die Evaluation der Spezifikationstechnik beschrieben. Die Eva-

luation findet zweigeteilt statt. Zuerst wird die Erfüllung aller Anforderungen aus der 

Problemanalyse festgestellt und eine Zuordnung zu den Beiträgen der Ausarbeitung her-

gestellt. Mithilfe einer Nutzerevaluation (sechs Interviews) mit Industriepartnern wird die 

Begehrlichkeit der erzeugten Inhalte gezeigt. Abschließend werden alle Ergebnisse in-

klusive Limitationen in Bezug auf die Einordnung in den aktuellen Stand der Technik 

diskutiert. Dazu gehören der aktuell hohe Aufwand zur Modellierung und der Umstand, 

dass in der Praxis die Partialmodelle oft über Systeme verteilt vorliegen.  

Im Kontext der übergeordneten Erkenntnisse zur Konzeption von Prescriptive Analytics 

Lösungen für die Produktion besteht Bedarf für anschließende Forschungstätigkeiten. Die 

Erweiterung der Spezifikationstechnik auf einen breiteren Anwendungskontext (nicht 

nur Prescriptive Analytics Lösungen) steht im Vordergrund. Weiterhin ist die Schnitt-

stelle zu den einzelnen Umsetzungsschritten (CRISP-DM) bisher nur angerissen und bie-

tet daher Potenzial für weitere Unterstützungsansätze bei der Entwicklung von Analytics 

Use Cases. Eine Erweiterung könnte auch durch das Ableiten eines Permutationskonzepts 

ermöglicht werden. Die im Rahmen der Ausarbeitung genutzte Werkzeugunterstützung 

ist nur prototypisch. Diese kann zu einem schlüsselfertigen Softwaretool erweitert wer-

den. Das Nutzen von Chatbots zur semi-automatisierten Führung durch die Spezifikati-

onstechnik ist zu prüfen. Die Erarbeitung weiterer Artefakte zur Verankerung der Spezi-

fikationstechnik fußt unmittelbar auf der Rolle des Analytics Architekten. Dessen Rolle 

sowie die Einführung einer Analytics Architekturplanung in eine Organisation kann noch 

in größerem Maße unterstützt werden. Dies könnte zum Beispiel in Form eines reifegrad-

spezifischen Einführungskonzepts konkretisiert werden. Aspekte wie die Wahl des De-

taillierungsgrades und Update-Mechanismen der Modelle sind noch offene Fragestellun-

gen. Folgende Punkte sollten aus der Perspektive der Forschungsfelder adressiert wer-

den:  

• Perspektive Produktion: Der Prozess von der Analytics Strategie bis zum einzelnen 

Use Case wurde im Rahmen der Ausarbeitung angerissen. Insbesondere der Aspekt 

der Analytics Strategie ist in der Praxis noch heterogen ausgeprägt und bietet Poten-

ziale zum Ableiten von standardisierten Archetypen. 

• Perspektive Industrial Data Science: Die teilautomatische Generierung von prä-

skriptivem Wissen und Informationen aus Expertendokumenten, z. B. durch genera-

tive KI ist ein Schlüsselkonzept für den vorgestellten Ansatz. Hier gilt es insbeson-

dere neben Expertenwissen einen Fokus auf die präskriptiven Wissensanteile in zu-

künftigen Forschungsvorhaben zu legen.  

• Perspektive Entwurfstechnik Analytics: Die Spezifikationstechnik bietet die Op-

tion, Lösungsmuster für die Use Cases standardisiert zu erfassen und die Wiederver-

wendbarkeit zu erhöhen. Dafür kann neben der Systematisierung die Verwendung 

von Foundation-Modellen untersucht werden. Neben dem Fine-Tuning von Founda-

tion-Modellen zur Generierung von Partialmodellen ist die semi-automatische Er-

stellung der Modelle basierend auf offline Workshopdokumentationen von Interesse. 
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Abkürzungsverzeichnis 

ADACIS International Conference on Advances in Data-driven Analytics and In-

telligent Systems 

API Application Programming Interface 

B2A Business to Analytics 

BMW Bayerische Motoren Werke AG 

BPMN Business Process Modeling Notation 

CIRP College International pour la Recherche en Productique  

CMS Conference on Manufacturing Systems  

CONSENS CONceptual design Specification technique for the ENgineering of 

complex Systems 

CPPS Cyber-physisches-Produktionssystem 

CPS Cyber-physisches-System 

CPSL Conference on Production Systems and Logistics 

CRISP-DM Cross Industry Standard Process for Data Mining 

CRM Customer Relationship Management  

D3M Data-Driven Decision Making 

DMME Data mining methodology for engineering applications 

DP Design Prinzip 

DSRM Design Science Research Methodology 

EAM Enterprise Architecture Management 

ECIS European Conference on Information Systems 

ERP Enterprise Resource Planning (System) 

FMEA Fehlermöglichkeits- und Einflussanalyse 

FRUCT Free Researchers Union on Communication Technologies 

HDFS Hadoop distributed file system 

HMI Human-Machine-Interface 

ICME Intelligent Computation in Manufacturing Engineering 

IDS Industrial Data Science 

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers 

IEM Institut für Entwurfstechnik Mechatronik 

IoT Internet of Things  

IT Information Technology (Informationstechnologie) 

KDD Knowledge Discovery in Databases 

KI Künstliche Intelligenz  

KPI Key-Performance-Indikator 

MDPI Multidisciplinary Digital Publishing Institute 

MES Manufacturing Execution System  

ML4CPS Machine Learning for Cyber Physical Systems  

MQTT Message Queuing Telemetry Transport  



Abkürzungsverzeichnis CLXVI 

 

NOSQL Not only SQL 

OEE Overall Equipment Efficiency  

OMEGA Objektorientierte Methode zur Geschäftsprozessmodellierung  

und -analyse 

OPC-UA Open Platform Communication Unified Architecture 

OT Operational Technology 

PAS Prescriptive Analytics System 

Prod. Mmt. Production Management 

REST Representational state transfer  

RUL Remaining Useful Lifetime 

SQL Structured Query Language  

TN Teilnehmer 

TOGAF The Open Group Architecture Framework 

UML Unified Modeling Language  

vgl. Vergleiche 

VIP4PAPS VIP+ (Förderformat) for (4) Prescriptive Analytics Platform(s)  

z. B.  zum Beispiel 
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A1 Ergänzungen zur Problemanalyse  

Im Folgenden werden Ergänzungen zur Problemanalyse beschrieben. Diese Ergänzungen 

dienen lediglich der weiteren Ausführung teilweise angeschnittener Aspekte.  

A1.1 Künstliche Intelligenz für Industrial Data Science 

Generell herrscht kein Konsens für eine einheitliche Definition von KI vor [Rus09, 

S. 1024]. Vor dem Nennen einer Definition gilt es, die verschiedenen Perspektiven bei 

der Eingrenzung zu verstehen. Definitionen fokussieren sich auf die Logik der Ergebnis-

generierung (menschenähnlich [Hau85] oder rational [Win93]) oder die Art des nachge-

ahmten Verhaltens (menschenähnlich [Kur90] oder rational [PMG98]) [Rus09, S. 2]. Die 

Definition von KI und KI-Systemen sind nach der DIN EN ISO/IEC 22989 eng ver-

schachtelt. KI behandelt die „Forschung und Entwicklung von Mechanismen und Anwen-

dungen von KI-Systemen“. Darauf aufbauend ist ein KI-System definiert als ein „tech-

nisches System, das Ergebnisse wie Inhalte, Prognosen, Empfehlungen oder Entschei-

dungen für eine bestimmte, von Menschen definierte Zielsetzung erzeugt“ [DIN22989, 

S. 8]. Data Science bedient im Bereich der KI verschiedener Techniken (vgl. Bild A-1) 

[KKM+20, S. 5]. 

 

Bild A-1: Zusammenhang der Begrifflichkeiten rund um Künstliche Intelligenz und 

Data Science in Anlehnung an [KKM+20, S. 5] 

Für die Data Science spielt Künstliche Intelligenz eine besondere Rolle [Cao18]. Ma-

chine Learning (Deutsch.: maschinelles Lernen) ist eine Teilmenge des übergeordneten 

Feldes der Künstlichen Intelligenz [CLR+19, S. 83]. Machine Learning umschreibt eine 

definierte Menge an Techniken, welche mithilfe von lernenden Eigenschaften (steigende 

Performance bei mehr Erfahrung) Aufgaben abbilden können [KKM+20, S. 5, 

MBD+90]. Als Teilmenge des Machine Learnings gilt das sogenannte Deep Learning 

(Deutsch.: tiefes Lernen). Deep Learning ermöglicht Modellen die Verarbeitung von Da-

ten auf mehreren Abstraktionsebenen durch die Nutzung von verschachtelten Modellen 

und Modellarchitekturen [LBH15].  

Künstliche Intelligenz

Machine
Learning

Data Science

Deep 
Learning
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A1.2 Aktionen und Entscheidungen 

Im Folgenden werden, die für Prescriptive Analytics zugrundeliegenden Begriffe, Ent-

scheidung und Aktion definiert. Dabei definiert sich eine Entscheidung wie folgt:  

„Eine Entscheidung ist ein Akt, bei dem eine von mehreren möglichen 

Handlungsalternativen ausgewählt wird, um ein bestimmtes Ziel zu er-

reichen.“ [Moc21, S. 162] 

In einem Entscheidungsprozess werden Handlungsalternativen in Aktionen umgewan-

delt [BUB16, S. 8]. Dabei sind Entscheidungen als Prozess zu betrachten, welcher einen 

Auslöser benötigt (die sogenannte Notwendigkeit der Entscheidung) [BUB16, S. 8]. 

Handlungen basierend auf einer Entscheidungsgrundlage [Nor11, S. 36]. Diese wird aus 

der Transformation von Zeichen bis hin zu Informationen und Wissen abgeleitet 

[BUB16, S. 14].  

Die Kombination von Zeichen mit einer spezifischen Syntax erzeugt Daten. Daten ange-

reichert mit ihrer spezifischen Bedeutung werden als Informationen beschrieben. Mit-

hilfe von Maßnahmen des operativen Informationsmanagements wird durch die Anrei-

chung von Informationen mit Kontext, Erfahrungen und Erwartungen (generell: Vernet-

zung) Wissen erzeugt. Wissen stellt die zweckdienliche Vernetzung von Informationen 

dar [Nor11, S. 37]. Expertenwissen beschreibt die lokale Verfügbarkeit von Wissen, wel-

ches einer bestimmten Personengruppe zugeordnet wird [RMB+21, S. 5]. Nach DIN EN 

ISO/IEC 22989 besitzt Wissen im Kontext von Künstlicher Intelligenz primär die Eigen-

schaft, dass es organisiert ist und dadurch für den systematischen Gebrauch zur Verfü-

gung steht [DIN22989, S. 11].  

Wie Entscheidungen jedoch in der betrieblichen Praxis gefällt werden und welche Pro-

zesse dahinter liegen, spielt im Unternehmenskontext eine wichtige Rolle [BUB16, 

S. 12]. Menschliche Entscheidungen basieren oftmals nicht auf strukturierten rationalen 

Prozessen, sondern auf primär intuitiven Abläufen [Jar18, S. 579]. Aus diesem Grund 

implizieren verschiedene Autoren den wichtigen Bestandteil menschlicher Einflüsse in 

der finalen Entscheidung [KGK23, S. 180]. Im Unternehmenskontext wird dieser ideal-

typische Ablauf von einer Reihe von Grundprinzipien beeinflusst:  

A1) Bounded Rationality (deutsch: begrenzte Rationalität) und Optimalität: Es gibt 

mathematische Optimalität und Optimalität, die den Umständen gerecht wird. In Ent-

scheidungsprozessen wird oft mit letzterem vorliebgenommen [LYH+19, S. 286]. 

Dies stellt den pragmatischeren Ansatz dar, da Entscheidungen in Unternehmen oft 

rasch und unter unvollständiger Informationslage getroffen werden [Hül21, Sim60]. 

Entscheidungen werden in diesem Kontext unter Unsicherheit getroffen und ein Grad 

an Rationalität an den Tag gelegt, der den Gegebenheiten entspricht. Es wird ohne 

perfekte Informationslage entschieden [TBH20, S. 876, Sim60]. 
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A2) Counterfactual Reasoning (deutsch: kontrafaktisches Denken). Der Begriff be-

schreibt die menschliche Fähigkeit, aus dem Nichteintreten eines Ereignisses die Fol-

gen bei einem Eintreten abzuschätzen. Eine Abbildung dieser menschlichen Eigen-

schaften in algorithmischen Ansätzen steht bisher aus. [SOL+22]  

A1.3 Schnittmengen und angrenzende relevante Konzepte  

Die Perspektiven der Psychologie und Philosophie, der Wirtschaftsinformatik, Rege-

lungstechnik, der Management-Wissenschaft, Statistik und Stochastik sowie der Data 

Science und KI stellen eigene Wortschöpfungen zur Umschreibung des Themenfeldes 

der Prescriptive Analytics bereit. In Bild A-2 wird ein Überblick über verwandte Begriffs-

felder, die Sichten und die für die Ausarbeitung relevante Bezugsdomäne gegeben. Hier-

bei dienen die Schnittmengen lediglich als qualitativer Überblick (vgl. Bild A-2).  

 

Bild A-2: Überblick über die Schnittmengen in den Begriffen rund um das Thema 

Prescriptive Analytics und Data Driven Decision Making  

Alle im Bild aufgeführten Begriffe werden in der folgenden Tabelle A-1 definiert. Dabei 

sind die Definitionen teilweise aus dem Englischen übersetzt. Darauf basierend wird der 

Begriff des (Data Driven) Decision Makings weiter analysiert. 

 

 

 

Viewpoints
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Tabelle A-1: Abgrenzung zu relevanten Begriffen in der Ausarbeitung  

Decision  

Engineering 

„Die Entscheidungsanalyse ist ein technischer Ansatz, der Entscheidungsträ-

gern hilft, rationale Entscheidungen zu treffen. [...] Bei der Entscheidungs-

analyse werden Instrumente wie Entscheidungstheorie, Einflussdiagramme, 

Systemdynamik, Spieltheorie usw. eingesetzt, um gute Entscheidungen bei 

der Entwicklung neuer Produkte, der Unternehmensstrategie und der Sicher-

heit von Systemen zu entwickeln.“ (aus dem Englischen Übersetzt) [Mat05, 

S. 195] 

Decision  

Theory 

„Die Entscheidungstheorie versucht uns zu erklären, wie die Überzeugungen 

und Wünsche eines Akteurs zusammen bestimmen, was er tun sollte. Sie 

kombiniert ihre Nutzenfunktion und ihre Wahrscheinlichkeitsfunktion, um ei-

nen Wert für jede mögliche Handlung zu ermitteln, der als Erwartung oder Er-

wünschtheit dieser Handlung bezeichnet wird (ähnlich wie die Formel für die 

Erwartung einer Zufallsvariablen).” (aus dem Englischen Übersetzt) [Háj11] 

Optimierung 

„Die Optimierung ist die Disziplin der Suche nach der besten Alternative aus 

einer Menge unter Berücksichtigung eines bestimmten Kriteriums und gege-

bener Beschränkungen. [...] Das Ziel dieser Methoden ist es, die Alternative 

zu finden, die entweder den Aufwand minimiert oder den gewünschten Nut-

zen maximiert, der mit dem betrachteten Problem verbunden ist.” (aus dem 

Englischen Übersetzt) [CLR+19, S. 1299] 

Cognitive  

Analytics 

“Automatisierte Vorhersagen, Empfehlungen und Erkennungen für intelligen-

tere Entscheidungen im Laufe der Zeit unter Berücksichtigung adaptiver und 

lernender Prozesse.” (aus dem Englischen Übersetzt) [MKL+19, S. 568] 

Prescriptive  

Analytics 
Siehe Kapitel 2.1.3 

Data Driven  

Decision  

Making  

Siehe Anhang A1.3  

Entscheidungsfindung (Englisch: Decision-Making Process)  

Die Entscheidungstheorie unterscheidet zwischen deskriptiven, normativen und prä-

skriptiven Ansätzen [SZ18]. Dabei liegt der Fokus präskriptiver Ansätze auf der Er-

klärbarkeit und Unterstützung realer Entscheidungsabläufe [Kee92]20. Die präskriptive 

Entscheidungstheorie wurde insbesondere von Ingenieuren als Werkzeug zur Analyse 

von Unternehmensprozessen verwendet [AB95]. Weiterhin differenziert die Entschei-

dungstheorie zwischen strukturierten und unstrukturierten Entscheidungen. Unstruktu-

rierte Entscheidungen werden durch ihre Ungewissheit oder Komplexität in Frage- und 

Antwortsystem definiert [Saa78]. Ein ähnlicher Unterscheidungsansatz ist der der pro-

grammierbaren und nicht programmierbaren Entscheidungen. Strukturierte Entscheidun-

gen können über Modelle oder Algorithmen abgebildet werden. Nicht programmierbare 

Entscheidungen sind entweder zu komplex oder zu rechenintensiv für eine Abbildung in 

einem Entscheidungsmodell [LYH+19, S. 287]. 

 
20Das Wort Präskription umschreibt im Allgemeinen den empfehlenden Charakter des anliegenden Satz-

teils. Die präskriptive Entscheidungstheorie hat somit nur bedingt etwas mit dem Begriff Prescriptive 

Analytics zu tun.  
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Schwachstellen in der Anwendung klassischer Entscheidungstheorie auf aktuelle Prob-

leme und Problemlösung durch KI-Ansätze liegen in der Missachtung von Komplexität 

und Rechenaufwänden bei der Unterstützung durch Algorithmen. Diese beiden Faktoren 

sind hauptverantwortlich für das Fehlen „echter“ Rationalität in Entscheidungsunterstüt-

zungssystemen [Hül21].  

