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Vorwort  

Unter dem Schlagwort der digitalen Transformation wird die Durchdringung aller Lebensbe-
reiche mit Informations- und Kommunikationstechnologien verstanden. Sie wirkt als Treiber 
neuer Geschäfts- und Wertschöpfungspotentiale und gleichsam als Lösungsbaustein zur Be-
wältigung globaler Zukunftsthemen, wie Mobilität oder Kreislaufwirtschaft. Zukünftige Sys-
teme werden folglich einen hohen Anteil digitaler Funktionen aufweisen. 

Es ist offensichtlich, dass derartige Systeme nicht mit den fachdisziplin-spezifischen Methoden 
des klassischen Engineerings geplant, entwickelt und an den Markt gebracht werden können. 
Vielmehr muss auch der gesamte Produktentstehungsprozess unter dem Paradigma der Digita-
lisierung neu gedacht werden. Besonders die zunehmende Verfügbarkeit von Daten eröffnet 
hier das Potential für ein datengetriebenes Engineering. Beispiele für solche Daten sind z. B. 
Betriebs-, Verkaufs- oder Marktdaten. Das datengetriebene Engineering darf sich dabei nicht 
nur auf die Entwicklung der Systeme (Data-driven Systems Engineering) begrenzen, sondern 
muss auch die Gestaltung der Geschäfts- und Unternehmensorganisation miteinschließen 
(Data-driven Business Engineering). Nur so kann sichergestellt werden, dass Datensilos ver-
mieden und die Potentiale moderner Datenanalyse-Technologien erschlossen werden können. 

Mit Advanced Systems Engineering bildet sich ein Engineering-Ansatz heraus, der diese Her-
ausforderungen adressiert. Er erlaubt es, interdisziplinäre Systeme modellbasiert zu gestalten, 
deren Entstehungsprozesse ein hohes Maß an Agilität, Kreativität und Sozialkompetenz for-
dern. Das vorliegende Projekt liefert einen wertvollen Beitrag zu diesem Engineering-Para-
digma und zeigt dessen Nutzenpotentiale eindrucksvoll auf. 

Im Fokus des Projekts DizRuPt stehen die Daten, die im Zusammenhang mit dem Betrieb bzw. 
der Nutzung von vernetzten Systemen entstehen. Sie können vom Hersteller analysiert werden, 
um die nächsten Generationen des Systems noch besser auf den Kunden auszurichten. Damit 
adressiert das Projekt die strategische Planung der Systeme von morgen und erlaubt es Unter-
nehmen, frühzeitig fundierte produktstrategische Entscheidungen zu treffen. Resultat des Pro-
jekts ist ein Instrumentarium, das Unternehmen befähigt die datengestützte Produktplanung un-
ter technologischen, organisatorischen und menschlichen Gesichtspunkten umzusetzen. 

Das Instrumentarium entstand unter reger Mitwirkung unserer Industriepartner. Ohne sie wäre 
es nicht möglich gewesen, ein derart praxisorientiertes und nutzenstiftendes Instrumentarium 
zu entwickeln. Vielen Dank! Ferner danken wir dem BMBF und den Betreuern des PTKA für 
die Unterstützung unserer Arbeit und die professionelle Begleitung des Projekts. Es ist ein Pri-
vileg bei der Erstellung eines solchen Buchs auf zahlreiche Unterstützer zurückgreifen zu kön-
nen. Wir danken allen Autoren für ihre hervorragende und engagierte Arbeit. 

Ihnen, liebe Leserinnen und Leser, wünschen wir eine erkenntnisreiche Lektüre mit vielen Im-
pulsen für Ihre tägliche Arbeit. 

Paderborn, November 2022 Prof. Dr.-Ing. Roman Dumitrescu 
Dr.-Ing. Christian Koldewey 





Geleitwort des Projektträgers 

Im Zuge von Industrie 4.0 bieten Unternehmen ihren Kunden zunehmend sogenannte Cyber-
physische Systeme (CPS) an. Unter CPS können digitalisierte, mit Sensorik, Aktorik, Daten-
verarbeitung und Konnektivität ausgestattete Produkte verstanden werden, deren Komponenten 
einen kontinuierlichen Datenstrom erzeugen. Die Analyse der Produktdaten eröffnet den An-
bietern von CPS völlig neue Einblicke in die Kundennutzung ihrer Produkte. Diese Erkennt-
nisse lassen sich für die strategische Planung neuartiger Produktgenerationen nutzen und ver-
werten. So können die Daten beispielsweise aufzeigen, dass Komponenten die an sie gestellten 
Anforderungen im Betrieb nicht erfüllen und verbessert werden müssen. Dies kann sowohl in 
zukünftigen Produktgenerationen als auch in den Bestandsmaschinen im Feld geschehen. Solch 
ein Ansatz stellt jedoch insbesondere KMU aufgrund fehlender Kenntnisse und Erfahrungen 
vor große Herausforderungen.  

