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Kurzfassung

In einer digitalisierten Unternehmenswelt gewinnen Prozesse immer stéarker an Bedeutung.
Fur das Unternehmen stellen sie den stillen Beobachter dar, nach auf3en fungieren sie als
Antenne zum Kunden und kénnen dem Unternehmen dementsprechend die Bedtirfnisse der
Kunden, deren individuelles Nutzerverhalten oder Informationen Uber die Dauer der anzubie-
tenden Produkte und Dienstleistungen vermitteln. Sie erlauben dem Kunden, einen gewissen
Einfluss auf die Gestaltung des Produktes zu haben, damit sie das Produkt nach ihren Win-
schen und Anforderungen individualisieren kénnen. Weiterhin kdnnen aus Prozessen Daten
entnommen werden, die Informationen Uber zukinftige Trends liefern. Unternehmen kénnen
somit die Chance ergreifen, neue Markte zu erschlieBen und nachgefragte Produkte zu erzeu-
gen. Das Management des Unternehmens kann diese Daten wie eine Anleitung nutzen, um

sich jederzeit an die Veranderungen am Markt anzupassen.

Nach innen geben Prozessdaten dariiber Aufschluss, wie die Prozesse verlaufen und ob Kom-
plikationen bei der Durchfiihrung auftreten. Unternehmen kénnen folglich Engpasse in deren
Prozessen transparent darstellen, den exakten Materialbedarf fiir die Produktion ermitteln oder
bestimmte Prozessschritte automatisieren. Das ganze Potenzial der Prozessdaten entfaltet
sich jedoch erst, wenn Echtzeitdaten analysiert werden. Daraus kdnnen Zusammenhange aus
den Daten ermittelt werden, um neue Einsichten zu gewinnen. Dank der Analyse ist nicht nur
die Erkennung von Mustern und Strukturen in den Geschaftsprozessen moglich, sondern auch
die Prognostizierung von Entwicklungen in den Geschaftsfeldern, die sich entweder positiv
oder negativ auf die Prozesse auswirken kdnnen. Eine kontinuierliche Optimierung der Pro-
zesse mit den Prozessdaten stellt somit einen wesentlichen Schlusselfaktor fur das Bestehen

eines Unternehmens dar.
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1 Einleitung

1.1 Ziel und Motivation der Arbeit

In der heutigen Zeit sehen sich Unternehmen mit unterschiedlichen Herausforderungen kon-
frontiert, um auf dem Markt dauerhaft bestehen zu kénnen. Dieses Ziel setzt voraus, dass
sowohl etablierte als auch junge Unternehmen langfristig ihre Leistungserstellung an den dy-
namischen Markt- und Kundenanforderungen ausrichten mussen. Mit einer stetigen wachsen-
den Anzahl neuer Technologien und der starken Vernetzung insgesamt, steigt jedoch die Kom-
plexitat, was das Vorhaben erschwert. Neue disruptive Mitstreiter auf dem immer starker glo-
balisierten Markt, individuelle Wiinsche und Anforderungen der Kunden sowie die schnelle
Weiterentwicklung von Informations- und Kommunikationstechnologien stellen nur einige der
zu bewaltigenden Herausforderungen eines Unternehmens dar. Damit das Unternehmen
diese Hurden meistern kann, muss es die Gesamtheit seiner Prozesse kennen, um diese auch
optimieren zu kénnen. Effiziente Prozesse stellen namlich die Grundlagen fiir wettbewerbsfa-

hige Unternehmen dar.?

Prozesse sind metaphorisch betrachtet die Arterien eines Unternehmens. So wie Blut bei allen
Menschen durch die Arterien flie3t und dahingehend die menschlichen Organe am Leben er-
halten, missen Prozesse spiegelbildlich auch in einem Unternehmen ablaufen. Fur Unterneh-
men ist die Wertschopfung aus den Prozessen essenziell, denn ohne sie hat es keine Da-
seinsberechtigung. Daher ist es das Ziel eines jeden Unternehmens, eine konkrete Leistung
fur einen bestimmten Kontext zu generieren. Dabei entstehen Daten, die jeden Arbeitsschritt
wahrend der Leistungserstellung speichern. Je mehr von den Daten generiert werden und je
detaillierter diese sind, desto effektiver kdnnen Unternehmen daraus Erkenntnisse ableiten,
die wiederum fir die Gestaltung der Prozesse verwendet werden kdnnen. Solche Daten kon-
nen vielfaltig sein und von Informationen tber die Kundenanforderungen oder den Material-
einsatz bis hin zum zeitlichen Ablauf der Prozesse beinhalten. Diese Informationen kénnen
und vor allem sollen dann dem Unternehmen zu einer kontinuierlichen Prozessoptimierung

verhelfen.?

Im Rahmen dieser vorliegenden Arbeit wird daher die Analyse von Prozessdaten néher be-
leuchtet. Dabei wird die traditionelle Vorgehensweise zur Prozessoptimierung mit der neuen

Technologie ,Process Mining' verglichen. Die Unterschiede der beiden Methoden sollen

1 Freunscht et al. (2019), S. 138.
2 Hierzer (2020), S. 17.



herausgearbeitet werden, um am Ende einschatzen zu kénnen, ob sich die Prozesse mit Pro-

cess Mining effizienter gestalten lassen.

Folgende Fragestellungen sollen in dieser Arbeit untersucht werden:

1. Stellt Process Intelligence eine Methode dar, um Prozesse ,intelligenter‘ gestalten zu
konnen?

2. Stellt Process Mining eine neue Vorgehensweise zur Prozessoptimierung dar? Falls
ja, inwiefern unterscheidet diese sich von der herkémmlichen Methode?

3. Gibt es einen Unterschied zwischen Process Mining und Data Mining?

1.2 Gliederung der Arbeit

Im zweiten Kapitel wird auf die essenziellen Begriffe wie (Geschéafts-)Prozesse, Process Intel-
ligence und Process Mining eingegangen, sodass der Leser ein fundamentales Grundver-

standnis fur die Thematik bekommt.

AnschlieRend wird im dritten Kapitel dargelegt, wie Unternehmen mit der traditionellen Vorge-
hensweise ihre Prozesse verbessern. Dabei werden die einzelnen Schritte der Prozessopti-

mierung aufgezeigt und mit einem Beispiel eines Consulting-Unternehmens veranschaulicht.

Das vierte Kapitel setzt sich mit der Vorgehensweise der Prozessoptimierung mit Process-
Mining auseinander. In diesem Zusammenhang kommt das Tool ,Disco’ fur die Analyse eines
Datensets zum Einsatz. Dadurch soll die Anwendung von Process Mining veranschaulicht
werden. Zudem wird eine Abgrenzung von Process Mining zu Data Mining herausgearbeitet.
Am Ende des Kapitels werden die wesentlichen Herausforderungen fir die Anwendung von

Process Mining dargelegt.

Basierend darauf soll im vorletzten Kapitel eine Evaluierung der beiden vorgestellten Vorge-
hensweise der Prozessoptimierung erstellt werden. Dabei sollen die Unterschiede der beiden
Methoden betont werden und aufzeigen, welche Vorteile die Anwendung der einzelnen Me-

thoden fir das Unternehmen bietet.

Am Ende wird die Ausarbeitung der Arbeit noch einmal zusammengefasst und auf die anfang-
lichen Fragestellungen eingegangen. Einen Ausblick Gber die weiteren Anwendungsmaglich-

keiten von Process Mining erfolgt zum Schluss.



2 Grundlagen

Um die Forschungsfragen beantworten zu kénnen, muss ein einheitliches Grundverstandnis
fur die Begrifflichkeiten geschaffen werden. In diesem Kapitel sollen deshalb die Begriffe (Bu-
siness-)Process-Intelligence, Business-Intelligence, Process-Mining und (Geschéfts-)Pro-

zesse naher erlautert werden.

2.1 Die Bedeutung von Daten in der heutigen Zeit

,Daten sind die Rohstoffe des 21. Jahrhunderts®

— Angela Merkel, deutsche Bundeskanzlerin

Das Zitat wurde von der derzeitigen deutschen Bundeskanzlerin bereits im Jahr 2016 auf der
Cebit-Messe* geaulert. Dies zeigt, dass Daten bereits in der heutigen Zeit, aber auch zukuinf-
tig eine immer bedeutendere Rolle spielen werden. Die Transformation von der dritten Indust-
riellen Revolution in die vierte industrielle Revolution, auch Industrie 4.0 genannt, ist langst

geschehen und schreitet weiter voran.

Durch den technischen Fortschritt in den letzten Jahren, insbesondere in der Informations- und
Kommunikationstechnologie, haben Unternehmen heutzutage die Mdglichkeit, Daten tber ihre
Geschéfte zu sammeln und alsbald zu analysieren. Besonders Daten im operativen Geschéft,
sprich im operativen Ablauf, in der Marktentwicklung, bei Kundenkontakten etc., kbnnen auf-

schlussreiche Erkenntnisse bringen.

Fur die Sammlung der Daten bendétigen Unternehmen leistungsstarke und ausgefeilte IT-Sys-
teme, die grof3e Datenmengen erfassen und speichern kdnnen. Solche Daten, die groRRer als

ein Terabyte (TB)® umfassen, werden in der Regel als ,Big Data‘ bezeichnet.

Big Data bergen grof3e Chancen fur Unternehmen, die, sofern sie in der Lage sind, diese gro-
Ren Daten zu analysieren, eine Wertschépfung mit sich bringen. Diese Daten ermdglichen
Unternehmen beispielsweise, Profile ihrer Kunden anzulegen, um sie somit besser anspre-
chen zu kénnen. Besonders fir die Endkunden kénnen dadurch Vorteile generiert werden,
z.B. individuelle Angebote. Weiterhin besteht die Mdglichkeit fir die Unternehmen, mit den

vorhandenen Daten ihre  Wettbewerbssituation, mogliche Trends oder die

3 Bundesregierung (2016)
4 Die Cebit-Messe ist eine Technologiemesse, die jahrlich in Hannover stattfindet
51 TB = 1000 Gigabytes (GB)



Wirtschaftsentwicklung in potentiellen Regionen zu analysieren und dadurch ihre Wettbe-
werbsfahigkeit zu starken.® Der friihzeitige Zugriff auf die richtigen und relevanten Daten er-
laubt dem Unternehmen, zeitnah auf bestimmte Entwicklungen zu reagieren und folglich Hand-

lungsmaRnahmen vorzunehmen.’

Um ein tieferes Verstandnis des Begriffes zu erhalten, werden die Eigenschaften von Big Data
im Nachfolgenden erlautert. Im Wesentlichen sind Big Data durch funf Merkmale, die 5 Vs,

gekennzeichnet:

e Volume beschreibt die exponentielle Wachstumsrate der Mengen an Daten. Volumen,
die einen Terabyte an Daten Uberschreiten, werden als ,Big‘ bezeichnet. Um sich ein
Bild von dem taglich anfallendem Datenvolumen zu machen, sei erwahnt, dass pro
Minute mehr als 200 Mio. E-Mails versendet werden und dass ca. 500 Mio. Twitter-
Nachrichten pro Tag verfasst werden.®

e Velocity steht zum einen fur die Geschwindigkeit, mit der die Daten entstehen, und
zum anderen fur den Zugriff auf die Daten, die bei der Analyse benétigt werden. In
einem Unternehmen ist es besonders bedeutsam, die Daten in Echtzeit auswerten zu
kénnen.®

e Variety bezieht sich auf die Menge an verschiedenen Datentypen, die entweder struk-
turiert oder unstrukturiert sein kénnen. Strukturierte Daten beschreiben die Speiche-
rung der Daten in einer tabellarischen Form, wahrend unstrukturierte Daten eine Viel-
falt an Daten aus externen Quellen beinhalten, beispielsweise aus menschlichen Inter-
aktionen aus sozialen Netzwerken.°

e \Veracity beschreibt, wie zuverlassig bzw. genau die erhobenen Daten sind, was fir
Unternehmen eine Herausforderung darstellt. Daten kommen aus verschiedenen
Quellen und kdnnen dabei in ihrer Struktur heterogen sein. Folglich kann dies zu Prob-
lemen bei der Integration und der Bereinigung der Daten fiihren, was eine Unscharfe
bzw. Ungenauigkeit in der Datenbasis nach sich zieht. Um dieses Problem zu vermei-
den, sollten die Daten vor der Nutzung bewertet, bereinigt und aufbereitet werden.!

e Value bezeichnet die Generierung eines tkonomischen Nutzens aus den verfligbaren

Daten. Eine zentrale Rolle spielt dabei die Analyse der Daten, die dazu fiihren,

6 Thomas (2015), S. 36-37.

7 Thomas (2015), S. 1.

8 Mertens et al. (2017), S. 57-58.
9 Gronau et al. (2016), S. 474.
10 Mertens et al. (2017), S. 58.

11 Mertens et al. (2017), S. 58.



zukUnftige Handlungsvorschlage zu formulieren, um damit das Kerngeschéft des Un-
ternehmens zu verbessern.!?

Value

- &

Daten sammeln
und speichern

Informationen
generieren

Wertverlust

N y Time

Aktionszeit

Abbildung 1: Verschiedene Typen von Latenz 13

Abbildung 1 verdeutlicht, dass Unternehmen die verfligbaren Daten rasch verarbeiten mussen,
ansonsten nimmt ihre Relevanz mit der Zeit ab und sie bietet keinen Mehrwert fir das Unter-
nehmen. Diese Problematik wird durch die Eigenschaften Velocity und Value der Big Data
ausgedrickt. In der heutigen Zeit ist fur Unternehmen von entscheidender Bedeutung, in Echt-
zeit, operieren zu kdnnen. Anforderungen des Kunden an das Produkt werden z.B. immer
individueller, sodass Unternehmen diesen Winschen gerecht werden mussen. Daten, die das
Verhalten der Kunden ausdriicken, kdnnen jedoch bereits morgen veraltet sein, weil sich das
Verhalten moéglicherweise schon gedndert hat und somit neue Erkenntnisse liefert. Diese Her-
ausforderung lasst sich auch auf Prozesse ubertragen. Aufgrund der dynamischen Anforde-
rungen der Kunden und des Marktes miissen die Prozesse in der Lage sein, sich anzupassen,
und durfen nicht ,starr’ operieren. Oberste Prioritat fur jedes Unternehmen hat deshalb eine

effiziente Analyse der Daten, die wiederum zur Verbesserung der Prozesse dient.

12 Mertens et al. (2017), S. 58.
13 In Anlehnung an Watson et al. (2009), S. 3.



2.2 Geschaftsprozessmanagement

Geschéftsprozessmanagement, auch bekannt unter dem Begriff Business Process Manage-
ment (BPM), ist nach der Definition von Schmelzer und Sesselmann (2013) ,ein integriertes
System aus FlUhrung, Organisation und Controlling zur zielgerichteten Steuerung und Optimie-

rung von Geschéaftsprozessen. 1

Eine weitere Definition fur BPM kommt von der Fraunhofer-Gesellschaft und lautet wie folgt:
,Uunter Business Process Management (BPM) versteht man alle Aktivitaten, um die modellba-
sierten automatisierten Geschaftsprozesse (samt manuelle Aktivitaten) eines Unternehmens

(und unternehmensutibergreifend) stets optimal ablaufen lassen zu kénnen.“*®

Ein Geschaftsprozessmanagement zielt demnach auf den Automatisierungsaspekt der Ge-
schaftsprozesse aus. Dabei soll es priméar um die Bedurfnisse der Kunden und anderer Inte-
ressengruppen gehen, aber auch um die Erreichung der strategischen und operativen Ziele
eines Unternehmens. Um diese Zielsetzung zu erreichen, muss das Geschaftsprozessma-
nagement des Unternehmens die Prozesseffektivitat und -effizienz so steuern, dass die Wett-

bewerbsfahigkeit auf Dauer erhalten bleibt.®

Sofern das Unternehmen konsequent ein Geschaftsprozessmanagement flihrt, bietet dieses

dem Unternehmen nach Ansicht von Sesselmann und Schmelzer (2013) folgende Vorteile!’:

o auf die Bedurfnisse der Kunden und Stakeholder einzugehen
o effiziente Organisation
e Zielorientierung

e standige Verbesserung

Das zentrale Bezugsobjekt eines jeden Geschéaftsprozessmanagements ist hierbei der Ge-
schéftsprozess.® Dementsprechend wird im nachfolgenden Kapitel naher auf die Begriffe ,Ge-

schéftsprozess’ sowie ,Prozess’ eingegangen.

14 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 6.

15 Fraunhofer ISST (2009), S. 1.

16 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 6.

17 Schmelzer und Sesselmann (2013), Vorwort
18 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 6.



2.2.1 Geschéaftsprozesse

Als Betrachtungsobjekt eines Geschaftsprozesses ist der Kunde zu erwahnen, d. h., der
Kunde stellt den Anfangs- und den Endpunkt eines Geschéftsprozesses dar. Zu Beginn wer-
den die Anforderungen, Erwartungen und Bedurfnisse eines Kunden in die Geschaftsprozesse
einflieBen, um diese zum Ende des Geschéftsprozesses in Leistungen zu transformieren, die
wiederum der Kunde erhélt. Diese Leistungen kénnen unterschiedlicher Natur sein. Der Kunde
kann entweder ein Produkt oder eine Dienstleistung erwarten oder eine Kombination aus den
beiden. Die Geschéftsprozesse werden in der Praxis auch als ,End-to-End-Prozesse* oder
kundenorientierte Prozesse bezeichnet, da diese mit dem Kunden anfangen und mit demsel-

ben enden.?®

Bestandteile eines Geschéftsprozesses sind die funktions- und organisationsuberschreiten-
den Verbindungen wertschépfender Aktivitéten, die die Leistungen fir den Kunden erzeugen
und somit die Prozessziele aus den Geschaftsstrategien umsetzen. Ein Geschéftsprozess
tragt im Wesentlichen zum Unternehmenserfolg bei, indem er einen direkten und messbaren
Kundennutzen erbringt. Geschaftsprozesse unterscheiden sich in der Hinsicht von sonstigen

Prozessen.?

Aktivitaten in einem Geschéftsprozess, die fir die Kundenleistung benétigt werden, werden
Uiber mehrere Funktionen hinweg zusammengebiindelt und somit gesamtheitlich gelenkt. Auf-
gaben, Verrichtungen und Tatigkeiten werden in dieser Arbeit als Synonyme flir diesen Begriff

verwendet.

Abbildung 2 prasentiert den Ablauf von Geschéftsprozessen in einem Unternehmen. Wahrend
horizontal betrachtet die Geschaftsprozesse (Produkt planen, Produkt entwickeln, Produkt lie-
fern) bei den Kunden anfangen und enden, stehen die zur Ausfiihrung benétigten Funktionen
diametral zu diesen Prozessen. Funktionen wie das Marketing, die Entwicklung oder die Fer-

tigung, haben keinen direkten Kundenbezug.?*

19 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 53.
20 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 76.
21 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 53-54.
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Abbildung 2: Funktions- versus Prozessorientierung??

2.2.2 Prozesse

In der Literatur hat sich noch kein einheitliches Verstandnis fur den Begriff ,Prozess’ etabliert,

sodass eine einschlagige Auswahl der Begriffsdefinitionen aus der Literatur als Basis dienen

soll. Laut Schantin (2004) weisen die unterschiedlichen Definitionen jedoch ahnliche Gemein-

samkeiten hinsichtlich der Funktionsweise auf. Der Prozess stellt n&mlich die Durchfiihrung

und den Ablauf von Aktivitaten mit einem Input und einem Output dar.?

22 In Anlehnung an Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 54.

23 Schantin (2004), S. 41.



Becker und Kahn (2012) definieren den Prozess als ,die inhaltlich abgeschlossene, zeitliche
und sachlogische Folge von Aktivitaten, die zur Bearbeitung eines betriebswirtschaftlich rele-

vanten Objektes notwendig sind“.?

Nach der Qualitaitsmanagementnorm DIN EN ISO 9000:2015 ist ein Prozess ein ,Satz zusam-
menhangender oder sich gegenseitig beeinflussender Tatigkeiten, der Eingaben zum Erzielen

eines vorgesehenen Ergebnisses verwendet”.?®

Hammer et al. (2003) verstehen unter dem Begriff einen ,Unternehmensprozess als Blindel
von Aktivitaten, fur das ein oder mehrere unterschiedliche Inputs benétigt werden und das fir
den Kunden ein Ergebnis von Wert erzeugt*“.?

Ferner definiert Talwar (1993) den Prozess als ,any sequence of pre-defined activities exe-
cuted to achieve a pre-specified type or range of outcomes*.?’

Weiterhin beschreiben Fischermanns und Liebelt (2000) einen Prozess als ,eine Struktur, de-
ren Elemente Aufgaben sind, welche durch logische Folgebeziehungen verkniipft sind. Sie hat

einen definierten Input und Output und dient dazu, einen Wert fir den Kunden zu schaffen.“®

Aus den unterschiedlichen Definitionen des Begriffes Prozesses ist ersichtlich, dass der ,klas-
sische’ Kunde des Unternehmens als Empfanger hervorgeht. Roberts (1994) erweitert den
Begriff des Kunden und erklart, dass die Prozessleistung eines Unternehmens ebenfalls fur

interne Abnehmer des Unternehmens erbracht werden kann:

LA (business) process consists of an activity, or a set of irrelated activities, intended to trans-
form one or more inputs — at least some of which represent customer requirements — into one
or more outputs that represent solutions from the internal or external customer’s point of

view*“.??

Der Unterschied zwischen einem Geschaftsprozess und einem Prozess ist somit durch den
Kunden bzw. Endkunden gekennzeichnet. Bei einem Geschéftsprozess liefert das Endprodukt
einen Mehrwert fur den Endkunden. Die Ergebnisse eines Prozesses hingegen kdnnen als
Input fir einen anderen Prozess zur Verfigung gestellt werden und wiederum Folgeprozesse
auslésen.®® Diese Leistungen konnen sowohl von internen, als auch von externen Kunden

entgegengenommen werden.

24 Becker und Kahn (2012), S. 6.

25 DIN EN ISO 9000:2015, S. 33.

26 Hammer et al. (2003), S. 52.

27 Talwar (1993), S. 26.

28 Fischermanns und Liebelt (2000), S. 23.
29 Roberts (1994), S. 14.

80 Koch (2011), S. 5.
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Zusammenfassend ergibt sich fir Schantin (2004) daraus die folgende allgemeine Prozess-

definition:

»Ein Prozess ist eine sachlogische Abfolge von betrieblichen Tatigkeiten bzw. Aktivitaten mit
dem Ziel eines klar festgelegten Outputs zur Erzeugung von Kundennutzen. Er besitzt einen
bestimmten Leistungsumfang, ist durch einen definierten, messbaren Input und Output be-
stimmt, ist wiederholbar, figt Kundenwert an Prozessobjekten hinzu, kann funktionsibergrei-
fend sein, hat einen durchgéngig verantwortlichen Prozess-Eigner und verfligt Gber alle not-

wendigen Ressourcen und Informationen.“*

Aus dieser Definition lassen sich bestimmte essenzielle Komponenten ableiten, die einen Pro-
zess definieren. Es handelt sich dabei um folgende Elemente®2;

e Aktivitaten, die in einer Folgebeziehung zueinander stehen
o vordefinierte Inputs und Outputs
¢ Transformationsvorgange, die eine Wertschopfung fir den Kunden erbringen

e der Bedarf an Ressourcen

Nachfolgend werden die einzelnen Komponenten eines Prozesses erlautert.

Aktivitaten:

Ein Prozess beinhaltet mindestens zwei Aktivitaten, die in einer Beziehung zueinander stehen.
Aufgrund dieser Tatsache werden die Aktivitdten meistens chronologisch durchgefihrt, d. h.,
sobald eine Aktivitat erledigt ist, beginnt die néchste.

Aktivitaten bilden die kleinsten Einheiten eines Prozesses und haben gewoéhnlich immer einen
Vorganger- und einen Nachfolgerknoten.®® Das Ziel dieser strukturierten Menge von Aktivita-
ten ist es, eine vordefinierte Aufgabe zu erfullen. Fir die Konkretisierung einer spezifischen
Aufgabe missen zuerst die auszufiihrenden Objekte und die Verrichtungen bestimmt werden.
Frese (1979) versteht unter dem Terminus ,Aufgabe’ die ,dauerhaften wirksamen Aufforderun-

gen, Verrichtungen an Objekten zur Erreichung eines Zieles vorzunehmen*“.3*

81 Schantin (2004), S. 43.
82 Schantin (2004), S. 44.
33 Hallerbach (2009), S. 27.
34 Frese (1976), S. 31.
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Abbildung 3 prasentiert eine vereinfachte Darstellung eines Prozesses mit den zugehérigen
Aktivitaten.

Prozess

1 2 3 n »

Aktivitaten in der Reihenfolge

Abbildung 3: Die Reihenfolge von Aktivitaten innerhalb eines Prozesses®®

Indem die Aktivitaten in einer Folgebeziehung festlegt werden, werden die Erfillungsinhalte
der Aufgabe beschlossen. Die einzelnen Aktivitdten des Prozesses legen fest, wie die Aufgabe
zu bewadltigen ist. Die Folgebeziehung dieser Aktivitaten entscheidet wiederum, wann welche
Aktivitat erfullt werden muss. Die Beziehung der Aktivitdten zueinander ist ein zentraler Be-
standteil des Prozesses, da andernfalls nur eine Aneinanderreihung von nicht zusammenhéan-

genden Aktivitaten betrachtet wird.2®

Input und Output:

Um einen Prozess in Bewegung zu setzen, bendétigt dieser einen oder mehrere Inputs. Die Art
der Inputs kann sowohl materiell als auch immateriell sein. Das daraus entstehende Ergebnis

wird als Output bezeichnet.

Das Input-Objekt wird im Laufe des Prozesses durch bestimmte Aktivitaten in das gezielte
Output-Objekt transformiert. Laut Schantin (2004) kdnnen die Input- bzw. Output-Objekte alles
abbilden, was in der realen Welt vorhanden ist: Menschen, Tiere, Ideen oder sogar das Unter-
nehmen mit all seinen Komponenten.®” Das Input-Objekt ist somit der zentrale Gegenstand
zur Losung der Aufgabe und durchlauft dabei den Prozess. Als Beispiel fur ein Input-Objekt
wird eine Kundenbestellung genannt. Das sich daraus ergebende Output-Objekt kann bei-

spielsweise eine Beratung, ein Angebot oder eine Auskunft fir den Kunden sein.