Entscheidungsprozesse folgen immer gleichen Strukturen, die von einer Vielzahl von Au-

toren in verschieden vielen Schrittfolgen definiert wurden. Der etablierteste Ansatz von 

Simon (erweitert nach LAUDON) unterteilt den Prozess in die Schritte Intelligenz, Design, 

Auswahl und Umsetzung [Sim60, LL16]. Eine aggregierte Darstellung nach WISSUCHEK 

ET AL. unterteilt das generelle Vorgehen in die Evaluation von Alternativen, den eigent-

lichen Entscheidungsprozess sowie den Vorgang der Anpassung und des Lernens (vgl. 

Bild A-3).  

 

Bild A-3:  Aggregierte Darstellung der Phasen des Entscheidungsfindungsprozesses in 

Anlehnung an [WZ23] 

Darauf aufbauend beschreibt die datengetriebene Entscheidungsfindung (aus dem 

Englischen: Data-Driven-Decision-Making) die Verwendung von Daten und Metriken 

als Entscheidungsgrundlage. Es werden Ansätze wie statistische Analysen, Datenvisuali-

sierung und Vorhersage von Parametern zur Entscheidungsfindung eingesetzt [KSM23, 

S. 13]. Alle Begriffe haben im Kern den Begriff der Entscheidung – diese soll für das 

gezielte Einleiten einer Aktion herbeigeführt werden. Entscheidungen als Symbiose von 

Menschen und KI-Anwendung werden im Unternehmenskontext immer üblicher (siehe 

Kapitel 2.4.1). Dabei betont JARRAHI die Rolle von drei Mechanismen welche eine Kom-

bination von humanbasierten und KI-Entscheidungsprozessen als Vorteilhaft darstellt 

(vgl. Bild A-4) [Jar18, S. 577].  

A3) Ungewissheit (Unklare Rahmenbedingungen): Hierbei dominiert der Mensch ins-

besondere darin, rasche, intuitive Entscheidungen aufbauend auf einer unbekannten 

oder unklaren Sachlage zu treffen. Maschinell basierte Verfahren können durch den 

Zugang zu einer großen Menge von Echtzeitinformationen mit einem Faktor an Un-

gewissheit umgehen. [Jar18] 

A4) Komplexität (Komplexe Sachverhalte): Der menschliche Entscheider dominiert 

durch die Fähigkeit effektiv die Menge an relevanten Daten vorab zu filtern. Entschei-

dungen unter Auswahlfaktoren ähnlicher Wertigkeit können rasch getroffen werden. 

Maschinell basierte Verfahren können insbesondere durch die Fähigkeit große Daten-

mengen zu verarbeiten und zu analysieren profitieren. [Jar18] 

Entscheidungsprozess 
(Decision Making)

Evaluation von 
Alternativen

Adaption und Lernen

Rückkoppelung
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A5) Äquivokalität (Handeln und Entscheiden im Kontext): Der Kontext kann durch 

den menschlichen Entscheider insbesondere in Gruppendynamiken gewinnbringend 

eingesetzt werden. Maschinelle Verfahren basieren primär auf der Fokussierung auf 

die Analyse von Verhaltensmustern. [Jar18] 

Es lässt sich festhalten: Die Mensch-KI-Symbiose dient dem zweckdienlichen Design 

von Entscheidungsprozessen. Der Faktor Mensch brilliert durch Intuition und Entschei-

dungsgewalt. Eine KI-gestützte Anwendung kann bei der Analyse und Sammlung von 

Daten Verbesserungspotenziale im Entscheidungsprozess freisetzen. [Jar18, S. 583]  

 

Bild A-4: Mensch-KI-Symbiose und Dimensionen der Unterschiedlichen Ausprägun-

gen in der Entscheidungsfindung in Anlehnung an [Jar18, S. 583] 

A1.4 Daten für Industrial Data Science 

Die folgende Tabelle A-2 gibt einen detaillierten Überblick zu den Herausforderungen 

aus Tabelle 2-3 der Problemanalyse. 

Tabelle A-2: Übersicht über datenpoolrelatierte Herausforderungen in der Industrial 

Data Science aufbauend auf [EWB+24] 
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• Betriebspunkte mit gleichen Daten: In der Industrie werden Maschinen und 

Anlagen normalerweise im Normalzustand (Betriebspunkt) betrieben. Daten 

über fehlerhafte Zustände sind schwer zu erhalten, was zu einer geringen Da-

tenvielfalt führt und das Trainieren von Modellen zur Fehlererkennung, -vorher-

sage oder -diagnose erschwert. [CLX+22] 

• Fehlende Incentives zum Erzeugen von Fehlerdaten: Die Erzeugung ausrei-

chender Daten die für Predictive Maintenance (Fehlerdaten/Crashdaten) liegt 

nicht im Interesse des Betreibers. Dies würde voraussetzen, dass es überhaupt 

zu regelmäßigen Fehlern in heutzutage bereits gut durchoptimierten Anlagen 

kommt. [EWB+24] 
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• Identifikation: Im Zusammenhang mit der Industrie, dem Internet der Dinge 

(IoT) und cyber-physischen Systemen wird in der Literatur oft über Big Data 

gesprochen [LTC+15, YK15] Dies setzt aber neue und fortschrittliche Prozesse 

voraus. In der Praxis beklagen die Unternehmen jedoch häufig ein Datendefizit 

[MFK+22]. Ohne vollständige Datenlage können Analytics und KI Use Cases 

auch nicht gewinnbringend eingesetzt werden [DKM89]. Oftmals geht es eher 

darum die Richtigen Daten zu haben und im vorhandenen Datenbankschema 

zu identifizieren [Sie23, LMK21, WWS+24, S. 3].  

• Zugänglichkeit: Dieses Problem tritt auf, weil viele Produkte im Feldeinsatz 

nicht über genügend Sensoren verfügen oder der Datenzugriff durch unzu-

reichende Netzwerkverbindungen behindert wird. Selbst wenn große Daten-

mengen verfügbar sind, mangelt es oft an kommentierten Daten, oder es ist nur 

eine begrenzte Menge zugänglich, da die Datenkommentierung kostspielig und 

zeitaufwändig ist. [FCW+21]. 

• Übertragbarkeit: Insbesondere bei neuen Prozessen welche keine Histori-

schen Daten generiert haben treffen existierende Ansätze ohne exzellente 

Transferierbarkeit auf ihre Grenzen [LYH+19, S. 293].  

• Standardisierung: Definition der Granularität und Qualität der Daten stellt eine 

bleibende Herausforderung dar [HHS24, S. 56].  
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• Industriedaten: Diese können nach sehr unterschiedlichen Merkmalen klassi-

fiziert werden. Zum einen können die Quellen nach ihrer Herkunft im Unterneh-

men betrachtet werden, d.h. aus einer organisatorischen und bereichsbezoge-

nen Perspektive. Sie werden zum Beispiel in verschiedenen Geschäftsberei-

chen wie Marketing und Entwicklung und entlang verschiedener Schritte des 

Produktlebenszyklus erzeugt. [PEM+22] 
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• Unklarer Datenmehrwert: Ein Mangel an Governance und Abstraktionsebe-

nen im Datenmanagement führt zu einem Verlust an Datenanalysepotenzial. 

[EWB+24] 

• Nützlichkeit der Daten: Datenqualität und Datenmenge sind immer noch große 

Herausforderungen. Das gilt vor allem für das Nichtvorhandensein von Daten. 

Das Wissen um die richtigen Daten für die jeweilige Geschäftsfrage ist immer 

noch eine Herausforderung. Um Daten über Fehler zu sammeln, muss ein Feh-

ler auftreten. Mit anderen Worten: Man braucht Daten für die Frage, die man 

sich stellt (z. B. Predictive Analytics). [EWB+24] 

• Data Governance: Data Lineage, Datentransparenz, Interkonnektivität: Die In-

tegration von Datenpools ist eine ständige Herausforderung. [EWB+24, 

WWS+24, S. 3] 

• Datenermittlung: Das Matchen von Daten und Use Case ist immer noch eine 

Herausforderung. [EWB+24] 
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A1.5 Sammlung von Prescriptive Analytics Use Cases 

Im Folgenden werden Tabellen für die untersuchte Literatur aus dem Stand der Technik 

und für Use Cases, Plattformen und Referenzarchitekturen aus der Recherche aus 

[WMN+24] bereitgestellt (siehe Tabelle A-3). 

Tabelle A-3: Literaturschlüssel: Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion 

Use Case 01 [SPB+19] Use Case 19 [VHK19a]* 

Use Case 02 [BSK+15] Use Case 20 [FK21] 

Use Case 03 [TW18] Use Case 21 [VHK19b]  

Use Case 04 [GNL23] Use Case 22 [MMM20] 

Use Case 05 [ELM+22] Use Case 23 [KK22] 

Use Case 06 [CBJ20] Use Case 24 [AGN19] 

Use Case 07 [MNK+17] Use Case 25 [PLN+21] 

Use Case 08 [BPM+20] Use Case 26 [LPB+20] 

Use Case 09 [SVA+22] Use Case 26 [KAG19] 

Use Case 10 [SS16] Use Case 27 [HSN+20]  

Use Case 11 [JKB19] Use Case 28 [JG19] 

Use Case 12 [GBG+19]  Use Case 29 [TSH23] 

Use Case 13 [AGS20] Use Case 30 [Das13] 

Use Case 14 [LFR+21] Use Case 31 [MS23] 

Use Case 15 [ABO+17] Use Case 32 [SBA+22] 

Use Case 16 [JQH16] Use Case 33 [Grö18] 

Use Case 17 [SMF18] Use Case 34 [BRH+20] 

Use Case 18 [VSK+19]   

 

* Das Paper beschreibt einen Use Case, präsentiert aber gleichzeitig auch eine Plattform  

* und wird daher an zwei Stellen im Rahmen der Ausarbeitung bewertet und integriert.  
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A2 Ergänzungen zur Spezifikationstechnik 

Das Kapitel gibt einen Überblick über Ergänzungen zur Spezifikationstechnik.  

A2.1 Rahmenwerk für Industrial Data Science  

Im Folgenden wird das bereits in Kapitel 4.3 vorgestellte Rahmenwerk für das Manage-

ment von Analytics Use Cases in der Produktion um eine detaillierte Darstellung mit Fo-

kusthemen ergänzt (vgl. Bild A-5).  

Bild A-5: Rahmenwerk für das Management von Industrial Data Science (statische 

Sicht) aufbauend auf [EWB+24] 
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A2.2 Design Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases 

Das Kapitel stellt die ausführliche Erläuterung der Design Prinzipien für Prescriptive 

Analytics in der Produktion bereit (siehe Tabelle A-3).  

Tabelle A-4: Design Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion 

Design  

Prinzip 
Erläuterung 
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Verwende Metriken, die auf den Prinzipien der Bounded Rationality (siehe 

Kapitel 2.1.3) beruhen: Die Metriken zur Bewertung der Funktionalität von 

Prescriptive Analytics Use Cases müssen auf die Einschränkungen abgestimmt 

werden, die sich aus den Entscheidungen und Handlungsempfehlungen einer re-

alen Produktionsumgebung ergeben. Ihre Optimalität ist schwer zu messen und 

sollte nach ihrer subjektiven Qualität bewertet werden. Das bedeutet, dass die 

Zeit, die Informationen und die kognitiven Fähigkeiten des Entscheidungsträgers, 

der normalerweise die Entscheidung trifft, berücksichtigt werden müssen („Human 

Baseline“).  
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Bereits formalisiertes Wissen im Unternehmen nutzen (siehe Kapitel 2.3): Be-

stehende Unternehmensdokumente sollten als wertvollen kognitiven Input für die 

Prescriptive Analytics Use Cases genutzt werden. Der Schwerpunkt liegt auf der 

Wissensaggregation und der Sicherstellung eines Return on Investments für den 

Use Case. Der Umsetzer sollte ermutigt werden, vorhandene Unternehmensdo-

kumente zu nutzen und in den Prescriptive Analytics Use Case zu integrieren. Ziel 

ist es, Wissen aus verschiedenen Quellen zu sammeln, um die Skalierbarkeit zu 

erhöhen und den Aufwand (Face-to-Face Kommunikation und Workshops) zu ver-

ringern. 
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Anpassen des Use Case Automatisierungsgrades: Erkenne, dass eine End-

to-End Automatisierung nicht immer der beste Reifegrad für die Umsetzung des 

Use Cases ist (siehe Kapitel 2.4.2). Eine Entscheidungssymbiose zwischen Men-

schen und Prescriptive Analytics Use Case sollte gefördert werden. Eine symbio-

tische Beziehung, in der Mensch und Analytics Lösung ihre jeweiligen Stärken für 

eine optimale Entscheidungsfindung nutzen bietet sich an (Komplexität, Unsicher-

heit, Equivokalität (siehe Kapitel A1.2)). 
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Sicherstellung der nahtlosen Integration in bestehende Analytics basierte 

Optimierungsinitiativen zur Entscheidungsfindung: Prescriptive Analytics 

muss in das Unternehmen integriert werden, indem es mit den Prinzipien von In-

dustrie 4.0 und den kontinuierlichen Verbesserungsprozessen in Einklang ge-

bracht wird, um organisatorisches Lernen und allgemeine Verbesserungsparadig-

men für die Entscheidungsfindung zu ermöglichen (Informationstransparenz, de-

zentralisierte Entscheidungen, Vernetzung, technische Unterstützung).  
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Fokus auf Actionable Decisions: Verlagerung des Schwerpunkts auf umsetz-

bare Entscheidungen statt nur auf Vorhersagen und Visualisierungen. Fördern ei-

ner Denkweise, die den Gedanken der Vorgabe von Maßnahmen in allen Analy-

tics Use Cases, die umgesetzt werden sollen, betont. Es gibt keinen rein Prescrip-

tive Analytics Use Case. Alle analytisch gewonnenen Erkenntnisse können durch 

Prescriptive Analytics spezifische Aspekte ergänzt werden (siehe Kapitel 2.4). 
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 Entscheidungskonnektivität fördern und Silo-Installationen vermeiden: 

Stelle Verbindungen zwischen verschiedenen Use Cases und Analyseansätzen 

her. Dies schafft die Möglichkeit zum Datenaustausch und zur Interoperabilität. 

Andere Analytics Use Cases können als wertvoller Input dienen. Die Nutzung von 

Vorhersagen und Erkenntnissen aus verschiedenen Analytics Use Cases sollte 

als Input für Prescriptive Analytics verwendet werden.  

A2.3 Subkategorien der Taxonomie für Prescriptive Analytics Use 

Cases 

Im Folgenden wird ein Überblick zu den einzelnen Kategorien der Prescriptive Analytics 

Use Case Taxonomie gegeben (siehe Tabelle A-6).  

Tabelle A-5: Subelemente der Prescriptive Analytics Use Case Taxonomie  

Kategorie Sub- 

kategorie 
Sub-Subkategorie 

Problem-

stellung 

Ziel KPI 

• Verfügbarkeit: Maß für die Fähigkeit eines Systems 

oder einer Komponente, zu einem gegebenen Zeitpunkt 

betriebsbereit zu sein und den geforderten Dienst zu er-

bringen. 

• Qualität: Grad, in dem ein Satz inhärenter Merkmale 

Anforderungen erfüllt. Indikator für die Beschaffenheit 

eines Produkts oder Prozesses hinsichtlich Fehlerfrei-

heit und Eignung für den vorgesehenen Zweck. 

• Leistung: Effizienz und Effektivität, mit der ein System 

oder Prozess seine Funktionen ausführt, oft gemessen 

durch Durchsatz, Geschwindigkeit oder Ressourcenver-

brauch. 

Problem- 

häufigkeit 

• Wiederkehrend: Probleme, die in regelmäßigen oder 

unregelmäßigen Abständen erneut auftreten und daher 

systematische Lösungen erfordern. 

• Einmalig: Probleme, die nur einmal auftreten und spezi-

fische, individuelle Lösungsansätze benötigen. 

• Fortlaufend: Probleme, die kontinuierlich vorhanden 

sind und dauerhaft überwacht werden müssen. 

Echtzeit- 

fähigkeit 

• Direkte Auswirkung: Effekt, der unmittelbar nach einer 

Handlung oder Entscheidung auftritt und sofortiges Ein-

greifen erfordert. 

• Langzeitauswirkung: Effekte, die sich über einen län-

geren Zeitraum manifestieren und langfristige Strategien 

zur Bewältigung erfordern. 

• Vernachlässigbare Auswirkung: Effekte, deren Ein-

fluss auf das Gesamtsystem minimal ist und die daher 

keine unmittelbaren Maßnahmen notwendig machen. 
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Art des 

Auslösers 

• Anomaliedetektion: Identifikation von Abweichungen 

oder Unregelmäßigkeiten innerhalb von Daten oder Pro-

zessen. 

• Menschliche Intervention: Auslösung von Prozessen 

oder Entscheidungen durch direkte Eingaben oder Akti-

onen von Personen. 

• Zustandsinformation (ereignisbasierter Auslöser) : Ak-

tivierung durch spezifische Zustände oder Ereignisse im 

System, die vordefinierte Schwellenwerte oder Kriterien 

erfüllen. 

Geschäfts-

felder 

Domäne 

• Ressourcen: Maschinen, Werkzeuge oder Personal, 

die für die Produktion erforderlich sind. 

• Produkt: Das finale Erzeugnis oder Teilerzeugnis eines 

Produktionsprozesses, welches bestimmte Spezifikatio-

nen erfüllen muss. 

• Überwachender Prozess: Systeme oder Verfahren, die 

zur Kontrolle und Steuerung von Produktionsabläufen 

eingesetzt werden. 

• Betrieb: Aktivitäten zur Leistungserstellung innerhalb 

der Produktion. 

• Umfeld: Externe Faktoren und Bedingungen, die die 

Produktionsprozesse beeinflussen, wie Marktbedingun-

gen oder regulatorische Anforderungen. 

Auswirkungs- 

bereich 

• Fabrik: Physischer Standort, an dem Produktionspro-

zesse stattfinden, einschließlich aller infrastrukturellen 

Einrichtungen. 

• Produktionseinheit: Einzelne funktionale Einheit inner-

halb der Fabrik, die spezifische Aufgaben im Produkti-

onsprozess übernimmt. 

• Produktionslinie: Sequenz von Arbeitsschritten oder 

Stationen, durch die ein Produkt in einer festgelegten 

Reihenfolge bearbeitet wird. 