Ziel des Forschungsprojektes DizRuPt war deshalb die Entwicklung eines Instrumentariums, 
das insbesondere für KMU Methoden und Werkzeuge erarbeitet, die eine datengestützte Ret-
rofit- und Generationenplanung ermöglichen. Das Instrumentarium wurde in vier Unternehmen 
validiert, die ihre Produkte datengestützt weiterentwickeln und bestehende Produkte im Markt 
nachrüsten. Ein weiteres Unternehmen, das auf das datenbasierte Engineering (PLM-System 
und IoT-Plattform) spezialisiert ist, unterstützte die Anwender bei der Umsetzung und Integra-
tion der Methoden und Werkzeuge in die Organisation. 

Den Kern der Arbeiten stellt ein neuartiger Referenzprozess dar. In diesem werden zu Beginn 
sogenannte Produkthypothesen – planungsrelevante Annahmen über die Produktnutzung und 
das Betriebsverhalten – und offene Fragen zur Nutzungsphase der Produkte ermittelt. An-
schließend werden Datenanalyseverfahren geplant und eingesetzt, um die Hypothesen und Fra-
gen zu untersuchen und eventuell neue Fragen aufzustellen. Die so gewonnenen Erkenntnisse 
werden hierbei genutzt, um bestehende Funktionen zu hinterfragen und zukünftig relevante Ei-
genschaften der Produkte zu ermitteln. Diese werden strategisch in künftige Produktgeneratio-
nen eingeplant und gegebenenfalls über Retrofitting-Maßnahmen in bestehenden Produkten 
nachgerüstet. Um diese Vorgehensweise in den Unternehmen zu verankern, wurden neben dem 
Referenzprozess auch die benötigten Kompetenzen erforscht. Die parallel erarbeiteten IT-
Werkzeuge umfassen die Datenakquise, -exploration und -analyse, verbesserte PLM-Funktio-
nen zur Generationen- und Retrofitplanung sowie die Ankopplung an die IoT-Plattform. 

Bereits während der Projektlaufzeit wurde das Instrumentarium, bestehend aus Leitfäden und 
prototypischen IT-Werkzeugen, frühzeitig über Multiplikatoren bekannt gemacht. Damit kann 
zukünftig beispielsweise die Nachrüstung von Bestandsanlagen mit verbesserter Sensorik effi-
zient gestaltet werden. Dies wurde durch einen Begleit- und Transferkreis flankiert. Ergänzend 
wurden Schulungen angeboten. Anwendung finden die Ergebnisse im Maschinenbau und der 
Elektronikproduktion. 

Die Partner in diesem Verbundprojekt wurden im Programm „Innovationen für die Produktion, 
Dienstleistung und Arbeit von morgen“ des Bundesministeriums für Bildung und Forschung 
(BMBF) gefördert. Allen sei an dieser Stelle gedankt, die mit ihrem Wissen, Engagement und 



 

ihren Erfahrungen an dieser richtungsweisenden Forschungs- und Entwicklungsarbeit mitge-
wirkt haben. 

Projektträger Karlsruhe (PTKA) 
Produktion, Dienstleistung und Arbeit 
Karlsruher Institut für Technologie (KIT) 

Karlsruhe, Dezember 2022 Stefan Scherr 
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1 Einführung 
Christian Koldewey, Roman Dumitrescu, Maurice Meyer 

Vor etwas mehr als 10 Jahren wurde die vierte industrielle Revolution – Industrie 4.0 – 
ausgerufen [KLW11]. Bis heute hat sie nichts von ihrer initialen Dynamik verloren. Dies 
liegt zum einen an den gewaltigen technologischen Potentialen und den aus ihnen folgen-
den Effizienz- und Wettbewerbsvorteilen. Auf der anderen Seite ist die Digitalisierung 
für viele Unternehmen unausweichlich, um die Herausforderungen in der globalen Wett-
bewerbsarena zu meistern, wie z. B. den Klimaschutz oder die Resilienz der Lieferketten. 