Allgemein lassen sich ,primare‘ und ,sekundare’ Inputs und Outputs differenzieren (s. Abbil-

dung 4). Der Grund fur diese Unterscheidung liegt darin, dass im Verlauf eines Prozesses

35 In Anlehnung an Schantin (2004), S. 44.
36 Schantin (2004), S. 44.
87 Schantin (2004), S. 45.
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unterschiedliche Objekte hinzugefugt werden kénnen und es somit mdglich ist, dass Zwischen-
produkte entstehen. Ein primarer Input ist grundsatzlich das erste Objekt, das in den Prozess
einflieRt. Es I6st somit den Prozess aus, der dadurch ,getriggert”wird.*® Entsprechend markiert
der primare Output das Ende eines Prozesses. Fir die Eindeutigkeit sowohl am Anfang als
auch am Ende eines Prozesses sollten nur ein primarer Input und ein primarer Output definiert

werden. Sobald der primare Output geliefert wird, hat der Prozess seinen Zweck erfullt.

Im Vergleich zu den priméaren In- und Outputs, haben sekundére keine direkte Auswirkung auf
den Anfang oder das Ende eines Prozesses. Sie kommen erst wahrend des Prozessverlaufs

vor und kénnen somit den Prozess nicht ,triggern‘ bzw. terminieren.3®

Die Differenzierung zwischen priméren und sekundaren Inputs und Outputs erweckt den An-
schein, dass primére Inputs relevanter sind als sekundare. Das ist jedoch nicht der Fall, denn
ein sekundarer Input ist ebenfalls fir die Erflllung einer Tatigkeit innerhalb eines Prozesses
essenziell (z. B., wenn eine relevante Information fur die weitere Bearbeitung bendtigt wird).
Wenn der sekundére Input nicht zum richtigen Zeitpunkt bei einer Tatigkeit vorhanden ist, kann
der Prozess an der Stelle nicht weiter ausgefuihrt werden. Der priméare Output kann somit nicht
fir den Kunden erstellt werden. Der sekundare Output dient folglich als Input fir eine andere

Tatigkeit, die wiederum primar oder sekundar sein kann.*°

Zusammenfassend liegt der Unterschied darin, dass der priméare Input als Trigger fir den Pro-
zess dient und der primare Output die Prozessleistung darstellt, wahrend sekundére Inputs

und Outputs fir die Sicherstellung der Prozessausflihrung bendtigt werden.

Prozess

Primarer > Priméarer
Input 1 2 3 e n Output

/ Sekundérer Sekundérer

Output Input

Aktiviat

Abbildung 4: Priméarer und sekundarer Prozessinput und -output 4*

38 Engelmann (1995), S. 44.

39 Corsten (1997), S. 17.

40 Schantin (2004), S. 46.

41 In Anlehnung an Schantin (2004), S. 45.
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Transformation:

Der anfangliche Input eines Prozesses wird durch Aktivitaten im Prozess in den gewilinschten
Output umgewandelt. Bei der Transformation kann der physische, informationelle, raum-zeit-
liche, physiologische oder psychologische Zustand des Inputs verandert werden. Der aus der

Transformation resultierende Output wird als Prozessleistung bezeichnet.*?

Ziel der Transformation ist immer eine Wertsteigerung des Inputs fur den Kunden. Abbildung
5 veranschaulicht, wie der priméare Input durch die verschiedenen Aktivitaten im Prozess eine
Wertsteigerung durchlauft. Wird der primare Output mit dem Input verglichen, so hat dieser
nach dem Prozess ein Vielfaches an Wert zugewonnen. Der Wert des Ergebnisses stellt somit
die Bedeutung dar, die eine Leistung fur das individuelle Bedurfnis eines Kunden erbringt.*

Prim&rer Kunde

liefert erhalt

Primarer Primarer
Input 1 2 3 e n Output

‘Wert des Objektes/
Kundennutzen

- Gesamiwert
des Objektes

—
1 —
Prozess-
verlauf
durch Aktivitat X durch Prozess

Wert des Objekies vor geschaffener geschaffener Wert
der Transformation Wertzuwachs

Abbildung 5: Wertschopfung durch die Aktivitaten eines Prozesses**

Prozessressource:

In einem Prozess werden wahrend des Transformationsvorganges Ressourcen bendtigt, die

an den Prozessobjekten durchgefiuihrt werden. Die Ressourcen koénnen in Form von

42 Hauser (1996), S. 16.
43 Fischermanns und Liebelt (2000), S. 27.
44 In Anlehnung an Schantin (2004), S. 48.
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Sachmitteln (z.B. Maschinen, Computer, andere Arbeitsgerate), von menschlicher Arbeitsleis-
tung, Know-how Uber bestimmte Anwendungen oder Informationen auftreten. Es werden zwei
Arten von Ressourcen unterschieden: Zum einen besitzt das Unternehmen Gebrauchsres-
sourcen, die meistens fir eine langere Zeit im Unternehmen sind und fir die Prozesse lang-
fristig zur Verfigung stehen. Sie gehen allerdings nicht in den Prozessoutput direkt ein und
bleiben bei der Aktivitat unverdndert. Zum anderen gibt es Verbrauchsressourcen, die bei den
Transformationsvorgang einflieRen und ihre physikalische, chemische oder qualitative Eigen-
schaft verlieren (z. B. Kapital, Strom, Zeit). Diese kénnen bei dem Vorgang nur ein einziges
Mal eingesetzt werden.*®

Innerhalb der Verbrauchsressourcen lasst sich eine weitere Gruppe, die Flussressource, klas-
sifizieren. Sie beinhaltet Arbeits- bzw. Prozessobjekte, die bei den Transformationsvorgangen
notwendig sind. Diese kdnnen als materielle Objekte (z. B. Werkstoffe oder bestimmte Kom-
ponenten) oder immaterielle Objekte (z. B. Informationen) vorliegen. Als primére oder sekun-
dare Inputs werden sie in den Prozess hinzugefugt und im Verlauf verandert und/oder ver-
knipft, sodass sie unter Anwendung der anderen Ressourcen (Gebrauchs- und Verbrauchs-
ressourcen) als primare oder sekundare Outputs eines Prozesses hervorgehen.*® Die Abbil-

dung 6 veranschaulicht die Nutzung der verschiedenen Ressourcen in einem Prozess.

Flussressourcen
Informationen

Personer
Komponenten

Roh-, Werkstofie Bauteile

Sekundérer Sekundérer
Output Input

FY

Primérer
Input

o Primarer
1 2 3 . n > Output

Betriebsmittel Personal
Zeit

Gebaude

Kapital Informationen Energie

Gebrauchs- und Verbrauchsressourcen

Abbildung 6: Gebrauchs-, Verbrauchs- und Flussressourcen in einem Prozess 7

45 Schantin (2004), S. 54.
46 Schantin (2004), S. 54.
47 In Anlehnung an Schantin (2004), S. 54.
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2.2.3 Workflowmanagement

Ein Workflowmanagement (WfIM) dient der informationstechnischen Unterstitzung bzw. (teil-
weisen) Automatisierung von Geschaftsprozessen. Es ist fur die Ausfiihrung von Arbeitsab-
l&aufen mithilfe von IT-Systemen verantwortlich und kann dabei das Geschaftsprozessmanage-

ment technologisch unterstiitzen.*®

Arbeitsablaufe, die in einem WfIM ausgefiihrt und geplant werden, werden als Workflows be-
zeichnet. Diese beinhalten einzelne Aktivitaten, die in einer definierten und strukturierten Ab-
folge innerhalb der Organisation vorliegen. Sie beziehen sich auf Geschaftsprozesse oder an-
dere organisatorische Vorgéange.*® Die Aktivitaten stehen somit in Abhangigkeit zueinander.
Der Anfang und das Ende eines Workflows sowie der Ablauf sind grundsétzlich definiert. Der
Workflow ist dabei der Teil des Geschéaftsprozesses, der IT-gestitzt durchgeflihrt werden
kann. Mit einem WfIM werden die Workflows somit strukturiert und gesteuert. Der Vorteil durch
die Vereinheitlichung und Automatisierung der Prozesse ist eine Zeitersparnis und die Trans-

parenz.

Geschaftsprozess- " \
Gmne Geschaftsprozess

Prozess Prozess Prozess

[(Aktivitat || Aktivitat || Aktivitat |
b

Nsrkﬂ ow-
Ebene

AN

\ Workflow /

Abbildung 7: Workflow°

Abbildung 7 verdeutlicht den Ablauf eines Workflows. Die Aktivitdten werden in einzelnen Ar-

beitsschritten optimal gesteuert, wodurch der Ablauf des Prozesses kontrolliert werden kann.

48 van der Aalst und van Hee (2002), S. 145.
49 van der Aalst und van Hee (2002), xvi
50 In Anlehnung an Steuerwald (2017)



16

Wahrend das Prozessmanagement fir die Durchfiihrung der Arbeitsschritte zustandig ist, ist
das Workflowmanagement fur deren Steuerung verantwortlich. Das Prozessmanagement be-
Zieht sich demnach auf die fachlich-konzeptionelle Ebene, das Workflowmanagement auf die

operative Ebene.

2.2.4 Prozessvariante

Durch den Wandel von funktionsorientierten zu prozessorientierten Organisationsformen kon-
nen Geschaftsprozesse optimal unterstiitzt werden. Oberstes Ziel ist immer die Kundenzufrie-
denheit. Funktionsorientierte Organisationsformen stof3en hierbei an ihre Grenzen. Mit der
prozessorganisierten Organisationsform hingegen durchdringen die Prozesse die Gesamtor-
ganisation uber ihre Abteilungsgrenzen hinweg, wodurch die Wertschopfungskette besser
nachvollziehbar ist.*!

In Abbildung 8 sind Vorteile der prozessorientierten Organisationsform denen der funktionso-
rientierten genlibergestellt. Dabei ist zu erkennen, dass die Kundenzufriedenheit mit der Pro-

zessorganisation zunimmt.

Funktionale Reine
Crganisation Prozessorganisation
haher ______‘—————_______ geringer
Durchlaufzeit ______'—————-______
geringer héher

Prozessqualitat

geringer hoher

Kundenzufriedenheit

Abbildung 8: Vergleich zwischen funktionaler und prozessorientierter Organisation®?

Durch den Ubergang von der funktionalen zur prozessorientierten Organisation wurde beo-

bachtet, dass ein bestimmter Prozesstyp nicht von einem einzigen Prozessmodell beschrieben

51 Kaiser und Reichert (2011), S. 1.
52 In Anlehnung an Jayadi (2020)
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wird, sondern abhangig vom Kontext mehrerer Prozessvarianten ist. Alle Varianten eines Pro-
zesses haben dabei dasselbe Ziel, dennoch kdnnen sie bei der Zielerreichung in bestimmten
Teilen Unterschiede aufweisen. Diese werden mit der Anpassung an rechtliche Bestimmungen
eines Landes, an die Organisationsstrukturen von Abteilungen oder an individuelle Anforde-

rungen des Kunden begriindet.>

Aufgrund dieser Anforderungen missen Prozessvarianten jeweils fur den spezifischen Kon-
text modelliert werden. Dabei sollten sie nicht unabhéngig voneinander entworfen werden,
sondern eine gemeinsame Basis haben, sodass die Komplexitat in Grenzen gehalten werden
kann. Bei Anderungen muss somit nicht jede einzelne Prozessvariante angepasst werden,

sondern lediglich die Basis, die sich dann auf die einzelnen Prozessvarianten auswirkt. >*

[ Prozessvariante 1

[Prozessvariante 2

[Prozessvariante 3

Prozessvariante n

Abbildung 9: Varianten eines Prozesses %°

Abbildung 9 stellt vereinfacht einen moéglichen Prozess dar, der mehrere Varianten beinhaltet,

wobei alle denselben Zweck verfolgen.

Fur die Modellierung von Prozessvarianten gibt es zwei Methoden. Bei der ersten, der Varian-
tenmodellierung durch Transformation, wird der Prozess an die Umstéande angepasst. Dabei
wird der Prozess mithilfe von Variantenfragmenten modifiziert. Bei der zweiten Methode, der
Variantenmodellierung durch Selektion, wird die im Prozess vorhandene Variante ausgewahlt
und ausgefiihrt.>® Im nachfolgenden Kapitel soll naher auf die beiden Methoden eingegangen

werden.

53 Kaiser und Reichert (2011), S. 1-2.
54 Kaiser und Reichert (2011), S. 57.
55 Kaiser und Reichert (2011), S. 4.
56 Kaiser und Reichert (2011), S. 3.
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2.2.4.1 Variantenmodellierung durch Transformation

Die erste Methode, Prozessvarianten zu modellieren, ist die Variantenmodellierung durch
Transformation. Dabei wird ein Prozessmodell, auch Referenzmodell genannt, unter Anwen-
dung von definierten Anderungsoptionen an den Kontext angepasst. Die Gestaltung dieses
Referenzmodells kann unterschiedlich erfolgen: Es kann entweder ein ausfiihrbares Prozess-
modell (z. B. das am haufigsten verwendete Prozessmodell) oder der kleinste gemeinsame

Nenner sein, der allen Varianten zugrunde liegt.*’

Mit den Anderungsoptionen kénnen an dem Referenzmodell die Aktivitaten geandert werden.
Um diese Anderungsoptionen anwenden zu kénnen, werden sogenannte Aufsetzpunkte am
Referenzmodell vorgesehen.%® Die Ein- und Ausgangspunkte eines Knotens im Referenzmo-
dell sind die Aufsetzpunkte fiir die Anpassungen. Die am meisten angewendete Anderungsop-
tion ist das Einfligen von Aktivitaten. %°

Die Anderungsoptionen stellen eigenstandige Objekte mit eigener Semantik dar, die unter be-
stimmten Rahmenbedingungen, z. B. eine Anderung am Kontext, das Referenzmodell anpas-

sen. So werden Prozessvarianten fur bestimmte Kontextbedingungen generiert.

In Abbildung 10 wird die beschriebene Methode, um Prozessvarianten zu modellieren, veran-
schaulicht. Ausgangspunkt ist das in Abbildung 10a) dargestellte Referenzmodell mit den
durch Rauten markierten Aufsetzpunkten. Das Referenzmodell beinhaltet einen Input, einen
Output und drei Aktivitaten (A, B, C), wobei nur die Aktivitaten B und C Aufsetzpunkte, sowonhl
am Eingang- als auch am Ausgangspunkt, besitzen. Abbildung 10b) zeigt mogliche Ande-
rungsoptionen, die bei der Anpassung des Referenzmodells an den markierten Aufsetzpunk-
ten eingebunden werden kénnen. Das Einfligen einer Aktivitat wird durch eine Start- und eine
Endmarkierung begrenzt (reprasentiert durch die Rauten mit den Buchstaben S und E). Option
1 betrifft beispielsweise das Einfiigen der Aktivitdt D an die Aufsetzpunkte der Aktivitat C. Das
Ergebnis wird in Abbildung 10c) prasentiert. Mit dem Einfiigen von Aktivitat D entsteht nun im
Referenzmodell eine parallele Ausfihrung von zwei Aktivitaten (C und D). Mit der Loschope-
ration aus Option 4 kann die zuvor im Prozess bestehende Aktivitat mit ihren Aufsetzpunkten
entfernt werden (s. Abbildung 10f)). Fur eine Verschiebung einer Aktivitat im Referenzmodell
wiederum werden die Aufsetzpunkte der zu verschiebenden Aktivitat den Aufsetzpunkten der
eingefuigten Aktivitat zugewiesen. Option 5 erfasst diese Anderung und Abbildung 10g) zeigt

das Ergebnis. Bei der Modifizierung einer Aktivitat hingegen werden lediglich die

57 Kaiser und Reichert (2011), S. 15.
58 Kaiser und Reichert (2011), S. 18.
59 Hallerbach et al. (2008), S. 5.
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Eigenschaften geandert, wahrend sich an der Struktur des Prozessmodells nichts @ndert (s.

Abbildung 10h)).°
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g) Prozessmodell nach Anwenden von Anderungsoption 5
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h) Prozessmodell nach Anwenden von Anderungsoption 6

Abbildung 10: a) Referenzmodell mit Aufsetzpunkten, b) Anderungsoptionen, c)—h) Prozessmodelle bzw. -varianten
nach der Anwendung der vorgestellten Optionen !

60 Kaiser und Reichert (2011), S. 18.
61 In Anlehnung an Kaiser und Reichert (2011), S. 19.
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2.2.4.2 Variantenmodellierung durch Selektion

Die zweite Methode zur Modellierung von Prozessvarianten ist die Variantenmodellierung
durch Selektion. Hierbei sind alle Varianten eines Prozesses im Referenzmodell enthalten.®?
Folglich sind alle Varianten in einem grol3en Prozessmodell abgebildet, das dadurch redun-

dante Prozessfragmente enthalten kann.53

Das Referenzmodell ist bei dieser Methode der Variantenmodellierung der kleinste gemein-
same Nenner aller Varianten. Es wird aus allen Varianten unter Beibehaltung der Eigenscharf-
ten abgeleitet und wird auch als konfigurierbares Prozessmodell bezeichnet. Dementspre-
chend ist das konfigurierbare Prozessmodell umfangreicher als eine spezifische Variante, da
dieses zusatzliche Kontrollflusskanten, Verzweigungsknoten und Aktivitaten beinhaltet.5

Bei der Erstellung des konfigurierbaren Prozessmodells missen bestimmte Anforderungen
erfullt sein. Zum einen muss es das Verhalten aller Prozessvariante abbilden kdnnen. Zum
anderen muss ersichtlich sein, aus welchen Prozesselementen die Variante abgeleitet wird.
Denn am Ende muss es moglich sein, aus dem Prozessmodell alle ursprunglichen Varianten

ZU generieren.

Zur Veranschaulichung dient die Abbildung 11, in der sich alle Prozessvarianten aus der Ab-
bildung 10c)-h) befinden. Auf jeder Kante ist eine Aufschrift zu sehen, die darliber Aufschluss
geben soll, welche Prozessvariante diese Kante impliziert. Des Weiteren enthalt das konfigu-
rierbare Prozessmodell sogenannte Variationspunkte, die wie klassische Verzweigungspunkte
in dem Prozessmodell eingebunden sind und zur Entscheidung der Konfiguration dienen.® In

der Abbildung 11 sind die Variationspunkte grau abgebildet.

Um eine Prozessvariante nun aus dem konfigurierbaren Prozessmodell zu selektieren, wird
die Methode des Hiding und Blocking angewendet. Die jeweiligen Kontrollflusskanten kénnen
verschiedene Werte annehmen, die bestimmen, ob eine bestimmte Kante aufl3en vorgelassen
wird oder nicht. Gottschalk et al. (2008) beschreiben, dass die eingehenden Kontrollflusskan-
ten (Inflow) an den jeweiligen Variationspunkten folgende Eigenschaft annehmen kdnnen: Sie

sind entweder zulassig (Allowed), versteckt (Hidden) oder blockiert (Blocked).%®

62 Kaiser und Reichert (2011), S. 20.

63 Kaiser und Reichert (2011), S. 29.

64 Kaiser und Reichert (2011), S. 20.

85 Wil M.P. van der Aalst, Marlon Dumas, Florian Gottschalk, Arthur H.M. ter Hofstede, Marcello La
Rosa, and Jan Mendling (2008), S. 47.

66 Gottschalk, van der Aalst, Jansen-Vullers, Monque H., La Rosa (2008), S. 6.
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Abbildung 11: Das konfigurierbare Prozessmodell fuir die Modelle aus Abbildung 10c)-h) &7

Ausgehende Kontrollflusskanten hingegen sind entweder zuldssig oder blockiert. In eine Pro-
zessvariante werden nur eingehende und/oder ausgehende Kontrollflusskanten tibernommen,
die zulassig sind. Bei einer versteckten eingehenden Kontrollflusskante wird der Variations-
punkt umgangen, d.h., der eingehende Kontrollflusskante verbindet sich mit der ausgehenden
Kontrollflusskante. Der Variationspunkt bleibt dadurch gewissermal3en verborgen. Blockierte
eingehende und ausgehende Kontrollflusskanten werden nicht in die Prozessvariante einflie-
Ren. Daraus folgt, dass die Prozessfragmente, die Uber die blockierten Kontrollflusskanten

verbunden sind, nicht mehr in eine bestimmte Prozessvariante tibernommen werden.%®

Weiterhin ist die Verwendung von konfigurierbaren Knoten notwendig, um die Variabilitat in-
nerhalb des konfigurierbaren Prozessmodells zu kapseln. Bei diesem Ansatz werden Ein-
schrankungen und Abhangigkeiten modelliert, wodurch es mdglich ist, zur Laufzeit die spezi-

fische Prozessvariante zu determinieren.

7 In Anlehnung an Kaiser und Reichert (2011), S. 21.
68 Kaiser und Reichert (2011), S. 20.
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Ein konfigurierbarer XOR-Verzweigungsknoten beschreibt, dass eine der beiden ausgehen-
den Kontrollflusskanten in die Prozessvariante tibernommen wird. Das heif3t, die eine ausge-
hende Kontrollflusskante wird blockiert, wahrend die andere zulassig markiert wird. Die einge-
hende Kontrollflusskante ist entweder zulassig oder versteckt. Bei der Konfiguration wird der
Verzweigungsknoten entfernt. Es gibt aber auch die Moglichkeit, dass der konfigurierbare
XOR-Verzweigungsknoten als regularer XOR-Verzweigungsknoten in die Prozessvariante
tubernommen wird. Im letzteren Fall wird die Auswahl des Ausfiihrungspfades dann erst zur

Laufzeit getroffen.®®

Falls bei der Selektion einer Prozessvariante aus dem Prozessmodell ein konfigurierbarer OR-
Verzweigungsknoten vorhanden ist, kbnnen dieser und einer der beiden ausgehenden Kon-
trollflusskanten bei der Konfiguration entfernt werden. Es besteht jedoch die Méglichkeit, dass
alle Kontrollflusskanten tibernommen werden, d. h., alle Kontrollflusskanten sind zulassig. Eine
Umwandlung des konfigurierbaren Verzweigungsknotens in einen reguléren Verzweigungs-
knoten (OR/XOR/AND) findet in diesem Fall statt.”®

Abbildung 12 stellt die Variante aus Abbildung 10f) als konfiguriertes Prozessmodell dar. Der
konfigurierbare OR-Verzweigungsknoten zwischen der Aktivitat A und der Aktivitat B wird in
diesem Fall zu einem versteckten XOR-Verzweigungsknoten umgewandelt, der nur eine zu-

lassige ausgehende Kontrollflusskante beinhaltet.

Diese Art der Variantenmodellierung hat jedoch einen groBen Nachteil. Sind viele Varianten-
modelle vorhanden, muss der Modellierer alle in einem Prozessmodell abbilden konnen. Die-
ses wird in dem Fall komplex und an einem gewissen Punkt ist es nicht mehr handhabbar und
wartbar. Weiterhin befinden sich die Informationen, die aufzeigen, wann eine bestimmte Vari-
ante determiniert wird, in der Ablauflogik. Die Bedingungen finden sich auf den entsprechen-
den Kanten der varianten Ausfihrungspfade, wie in der Abbildung 11 bzw. 12 zu sehen ist.
Bei einem zu grol3em Prozessmodell sind die Varianten nicht mehr transparent und es ist nicht
mehr ersichtlich, ob eine bedingte Verzweigung zu einer Prozessvariante gehort, oder eine
,normale‘ Verzweigung darstellt.”* Des Weiteren verliert nicht nur der Anwender das Modellie-
rungswissen Uber die Varianten, sondern auch das System. Bei der Abbildung des Prozess-
modells ist z. B. die Betrachtung einzelner Varianten nicht mehr méglich. Dariiber hinaus be-
steht das Problem, dass Varianten nicht separat instanziiert werden kénnen. Es wird immer

eine Instanz des gesamten Prozessmodells erzeugt.”

69 Kaiser und Reichert (2011), S. 20-21.
70 Kaiser und Reichert (2011), S. 21.

71 Hallerbach (2009), S. 47.

72 Hallerbach et al. (2008), S. 4-5.
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Abbildung 12: Konfiguration des Prozessmodells aus Abbildung 10f) 73

Ein weiterer Nachteil dieser Modellierung ist, dass durch die unterschiedlichen Reihenfolgen

der Aktivitaiten Redundanzen entstehen und somit der Aufwand der Modellierung hoch ist. Das

Ergebnis ist ein komplexes Prozessmodell.”

In Kapitel 4 wird gezeigt, wie mithilfe des Tools ,Disco’, das die Methode des Process-Mining

nutzt, automatisch Prozessvarianten eines Prozesstyps erkannt und als Modell abgebildet

werden.

73 In Anlehnung an Kaiser und Reichert (2011), S. 22.
74 Hallerbach (2009), S. 47.
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2.3 Business Process Intelligence

Durch die zunehmende Konkurrenz missen Unternehmen ihre Prozesse besser und schneller
optimieren kénnen, um die Kundenzufriedenheit zu gewéhrleisten. In den letzten Jahren rlickte
fur dieses Problem der Ausdruck ,Business Process Intelligence‘ (BPI), im Deutschen ,Prozes-
sintelligenz’, mehr in den Vordergrund. Nach Mutschler und Reichert (2006) beschreibt das
Schlagwort vorhandene Konzepte und Methoden fir die Sammlung und Analyse von Prozess-
daten sowie deren Anwendungsbereich.”

Es stellt sich die Frage, was genau hinter dem Begriff BPI verbirgt und ob es lediglich ein Hype
oder eine Chance ist, um das bestehende Prozessmanagement aus einem anderen Blickwin-
kel zu betrachten. Ferner gilt es, zu untersuchen, welche Werkzeuge oder Methoden es gibt,

um Prozesse ,intelligenter zu gestalten.