• Produktionszelle: Gruppe von Maschinen oder Arbeits-

plätzen, die räumlich und funktional zusammengefasst 

sind, um gemeinsame Aufgaben zu erfüllen. 

• Untergeordnete Einheit der Zelle: Kleinste funktionale 

Einheit innerhalb einer Produktionszelle, z. B. einzelne 

Maschinen oder Roboter. 

• Wertschöpfungsnetzwerk: Vernetztes System ver-

schiedener Organisationen und Prozesse, die gemein-

sam zur Wertschöpfung des Endprodukts beitragen. 

Entschei-

dungstyp 

Entschei-

dungs- 

strategie 

• Konkurrierend: Entscheidungsstrategien, bei denen 

mehrere Optionen oder Systeme um Ressourcen oder 

Priorität konkurrieren. 

• Einzeln: Entscheidungsfindung, die isoliert und unab-

hängig von anderen Entscheidungen oder Systemen er-

folgt. 
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Ansatz der 

Entscheidung 

• Reaktiv: Ansatz, bei dem Entscheidungen als Reaktion 

auf eingetretene Ereignisse oder Zustände getroffen 

werden. 

• Proaktiv: Ansatz, der darauf abzielt, durch voraus-

schauende Maßnahmen zukünftigen Ereignissen oder 

Zuständen vorzubeugen. 

Input 

Datenquelle 

• Standortdaten: Informationen über geografische Positi-

onen von Ressourcen, Anlagen oder Produkten inner-

halb der Lieferkette oder Produktion. 

• Produktdaten: Daten, die spezifische Merkmale, Spezi-

fikationen oder den Zustand von Produkten beschrei-

ben. 

• Wartungsdaten: Aufzeichnungen über durchgeführte 

oder geplante Instandhaltungsmaßnahmen an Maschi-

nen und Anlagen. 

• Operative Daten: Laufende Informationen über aktuelle 

Produktionsprozesse, einschließlich Leistungskennzah-

len und Statusberichte. 

• Objektdaten: Daten, die physische Gegenstände inner-

halb des Produktionsprozesses beschreiben, wie z. B. 

Teile oder Komponenten. 

• Kundendaten: Informationen über Kundenanforderun-

gen, Bestellungen und Feedback, die für die Produkti-

onsplanung relevant sind. 

• Daten zur Lieferkette: Informationen über Lieferanten, 

Logistik, Lagerbestände und Materialflüsse innerhalb 

der gesamten Lieferkette. 

• Qualitätsdaten: Messwerte und Berichte, die die Quali-

tät von Produkten oder Prozessen quantifizieren und 

bewerten. 

• Materialflussdaten: Daten über die Bewegung und 

Handhabung von Materialien und Komponenten der 

Produktion. 

Umgebung 

• Deskriptive Daten: Daten, die den aktuellen Zustand 

von Systemen oder Prozessen beschreiben, ohne Ursa-

che-Wirkungs-Beziehungen aufzuzeigen. 

• Diagnostische Daten: Daten, um Ursachen für aufge-

tretene Ereignisse oder Zustände zu identifizieren und 

zu analysieren. 

• Prädiktive Daten: Daten, die Prognosen über zukünf-

tige Zustände oder Ereignisse ermöglichen. 

• Präskriptive Daten: Daten, die konkrete Handlungs-

empfehlungen oder Entscheidungen bereitstellen, bei-

spielsweise aus anderen getroffenen Entscheidungen. 
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Output 

Mensch- 

Algorithmus- 

Interaktion 

• Decision Support : Systeme oder Ansätze, die Ent-

scheidungsträgern Informationen bereitstellen, um Ent-

scheidungen treffen zu können. 

• Decision Augmentation: Erweiterung der menschli-

chen Entscheidungsfindung durch algorithmische Emp-

fehlungen, wobei der Mensch die finale Entscheidung 

trifft. 

• Decision Automation: Vollständige Automatisierung 

von Entscheidungsprozessen durch Algorithmen ohne 

direkte menschliche Intervention. 

A2.4 Meta-Recommender Ansatz für Prescriptive Analytics Use 

Cases 

Um den präskriptiven Charakter einer Use Case Wissensdatenbank zu gewährleisten (auf-

bauend auf einer Taxonomie), wird auf einen konzeptionellen Ansatz zur Erstellung eines 

Meta-Recommenders für Use Case Entwicklungsvorhaben zurückgegriffen. Ein Meta-

Recommender soll auf Basis der Ähnlichkeit der Problemstellung anderer (bereits imple-

mentierter und dokumentierter) Use Cases mögliche Implementierungsmuster empfeh-

len. Dieser Ansatz soll im Folgenden erläutert werden. Damit soll die Lücke zwischen 

Forschung und umsetzbaren Implementierungen in der Industrie überbrückt werden. Eine 

weitere Möglichkeit, ein solches System zu realisieren, wäre die Verwendung der Taxo-

nomie zur Ableitung von Mustern für Prescriptive Analytics Use Cases [Zsc23]. Die all-

gemeine Idee eines Meta-Recommenders ist in Bild A-6 visualisiert.  

 

Bild A-6: Konzept des Meta Recommenders für Prescriptive Analytics Use Cases in der 

Produktion aufbauend auf [WNG+25] 

Grundmenge der 
implementierten Use Cases

Klassifizierung auf der Grundlage 

einer Taxonomie

Vorkonfiguration und Empfehlung für 
weitere Use Cases

Meta-Recommender

5.
1

5.
2

5.
3

Pipeline

IT-Stack

…

Empfehlung auf 

der Grundlage 

der Ähnlichkeit

neuer Use Case
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Lösungsmuster für die Implementierung von Prescriptive Analytics, mögliche Aktionen 

auf Basis der Vorgaben und mögliche Unsicherheiten und Risiken können auf Basis der 

Ähnlichkeit zwischen Use Cases abgebildet werden. In diesen Fällen ist insbesondere das 

Ähnlichkeitsmaß entscheidend, um eine effiziente Ableitung von sinnvollen Ähnlichkei-

ten zu gewährleisten [MKD23, S. 144]. 

A2.5 Mapping von Concerns und Partialmodellen  

Aufbauend auf der ISO/IEC/IEEE 42010:2022 [IEC42010] wird der Bedarf für die ein-

zelnen Partialmodelle (model kinds) aus den Viewpoints (Perspektiven) und Views (Sich-

ten) der relevanten Stakeholder und deren Concerns abgeleitet. Ein komprimierter Über-

blick dieser Herleitung ist Bild A-7 und Bild A-8 zu entnehmen.  

 

Bild A-7: Zusammenhänge zwischen Aktivitäten, Informationsbedarfen und Perspekti-

ven der Spezifikationstechnik (aufbauend auf [IEC42010]) 
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Analytics Use Case Entwicklung muss in 
der Organisation verankert werden.

Use Cases scheitern in der Regel an einer 
fehlenden Verankerung in 
Unternehmensabläufen.

Analytics Use Cases basieren auf einer 
spezifischen IT-Infrastruktur, in die diese 
Integriert werden müssen.

Aufwand zur Use Case Entwicklung hoch 
durch fehlende Wiederverwendung von 
Daten.

Präskriptive Use Cases müssen in die 
Architektur und Abläufe einer Smart 
Factory integriert werden.

Für Prescriptive Analytics Use Cases fehlt 
eine Übersicht über mögliche verwendbare 
Daten.

Abläufe zur Verwendung des Use Cases 
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Eine Auswahl der richtigen Use Cases ist 
essenziell im Bezug auf die 
Wirtschaftlichkeit.

[NSM+20]
[JKF+22]

[Del16]
[IHB+18]
[MVO21]
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Bild A-8: Zusammenhänge zwischen Perspektiven und Partialmodellen der Spezifikati-

onstechnik (aufbauend auf [IEC42010])  
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A2.6 Ergänzende Informationen zum Metamodell 

Die im Folgenden abgebildete Darstellungskonvention kann als Workshopkarte verwen-

det werden. Die Darstellungskonvention orientiert sich am EAM-ArchiMate Metamodell 

Standard. Er dient als Empfehlung und kann firmen- oder werkzeugspezifisch an die Be-

darfe angepasst werden (z. B. Metamodellkonfiguration in LeanIX). Bild A-9 gibt einen 

Überblick über die zugelassenen Verbindungen zwischen den Modellierungselementen 

der Spezialisierung der Spezifikationstechnik.  

 

Bild A-9: Spezialisierung des Metamodells für die Ausarbeitung 
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Eine kurze Erläuterung der Modellelemente der Spezialisierung wird in Tabelle A-6 zur 

Verfügung gestellt. Die Farben orientieren sich an die im Rahmen des Modellierungs-

konzepts verwendeten Farben. Die folgenden Angaben sind im RGB-Farbcode dokumen-

tiert. Die strategische Ebene wird in Gelb dargestellt (255, 231, 172). Elemente der Pro-

zessarchitektur werden in grau visualisiert (242, 242, 242). Modellelemente der Applika-

tionsarchitektur sind blau (234, 245, 251) darzustellen. Die Informationsarchitektur be-

dient sich weißer Elemente. Für die Darstellung der Elemente der technischen Architektur 

wird Grün (226,242,238) verwendet.  

Für eine Verwendung im Workshop können die Karten zusätzlich in Rot zur Verfügung 

gestellt werden. Dies kann zum Anzeigen von bisher fehlenden Elementen verwendet 

werden. Weiterhin können Ankreuzfelder hinterlegt werden für gängige Kategorien (z. B. 

Typ Datenbank).  
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Tabelle A-6: Kurzerläuterung der Elemente der Spezialisierung  

Element 

Workshopkarte 
und 

Darstellungs-
konvention 

Kurzerläuterung 

Strategisches Ziel 

 
Ein Ziel stellt eine übergeordnete Aussage über die Absicht, die Rich-
tung oder den gewünschten Endzustand einer Organisation und ihrer 
Interessengruppen dar. 

Use Case 

 

Ein Use Case ist ein Anwendungsszenario, welches das Verhalten ei-
nes Systems aus der Nutzerperspektive beschreibt. 

Fähigkeit 

 

Eine Fähigkeit stellt ein Element dar, über die ein aktives Strukturele-
ment, wie z. B. eine Organisation, eine Person oder ein System, ver-
fügt. 

Projekt 

 

Ein Projekt ist ein Vorgehen, das durch eine Projektorganisation gema-
nagt wird und am Ende dessen ein festgelegtes Werk zu erbringen ist. 

Entscheidung 

 

Eine Entscheidung stellt eine geschäftsbezogene Zustandsänderung 
dar. 

Prozess 

 

Ein Geschäftsprozess stellt eine Abfolge von geschäftlichen Verhal-
tensweisen dar, mit der ein bestimmtes Ergebnis erzielt wird, wie z. B. 
eine definierte Reihe von Produkten oder Geschäftsdienstleistungen. 

Organisations-ein-
heit 

 

Eine Organisationseinheit stellt eine Geschäftseinheit dar, die in der 
Lage ist, ein Verhalten auszuführen. 

IT-System 
(Übergeordnet) 

 

IT-System ist Software, die eine Umgebung zum Speichern, Ausführen 
und Verwenden von Software oder Daten bereitstellt oder dazu bei-
trägt. Es aggregiert verschiedene IT-Systembestandteile 

IT-System 
(Bestandteil) 

 

IT-System (Bestandteil) ist Software, die zur Funktion des übergeord-
neten Systems benötigt wird. 

Ressource 

 

Eine Ressource ist ein Produktionsmittel, welches sich im Besitz oder 
unter der Kontrolle einer Person oder Organisation befindet. 

Schnittstelle 

 

Eine Schnittstelle stellt einen Zugangspunkt dar, über den auf Techno-
logiedienste zugegriffen werden kann. Sie verbindet die IT- und OT- 
Welt sowie verschiedene IT-Systeme. 

Artefakt 

 

Ein Artefakt ist eine Sammlung der Daten, die in einem Softwareent-
wicklungsprozess oder beim Einsatz und Betrieb eines IT-Systems ver-
wendet oder erzeugt werden. 

Datenobjekt 

 

Ein Datenobjekt stellt Daten dar, die für eine automatisierte Verarbei-
tung strukturiert sind. 
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Eine kurze Erläuterung der Zusammenhänge der Modellelemente der Spezialisierung 

wird in Tabelle A-7 zur Verfügung gestellt. 

Tabelle A-7: Zugelassene Verbindungen zwischen den Modellierungselementen der 

Spezialisierung der Spezifikationstechnik 
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A2.7 Vergleich der Spezialisierung mit etablierten Metamodellen  

Die folgenden Abbildungen geben einen Überblick zur Kompatibilität der Spezialisie-

rung des Archi Metamodells mit dem originalen ArchiMate, dem LeanIX, dem OMEGA 

und CONSENS Metamodell (siehe Tabelle A-8 bis Tabelle A-12). 

Tabelle A-8: Vergleich der Spezialisierung mit dem ArchiMate Metamodell I/II (Bild-

quelle vgl. [Ope24-ol]) 
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Tabelle A-9: Vergleich der Spezialisierung mit dem ArchiMate Metamodell II/II (Bild-

quelle vgl. [Ope24-ol]) 
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Tabelle A-10: Vergleich der Spezialisierung mit dem LeanIX Modell (vgl. [Lea24-ol]) 
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Tabelle A-11: Vergleich der Spezialisierung mit dem OMEGA Metamodell  

(vgl. [Fah95]) 

 

  

P
ro

je
k
t 

(S
tr

a
te

g
ie

)

U
s
e
 C

a
s
 (

S
tr

a
te

g
ie

)

S
tr

a
te

g
is

c
h

e
s
 Z

ie
l 

(S
tr

a
te

g
ie

)

A
n

a
ly

ti
c
s
 F

ä
h

ig
k
e
it

 

(S
tr

a
te

g
ie

)

P
ro

z
e
s
s
 (

P
ro

z
e
s
s
e
)

E
n

ts
c
h

e
id

u
n

g
 (

P
ro

z
e
s
s
e
)

O
rg

a
n

is
a
ti

o
n

s
e
in

h
e
it

 

(P
ro

z
e
s
s
e
)

Ü
b

e
rg

e
o

rd
n

e
te

s
 I
T

-S
y
s
te

m
 

(A
p

p
li
k
a
ti

o
n

)

B
e
s
ta

n
d

te
il
 I
T

-S
y
s
te

m
 

(A
p

p
li
k
a
ti

o
n

)

R
e
s
s
o

u
rc

e
 (

T
e
c
h

n
is

c
h

)

S
c
h

n
it

ts
te

ll
e
 (

T
e
c
h

n
is

c
h

)

A
rt

e
fa

k
t 

(D
a
te

n
)

D
a
te

n
o

b
je

k
t 

(D
a
te

n
)

Externe Objekte

Stakeholder

Organisatorische Einheit

Capability

Potential

Technische Ressourcen

Input/Output Objekte

KPI

Geschäftsprozess

Methode

Zusammenhang 

Spezifikation 

und 

OMEGA

OMEGA

Sp
e

zi
fi

ka
ti

o
n

Methode

 Aktivität

Kennzahl

Potential

Fähigkeit

 
Papier-

objekt

 

Organisationseinheit

Betriebs-

mittel



Anhang Seite A-27 

 

Tabelle A-12: Vergleich der Spezialisierung mit dem CONSENS Metamodell (Bildquelle 

vgl. [Fra06]) 
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A2.8 Blueprints und One Pager für das Partialmodellkonzept 

Blueprints sind die Partialmodelle ohne beispielhafte Modellierungselemente. Im Folgen-

den werden diese abgebildet (vgl. Bild A-10 bis Bild A-20) und kurz motiviert:  

• Verringerung von Aufwänden im Prozess der Konzeption: Ein modellbasier-

ter Ansatz ermöglicht das Wiederverwenden von Elementen und ihren Beschrei-

bungen. 

• Traceability von Design Entscheidungen: Die Bottom Up und Top Down Ent-

stehung von Use Cases kann nachvollzogen werden, wenn die Modellierungsin-

tervalle klein genug gewählt werden. Zum Beispiel die Prüfung der Strategiekon-

formität von Use Cases wird durch die modellbasierte Abbildung vereinfacht. So 

können übergreifend Entscheidungen im Use Case Entwicklungsprozess transpa-

renter dokumentiert werden. Über die Partialmodelle hinweg kann so eine Trace-

ability über Entscheidungen bei der Konzeption der Prescriptive Analytics Use 

Cases (wenn werkzeuggestützt durchgeführt) aufwandsarm angestrebt werden. 

Aspekte der Dokumentation der Designentscheidung werden nicht von dieser 

Ausarbeitung weiter detailliert und bieten Potenzial für weitere Forschung. 

• Erhöhen der allgemeinen Ergebnisqualität bei der Konzeption: Der Anwen-

der wird befähigt, Synergien aufzudecken. Weiterhin können editierbare Inhalte 

zielgerichtet geteilt werden. Quantitative Analysen und Auswertungen sind durch 

den Charakter eines Modells möglich. Abhängigkeiten (Dependencies) können 

gemanagt werden (vgl. Ansätze aus dem MBSE [HKD20]). Wissen kann gezielt 

aggregiert werden. Eine Anpassung des Detaillierungsgrades an die anwesenden 

Stakeholder wird ermöglicht (Abstraktionsgrad zielgruppengerecht wählen) 

[Rei13]. 

• Komplexitätsmanagement und Kooperation: Durch das Verwenden eines 

werkzeuggestützten Konzepts steigt der Grad der wiederverwendbaren Teilbe-

standteile. Ein Übertrag zu anderen Konzeptionsvorhaben durch das Modell wird 

möglich.  
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Bild A-10: Blueprint für das Partialmodell des Analytics Portfolios 

 

 

Bild A-11: Blueprint für das Partialmodell der Roadmap  
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Bild A-12: Blueprint für das Partialmodell der Capability Map  

 

 

Bild A-13: Blueprint für das Partialmodell des Prozessmodells 
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Bild A-14: Blueprint für das Partialmodell der Applikationsarchitektur  

 

 

 

 

 

 

 

 

Bild A-15: Blueprint für das Partialmodell des Datenkatalogs 
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Bild A-16: Blueprint für das Partialmodell der technischen Architektur 

 

 

 

Bild A-17: Blueprint für das Partialmodell der Use Case Interaktion 
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Bild A-18: Blueprint für das Partialmodell der Use Case Architektur  
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Bild A-19: Blueprint für das Partialmodell der Use Case Daten 

 

Bild A-20: Blueprint für das Partialmodell der Analytics Pipeline  
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A2.9 Use Case Transformation Canvas mit Leitfragen  

In Bild A-21 ist die Use Case Transformation Canvas mit Leitfragen abgebildet. Diese 

dient der Verwendung im Workshopformat oder als Handout.  