Der Grundgedanke von Industrie 4.0 ist die wertschöpfende Nutzung der Daten aus Pro-
dukten, Prozessen und Systemen. Basis dafür sind sog. cyber-physische Systeme (CPS), 
welche die Daten der physischen Welt mit Sensoren erfassen, sie in Netzwerken verfüg-
bar machen und durch Aktoren unmittelbar auf Prozesse der physischen Welt einwirken 
[GB12]. Es entsteht ein Internet der Dinge und Dienste, in denen die CPS interagieren 
und ihre Fähigkeiten als Dienste anbieten. Um dabei die digitale Souveränität sicherzu-
stellen, rücken Datenraumkonzepte (z. B. GAIA-X) verstärkt in den Fokus. In Datenräu-
men interagieren vertrauenswürdige Partner anhand gemeinsamer Standards und Richtli-
nien zu Datenaustausch und -speicherung in sich überlappenden Ökosystemen [Gai23-
ol]. Der resultierende zunehmende Datenreichtum auf Basis von CPS bietet faszinierende 
Perspektiven, insbesondere wenn moderne Datenanalyseverfahren eingesetzt werden.  

Bild 1-1 zeigt diese Zusammenhänge schematisch auf. Im Zentrum der Betrachtung pro-
duzierender Unternehmen steht dabei das eigene Produkt – also in der Regel ein CPS. 
Typische CPS sind Produktionsanlagen, Industrieroboter oder auch moderne Automo-
bile. Wir betrachten im Folgenden insbesondere Business-to-Business (B2B) Produkte, 
die in Unternehmen eingesetzt werden. Sie stellen also gemäß des Systemdenkens das 
System-of-Interest dar [ISO42010]. Im Kern steht dabei ein mechatronisches System be-
stehend aus Grundsystem, Sensorik, Aktorik und Informationsverarbeitung. Die Sensoren 
erfassen den Zustand des mechanischen Grundsystems und dessen Umgebung und leiten 
diese Größen an die Informationsverarbeitung weiter. Diese berechnet daraus der Pro-
grammierung folgend die Stellsignale für die Aktorik, welche wiederum auf das Grund-
system einwirkt [GDE+19], [VDI2206]. Werden diese Systeme mit Kommunikationssys-
temen ausgestattet und befähigt, über Netzwerke Daten und Dienste auszutauschen und 
zu nutzen, wird von cyber-physischen Systemen gesprochen [Lee08], [Bro10]. Ferner 
verfügen CPS meist über multimodale Mensch-Maschine-Schnittstellen [KWH13], 
[GB12]. 
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Bild 1-1: Grundstruktur von vernetzten intelligenten Systemen – cyber-physische Sys-
teme [GDE+19] 

CPS, die in Unternehmen eingesetzt werden, sind in der Regel zunächst mit dessen IT-
Infrastruktur vernetzt. Über diese kommunizieren sie mit weiteren vernetzten Syste-
men, also anderen CPS. Sie greifen auf Datenspeicher zu, liefern und lesen Daten. Ferner 
interagieren sie mit Geschäftsanwendungen (Diensten), wie PLM-, ERP- oder MES-Sys-
temen. Mit dem Überschreiten der physischen Systemgrenze verortet sich das CPS folg-
lich zunächst in einem lokal vernetzten System-of-Systems – der Unternehmens-IT. Sys-
tem-of-Systems (SoS) stellen dabei übergeordnete Systeme dar, die sich aus unabhängi-
gen Systemen zusammensetzen, welche (1) jeweils ihren eigenen Zweck erfüllen – auch 
wenn sie aus dem SoS herausgelöst werden – und (2) für diesen eigenen Zweck (zumin-
dest in Teilen) gemanagt werden – im Gegensatz zum Zweck des SoS [Mai98]. Ein ver-
netztes Fertigungssystem besteht beispielsweise aus den CPS diverser Hersteller wie 
Werkzeugmaschinen (vernetzte Systeme) sowie unterschiedlichsten Software-Tools wie 
MES-Systemen (Geschäftsanwendungen) und Datenbanken. Die Systeme tauschen dabei 
über eine Infrastruktur ihre Daten aus.  

Eine Alternative zur direkten Vernetzung mit der IT-Infrastruktur stellt die Nutzung von 
sog. Edge-Clouds dar. Dabei handelt es sich um lokale Recheninstanzen am Rand des 
Netzwerks, die als Schnittstelle zwischen CPS und Cloud oder IT-Infrastruktur fungieren. 
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Sie eignen sich besonders, um zeitkritische Funktionen der Datenanalyse zu realisieren 
oder besonders vertrauliche Daten zu verarbeiten [PM18].  