Die vorhandenen BPM-Ldsungen kdnnen die Anspriiche der Unternehmen in den letzten Jah-
ren nicht mehr bewéltigen, sodass eine neue Generation der BPM-Suiten erforderlich ist.
Diese soll neben klassischen Funktionen auch Uber analytische, soziale und mobile Eigen-

schaften verfligen.”®

Business Process Intelligence liefert in dem Zusammenhang neue Ldsungsansatze fur Unter-
nehmen, die das vorhandene Prozessmanagement in Richtung Operationalisierung und kon-
tinuierliche Optimierung verbessern sollen. Brucker et al. (2018) beschreiben, dass Prozessin-
telligenz eine datenzentrische Sicht auf das Prozessmanagement darstellt.”” Sie soll somit die

traditionelle Sicht des Prozessmanagements erweitern, die sich auf Aktivitaten fokussiert.

In Abbildung 13 sind verschiedene Definitionen des Begriffes BPI dargestellt. Deren Vergleich
verdeutlicht, welche Intention BPI verfolgt. Im Wesentlichen besteht der Fokus darin, Business
Intelligence (Bl) und Business Process Management (BPM) zu vereinen, um mithilfe deren
Methoden und Werkzeuge die Anspriiche der Unternehmen gerecht zu werden. Abbildung 14
veranschaulicht noch einmal die Unterschiede zwischen den beiden Konzepten. Laut Brucker
et al. (2018) haben die beiden Disziplinen seit Anfang der 90er-Jahren sich unabhéngig wei-
terentwickelt, um zum einen das rasante Datenaufkommen mithilfe von BI kontrollieren und
zum anderen die komplexen Wertschopfungsketten mithilfe von BPM bewaltigen zu kénnen.®
Seit jeher existiert dieses ,Paralleluniversum‘ sowohl bei grozen Unternehmen als auch bei

kleinen und mittelstandischen Organisationen.

75 Mutschler und Reichert (2006), S. 1.
76 Gartner (2015)

77 Brucker-Kley et al. (2018), S. 6.

78 Brucker-Kley et al. (2018), S. 4.
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Schnittmengen der beiden Konzepte finden gelegentlich im Reporting oder bei der Integration
von Prozesskennzahlen in das Performance Management statt. Eine neue Methode wie das
Process Mining zeigt jedoch, welches Potenzial sich in der Kombination der beiden Disziplinen

steckt.”™

Business Process Intelligence (BFPI) is the analytical
process of identifying, defining, modelling and
improving value creating business processes in
order to support the tactical and sirategic
management (Linden, Felden & Chamoni, 2010)

The Business process intelligence derived from this
analysis can then be used to optimize different
' i J ‘elements of the predictive enterprise and enable all

components to react to changes in the external
business environment (Rowe, 2007)

Klassische Business Intelligence (BI) ist auf der Ebene strategischer
und taktischer Geschaftsprozesse angesiedelt. Ihre Anwendungen We will use Business Process Intelligence (BPI) to
unterstiitzen die Entscheidungen der Unternehmensleitung, indem sie refer to the products being offered by the Bl and
eine dispositive Informationsbasis und analytische Funktionen zu ihrer Data Warehouse and Packaged Application
Auswertung bereitstellen. Operational Bl weitet das Einsatzfeld auf vendors who seek to drive executive dashboards
operative Geschaftsprozesse, um sie steuern oder optimieren zu with data from processes (Harmon, 2004)
konnen (Bauer & Schmid, 2009) | |

BFI builds on technigues that were developed or inspired by business
intelligence technigues such as data mining or statistical analysis, and
analysis techniques in the area of business process adapts them to the requirements of business process management

management. The goal of BPI is to provide a better R
understanding and a more appropriate support of a | |
company’s processes at design time and the way they are ——————e o

handled at runtime (Hosny, 2009)

BPI refers to the application of various measurement and

Intelligent business process management suites (iIEPMS) enable leading organizations
to make their business operations more intelligently by integrating analytics and social
and mobile technologies into orchestrated processes (Gartner, 2011)

e,

Abbildung 13: Definitionen flir Prozessintelligenz &

7 Brucker-Kley et al. (2018), S. 4.
80 Brucker-Kley et al. (2018), S. 5.
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Obwohl Bl als ein Tool fir die anfallenden Daten im Unternehmen bereits angewendet wird,
ist es aber zudem wesentlich, die aus dem Prozess entstandenen operativen Daten zu analy-
sieren und nutzbar zu machen. Die Aufgabe des BPI liegt darin, dieses Problem zu I6sen.
Durch die Sammlung und Analyse operativer Daten sollen neue Erkenntnisse zur Optimierung

und Flexibilisierung der Prozesse gewonnen werden.!

Fur Brucker et al. (2018) stellt Prozessintelligenz mehr als eine Datensammlung und Analytik
dar. Sie bietet den Organisationen die Chance, ihre Geschaftsprozesse zu berwachen, zu
gestalten und fortlaufend weiterzuentwickeln, indem die kreative, praktische und analytische

Vorgehensweise der Prozessintelligenz angewendet wird.8?

BPM | : BI
Prozesse - Akfivitaten Operative Daten y, Informationen - Daten
o
N
S | - Integrieren, aggregieren,
‘f: D - Erheben, modellieren, analysieren / aufbereiten
2 g - Implementieren, ausflinren, / - Messen
ee Oberwachen, steuern /! - Analysieren
/ - Prasentieren
Transparenz
~N
= 5 '
2 H Flexibilitat, Qualitat, Effizienz Entscheidungsfahigkeit
L]
N o

Handeln - Reagieren - Verbessem

Abbildung 14: Abgrenzung zwischen Business Process Management und Business Intelligence®

2.3.1 Business Intelligence

Der Begriff ,Business Intelligence System‘ wurde erstmal im Jahr 1958 von Herrn Hans Peter
Luhn, einem deutschen Computerwissenschaftler bei IBM, bei seiner Arbeit zur selektiven Ver-
breitung von Informationen angewandt.®* Er beschrieb, dass ein BI-System als eine Methode
zur Aufbereitung von unstrukturierten Daten dient, um diese als Grundlage fur schnellere und

genauere Entscheidungen zu nutzen. Eine erste Definition erarbeitete jedoch erst im Jahre

81 Brucker-Kley et al. (2018), S. 5.

82 Brucker-Kley et al. (2018), S. 12.

83 In Anlehnung an Brucker-Kley et al. (2018), S. 5.
84 Luhn (1958), S. 314 ff.



27

1989 Howard Dresner, ein Analyst des Gartner-Konzerns. Die Definition lautet folgender-

mafden:

,Business Intelligence is the process of transforming data into information and, through dis-

covery into knowledge.”®®

2.3.1.1 Historische Entwicklung

Die Anfangsphase der IT-gestilitzten Managementsysteme geht bis in den 1960er-Jahren zu-
rick. Wahrend Administrations- und Dispositionssysteme der Abdeckung der operativen Auf-
gabe des Managements dienten, sollten Flhrungssysteme die Aufgaben der strategischen
Unternehmensausrichtung sicherstellen. Das Ziel bestand darin, die sach- und zeitgerechte
Informationen an das Fuhrungspersonal zu tbermitteln und gleichzeitig sicherzustellen, dass
die Informationen fiir die Produktion im operativen Bereich genutzt werden. Somit stellen In-
formationen einen wesentlichen Wettbewerbsfaktor dar. Die unterschiedlichen Systeme und
Konzepte, die seit den 1960er-Jahren entwickelt wurden, kénnen nicht scharf getrennt werden,

lassen sich jedoch chronologisch grob abgrenzen (s. Abbildung 15).8¢

Untersiitzungsniveau

h
DWS
+ Integration vielfaltiger
EIS Datenquellen
 Interaktive Anfragen / OLAP
« multidimensionale * Histonische Daten
Modellierung
= Trennung von operativen
Systemen
DSS
s Beschrankung auf das Top-
Management
» statische Algorithmen
s Komplexe, starre
Strukturen
» Datenbankorientierung
MIS
« effiziente Datenverarbeitung
s [ntegrierte Systeme
= Vision des automatischen
Entscheidungsfindungsgenerators
Zeit
1960 1970 1980 1990 2000

Abbildung 15: Historische Entwicklung der IT-basierten Managementsystemen®’

8 Behme, W. (1996), S. 37.
86 Chamoni und Gluchowski (1999), S. 6.
87 In Anlehnung an Humm und Wietek (2005), S. 4.



28

Management Information System (MIS)

Das MIS wurde Anfang der 1960er-Jahre als Fundament flr die IT-basierte Unterstiitzung des
Managements entwickelt. Seine Hauptaufgabe bestand darin, groRe Datenmengen automa-
tisch zu verwalten und auszuwerten. Das Ergebnis sollte dem Entscheidungstrager auf unter-
schiedlichen Ebenen zur Verfigung gestellt werden. Das Management bekam in bestimmten
Abstanden zusammengefasste Berichte Uber die zusammengefuhrten Daten. Die Generie-
rung dieser Berichte wurde in Abhangigkeit von der Datenstruktur des Unternehmens von den
technischen Mitarbeitern durchgeftihrt. Allerdings konnte das MIS die Anforderungen des Ma-
nagements nicht erfullen. Aufgaben wie Dialogmoglichkeiten oder Interaktionen konnten mit
dem MIS nicht erreicht werden, da die technische Umsetzung zu dem Zeitpunkt noch nicht
moglich war. Folglich fiihrte dies zu einer Ablehnung des Systems.®

Decision Support System (DSS)

Das DSS wurde ein Jahrzehnt spéter als Nachfolger des MIS eingefiihrt. Das Problem der
starren Berichterstattung wurde optimiert. Die ersten, interaktiven Entscheidungsunterstitzun-
gen waren nun fir bestimmte Anwender verfligbar. Jedoch kam ein anderes Problem hinzu:
Die Handhabung des DSS war so kompliziert, dass nur spezielle Anwender das System be-
dienen und somit die Daten auswerten konnten. Des Weiteren hatte das DSS keine einheitli-
che und zentrale Datengrundlage und -verarbeitung, sodass es sich im Management nicht

durchsetzen konnte.8®

Executive Information System (EIS)

Das EIS wurde als eine Weiterentwicklung des MIS Anfang der 1980er-Jahre im Markt einge-
fuhrt. Mit dem EIS war es nun mdglich, direkt auf die operativen Systeme zuzugreifen. Die
neue intuitive Benutzeroberflache erméglichte es dem Anwender, neue Techniken zu nutzen
wie die stufenweise Verfeinerung der Datensicht (Drill-Down) oder Abweichungen vom vorge-
gebenen Grenzwert anzeigen zu lassen (Exception Reporting). Durch diese neuen Methoden
wurde es zum ersten Mal moglich, redundante Daten einzuschranken. Jedoch konnte dieses
System sich nicht durchsetzen, da bestimmte Fragen im Unternehmen unbeantwortet blie-

ben.%°

88 Gluchowski et al. (2008), S. 55-57.
89 Gluchowski et al. (2008), S. 63 ff.
90 Chamoni und Gluchowski (1999), S. 8.
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Data Warehouse System (DWS)

William H. Inmon entwickelte 1990 das Konzept des DWS. Die Daten wurden nun zentral in
einer Datenbank gespeichert, was zu einer skalierbaren Datenbasis flihrte. Dadurch konnten
Unternehmen ihre gespeicherten Informationen interaktiv analysieren und die daraus entste-
henden Ergebnissen zur Unterstiitzung der Entscheidungen heranziehen. Das Controlling

nutzt dieses System fur seine Planung, was zeitraumbezogene Daten beinhaltet.

Business Intelligence System

Die Gartner Group pragte den Begriff Business Intelligence und bezeichnet mit dem Begriff
alle Systeme im Unternehmen, die zur Entscheidungsfindung benutzt werden. Es umfasst so-
mit alle Technologien und Anwendungen, die zur Sammlung, Aufbereitung und Steuerung der
Unternehmensdaten dienen. Als Fundament dieses Systems dient das DWS, das als zentrales
Lager der Daten deren Konsistenz gewabhrleistet.®2

2.3.1.2 Anwendungsbereiche

Die Anwendungsbereiche von Business Intelligence sind fiir ein Unternehmen vielféltig. Sie
fokussiert sich hauptsachlich auf die Bereiche der Performancemessung inklusive Benchmar-
king, auf die Analyse, das Reporting und die Datenvisualisierung sowie auf den Austausch von

Daten und Wissen.

e Performancemessung und Benchmarking beinhalten die Erstellung von Key Perfor-
mance Indikatoren (KPI), die den Fortschritt der betriebswirtschaftlichen Ziele messen.
Die Schritte implizieren zum einen die Identifizierung der zu Uberwachenden Prozesse
und deren zur Uberwachung benétigten Anforderungen und zum anderen die Entwick-
lung von Messzahlen und Zielen.*?

o Die Analyse beschreibt die Anwendung von Computertechnologie und Statistik, um
Probleme zu l6sen und daraus Einsichten zu gewinnen, damit das Unternehmen opti-
male Entscheidungen fir das Geschaft treffen kann. Fur die Ermittlung zukinftiger

Trends werden historische Daten mit statistischen Modellen analysiert. Data Mining

%1 Raaz (2010), S. 3.
92 Humm und Wietek (2005), S. 8.
98 Feldmannm und Himmelstein (2013), S. 140.
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und weitere statistische Methoden sind oft Teil der Analyse, um Korrelationen aus den
verschiedenen Daten zu ermitteln, beispielsweise die Effektivitat von Marketing. Ferner
lasst sich die Kreditwirdigkeit eines Kunden anhand qualitative Eigenschaften beurtei-
len oder einschatzen, welche Blcher der Leser aufgrund seiner historischen Blicher-
liste praferiert. Dank der Verfligbarkeit der vorhandenen Rohdaten kdnnen wertvolle
Informationen fir das Unternehmen generiert werden, was zu einer besseren Entschei-
dung der Unternehmenssteuerung verhilft.%

e Das Reporting und die Datenvisualisierung beschreiben die Darstellung der Ergeb-
nisse aus den Informationssystemen. Die gewonnenen Erkenntnisse mussen fir den
Anwender und das Management eines Unternehmens in entsprechender Form zur
Verfligung gestellt werden. Folglich werden die Ergebnisse fur die Lesbarkeit meist in
tabellarischen Reports erstellt. In der Praxis werden standardméafig denormalisierte
Tabellen benutzt.%

e Die Kollaboration beschreibt das Zusammenwirken von internen und externen Syste-
men, um ein gemeinsames Ziel zu erreichen. Dadurch kann Wissen aus den Informa-
tionen in verschiedenen Organisationseinheiten flr eine bessere Transparenz transfe-
riert werden. Der Datenaustausch zwischen den Systemen ist essenziell flir eine gute
Analyse.®

e Ein Wissensmanagement fokussiert sich auf die Vermittlung der Informationen inner-

halb des Unternehmens und ist wesentlich, um eine Hebelwirkung zu erzielen.®’

Es lasst sich sagen, dass Unternehmen mithilfe von Business Intelligence Wissen sowohl tiber

den Unternehmensstatus als auch tiber mégliche Potenziale aus dem Umfeld ableiten konnen.

94 Feldmannm und Himmelstein (2013), S. 140.
9 Feldmannm und Himmelstein (2013), S. 140.
9% Feldmannm und Himmelstein (2013), S. 140-141.
97 Feldmannm und Himmelstein (2013), S. 141.
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Abbildung 16: Einsatzfeld von Business Intelligence®

Aus Abbildung 16 ist zu erkennen, dass die Anwendung von Business Intelligence sich auf alle
drei Ebenen des Managements erstreckt, da das BI-System fur alle Mitarbeiter nutzbar sein
soll. Das Management wird bei den strategischen Entscheidungen fiir das Unternehmen und
dessen Zielen unterstitzt. Die Fihrungskrafte konkretisieren diese Entscheidungen und kon-
trollieren dabei die Vorgaben. Die operativen Mitarbeiter sind fur die Planung, Organisation

und Kontrolle der operativen Einheiten der Organisation zustéandig.®®

2.3.1.3 Methoden des Business Intelligence

Data Warehouse

Das Hauptaugenmerkmal der Bl-Ansétze sind die historischen Daten des Unternehmens.
Diese werden durch entscheidungsunterstiitzende Systeme realisiert. Die zentrale Technolo-

gie stellt dabei das Data Warehouse dar.1®

In dem Data Warehouse werden alle relevanten Daten eines Unternehmens gespeichert und
fur die Informationsgewinnung genutzt. Die funktionsiibergreifende Zusammenwirkung der

Unternehmensbereiche unterstitzt dabei die Analyse und Auswertung der Daten, wodurch es

%8 In Anlehnung an Kemper et al. (2010), S.9
9 Raaz (2010), S. 3-4.
100 Mutschler und Reichert (2006), S. 4.
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mdglich ist, ein tiefergehendes Verstandnis aller Wirkungszusammenhénge im Unternehmen

abzuleiten.t0?

Abbildung 17 zeigt grob den Ablauf: Zuerst werden unterschiedliche Datenquellen mithilfe der
Methode Extract, Transform, Load (ETL) in das zentrale Data Warehouse Uberfihrt. In diesem
Schritt werden die Daten extrahiert, verwaltet, aufbereitet und bereitgestellt. Die Speicherung
der Daten erfolgt in anwendungsneutraler Form, sodass Anwender diese flexibel nach deren
Anforderungen auswerten konnen. Daraufhin kénnen die Anwender aus dem Data Warehouse
ihre Berichte, Dashboards, etc. zusammenbauen.%?

Die Nutzung des DWS in Verbindung mit Bl und Data Mining bietet wertvolle Vorteile fur das
Unternehmen. Mit einem zentralen Datenlager ist der Zugriff auf die Daten immer und schnell
maglich. Berichte kdnnen jederzeit erstellt werden, die zur Beantwortung komplexer Fragestel-
lung dienen. Des Weiteren wird der laufende Betrieb nicht beeintrachtigt und die Ergebnisse

sind zuverlassig und stets nachprifbar.1%®

Verschiedene Bl
Datenquellen Data Warehouse Anwendungen

« Reporting
KFI
= Scorecards

| Daten sind in einer zentralen Datenbank
| gespeichert. Dies ermoglicht es die
Methoden Slice, Dice, Drill down
\ anzuwenden
| « Ad-hoc Anzlyse

- et '\."El'leil_en. « Benchmarking
xiract, | Reporting, ) « Enischeidungs-

Transform, | Entdecken | unterstitzungs
Load

= Online Analytical
Processing

(OLAP)

CSV, XLS. .. | | = Dashboards

Abbildung 17: lllustration Bl Datenquellen, DWH, Bl Anwendung'%4

101 Raaz (2010), S. 4.

102 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 490.

103 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 492.

104 1n Anlehnung an Peters und Nauroth (2019), S. 22.
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Online Analytical Processing (OLAP)

Fur das Erstellen von Reportings mit Business Intelligence wird die OLAP-Technologie ange-
wendet. Mit Hilfe der Technologie stehen die Daten jederzeit fur die Berichterstattung zur Ver-
figung, d. h., Ad-hoc-Berichte kénnen stets flr das Management erstellt werden. Sofern meh-
rere Dimensionen parallel verfligbar sind, knnen diese miteinander kombiniert und zur Ana-
lyse herangezogen werden.® Das OLAP ist demnach ein Analysewerkzeug, das Daten aus
dem Data Warehouse analysiert und daraus entscheidungsunterstiitzende Informationen ge-

neriert.106

Data Mining

Data Minig beschreibt die Anwendung von statistisch-mathematischen Methoden, um Daten
zu analysieren. Durch die Methode kénnen grol3e Bestande an Daten (Big Data) ausgewertet
werden. Auffalligkeiten in den Daten, ein bestimmtes Muster oder verborgene Zusammen-
hénge innerhalb der Daten kdnnen somit aufgedeckt werden und neue Erkenntnisse werden
daraus fur das Management geschaffen. Data Mining wird insbesondere bei anspruchsvollen

Ad-hoc-Analysen angewendet.%’

Business (
Understanding

Data
Understanding

Y

Data
Preparation
2 ~ |
Deployment ——ﬁ | N
]
—
o~ — Maodeling
=

|
|

Evaluation

Abbildung 18: CRISP-DM Modell 108

105 Raaz (2010), S. 4.

106 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 491.
107 Schmelzer und Sesselmann (2013), S. 491.
108 peter Champan et al. (2000), S. 10.
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Abbildung 18 stellt das CRISP-DM-Modell (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)

dar, in dessen Zentrum die Daten stehen, die fir das Data Mining Projekt verwendet werden.

Die initiale Phase, das Business Understanding, fokussiert sich auf die Konkretisierung der
Ziele und Anforderungen aus der Unternehmenssicht. Hieraus soll ein Data Mining Problem
abgeleitet werden, das durch diese Ziele und Anforderungen definiert wird. Im nachsten
Schritt, beim Data Understanding, sollen die Daten zum ersten Mal gesammelt und daraus
erste Informationen abgeleitet werden. Daraufhin werden in der Phase ,Data Preparation‘ die
gesammelten Daten aufbereitet und in eine homogene Form fir die nachfolgende Analyse
gebracht. Beim ,Modeling‘ werden die aufbereiteten Daten analysiert und ein Modell erstellt.
Bevor der Prozess beendet wird, wird in der Evaluation die Korrektheit sichergestellt, um die
Zielvorgabe bestmoglich zu erreichen. Im letzten Schritt des Lifecycles wird das generierte
Modell zur Analyse der Daten freigegeben und kann im Unternehmen angewendet werden,

um den gewiinschten Nutzen zu liefern.1%®

2.3.2 Process Mining

Process Mining ist in den letzten Jahren zu einem Trend geworden. Nach der Eingabe des
Begriffes in Google Trends wird deutlich, dass in den letzten zehn Jahren eine stetige Nach-

frage nach Process Mining besteht (s. Abbildung 19).

Interesse im zeitlichen Verlauf

|4=

O <

Hinweis

Abbildung 19: Google Trend des Suchbegriffs ,Process Mining‘11°

109 peter Champan et al. (2000), S. 10-11.
110 Ausschnitt auf die Abfrage nach Process Mining in Google Trends, abgerufen am 08.08.2020 um
09:50
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Doch was verbirgt sich genau hinter dem Begriff? Welche Vorteile bietet die Anwendung von

Process Mining?

Aktuell gibt es noch keine allgemeingultige Definition flr diesen Begriff. Einer der fihrenden
Experten auf dem Gebiet, Prof. Dr. ir. Will van der Aalst von der Universitat Aachen, definiert

Process Mining folgendermalf3en:

»1he goal of Process Mining is to use event data to extract process related information, e.g. to
automatically discover a process model by observing events recorded by some enterprise sys-
tem.”'! Weiter schreibt er:

.Process Mining is a relatively young research discipline that sits between machine learning
and data mining on the one hand and process modeling and analysis on the other hand. The
idea of Process Mining is to discover, monitor and improve real processes (i.e. not assumed

processes) by extracting knowledge from event logs readily available in today’s systems.”!?

Anhand dieser beiden Definitionen wird ersichtlich, welche Intention sich hinter Process Mining
verbirgt. Mithilfe von Process Mining soll Wissen aus den Event-Logs generiert werden, um
gezielt die Prozesse im Unternehmen zu verbessern. Dabei sollen die realen Prozessverlaufe
erkannt, Uberwacht und analysiert werden, um beispielsweise Engpasse in den Prozessen

aufzudecken.

Ziel von Process Mining ist wie beim Data Mining, Wissen aus grof3en Datenbestanden zu
generieren. Jedoch fokussiert sich Process Mining auf die Prozesse im Unternehmen. Im Mit-
telpunkt stehen die Event Logs, die die Ereignisse, Ablaufe und Vorgange im Unternehmen
protokollieren.'*® Dieses Wissen Uiber die Prozesse soll transparent an allen Beteiligten darge-
stellt werden. Durch Process Mining ist es moglich, das Wissen visuell abzubilden, sodass es
modellier-, greif- und transportierbar ist. Das gewonnene Prozesswissen kann daraufhin fir

verschiedene Zwecken genutzt werden.

Process Mining stellt zum einen eine objektive Sicht des ausgefiihrten Prozesses dar. Zum
anderen konnen die Ergebnisse fur weitere tiefergehende Analysen verwendet werden.'4
DarlUber hinaus ist es auch méglich, mithilfe von Process Mining Abweichungen im Prozess-
verlauf zu erkennen (z. B. durch den Vergleich der beobachteten Ereignisse mit existierenden
Modellen).

11 yvan der Aalst (2011, April), S. 1.
112 yan der Aalst (2016), S. 31.

113 Kerremans (2018), S. 2.

114 Reichert (2005), S. 1-2.
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2.3.2.1 Die drei Arten des Process Minings

Es gibt drei Arten des Process Mining, die fur unterschiedliche Anwendungen herangezogen
werden kénnen. In der Abbildung 20 sind diese drei Arten rot markiert (Erkennung, Uberein-

stimmung, Erweiterung). Grundlage fur die Anwendung von Process Mining sind immer die

Ereignislogdaten.t®

unterstitzt
und .
kontrolliert

Realwelt Geschéfts-

Srozesse Software-
Personen Maschinen system
Komponenten -
zeichnet
Ereignisse auf,
bspw.

modelliert
analysiert

spezifiziert
konfiguriert

implementiert

analysiert

Nachrichten,
Transaktionen,

etc.

Erkennung

Ereignis-
logdaten

Prozess-
modell

:ﬁ
Ubereinstimmung

-—1

Erweiterung

Abbildung 20: Die drei Arten von Process Mining'®

Discovery (Erkennunq)

Die am meisten angewendete Art von Process Mining wird als Discovery bezeichnet. Die Er-
eignislogdaten dienen hierbei als Ausgangpunkt. Ziel ist es, ein Prozessmodell zu konstruie-
ren, welches die Ereignislogdaten bestmdglich reprasentiert. Abbildung 21 stellt vereinfacht

die erste Art bildlich dar. Aus den Ereignislogdateien wird mithilfe der Discovery das dazuge-

horige Prozessmodell abgeleitet.!!’

Ereignislogdaten Discovery Modell

Abbildung 21: Discovery*®

115 Kerremans (2018), S. 2.

116 yan der Aalst et al. (2012a), S. 3.
117 van der Aalst (2016), S. 33.

118 Eigene Darstellung
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Die abgeleiteten Prozesse kdnnen mit verschiedenen Modellierungstechniken dargestellt wer-
den. Process Mining unterstiitzt dabei die Extraktion dieser Prozessmodelle. Mit der Discovery
kénnen kausale Zusammenhange in einem Prozess sichtbar gemacht werden, um ein besse-

res Verstandnis flir den Prozessablauf zu bekommen.