 

Bild A-21: Use Case Transformation Canvas mit Leitfragen  
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A2.10 Detaillierte Prescriptive Analytics Capability Map  

Im Folgenden werden ergänzende Informationen zur Prescriptive Analytics Capability 

Map bereitgestellt. Die generische Capability Map berührt hier die Meta-Ebene der Aus-

arbeitung. Sie beschreibt einerseits welche Capabilities ein Unternehmen benötigt, um 

effektiv Advanced Analytics (und damit auch in besonderem Maße Prescriptive Analy-

tics) Use Cases in einer vorliegenden Organisation zu entwickeln und einzuführen. 

Gleichzeitig beschreibt die Capability Map Capabilities, die durch die Anwendung der 

Schritte in der Ausarbeitung in einem Unternehmen direkt unterstützt und verbessert wer-

den. Zuerst wird die allgemeine Verwendung einer Capability (vgl. Bild A-22) erläutert.  

 

Bild A-22:  Integration einer Capability in die Prozess- und IT-Applikationslandschaft 

aufbauend auf [FDA19, BHF+23] 

Darauf aufbauend stellt Bild A-23 die detaillierte Version (Ebene drei) der Capability 

Map bereit. Die Legende teilt die Capabilities in jene ein, die Kern von Advanced Ana-

lytics, spezifisch für Aspekte des Prescriptive Analytics oder generelle Enabler Capabili-

ties sind. Capabilities, welche durch den Scope dieser Ausarbeitung im gesonderten Maße 

unterstützt werden, sind zusätzlich gekennzeichnet.  
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Bild A-23: Ebene drei der Prescriptive Analytics Capability Map für die Produktion  
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Ergänzend wird jede Capability mit einer Erläuterung in Tabelle A-8 ergänzt.  

Tabelle A-13: Kurze Erläuterung je Capability der Advanced Analytics Capability Map  

ID Erläuterung 

1.1.1. Datenstrategiemanagement bezieht sich auf die Entwicklung und 

Überwachung eines umfassenden Plans für die Verwaltung von Daten-

beständen zur Unterstützung fortschrittlicher Analysen in Smart Fac-

tories. 

1.1.2. Analytics Strategiemanagement bezieht sich auf die Erstellung und 

Ausführung eines strukturierten Plans für die Integration fortschrittlicher 

Analytics Use Cases in den Betrieb der Produktion. Diese Fähigkeit 

konzentriert sich auf die Definition eines zukünftigen Zustands, der mit 

den Geschäftszielen übereinstimmt.  

1.2.3. Strategie Alignment bedeutet, dass fortschrittliche Analyseinitiativen 

sich an vordefinierte Richtlinien und Grenzen halten, die mit den allge-

meinen Geschäftszielen in der Produktion übereinstimmen.  

1.2.4. Analytics Prinzipienmanagement beinhaltet die Festlegung von Leit-

planken, um Analyseprojekte auf die wichtigsten Ziele auszurichten 

und Abweichungen zu vermeiden, die die strategischen Ergebnisse be-

einträchtigen könnten. So wird sichergestellt, dass die Analytics Bemü-

hungen mit der langfristigen Vision und den Betriebsstandards der be-

trachteten Produktion übereinstimmen. 

2.1.1. Use Case Erweiterung bezieht sich auf den Prozess der Erweiterung 

erfolgreicher Analytics Use Cases auf eine höhere Stufe innerhalb des 

Grades der Unterstützung im Use Case.  

2.1.2. Use Case Ideenfindung bezieht sich auf den Prozess der Generierung 

und Identifizierung von Möglichkeiten, bei denen fortschrittliche Analy-

tics Use Cases in Smart Factories eingesetzt werden kann. Dazu ge-

hört das Brainstorming und Ideenfindung neuer Use Cases, die betrieb-

liche Herausforderungen angehen oder die Effizienz und Produktivität 

verbessern.  

2.1.3. Impact Tracking bezieht sich auf die laufende Messung und Bewer-

tung der Ergebnisse, die durch fortschrittliche Analytics Use Cases in 

Smart Factories erzielt werden. Diese Fähigkeit konzentriert sich auf 

die Überwachung der wichtigsten KPIs. 

2.1.4. Risikomanagement bezieht sich auf die Identifizierung, Bewertung 

und Minderung potenzieller Risiken im Zusammenhang mit der Imple-

mentierung fortschrittlicher Analytics Use Cases in Smart Factories.  
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2.1.5. Referenz- und Standard Adaption bezieht sich auf den Prozess der 

Implementierung von innerbetrieblich und branchenübergreifenden an-

erkannten Rahmenwerken, Richtlinien und Best Practices bei der Ent-

wicklung und Ausführung von Analytics Use Cases für Smart Factories.  

2.1.6. Die kontinuierliche Use Case Verbesserung bezieht sich auf den 

fortlaufenden Prozess der Verfeinerung und Optimierung von Analytics 

Use Cases. Sie trägt dazu bei, die Relevanz der Analytics Use Cases 

über einen längeren Zeitraum hinweg sicherzustellen. 

2.2.1. Muster Standardisierung bezieht sich auf die Erstellung und Anwen-

dung konsistenter Frameworks und wiederholbarer Modelle für Analy-

tics Use Cases in Smart Factories (vgl. [DAG13, S. 119]).  

2.2.2. Synergy Discovery bezieht sich auf die Identifizierung von Möglich-

keiten, bei denen sich verschiedene Analytics Use Cases oder -Pro-

zesse gegenseitig ergänzen können, um einen größeren Wert in Smart 

Factories zu schaffen.  

2.2.3. Capability Management bezieht sich auf den Prozess der Entwicklung 

und Aufrechterhaltung der erforderlichen Analytics Capabilities. Es um-

fasst die Bereitstellung einer Analytics Capability, um sicherzustellen, 

dass die Organisation fortschrittliche Analytics Lösungen effektiv imple-

mentieren und aufrechterhalten kann (vgl. [Togaf10]).  

2.3.1. Analytics Team Setup bezieht sich auf die Erhaltung und Einrichtung 

von Teams, welche für fortschrittliche Analytics in Smart Factories zu-

ständig ist. Diese Fähigkeit umfasst die Definition von Rollen, den Er-

werb der erforderlichen Capabilities und die Zuweisung von Ressour-

cen, um sicherzustellen, dass das Team Analytics Lösungen effektiv 

entwickeln und implementieren kann. 

2.3.2. Analytics getriebene Kultur legt den Schwerpunkt auf die Förderung 

des Einsatzes von Analytics Tools und Erkenntnissen bei allen Mitar-

beitern und ermutigt zum kontinuierlichen Lernen. 

2.3.3. Wissensaustausch bezieht sich auf den systematischen Austausch 

von Informationen, Erkenntnissen und Fachwissen zwischen den 

Teammitgliedern, die in der Advanced Analytics Use Case Entwicklung 

für die Smart Factories beteiligt sind.  

2.3.4. Kommunikation bezieht sich auf den strukturierten Austausch von In-

formationen zwischen Analytics Teams, Stakeholdern und Fabrikper-

sonal, um Klarheit und Abstimmung in Analytics Use Cases für Smart 

Factories sicherzustellen.  

2.3.5. Stakeholder Harmonisierung bezieht sich auf den Prozess der Koor-

dinierung und Harmonisierung der Ziele und Erwartungen aller Betei-

ligten, die an der Implementierung fortgeschrittener Analytics Use 

Cases in Smart Factories beteiligt sind.  
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2.4.1. Analytics Project Scoping bezieht sich auf die Definition der Ziele, 

Ergebnisse, Ressourcen und Grenzen eines Analytics Use Case Um-

setzungsprojektes in der Produktion.  

2.4.2. Analytics Projekt Portfoliomanagement bezieht sich auf die Über-

wachung und Koordination mehrerer Analytics Use Cases oder Pro-

jekte innerhalb der Produktion. Diese Fähigkeit konzentriert sich auf 

das Management der Auswahl, Priorisierung und Verfolgung von Ana-

lytics Umsetzungsaktivitäten.  

2.4.3. Projekt Roadmapping bezieht sich auf die Erstellung eines detaillier-

ten Zeitplans und die Reihenfolge der Aktivitäten zur Implementierung 

fortgeschrittener Analytics Projekte in Smart Factories.  

2.4.4. Change Management konzentriert sich auf das Management der Aus-

wirkungen von Veränderungen auf das Personal, die Arbeitsabläufe 

und die Systeme, um reibungslose Übergänge zu gewährleisten und 

Störungen zu minimieren. 

2.5.1. Infrastrukturbereitstellung bezieht sich auf die Bereitstellung und 

Verwaltung der notwendigen IT-Infrastruktur, wie Server, Netzwerke 

und Cloud-Ressourcen, zur Unterstützung von fortgeschrittenen Ana-

lytics Use Cases in Smart Factories.  

2.5.2. Analytics Tool Management bezieht sich auf die Auswahl, Bereitstel-

lung und Wartung der Software und Tools, die für fortgeschrittene Ana-

lytics in Smart Factories verwendet werden.  

2.5.3. Tool Handling bezieht sich auf den effektiven Betrieb und die Verwal-

tung von Analytics Software für Smart Factories.  

2.5.4. Analytics Standards bezieht sich auf die Etablierung und Durchset-

zung konsistenter Richtlinien, Praktiken und Protokolle für die Imple-

mentierung von Analytics Lösungen in Smart Factories. Diese Fähig-

keit stellt sicher, dass Analytics Prozesse, Datenverarbeitung und Tool-

Nutzung festgelegten Normen folgen, um Qualität, Interoperabilität und 

Compliance zu verbessern. Sie hilft, Konsistenz und Zuverlässigkeit in 

allen Analytics Initiativen zu gewährleisten. 

2.5.5. Planung der Migration bezieht sich auf die Strategie und Durchfüh-

rung des Übergangs von Daten, Systemen oder Analytics Tools auf 

neue Plattformen oder von der Entwicklungsumgebung in die Produk-

tivumgebung in Smart Factories.  

2.5.6. Pilottests bezieht sich auf die Testimplementierung von fortgeschritte-

nen Analytics Use Cases in kleinem Maßstab innerhalb von Smart Fac-

tories, um ihre Wirksamkeit und Machbarkeit zu bewerten.  

3.1.1. Use Case Modellierung bezieht sich auf den Prozess der Gestaltung 

und modellbasierten Abbildung spezifischer Analytics Use Cases sowie 

deren Umfeld in Smart Factories.  
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3.1.2. Use Case Konzeptanalyse bezieht sich auf den Prozess der Bewer-

tung und Analyse vorgeschlagener Analytics Ideen innerhalb von 

Smart Factories. Dies Umfasst das Aufdecken von Synergien und 

Schnittstellen.  

3.1.3. Use Case Interaktionsdesign bezieht sich auf den Prozess der Kon-

zeption, wie Benutzer mit Analytics Lösungen innerhalb von Smart Fac-

tories interagieren.  

3.1.4. Use Case Pipeline Design bezieht sich auf die Konzeption einer struk-

turierten Pipeline für spezifische Analytics Use Cases zur Implementie-

rung in Smart Factories.  

3.1.5. Use Case Architekturdesign bezieht sich auf die Konzeption einer 

Use Case Architektur für Advanced Analytics Use Cases in der Produk-

tion. 

3.1.6. Use Case Datendesign bezieht sich auf den Prozess der Konzeption 

der Datenarchitektur, die zur Implementierung von Analytics Use 

Cases in Smart Factories erforderlich sind.  

3.2.1. Use Case Prozessintegration bezieht sich auf die nahtlose Einbet-

tung fortgeschrittener Analytics Lösungen in die bestehenden operati-

ven Arbeitsabläufe und Prozesse von Smart Factories.  

3.2.2. Use Case Datenintegration bezieht sich auf die Konsolidierung und 

Harmonisierung von Daten aus verschiedenen Quellen zur Unterstüt-

zung spezifischer Analytics Use Cases in Smart Factories.  

3.2.3. Use Case Shopfloor Integration bezieht sich auf die nahtlose Einbin-

dung fortgeschrittener Analytics Lösungen in die operativen Arbeitsab-

läufe und Systeme auf dem Produktionsboden von Smart Factories 

(technische Architektur).  

3.2.4. Use Case Anwendungsintegration bezieht sich auf die nahtlose Ein-

bindung fortgeschrittener Analytics Use Cases in die bestehenden Soft-

waresysteme (Applikationsarchitektur) innerhalb von Smart Factories.  

3.2.5. Use Case Integrationsbewertung bezieht sich auf die Bewertung der 

Effektivität, mit der fortgeschrittene Analytics Use Cases in die beste-

henden Systeme und Arbeitsabläufe von Smart Factories integriert 

werden. 

3.3.1. Decision Kommunikation bezieht sich auf die klare und effektive Ver-

breitung von datengesteuerten Entscheidungen an Stakeholder inner-

halb von Smart Factories.  

3.3.2. Insight Communication bezieht sich auf den effektiven Austausch 

und die Präsentation von datengesteuerten Erkenntnissen, die aus fort-

geschrittenen Analytics gewonnen werden, an relevante Stakeholder 

innerhalb von Smart Factories. 
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3.3.3. Model Explainability bezieht sich auf den Prozess, fortgeschrittene 

Analytics Modelle für Benutzer innerhalb von Smart Factories verständ-

lich und transparent zu machen.  

3.3.4. Model Interpretation bezieht sich auf den Prozess der Analyse und 

des Verständnisses, wie fortgeschrittene Analytics Modelle ihre Vor-

hersagen oder Entscheidungen innerhalb von Smart Factories gene-

rieren.  

3.3.5. Datenvisualisierung bezieht sich auf die Fähigkeit, grafische Darstel-

lung von Daten und Analytics Erkenntnissen bereitzustellen, um das 

Verständnis und die Entscheidungsfindung innerhalb von Smart Fac-

tories zu erleichtern.  

3.4.1. Business Verständnis bezieht sich auf den Prozess, die betrieblichen 

Ziele, Herausforderungen und Anforderungen von Smart Factories um-

fassend zu identifizieren und zu analysieren, um die Implikationen für 

die Entwicklung fortgeschrittener Analytics Use Cases abzuleiten (vgl. 

[She00]). 

3.4.2. Datenverständnis bezieht sich auf den Prozess der Erkundung und 

Analyse (Verständnisgewinn) von Datenquellen innerhalb von Smart 

Factories, um relevante Informationen zu identifizieren und die Daten-

qualität für fortgeschrittene Analytics Projekte zu bewerten (vgl. 

[She00]). 

3.4.3. Analytics Modeling bezieht sich auf die Erstellung und Entwicklung 

mathematischer und statistischer Modelle (Analytics Lösungen) zur 

Analyse von Daten und zur Generierung von Erkenntnissen für den Be-

trieb von Smart Factories (vgl. [She00]).  

3.4.4. Modeltraining bezieht sich auf den Prozess, fortgeschrittenen Analy-

tics Modellen zu trainieren.  

3.4.5. Modell-Feintuning bezieht sich auf den Prozess der Anpassung und 

Optimierung fortgeschrittener Analytics Modelle, um ihre Genauigkeit 

und Leistung innerhalb der Betriebsabläufe von Smart Factories zu ver-

bessern.  

3.4.6. Modellbewertung bezieht sich auf die systematische Bewertung fort-

geschrittener Analytics Modelle, um ihre Wirksamkeit und Genauigkeit 

innerhalb der Betriebsabläufe von Smart Factories zu bestimmen.  

3.5.1. Model Performance Monitoring bezieht sich auf die kontinuierliche 

Überwachung und Bewertung der Analytics Modelle, um ihre Genauig-

keit und Effektivität innerhalb der Betriebsabläufe von Smart Factories 

sicherzustellen.  

3.5.2. Model Sharing bezieht sich auf den Prozess der Verteilung und Zu-

gänglichmachung von fortgeschrittenen Analytics Modellen für ver-

schiedene Teams und Stakeholder innerhalb von Smart Factories.  
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3.5.3. Modellverwaltung bezieht sich auf den Prozess der Verwaltung (Rah-

men aus Richtlinien, Standards und Verfahren, die die Entwicklung, Be-

reitstellung) von Analytics Modellen in Smart Factories überwachen.  

3.5.4. Modellwartung bezieht sich auf die fortlaufenden Aktivitäten, die erfor-

derlich sind, um Analytics Modelle genau, aktuell und effektiv innerhalb 

der Betriebsabläufe von Smart Factories zu halten.  

3.5.5. Decision Monitoring bezieht sich auf den Prozess der Nachverfol-

gung und Bewertung der Effektivität von Entscheidungen, die mithilfe 

fortgeschrittener Analytics in Smart Factories getroffen wurden.  

3.6.1. Optimierung bezieht sich auf den Prozess der Nutzung fortgeschritte-

ner Analytics, um die Betriebsabläufe innerhalb von Smart Factories zu 

verbessern und zu optimieren.  

3.6.2. Descriptive Analytics bezieht sich auf den Prozess der Analyse his-

torischer Produktionsdaten, um die vergangene Leistung und betriebli-

che Trends innerhalb von Smart Factories bereitzustellen (vgl. 

[SSK+14-ol]).  

3.6.3. Diagnostic Analytics bezieht sich auf den Prozess der Untersuchung 

von Produktionsdaten, um die Ursachen spezifischer Probleme oder 

Ereignisse innerhalb von Smart Factories zu ermitteln (vgl. [SSK+14-

ol]). 