Darüber hinaus können CPS auch direkt an die Cloud angebunden werden. In diesem 
Fall wird das Kommunikationssystem des CPS so ausgelegt, dass es eine mobile bzw. 
direkte Internetverbindung aufbauen kann (z. B. 5G, WLAN und Router). Diese Art der 
Vernetzung wird beispielsweise bei Lastwagen genutzt.  

Mit der Vernetzung in die Cloud wird die organisationale Systemgrenze überschritten 
und es resultiert ein global vernetztes System-of-Systems – ein Datenökosystem. In Da-
tenökosystemen teilen verschiede Akteure Daten zur gemeinschaftlichen Wertschöpfung 
[AMM+20], [OL18]. Derzeit bilden sich Datenraumkonzepte als Lösung zur Realisie-
rung dieser Ökosysteme heraus. Sie schaffen einen Standard, welcher den Datenaus-
tausch zwischen den Akteuren deutlich vereinfacht. Im Zentrum stehen sog. Datenraum-
Konnektoren. Sie stellen ein Framework für einen souveränen Datenaustausch zwischen 
Organisationen bereit und erlauben in der Regel Datenabfrage, Datenaustausch, Richtli-
niendurchsetzung, Überwachung und Auditierung. Über die Konnektoren werden die 
Clouds der Akteure vernetzt. Dies ermöglicht den Zugriff auf Daten, Geschäftsanwen-
dungen und vernetzte Systeme. Moderne Datenräume wie CATENA-X stellen ferner ver-
schiedene Kernservices bereit, die Basisfunktionen wie Identitätsservices realisieren. Fer-
ner liefern sie Erweiterungen für die Konnektoren, z. B. API Wrapper [Cat22].  

Die Hersteller der CPS können in dieser Architektur eine Anbindung zu ihrer IoT-Platt-
form bzw. Cloud realisieren. Damit werden die Betriebsdaten der Produkte für sie in zu-
nehmendem Ausmaß zugänglich. Hieraus resultieren zahlreiche Potentiale: Sie können 
neue datenbasierte Marktleistungen anbieten wie z. B. Smart Services [KGD+21] oder 
sie können die Daten nutzen, um ihre eigene Wertschöpfung rund um das Produkt zu 
optimieren [GWE+17]. Im Fokus des vorliegenden Buchs steht Zweiteres. Genauer: Wir 
werden zeigen, wie die Betriebsdaten von CPS genutzt werden können, um Letztere stra-
tegisch weiterzuentwickeln. Dies erfolgt im Rahmen der Produktentstehung (s. Bild 
1-2). Sie bezeichnet den Prozess von der ersten Idee bis zum Serienanlauf. Die Pro-
duktentstehung kann nach GAUSEMEIER als ein Wechselspiel von vier Zyklen und ihrer 
Hauptaufgaben verstanden werden [GDE+19]: Der erste Zyklus befasst sich mit der Stra-
tegischen Produktplanung und umfasst den Planungsprozess von der initialen Potential-
findung bis zum Erfolg versprechenden Entwicklungsauftrag. Die Produktentwicklung 
stellt den zweiten Zyklus dar und befasst sich mit der fachübergreifenden Produktkonzi-
pierung, dem Entwurf und der Integration der Teillösungen. Dienstleistungen werden im 
dritten Zyklus entwickelt. Hier erfolgen die Konzipierung, Planung und Integration des 
Dienstleistungsangebots. Im vierten Zyklus werden die Produktionssysteme entwickelt, 
d. h. sie werden konzipiert, die Arbeitsplanung wird vorgenommen und die Teillösungen 
werden integriert. 

In der strategischen Produktplanung werden die Weichen für die zukünftigen Produkte 
gestellt; hier können Erkenntnisse aus der Analyse der Betriebsdaten besonders großen 
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Nutzen entfalten. Gleichwohl ist dies keineswegs trivial, wie eine Analyse der Heraus-
forderungen und des Gestaltungsraums zeigt. 

 

Bild 1-2: Rückführung von Felddaten in die Produktentstehung 

Herausforderungen und Gestaltungsraum 

Die Etablierung einer datengestützten Produktplanung in produzierenden Unternehmen 
ist mit großen Herausforderungen verbunden. Bis dato existiert noch kein grundlegendes 
Konzept oder Verständnis über die Mechanismen und Eigenschaften der datengestütz-
ten Produktplanung. Ferner mangelt es an geeigneten Methoden und Vorgehensweisen, 
die eine Übersicht über die notwendigen Tätigkeiten liefern und diese strukturieren. Auch 
Wissen über konkrete Anwendungsmöglichkeiten ist nicht vorhanden. Zuletzt fehlen 
auch geeignete IT-Systeme, um ohne Medienbrüche Betriebsdaten für die Produktpla-
nung zu nutzen. Hier müssen Engineering-Systeme und dabei insb. Product-Lifecycle-
Management-Systeme mit dem Internet of Things vernetzt werden.  