Conformance Checking (Ubereinstimmunq)

Eine weitere Art von Process Mining ist die Conformance Checking, bei der die zuvor existie-
renden Prozessmodelle mit den Ereignislogdaten verglichen werden. Mithilfe von Process Mi-
ning kdnnen Unterschiede zwischen den in der Theorie erstellten Prozessmodellen und den
in der Realitat durchgefihrten Ereignislogdaten aufgezeigt werden.'® Abbildung 22 stellt eine
vereinfachte Darstellungsweise dieser Art des Process Mining.

4

Ereignislogdaten

Conformance Checking Diagnose

Modell

v

Abbildung 22: Conformance Checking!?°

Ziel ist es, eine bestmogliche Angleichung zwischen den Ereignislogdaten und dem existie-
renden Prozessmodell zu finden. Durch den Vergleich kénnen Gemeinsamkeiten bzw. Diskre-
panzen aufgedeckt werden. Fir die Bewertung werden vier Qualitatskriterien herangezogen,
die im Nachfolgenden erlautert werden. Dabei gilt es diese vier Qualitatskriterien in Harmonie

zu bringen. Sofern dies erreicht ist, ist das Prozessmodell ausnahmslos fehlerfrei.

Fitness: Das Kriterium Fitness sagt aus, wie prazise das Modell die Aktivitaten
im Event-Log abbildet. Hat das Prozessmodell eine hohe Fitness, kann

es die Ereignisse im Event-Log abspielen.'?!

Prazision: Die Préazision beschreibt, dass das Modell kein Verhalten abbildet, das
nicht in den Ereignislogdaten wiederzufinden ist. Hat ein Modell eine

hohe Fitness und eine hohe Préazision, spiegelt dieses Modell nur das

119 van der Aalst (2016), S. 33.
120 Eigene Darstellung
121 yan der Aalst (2011), S. 150.
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Verhalten aus den Ereignislogdaten wider und lasst kein anderes Ver-

halten zu.'??

Generalisierung: Von einer Generalisierung des Prozessmodells wird gesprochen, sofern
das Prozessmodell flexibel bei der Abbildung der Ereignislogdaten ist.
Unvorhersehbare Ereignisse kénnen im Prozess mit abgebildet wer-

den 123

Einfachheit: Einfachheit beschreibt ein simples Prozessmodell, das lediglich das Ver-
halten aus den Ereignislogdaten abbildet.'?* Es basiert auf dem Konzept
von Ockhams Rasiermesser'?,

Enhancement (Erweiterunq)

Die letzte Art des Process Mining soll das existierende Prozessmodell erweitern. Als Grund-
lage dient die Analyse der Ereignislogdaten.

' Ny
Ereignislogdaten
p A
Enhancement Neues Modell
e ™
Modell
. A

Abbildung 23: Enhancement!?6

Wahrend Process Discovery die Kontrollflussperspektive mit der Erstellung des Prozessmo-
dells darstellt, kbnnen aus den Ereignislogdaten weitere Perspektiven erstellt werden, die die
Kontrollflussperspektive erweitern.'?” Zu den weiteren Perspektiven gehoren die Organisati-

ons-, Fall- und Zeitperspektive, die in Tabelle 1 erlautert sind.

122 Janssenswillen et al. (2017), S. 7.

123 Janssenswillen et al. (2017), S. 8.

124 yan der Aalst (2011), S. 151.

125 Unter Ockhams Rasiermesser wird die Auswahl der einfachste Begriindung fir einen Sachverhalt
verstanden, sofern mehrere Losungserklarungen vorhanden sind.

126 Eigene Darstellung

127 yan der Aalst (2011), S. 10.
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Tabelle 1: Process Mining Perspektivent?®

Perspektive

Beschreibung

Beispiel

Kontrollfluss

Diese Perspektive stellt alle Pfade der
Aktivitaten grafisch dar. Ziel ist dabei,
eine prazise Abbildung der Pfade zu
schaffen.

Die Darstellung der Aktivita-
ten in einer gangigen Pro-
zessmodellierungssprache
(s. Abbildung 29).

Organisation

Fokus dieser Perspektive liegt in der
Betrachtung der Personengruppen,
die bei der Durchfiihrung des Prozes-
ses beteiligt sind. Als Ergebnis wird
ein soziales Netzwerk aus den invol-
vierten Mitarbeitern erstellt.

Identifikation von Personen
sowie deren Rollen und zu-
gehdorige Abteilung.

zum einen die Durchflhrungszeit ei-
ner Aktivitat erfasst und zum anderen
die Frequenz von den Ereignissen
aufgezeigt (Wie oft werden sie ausge-
fuhrt).

Fall Bei der Fallperspektive werden wei- | In  einer Prozessinstanz
tere Attribute eines bestimmten Falls | werden die genauen Stiick-
betrachtet, um ein umfassenderes | zahlen oder der beteiligte
Bild des Prozesses zu bekommen. Lieferant dargelegt.

Zeit Es werden bei der Zeitperspektive | Bottlenecks kdnnen auf-

grund der Zeitstempel er-
kannt werden oder die ver-
bleibende Zeit einer Pro-
zessinstanz kann vorherge-
sagt werden.

Process Mining ist somit nicht nur auf die Wiedergabe der Aktivitaten mit der Erstellung eines
Prozessmodells limitiert, sondern ist in der Lage, weitere Perspektiven aus den Ereignislogda-
ten zu erstellen. Der Anwender bekommt dadurch ein tieferes Verstandnis fur die Prozesse

und kann gegebenenfalls MalRnahmen einleiten, um die Prozesse zu verbessern.

128 In Anlehnung an van der Aalst (2011), S. 11.
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2.3.2.2 Der L* - Lifecycle

Phase 0: Planung und Einordnung

Versténdnis der Verstandnis der
verfiigbaren Daten Doméne

Phase 1: Extraktion

Erstelite
Modelle

Ziele und
dentifikation

historische
Daten

Phase 2: Erstellung des Kontrollflussmodells und Verbindung mit
Logdaten

|

neu entwerfen

Phase 3: Erstellung des integrierten Modells anpassen

Interpretieren

intervenieren

Altuelle Daten Ereignislogdaten Kontroliflussmodell

\ 4 \ 4 - N
unterstiitzen /

Phase 4: Operative Unterstitzung

Abbildung 24: Das L*- Lebenszyklusmodell'?°

Die Abbildung 25 stellt das L*-Lebenszyklusmodell vor, das von van der Aalst et al. (2012)
entwickelt wurde. Es zeigt die unterschiedlichen Phasen, die bei einem Process-Mining-Pro-

jekt durchlaufen werden. Im Nachfolgenden werden diese n&her erlautert.

129 In Anlehnung an van der Aalst et al. (2012), S. 7.
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Phase 0: Planung und Einordnung

Die erste Phase betrifft die Vorbereitung des Process-Mining-Projektes. Es ist hierbei wesent-
lich, dass ein klares Ziel des Projektes im Vorfeld definiert ist. Van der Aalst (2011) unterschei-

det dabei zwischen drei Herangehensweise fur ein Process Mining Projekt.13°

1. Fragegetrieben: Mit dem Projekt soll eine vorab definierte Fragestellung geklart wer-
den.

2. Zielgetrieben: Das Ziel des Projektes ist die Optimierung der Prozesse basierend auf
KPI.

3. Datengetrieben: Im Gegensatz zu den beiden Arten der Projekte, wird die dritte Art
durch die grof3e Anzahl an vorhandenen Daten getrieben. Mit Process Mining sollen

aus den Daten Einsichten gewonnen werden.

Phase 1: Extraktion

Nach der Planung des Process-Mining-Projektes muss eine Datengrundlage fur dieses Projekt
geschaffen werden. Dies beinhaltet den Schritt der Extraktion der Daten fur das Projekt. Dabei
sollen Fragen wie ,Welche Daten kdnnen zur Analyse genutzt werden?“ und ,Was sind dabei
die zentralen Fragestellungen?“ als primare Anhaltspunkte dienen. Van der Aalst (2011) stellt
heraus, dass diese Phase sehr zeitintensiv ist, da die Extraktion der relevanten Daten eine

Herausforderung darstellt.*3!

Phase 2: Erstellung des Kontrollflusses und Verbindung mit Logdaten

In dieser Phase wird mit Process Mining aus den Ereignislogdaten ein Prozessmodell abge-
leitet, das als Fundament fiir weitere Schritte im Projekt dient. Das abgeleitete Prozessmodell
kann hierbei schon einige vordefinierten Fragen beantworten. Jedoch kann es sein, dass der
Anwender nach der Erstbetrachtung Anpassungen an dem Modell vornehmen muss. Des Wei-

teren sollen die vier Qualitatskriterien berticksichtigt werden, um das Modell zu validieren.3?

Phase 3: Erstellung des integrierten Modells

Das abgeleitete Prozessmodell aus Phase 2 kann bei einer tieferen Analyse weitere Perspek-

tiven fUr den Prozessablauf erstellt werden (s. Tabelle 1). Durch ein integriertes Modell, das

130 van der Aalst (2011, April), S. 2.
131 yan der Aalst (2011, April), S. 3.
132 yan der Aalst (2011, April), S. 3.
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aus den verschiedenen Perspektiven besteht, kbnnen Beobachtungen zu den Ressourcen,

Durchlaufzeiten oder zur Identifikation von Engpéassen ermoglicht werden.33

Phase 4: Die operative Unterstitzung

In der letzten Phase kdnnen mithilfe von Process Mining bestimmte Ereignisse prognostiziert
werden. Aus den historischen Daten wird Wissen generiert, das zur Analyse fiir die Vorher-
sage uber den Eintritt zukinftiger Ereignisse genutzt wird. Fir eine genaue Analyse werden
zusatzlich Echtzeitdaten herangezogen. Van der Aalst (2011) bekraftigt, dass die vierte Phase
eines Process-Mining-Projektes umfassend ist und fiir dieses Vorhaben eine fortgeschrittene
Infrastruktur sowie eine hohe Datenqualitat als Grundlage notwendig seien.*3*

2.3.2.3 Leitsatze fur die Anwendung von Process Mining

Die IEEE Task Force on Process Mining*® hat sechs Leitsatze (LS1-6) verfasst, die die An-
wender und Analysten bei der Anwendung von Process Mining beriicksichtigen sollten, um

Fehler bei der Durchfiihrung des Projektes zu vermeiden.

LS1: Ereignisse als fundamentale Informationstrager

Als Ausgangspunkt fur alle Process-Mining-Projekten dienen die aufgezeichneten Ereignisse,
die zu einem Ereignislog gesammelt werden. Die Ereignisse sind jedoch meistens nicht als
Logdateien vorhanden, sondern sind als Datenbanktabellen, Nachrichtenlogs, Transaktions-
logs oder andere Datenquellen gespeichert. Weitaus bedeutsamer als das Format der Ereig-
nisse ist deren Qualitat. Fir ein aussagekraftiges Ergebnis ist eine hohe Qualitat des Ereig-
nislogs notwendig. Ereignislogs werden von Unternehmen jedoch meist nur als Nebenprodukt
gehandelt, das hauptsachlich fir das Profiling des Informationssystems genutzt wird. Es
braucht einen systematischen Ansatz, um Ereignislogs mit hoher Qualitat zu erstellen. Dies
gelingt nur, wenn Ereignisse als fundamentale Informationstréger aufgefasst werden. Um die
Qualitat des Ereignislogs zu beurteilen, werden verschiedene Kriterien herangezogen. Ereig-

nisse sollen zum einen belastbar sein, d. h., dass die Ereignisse tatséchlich stattgefunden

133 yvan der Aalst (2011, April), S. 3-4.

134 van der Aalst (2011, April), S. 4.

135 Die IEEE (Insitute of Electrical and Electronic Engineers) hat aufgrund der starken Nachfrage nach
Process Mining eine Arbeitsgruppe errichtet, die sich auf die Forschung von Process Mining fokus-
siert.
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haben und deren Attributwerte dementsprechend auch korrekt sein missen. Zum anderen
sollen Ereignisse vollstandig sein, d. h., es sollen keine Ereignisse in der Aufzeichnung fehlen.
Weiterhin sollen Ereignisse sicher sein, d. h., Datenschutz und -sicherheit werden bei der Auf-
zeichnung berucksichtigt. Zuletzt sollen die Ereignisse eine wohldefinierte Semantik besitzen

und von allen Akteuren verwendet werden kénnen.136

LS2: Extraktion der Ereignisdaten aufgrund konkreter Fragestellungen

Durch eine konkrete vorabdefinierte Fragestellung kénnen aus der Menge an Daten die fiir die
Losung des Problems relevanten extrahiert werden. Ohne eine konkrete Fragestellung wird
der Anwender mit einer Datenflut konfrontiert. Ein Prozessmodell beschreibt den Lebenszyk-
lus von Féllen (Prozessinstanzen) eines bestimmten Typs. Bevor Process-Mining-Techniken
angewendet werden, ist es notwendig, den Typ der zu untersuchende Falle zu bestimmen.

Diese Entscheidung sollte auf der zu beantwortenden Frage basieren.'®’

LS3: Unterstiitzung elementarer Kontrollflusskonzepte

Zur Erstellung eines Prozessmodells wird eine Prozessmodellierungssprache angewendet.
Jedoch muss diese mit Bedacht gewahlt werden. Einige Modellierungssprachen beinhalten
eine grolRe Anzahl von Basiselementen, wahrend andere nur auf eine geringe Anzahl be-
schrankt sind. Das Ruckgrat jedes Prozessmodells stellen die Kontrollflussspezifikationen dar,
weshalb es wesentlich ist, darauf zu achten, dass die ausgewéhlte Modellierungssprache auch
elementare Konstrukte unterstitzt wie die Durchflihrung von parallelen Aktivitdten oder Schlei-
fen. Es ist daher ratsam, dass Process-Mining-Techniken diese Elemente auch unterstiit-

zen.138

LS4: Ereignisbezug auf Modellelemente

Process Mining ist nicht auf die Erstellung der Kontrollflussperspektive eines Prozessmodells
beschrankt. Vielmehr kann Process Mining weitere Perspektive (Organisation-, Zeit- und Fall-
perspektive) aufdecken (s. Tabelle 1). Bei den beiden Arten des Process Mining, Conformance

Checking und Enhancement, korrelieren die Elemente des Prozessmodells und die

136 yan der Aalst et al. (2012a), S. 7-
137 van der Aalst et al. (2012a), S. 8.
138 yan der Aalst et al. (2012a), S. 8.

8.
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Ereignislogdaten. Diese Beziehung ist notwendig, um die Ereignislogdaten auf die Modelle

anwenden zu kénnen und somit Abweichungen aufzudecken.3®

LS5: Modelle als zweckméafRige Abstraktionen der Realitét

Die Erstellung eines Prozessmodells aus Ereignislogdaten stellt eine Sicht der Realitat dar.
Fur jeden Anwender gibt es jedoch eine andere, je nach Zweck und Problemstellung. Das
erstellte Modell sollte deshalb als ,Landkarte’ verstanden werden, die fir bestimmte Zwecke
unterschiedliche Darstellungen zeigen kann. So kann es Stral3en-, Wander- oder Radwander-
karten geben. Es existiert demnach nicht ,die perfekte Landkarte’, sondern sie ist immer von
dem Einsatzzweck abhangig. Folglich gibt es auch nicht ,das perfekte Prozessmodell‘, denn
beispielsweise moéchte ein Manager eine andere Sicht auf den Prozess haben als ein Pro-

zessanalyst.

Weiterhin ist es moglich, die Prozessmodelle nach verschiedenen Planungsebenen darzustel-
len. FUr die strategische Ausrichtung werden langfristige Auswirkungen betrachtet, die auf Er-
eignisdaten eines langen Zeitraums basieren. Fir die taktische Ausrichtung werden mittelfris-
tige Auswirkungen beobachtet, die auf der aktuellen Datenbasis basieren. Fir die operationale
Ausrichtung werden die unmittelbaren Auswirkungen genutzt, wozu Daten aus laufenden Fal-

len herangezogen werden.4°

LS6: Process Mining als kontinuierlicher Prozess

Unternehmen missen erkennen, dass Prozesse nicht starr sind, sondern einer Dynamik un-
terliegen. Sie kénnen sich noch wahrend des Prozessablaufs aufgrund neuer Anforderungen
verandern. Process Mining sollte deshalb auch nicht als ein einmaliges Vorgehen angesehen
werden. Es ist ratsam, dass die Anwender die Prozessmodelle in periodischen Abstdnden
analysieren. Optimaler ware es, Echtzeitdaten mithilfe von Process Mining zu analysieren, so-
dass ein dynamisches Modell erzeugt werden kann. Aus diesem Grund sollten die Anwender

Process Mining als einen kontinuierlichen Prozess deuten.!4

139 yan der Aalst et al. (2012a), S. 8-9.
140 yan der Aalst et al. (2012a), S. 10.
141 yan der Aalst et al. (2012a), S. 10.
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2.4 Industrie 4.0

Der Mitbegrinder von Intel, Gordon Moore, hat 1965 vorausgesagt, dass sich die Transistoren
in Schaltkreisen alle zwei Jahre verdoppeln wiirden. Dieses Wachstum stieg in den letzten 50
Jahren exponentiell an und bildete die Grundlage fir die digitale Welt und der elektronisch
gespeicherten Daten. Dadurch ist die reale Welt verstarkt mit der digitalen Welt verwoben.
Auch Prozesse sind dadurch eng mit der digitalen Welt verbunden. Dank dieses Wachstums
sind Aufzeichnungen der Ereignisse in den Prozessen moglich und folglich auch deren Ana-
lyse.142

Im Jahr 2011 hat die deutsche Regierung das erste Mal den Begriff ,Industrie 4.0° verwendet.43
Dieser beschreibt, dass sich die Produktion in den Unternehmen dezentral Uber das Internet
koordinieren lasst und nach Bedarf flexibel konfigurierbar ist. Als Grundlage hierfir dient die
Vernetzung von Menschen, Maschinen, Betriebsmitteln, Werkstiicken sowie Lager- und
Transportsystemen mit dem Internet (vertikale Integration). Mit einer unternehmensibergrei-
fenden Vernetzung der Geschéfts- und Produktionsprozesse ist die Bildung von Wertschop-

fungsnetzwerken maglich (horizontale Integration).14

Bei der Produktion mit vernetzten Maschinen entsteht eine Vielzahl von Daten. Dank des Wan-
dels in eine digitale Welt kann diese Menge von Daten und digitalen FuRBspuren fir Analysen
herangezogen werden, um nutzliche Informationen zu erschlieRen. Dabei kann die neue Tech-
nologie Process Mining unterstiitzen. Durch die Vernetzung stehen sténdig neue Daten zur
Verfligung und bieten erhebliche Potenziale, um Produktionsprozessen zu optimieren. Es ist
mdglich, einen durchgéangigen Informationsaustausch tber den Produktions- und Prozesssta-
tus mit allen Teilnehmern der Wertschopfungskette zu gewéhrleisten. Dadurch erhalt der An-

wender immer die relevanten, bendétigten Informationen, um die Produktion zu gewahrleisten.

Weiterhin kénnen durch die Analyse der Prozessdaten Prozesse und Systeme optimiert wer-
den (s. Kapitel 4.1). Eine schnellere Adaption von Prozessen und Systemen wahrend der Lauf-
zeit ist mit der Kombination von Process Mining und der neue Technologie 5G* maglich.
Dadurch kdénnen die Produktionsprozesse sich schneller an neue Marktbedingungen und Pro-
duktvarianten anpassen. Eine Selbstdiagnose von Komponenten in der Produktion ist mit der
Verknlpfung dieser beiden Technologien ebenso madglich. Dies soll lediglich einen Ausschnitt
der Anwendungsoptionen von Process Mining innerhalb einer Industrie 4.0 darstellen. Mit der

wachsenden Vernetzung und der damit einhergehenden standigen Verfugbarkeit der Daten

142 yan der Aalst et al. (2012a), S. 4.

143 Gretzinger (2018)

144 Maier et al. (2020), S. 384.

145 5G ist die neue Generation im Mobilfunk
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hat das Unternehmen in der heutigen Zeit viel Potenzial, Wertschopfung zu erzielen. Die In-
formationen kénnen zur Verbesserung der Planung und zur effizienteren Gestaltung der Pro-
zesse genutzt werden, zumal die Produktentwicklung in einem Unternehmen auf die Prozess-
verbesserungen angewiesen ist, um kirzere Entwicklungszeiten und auch effizientere Pro-

zesse zu erzielen.'#¢

Unternehmen und ihre Mitarbeiter stehen mit der Digitalisierung einer existenziellen Heraus-
forderung gegenuber. Dies betrifft vor allem die Ebene der Prozesse. Unternehmen, die trotz
ineffizienter Prozesse auf dem Markt bestehen konnten, werden auf dem Weg der Digitalisie-
rung es nicht mehr schaffen, sofern keine Veranderung stattfindet.

Mit der Digitalisierung sollen zuerst jene Prozesse im Unternehmen optimiert werden, bei de-
nen ein solches Vorgehen sinnvoll und mdglich ist. Ein schon lange praktiziertes Beispiel ist
der Einsatz von Robotern in der Fertigung, die manuelle Fertigungsschritte ersetzen. Fir diese
Anwendung missen die Prozesse stark vernetzt sein, damit der Ablauf reibungslos vonstat-
tengeht. Die Vernetzung der Prozesse hat somit eine hohe Relevanz fir das Unternehmen.
Erst dadurch kénnen sie neue Wertschopfungsketten generieren, die es erlauben, menschli-
che Tatigkeiten an bestimmten Prozessschnittstellen (z.B. Fertigung und Beschaffung) einzu-
sparen, sodass der Mensch seinen Fokus auf bedeutendere Aufgaben legen kann. Langfristig
sollen bei einem Fertigungsprozess Bestellungen nach Bedarf automatisiert aufgegeben und
somit Beschaffungsvorgange mit dem Lieferantenprozess ohne menschliche Eingriffe vorge-
nommen werden kénnen. Aber auch weniger direkte MaBhahmen wie die Ausstattung der
Arbeitsschritte im Prozess mit Sensoren sollen zur Aufdeckung der Ineffizienzen im Prozess
helfen, Zeitverluste sichtbar machen und somit Prozesse verschlanken. Insgesamt soll der
Prozess in Zeiten der Digitalisierung und Industrie 4.0 von menschlichen Eingriffen befreit wer-

den 147

146 Maier et al. (2020), S. 400.
147 Hierzer (2020), S. 67.
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3 Gegenwartiger Stand der Technik im Unternehmen

3.1 Vorgehensweise bei der Optimierung von Geschaftsprozessen

Bei der Prozessoptimierung werden Arbeitsablaufe in einem Prozess analysiert, um Schwach-
stellen aufzudecken. Dadurch kdnnen HandlungsmafRnahmen eingeleitet werden, um den
Workflow zu optimieren. Im Fokus der Prozessoptimierung steht zudem das Ziel, eine hohere
Qualitat des Produktes zu erreichen sowie Kosten bei der Herstellung einzusparen. Die Pro-
zessoptimierung gehort zu den unerlasslichen Tatigkeiten eines Unternehmens und wird be-
reichsiibergreifend angewendet. Mit der Analyse konnen betriebswirtschaftliche Entscheidun-
gen getroffen werden, die strategische Auswirkungen auf das Unternehmen haben und zur

Optimierung des Prozessmanagements beitragen.

Als Grundlage der Prozessoptimierung dient die Ablauforganisation. Da bei der Prozessopti-
mierung die Prozesse bereichslibergreifend analysiert werden, ist dementsprechend kein Si-
lodenken im Unternehmen vorhanden. Dies ist ein zentraler Punkt, denn Prozesse erstrecken
sich Uber mehrere Funktionen (s. Abbildung 2). Zu der Prozessoptimierung werden vorgela-

gerte Schritte durchgefuhrt, die die Prozessanalyse und die Prozessmodellierung beinhalten.

Allgemein lasst sich die Prozessoptimierung in finf Abschnitten unterteilen. Abbildung 25 stellt

diese flnf Abschnitten in der chronologischen Reihenfolge dar.

Vorbereitung ‘ —)‘ Analyse ‘ —)‘ Redesign ‘ —)‘ Umsetzung ‘ —)‘ Machbereitung

Abbildung 25: Phasen der Prozessoptimierung*®

Abschnitt 1: Die Vorbereitung

Im ersten Abschnitt geht es um die Vorbereitung. Die gesamte Vorgehensweise der Pro-
zessoptimierung soll strukturiert und organisiert geplant werden. Es wird festgelegt, welche
Mitarbeiter an diesem Vorhaben beteiligt sind, wer die Verantwortung dafir tbernimmt und
welche Unternehmensbereiche betrachtet werden. Mit Methoden wie Interviews und Work-
shops soll am Anfang eine Ubersicht der Prozesse erarbeitet werden. Dabei werden die zu-
sténdigen Anwender an den Prozessen beteiligt. Des Weiteren muss eine Kommunikations-

strategie entworfen werden, um die Prozessoptimierung bei den beteiligten Mitarbeitern

148 Eigene Darstellung in Anlehnung an Best und Weth (2009), S. 14.
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bekanntzumachen. Als Ergebnis der Vorbereitungsphase wird ein Ist-Prozessmodell vorge-

stellt, in dem die grundlegenden Aspekte festgehalten sind.4°

Schritt 2: Die Analyse

In der Analysephase werden die Prozesse im Unternehmen herausgefiltert, die fir eine Opti-
mierung infrage kommen. Hierfir werden verschiedene Analysemethoden angewendet. Sol-
che wie die ABC-Analyse'® oder die SWOT-Analyse!! konnen die Schwachstellen im Pro-
zess aufdecken. Das Ist-Prozessmodell soll als Grundlage fur weitere Vorgehensweisen die-
nen. Mithilfe der Methoden werden die zu optimierenden Prozesse aufgezeigt und grafisch
dargestellt. Die Prozesse sollen dabei alle vorhandenen Informationen beinhalten, die bei der
Analyse eine wesentliche Rolle spielen. So sollten Faktoren wie die Kosten, die Zeit oder die
beteiligten Mitarbeitern berticksichtigt werden. Darauf basierend wird eine Problemdiagnose
durchgefuhrt, um festzustellen, bei welcher Aktivitat im Prozess es zu Komplikationen kommt.
Mit der Problemdiagnose sollen Engpéasse, hohe Kosten, Fehlerquellen und vieles mehr auf-
gedeckt werden.