3.6.4. Predictive Analytics bezieht sich auf den Prozess der Nutzung histo-

rischer und Echtzeit-Daten, um zukünftige Ereignisse oder Trends in-

nerhalb von Smart Factories vorherzusagen (vgl. [SSK+14-ol]). 

3.6.5. Prescriptive Analytics bezieht sich auf den Prozess der Nutzung von 

Datenanalysen, um spezifische Maßnahmen zur Optimierung von Er-

gebnissen innerhalb von Smart Factories zu empfehlen (vgl. [SSK+14-

ol]).  

3.7.1. Modell Deployment bezieht sich auf den Prozess der Bereitstellung 

fortgeschrittener Analytics Modelle in den Betriebssystemen der Smart 

Factories.  

3.7.2. Testbed Management bezieht sich auf die Einrichtung und Wartung 

kontrollierter Umgebungen zur Entwicklung, Prüfung und Validierung 

von Advanced Analytics Lösungen innerhalb von Smart Factories.  

3.7.3. Modellübertragung bezieht sich auf den Prozess des Übertrags fort-

geschrittener Analytics Modelle von einem Bezugssystem in ein ande-

res.  

3.7.4. Experiment Tracking bezieht sich auf die systematische Protokollie-

rung und Überwachung von Machine-Learning-Experimenten inner-

halb von Smart Factories.  

3.7.5. Pipeline Orchestration bezieht sich auf das automatisierte Manage-

ment und die Koordination von Datenverarbeitungs- und Analytics-

Workflows innerhalb von Smart Factories.  
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3.7.6. Runtime Engine Bereitstellung bezieht sich auf den Prozess der In-

stallation und Konfiguration der Ausführungsumgebung, die fortge-

schrittene Analytics Modelle innerhalb von Smart Factories betreibt.  

3.8.1. Analytics Triggereinstellung bezieht sich auf die Konfiguration spe-

zifischer Bedingungen oder Schwellenwerte, die automatisch Analytics 

Prozesse oder Entscheidungsaktionen innerhalb von Smart Factories 

aktivieren.  

3.8.2. Dezentralisiertes Decision Making bezieht sich auf die Verteilung der 

Entscheidungsbefugnis auf verschiedene Teams und Ebenen inner-

halb von Smart Factories, unterstützt durch fortgeschrittene Analytics.  

3.8.3. Decision Orchestration bezieht sich auf das koordinierte Manage-

ment und die Ausführung datengesteuerter Entscheidungen über ver-

schiedene Systeme und Prozesse hinweg innerhalb von Smart Fac-

tories.  

3.8.4. Data-based Decision Recommendations bezieht sich auf die Gene-

rierung umsetzbarer Vorschläge, die aus der Datenanalyse abgeleitet 

werden, um Entscheidungsprozesse innerhalb von Smart Factories zu 

unterstützen.  

3.8.5. Integration von Nutzerfeedback bezieht sich auf den Prozess der 

Einbindung von Erkenntnissen und Rückmeldungen von Bedienern 

und anderen Stakeholdern in die Analytics Systeme von Smart Fac-

tories.  

4.1.1. Datenverarbeitung bezieht sich auf die Sammlung, Transformation 

und Vorbereitung von Rohdaten in ein nutzbares Format für fortge-

schrittene Analytics in Smart Factories.  

4.1.2. Daten Discovery bezieht sich auf den Prozess der Identifizierung, Er-

forschung und des Verstehens von Datenquellen innerhalb von Smart 

Factories, um wertvolle Erkenntnisse für fortgeschrittene Analytics zu 

gewinnen.  

4.1.3. Datenrecycling bezieht sich auf die Praxis, vorhandene Daten über 

mehrere Analytics Use Cases hinweg innerhalb von Smart Factories 

zu nutzen, um deren Wert zu maximieren.  

4.1.4. Datenvereinheitlichung bezieht sich auf den Prozess der Standardi-

sierung und Angleichung von Daten aus mehreren Quellen, um Kon-

sistenz und Kompatibilität für fortgeschrittene Analytics in Smart Fac-

tories sicherzustellen.  

4.1.5. Daten-Mapping bezieht sich auf den Prozess, bei dem Datenfelder 

aus verschiedenen Quellen in eine einheitliche Struktur oder ein Modell 

innerhalb von Smart Factories überführt werden.  

4.1.6. Datenqualitätsbewertung bezieht sich auf die Bewertung von Daten, 

um sicherzustellen, dass sie für fortgeschrittene Analytics in Smart Fac-

tories genau, vollständig, konsistent und zuverlässig sind.  
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4.1.7. Daten Labeling bezieht sich auf den Prozess der Zuweisung aussa-

gekräftiger Tags oder Annotationen zu Daten, um es fortgeschrittenen 

Analytics Modellen in Smart Factories zu erleichtern, die Informationen 

zu interpretieren und zu verarbeiten.  

4.1.8. Daten Augmentation bezieht sich auf die Technik, zusätzliche, modi-

fizierte Versionen bestehender Daten zu erstellen, um die Vielfalt und 

das Volumen der für fortgeschrittene Analytics in Smart Factories ver-

fügbaren Daten zu erhöhen.  

4.2.1. Decision-Herkunftsverfolgung bezieht sich auf die Nachverfolgung 

und Dokumentation der Daten, Modelle und Prozesse, die zu bestimm-

ten Entscheidungen in fortgeschrittenen Analytics für Smart Factories 

führen.  

4.2.2. Decision-Protokollierung bezieht sich auf die systematische Auf-

zeichnung von Entscheidungen, die auf fortgeschrittenen Analytics in 

Smart Factories basieren.  

4.2.3. Wissenssammlung bezieht sich auf den Prozess der Sammlung und 

Organisation relevanter Informationen, Daten und Erkenntnisse zur Un-

terstützung datengestützter Entscheidungsprozesse in Smart Fac-

tories.  

4.2.4. Wissensverknüpfung bezieht sich auf die Verknüpfung und Integra-

tion von Daten, Erkenntnissen und Informationen über verschiedene 

Systeme und Prozesse hinweg in Smart Factories.  

4.2.5. Document Knowledge Retrieval bezieht sich auf den Prozess des 

Zugriffs auf und der Extraktion relevanter Informationen aus Dokumen-

ten und Aufzeichnungen zur Unterstützung datengestützter Entschei-

dungsprozesse in Smart Factories.  

4.3.1. Handhabung von Graphdaten bezieht sich auf das Management und 

die Verarbeitung von Daten, die Beziehungen zwischen Entitäten in ei-

ner Graphstruktur innerhalb von Smart Factories darstellen.  

4.3.2. Ereignisbasierte Datenverarbeitung bezieht sich auf die Verarbei-

tung und Verwaltung von Daten, die durch spezifische Ereignisse oder 

Trigger auf dem Shopfloor in Smart Factories generiert werden.  

4.3.3. Zeitserien-basierte Datenhandhabung bezieht sich auf das Manage-

ment und die Analyse von Daten, die in chronologischer Reihenfolge 

aus den Shopfloor-Betriebsabläufen in Smart Factories erfasst und or-

ganisiert werden.  

4.3.4. Bilddatenhandhabung bezieht sich auf das Management, die Verar-

beitung und Analyse von visuellen Daten, wie z. B. Bildern, die von Ka-

meras oder Sensoren innerhalb von Smart Factories erfasst werden.  

4.3.5. Dokumentdatenhandhabung bezieht sich auf das Management, die 

Verarbeitung und Analyse von textbasierten und strukturierten Daten 



Seite A-46 Anhang 

 

aus Dokumenten, die in den Betriebsabläufen von Smart Factories ver-

wendet werden.  

4.3.6. Handhabung relationaler Daten bezieht sich auf das Management 

und die Verarbeitung von Daten, die in Tabellen organisiert und über 

definierte Beziehungen miteinander verbunden sind innerhalb von 

Smart Factories.  

4.3.7. Künstliche Datengenerierung bezieht sich auf die Erstellung, Verwal-

tung und Analyse von künstlich generierten Daten, die reale Daten in 

Smart Factories nachahmen.  

4.3.8. Videodatenhandhabung bezieht sich auf den Prozess der Erfassung, 

Verarbeitung und Analyse von Videodaten aus dem Shopfloor in Smart 

Factories.  

4.4.1. Datenversionierung bezieht sich auf den systematischen Prozess der 

Verwaltung und Verfolgung mehrerer Versionen von Datensätzen im 

Laufe der Zeit in fortgeschrittenen Analytics für Smart Factories.  

4.4.2. Datenzugriffsmanagement bezieht sich auf die Kontrolle und Regu-

lierung, wer auf Daten innerhalb der Analytics Systeme von Smart Fac-

tories zugreifen, diese verwenden und ändern kann. Diese Fähigkeit 

stellt sicher, dass nur autorisierte Personen auf spezifische Datensätze 

zugreifen, um Sicherheit, Datenschutz und Compliance zu gewährleis-

ten. Sie schützt sensible Informationen und stellt sicher, dass Daten 

angemessen und effizient innerhalb der Organisation genutzt werden. 

4.4.3. Datensicherheit und -verwaltung bezieht sich auf die Richtlinien und 

Maßnahmen, die zum Schutz von Daten und zur Sicherstellung ihrer 

ordnungsgemäßen Verwaltung innerhalb der Analytics Systeme von 

Smart Factories implementiert werden.  

4.4.4. Datenkatalog Management bezieht sich auf die Organisation und 

Pflege eines zentralisierten Verzeichnisses, das detaillierte Informatio-

nen über die verfügbaren Daten (Semantik und Ontology) innerhalb der 

Analytics Systeme von Smart Factories bereitstellt.  

4.4.5. Datenintegrationsmanagement bezieht sich auf den Prozess der 

Kombination von Daten aus verschiedenen Quellen in einem einheitli-

chen System für fortgeschrittene Analytics in Smart Factories.  

4.4.6. Datenherkunftsverfolgung bezieht sich auf die Nachverfolgung und 

Dokumentation des Ursprungs, der Bewegung und der Transformatio-

nen von Daten, während diese durch verschiedene Systeme in den 

Analytics Prozessen von Smart Factories fließen.  

4.4.7. Datenspeichermanagement bezieht sich auf die Organisation, Pflege 

und Optimierung von Datenspeichersystemen, die für fortgeschrittene 

Analytics in Smart Factories verwendet werden.  



Anhang Seite A-47 

 

4.4.8. Metadaten Management bezieht sich auf den Prozess der Organisa-

tion und Pflege von Informationen über Daten, wie deren Quelle, Struk-

tur und Nutzung, innerhalb der Analytics Systeme von Smart Factories.  

4.4.9. Datenqualitätsmanagement bezieht sich auf den systematischen 

Prozess zur Sicherstellung, dass die für fortgeschrittene Analytics in 

Smart Factories verwendeten Daten genau, konsistent und zuverlässig 

sind.  

4.5.1. API Management bezieht sich auf den Prozess der Überwachung und 

Kontrolle der Nutzung von Application Programming Interfaces (APIs), 

die den Datenaustausch zwischen Systemen in Smart Factories er-

möglichen.  

4.5.2. Horizontale Dateninterkonnektivität bezieht sich auf den nahtlosen 

Datenaustausch zwischen verschiedenen Systemen, Maschinen und 

Prozessen, die auf derselben Ebene innerhalb von Smart Factories ar-

beiten.  

4.5.3. Vertikale Dateninterkonnektivität bezieht sich auf die Integration und 

den nahtlosen Datenfluss zwischen verschiedenen hierarchischen 

Ebenen innerhalb der Produktion, von Shopfloor-Maschinen bis hin zu 

höherstufigen Managementsystemen. 

4.5.4. Bidirektionaler Datentransfer bezieht sich auf die Fähigkeit, Daten 

zwischen Systemen, Maschinen und Analytics Plattformen in der Pro-

duktion zu senden und zu empfangen.  

4.5.5. Echtzeit Entscheidungsverarbeitung bezieht sich auf die Fähigkeit, 

sofortige, datengestützte Entscheidungen auf Grundlage von Echtzeit-

Daten aus den Shopfloor-Betriebsabläufen in Smart Factories zu tref-

fen.  

4.5.6. Echtzeitdatenstreaming bezieht sich auf den kontinuierlichen Fluss 

von Daten aus den Systemen und Sensoren auf dem Shopfloor zu den 

Analytics Plattformen ohne Verzögerung in Smart Factories.  

4.5.7. Integration externer Daten bezieht sich auf den Prozess der Einbin-

dung von Daten aus externen Quellen, wie Lieferanten, Kunden oder 

Marktdaten, in die Analytics Systeme der Produktion.  
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A2.11 Beispielhafte Analysefragen für das Modell 

Das Bild A-24 gibt einen Überblick zu möglichen Analysefragen des ArchiMate Modells. 

 

Bild A-24: Leitfragen zur Modellanalyse für die ArchiMate Spezialisierung 

 

Analyse von Synergien- und Schnittstellen

Nutzung der Architekturmodells 
als Informationsbasis

Komplexitäts-
analysen

Konformitäts-
analysen

Kosten-
analysen

Nutzen-
analysen

Gibt es Gemeinsamkeiten wie ein Objekt in verschiedenen Use Cases 
verwendet wird? (Musterident.)

Welche Use Cases verfolgen ähnliche oder sich überschneidende Ziele?

Sind alle Datenobjekte mit Datenbanken verbunden? 
(generell für Konzepte)

Welche Use Cases beanspruchen ähnliche Ressourcen (z. B. Mitarbeiter)?

Wie zentral ist ein Objekt über mehrere Use Cases hinweg? (Basierend auf 
der Anzahl seiner Verbindungen in allen)

Werden Akteure in Ihrem Arbeitsprozess von mehreren Use Cases 
beeinflusst? 

Direkte Analyse des Architekturmodells

Abhängigkeits-
analysen

Abdeckungs-
analysen

Schnittstellen-
analysen

Heterogenitäts-
analysen

Wird ein spezifisches Modellierungsobjekt in mehreren Use Cases 
verwendet?

Sind alle Bestandteile vollständig verbunden? Welche Verbindungen fehlen?

Sind alle Projekte mit den Zielen verbunden, die sie unterstützen sollen?​

Wie aktuell ist das Modell?​

Formulierung der Capabilities nach Guidelines?​

Gibt es funktionale Überschneidungen in den Anwendungslogiken mehrerer 
Use Cases? 
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A3 Forschungsdesign der Spezifikationstechnik  

Im Folgenden werden Ergänzungen zum Forschungsdesign beschrieben. Diese Ergän-

zungen dienen lediglich der weiteren Ausführung teilweise angeschnittener Aspekte.  

A3.1 Herleitung des übergeordneten Vorgehensmodells 

In Kapitel 2.5.6 wurde bereits kurz auf verschiedene Data Science Entwicklungsvorgehen 

eingegangen. MARTINEZ ET AL. haben in einer Studie zu verschiedenen Data Science Vor-

gehensmodellen deren Eignung in Bezug auf managementrelevante Aspekte untersucht 

(Team-, Projekt- und Daten-/Informationsmanagement). Darauf basierend fordern sie 

ein Update für CRISP-DM. Die Autoren bemängeln unter anderem eine fehlende Adres-

sierung von team- und projektmanagementbezogenen Herausforderungen. Es gibt viele 

weitere weniger etablierte Ansätze (siehe Bewertung Tabelle A-14) mit verschiedenen 

Schwerpunkten. In Bezug auf deren Integrität zu team-, projekt-, daten- und informati-

onsrelatierten Challenges schneidet das RAMSYS Modell am besten ab (siehe  

Tabelle A-14). Die Einträge sind nach ihrer gemittelten Bewertung absteigend sortiert. 

Eine Herleitung der Bewertung kann [MVO21] entnommen werden.  

Tabelle A-14:  Überblick über die Fokus Punkte verschiedener Vorgehensmodelle im 

Kontext der Data Science Use Case Entwicklung in Anlehnung an 

[MVO21]  

CRISP-DM [She00] 

Microsoft TDSP [JA17] 

Domino DS Lifecycle [Nic18] 

RAMSYS [MJ01] 

Agile Data Science Lifecycle [Jur17] 

MIDST [CSR+19] 

Development Workflows for Data Scientists [Byr17] 

Big Data Ideation, Assessment and Implementation [VBH15] 

Big Data Management Canvas [Kau19] 

Agile Delivery Framework [LC16] 

Systematic Research on Big Data [DCC+15, Col12] 

Big Data Managing Framework [DB15] 

Data Science Edge [GPP17] 

Foundational Methodology for Data Science [Rol15] 

AI Ops [Tho19] 

Data Science Workflow [Guo12] 

EMC Data Analytics Lifecycle [Die16] 

Toward data mining engineering[MSM+08] 

Vorgehensmodell

RAMSYS [MJ01] 67% 78% 57%

Microsoft TDSP [Mic17] 81% 61% 52%

Agile Delivery Framework [LC16] 81% 39% 52%

Domino DS Lifecycle [Nic18] 57% 61% 52%

EMC Data Analytics Lifecycle [Die16] 71% 56% 38%

Agile Data Science Lifecycle [Jur17] 48% 72% 38%

Systematic Research on Big Data [DCC+15, Col12] 67% 56% 33%

Big Data Management Canvas [Kau19] 76% 28% 48%

Toward data mining engineering[MSM+08] 71% 22% 57%

Big Data Managing Framework [DB15] 81% 39% 29%

Big Data Ideation and Assessment [VBH15] 86% 28% 29%

Data Science Edge [GPP17] 67% 28% 43%

MIDST [CSR+19] 10% 89% 24%

Data Science Workflow [Guo12] 24% 50% 48%

Development Workflows for Data Scientists [Byr17] 33% 44% 43%

AI Ops [Tho19] 48% 33% 24%

CRISP-DM [She00] 67% 0% 33%

Foundational Methology for Data Science [Rol15] 67% 0% 29%

Projekt 

Management

Team 

Management

Daten- & 

Informations- 

managament
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Diese Data Science Vorgehensmodelle eignen sich für die gewählte Aufgabe zur Spezi-

fikation nur in bedingtem Maße aufgrund ihres Fokus auf einen einzelnen Anwendungs-

fall. Vorgehen zur Planung, Konzeption und Integration von einer Grundmenge an Use 

Cases gibt es in Teilaspekten bereits. Um diesem Rechnung zu tragen, wird auf das Vor-

gehen des Method-Engineerings nach BRINKKEMPER (vgl. Bild A-25, [Bri96]) zurückge-

griffen um den ganzheitlichen Betrachtungswinkel des für die Spezifikationstechnik be-

nötigen Vorgehens zu entsprechen.  