Folglich gilt es ein Instrumentarium zu entwickeln, das die genannten Aspekte der daten-
gestützten Produktplanung abdeckt. Dabei ist es notwendig, sie als soziotechnisches Sys-
tem zu verstehen: Neben der Integration von Sensorik in die Produkte und dem Einsatz 
geeigneter Datenanalyseverfahren (Technik) sind auch die Auswirkungen auf die Orga-
nisation und den Menschen zu klären. Es müssen entsprechende Prozesse definiert und 
die Auswirkungen auf die Aufbauorganisation analysiert werden (Organisation). Bei-
spielsweise muss die Frage geklärt werden, wo der Data Analyst in der Organisation ver-
ankert wird. Zudem werden durch den datenbasierten Ansatz völlig neue Kompetenzen 
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in der Entwicklungsorganisation erforderlich (Mensch). Hier kann es z. B. notwendig 
sein, dass Entwicklungsingenieure in Zukunft auch in der Dateninterpretation mitwirken. 
Es resultiert folglich ein komplexer Gestaltungsraum für die datengestützte Produktpla-
nung, der vier Bestandteile und drei Sichten integriert. Bild 1-3 zeigt dies. 

 

Bild 1-3: Gestaltungsraum der datenbasierten Produktplanung 

Forschungsansatz 

Der Forschungsgegenstand umfasst ein Thema, welches sich durch einen hohen Praxis-
bezug auszeichnet. Um das Forschungsziel zu erreichen, ist folglich eine intensive Zu-
sammenarbeit von Wissenschaft und Praxis erforderlich. Dies wird durch den For-
schungsansatz der Konsortialforschung ermöglicht. Dieser Ansatz zeichnet sich durch ei-
nige vorteilhafte Eigenschaften aus [ÖO10]: 

• Forscher und Praktiker definieren gemeinsam die Forschungsziele, besprechen 
das Vorgehen und evaluieren die Resultate.  

• Die Unternehmen gewähren den Forschern umfassenden Einblick in und Zugriff 
auf ihr Wissen.  

• Projektergebnisse (Artefakte) lösen praktische Probleme. 
• Es finden zahlreiche Iterationen über mehrere Unternehmen hinweg statt. 
• Die Unternehmen validieren die Resultate in ihrem Geschäft. 
• Forscher und Praktiker arbeiten über einen definierten langfristigen Zeitraum zu-

sammen. 

Konsortialforschung erfolgt in vier Phasen: Analyse, Gestaltung, Evaluation und Diffu-
sion. Bild 1-4 zeigt die Ausprägung der Konsortialforschung für das Projekt. Nachfolgend 
werden die Phasen kurz erläutert [ÖO10]: 

Die Analyse-Phase reicht von der ersten Projektidee bis zum ausgearbeiteten For-
schungsrahmenplan. Dabei werden die Problematik und der Stand der Technik analysiert, 
um Forschungslücken und -ziele zu definieren. 
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In der Design-Phase werden die Projektergebnisse in Form von Artefakten (Konstrukte, 
Theorien, Modelle, Methoden oder Instanziierungen) erarbeitet. Wesentlich ist hier die 
iterative Entwicklung mit den Praxispartnern, um die Relevanz und Nützlichkeit der Re-
sultate zu sichern. Dabei werden etablierte Forschungsmethoden wie Design Science ein-
gesetzt. 

Die Evaluations-Phase dient der Feststellung, ob die Resultate die Projektziele errei-
chen, d. h. ob sie anwendbar sind und den erwarteten Nutzen liefern. Hier werden u. a. 
Review-Workshops mit den Praxispartnern durchgeführt sowie die Artefakte in Pilotan-
wendungen bei den Unternehmen eingesetzt. 

Abschließend folgt die Diffusions-Phase. Sie dient der Kommunikation der Resultate in 
die Öffentlichkeit. Es werden sowohl wissenschaftliche als auch populärwissenschaftli-
che Publikationen erstellt. Ferner erfolgt der Transfer in die Lehre sowie die Umsetzungs-
planung in den Unternehmen. 