Das Ergebnis der Analysephase ist eine Zielformulierung, in der beschrieben wird, welche
Prozesse zu verbessern sind. Ein Soll-Prozessmodell hilft dem Unternehmen, die Ziele zu vi-

sualisieren. Zuséatzlich werden die Auswirkungen der Analysephase dargestellt.252

Schritt 3: Das Redesign

Im dritten Schritt der Prozessoptimierung werden die aufgezeichneten Prozesse neugestaltet
und strukturiert. Beim Redesign sind verschiedene Mdéglichkeiten gegeben, um die Prozesse
zu optimieren. Beispielsweise kann der Prozessablauf gedndert werden oder die entstehende
Prozessleistung. Ein weiterer Anderungspunkt kénnen ebenfalls die Ressourcen darstellen,

die im Prozess zur Verfligung stehen.
Im Wesentlichen lassen sich jedoch zwei Methoden fir das Redesign unterscheiden:

« Kontinuierlicher Verbesserungsprozess (KVP): Hier werden die Prozesse schrittweise

an die neuen Anforderungen angepasst. Ein zentraler Punkt ist hierbei, dass die

149 Harwart et al. (2005), S. 8.

150 Unter der ABC- Analyse wird die Priorisierung der Objekten in A-B-C-Klassen verstanden. Dabei
wird die A-Klasse als sehr wichtig empfunden.

151 Der Begriff SWOT ist ein Akronym fiir Strenghts (Starke), Weaknesses (Schwache), Opportunities
(Gelegenheit) und Threats (Risiken). Mit dieser Methode kénnen Unternehmen Potentiale ausfindig
machen und abwagen, ob eine Verbesserung nétig ist.

152 Harwart et al. (2005), S. 9-10.
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Optimierung kontinuierlich ablauft, d. h., es bleibt nicht nur bei einer einmaligen An-
wendung. Der PDCA-Zyklus stellt das Vorgehen dar (s. Abbildung 26).1%3

)
Verbesserung _ | Planung
Act Plan
Check Do
. A1
Uberprifung | | € Umsetzung

Abbildung 26: Der PDCA-Zyklus!®4

Der PDCA-Zyklus besteht aus insgesamt vier Schritten (Planung, Umsetzung, Uber-
prufung, Verbesserung), die sich wiederholen. Es ist ein repetitiver Ansatz, um eine

kontinuierliche Verbesserung der Prozesse zu gewahrleisten.®

- Process Re-Engineering: Dieser Ansatz stellt eine radikale Veréanderung der Prozesse
dar. Dabei werden diese komplett neu umgestaltet und umstrukturiert, sodass sie sich
vom urspriinglichen Prozess unterscheiden. Bei dieser Methode geht es um eine Ver-
besserung des Gesamtprozesses. Eine Optimierung in kleinen Schritten wie beim KVP

spielt hierbei keine Rolle.**®

Schritt 4: Die Umsetzung

Im vierten Schritt gilt es, die neuen MalRnahmen umzusetzen und somit die Prozesse zu opti-
mieren. Fir eine erfolgreiche Umsetzung der Malinahmen ist mafl3gebend das Engagement

der Beteiligten relevant, weshalb die Umsetzung systematisch erfolgen muss.’®” Eine

153 Gernert und Képpen (2006), S. 200.

154 Eigene Darstellung in Anlehnung an Syska (2006), S. 100-101.
155 Syska (2006), S. 100-101.

156 Harwart et al. (2005), S. 3.

157 Best und Weth (2009), S. 171.
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Dokumentation dieser Schritte ist zudem wiinschenswert und dient dem Verstandnis und der

Nachverfolgung der Verbesserungsmafinahmen.

Schritt 5: Die Nachbereitung

In der Nachbereitungsphase sollen die optimierten Prozesse Uberwacht werden und in be-
stimmten Abstanden soll eine Leistungsmessung der optimierten Prozessen durchgefuhrt wer-
den. Dadurch kann sichergestellt werden, dass die Anderungen im Prozess auch das ge-

wiinschte Ergebnis erbringen.%8

3.2 Beispiel aus der Praxis

Fur die Darstellung der Prozessoptimierung in der Praxis wird eine Fallstudie des Consulting-
unternehmens REFA Consulting AG vorgestellt.*>® Das Consulting-Unternehmen hat die Op-
timierung der Prozesse eines Pharma-Unternehmens (ber einen Zeitraum von vier Monaten
unterstiitzt. Fur dieses Projekt wurden drei Berater beauftragt. Ausgangspunkt war das stetige
Wachstum des Pharma-Unternehmens. Die Berater sollten die Prozesse auf mogliche Poten-
ziale untersuchen, um die Lieferfahigkeit der Produkte bei gleichzeitiger Reduzierung der Ka-
pitalbindung zu gewahrleisten. Ein wesentlicher Fokus des Projektes bestand in der Betrach-
tung der Lager- und Auftragsfertigung. Hier sollen sowohl die Chargen und als auch die Pro-

duktreihenfolgen optimiert werden.

Am Anfang des Projektes wird ein Ziel definiert, damit die Mitarbeiter des Pharma-Unterneh-
mens auch das Bestreben haben, auf dieses Ziel hinzuarbeiten. Nachfolgend sollen sich die
Berater eine Ubersicht von den Prozessen verschaffen. Dabei werden die Mitarbeiter, die an
der Wertschopfungskette beteiligt sind, in Interviews und Workshops eingebunden. Dadurch
wird sichergestellt, dass die Schnittstellen in den Prozessen nicht vernachlassigt werden. Das
Ergebnis dieser Phase ist ein Ist-Prozessmodell, das Aufschluss Uber den Verlauf des Prozes-
ses gibt. Schwachstellen in bestimmten Arbeitsschritten sowie Potenziale kénnen hieraus ab-

geleitet werden.

Im darauffolgenden Schritt soll mithilfe der Mitarbeiter ein Soll-Prozessmodell erstellt werden.

Eine direkte Kommunikation mit den Mitarbeitern an den Arbeitsplatzen erlaubt den Beratern,

158 Best und Weth (2009), S. 204.
159 Refa Consulting AG (2016)
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ein tieferes Verstandnis fir die Ablaufe zu bekommen. Das Ergebnis dieser Phase sind die
Benennung des erkannten Potentials und mogliche Lésungsvorschlage, um dieses zu errei-

chen.

Damit die Umsetzung der MaRnahmen gelingt, werden Prozessdaten erhoben. Diese sollen
ein reprasentatives Abbild der Ist-Prozesse darstellen. Hierflr werden Beobachtungen an den
Arbeitsplatzen der Mitarbeiter durchgefihrt, um die Daten zu erheben, die den Verlauf des
verbesserten Prozesses darstellen. Diese Beobachtungen erstrecken sich tber einen Tag je
Arbeitsplatz. Auf diese Weise kann der Anteil der unplanméRigen und unproduktiven Zeiten
erfasst werden und deren Ursachen kdnnen ermittelt werden. Zum Schluss werden die Ergeb-

nisse dokumentiert.

Mithilfe des Consulting-Unternehmens war ein Einsparpotenzial zwischen 200.000 und
250.000 Euro pro Geschéftsjahr fur das Pharma-Unternehmen maglich. 160

3.3 Fazit

Unternehmen stehen heutzutage unter groRem Druck, den Anforderungen wie der Gestaltung
der Handlungsablaufe gerecht zu werden. Sie missen schnell und schlank gestaltet werden,
gleichzeitig missen sie aber auch flexibel und individuell sein. Nur so lasst sich die Effizienz
des Unternehmens erhalten. Das Bestehen eines Unternehmens héangt von der Optimierung
der Prozesse ab. In diesem Kapitel wurde die herkdmmliche Vorgehensweise zur Prozessop-
timierung vorgestellt, die auch in der Praxis angewendet wird (s. Kapitel 3.2). Damit lassen
sich Prozesse in Form von Prozessmodellen durch das Prozessmanagementsystem verwal-
ten und automatisieren. Jedoch sind die Prozesse im Unternehmen meist grof3 und komplex

und verlaufen nie so, wie das Unternehmen es wahrhaben méchte.

Abbildung 27 zeigt, wie Unternehmen ihre Prozesse wahrnehmen und wie sie in der Realitat
wirklich ablaufen. Prozesse sind meist komplexer als die Unternehmen, zu denken vermodgen.
Eine Optimierung der Prozesse ist deshalb ein wesentlicher Bestandteil der Unternehmens-
fuhrung. Die herkdmmliche Vorgehensweise der Prozessoptimierung kann jedoch den Anfor-
derungen des Unternehmens in der heutigen Zeit nicht mehr gerecht werden. Die starke Ver-

netzung der Systeme und Maschinen zwingt die Unternehmen dazu, ihre Prozesse schneller

160 Refa Consulting AG (2016)
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zu optimieren, woflr eine adaquate Vorgehensweise bendétigt wird. Eine Erhebung der Pro-

zesse mit Interviews und Workshops wirde zu viel Zeit in Anspruch nehmen.

Wie der Prozess Wie Sie denken, Wie der Prozess aktuell
sein sollte dass der Prozess ist wirklich ist

Abbildung 27: Wie Prozesse im Unternehmen wahrgenommen werden!6!

Im nachsten Kapitel wird deshalb darauf eingegangen, wie mithilfe von Process Mining aus
Prozessdaten automatisiert das dazugehdérige Prozessmodell mit all seinen Varianten ermittelt
werden kann. Dabei kommt das Tool ,Disco‘ zur Anwendung, das die Methodik des Process

Mining nutzt.

161 Schnurr (2019)



4 Process Intelligence System

Deutsche Unternehmen orientieren ihr Prozessmanagementsystem verstarkt in eine strategi-
sche Richtung. Fur dieses Vorhaben werden IT-Werkzeuge herangezogen, die fur die Pro-
zessmodellierung und -automatisierung eingesetzt werden. Unternehmen haben eine genaue
Vorstellung, wie sie ihre Prozesse transparent und messbar darstellen kénnen. Dagegen war
die Stufe der kontinuierlichen Prozessoptimierung schwach ausgepragt, obwohl Effizienzstei-
gerung das zentrale Ziel eines jeden Prozessmanagements ist. FUr dieses Problem soll Pro-

zessintelligenz eine Losung darstellen. Sie wird im Unternehmen angewendet werden, um die

Wirksamkeit des Prozessmanagements zu erhohen.¢2
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Abbildung 28: Business Process Intelligence Referenzarchitektur 163

162 Brucker-Kley et al. (2018), S. 6-7.
163 Mutschler und Reichert (2006), S. 3.



54

Abbildung 28 stellt die Referenzarchitektur eines BPI-Systems von Mutschler und Reichert
(2006) dar. Im Mittelpunkt dieser Architektur ist die Kernfunktion abgebildet, die als wesentli-
che Komponente die Process-Mining-Technik anwendet. Im nachfolgenden Kapitel wird auf
die Funktionsweise der Process-Mining-Technik eingegangen und darauf, wie mithilfe des
Tools ,Disco’ ein Prozessmodell automatisiert erstellt werden kann, um somit die Prozesse

transparent darstellen zu kénnen.

4.1 Prozessoptimierung durch Process Mining
4.1.1 Der a - Algorithmus

Der a -Algorithmus gehort zu den ersten und bekanntesten Algorithmen fir die automatisierte
Generierung eines Prozessmodells. Es gibt bereits verschiedene Ansatze, um aus den Event-
Logs das zugehorige Prozessmodell zu erstellen.'®* Diese beruhen jedoch mehr oder weniger
auf dem a -Algorithmus, sodass dieser in dieser Arbeit betrachtet wird. Ausgangspunkt sind
die Event Logs, die der Algorithmus analysiert, um daraus ein Prozessmodell zu erstellen.
Dabei sucht der a-Algorithmus in dem Event-Log nach Abhéangigkeiten bzw. Mustern unter

den Ereignissen.®®

Fur die Darstellung dieser Abhangigkeiten zwischen den Ereignissen werden Relationen defi-
niert, die in Tabelle 2 aufgelistet sind. Die Grundidee des Algorithmus ist, dass aufeinanderfol-
gende Ereignisse im Event-Log auch im Prozess direkt verlinkt sein mussen. Dabei missen

komplizierte Strukturen wie Parallelitaten darstellbar sein.%®

Tabelle 2: Relationen, die durch den « -Algorithmus identifiziert werden16”

Relation Bedeutung

> A>B bedeutet, dass im Anschluss auf Aktivitat A Aktivitat B folgt (abhan-
gige Beziehung)

# A#B bedeutet, dass Aktivitat A nicht auf Aktivitat B folgt und vice versa
(keine Beziehung vorhanden)

— A — B bedeutet, wenn A>B gilt, aber nicht B>A (kausale Beziehung)

Il A||B bedeutet, wenn A>B als auch B>A gilt (parallele Beziehung)

164 E{r einen tieferen Einblick wird auf die Arbeit von W.M.P. van der Aalst, A.K. Alves de Medeiros,
and A.J.M.M. Weijters (2005) und van der Aalst et al. (2006) verwiesen

165 Schoning (2015), S. 39.

166 Schoning (2015), S. 39-40.

167 Eigene Darstellung in Anlehunng van der Aalst (2011), S. 130.
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Das Event Log stellt, wie bereits mehrfach erwahnt, den Ausgangspunkt jedes Process Mining
Projekts dar. In Tabelle 3 befindet sich beispielhaft ein Event-Log, das verschiedene Attribute
beinhaltet. Fir die Erstellung der Prozessperspektive des Prozessmodells werden lediglich die
Spalten ,Case‘ und ,Activity* betrachtet. Die Spalte ,Case’ steht fur die jeweilige Prozessinstanz
(Fall), die den Prozess durchlauft, und die Spalte ,Activity’ stellt die Aktivitdten dar, die in einer

Prozessinstanz durchgefihrt werden.

Tabelle 3: Beispiel fir ein Evet Log'68

Case Activity Originator Time Stamp

1 A John 9-3-2004: 15.01
2 A John 9-3-2004: 15.12
3 A Sue 9-3-2004: 16.03
3 B Carol 9-3-2004: 16.07
1 B Mike 9-3-2004: 18.25
1 C John 10-3-2004: 9.23
2 C Mike 10-3-2004: 10.34
4 A Sue 10-3-2004: 10.35
2 B John 10-3-2004: 12.34
2 D Pete 10-3-2004: 12.50
5 A Sue 10-3-2004: 13.05
4 C Carol 11-3-2004: 10.12
1 D Pete 11-3-2004: 10.14
3 C Sue 11-3-2004: 10.44
3 D Pete 11-3-2004: 11.03
4 B Sue 11-3-2004: 11.18
5 E Clare 11-3-2004: 12.22
5 D Clare 11-3-2004: 14.34
4 D Pete 11-3-2004: 15.56

168 In Anlehnung van der Aalst et al. (2006), S. 3.
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Mit dem « -Algorithmus ist es nun moglich, das dazugehotrige Prozessmodell zu ermitteln, das
die Ereignislogdaten aus Tabelle 3 widerspiegeln soll. Zuerst missen jedoch die Pfade der
Prozessinstanzen ermittelt werden. Diese zeigen die Abfolge der Aktivitaten fur eine Prozess-
instanz an. Zum Beispiel werden in dem Case 5 die Aktivitaten AED durchgefihrt. In dem Case
1 und 3 werden dementsprechend die Aktivitaten ABCD abgebildet und Case 2 und 4 zeigen
die Aktivitaten ACBD. Daraus ergeben sich folgende Pfade W = {ABCD, ACBD, AED}.

Die Ordnungsrelationen aus Tabelle 2 kénnen nun auf diese Pfade angewendet werden, so-
dass eine Footprint-Matrix generiert wird, die die Beziehungen der einzelnen Aktivitaten zuei-
nander darstellt und als Hilfestellung dient, um das Prozessmodell zu entwerfen. Tabelle 4

stellt die Footprint-Matrix fiir den Event-Log aus Tabelle 3 dar.

Tabelle 4: Footprint-Matrix6°

a b c d e
a # — — # #
b # # [l — #
c # Il # — #
d # — — # —
e — # # # #

Um daraus ein Prozessmodell abzuleiten, ist es wesentlich, die kausalen Abhangigkeiten zu
bertcksichtigen. Wie zu erkennen ist, stehen bestimmte Aktivitdten in einer Beziehung zuei-
nander. Vor allem bestehen fir diejenigen Aktivitaten eine Abhangigkeit, die nacheinander
ausgefuhrt werden, z. B. die Aktivitaten A und B. Mit der Footprint-Matrix als Untersttitzung

kann nun mit dem a -Algorithmus das Prozessmodell generiert werden.
Der a -Algorithmus besteht aus acht Schritten, die nacheinander durchgefiihrt werden.*”

1. T, ={t €T|3,¢, t € 0}
Der erste Schritt dient dazu, alle im Pfade W enthaltenen Aktivitaten zu ermitteln. Fur
das Beispiel ergibt sich T, = {4,B,C,D, E}

169 Eigene Darstellung
170 yvan der Aalst (2011), S. 133 ff.
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T, ={t €T |3,¢ t = first(o)}
Im zweiten Schritt werden alle initialen Aktivitdten ausfindig gemacht, die am Anfang

der einzelnen Prozessinstanz stehen. T; = {A}

To ={t €T |3,¢. t = last(o)}
Im dritten Schritt werden alle Aktivitaten ermittelt, die bei jeder Prozessinstanz am Ende
stehen. Ty, = {D}

. XL={(A,B)|A c TL /\Ai@ /\BQTL /\BiQ)/\VaeAVbEBa—) LbA

Va,a,ea01# 1@z AV b epbi# 1Dy}

Im vierten Schritt werden die kausalen Beziehungen zwischen den einzelnen Aktivita-

ten bestimmt. Zwischen den zusammenhangenden Aktivitaten wird ein Platzhalter P, g

eingefligt, sofern A—B gilt. A stellt dabei die Inputaktivitaten und B die Outputaktivita-

ten dar. Folglich beinhaltet X; alle Paare, die in einem direkten kausalen Verhéaltnis

zueinander stehen.

X, ={ {4} {B}), {4}L{C), {AL{ED), ({B}, {D}), {C},{D}H), ({E} {D}), {4}, {B, ED),
({A},{C,ED), ({B,E},{D}),{C,E},{D})}

Vo= {AB) € Xi|Vwpyex,ASA ABESE = (4B) = A,B)

Im flinften Schritt wird die Obermenge Y, aller kausalen Beziehungen in X; abgeleitet.

Y, ={{A4}{B,ED), ({4}, {C,E}),({B, E},{D}),{C, E}, {D})}

P, = {p(A,B) | (A,B)eY, U {iy,ip}

Im sechsten Schritt werden die Platzhalter P, zwischen den zusammenhéngenden Ak-
tivitaten ermittelt. P, beinhaltet dabei alle Platze p, g), die zwischen den Ereignissen
in Y, liegen.

Py, = {iL, lo, D(a},(B,E}) P4}, (C.E)) P((BEWD]) PUCELDD}

F,={(apup|@B) eY,AaeA U{(pus),b)|(4,B) €Y, AbeB}U{(i,t)lt €T}V

{(t,o )|t €Ty}
Im siebten Schritt wird die Menge der Kanten im Modell eruiert, die die einzelnen Platze

P, mit den Aktivitdten verbindet.

F, ={(i,, A), (A pcayep) (Paaysey B), - (D, 0L)}
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8. a(l)=(P.,TL,F)
Im letzten Schritt wird das abgeleitete Prozessmodell a(L), das aus den Mengen

P, T,, F, besteht, als Ergebnis prasentiert.

Abbildung 29 stellt das abgeleitete Modell nach der Durchfihrung der acht Schritte dar. Sie

zeigt den realen Prozessverlauf aus den Ereignissen aus der Tabelle 3.

Abbildung 29: Abgeleitetes Prozessmodell 172

Unternehmen kénnen anhand dieses Modells weitere Schritte durchfiihren, um ihre Prozesse
zu optimieren. Die zweite Art des Process Mining, das Conformance Checking, kann genutzt
werden, um Unterschiede zwischen dem existierenden und dem abgeleiteten Prozessmodell

aus dem Event-Log aufzudecken.

4.1.2 Analyse mit dem Software-Tool ,Disco’

Im vorherigen Kapitel war die Modellierung eines Prozessmodells fiir ein kleines Event-Log
noch nachvollziehbar. Doch in der Realitat sind die Event-Logs meist lang, komplex und un-
durchsichtig. Prozesse beinhalten meistens auch verschiedene Varianten, was fur die Model-
lierung eine grol3e Herausforderung darstellt. Die in Kapitel 2.2.4 dargestellten Methoden, die

der Modellierung von Prozessvarianten dienen, setzen voraus, dass der Modellierer alle

171 In Anlehnung an van der Aalst et al. (2006), S. 3.
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Varianten eines Prozesses im Vorfeld kennen muss. Jedoch stellt sich in der Praxis heraus,
dass durch die Vielzahl von Varianten eines Prozessmodells der Modellierer nicht dazu in der
Lage ist. Es ist gar unmdglich, dass der Modellierer alle Varianten eines Modells kennt, um
diese zu modellieren. Die heutigen Geschéaftsprozessmodellierungswerkzeuge und Workflow-
managementsysteme konnen dieser Anforderungen deshalb nicht mehr gerecht werden.’2
Bei der heutigen Produktentwicklung kénnen verschiedene Prozessvarianten entstehen, ab-
hangig vom entwickelnden Produkt. Organisatorische Zustandigkeiten, die strategische Aus-
richtung im Unternehmen oder andere Rahmenbedingungen flihren ebenso zu einer Vielzahl
von Prozessvarianten.'’® Diese werden auRerdem nur fir bestimmte Anwendungsfalle imple-
mentiert. Eine Integration der Informationen Uber den Anwendungskontext einer Varianten in
das Prozessmodell war bislang nicht moglich. Auch die Auswertung dieser Informationen er-
weist sich als schwierig. Folglich war weder eine automatische Konfiguration von Prozessva-

rianten noch ein dynamischer Eingriff in die Prozessvariante wahrend der Laufzeit denkbar.2’*

Dieses Problem soll mithilfe der neuen Technologie Process Mining geldst werden. Das hierbei
angewendete Tool ,Disco’, das von dem Unternehmen Fluxicon!” entwickelt wurde, kann an-
hand der Ereignisdaten automatisiert das Prozessmodell sowie die dazugehdrigen Varianten
ableiten. Somit kann der Anwender sofort erkennen, welche Varianten in dem Prozessmodell

durchgefuhrt werden und welche davon am haufigsten ausgefiuihrt wird.

Es wird fur das Tool ,Disco’ entschieden, weil dieses einerseits kostenlos zur Verfligung steht
(im Gegensatz zu anderen Anbietern) und andererseits die Oberflaiche des Tools leicht be-
dienbar ist. Fur die Anwendung des Tools dienen die Kenntnisse aus dem Kurs ,Process Mi-

ning: Data Science in Action’ (s. Anhang A2).

Im Vergleich zur Variantenmodellierung aus Kapitel 2.2.4 muss der Anwender bei der Nutzung
des Tools das Prozessmodell und die verschiedenen Varianten nicht unbedingt im Vorfeld
kennen, um diese auch zu modellieren. Die Ereignisdaten sind ausschlieRlich fir die Analyse

relevant.

Das Datenset, das fir die Analyse genutzt wird, stellt ein Event-Log aus einem Bestellprozess
dar. Die Erlauterung zu dem Event-Log befindet sich im Anhang Al. Es beinhaltet folgende

Informationen, die flr die Erstellung eines Prozessmodells relevant sind:

172 Hallerbach (2009), Kurzfassung
173 Hallerbach et al. (2008), S. 2.
174 Hallerbach (2009), Kurzfassung
175 vgl. Fluxicon (2020)
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- Die Case ID, die zur Identifizierung der Prozessinstanzen dient

« Die Startzeit der Aktivitaten
+ Die Endzeit der Aktivitaten
« Die Aktivitaten

+ Die Ressourcen, die das Personal darstellt

- Die Rollen, die das Personal spezifiziert

Mit dem Event-Log soll herausgefunden werden, welche Varianten im Bestellprozess vorhan-

den sind und welche davon am haufigsten ausgefihrt wird. Das Format dieses Datasets ist

eine CSV-Datei, die auch in der Praxis vorzufinden ist.

Zu Beginn wird das Datenset in das Tool eingelesen. Danach 6ffnet sich ein Fenster, in dem

die Daten nochmals fiir den Anwender sichtbar ist. In diesem Schritt missen die einzelnen

Spalten aus der CSV-Datei den zugehoérigen Attributen (Case, Activity, Timestamp, Resource,

Other) des Tools zugeordnet werden (s. Abbildung 30). Im Normalfall erkennt das Tool die

Spalten und tbernimmt die Zuordnung selbst, jedoch ist es auch fur den Anwender mdglich,

die Zuordnung manuell vorzunehmen.
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Abbildung 30: Importieren des Datasets in das Tool ,Disco’ 176
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Nach dem Einlesen der Daten wird automatisch das zugehérige Prozessmodell erstellt, das
ein genaues Abbild der Ereignisdaten ist. Es werden alle Aktivitdten und Pfade des Event-
Logs erfasst. Weiterhin sind unter dem Reiter ,Case’ alle Varianten zu dem Prozessmodell
sichtbar (Abbildung 31). In dem Beispiel ergibt aus dem Event-Log funf Varianten des Pro-

zessmodells.

Abbildung 31: Prozessmodell aus dem Event-Log 177

Mit der Filterfunktion!’® ist es mdglich, einzelne Varianten fur den Anwender anzuzeigen. In
dem Beispiel wurde die am meisten durchgefiihrte Prozessvariante selektiert. In dieser Pro-
zessvariante werden 28% aller Prozessinstanzen und 46% der Aktivitaten durchlaufen. In Ab-
bildung 32 wird diese Prozessvariante bildlich dargestellt. Ein Vergleich der Prozessvariante
aus Abbildung 32 mit dem Prozessmodell aus Abbildung 31 verdeutlicht die Unterschiede.
Bestimmte Aktivitaten werden in der selektierten Prozessvariante nicht ausgefiihrt. Der An-

wender kann nun daraus RUlckschlisse ziehen, welche Aktivitaten im Prozess relevant sind.