 

Bild A-25: Instanziierung des Vorgehens des Method Engineerings für die Spezifikati-

onstechnik nach BRINKKEMPER [Bri96, S. 277] 

Zur Bestimmung der benötigten Vorgehensschritte und Partialmodelle gilt es zuerst, die 

relevanten Rollen sowie deren Zuordnung zu den Aktivitäten im Vorgehensmodell vor-

zunehmen. Teile der Ergebnisse beruhen auf Prescriptive Analytics Spezifika, übergrei-

fend sind aber alle Phasen auf generelle Analytics Use Case Entwicklungen zu beziehen. 

Die folgenden Phasen (vgl. Vorgehensmodell Kapitel 4.3.1) werden zusätzlich in Form 

von Begleitaktivitäten berücksichtigt. Alle folgenden Aktivitäten sind aus der Literatur 

abgeleitet und entsprechen typischen Aktivitäten und Herausforderungen in Analytics 

Use Case Entwicklungsprojekten. In Bild A-26 werden die Aktivitäten den relevantesten 

Rollen zugeordnet. Eine direkte Zuordnung von Informationsbedarfen (Herausforderun-

gen, Aktivitäten und Rollen) zu den Partialmodellen ist dem Anhang zu entnehmen (siehe 

Anhang A3.2). Die Begleitaktivitäten werden von allen beteiligten Rollen unterstützt und 

sind unternehmensspezifisch zu detaillieren. Hierzu können auch Aspekte des Change-

Managements und der Verankerung in der Unternehmenskultur gezählt werden.  
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Bild A-26 Spezifische Aktivitäten der relevanten Stakeholder in der Planung, Konzep-

tion und Integration von Prescriptive Analytics Lösungen 

Es folgt eine Aufzählung der relevanten Aktivitäten und Informationsbedarfe in den Pha-

sen: 

• Strategische Planung der Use Cases (siehe Kapitel 2.5.3): Übergreifendes Zu-

sammenspiel managen, Systemintegration [Mer16, S. 104, NSM+20, S. 735, 

WWS+24, S. 3] und Data Analytics Projekte vorplanen [ENM+20, S. 2, 

KML+19, S. 4]. Eine Auswahl der richtigen Use Cases ist essenziell in Bezug auf 

die Wirtschaftlichkeit (siehe Kapitel 2.3.2). Aufwände zur Use Case Entwicklung 

sind durch fehlende Wiederverwendung von Daten in der Praxis hoch [KGK23, 

S. 149]. 

• Konzeption der ausgewählten Use Cases (siehe Kapitel 2.5.5): Ablauf/Interak-

tion im Use Case managen [ENM+20, S. 10] und allgemeine Konzeption der Ar-

chitektur [KJR+18, S. 164, HSP+21, S. 7]. Abläufe zur Verwendung des Use 

Cases müssen konzeptioniert werden [WZ23, S. 4]. Zusammenhänge innerhalb 

des Use Cases und zu anderen Use Cases müssen identifiziert und konzeptioniert 

werden ([KJR+18, S. 164, SOL+22, SOL+22, S. 5]). Für Prescriptive Analytics 

wird eine strukturierte einheitliche Pipeline benötigt (vgl. [LBA+20]). Außerdem 

fehlt für Prescriptive Analytics eine Übersicht über mögliche verwendbare Daten 

[BUB16, S. 63, KGK23, S. 149, WMK+24] (siehe Kapitel 2.4.3). 

• Synergie und Schnittstellenbetrachtung (siehe Kapitel 4.6.2): Abstimmen der 

IT- und Dateninfrastruktur [AAE23, S. 11] und Analytics Projekt Synergien auf-

decken [GKD23, EWB+24, Stu18, S. 45]. Analytics Use Case Entwicklung muss 

in der Organisation verankert werden [KNS+23, S. 913, NSM+20, S. 737]. Ge-
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nerell scheitert die Einführung von Analytics Lösungen an einer mangelnden In-

tegration in unternehmensspezifische Abläufe (übergeordnet im Geschäftsprozess 

[HHS24, S. 32] und in der Interaktion im einzelnen Use Case [EWB+24]). Die 

Integration in IT/OT ist eine verbreitete Herausforderung in Forschung und Praxis 

[WWS+24, S. 3]. Außerdem scheitern die Entwicklungsvorhaben in der Regel an 

einer fehlenden Verankerung in Unternehmensabläufen [Jop21, S. 119, MVO21, 

S. 8]. Analytics Use Cases basieren auf einer spezifischen IT-Infrastruktur, in die 

diese integriert werden müssen [KSM23, S. 29]. Prescriptive Analytics Use Cases 

müssen in die Architektur und Abläufe der Produktion integriert werden (siehe 

Kapitel 2.5.1) [SXX+20]. Diese Herausforderungen werden primär von der Praxis 

identifiziert, aus der Forschung heraus aber noch nicht adäquat adressiert 

[WWS+24, S. 9].  

• Aufbereiten zur Umsetzung (siehe Kapitel 2.5.6): Bei der Umsetzung von Ana-

lytics Use Cases werden in der Regel nicht aufeinander abgestimmte Inseln er-

zeugt [Del16, S. 10, IHB+18, S. 974, MVO21, S. 5].Dies verringert die Skalier-

barkeit und Übertragbarkeit von entwickelten Lösungen. 
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Für die Erarbeitung der Methoden-Wissensbasis werden Vorgehensmodelle aus dem 

Stand der Technik sowie weitere relevante analysiert. Eine kurze Beschreibung des We-

senskerns der Vorgehensmodelle ist in Tabelle A-15 bereitgestellt.  

Tabelle A-15: Überblick über die verschiedenen für die Ausarbeitung relevanten Vorge-

hensmodelle 

 Quelle Kurzbeschreibung Vorgehenstyp 

D
a
ta

 S
c
ie

n
c

e
 

[She00] 
Geschäftsverständnis, Datenverständnis, Daten-
vorbereitung, Modellierung, Evaluierung, Deploy-
ment. 

Iterativ 

[NSM+20] 
Siehe CRISP-DM, Erweiterung um Projekt- und 
Change-Management. 

Iterativ 

[HWS+19] 
Siehe CRISP-DM, Erweiterung um technische 
Realisierungsaspekte in der physischen Welt 
(Shopfloor). 

Iterativ 

E
n

g
in

e
e

ri
n

g
 

[ENM+20] 
Use Case Planung (Potenzialanalyse, Domänen 
und Datenanalyse), Use Case Entwicklung, Use 
Case Integration.  

Sachlogisch 

[Mer16] 
I4.0 Analyse, I4.0 Zielbestimmung, I4.0 Maßnah-
menumsetzung (Projekte, Prozesse, Organisa-
tion, Technologien, Mitarbeitende).  

Iterativ 

[BHF+23] 

Use Case Auswahl, prototypische Implementie-
rung eines Use Cases, Ableiten einer skalierba-
ren IT-Architektur, Implementierung weiterer Use 
Cases. 

Iterativ 

M
a
n

a
g

e
m

e
n

t 

[KML+19] 

Identifikation und Strukturierung von I4.0 Use 
Cases, Vorselektion, Bewertung und Priorisie-
rung, Wirtschaftlichkeitsanalyse priorisierter Use 
Cases. 

Sachlogisch 

[GKD23] 

Übergeordnete Ist-Analyse, Use Case Quick 
Check, Zielbildbestimmung und Auswahl, Anfor-
derungsanalyse, Maßnahmendefinition, Quer-
schnittsthemen und Roadmapping. 

Sachlogisch mit 
Sync. Punkten 

 

Diese werden basierend auf ihrer Flughöhe und den vorgeschlagenen Phasen untersucht 

(vgl. Bild A-28). 
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Bild A-27: Überblick über relevante Methoden als Grundlage für das Vorgehen des Me-

thod Engineerings für die Methoden-Wissensbasis 
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A3.2 Herleitung des Modellierungskonzepts 

Das Vorgehen zur Erarbeitung des Modellierungskonzepts wird in Bild A-28 abgebildet 

(vgl. [WD25]). Es basiert auf der Erarbeitung der Elemente eines abgestimmten Model-

lierungskonzepts basierend auf der ISO/IEC/IEEE 42010:2022 und dem Vorgehen der 

DSRM nach PEFFERS ET AL. [IEC42010, PTR+07]. Für den Workshop zum Ableiten der 

Aktivitäten wurde das erweiterte Projektteam aus dem VIP4PAPS Projekt hinzugezogen.  

 

Bild A-28: Vorgehen bei der iterativen Erarbeitung des Modellierungskonzepts der Spe-

zifikationstechnik aufbauend auf PEFFERS ET AL. [PTR+07]  
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A3.3 Forschungsvorgehen der Artefakte  

Im folgenden Kapitel werden ergänzende Informationen zum Forschungsdesign und vor-

gehen je Artefakt der Spezifikationstechnik gegeben. Dafür wird auf die folgenden Arte-

fakte eingegangen:  

• Design Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion  

• Taxonomie und Transformation Canvas für Prescriptive Analytics Use Cases in der 

Produktion  

• Prescriptive Analytics Capability Map für die Produktion 

• Referenzpipeline für Prescriptive Analytics Use Cases und Referenzarchitektur für 

die Integration von Prescriptive Analytics Use Cases in die Produktion  

• Prescriptive Analytics Data Canvas 

Forschungsmethode zur Erarbeitung der Design Prinzipien für Prescriptive 
Analytics Use Cases in der Produktion  

Das Artefakt wurde in [WME+24] erarbeitet. Dort können ergänzende Informationen 

zum Forschungsdesign entnommen werden. Der Ansatz zur Identifikation geeigneter De-

sign Prinzipien für Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion basiert auf der 

Methode von MÖLLER ET AL. [MGO20]. Bei der Entwicklung der Prinzipien wird sich 

am unterstützenden Ansatz angelehnt. Dieser wird mit Erkenntnissen aus der Literatur 

und eigenen Erfahrungen mit Prescriptive Analytics Systemen angepasst (vgl.  

Bild A-29). Bei unterstützenden Ansätzen liegt der Schwerpunkt auf der Vorgabe von 

Prinzipien vor dem Entwurf eines neuen Artefakts. Eine strukturierte Literaturrecherche 

nach KITCHENHAM ET AL. [KPB+09] wird durchgeführt, um eine geeignete Wissensbasis 

zur Ableitung von Gestaltungsprinzipien aus bestehenden Prescriptive Analytics Use 

Cases in Smart Factories zu schaffen. Die Wissensbasis wird durch eine eigene Imple-

mentierung eines Prescriptive Analytics Use Cases angereichert (siehe Kapitel 5.1). Die 

Designprinzipien werden nachfolgend in einem Workshop innerhalb eines Forschungs-

konsortiums validiert, um sie für einen neuen Prescriptive Analytics Use Case aus einem 

anderen Fokusbereich zu verwenden und anhand der Kriterien von MÖLLER ET AL. zu 

validieren [MGO20]. 

Der Rechercheansatz für die strukturierte Literaturrecherche ist in Bild A-29 visualisiert. 

Die iterative Entwicklung des Suchbegriffs führte zu der Notwendigkeit, Synonyme für 

das Wort "Produktion" zu verwenden. Aufgrund der Qualitätskriterien (Fokus auf Use 

Cases) wurden alle Reviews und Umfragen, die sich auf Prescriptive Analytics (z. B. auf 

Umsetzungstechniken) konzentrieren, verworfen. Es wurden alle Use Cases aufgenom-

men, die angeben, welche Art von Prescriptive Analytics Technik sie anwenden und wel-

che Art von Daten sie verwenden. Weitere Qualitätskriterien waren, dass die Use Cases 

in einem realen Szenario implementiert wurden und dass klare Grenzen gesetzt wurden, 

um den Umfang des Use Cases zu definieren. 
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Bild A-29: Vorgehen zur Erarbeitung der Design Prinzipien aufbauend auf [MGO20] 

(Zahlen: Menge an analysierter Literatur)  

  

Qualitätskontrolle

Scopus & SpringerLink

94

Relevanz Screening

Erweiterte Suche

▪ Erwähnung der präskriptiven 
Technik, 

▪ Anwendung in der realen Welt 
▪ Szenario konzentriert sich auf 

Prescriptive Analytics

8

Identifizieren der Wissensbasis

Formulierung des Lösungsziels

Forschungskontext spezifizieren

R
e

le
v
a

n
te

 V
e

rö
ff

e
n

tl
. 
: 

3
5

▪ Search String: “Prescriptive” 
AND “Analytics” AND
(“Manufacturing” OR 
“Factory” OR “Production”)

▪ Gesucht in: Title, Abstract, 
Keywords

Erfahrungen aus einem 
implementierten Prescriptive Analytics 

Use Case in einer Smart Factory

S
c
h

w
e

rp
u

n
k
tb

e
re

ic
h

e

a
b

le
it
e

n

Analyse: 
Unterstützender Ansatz

Designprinzipien formulieren

Metaanforderungen ermitteln

Evaluierung durch Workshop 
zur Ableitung von 

Designmerkmalen für neue 
Anwendungsfälle

Finalisierung

1058



Seite A-58 Anhang 

 

Forschungsmethode zur Erarbeitung der Taxonomie für Prescriptive Ana-
lytics Use Cases in der Produktion und der Prescriptive Analytics Use Case 
Transformation Canvas  

Das Artefakt wurde in [WNG+25] erarbeitet. Dort können ergänzende Informationen 

zum Forschungsdesign entnommen werden. Das Forschungsdesign dieses Artefakts ba-

siert auf NICKERSON ET AL. (konzeptioneller nach empirischer Ansatz) [NVM13]. Es wur-

den Schritte aus dem empirisch-konzeptionellen Ansatz hinzugefügt, um Anregungen aus 

der Praxis und der vorhandenen Literatur einzubeziehen. Ein Überblick über den Ansatz 

ist Bild A-30 zu entnehmen. Es wurde sich für Ansatz entschieden, um alle relevanten 

Dimensionen zu berücksichtigen, die bereits in der existierenden Literatur veröffentlicht 

wurden.  

 

Bild A-30: Vorgehen zur Erarbeitung der Transformation Canvas und Taxonomie auf-

bauend auf [NVM13] 
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Auf dieser Grundlage wurden vier Iterationsschleifen durchgeführt:  

(1) Gründliche Literaturrecherche: Es wird auf der in [WME+24] durchgeführten 

strukturierten Literaturrecherche aufgebaut. Diese wird um eine Vorwärts- und 

Rückwärtssuche erweitert. Aufgrund des zeitlichen Abstands zwischen [WME+24] 

und dieser Ausarbeitung wir eine ergänzende gründliche Literaturrecherche in der 

Literatur durchgeführt, die zwischen [WME+24] und Dezember 2024 veröffentlicht 

wurde. 

(2) Die initiale Taxonomie aus (1) wurde in einem Workshop analysiert und erweitert. 

Hierfür wurde der Brainstorming-Ansatz nach WILSON [Wil13] verwendet.  

(3) Die erste verfeinerte Version der Taxonomie wurde acht verschiedenen Experten aus 

Forschung und Industrie vorgestellt. Bei den Experteninterviews wird dem Ansatz 

von MYERS UND NEWMAN gefolgt [MN07]. Die Taxonomie wurde auf der Grundlage 

des Feedbacks der Experten verfeinert. Die demografischen Daten der Befragten sind 

in Tabelle A-16 aufgeführt. Offene Leitfragen im Interview dienten dazu, wichtige 

Kategorien abzuleiten, zu prüfen, welche Dimensionen verbesserungswürdig sind 

(und welche möglicherweise weggelassen werden sollten), sowie die Skalierbarkeit 

und Übertragbarkeit der Taxonomie zu überprüfen. Eine Likert-Skala wurde verwen-

det, um den allgemeinen Reifegrad der Taxonomie zu bewerten (Komplexität, Effi-

zienz der Anwendung, Präzision der Formulierung, Ganzheitlichkeit). Es wurde eine 

Skala mit fünf aufsteigenden Kategorien verwendet. 

(4) Schließlich wurden zwei Workshops abgehalten. Die Taxonomie wurde verwendet, 

um Prescriptive Analytics Use Cases zu kategorisieren und Ihre Anwendbarkeit zu 

prüfen. Ein reales Anwendungsszenario aus einer IoT Factory wurde zur Demonst-

ration verwendet (vgl. [WMN+24]). Das Konzept der Workshops basiert auf BREEN 

[Bre06]. Alle Teilnehmer (insgesamt acht) kommen aus der Automobil-, Sonderma-

schinen-, Klebstoff-, Lebensmittel-, Stahl- und Konsumgüterindustrie. 

Die Schleifen drei und vier wurden eingeführt, um die Akzeptanz der Praktiker in der 

Industrie sicherzustellen. In jeder Iteration wurden Endbedingungen verwendet, um si-

cherzustellen, dass jeder Entwicklungszyklus von den anderen getrennt ist. Zwischen den 

einzelnen Iterationen wurde die Taxonomie auf der Grundlage von NICKERSON ET AL. 

entsprechend den iterationsspezifischen Ergebnissen geändert. Aufbauend auf der Taxo-

nomie wurde in Anlehnung an [PME+22] eine Canvas zur Nutzung in einem Workshop-

format erstellt. 
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Tabelle A-16: Interviewteilnehmer zur Erarbeitung der Taxonomie (TN = Teilnehmer) 

TN Erfahrung Tätigkeitsbereich Industrie 

7 4 Jahre Regelungstechnik Forschung  

8 3 Jahre SPS-Programmierung Forschung 

9 5 Jahre Maschinelles Lernen Forschung 

10 4 Jahre Process Mining Beratung 

11 10 Jahre KI und Data Science Forschung (vormals Beratung) 

12 6 Jahre Produktion Sondermaschinenbau 

13 8 Jahre Logistik Stahlindustrie 

14 8 Jahre Instandhaltung Automobilindustrie 

 

Basierend auf der Erarbeitung der Taxonomie wurde eine Canvas zur einfachen Nutzung 

in einem Workshop erzeugt. Darauf aufbauend werden die Schnittstellen zur Taxonomie 

in Bild A-31 dargestellt. 