 

Bild 1-4: Realisierung des Konsortialforschungsansatzes im Projekt in Anlehnung an 
ÖSTERLE und OTTO [ÖO10] 

Bei der Konsortialforschung handelt sich jedoch um keine stringente Abfolge an Phasen, 
sondern um ein iteratives Vorgehen: Analyse, Gestaltung, Evaluation und Diffusion 
wechseln sich ab.  
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Das Konsortium selbst setzt sich aus acht Partnern zusammen: drei Forschungseinrich-
tungen, einem Befähigerunternehmen und vier Anwenderunternehmen. Ferner sind wei-
tere Unternehmen und Multiplikatoren (Verbände, Verbünde, etc.) mit dem Projekt asso-
ziiert. Sie dienen dem Breitentransfer. Bild 1-5 zeigt die realisierte Innovationskette. 

 

Bild 1-5: Innovationskette des Konsortialprojekts DizRuPt 

Die Fachgruppe Advanced Systems Engineering (ASE) des Heinz Nixdorf Instituts der 
Universität Paderborn von Professor Dumitrescu befasst sich mit dem Engineering im 
Kontext der Digitalisierung. Schwerpunkte bilden das Business Engineering und das Sys-
tems Engineering. Damit verfügt die Fachgruppe über umfassende Kompetenzen in den 
Themen strategische Produkt- und Unternehmensgestaltung sowie Entwicklungsmetho-
dik für cyber-physische Systeme. 

Das Institut für Werkzeugmaschinen und Fabrikbetrieb (IWF) der Technischen Uni-
versität Berlin entwickelt wissenschaftliche Grundlagen zu Prozesstechnologien, Produk-
tionsanlagen und informationstechnischen Modellen im Kontext des industriellen Fabrik-
betriebs. Des Weiteren befasst sich das Produktionstechnische Zentrum (PTZ) in Berlin 
seit mehreren Jahren mit der Thematik Retrofit, insbesondere auch im Zusammenhang 
mit Industrie 4.0.  

Das Labor für Massivumformung (LFM) der Fachhochschule Südwestfalen untersucht 
technische und organisatorische Fragestellungen produzierender Unternehmen im Be-
reich umformender Fertigungsverfahren und insbesondere in der Schmiedetechnik und 
Kaltumformung. Dies umfasst die Auslegung von Bauteilen, die Werkzeuggestaltung und 
Prozessauslegung bis hin zur Maschinenkonstruktion. Besonders die digitale Transfor-
mation der Unternehmen wird dabei berücksichtigt. 

Die CONTACT Software GmbH (CONTACT) ist einer der führenden Anbieter von 
Software für die Produktentstehung und die digitale Transformation. Das Leistungsange-
bot umfasst dabei sowohl das PLM-System CIM Database PLM als auch die Digital-
Twin-Plattform Elements for IoT. Die Software-Lösungen sind modular aufgebaut und 
erlauben es, den gesamten Produktlebenszyklus abzubilden – von der ersten Idee bis zum 
Einsatz der Produkte beim Kunden. 
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Die Weidmüller Interface GmbH & Co. KG (Weidmüller) befasst sich schwerpunkt-
mäßig mit der elektrischen Verbindungstechnik und Elektronik. Im Bereich Industrie 4.0 
und Digitalisierung ist das Unternehmen Wegbereiter für seine Kunden und liefert kon-
krete Lösungen. Daneben verfügt das Unternehmen über weitreichende Kompetenzen im 
Bereich Industrial Data Analytics. Fokus ist die Überwachung und Prädiktion des Zustan-
des von Maschinen und Anlagen.  

Die LASCO Umformtechnik GmbH (Lasco) ist Lieferant von Maschinen und Anlagen 
für umformende Fertigungsverfahren. Das Unternehmen war bereits in den 1990er Jahren 
Pionier in der Automatisierung von Hammeranlagen für die Warmmassivumformung. 
Bereits damals hat Lasco ein erstes, auf handgehaltenen Kamerasystemen, externen Mo-
nitoren und der Bündelung mehrerer ISDN-Leitungen basierendes Fernwartungssystem 
für seine Kunden bereitgestellt. Mittlerweile wurde die Fernwartung stark ausgebaut und 
auch mit digitalen Zwillingen der Anlagen verbunden.  