177 Eigene Darstellung
178 S, Anhang A3, Filtering
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Abbildung 32: Selektion der am meisten durchgefiihrten Prozessvariante!”®

Das Tool stellt eine einfache Anwendung dar, um ein Ist-Prozessmodells aus dem Event-Log
zu erstellen. Wenngleich dies nur ein Beispiel ist und das Dataset im Vergleich zur Realitat
kleiner ausfallt, sind dennoch sind die Vorteile von Process Mining ersichtlich. Das Prozess-
modell aus den Ereignisdaten lasst sich deutlich schneller erstellen. Ebenso sind die verschie-
denen Varianten des Prozessmodells sichtbar und der Prozessverlauf ist fur jeden Anwender
transparent. Anwender kdnnen nun das erstellte Prozessmodell mit dem existierenden verglei-
chen und bei der Aufdeckung von Diskrepanzen Handlungsmafinahmen ergreifen. Sofern
neue Ereignisdaten zur Verfiigung stehen, kénnen diese wiederum mit dem Tool analysiert

werden, wodurch eine kontinuierliche Analyse gegeben ist.

Mithilfe des Tools ist es ebenso mdglich, die Laufzeit der einzelnen Aktivitaten im Prozess zu
ermitteln. Damit kénnen Flaschenhélse und Engpésse dem Anwender visuell dargestellt wer-
den. Fur diesen Schritt muss der Anwender im Tool die Sicht des Prozessmodells von ,Fre-
quency’ auf ,Performance‘ umstellen (s. Anhang A3, Performance Highlighting). Abbildung 33
stellt die Sicht des Prozessmodells mit der Laufzeit der einzelnen Aktivitaten dar. Je dunkler

die rote Farbe einer Aktivitat ist, desto mehr Zeit benttigt diese bei der Ausfiihrung. Fir den

179 Eigene Darstellung
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Anwender ist sofort ersichtlich, welche Stelle des Prozesses die meiste Zeit beansprucht.

Dieser kann daraufhin gezielt die Aktivitat betrachten, die viel Zeit in Anspruch nimmt und somit

die Ursachen fir dieses Verhalten ausfindig machen.
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Abbildung 33: Prozessmodell mit Durchflihrungszeiten der Aktivitaten'8°

180 Ejgene Darstellung
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4.1.3 Fazit

Prozesse werden immer komplexer und gréf3er, sodass das Management eine neue Heran-
gehensweise bendtigt, um diese Prozesse zu analysieren. Fir das Unternehmen stellen so-
wohl die Effizienz als auch die Qualitat ihrer Prozesse einen entscheidenden Erfolgsfaktor dar.
Die kontinuierliche Optimierung der Geschéftsprozesse unterstitzt bei diesem Zielvorhaben.
Eine effektive Handhabung der Prozessvarianten ist ebenso essenziell, um die verschiedenen

Prozessverlaufe abbilden zu kénnen.81

Process Mining ist hierbei als eine Art Rontgenbild der realen Prozessdaten zu verstehen, in
dem alle Prozessvarianten erfasst werden konnen. Klassische Analysemethoden haben nicht
die Mdglichkeit, diese Variationen zu identifizieren. Denn je komplexer die Prozesse im Unter-
nehmen sind, desto schwieriger ist es fir den Anwender, diese Komplexitat zu verstehen und
die beinhalteten Varianten zu modellieren. Mit Blick auf Gro3unternehmen sei gesagt, dass
die Prozesse mit den Jahren umfangreicher geworden sind, sodass deren Durchleuchtung
sich als schwierig erweist. Mit der Process Mining Technologie kdnnen Unternehmen, unab-
hangig von der Branche, die eigenen Betriebsprozesse transparent darstellen. Dadurch sind
sie in der Lage, Abweichungen von den realen durchgeflihrten Prozessen vom existierenden
Prozessmodell zu erkennen und folglich MaBnahmen vorzunehmen, um diese zu optimieren.
Im weiteren Verlauf konnen die MalRnahmen dann auf inre Wirksamkeit geprift werden.8? Mit
der Technologie ist es auch denkbar, komplexe Prozesse zu visualisieren. Bestimmte Tools
wie ,Disco’ dienen als Analysetool und kénnen die Komplexitat der Prozesse aufschlisseln.
Dadurch ist es nicht nur moglich, die einzelnen Varianten des Prozessmodells darzustellen,

sondern auch das Prozessmodell mit allen seinen Varianten (vgl. Abbildung 31).18

Fur die Anwendung von Process Mining kommt den Prozessdaten eine grof3e Bedeutung zu,
denn, wie deutlich wurde, bendtigt das eingesetzte Tool ,Disco’ lediglich die Prozessdaten, die
Informationen Uber den Prozess enthalten. Fir die Erstellung des Prozessmodells missen die
Prozessdaten mindestens die Attribute Case, Activity und Timestamp beinhalten. Deshalb ist
es wesentlich, dass viele Prozessdaten zu den jeweiligen Prozessen stets zur Verfligung ste-

hen.

181 Hallerbach (2009), S. 257.
182 Heer und Glazyrin (2020)
183 Reinkemeyer (2020), S. 5.
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4.2 Anwendung von Process Mining in der Praxis

BMW hat im Jahr 2017 angefangen Process Mining anzuwenden. Seitdem konnte BMW mit
der neuen Technologie seine Prozesse erheblich verbessern und Kosten einsparen. Eine An-
wendung von Process Mining fand in einem neuen Lackiererwerk statt.’®* Kunden kénnen bei
BMW fiir den Lack des Fahrzeugs aus einer Vielzahl von Farben wéahlen. BMW bietet dabei
19 Serienfarben, sechs Individualfarben und eine Vielzahl von Sonderlacken an.*®® In der La-
ckiererwerkstatt konnen jedoch Probleme auftreten: Fehler in der Nutzung bestimmter Farben,
lange Durchlaufzeiten oder auch die Wiederaufnahme des Prozesses.#

Experten haben mit der herkdmmlichen Methode (s. Kapitel 3.1) versucht, diesen Problemen
auf den Grund zu gehen. Durch Beobachtungen, Erfahrungen der Mitarbeiter aus den letzten
Jahren und mithilfe der Methode des Versuchs und Irrtums*®” wurde versucht, die Probleme

aufzudecken und zu l6sen.188

Obwohl durch die Jahre hinweg Daten bei den Produktionsschritten gesammelt wurden, wur-
den diese nie zur Analyse herangezogen, weil dieses Vorhaben zu jener Zeit zu kompliziert
und zeitaufwandig war. Mit der Process Mining Technologie sollte dies sich aber andern. Der
erste Schritt, die Datensammlung, stellte fir BMW kein Hindernis dar, da sie weitgehendst im
Unternehmen das gleiche IT-System nutzen.'®® Somit hat BMW bereits eine fundamentale
Datenbasis. Die Anwendung von Process Mining auf diese Datenbasis ermoglicht es BMW,
einen sogenannten digitalen Zwilling, d. h., eine Abbildung eines Objektes oder eines Prozes-

ses in der digitalen Welt (s. Abbildung 34), ihrer Produktionsstétte zu erstellen.

Dadurch konnten in dem Lackiererprozess die Farben identifiziert werden, die bei der Produk-
tion kostspieliger waren als geplant. Durch die Problementdeckung kénnen Handlungsmaf3-
nahmen getroffen werden, um die Kosten zu reduzieren. Beispielsweise werden bestimmte
Farben nicht mehr angeboten, weil diese sich nicht rentieren, oder die Preise wurden fir den

Kunden angepasst.!?

184 Vaske (2019)

185 BMW Group Werke (2020)

186 Reinkemeyer (2020), S. 67.

187 Versuch und Irrtum stellt eine heuristische Methode dar. Dabei werden so lange Losungsmaéglich-
keiten fur ein Problem ausgefuhrt, bis die gewiinschte Loésung gefunden wird.

188 Reinkemeyer (2020), S. 67.

189 Reinkemeyer (2020), S.67

190 Reinkemeyer (2020), S. 68-69.
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Abbildung 34: Digitaler Zwilling 192
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Weiterhin ist es mit Process Mining mdglich, UnregelmaRigkeiten im Lackiererprozess zu iden-
tifizieren, die Ursache zu analysieren und dann darauf zu reagieren. Dadurch konnen Ausfalle

in der Produktion und damit verbundene Mehrkosten vermieden werden.12

Klaus Straub, CIO von BMW, betont zudem, dass die Aufgabe erst erledigt ist, wenn Process
Mining in allen Lokationen auf einem einheitlichen, hohen Level implementiert ist. BMW will
dabei in grof3en Schritten vorankommen, indem ein Wissensnetzwerk unter den Mitarbeitern
in allen Lackierereien zu implementieren ist. Ein stindiger Ideenaustausch sei laut Straub ele-

mentar.193

Mit Process Mining ist es nun moglich, die Produktionsprozesse zu visualisieren. Der Vorteil
besteht darin, dass der Produktionsprozess so abgebildet wird, wie dieser auch in der Realitat
ablauft und nicht wie tblich vorher modelliert werden muss. Mit dem digitalen Zwilling kénnen
Probleme schneller erfasst und darauf reagiert werden. Des Weiteren ist es moglich, Process
Mining als ein Monitoring Werkzeug zu nutzen, sodass die Qualitat der Produkte stéandig ver-
bessert werden kann und dadurch die Produktionskosten minimiert werden. Dartber hinaus
kann das erstellte Ist-Prozessmodell mit dem original geplanten Prozessmodell verglichen

werden, um ungeplante Abweichungen zu identifizieren und gegebenenfalls zu reagieren.

191 Reinkemeyer (2020), S. 21.
192 Demtréder und Lechner (2020)
193 Vaske (2019)
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BMW Group setzt in praktisch allen Bereichen des Unternehmens die Technologie des Pro-
cess Mining ein. Damit soll die gesamte Organisation in eine prozessorientierte Ordnung ge-

bracht werden.%

4.3 Abgrenzung von Process Mining zu Data Mining

In diesem Unterkapitel sollen Unterschiede zwischen den Begriffen Process Mining und Data
Mining herausgestellt werden. Auch wenn beide Begriffe sich ahneln, so werden sie in der

Praxis in unterschiedlichen Bereichen angewendet.

Van der Aalst (2016) beschreibt, dass Process Mining eine Verbindung von herkémmlichen
Methoden aus dem Geschaftsprozessmanagement (modellzentrierte Analyse) und Data Mi-

ning (datenzentrische Analyse) darstellt.1®

i hotel
then car

; Process
Data Mining ‘ =8 Modeling

| ——

-

Process
Mining

Abbildung 35: Data Mining - Process Mining*®®

Abbildung 35 stellt diese Definition bildlich dar. Peters und Neuroth (2019) sehen Process
Mining ebenfalls als verbindendes Element zwischen dem prozessorientierten Geschaftspro-

zessmanagement und dem nicht prozessorientierten Data Mining.*®’

194 Vaske (2019)

195 yan der Aalst (2016), S. 17.

19 |In Anlehnung an Rozinat (2016)
197 peters und Nauroth (2019), S. 3.
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Jedoch muss klargestellt werden, dass Process Mining nicht blof3 eine spezielle Art des Data
Mining ist, wie es aus der Abbildung eventuell hervorgehen mag. Im Gegensatz zu klassischen
Data Mining Techniken stehen beim Process Mining speziell Prozesse im Mittelpunkt, die nicht
nur auf reine Leistungsdaten zurtickgreifen. Data Mining Techniken verarbeiten in der Regel
zwar eine grofRe Anzahl an Daten, haben jedoch keine explizite Vorstellung eines Prozesses.
Process Mining wiederum fokussiert sich auf die kausalen Beziehungen zwischen den Aktivi-
taten im Prozess und analysiert deren Ablauf. Die Prozessmodellierung spielt hierbei eine ent-
scheidende Rolle und bildet die Basis fir weiterfuhrende Analysen.

Beim Vergleich zwischen dem CRISP-DM Modell aus Kapitel 2.3.1.3 und dem L*-Lifecycle
Modell aus Kapitel 2.3.2.3 wird deutlich, dass beide Methoden zwar ahnliche Schritte hinsicht-
lich der Datenerhebung und -aufbereitung aufweisen, jedoch der Unterschied in der Analyse
der Daten liegt. Wahrend Data Mining versucht Muster aus zusammengefiihrten Daten zu er-
kennen, fokussiert sich Process Mining auf die Prozessdaten, die zur Erstellung eines Pro-

zessmodells genutzt werden.

Mit der Data Mining Technik wird versucht, Was'-Fragen zu beantwortet (z. B. ,\Was wurde
gemeinsam in einem Warenkorb gekauft??). Process Mining, zielt hingegen darauf ab, in die
Prozessen zu betrachten und diese transparent darzustellen. Fragen, die mit \Wie' oder Wa-
rum‘ anfangen, werden dabei gelost (z. B. ,Warum nimmt der Bestellprozess so viel Zeit in
Anspruch?‘). Kausale Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Prozessschritten werden dabei auf-

gedeckt, um zu zeigen, warum Prozesse so verlaufen, und nicht anders.%

198 yan der Aalst et al. (2007)
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4.4 Herausforderungen von Process Mining

|dentifikation,
Zusammeniuhrung und
Aufbereitung von Event-
Logs

Kombination mit anderen Datenqualitat der Event-
Analysearien Log

Handhabung mit
komplexen Event-Logs

) ; Auswahl bestimmter
Mutzerfreundlichekeit / \ Modellierungssprachen

Drganisationsiibergreifendes Balance der
Process Mining Qualitatsfaktoren

Datenschutz

Operationale Untersittzung Herausforderungen

Abbildung 36: Herausforderungen von Process Mining9°

Process Mining steckt noch in den Kinderschuhen, sodass es bei der Anwendung noch feh-
leranfallig ist. Aufgrund dessen gibt es in der Praxis auch keinen Best Case. In diesem Kapitel
werden deshalb die zentralen Herausforderungen hervorgehoben, die bei Anwendung der

neuen Technologie auftreten kénnen.

Identifikation, Zusammenfiuhrung und Aufbereitung von Event-Logs

Die Erhebung von Ereignisdaten stellt noch eine grof3e Hurde dar. In der Regel stammen die
relevanten Daten nicht aus einer Quelle, sondern sind auf verschiedenen Systeme verteilt. Die
Problematik liegt darin, die Daten aus den verschiedenen Quellen zu extrahieren. Des Weite-
ren haben die Daten meist objektzentrische Merkmale anstatt prozessorientierte, was die Zu-
ordnung zu einer Prozessinstanz schwierig gestaltet. Folglich ist es notwendig, die Objekte mit
der zugehorigen Prozessinstanz abzubilden. Fir die Identifikation der relevanten Daten ist es

auch zentral, eine vorab definierte Fragestellung bzw. Zielsetzung fir das Vorhaben zu haben.

199 Eigene Darstellung in Anlehnung van der Aalst et al. (2012a), S. 11 ff.
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Leitsatz 2 aus Kapitel 2.3.2.3 unterstreicht dies. Denn ohne eine konkrete Fragestellung, kon-

nen Daten nicht sinnvoll extrahiert werden.?%°

Fur die Losung der genannten Probleme sind bessere Methoden und Werkzeuge notwendig.
Daruber hinaus dirfen Ereignislogdaten nicht mehr als Nebenprodukte verstanden werden,
sondern als eine wertvolle Datenquelle, die es zu analysieren gilt. Eine Moglichkeit hoch qua-
litative Ereignislogs zu erhalten, kann aus dem Bereich des Data Warehousing kommen. So
kann beispielsweise wahrend der Dateneingabe eine Uberpriifung durchgefiihrt werden, um
den Anteil der inkorrekten Ereignisdaten zu senken (s. Kapitel 2.3.1.3).

Datenqualitat der Event-Logs

Die Qualitdt der Daten hat einen entscheidenden Einfluss auf den Erfolg eines Process-Mi-
ning-Projekts. In dem Kontext gibt es unterschiedliche Probleme: Daten einer Aktivitat kbnnen
z. B. im Event-Log fehlen, obwohl die Aktivitdten im realen Prozess durchgefuihrt werden. Es
ist auch mdglich, dass ein Ereignis aufgezeichnet wird, das es in der Realitat in der Form so
nicht gibt. Des Weiteren kénnen auch falsche Daten aufgenommen werden, d. h., die Ereig-
nisse werden zwar aufgezeichnet, aber basierend auf dem Kontext war die Erfassung nicht
korrekt. Ferner ist es denkbar, dass die Ereignisdaten im Event-Log verborgen sind. Sie wer-
den zwar richtig und korrekt aufgezeichnet, aber aufgrund der Struktur des Datensatzes sind

die Daten nicht mehr ersichtlich.?%!

Handhabung mit komplexen Event-Logs

Event-Logs koénnen unterschiedlich komplexe Charakteristika aufweisen. Einige kénnen so
klein sein, dass nicht genligend Daten fiir eine Schlussfolgerung vorliegen. Andere hingegen
kénnen eine kritische Grol3e erreichen, was die Verarbeitung solcher Event-Logs erschwert.
Process-Mining-Techniken haben Schwierigkeiten, solche ,Big Event Data‘' zu verarbeiten, so-
dass ein Umdenken stattfinden muss. Ein moglicher Ansatz, um dieses Problem zu lésen, ist

die Partitionierung des Event-Logs, um die Komplexitat zu reduzieren.??

Auswahl bestimmter Modellierungssprachen

Process Discovery, eine Technik zur Prozessentdeckung, verwendet eine bestimmte Model-

lierungssprache, um den entdeckten Prozess zu visualisieren. Damit gehen Probleme einher,

200 yvan der Aalst et al. (2012a), S. 11.
201 Bose et al. (2013), S. 8.
202 R'bigui und Cho (2017), S. 9-10.
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denn nicht alle Modellierungssprachen haben die gleichen Elemente, um bestimmte Prozess-
abschnitte darzustellen. So kénnen entscheidende Details bei der Visualisierung aufgrund der
Limitation der Modellierungssprache untergehen. Die Darstellungsausrichtung, auch Re-
presentational Bias genannt, sollte deshalb mit Bedacht gewahlt werden. Dabei sollte die gra-

fische Praferenz keine Rolle spielen.?%

Balance der Qualitdtsfaktoren

Der Anwender muss sich bewusst sein, dass die Prozessdaten im Event-Log nur ein Beispiel-
verhalten eines Prozesses aufzeigen, d. h., die Prozessentdeckung aus dem Event-Log be-
deutet nicht sofort, dass das Prozessmodell vollstdndig und richtig ist. Um diese Herausforde-
rung zu meistern, missen die vier Qualitatsfaktoren (Fitness, Einfachheit, Prazision, Genera-
lisierung) betrachtet werden. Diese in Einklang zu bringen, stellt sich als eine Herausforderung
bei der Entwicklung neuer Process-Mining-Techniken heraus. Nur wenn die vier Faktoren in
Harmonie gebracht werden, kann der Anwender davon ausgehen, dass das Prozessmodell
das Event-Log gut darstellt.?%4

Organisationsibergreifendes Process Mining

Die klassische Anwendung von Process Mining wird nur in einer einzelnen Organisation durch-
gefuhrt. Jedoch sollte fiir die Analyse eines End-tot-End-Prozesses nicht nur die eigene Orga-
nisationseinheit betrachtet werden, da die Wertschopfungskette Uber mehrere Instanzen
reicht. Dies ist der Fall, wenn mehrere Organisationen an einer Prozessinstanz beteiligt sind
oder den gleichen Prozess ausflihren. Das Unternehmen kann beispielsweise mehrere Zulie-
ferer haben, die den gleichen Prozess in abgewandelter Form anwenden. Die Betrachtung der
Event-Logs einer einzelnen Organisationseinheit ware zu kurzsichtig und birgt die Gefahr,
dass nur ein Teilprozess betrachtet wird. Folglich ist es notwendig, die Ereignisdaten zusam-
menzufuhren, die nicht nur Gber System-, sondern auch Uber Abteilungsgrenzen hinweg ent-

stehen.?%

Nutzerfreundlichkeit

Die Process Mining Technik lasst eine effiziente Analyse der Ereignisdaten zu, die fur die Er-

stellung eines Prozessmodells verwendet werden. Die Visualisierung des Event-Logs hilft dem

203 yan der Aalst et al. (2012a), S. 13.
204 van der Aalst et al. (2012a), S. 13.
205 yan der Aalst et al. (2012a), S. 14.
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Anwender, den Prozess tiefgriindiger zu verstehen. Process Mining generiert echte, reale Pro-
zessmodelle, die in der Realitdt auch zur Anwendung kommen. Aufgrund dessen muss es
mdglich sein, dass die Ereignisse von Personen analysiert werden, die keine Experten auf
dem Gebiet von Process Mining sind. Dies gilt nicht nur fir die Visualisierung, sondern auch
fur das gesamte Vorgehen mit der Process Mining Technologie. Es ist notwendig, dass die
Prozessmodelle so entwickelt werden, dass sie auch einfach verstandlich sind, aber dennoch
die Quantifizierung der vier Qualitatskriterien berticksichtigen. Zwar wird laut R’bigui (2017)
die Usability der Process Mining Tools verbessert, jedoch gentige dies noch nicht den Anfor-

derungen fiir eine breite Anwendung der Tools.%®

Operationale Unterstiitzung

Die Anwendung von Process Mining Technologien erfolgt meist mit Daten von Prozessinstan-
zen, die bereits komplettiert sind, sodass keine Anderung mehr méglich ist. Heutzutage stehen
die Daten jedoch in Echtzeit zur Verfugung und mit der vorhandenen Rechenleistung ist es
madglich, die Daten zeitnah zu analysieren, sobald diese anfallen. Daher sollen mithilfe von
Process Mining Techniken nicht nur die historischen Daten ausgewertet werden, sondern sie

sollen auch fur die operationale Unterstiitzung zur Verfligung stehen.2’

Kombination mit anderen Analysearten

Eine Kombination von Process Mining mit bereits etablierten Analysearten kann zu einem bes-
seren Ergebnis flihren. Operations-Research und Data Mining stellen beispielsweise potenzi-
elle Analysearten dar. Eine Kombination dieser Methoden mit Process Mining kann z. B. fir
Simulationen von Prozessmodellen genutzt werden. Ahnlich lasst sich Process Mining mit Vi-
sual Analytics kombinieren, um aus der automatisierten Datenanalyse eine interaktive Visua-
lisierung des Prozesses zu erstellen. Schlussendlich stellt die Kombination von Process Mining
mit etablierten Methoden ein Erfolgsfaktor dar, um die Resultate praziser und stabiler zu ge-

stalten.2%®

Datenschutz

Mit der Process-Mining-Technologie wird eine Menge von Ereignissen verarbeitet, sodass eine

gewisse Verantwortung hinsichtlich des Datenschutzes gegeben sein muss. Es muss

206 R'bigui und Cho (2017), S. 21-23.
207 van der Aalst (2016), S. 301.
208 R'bigui und Cho (2017), S. 20.
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sichergestellt sein, dass die Daten vertraulich behandelt werden. Rafiei et al. (2018) verdeut-
lichen, dass es zwischen der Datennutzung und der Vertraulichkeit einen Kompromiss geben

muss. Der Anwender soll dementsprechend einen Mittelweg zwischen den beiden Aspekten
finden.2%®

209 Rafiei et al. (2018), S. 2.
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5 Evaluierung der beiden Vorgehensweisen zur Optimie-

rung der Prozesse

Ein Vergleich der beiden Herangehensweisen zur Prozessoptimierung aus Kapitel 3 und Ka-

pitel 4 verdeutlicht, dass es wesentliche Unterschiede gibt. Tabelle 4 listet diese Differenzen

und Gemeinsamkeiten zwischen den beiden Vorgehensweisen auf.

Tabelle 5: Vergleich der beiden Methoden zur Prozessoptimierung 210

Prozessoptimierung mit der traditio-
nellen Methode

Prozessoptimierung mit Process Mi-
ning

reich/-branche

Voraussetzungen - Mitarbeiterengagement - Verflgbarkeit der Prozessdaten in
- Kenntnisse der Mitarbeiter Uber hoher Qualitat
den Prozess - hoher Abdeckungsgrad der IT-Sys-
teme im Prozess
Anwendungsbe- Keine Eingrenzungen Keine Eingrenzungen

Analysierende Ein-
heiten

Meist  organisationsubergreifende
Einheiten (Abteilungen, Sektoren)

End-to-End-Prozesse

Methode - Prozessaufnahme mithilfe von In- | - Erstellen von Prozessmodellen ba-
terviews, Workshops und Dokumen- | sierend auf Prozessdaten aus den IT-
tationen der Prozesse Systemen
- Nutzung von Dokumentations- und | - Anwendung von Process Mining
Visualisierungstools Tool (s. Kapitel 4.1.2)

Haufigkeit Meist einmalig Mehrmalig bis kontinuierlich

Aufwand - Prozessaufnahme: hoch - Prozessaufnahme: gering bis mittel
- Analyse und Ableitung von Mal3- | - Analyse und Ableitung von Maf3nah-
nahmen: hoch men: mittel
- Implementierung: hoch - Implementierung: hoch

Resultat - Aufnahme des momentanen Pro- | - Erstellung eines objektives Prozess-

zessverlaufs  ohne

Merkmale

quantitative

modells mit all seinen Varianten

- Haufigkeiten und Durchlaufzeiten
der Prozesse ebenfalls ableitbar

- weitere Perspektiven des Prozess-
modells ableitbar (s. Kapitel 2.3.2.1)

210 In Anlehnung an Ivancic (2019), S. 7.



75

Es ist deutlich, dass Process Mining die Prozessoptimierung umfassend unterstitzt. Die Pha-
sen der Datenerhebung und der Analyse bei der Prozessoptimierung nehmen viel Zeit in An-
spruch. Hierbei kann Process Mining unterstitzend wirken. Abbildung 37 verdeutlicht dies
nochmals. Der Arbeitsplan zur Prozessoptimierung kann in zwei Phasen unterteilt werden:
zum einen in die Lésungsentwicklungsphase, die vor allem fir die Erhebung und die Analyse
der Daten zustandig ist, und zum anderen in die Umsetzungsphase, in der die Implementie-
rung der Losungsvorschlage ausgefihrt wird. Es ist sichtbar, dass die Losungsentwicklungs-
phase den meisten Aufwand und die meiste Zeit beansprucht. Diese Beobachtung spiegelt
sich auch bei der traditionellen Vorgehensweise der Prozessoptimierung wider. Durch die Da-
tenerhebung mit Interviews, Workshops oder Dokumentationen wird am Anfang des Projektes
viel Zeit aufgewendet, bevor sich ein klares Bild Uber die Prozesse ergibt. Dabei missen die
Berater sich oft mit den Mitarbeitern austauschen (s. Kapitel 3.2). Diese Phase ist jedoch not-
wendig, um das Ist-Prozessmodell abzuleiten und HandlungsmalRnahmen vorzuschlagen.
Auch wenn hierbei der Faktor Zeit eine kritische Rolle spielt, muss die Erhebung grindlich

durchgefuhrt werden.