 

Bild A-31:  Schnittstellen der Prescriptive Analytics Use Case Taxonomie und Use Case 

Transformation Canvas 
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Forschungsmethode zur Erarbeitung der Prescriptive Analytics Capability 
Map für die Produktion  

Das Artefakt wurde in [WLB+25] erarbeitet. Dort können ergänzende Informationen zum 

Forschungsdesign entnommen werden. Die Prescriptive Analytics Capability Map wurde 

nach dem Ansatz von VAN RIEL UND POELS entwickelt. [vP23]. Bild A-32 zeigt den in-

stanziierten Forschungsansatz. Die Schritte zwei bis vier wurden dreimal durchlaufen. 

Jede Iteration umfasste mindestens einen Workshop, in dem die Capability Map ange-

wendet wurde.  

 

Bild A-32:  Vorgehen zur Erarbeitung der Capability Map aufbauend auf [vP23] 
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Die Iterationen mit der jeweiligen Fallstudie erfolgten auf die hier beschrieben Art und 

Weise: 

(0) Iteration 0: Es wurden zwei Workshops mit einem Team an wissenschaftlichen Mit-

arbeitern durchgeführt. Diese dienten dazu, die ursprüngliche Capability Map zu ver-

bessern. Das Team bezog Experten aus den Bereichen Fabrikplanung, Data Analy-

tics, Process Mining und KI in der Produktion ein. 

(1) Iteration 1: Es wurde eine Fallstudie in einer IoT Factory in Gütersloh durchgeführt. 

Fünf Analytics Use Cases sind in dem gegebenen Szenario bereits implementiert. 

Auf der Grundlage dieser Erfahrungen wurde die Capability Map mit dem IoT-Fac-

tory-Laboringenieur überprüft. 

(2) Iteration 2: Die Capability Map wurde bei einem Trailer Hersteller mit 3.000 Mit-

arbeitern (weltweit) angewendet. Der Hersteller befindet sich auf der Industrie 4.0 

Reifegradstufe Transparenz. Das Unternehmen implementiert derzeit 25 Analytics 

Use Cases in einer Fabrik. Die Iteration führte nur zu Anpassungen auf der detaillier-

testen Ebene der Capability Map. 

Nach VAN RIEL UND POELS endet die Entwicklung einer generischen Capability Map, 

wenn die Stabilitätskriterien erfüllt sind. Ein gängiges Stabilitätskriterium ist, wenn keine 

Änderungen an den ersten beiden Fähigkeitsstufen auftreten [vP23]. Da dieses Kriterium 

in der zweiten Iteration erfüllt wurde, wird der initiale Designprozesses als abgeschlossen 

angesehen.  
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Forschungsmethode zur Erarbeitung der Referenzarchitektur und Refe-
renzpipeline für Prescriptive Analytics Use Cases in der Produktion  

Das Artefakt wurde in [WMN+24] erarbeitet. Dort können ergänzende Informationen 

zum Forschungsdesign entnommen werden. Für den Entwurf einer Referenzarchitektur 

wurde die von GALSTER UND AVGERIOU vorgeschlagene Methode verwendet [GA11]. 

Diese Methode wurde gewählt, weil sie sowohl praktische als auch forschungsorientierte 

Vorarbeiten berücksichtigt. Sie basiert auf einem empirisch fundierten Ansatz. Im Zu-

sammenhang mit der vorgeschlagenen Methode bezieht sich "empirisch fundiert" auf die 

Notwendigkeit des Nachweises/der Nachvollziehbarkeit für jeden Baustein der Architek-

tur [GA11, S. 154]. Die von GALSTER UND AVGERIOU entwickelte Methode sieht sieben 

Schritte für die Entwicklung einer Referenzarchitektur vor (vgl. Bild A-33). Im Folgen-

den wird die Instanziierung dieser Schritte die Entwicklung einer Referenzarchitektur zur 

Integration von Prescriptive Analytics erläutert. 

 

Bild A-33: Vorgehen zur Erarbeitung der Referenzpipeline und Referenzarchitektur auf-

bauend auf [GA11] 
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Phase eins befasst sich mit den vorbereitenden Aufgaben vor Beginn der eigentlichen 

Datenerfassungs- und Designphase für die Referenzarchitektur. Die Definition der Art 

der Referenzarchitektur (Schritt 1) führt zu einem definierten Zweck und einer festgeleg-

ten Rolle der Referenzarchitektur. Auf dieser Grundlage wird eine Entwurfsstrategie aus-

gewählt. Die Bewertung des Umfangs basiert auf [PP15], wie von Galster und Avgeriou 

[GA11] vorgeschlagen. Einen Überblick über die für die Anpassung der Methode erfor-

derlichen Entwurfsentscheidungen gibt Bild A-34. Die Entscheidungen über das Gesamt-

design werden von der Art der angestrebten Referenzarchitektur beeinflusst.  

 

Bild A-34: Scope der erarbeiteten Referenzarchitektur aufbauend auf [GA11] 
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sowie auf der Unterstützung der Architektur für eine effiziente Anpassung und Instanzi-

ierung. Ein Teil der Evaluation besteht darin, bestehende Referenzarchitekturen auf die 

resultierende Architektur abzubilden [GA11, S. 157].  

Der Evaluierungsschritt ist von größter Wichtigkeit, wenn die Referenzarchitektur von 

Grund auf neu erstellt wird [GA11, S. 157]. Die Qualität der Referenzarchitektur kann 

anhand ihrer Anpassungsfähigkeit, Verständlichkeit und Zugänglichkeit innerhalb einer 

Organisation gemessen werden [GA11, S. 157]. Die Funktionalität der Referenzarchitek-

tur wird durch die Anwendung in der IoT Factory Gütersloh demonstriert. Auf dieser 

Grundlage wird die resultierende Architektur mit den Anforderungen verglichen (vgl. 

[WMN+24]). Die Überschneidung der Lösung mit bestehenden Architekturen wird un-

tersucht. Schließlich werden qualitative Experteninterviews mit Industrieexperten durch-

geführt, um die bereitgestellte Referenzarchitektur zu bewerten.   
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Forschungsmethode zur Erarbeitung der Prescriptive Analytics Data Can-
vas für die Produktion 

Das Artefakt wurde in [WME+24] erarbeitet. Dort können ergänzende Informationen 

zum Forschungsdesign entnommen werden. Das folgende Kapitel beschreibt die Anwen-

dung der DSRM nach PEFFERS ET AL. (vgl. Bild A-35) zur Erarbeitung einer Prescriptive 

Analytics Data Canvas [PTR+07]. Die Designziele werden auf der Grundlage der Ana-

lyse aktueller Planungsbemühungen für Analytics Use Cases erstellt. Der Entwurf und 

die Entwicklung werden durch Methoden des papierbasierten Prototypings unterstützt. 

Die Demonstration wurde in der IoT Factory des CENTER FOR APPLIED DATA SCIENCE 

GÜTERSLOH durchgeführt. Zur Evaluierung wird das generierte Artefakt mit den Design-

zielen verglichen. Eine kritische Diskussion der Ergebnisse reflektiert den Beitrag unter 

Berücksichtigung des aktuellen Stands der Technik. 

 

Bild A-35: Vorgehen zur Erarbeitung der Prescriptive Analytics Data Canvas  
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A4 Ergänzungen zur Demonstration und Evaluation der Spe-

zifikationstechnik 

Das Folgende Kapitel des Anhangs gibt einen Überblick über die ergänzenden Informa-

tionen zur Demonstration der Spezifikationstechnik.  

A4.1 Ausgefüllte Use Case Transformation Canvas 

Die in Anhang A2.9 generisch abgebildete Use Case Transformation Canvas wird in 

Bild A-36 mitsamt den Workshopkarten für den Use Case Prescriptive Production Ma-

nagement abgebildet.  

 

Bild A-36: Ausgefüllte Canvas für den Use Case Prescriptive Production Management 
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Seite A-68 Anhang 

 

A4.2 Initial bewertete Capability Map 

Bild A-36 ist die für die IoT Factory bewertete Prescriptive Analytics Capability Map 

abgebildet. 

 

Bild A-37: Instanziierte Capability Map für die IoT Factory  
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A4.3 Detailliertes Use Case Portfolio 

In diesem Kapitel wird separat auf die Erkenntnisse der Aufwand-Nutzen-Abschätzung 

eingegangen. Zur initialen Priorisierung der Use Cases wird auf bewährte Portfoliotech-

niken zurückgegriffen.  

Aufwand: Zur Bewertung des Aufwandes werden die generischen, für die ausgewählten 

Prescriptive Analytics Use Cases relevanten, Capabilities des Unternehmens bewertet 

und zwischen den Use Cases ins Verhältnis gesetzt. Dabei ist eine vorherige Instanziie-

rung der Capability Map in Phase eins essenziell. Basierend auf der Betrachtung der Cap-

abilities wurden in der initialen Aufwandsbewertung unter anderem folgende Punkte fest-

gestellt:  

• Analytics Trigger Einstellung (3.8.1.): In der IoT Factory liegt bisher keine 

Möglichkeit vor, teilautomatisch Algorithmen auszulösen, wenn Ereignisse de-

tektiert wurden. Dies ist eine Grundvoraussetzung für den Aufbau von teilauto-

matisierten oder autonomen Prescriptive Analytics Lösungen (Verknüpfung der 

Lösung mit dem Umfeld).  

• Decision Herkunftsverfolgung und Decision Protokollierung (4.2.1. und 

4.2.2.): Zur Bereitstellung von Mechanismen zur Verbesserung des Prescriptive 

Analytics Use Cases ist es essenziell, die getroffenen Entscheidungen nachvoll-

ziehbar zu dokumentieren.  

• Decision Kommunikation (3.3.1.): Die in einem Prescriptive Analytics Use Case 

getroffenen Entscheidungen müssen kommuniziert werden. Dazu zählen die Frist-

gerechte und zielgerichtete Verteilung der Entscheidungen an die relevanten Ak-

teure und Applikationen.  

Nutzen: Zur weiteren Differenzierung der Use Cases wird deren Einfluss auf die strate-

gischen Ziele eingeordnet. Nachfolgend ein Ausschnitt der strategischen Ziele die im 

Rahmen eines Workshops aufgenommen wurden:  

• Entlastung der Entscheider: Aufgrund der auf Entscheider in kleinen und mittel-

ständischen Unternehmen einwirkenden Einflüsse müssen Entscheidungen immer ra-

scher getroffen werden [BUB16, S. 63]. Hier können Prescriptive Analytics Use 

Cases unterstützen, die kognitive Belastung von Führungskräften zu verringern um 

ihnen wiederkehrende Entscheidungen abzunehmen [RBD+17, S. 84].  

• Verringerung der Machine Downtime: Diese stellt ein gängiges Optimierungsziel 

aus Produktionssystemen (vgl. [Bru17, S. 82]) dar und dient der Veranschaulichung 

für mögliche Industriekunden.  

• Unterstützung von ungeschultem Personal: Im Rahmen der IoT Factory wird oft 

neues Personal eingesetzt. Jede Unterstützung beim Umgang mit fehlendem Detail-

wissen über die Fabrik ist ein strategisches Ziel.  
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Die Weiterentwicklung einer zukunftsrelevanten Fähigkeit kann auch als solches als Nut-

zen betrachtet werden. Eine Übersicht über weitere mögliche Use Cases in der IoT Fac-

tory ist in Bild A-38 abgebildet.  

 

Bild A-38: Use Case Backlog der IoT Factory mit ausgewählten Use Cases und Backlog  
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A4.4 Detaillierte Data Map  

Im Rahmen der Standortbestimmung wird die Data Map zur Analyse der Unternehmens-

prozesse verwendet.  

 

Bild A-39: Einblick in die Data Map der IoT Factory (übergeordnet) 
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A4.5 Detaillierte Analytics Canvas 

Im Rahmen der Spezifikation des Use Cases wird die Analytics Canvas herangezogen. 

Ein Ausschnitt der modellierten Ergebnisse ist Bild A-40 zu entnehmen. 

 

Bild A-40: Einblick in die Analytics Canvas (Use Case Applikationsarchitektur) des Pre-

scriptive Production Management Use Cases   



Anhang Seite A-73 

 

A4.6 Detaillierte Applikationsarchitektur  

Im Rahmen der Spezifikation des Use Cases wird die Applikationsarchitektur modelliert 

und angepasst. Ein Ausschnitt der aggregierten Architektur ist Bild A-41 zu entnehmen. 

 

Bild A-41: Überblick zur Applikationsarchitektur der IoT Factory (aufbauend auf den 

Projektergebnissen des Validierungsforschungsprojektes VIP4PAPS) 
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A4.7 Datenkatalog der IoT Factory 

Im Rahmen der Spezifikation des Use Cases wird der Datenkatalog modelliert und ange-

passt. Ein Ausschnitt der modellierten Ergebnisse ist Bild A-42 zu entnehmen. 

 

Bild A-42:  Ausgefüllter Datenkatalog für die IoT Factory (übergeordnet) 
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A4.8 Datenobjektbasierte Roadmap 

Im Folgenden wird das Artefakt der datenbasierten Roadmap beschrieben. Es dient der 

Befüllung der Roadmap zur strategischen Planung einer ausgewählten Menge an 

Prescriptive Analytics Use Cases (Phase drei). Details zur Herleitung können der Vor-

veröffentlichung [WMK+24] entnommen werden.  

Der Ansatz der Roadmap ist an sich etabliert und wurde in diversen Veröffentlichungen 

als adäquates Mittel zur Use Case Projekt- und Umsetzungsplanung verwendet. Road-

maps dienen als visueller Ansatz zur Konkretisierung von Strategien und Zielvorhaben 

hin zur Umsetzungsplanung [DPM+23, S. 5]. Sie dienen der Anregung von geführten 

Diskussionen zur Priorisierung und Anpassung von Reihenfolgen. Das Aufdecken von 

Synergien und Schnittstellen liegt im Vordergrund [DPM+23, S. vii]. Für genauere Er-

läuterungen der Grundmechanismen wird auf GAUSEMEIER UND PLASS [GP14, S. 166] 

verwiesen (z. B. angewendet im Kontext der Produktion durch [Pie24, S. 65]). Roadmaps 

können auf viele verschiedene Weisen visuell zugänglich gemacht werden (vgl. [PFP09, 

VP23, S. 3]). Im Folgenden wird sich auf eine einfache Variante konzentriert. Eine Über-

sicht, zu der im Rahmen der Ausarbeitung verwendeten Darstellungskonvention, ist  

Bild A-43 zu entnehmen. Es werden drei sogenannte „Swimlanes“ (Zeilen) verwendet. 

Eine Swimlane fasst die verschiedenen Use Cases zusammen. Eine weitere nennt die 

dafür zu erschließenden Datenobjekte. Die dritte Swimlane dient dem Querverweis zu 

übergreifenden Initiativen und Ansätzen.  

 

Bild A-43: Darstellung einer generischen Form einer Roadmap mit Swimlanes für Use 

Cases, zu erschließende Datenobjekte und übergreifende Projekte und Initi-

ativen aufbauend auf [WMK+24] 
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Aufbauend auf der generischen Roadmap wird die spezielle Roadmap der IoT Factory in 

Bild A-44 dargestellt. Die Reaktion auf eine Änderung in der Produktqualität stellt eine 

Funktion der Auslastung der Produktion dar. Eine weitere Ausbaustufe des Prescriptive 

Production Management Use Cases auf die Stufe Audit (auch als Funktion der Entschei-

dungsstrategiedaten) ist vorgesehen, sobald die anderen Use Cases umgesetzt sind. Dies 

basiert primär darauf, dass der Prescriptive Production Management Use Case von der 

Vernetzung mit dem Output der anderen Use Cases profitiert. 

 

Bild A-44: Roadmap zur Umsetzung der ausgewählten Prescriptive Analytics Use Cases   
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A4.9 Detaillierte Pipeline  

Kern des Use Cases ist die Unterstützung bei Entscheidungen im Störfall des Produkti-

onsablaufs. Ein Überblick über die resultierende Pipeline ist in Bild A-45 abgebildet. 

Hierfür müssen verschiedene Datenquellen (IoT Daten, Expertenwissen und Dokumente) 

herangezogen werden. Weiterhin müssen die Informationen und das Wissen aus den 

Quellen kombiniert und den Entscheidern zur Verfügung gestellt werden. Der Aufbau der 

finalen Pipeline orientiert sich an der Referenzpipeline aus Kapitel 4.5.6. Die Bausteine 

Intelligence, Prescription und Execution werden im Folgenden Beschrieben. Ergänzend 

wird der Prozess des Hinzufügens neuer Expertendokumente kurz umrissen. Für weiter-

führende Beschreibungen wird auf [NMW+25] verwiesen. Auf der Grundlage einer Vor-

hersage unter Unsicherheit (Intelligence) wird eine Bewertung der präskriptiven Alterna-

tiven vorgenommen (Bewertung der Alternativen). Die Bewertung der Alternativen ba-

siert auf dem Wissensgraphen, in dem relevantes Wissen über Produktionsentscheidun-

gen gespeichert ist. In Schritt drei wird eine Reihe möglicher Alternativen bereitgestellt 

(Auswahl der Alternativen). Dies könnte beispielsweise bedeuten, dass der Greiferdruck 

angepasst werden sollte, um auch Objekte trotz eines verformten Greifers greifen zu kön-

nen. Die Empfehlungen basieren auf dem Expertenwissen aus den verschiedenen fabrik-

bezogenen Expertendokumenten (z. B. FMEA, Berichte, Betriebsrichtlinien). Der resul-

tierende Lösungsraum wird auf der Grundlage des Vorhandenseins möglicher Lösungen 

im Wissensgraphen bewertet. Es wird eine Handlungsempfehlung ausgewählt (Schritt 

drei). 