Die Diebold Nixdorf Systems GmbH (Diebold Nixdorf) ist weltweit führender Anbie-
ter von IT-Lösungen und -Services für Retailbanken und Handelsunternehmen. Der 
Standort Paderborn ist der Hauptstandort der Diebold Nixdorf Systems GmbH. Hier ist 
der Großteil der Forschung und Entwicklung beheimatet und darüber hinaus stellt der 
Standort den wichtigsten und größten Produktionsstandort im Gesamtunternehmen.  

Die Westaflexwerk GmbH (westaflex) verfügt über weitreichende Kompetenzen in der 
Entwicklung von Lüftungsgeräten. Die Entwicklung der Lüftungsgeräte wird durch west-
aflex vornehmlich in Eigenregie durchgeführt. Dabei werden alle technischen Disziplinen 
von der Mechanik über die Elektrotechnik/Software bis hin zu den Produkttests im Un-
ternehmen abgebildet.  

Im weiteren Verlauf des Buchs werden die Resultate des Verbundforschungsprojekts vor-
gestellt. In Kapitel 2 werden die theoretischen Grundlagen diskutiert sowie Chancen und 
Herausforderungen vorgestellt. Kapitel 3 führt den Referenzprozess für die Betriebsda-
ten-gestützte Produktplanung ein. Er umfasst die vier Hauptprozesse Planung, Vorberei-
tung, Durchführung und Verwertung von Betriebsdaten-Analysen. Sie werden detailliert 
beschrieben. Die Umsetzung im Unternehmen wird in Kapitel 4 thematisiert. Dies um-
fasst Rollen, Kompetenzen, Organisationsstrukturen und Anreizsysteme. Kapitel 5 zeigt, 
wie IT-Systeme die Betriebsdaten-gestützten Produktplanung unterstützen. Die Anwen-
dung in der Praxis wird in Kapitel 6 demonstriert. Aus den Pilotanwendungen wurden 
Tipps für den Transfer in die Praxis abgeleitet, die in Kapitel 7 vorgestellt werden. Das 
Buch schließt mit einem Resümee und Ausblick in Kapitel 8. 
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2 Produktplanung auf Basis von Betriebsdaten 
Maurice Meyer, Melina Panzner, Ingrid Wiederkehr, Timm Fichtler 

Im Rahmen des vorliegenden Buchs wird ein Instrumentarium für die Produktplanung 
auf Basis von Betriebsdaten vorgestellt. Hierfür ist zunächst eine Einführung in den the-
oretischen Hintergrund erforderlich. Gegenstand von Abschnitt 2.1 ist deshalb zunächst 
die Schaffung eines einheitlichen Verständnisses der grundlegenden Konzepte der Be-
triebsdaten-gestützten Produktplanung. Anschließend wird in Abschnitt 2.2 die Grund-
idee der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung anhand der zugrundeliegenden Grund-
prinzipien erläutert und diese in ein Ablaufkonzept überführt. Das Kapitel schließt mit 
der Beleuchtung der Chancen und Herausforderungen der Betriebsdaten-gestützten Pro-
duktplanung in Abschnitt 2.3. 

2.1 Grundlegende Konzepte 

In den Abschnitten 2.1.1 bis 2.1.3 werden die grundlegenden Konzepte für eine Produkt-
planung auf Basis von Betriebsdaten vorgestellt, um ein einheitliches Verständnis der in 
der einschlägigen Literatur z. T. kontrovers diskutierten Begrifflichkeiten zu schaffen. 

2.1.1 Strategische Produktplanung 

Innerhalb des Referenzmodells der strategischen Planung und integrativen Entwicklung 
von Marktleistungen nach GAUSEMEIER ET AL. stellt die strategische Produktplanung den 
ersten Zyklus dar (vgl. Kapitel 1). Die Hauptaufgaben in der strategischen Produktpla-
nung sind die Potentialfindung, Produktfindung und Geschäftsplanung (s. Bild 2-1). 
Diese charakterisieren das Vorgehen vom Finden der Erfolgspotentiale der Zukunft bis 
zum Erfolg versprechenden Entwicklungsauftrag. Ziel der Potentialfindung ist die Iden-
tifizierung der genannten Erfolgspotentiale sowie die Ermittlung entsprechender Hand-
lungsoptionen. Innerhalb der sich anschließenden Produktfindung werden Produkt- und 
Dienstleistungsideen zum Ausschöpfen der Erfolg versprechenden Potentiale gesucht 
und ausgewählt. In der Geschäftsplanung wird zunächst eine Geschäftsstrategie erstellt. 
Darüber hinaus konkretisiert ein Geschäftsmodell das Nutzenversprechen. Auf Grund-
lage der Geschäftsstrategie sowie dem Geschäftsmodell erfolgt die Erarbeitung der Pro-
duktstrategie. Diese enthält Aussagen zur Gestaltung des Produktprogramms, zur wirt-
schaftlichen Bewältigung der vom Markt geforderten Variantenvielfalt, zu eingesetzten 
Technologien, zur Programmpflege über den Produktlebenszyklus etc. Die Produktstra-
tegie mündet in einem Geschäftsplan, der den Nachweis erbringt, dass mit dem entwi-
ckelten Ansatz ein attraktiver Return on Investment zu erzielen ist [GDE+19], [GP14]. 
Zusammengefasst geben die Ergebnisse der strategischen Produktplanung den Unterneh-
men vor, wie die Produkte auszugestalten sind [UE16]. Dadurch entscheiden die in dieser 
Phase verorteten Aktivitäten über den Erfolg eines neuen Produktes [Coo19]. 
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Bild 2-1: Zyklus der strategischen Produktplanung nach GAUSEMEIER ET AL. 
[GDE+19], [GP14] 