. Projekt definiert II. System analysiert 1ll. System gestaltet IV. Veranderung

implementiert

1. Kritische 1. Organisation 1. Organisation 1. Strategieumsetzung
Erfolgsiaktoren o Anforderungen an und Aktionsplan
identifiziert a. Aufbauorganisation analysiert - Aniorcerung entwickelt

b. Kritische Erfolgsfaktoren Organisation fesigelegt

bestatiat b. Anderung an Organisation
2. Kritische Prozesse N zusammengefasst 2. Empfehlungen
selektiert entwickelt und

genehmigt
3. Projekiziel
i 2. Prozess

bestimmt 2. Prozess 3. Organisations-

2. IST-Prozess aufgenommen E. agsl‘_;_;ﬁrgzeﬁs:n?:figigl?mmen anderung durchgefinrt
4. Projekisupport- b Sc_h'v'.'_achstellen analysiert und c_' Veranderungen
anforderungen identifiziert zusammengefasst

4. Prozessénderungen
bzw. Neuprozess
implementiert

5. Projekirahmen-
bedingungen festgelegt

3. Rollen 5. Prozesskentrollen
3. Rollen ' und Kennzahlen
§. Vorgehensmodell a. Anforderungen an Rollen implementiert
entwickelt a. Kritische Rollen und Verant- festgelegt
wortlichkeiten identifiziert b. Leistungssystem
b. Leistungssystem analysiert angepasst/entwickelt
7 Projekt inftiiert c. Rollendnderungen zusammen-
' gefasst
) i Umsetzungs-
i Losungsentwicklungsphase > < phase =>»

Abbildung 37: Arbeitsplan zur Prozessoptimierung %!

211 In Anlehnung an Freidinger, R. (2008)
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Die Problematik bei dieser Vorgehensweise liegt unter anderem bei der Einbeziehung der Mit-
arbeiter. Bei der Datenerhebung werden diese durch Interviews und Workshops befragt, so-
dass subjektive Meinungen in die Gestaltung des Prozessmodells einflieBen. Die tagtagliche
Prozessnahe der Mitarbeiter fihrt dazu, dass diese nicht immer einen Abstand fiir einen diffe-
renzierten Blick auf den Gesamtprozess bieten kdnnen. Folglich werden bekannte Prozess-
verhaltensweisen von den Beteiligten nicht mehr hinterfragt. In der Praxis ist dieses Verhalten

auch unter den Begriff des ,blinden Fleckes' bekannt.?2

In der Analysephase fuhrt dieser blinde Fleck zu Voreingenommenheit, sodass die Mitarbeiter
bewusst bzw. unbewusst bestimmte Erkenntnisse ausschlieen. Die Optimierungsmaf3nah-
men der Prozesse fuihren bei einigen der Mitarbeiter zur Ablehnung, da sie bereits in der Rou-
tine ihres Arbeitsalltags fixiert sind, sodass neue Lésungsvorschlage erst recht nicht akzeptiert

werden.?13

Process Mining bendétigt hingegen fir die Analyse der Prozesse lediglich die Prozessdaten,
die aus den Prozessen entnommen werden kdnnen. Es ist somit nicht notwendig, die Beteilig-
ten zu befragen. Mithilfe von Process Mining kann das Unternehmen automatisch ein Prozess-
modell erstellen, das den realen Prozessverlauf wiedergibt (s. Kapitel 4.1). Der Vorteil besteht
in der objektiven Betrachtung der Prozesse. Aussagen und Meinungen der Mitarbeiter werden
in der Prozessmodellierung nicht bertcksichtigt und kdnnen aufgrund dessen das Bild des
Prozessverlaufs nicht verzerren. Process Mining stellt dementsprechend eine Alternative zur

Prozesserhebung dar.

Ein weiterer Unterschied zwischen den beiden Vorgehensweisen der Prozessoptimierung ist
der Kostenfaktor. Bei der traditionellen Herangehensweise zur Prozessoptimierung haben Un-
ternehmen meist noch externe Berater fiir das Projekt engagiert (s. Kapitel 3.2). Es wére denk-
bar, dass das Unternehmen die internen Mitarbeiter zuerst befragt, da dieser Personenkreis
sich am besten mit den Prozessen auskennt und auch verantwortlich fir die Ergebnisse und
die Leistungsfahigkeit ist. Doch die Befangenheit der Beteiligten wirkt sich nachteilig auf die
Bewertung der Prozesse aus. Deswegen werden meist externe Berater damit beauftragt, die
Prozesse ganzheitlich zu analysieren. Dies wirkt sich nicht nur spurbar auf die Kostenseite des
Unternehmens aus, sondern auch auf den zeitlichen Faktor, da die Berater sich erst einmal
ein Bild Gber die Prozesse verschaffen missen. Mit Process Mining soll dieser Schritt ersetzt
werden. Unternehmen muassen lediglich die Lizenz fir die Nutzung eines Process Mining Tools
zahlen. Interne Mitarbeiter kénnen, nachdem sie eine Weiterbildung in dem Bereich absolviert

haben, diese Tools fur die Prozessoptimierung nutzen. Ein weiterer Vorteil ist, dass das Know-

212 Frohlich (2014)
213 Hierzer (2020), S. 122.
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how fir die Anwendung des Process Mining Tools im Unternehmen bleibt. Process Mining

stellt somit eine Alternative bzw. einen Ersatz zu einem Unternehmensberater dar.?'4

Ein groRer Unterschied zwischen den beiden Methoden ist das Ergebnis. Mit der herkémmli-
chen Vorgehensweise der Prozessoptimierung wird ein Prozessmodell erarbeitet, das nur eine
Aufnahme des Prozesses darstellt. Da sich Prozesse aber dynamisch verhalten, ist es kein
Sonderfall, wenn der Prozess sich bereits nach der Optimierung verandert hat. Auch das Vor-
kommen von unterschiedlichen Varianten eines Prozessmodells ist heutzutage verbreitet. Mit
der Process Mining Technik hingegen kdnnen Prozesse objektiv abgebildet werden, was alle
Varianten beinhaltet. Im Gegensatz zu der herkdmmlichen Vorgehensweise, wo die Berater
meist nur fir einen kurzen Zeitraum da sind, um die Prozesse zu verbessern, kann mithilfe
eines Process Mining Tools durchgehend ein Prozessmodell erstellt werden. In der heutigen
Zeit der Digitalisierung ist eine durchgéngige Analyse der Prozesse essenziell fur ein Unter-
nehmen. Andernfalls konnte das erstellte Prozessmodell nach der traditionellen Herangehens-
weise am Ende der Prozessoptimierung bereits veraltet sein. Dagegen kann mit Process Mi-
ning die Latenzzeit von der Erkennung eines Problems bis zur Anwendung der Maf3nahmen
minimiert werden (s. Abbildung 1). Das Management kann sich demnach sicher sein, dass die
Diskrepanzen im Prozess stets erkannt werden und dementsprechend eine kontinuierliche

Optimierung der Prozesse gewdhrleistet ist.

Weiterhin ist zu erwahnen, dass die Erstellung des Ist-Prozessmodells mit der herkémmlichen
Methode der Prozessoptimierung oft nur miihsam (und fehlerbehaftet) ist. Interviews, Work-
shops oder Dokumentationen werden zur Erstellung des Ist-Prozessmodells angewendet und
daraufhin mit dem Soll-Prozessmodell verglichen. Eine Garantie, dass die erhobenen Daten
korrekt sind und den Prozess so wiedergeben, wie er ablauft, gibt es hierbei nicht.?*> Bei der
Anwendung von Process Mining kann der Anwender sich sicher sein, dass die erhobenen
Prozessdaten den realen Prozessverlauf widerspiegeln, da diese aus dem Prozess entnom-
men werden. Der Anwender und das Management bekommen immer die aktuelle und objek-
tive Ubersicht tiber die Prozesse. Fiir eine maximale Transparenz wird gesorgt, indem Process
Mining aufzeigt, welche Prozessschritte tatsachlich in welcher Reihenfolge und in welchen Zeitabstan-

den durchlaufen wird (s. Kapitel 4.1.2).

Process Mining kann auch im Vergleich zu der herkdmmlichen Vorgehensweise unerforschte Regio-
nen in der Prozesslandschaft analysieren. Hier entfaltet sich die Starke von Process Mining. Ineffizien-
zen, Abweichungen im Prozess oder die Identifizierung von Flaschenhdlsen sind nur ein paar ge-

nannte Punkte, die mit Process Mining aufgedeckt werden kdnnen.

214 Martin-jung (2016)
215 Freunscht et al. (2019), S. 142.
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Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Process Mining eine andere Herangehensweise fir
die Prozessoptimierung erlaubt. Die bewéahrte traditionelle Vorgehensweise zur Prozessopti-
mierung in einem Unternehmen benétigt umfangreiche Beobachtungen und Dokumentationen
der laufenden Prozesse. Abhéngig von der investierten Zeit und der Mihe aller Teilnehmer,
kann eine gewisse Anzahl von Beobachtungen und Dokumentationen gesammelt werden, die
die Prozesse widerspiegeln. Mithilfe von Extrapolationen kénnen Annahmen Uber die Pro-
zesse abgeleitet werden, um den aktuellen Prozessverlauf abzubilden. Jedoch hat dieser An-
satz Grenzen, da er nur einen groben Ausschnitt von dem wirklichen Prozess darstellt. Dies
fuhrt zu einer voreingenommenen Interpretation und versdumt es technische Moglichkeiten

anzuwenden, um eine auf Fakten basierte Transparenz zu ermdglichen.?1®

Mit steigender Anzahl an Daten und durch den stetigen Zugriff auf die Event-Logs kdnnen
diese Grenzen Uberschritten werden. Heutzutage ist es méglich, basierend auf den Daten der
einzelnen Aktivitat Einsichten zu gewinnen, um daraus ein ausfihrliches Bild tber die Pro-
zesse zu bekommen, gleichgultig wie grof3 die Anzahl der Aktivitaten ist. Die Visualisierung
der Prozesse ermdglicht eine detaillierte Sicht auf den Gesamtprozess, was dann auf allen
Ebenen des Unternehmens genutzt werden kann. Da es nur einen ,Single Point of Truth

(SPOT)?Y gibt, kann die Transparenz bereichslbergreifend gewahrleistet werden.

Process Mining @ndert die Art und Weise, wie Prozesse optimiert wird. Es erlaubt eine ein-
stimmige Objektivitat. Wahrend bestehende Prozessoptimierungsprojekte auf Ausschnitte der
Prozesse angewiesen sind und somit offen fir Interpretationen sind, basieren die Prozessop-
timierungsprojekte mit Process Mining auf Event-Logs und sind somit auf reale Prozesse zu-
rickzufuihren. Fir das tagliche Geschaft stellt dies eine wesentliche Veranderung dar. Process
Mining foérdert einen Wandel von einer wahrnehmungsbasierten Sicht hin zu einer faktenba-

sierten Sicht.

216 Reinkemeyer (2020), S. 7.
217 SPOT beschreibt eine zentrale Datenplattform, auf die alle Systeme zugreifen
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6 Schlussbetrachtung

6.1 Zusammenfassung

Unternehmen haben verschiedene Griinde, die Effizienz und die Qualitat ihrer Prozesse kon-
tinuierlich zu verbessern. Damit ein Unternehmen in einem dynamischen Umfeld bestehen
kann, muss es erkennen, dass nicht die Erfillung der Arbeitsschritte von grof3er Bedeutung
ist, sondern die Flexibilitdt und die schnelle sowie vor allem kostengiinstige Abwicklung kom-
pletter Prozesse. Nur mit dieser Erkenntnis kann das Unternehmen den stetigen und wech-
selnden Bedurfnissen der Kunden gerecht werden.?8

Der Bedarf an Prozessunterstiitzung wachst heutzutage in nahezu allen Bereichen. So wird
beispielsweise in der Automobilindustrie bei der Produktentwicklung Unterstitzung bendtigt.
In der Praxis treten diese Prozesse meist in verschiedene Varianten auf. Diese haben oft die
gleiche Struktur und besitzen einen hohen Anteil dhnlicher Prozesselemente. Wie bereits in
Kapitel 2.2.4 erlautert, entstehen Varianten aufgrund bestimmter Rahmenbedingungen, die zu
einer Abweichung des Prozesses fuihren. Bei der Produktentwicklung kénnen so etwa abhén-
gig vom produzierenden Produkt, von den organisatorischen Zustandigkeiten, von den strate-
gischen Ausrichtungen oder sonstigen Rahmenbedingungen verschiedene Prozessvarianten
auftreten. Diese Rahmenbedingungen stellen gewissermal3en den Kontext eines Prozesses
bzw. einer Prozessvariante dar. Prozessvarianten werden demnach nur in einem spezifischen
Kontext ausgefiihrt.?!® Bei groRen Fallzahlen mit einer Vielzahl an Prozessvarianten kann Pro-

cess Mining als Hilfsmittel wertvolle Erkenntnisse liefern (s. Kapitel 4.1). 2%

Mit der zunehmenden Digitalisierung in Unternehmen hat die Betrachtung der Prozesse an
Bedeutung gewonnen. Immer mehr Geschéftsprozesse werden tber die fortschreitende Digi-
talisierung miteinander verknupft. Eine Optimierung dieser Prozesse in der heutigen Zeit ist
deshalb essenzieller denn je. Die traditionelle Vorgehensweise der Prozessoptimierung hat
Unternehmen in den letzten Jahren unterstitzt. Jedoch ergeben sich dank der Digitalisierung
neue Potenziale fur das Unternehmen. Diese Chance muss das Unternehmen ergreifen, an-
dernfalls wird es von seinen disruptiven Mitstreitern dominiert. Die neue Technologie Process

Mining soll helfen, diese Licke zu schliel3en.

Auf die anfangliche Frage, ob Process Mining eine neue Vorgehensweise zur Prozessoptimie-
rung ist, kann mit der Ausarbeitung dieser Arbeit beantwortet werden. Wie in Kapitel 5 heraus-

gearbeitet wurde, stellt Process Mining eine effektivere Alternative zu der herkdmmlichen

218 Schantin (2004), S. 40.
219 Hallerbach (2009), S. 4.
220 Freunscht et al. (2019), S. 138.
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Methode der Prozessoptimierung dar. Die Erhebung der Daten wie bei der traditionellen Vor-
gehensweise ist nicht mehr nétig, sodass Zeit und Kosten gespart werden. Jedoch steht die
Technologie des Process Mining noch am Anfang der Entwicklung, sodass eine Abkehr von
der altbewéhrten Vorgehensweise zur Prozessoptimierung nicht optimal ware. Eine Grundlage
zur Anwendung von Process Mining stellen die Prozessdaten dar. Falls Unternehmen Uber
keine solide Datenbasis verfligen, sollten sie anfangen, diese in der Organisation zu integrie-
ren und erst ab einer gewissen Menge an Daten mit der Process Mining Technik die Prozesse

zu analysieren. Andernfalls ist die tUbliche Herangehensweise zu bevorzugen.

Process Mining hat dennoch in den letzten Jahren eine immer starkere Bedeutung bekommen.
Dabei gibt es zwei wesentliche Grunde fur dieses wachsende Interesse: Zum einen steigt auf-
grund der Digitalisierung die Vernetzung in den Unternehmen an, sodass immer mehr Ereig-
nisse informationstechnisch erfasst werden kdnnen und somit die Historie der Prozesse im
Detail aufgezeichnet wird. Zum anderen besteht der Bedarf, die Prozesse zu verbessern und

zu unterstitzen, vor allem in einem stetig wachsenden Wettbewerbsumfeld.??

Erst durch die Auswertung der Daten ist es fur Unternehmen moglich, ihre Prozesse zu opti-
mieren. Die Daten und die daraus entstehenden Informationen sind das Schmiermittel in der
Prozessausfihrung. Ohne diese Daten zu analysieren, kann ein Prozess nicht effizient gestal-
tet werden und somit nicht unterbrechungsfrei ablaufen. Wéhrend in der analogen Prozess-
fihrung die Informationen kaum beachtet wurden, stellt die Ableitung der Informationen aus

den Daten eine essenzielle Voraussetzung fiir die Optimierung der Prozesse dar. 2%

Die Notwendigkeit von Process Mining fur die Analyse der Prozessdaten wurde mittlerweile
erkannt. Allerdings sind noch viele Herausforderungen vorhanden, bis die Anwendung von
Process Mining in Unternehmen sich etabliert. Unternehmen missen Prozessdaten bewusst
erfassen und analysieren, um daraus Erkenntnisse aus den Prozessen zu ziehen. Jedoch
werden Prozessdaten in der Praxis noch als Nebenprodukt behandelt, was die Entwicklung

von Process Mining hemmt.

Hinsichtlich der Fragestellung, worin Process Mining sich von Data Mining unterscheidet, wird
hier ersichtlich. Data Mining hat sich langst in den Unternehmen etabliert, sodass die Unmen-
gen an Daten (Big Data) mit der Methode ausgewertet werden. Der Fokus von Process Mining
liegt Gegensatz zu Data Mining auf den Prozessen. Indem es die Prozessdaten filtert und
analysiert, kbnnen bestimmte Prozessinstanzen optimiert werden. Data Mining hingegen wird
auf die Vielzahl von entstehenden Daten im Unternehmen angewendet, um Einsichten tUber

andere Bereiche zu bekommen. Process Mining soll hierbei dem Unternehmen helfen, die

221 yan der Aalst et al. (2012a), S. 1.
222 Hierzer (2020), S. 155.
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Licke zwischen der traditionelle Prozessanalyse und den datenzentrischen Analysetechniken

zu schlielRen.

6.2 Ausblick

Die Ausarbeitung dieser Arbeit hat gezeigt, dass Process Mining das Potenzial hat, die Pro-
zesse fir das Unternehmen transparent darzustellen und dadurch Mafinahmen zur Optimie-
rung der Prozesse vorzunehmen. Im Zuge der Digitalisierung und vor dem Hintergrund sich
standig wandelnder Marktbedingungen ist es wesentlich, dass Unternehmen ihre Prozesse
kennen und verstehen. Mithilfe von Process Mining soll dieses Ziel erreicht werden, denn es

liefert als Analysewerkzeug die Grundlagen fur eine umfassende Prozessoptimierung.?®

Zukunftig bietet die Kombination anderer Technologien mit Process Mining neue Chancen fir
die Organisationen. Heutzutage arbeiten viele von ihnen mit Cloud Services und fihren ihre
Tatigkeiten dabei in der Cloud aus. In der Praxis arbeiten meist mehrere Unternehmen bei der
Fertigstellung eines Produktes zusammen. Mit Cloud Services kénnen sie ortsunabhangig zu-
sammen operieren. Eine Kombination aus Process Mining und Cloud-Computing kann eine
umfassende Ubersicht der Prozesse erstellen. Eine Analyse des ganzheitlichen End-to-End-
Prozesses soll so erreicht werden. Angefangen bei der Beschaffung von Rohmaterialien, Uber
die Erstellung und Lieferung von Zwischenprodukten bis hin zum endgdltigen Produkt kann
somit die Wertschdpfungskette Uber alle Organisationen hinweg nachvollzogen werden.

Dadurch kdnnen Optimierungspotenziale an den Schnittstellen aufgedeckt werden.

Process Mining bietet des Weiteren die Grundlage dafir, Robotic Process Automation (RPA)
anzuwenden. Aus dieser Kombination kdnnen neue Automatisierungspotenziale hervorgehen.
In der Industrie werden bereits seit Jahren Produktionsroboter eingesetzt, wie z. B. Fertigungs-
straRen von Automobilherstellern belegen. Doch auch aufRerhalb dieser Werkshallen werden
solche Roboter genutzt, auch wenn es sich hierbei um keine physische Roboter wie etwa in
den Produktionshallen handelt, sondern sogenannte Software-Roboter. RPA stellt diese so-
genannten Software-Roboter dar. Ihre Aufgabe besteht darin, repetitive Tatigkeiten von Mitar-
beitern durchzufihren, indem menschliche Handlungen in den Benutzeroberflachen des IT-
Systems Ubernommen werden. Die Ergebnisse, die aus der Anwendung von Process Mining

resultieren, bieten hierbei die Grundlagen fir die Anwendung von RPA. So lassen sich durch

223 Hierzer (2020), S. 89.



82

eine Kombination aus den beiden Technologien die Automatisierungspotenziale fur das Un-

ternehmen schopfen.

Eine weitere vielversprechende Kombination bietet die Anwendung von Process Mining mit
kunstlicher Intelligenz. Dadurch kénnen die Prozesse eigenstandig Fehlverhalten vorausse-
hen und MalRnahmen ergreifen, um diese zu vermeiden. Somit waren die Prozesse in der
Lage, sich selbststéndig zu optimieren. Dieser Vorgang wird als Prozessautonomie bezeichnet
und die Prozesse wirden somit ,intelligent’ handeln.??* Die anfangliche Fragestellung, ob es
moglich ist, mit BPI Prozesse intelligenter zu gestalten, kann hiermit beantwortet werden. Pro-
cess Intelligence, insbesondere die Anwendung von Process Mining, sind nicht in der Lage,
die Prozesse ,intelligent’ zu gestalten. Durch die alleinige Anwendung dieser Methode kénnen
Prozesse noch keine selbststandigen Entscheidungen treffen. Erst in Kombination mit anderen
Technologien, wie der kiinstlichen Intelligenz, werden Prozesse intelligenter‘. Allerdings bietet
Process Intelligence hierfir die Grundlagen an.

Dieses Verhalten kann bereits beim autonomen Fahren beobachtet werden. Fahrzeuge sind
heutzutage in der Lage, ohne menschliche Fiihrung eigenstandig zu fahren. Bei diesem Vor-
gang wird eine Vielzahl von Prozessdaten in Echtzeit analysiert und evaluiert. Damit ein Fahr-
zeug selbststandig fahren kann, missen die Prozesse bei dem Vorgang eigenstandig Ent-
scheidungen treffen kénnen. Falls eine Ampel auf Rot springt, muss anhand der Prozessdaten,
die durch die Sensoren am Fahrzeug entstehen, eine Entscheidung in Echtzeit getroffen wer-
den, damit auch sichergestellt ist, dass das Fahrzeug an der Ampel stehen bleibt. Diese Tech-

nologie steht allerdings noch am Anfang und muss vorangetrieben werden.

Diese Gedanken verdeutlichen das grenzenlose Potenzial von Process Mining unter der An-
wendung mit anderen Technologien. Process Mining ist somit nicht nur verfiigbar, um Pro-
zesse in Unternehmen zu optimieren. Es wird deshalb aus der Sicht des Verfassers zukinftig
eine immer bedeutendere Rolle spielen. Die Technologie wird nicht nur die Industrie veran-
dern, sondern auch das o6ffentliche Leben (z. B. autonomes Fahren). Mit Process Mining wird

eine neue Ara der Informationsverarbeitung eingelautet.

224 Hierzer (2020), S. 94.
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Anhang 1. Datenset Uber den Bestellprozess

Das Datenset wurde von Fluxicon bereitgestellt. Auf deren Internetseite(s. Fluxicon, 2020) ist

unter dem Reiter ,Products’ in dem Abschnitt ,Extras’' das Datenset vorzufinden.