Zur Abspeicherung der Entscheidungsdaten wird eine Graph-Datenbank vorgeschlagen 

(vgl. Use Case Architektur). Diese bieten sich besonders an aufgrund ihrer Erweiterbar-

keit und Stärken bei der Analyse von Beziehungen zwischen verschiedenen Elementen 

an [BGM+21, RLL16, S. 6940]. Die in der Data Canvas gesammelten Datentypen werden 

über eine Pipeline integriert. Die relevanten Dokumente (FMEAs, Handbücher der Ro-

boterzellen, MES-Bewegungsdaten) werden vorverarbeitet (Chunking und Segmentie-

rung), embedded, gelabelt und maschinenlesbar abgespeichert. Die so vorliegenden Aus-

gangsdaten können in einen Graphen eingefügt werden. Hierbei müssen zusätzliche 

Schritte zur Vernetzung der einzelnen Knoten (Wissenselemente) vorgenommen werden. 

Die Live-Daten der IoT Factory werden über eine gesonderte Logik in den Wissensgraph 

integriert.  

Der Block der eigentlichen „Prescription“ wird über einen Retrieval-Augmented Genera-

tion Mechanismus umgesetzt. Die Pipeline verwendet State-of-the-Art Sprachmodelle 

und basiert auf zwei verschiedenen Retrieval Ansätzen. Entweder wird über die Textähn-

lichkeit („Embeddings“) das relevante zur Entscheidung passende Kontextwissen extra-

hiert. Alternativ kann eine zum Datenbankschema und Frage passende Abfrage an die 

Datenbank via Datenbankabfragesprache gestellt werden. Existierende Antworten wer-

den gecached. Ein sich selbst verbesserndes System kann geschaffen werden, wenn die 

Qualität der Antworten vom Nutzer bewertet wird. Es entsteht ein auf dem Feedback des 

Nutzers basierende Anpassung der Kantengewichte im Graph. Online Learning wird 
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durch die Dynamisierung des Wissensgraphen erzeugt. Das heißt, es können kontinuier-

lich weitere Dokumente oder Wissenselemente hinzugefügt werden. Mechanismen wie 

Intentional Forgetting werden benötigt, um das Löschen fehlerhafter Empfehlungen aus 

dem Graph entfernen zu können. Alle beschriebenen Mechanismen basieren auf dem 

Prinzip der Bounded Rationality. Es werden nicht die mathematisch optimalen Lösungen 

vorgeschlagen. Stattdessen werden die bekanntesten und ähnlichsten Lösungs-Fehler 

paar ermittelt. Dies hat zur Folge, das mit dem vorgenommenen Pipelineaufbau nur eine 

schrittweise Skalierung im möglichen Automationsgrad (Abhängigkeit vom Online Lear-

ning) möglich ist.  

Die anschließende Ausführung der gegebenen Handlungsempfehlung wird in erster In-

stanz durch den Entscheider umgesetzt. So wird bei einem anfänglich fehlenden Ver-

trauen in die Verlässlichkeit des Use Cases ein Sicherungsmechanismus eingebaut. Je 

nach gewähltem Entscheidungsparadigma (hier: dezentral [BMM+06, S. 8]) müssen die 

Entscheidungen im Use Case an andere Stellen kommuniziert werden. 
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Bild A-45: Prescriptive Analytics Pipeline des Prescriptive Production Management 

Use Cases der IoT Factory  
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A4.10 Ergebnisse der Nutzerevaluation 

Das folgende Kapitel gibt einen Überblick über die Leitfragen und die Fragen für die 

Likert-Skala Erhebung. Tabelle A-17 fasst die gestellten Leitfragen zusammen.  

Tabelle A-17: Übersicht über die Leitfragen 

Allgemeines 

1. In Prozent, wie gut haben Sie die Funktionsweise der Spezifika-

tionstechnik verstanden? 

2. Was sind Ihre ersten Gedanken zur Spezifikationstechnik? 

3. Wo und wie kann die Spezifikationstechnik bei Ihnen im Unter-

nehmen angewendet werden? 

Vorteile und  

Herausforderungen 

4. Welche Vorteile sehen Sie in der Anwendung der Spezifikati-

onstechnik für das Unternehmen, in dem Sie tätig bist? 

5. Welche Herausforderungen werden trotz der Anwendung der 

Spezifikationstechnik bestehen bleiben? 

Rahmenbedingungen 

und Ausblick 

6. Inwiefern trägt die Spezifikationstechnik zur Verbesserung oder 

Vereinfachung der Prescriptive Analytics Use Case Entwicklung 

bei? 

7. Wo wünschen Sie sich noch mehr Unterstützung beziehungs-

weise mehr Forschung? 

 

Die nachfolgende Tabelle A-18 ordnet die Antworten der Teilnehmer auf die Frage eins 

zu. Dabei gilt diese als Maß für die Eignung der Interviewteilnehmer für die Evaluation. 

Eine niedrige Prozentzahl bedeutet nicht zwingend, dass das Konzept der Spezifikations-

technik weniger verstanden wurde. Es gibt mehr einen Eindruck über die Bewertungsprä-

ferenzen des Interviewteilnehmers.  

Tabelle A-18: Übersicht über Antworten der Teilnehmer zu Leitfrage eins 

Teilnehmer In Prozent, wie gut haben Sie die Funktionsweise der 

Spezifikationstechnik verstanden? 

TN1 70% 

TN2 80% 

TN3 70% 

TN4 60% 

TN5 70% 

TN6 40% 
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Tabelle A-19 gibt einen Überblick zu den verwendeten Fragen für die Likert-Skala Erhe-

bung. Die Begriffe in Klammern stellen den Bezug zur ausgewählten Überkategorie nach 

PRAT ET AL. dar (vgl. [PCA14, S. 7]).  

Auf einer Skala von 1 bis 4, wobei 1 schlecht und 4 gut ist, wie würde der Interviewteil-

nehmer die folgenden Aussagen über die Spezifikationstechnik bewerten:  

Tabelle A-19: Übersicht über die verwendeten Fragen für die Likert-Skala Erhebung 

Kategorie Bewertung 

Übertrag in die Praxis (Environment) 

Wie anwendbar ist die Spezifikationstechnik in ihrem Unternehmensalltag? 

 

Beständigkeit der Ergebnisse (Evolution) 

Wie langlebig schätzen sie die Ergebnisse ein/Halbwertszeit?  

 

Vollständigkeit (Structure) 

Wie umfangreich deckt die Spezifikationstechnik die existierenden Prob-

leme ab? 

 

Ausreichender Detailgrad der Unterstützung (Activity) 

Wie viel Hilfe liefert die Spezifikationstechnik bei der konkreten Problemlö-

sung? 

 

 

Dazu ergänzend werden relevante Aussagen aus den Interviews im Folgenden thematisch 

sortiert präsentiert (siehe Tabelle A-20). 

Tabelle A-20:  Aussagen der Interviewteilnehmer zur Spezifikationstechnik  

Frage Direkte Zitate  

Allgemeines 

2. Was sind Ihre ers-
ten Gedanken zur 
Spezifikationstech-
nik? 

„Ja, also im Überblick auf jeden Fall logisch. Hat auch so ein biss-
chen den 'Haben-will'-Effekt.“ (TN1) 
 
„Man muss […] genau gucken, dass man es pragmatisch macht, 
dass es auch dann nicht zu wissenschaftlich in der Anwendung 
ist...“ (TN2) 
 
„Ich denke, das ist eine Standardvorgehensweise, wie man das 
groß strategisch ansetzen würde.“ (TN3) 
 
„Für kleinere Unternehmen müsste man das runterziehen.“ (TN3) 
 
Generell ist es halt so, über viele Elemente sind wir halt auch immer 
wieder gestolpert. Wir haben halt immer wieder, ja, die Frage, klar. 
Es ist einfach eine hohe Komplexität, wir brauchen die passenden 
Skills...“ (TN5)  
 
„Wenn deine Methoden dafür erstmal eine Hilfe sind, um da zu ei-
nem Ziel zu kommen und das leichter zu erarbeiten, dann ist das 
auf jeden Fall eine gute Sache.“ (TN5) 
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Frage Direkte Zitate  

3. Wo und wie kann 
die Spezifikations-
technik bei Ihnen im 
Unternehmen ange-
wendet werden? 

„Eigentlich könnte man doch dein Modell […] zügig adaptieren auf 
unser Vorhaben“ (TN1) 
 
„Ich glaub man muss hier gucken, wenn man es in die Praxisan-
wendung bringt, dann geht das wahrscheinlich mit einem externen 
Partner, wenn man es sehr moderiert und sehr stark führt...“ (TN2) 
 
„Auch wenn wir nicht so eine enorm große IT-Infrastruktur haben, 
haben wir mit Sicherheit viele Use Cases und könnten das damit 
mal, glaube ich, vernünftig abbilden.“ (TN4) 
 
„Also die Komponenten, die du aufzeigst, passen an vielen Stellen.“ 
(TN5)  
 
„Ich habe immer oft das Gefühl, dass dieses mentale Bild, was wol-
len wir genau machen, wo wollen wir hin, was ist auch lohnend fürs 
Unternehmen, dass das teilweise sehr auseinander driftet. Das 
wäre auf jeden Fall schön, dass diese verschiedenen Sichten und 
in den jeweiligen Sprachen, die die Leute auch verstehen, dann das 
denen klarzumachen, das ist unsere Vision, das ist die Gemein-
samkeit. Da wollen wir hin.“ (TN5) 

Vorteile und Herausforderungen 

4. Welche Vorteile 
sehen Sie in der An-
wendung der Spezifi-
kationstechnik für 
das Unternehmen, in 
dem Sie tätig bist? 

„Da find ich halt eben auch gerade die Werkzeugunterstützung sehr 
interessant, ne, dass man dann halt eben sieht... Es gibt einen ge-
wissen Ablauf, den man dann einhält, und das ist halt eben dann 
auch spannend zu sehen.“ (TN1) 
 
„Der Vorteil ist erstmal, dass es ja End-to-End gedacht ist und du 
jetzt nicht, was du sonst oft findest, dann hast du irgendwie 'nen tol-
len Ansatz für Prozessmodellierung dann hast du 'nen tollen Ansatz 
für die Daten und […] erstmal einen Ansatz mit durchgängigen 
Templates, um das End-to-End zu bespielen...“ (TN2) 
 
„Methodisch finde ich das super.“ (TN3) 
 
„Das bringt eine gewisse Struktur rein in die Gedanken, die man 
überall so aufnimmt.“ (TN3) 
 
„Was ich richtig gut finde, dass du direkt ein Tool mitlieferst oder zu-
mindest mal einen Vorschlag hast hier. Archi - damit hast du es ge-
macht. Es ist ein kostenloses Tool, funktioniert gut, denn das ist, 
glaube ich, wichtig für den Unternehmensalltag.“ (TN4) 
 
„Derzeit ist der Weg dahin ja unklar an vielen Stellen. Daher bin ich 
immer ein Fan von systematischem Vorgehen an der Stelle.“ (TN5) 
 
"Diese Strukturen können schon helfen. Auch wenn ich jetzt so ein 
bisschen überlege, was in Richtung dieser Business Integration IT 
Ebene da vor allem läuft […]. Wie wird es gepflegt? Also so eine 
gewisse Strukturierung dahinter, wie das angegangen und wie es 
dokumentiert werden müsste, das würde Sinn ergeben." (TN6) 
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Frage Direkte Zitate  

5. Welche Herausfor-
derungen werden 
trotz der Anwendung 
der Spezifikations-
technik bestehen 
bleiben? 

„Ich finde das Thema mit der Informationsarchitektur […] halt eben 
immer schwer zu verargumentieren, warum wir Budgets und Res-
sourcen daraufsetzen müssen. Jeder weiß, dass man es tun muss, 
jeder sagt, ja, ist ein wichtiges Thema.“ (TN1) 
 
Ich glaube, dass das auch Abschreckung erzeugen kann. […] Dann 
stellen vielleicht erstmal viele fest, was sie alles nicht haben und [… 
] Wissen....“ (TN2) 
 
„Die Anwendung der Methode ist recht zeitraubend.“ (TN3) 
 
„Das Thema Management und Change-Management... wie kriege 
ich das Management abgeholt?“ (TN3) 
 
„Die Komplexität runterzubrechen für Anwender, die da recht opera-
tiv unterwegs sind, glaube ich, ist eine Herausforderung.“ (TN4)  
 
„Wir haben die Spezialisten gar nicht dafür, die das alles beurteilen 
können.“ (TN4) 
 
„Ich habe immer oft das Gefühl, dass dieses mentale Bild, was wol-
len wir genau machen, wo wollen wir hin, was ist auch lohnend für 
das Unternehmen, dass das teilweise sehr auseinander driftet.“ 
(TN5)  
 
„Und wir sprechen, genau, die Durchgängigkeit auch dazwischen, 
das ist auch ein großes Hindernis.“ (TN5) 
 
"Ich glaube, das ist so ein bisschen das, wo ich die größten Prob-
leme sehe, beziehungsweise warum auch bei uns das wahrschein-
lich wenig so nach Modell gemacht wird, dass es von oben nach 
unten kommt, sondern es ist halt eher andersrum, dass wir halt 
schauen, wo sind die Möglichkeiten da, was können wir wirklich 
umsetzen? Und dann schauen wir, dass wir das hinkriegen." (TN6) 
 
"Man kann sich erstmal 'nen Use Case überlegen und dann stellt 
man fest, die ganzen Datengrundlagen sind einfach nicht da. Zu 
viel Müll in den Datenbanken stehen. Das sind halt irgendwelche 
Muster Use Cases, […] aus, aber auf unserem verketteten Anla-
genprozess mit zig Einflussfaktoren und so weiter. Da ist es ein 
bisschen die gleichen Probleme, auch warum wir jetzt nicht tausend 
verschiedene Predictive Maintenance und sonst wie Sachen am 
Laufen haben, ist weil einfach [...] es gibt eine Vielzahl von Einfluss-
faktoren auf den Prozess, eine Vielzahl von Dingen, die falsch lau-
fen können in den Daten und überall, und da dann quasi den Use 
Case da so rausarbeiten zu können, da hakt es am Ende oft." 
(TN6) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

Rahmenbedingungen und Ausblick 
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Frage Direkte Zitate  

6. Inwiefern trägt die 
Spezifikationstechnik 
zur Verbesserung 
oder Vereinfachung 
der Prescriptive Ana-
lytics Use Case Ent-
wicklung bei? 

„Weil du ja deine Durchgängigkeit der Daten hast, die dann wahr-
scheinlich einzelne Partialmodelle abschalten wird, anschalten wird 
je nach Anforderungen. Stell mir das so vor wie im Systems Engi-
neering Ansatz.“ (TN1)  
 
„Wenn das so ist, würde ich auf jeden Fall sagen 'very high', weil 
wir dann auch in der Lage wären, das Ganze einmal mit einem Initi-
alaufwand so aufzubauen, dass man dann wahrscheinlich hinten 
raus den Mehrwert sich ziehen kann.“ (TN1) 
 
Ich glaub auch, dass die Komplexität, die man hier sieht, sehe ich 
schon auch als Vorteil, weil ich glaub viele unterschätzen das im-
mer...“ (TN2)  
 
„Deswegen ist es glaube ich, schon ein Vorteil, dass man diese 
Komplexität an sich erstmal sichtbar macht und dann die Kurve 
kriegt zu sagen 'Aha, muss aber nicht alles auf einmal machen, 
sondern wir fangen jetzt erstmal an einer Stelle an und gehen dann 
dadurch.'“ (TN2) 
 
„Ich glaube, dass es für den Bereich der Lösungsentwicklung für 
unsere Kunden sehr gut vorstellbar ist.“ (TN3) 
 
„So ein Rahmenwerk zu bekommen mit einem Vorgehensmodell 
ist, glaube ich, gar nicht so verkehrt.“ (TN3) 
 
„Ich glaube, dass es hilfreich ist, ein strukturiertes Vorgehen zu ha-
ben, um Use Cases zu entwickeln und zu integrieren.“ (TN5)  
 
„Das würde auf jeden Fall helfen, die Leute gut zu synchronisieren.“ 
(TN5) 
 
"Eine gewisse Strukturierung dahinter, wie das angegangen und 
wie es dokumentiert werden müsste, das würde schon Sinn erge-
ben ja." (TN6) 
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Frage Direkte Zitate  

7. Wo wünschen Sie 
sich noch mehr Un-
terstützung bezie-
hungsweise mehr 
Forschung? 

„Ab einem bestimmten Punkt wäre es sicherlich sinnvoll gewesen, 
sich mit dieser ganzen Ebene der IT-Integration schon früher zu be-
schäftigen. Wir haben es jetzt gemacht, aber wir sind immer noch 
nicht an dem Punkt, dass man jetzt so einen Datenkatalog vollstän-
dig hätte.“ (TN1)  
 
„Vielleicht auch noch mal ein ganz spannendes Thema - Wie man 
solche Modelle dann zwar kompatibel hält, aber einfach iterativ aus-
baubar macht, ohne dass man jetzt irgendwie alles neu erfinden 
muss und Co?“ (TN2) 
 
„Eine Anpassung der Methode für den Mittelstand wäre hilfreich.“ 
(TN3) 
 
„Das Change-Management ist ein kritischer Faktor.“ (TN3) 
 
„Wäre es nicht cool, wenn du das als […] Startup (zur Verfügung 
stellst), welches dass den Unternehmen als Software strukturiert 
zur Verfügung stellt?“ (TN4) 
 
„Ich glaube, dieses Thema Sprachen ist noch eine Herausforde-
rung, [..] das Prozessmodell ist vielleicht BPMN, die Applikationsar-
chitektur liegt in […], der Datenkatalog gibt es nicht, technische Ar-
chitektur ist in […], das ist ja dann noch das Fit-Gap zur Realität.“ 
(TN5)  
 
„Aber es ist auch immer die Frage, nutzen die die Tools auch rich-
tig? Also ich habe es zur Verfügung, ich möchte es eigentlich auch 
nutzen, aber bin ich in der Lage, das überhaupt zu tun? Daran 
scheitert es […] auch oft.“ (TN5) 





 

 

 