A B z
|Case I 1Start Timestamp _Complete Timestamp

1

2 339 2011/02/16 14:31:00.000 2011/02/16 15:23:00.
3 339 2011/02/17 09:34:00.000 2011/02/17 09:40:00.
4 339 2011/02/17 21:29:00.000 2011/02/17 21:52:00.
5 339 2011/02/18 17:24:00.000 2011/02/18 17:30:00.
6 339 2011/02/18 17:36:00.000 2011/02/18 17:38:00.
7 339 2011/02/22 09:34:00.000 2011/02/22 09:58:00.
8 339 2011/02/22 10:50:00.000 2011/02/22 11:03:00.
9 339 2011/02/28 08:10:00.000 2011/02/28 08:34:00.
10 940 2011/05/17 06:31:00.000 2011/05/17 07:08:00.
11 940 2011/05/17 09:58:00.000 2011/05/17 10:06:00.
12 940 2011/05/18 19:30:00.000 2011/05/18 19:56:00.
13 940 2011/05/18 23:46:00.000 2011/05/18 23:59:00.
14 940 2011/05/19 03:44:00.000 2011/05/19 08:31:00.
15 940 2011/05/19 15:38:00.000 2011/05/19 15:52:00.
16 940 2011/05/19 15:52:00.000 2011/05/19 15:52:00.
17 940 2011/05/20 23:31:00.000 2011/05/21 09:22:00.
18 940 2011/05/21 18:48:00.000 2011/05/21 18:59:00.
19 940 2011/05/22 11:33:00.000 2011/05/22 11:44:00.
20 940 2011/05/23 05:32:00.000 2011/05/24 13:46:00.
21 940 2011/05/24 20:59:00.000 2011/05/24 21:00:00.
22 940 2011/05/26 07:41:00.000 2011/05/26 07:42:00.
23 940 2011/05/28 01:11:00.000 2011/05/28 01:11:00.
24 940 2011/05/28 15:28:00.000 2011/05/28 15:28:00.
25 940 2011/05/28 16:11:00.000 2011/05/28 16:19:00.
26 1417 2011/07/23 12:53:00.000 2011/07/23 13:31:00.
27 1417 2011/07/23 17:51:00.000 2011/07/23 17:59:00.
28 1417 2011/08/02 07:02:00.000 2011/08/02 07:24:00.
29 1417 2011/08/02 08:17:00.000 2011/08/02 08:27:00.
30 1417 2011/08/08 04:03:00.000 2011/08/08 04:23:00.
ai 159 2011/01/21 15:02:00.000 2011/01/21 15:42:00.
32 159 2011/01/22 02:58:00.000 2011/01/22 03:05:00.
33 159 2011/01/22 03:11:00.000 2011/01/22 03:14:00.
34 159 2011/01/23 03:45:00.000 2011/01/23 03:59:00.
35 159 2011/01/23 04:48:00.000 2011/01/23 04:54:00.
36 159 2011/01/23 06:20:00.000 2011/01/23 06:36:00.
37 159 2011/01/23 07:31:00.000 2011/01/23 07:43:00.
38 159 2011/01/25 23:12:00.000 2011/01/25 23:38:00.
39 159 2011/01/27 05:39:00.000 2011/01/27 06:07:00.
40 159 2011/01/27 10:59:00.000 2011/01/27 12:45:00.
41 159 2011/01/27 19:17:00.000 2011/01/27 19:37:00.
42 159 2011/01/27 19:37:00.000 2011/01/27 19:37:00.
43 159 2011/01/30 07:21:00.000 2011/01/30 19:48:00.
44 159 2011/01/31 03:09:00.000 2011/01/31 03:20:00.
45 159 2011/01/31 17:59:00.000 2011/01/31 18:25:00.
46 159 2011/02/02 22:12:00.000 2011/02/03 15:33:00.
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D
Activity
Create Purchase Requisition
Analyze Purchase Requisition
Amend Purchase Requisition
Analyze Purchase Requisition
Create Request for Quotation Requester Manager
Analyze Request for Quotation
Amend Request for Quotation Requester
Analyze Request for Quotation
Create Purchase Requisition
Create Request for Quotation Requester
Analyze Request for Quotation
Send Request for Quotation to Supplier
Create Quotation comparison Map
Analyze Quotation comparison Map
Choose best option
Settle conditions with supplier
Create Purchase Order
Confirm Purchase Order
Deliver Goods Services
Release Purchase Order
Approve Purchase Order for payment
Send invoice
Authorize Supplier's Invoice payment
Pay invoice
Create Purchase Requisition
Create Request for Quotation Requester
Analyze Request for Quotation
Amend Request for Quotation Requester
Analyze Request for Quotation
Create Purchase Requisition
Analyze Purchase Requisition
Create Request for Quotation Requester Manager
Analyze Request for Quotation
Amend Request for Quotation Requester
Analyze Request for Quotation
Amend Request for Quotation Requester
Analyze Request for Quotation
Send Request for Quotation to Supplier
Create Quotation comparison Map
Analyze Quotation comparison Map
Choose best option
Settle conditions with supplier
Create Purchase Order
Confirm Purchase Order
Deliver Goods Services

E F
Resource Role
Nico Ojenbeer Requester
Maris Freeman Requester Manager
Elvira Lores Requester
Heinz Gutschmidt Requester Manager
Francis Odell Requester Manager

Magdalena Preduttz Purchasing Agent
Penn Osterwalder Requester Manager
Francois de Perrier Purchasing Agent
Immanuel KaragiannRequester
Esmana Liubiata Requester
Francois de Perrier Purchasing Agent
Magdalena Preduttz Purchasing Agent
Francois de Perrier Purchasing Agent
Kim Passa Requester

Anna Kaufmann Requester
Magdalena Preduttz Purchasing Agent
Francois de Perrier Purchasing Agent

Esmeralda Clay Supplier
Esmeralda Clay Supplier

Kim Passa Requester

Karel de Groot Purchasing Agent
Kiu Kan Supplier

Pedro Alvares Financial Manager
Karalda Nimwada  Financial Manager
Christian Francois Requester
Immanuel KaragiannRequester

Karel de Groot Purchasing Agent
Anna Kaufmann Requester Manager
Magdalena Preduttz Purchasing Agent
Elvira Lores Requester

Francis Odell Requester Manager
Maris Freeman Requester Manager
Francois de Perrier Purchasing Agent
Christian Francois Requester Manager
Karel de Groot Purchasing Agent
Miu Hanwan Requester Manager
Francois de Perrier Purchasing Agent
Magdalena PreduttzPurchasing Agent
Karel de Groot Purchasing Agent
Elvira Lores Requester

Kim Passa Requester

Francois de Perrier Purchasing Agent
Magdalena Preduttz Purchasing Agent
Kiu Kan Supplier

Karen Clarens Supplier

Die Abbildung zeigt einen Ausschnitt aus dem Datenset, das 6 Spalten enthéalt. Fur die Mo-

dellierung der Prozesssicht sind die Spalten ,Case ID’, ,Start Timestamp‘ und ,Complete Ti-

mestamp’ relevant. Diese geben Aufschluss lber den zeitlichen Verlauf der Aktivitdten in den

einzelnen Prozessinstanzen dar. Durch die Analyse der Spalten ,Ressource’ und ,Role‘ mit

Process Mining, ist es moglich, zusatzlich die Organisationssicht zu erstellen. Dies ist aber

nicht Gegenstand der Arbeit.



Anhang 2. Zertifikat
Zertifikat des Kurses ,Process Mining: Data Science in Action”

Um ein tieferes Verstandnis Uber das Thema Process Mining zu bekommen, hat der Verfas-
ser dieser Arbeit den Online-Kurs ,Process Mining: Data Science in Action‘ von Prof. Dr. van
der Aalst absolviert. Der Kurs wurde auf der Lernplattform Coursera durchgefihrt und um-

fasst sechs Wochen mit verschiedenen Unterrichtseinheiten Uber Process Mining.

Nachfolgend wird das Zertifikat fir die Durchfihrung des Kurses angefugt.

EINDHOVEN COURSE
I U e UNIVERSITY OF CERTIFICATE
TECHNOLOGY

08/13/2020

Manh Cuong Nguyen

has successfully completed

Process Mining: Data science in Action

an online non-credit course authorized by Eindhoven University of Technology and offered

through Coursera

Verify at coursera.org/verify/NXPGTSG97ENX

Coursera has confirmed the identity of this individual and

their participation in the course.

rse represents a study load of 2 ECTS (3 ECTS in case of a certificate with honors).




Anhang 3. Das Handbuch fir das Tool ,,Disco*

Fﬂuxicon

Disco Tour

This tour document gives you an overview about the main functionality of Disco.

Author: Anne Rozinat
Contact: anne@fluxicon.com

Website: https://fluxicon.com/disco/



Import

Every process mining project starts with the data that you want to analyze. Disco has been

designed to make the data import really easy for you by automatically detecting timestamps,

remembering your configuration settings, and by loading your data sets with unprecedented

speed.

You simply open a CSV or Excel file and configure which columns hold your case ID,

timestamps, your activity names, which other attributes you want to include in the analysis,

9 Configure

and you are good to go.

eo0o

Disco - Sandbox

. Disco

9

Case

LLADN @ Start Timestamp © Complete Timestamp. Activity # Resource O Role |
2011/02/16 14:31:00.000 2011/02/16 15:23:00.000 Create Purchase Requisition Nico Ojenbeer Requester -
2 2011/02/17 09:34:00.000  2011/02/17 09:40:00.000  Analyze Purchase Requisition Maris Freeman Requester Manageru
3 2011/02/17 21:29:00.000 2011/02/17 21:52:00.000 Amend Purchase Requisition Elvira Lores Requester
4 2011/02/18 17:24:00.000 2011/02/18 17:30:00.000 Analyze Purchase Requisition Heinz Gutschmidt Requester Manager
5 2011/02/18 17:36:00.000 2011/02/18 17:38:00.000 Create Request for Quotation Requester Manager Francis Odell Requester Manager
6 2011/02/22 09:34:00.000 2011/02/22 09:58:00.000 Analyze Request for Quotation Magdalena Predutta Purchasing Agent
2011/02/22 10:50:00.000 2011/02/22 11:03:00.000 Amend Request for Quotation Requester Penn Osterwalder Requester Manager
8 2011/02/28 08:10:00.000 2011/02/28 08:34:00.000 Analyze Request for Quotation Francois de Perrier Purchasing Agent
9 2011/05/17 06:31:00.000 2011/05/17 07:08:00.000 Create Purchase Requisition Immanuel Karagianni Requester
10 2011/05/17 09:58:00.000  2011/05/17 10:06:00.000  Create Request for Quotation Requester Esmana Liubiata Requester
11 2011/05/18 19:30:00.000 2011/05/18 19:56:00.000 Analyze Request for Quotation Francois de Perrier Purchasing Agent
Select 12 2011/05/18 23:46:00.000 2011/05/18 23:59:00.000 Send Request for Quotation to Supplier Magdalena Predutta Purchasing Agent
13 2011/05/19 03:44:00.000 2011/05/19 08:31:00.000 Create Quotation comparison Map Francois de Perrier Purchasing Agent
14 2011/05/19 15:38:00.000 2011/05/19 15:52:00.000 Analyze Quotation comparison Map Kim Passa Requester
Columns == : 2011/05/19 15:52:00.000 2011/05/19 15:52:00.000 Choose best option Anna Kaufmann Requester
> 2011/05/20 23:31:00.000 2011/05/21 09:22:00.000 Settle conditions with supplier Magdalena Predutta Purchasing Agent
2011/05/21 18:48:00.000 2011/05/21 18:59:00.000 Create Purchase Order Francois de Perrier Purchasing Agent
18 2011/05/22 11:33:00.000  2011/05/22 11:44:00.000  Confirm Purchase Order Esmeralda Clay Supplier
19 2011/05/23 05:32:00.000 2011/05/24 13:46:00.000 Deliver Goods Services Esmeralda Clay Supplier
20 2011/05/24 20:59:00.000 2011/05/24 21:00:00.000 Release Purchase Order Kim Passa Requester
21 # 2011/05/26 07:42:00.000  Approve Purchase Order for payment Karel de Groot Purchasing Agent
22 2011/05/28 01:11:00.000 Send invoice Kiu Kan Supplier
23 2011/05/28 15:28:00.000 2011/05/28 15:28:00.000 Authorize Supplier's Invoice payment Pedro Alvares Financial Manager
24 2011/05/28 16:11:00.000 2011/05/28 16:19:00.000 Pay invoice Karalda Nimwada Financial Manager
25 2011/07/23 12:53:00.000 2011/07/23 13:31:00.000 Create Purchase Requisition Christian Francois Requester
26 2011/07/23 17:51:00.000  2011/07/23 17:59:00.000  Create Request for Quotation Requester Immanuel Karagianni  Requester
2011/08/02 07:02:00.000 2011/08/02 07:24:00.000 Analyze Request for Quotation Karel de Groot Purchasing Agent
2011108102 08:17-00 001 2011108102 08:27.00 Amend Reauest for Ouatation Reauaster Anna Kaufmann enuestor Mananer

@ & Ready to startimport. Startimport -

<~ Import

Disco is also fully compatible with the academic toolsets ProM 5 and ProM 6. By importing

and exporting the event log standard formats MXML and XES, advanced users can seam-

lessly move back and forth between Disco and ProM if they want to benefit from the cutting

edge research technologies developed in academia.

Disco also features a short-cut import and data exchange for previously imported data sets

with up to 200x speed-up for very large data sets through the native FXL Disco log file for-

mat.
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Automated Process Discovery

The core functionality of process mining is the automated discovery of process maps by in-
terpreting the sequences of activities in your imported log file. After you press the Start import
button you are taken right into the Map view, where you can quickly and objectively see how
your process has been actually performed.

Disco uses an intuitively understandable and 100% truthful process map visualization. The
thickness of paths and coloring of activities show the main paths of the process flows, and

wasteful rework loops like in the purchasing example process below are quickly discovered.

800 Disco - Sandbox
i [ Purchasing Example ‘ Map | Statistics ~ Cases O o a—m - Disco
Zoom: O 112% w@ search... :,w Detail

a

Activities Paths

100% 0%

Mt Frequency

Show: | Absolute frequency &

885 411

664 308

442 205

221 102

@ Performance

Animation

Version 0.9.21

The Disco miner is based on Christian's Fuzzy miner, but has been further developed in
many ways.

The Fuzzy Miner was the first mining algorithm to introduce the "map metaphor" to process
mining, including advanced features like seamless process simplification and highlighting of
frequent activities and paths. For Disco, we have used the scientifically proven approach of
the Fuzzy Miner and combined it with extensive experience from our own practice and user
testing.

The result is a mining algorithm that, while providing reliable and trustworthy results for data
sets of arbitrary complexity, can be operated and understood efficiently by domain experts
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with no prior experience in process mining. Although the Disco miner is based on the proven

framework of the Fuzzy Miner, we have developed a completely new set of process metrics

and modeling strategies, effectively making the Disco miner a nextgeneration Fuzzy Miner.

Our design priorities are what sets the Disco miner apart from other solutions:

1.

Usability: Our goal was to have a miner that can be operated and understood by domain
experts, with an adequate learning curve to also accommodate process mining experts
(This is where most academic mining algorithms, understandably, fall painfully short). We
also have put great effort into making our visualizations information-dense, while avoiding
information overload. For Disco, we have used state-of-the-art UX and visualization re-
search, user testing, and lots of development time to make sure our models are nice to read
and quick to understand.

Fidelity: Creating a truthful model from a simple, well-structured process model is easy.
When faced with complex data, though, most commercial approaches resort to drastically
limiting the data used (only using the mainstream variants) to keep model complexity in
check. We wanted a miner that can intelligently extract the most important parts of the pro-
cess from the full set of data, and create a useful process model from data of arbitrary
complexity.

Performance: Almost all process mining tools want to be used in a procedural fashion: You
give them the data, and some parameters, they create a process model, done. We see
process mining as an explorative and highly interactive task, where the domain expert
learns to understand the data by looking at the process from multiple perspectives in quick
succession. For this approach to work, we need our miner to work very fast.

The Disco miner is considerably faster than any other approaches we are aware of, while de-

livering superior model quality. We think there is inherent value in having a good approxima-

tion of complex behavior in a few seconds, versus a perfect model in three hours (which is

what you get with, e.g., genetic approaches). By intensively optimizing the whole stack, down

from the log storage layer up to the graph visualization, we have created a miner that fosters

truly interactive usage which, ultimately, leads to better and more meaningful analysis re-

sults.

Process Statistics

Next to the process maps you can also inspect statistics about your process. For this, you

simply change to the Statistics tab in the toolbar. You will get overview information about the



viii

number of cases and events in your data set, the time frame covered, and performance
charts like the case duration chart shown below.

In the case duration chart below, you can see that while most cases in the purchasing pro-

cess are relatively short, some of them take 77 days. It almost seems like there are two dif-

ferent processes, one taking up to 15 days, and another one taking 70 days and longer.

From an process analysis perspective we would like to find out what is going on.

8e0e Disco - Sandbox
— o [ Evaluation ] H
i [ Purchasing Example e Map | Statiscs | Cases o o anne@Ancon. com Disco
Statistics views Overview
Global statistics
[ ] 'f\,f”:m,y, Events over time Events 9119
Actnity classes
Activ time
ii Resource @ gases over Case: 608
Resource casses Case variants
Activities 24
o Roe Events per case
Otner atinbute
Resources 27
Case utiization
Attributes 3

?

Fiier

Mean activity duration

up to 77 days, 46 mins
Number of cases: 5 Start

01.01.2011 00:00:00

Mean walting time

End 14.10.2011 15:31:00
Case ID | Events | Started | Finished | Duration |
1 01.01.2011 00:0... 04.01.2011 15:3... 3d 153100 | a
39 05.01.2011 055... 15.01.2011 14:4... 10d08:46:00 [ '
575 2203.2011 14:4... 05.04.201121:2... 14d0541:00 [l
573 22032011 12:4... 05042011 16:0... 14d02:16:00 [
572 2203.201112:3... 24.03.2011205... 2d 082200 |
1047 02.06.2011 10:4... 08.06.201105:1... 5d 182200 [
1044 02.06.2011 04:4... 11.09.201122:4... 101d 18:01:00 DI
1042 01.06.2011 170... 01.09.201121:4... 92d 04:43:00 [
1041 01.06.2011 13:4... 07.06.201100:3... 5d10:48:00 ||
19 02.01.201120:4... 09.01.201104:1... 6d 072600
18 02.01.2011 19:3... 10.01.201106:3... 7d 105800 I
17 02.01.201119:3... 03.01.2011 22:3... 1d03:04.00 |

16

02.01.201119:2...

09.01.2011 12:2... 6d 17:03:00

mx >

Delete  Export

Varsion 0.9.21

Copy

On the left, further statistics views give you frequency and performance information for all ac-

tivities and resources in the process. Furthermore, you will see statistics for any additional

data attribute column that you included in your data set. These additional data attributes are

usually very important for your process analysis, because they hold relevant context infor-

mation such as:

- Which product a service call was about,

- Which type of category a change request in an IT Service process falls in,

« The channel through which a lead in a sales process came in,

- Domain-specific characteristics such as warranty vs. out-of-warranty repairs in a service

process,

« By which department the activity was handled,



- In which country the process was performed,

- The value of an order, which is relevant for many purchasing processes, because depend-
ing on the amount of money that is involved different anti-fraud rules will apply, etc. etc.

In our projects, we often get data sets with up to 40 or 60 additional data attributes that are
relevant and can be used in the analysis. Disco shows you these attribute statistics, but also
lets you use them to drill down and focus your analysis, and to split out and compare pro-

cesses with respect to these categories.

Variants and Individual Cases

The third data set view is the Cases tab. While the Map view gives you an understanding
about the process flows, and the Statistics view provides you with detailed performance met-
rics about your process, the Cases view actually goes down to the individual case level and

shows you the raw data.

To be able to inspect individual cases is important, because you will need to verify your find-
ings and see concrete examples particularly for "strange" behavior that you will most likely

discover in your process analysis. Almost always you will find things that are hard to believe
until you have drilled down to an individual example case, noted down the case number, and

verified that this is indeed what happened in the operational system.

Furthermore, looking at individual cases with their history and all their attributes can give you
additional context (like a comment field) that sometimes explains why something happened.
Finally, being able to drill down to individual cases is important to be able to act on your anal-
ysis. For example, if you have found deviations from the described process, or violations of
an important business rule, you may want to get a list of these cases and talk to the people

involved in them to provide additional training.
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=) e Evaluat| H
i l Purchasing Example “ 3 Map Statistics ‘ Cases | o p n com DISCO
Variants (98) Cases (77) I l 553
a .
Complete log 1 i Case with 17 events
@ Ui >| w >
. Variant 1 15
o e, > 17
& 565 Start 20.03.2011 21:07:00
W ’
Variant 3 “0a1 Duration 15 days, 15 hours
L anan
L W - o
ctive time .| o
% Variant 4 >
% Variant 5 > Activity | Resaurce | Date | Time | Duraff
32 cases (5.26%) 1 | CGreate Purchase Requisition Anna Kaufmann 20032011 210700 31 mi
2 | Create Request for Quotation Requester Esmana Liubiata 21.03.2011 00:38:00 12 mi
Wy Veranté s 3 | Analyze Request for Quotation Karel de Groot 26032011 164200 29 mi
B 4 | Send Request for Quotation to Supplier Francois de Perier  27.03.2011  10:24:00 24 mil
% Variant 7 > lil 53 N 5 | Create Quotation mmparis.un Map Karel de Groot 27.03.2011 122500 5 hm{
26 cases (4.28%) 7 avent & | Analyze Quotation comparison Map Immanuel Karagianni 28.03.2011  00:33:00 11 mil
7 | Choose best option Kim Passa 28.03.2011  00:44:00
ﬁ Variant 8 > lil 75 > 8 | Settle conditions with supplier Karel de Groot 28.03.2011  04:50:00 10 ho
9 cases (3.12%) 17 avents 49 | Greate Purchase Order Karel de Groot 28.03.2011  16:28:00 7 min:
10 | Gonfirm Purchase Order Esmeralda Clay 31.03.2011 03:30:00 30 mi
[ Variant 9 > 1 85 > 11 | Deliver Goods Services Karen Clarens 02042011 21:3000 3hou
7 cases (2.6% s 12 | Release Purchase Order Clement Duchot 03.04.2011 083600 1min
13 | Approve Purchase Order for payment Francois de Perrier  03.04.2011 2322500 1 min
Iy Vet > i 5 » 14 | Send invoice Garmen Finacse 04042011  22:18:00
o T 15 | Release Supplier's Invoice Pedro Alvares 05.04.2011 125100 7 min
% Variant 11 N I-I 397 N 16 Auth_omzt_e Supplier's Invoice payment Pedro Alvares 05.04.2011  12:58:00 )
2 cases (1.97%) 7 avent: 17 | Pay invoice Pedro Alvares 05.04.2011 1346200 10 mi
- >

Fier Gopy  Deleta  Expon
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In addition to a complete list of all cases in the data set, you also get direct access to the var-
iants in your process. Variants are an integral part of the process analysis. In Disco, a variant
is a specific sequence of activities. You can see it as one path from the beginning to the very
end of the process. In the process map, an overview of the process flow between activities is
shown for all cases together. A variant is then one "run" through this process from the start to
the stop symbol, where also loops are unfolded.

Usually, a large portion of cases in your data set is following just a few variants. For example,
in the purchasing process shown above the top five most frequent variants cover the process
flows of ca. 50% of all cases, although there are 98 different variants in total.

Furthermore, a live full text search across case names and all activity, resource, and data
columns lets you find specific cases based on the words or word fragments you are looking
for.



Filtering

Disco provides you with powerful, non-destructive filtering capabilities for explorative drill-
down, and for focusing your analysis. These filters are quickly accessible from any view and

easy to configure.

For example, the Performance filter shown below lets you filter cases based on their through-
put time. By moving the lower bound slider control, you can focus on just those cases that
took longer than 70 days. The pie chart indicator tells you that the current selection covers

ca. 15% of the cases in the data set. When you apply the filter, then all analysis views (Map,

Statistics, and Cases) will just show you these 15% you are currently interested in.

@ Performance

Filars casas by performanca

__________________________

Resat  Unda changes

Filters cases by performance

Disco - Sandbox

0 0
Use cases running longer than 70 days, 1 hour.

P 15%

of cases

Cancel

Capy and filter Apply filter

In total, there are six powerful filter types available in Disco, and they can be combined and

stacked in any order:

« The Timeframe filter with intuitive calendar controls to select cases and events based on a
time window. You can use it, for example, to compare the processes before and after a

process change.

- The Variation filter that allows you to focus your analysis on either the mainstream behavior
or precisely the exceptional cases by making use of the variants from the Cases view.
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« The Performance filter to focus on cases based on a variety of different performance metrics
like, for example, the case duration as shown above.

« The Endpoints filter to select cases based on their start and end activities. For example,
you can filter incomplete cases, or trim cases to cut out a part of the process.

- The Attribute filter to focus on (or exclude) certain activities, resources or process categories
based on data attributes.

- The Follower filter for powerful process pattern-oriented filtering, including a 4-Eyes filter
option that can be used to check for segregation of duty violations.

Together with the three analysis views, these filtering capabilities enable you to quickly and
interactively explore your process into multiple directions, and to answer concrete questions
about your process. Because filtering, and Disco in general, are so fast, you can also hold
interactive process workshops, where you and a group of other process stakeholders get to-

gether to do an As-Is analysis and generate process improvement ideas along the way.

Performance Highlighting

In addition to the frequency-based process map, you can also analyze the time that is spent
in the process. The durations of the activities and the inactive (waiting) times between activi-
ties are automatically extracted from the timestamps in the data set and visually projected

onto the process map.
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For example, for the subset of cases that take longer than 70 days from above you can see
in the process map from the performance highlighting where most of the time is lost. Particu-
larly the frequent rework loop from activity Amend Request for Quotation Requester to Ana-
lyze Request for Quotation takes on average 15 days (and is often performed multiple times).

An alternative Total durations performance highlighting option shows you these high-impact
areas at one glance by summing up the durations for each activity and path for the complete

data set.

Animation

Animation is a way to visualize the process flow over time right in the discovered process
map (a bit like showing a "movie" of your process). Animation should not be confused with
simulation. Rather than simulating, the real events from the log are replayed in the discov-

ered process map as they took place.

Animation can be very useful to communicate analysis results to process managers or other

people who are not process analysis experts. By showing how the cases in the data set
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move through the process (at their relative, actual speed), the process is literally "brought to
life".

eo0e Disco - Sandbox

The picture above visualizes the bottleneck that was discovered in the purchasing process,
where we analyzed the performance metrics in the process map for cases that take longer
than 70 days: Every yellow dot is one case that is currently moving through the process, and

by looking at where they pile up the bottleneck becomes very tangible.

Project Management

One of the advantages of Disco is that it supports your project work through the management
of multiple data sets in one project view. In a typical process mining project, you will import
your log files in different ways, filter them, and make copies to save intermediate results. This

results in many different versions and views of your data sets and can easily get out of hand.

The project view in Disco is there to help you keep an overview. It keeps all your work in one
place and lets you make notes about what you found out, or what you still want to check.
Complete projects can be exported and shared with other people who can start right where
you left off.
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eo0e Disco - Sandbox

L | DRl e Ricco

Data sets
& Faw dala atter import Data set: Cases running longer than 70 days
26.04.2012 18:14:36 ’
g Process map 100% detail >
30.04.2012 00:35:11 Activities 23
B e e tan 70 day an 29.01.2011 08:22:00
= Cases that skip Release invoice' End 14.10.2011 15:31:00
30.04.2012 00:35:16
Events 2,122
Cases 92

e Q View details
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Here, we have applied a filter to focus on only those cases that take longer than 70 days.

Notes

* Click on the 'Filter' symbol below to inspect the Performance filter that has been applied

* Now press 'View details' again to see a performance visualization of the process flow for these slow-running
cases (most of the time is lost due to the amendmends)

* Also press the 'Animation’ button at the bottom of the process map to see a replay of the imported data right
in the generated process map

Version 0.9.21

For example, the picture above shows the sandbox project that that we prepared for you to

get you started after the installation of Disco.

So, why don’t you just head over to the Disco page and start playing with the demo version
right now!

Afterwards, read the Process Mining in Practice book to learn what to pay attention to when
you apply process mining for your own data.

Quelle: (Rozinat, 2020)
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Ordner Abbildungen: Abbildung 1.jpg bis Abbildung 37.jpg