Neben ihrem Einfluss auf den Produkterfolg hat die strategische Produktplanung auch 
einen erheblichen Einfluss auf die anderen Phasen des Produktlebenszyklus. Die Produkt-
planung weist zwar von allen Phasen die größte Gestaltungsfreiheit auf, gleichzeitig tre-
ten dort jedoch die größten Unsicherheiten auf. In der Produktplanung selbst fallen im 
Verhältnis zur Produktentwicklung kaum Kosten an. Allerdings werden die Kosten für 
die weiteren Phasen des Produktlebenszyklus maßgeblich bestimmt, da die in dieser 
Phase getroffenen Entscheidungen z. B. Auswirkungen auf die im Produkt einzusetzen-
den Technologien haben. In den folgenden Phasen nehmen die Kosten für Änderungen 
am Produkt stetig zu [HV04], [MS14]. Um die Erforderlichkeit von Produktänderungen 
zu minimieren, ist kundenseitig ein stetiger Input erforderlich. Durch eine kontinuierliche 
Integration des Kunden bereits in der Produktplanung kann sichergestellt werden, dass 
die Produkte den Kunden einen optimalen Mehrwert liefern [CL04]. Für die Integration 
des Kunden und Verringerung der Unsicherheiten in der Produktplanung werden Kun-
denbefragungen und Fokusgruppen-Interviews, Befragungen von Vertrieb und Service, 
die Analyse von Vertriebs- und Serviceberichten, Kreativitätsworkshops sowie Ideen-
wettbewerbe und Vorschlagslisten für Mitarbeiter und Kunden angewendet [Coo88]. 
Darüber hinaus können Marktstudien, Technologiestudien sowie Maßnahmen zur inter-
nen und externen Ideenfindung durchgeführt werden [Eve10].  

Der Markt sowie die Kundenerwartungen und -bedürfnisse unterliegen in der Realität 
jedoch einer hohen Dynamik. Durch das Fünf-Kräfte-Modell nach PORTER wird beschrie-
ben, dass der Wettbewerb in einer Branche durch fünf Kräfte geführt wird: Bedrohung 
durch neue Marktteilnehmer, Verhandlungsmacht der Zulieferer, Verhandlungsmacht der 
Abnehmer, Einfluss alternativer Produkte und Konkurrenzdruck unter den etablierten 
Wettbewerbern innerhalb der Branche [Por79]. Die jeweiligen Kräfte verursachen starke 
Wechselwirkungen untereinander, wodurch die Variation einer Kraft zu einer Variation 
aller Kräfte führt [Gru06]. Demnach befinden sich Märkte in einer steten Dynamik und 
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entwickeln sich kontinuierlich weiter. Dasselbe gilt für Kundenerwartungen und -bedürf-
nisse. Anhand des KANO-Modells werden Produktattribute in die Klassen Begeisterung-
sattribute, Leistungsattribute und Schwellenattribute klassifiziert [KST+84]. Die jeweili-
gen Attribute besitzen einen unterschiedlichen Einfluss auf die Kundenzufriedenheit. 
Hinzu kommt, dass die Zuordnung eines Attributs lediglich eine Momentaufnahme ist 
und sich mit der Zeit verändert [KST+84]. Für die Erzeugung einer langfristigen Kun-
denzufriedenheit müssen Produkte stetig mit neuen Attributen mit einem hohen Einfluss 
auf die Kundenzufriedenheit versehen und dadurch verbessert werden.  

Anhand des Fünf-Kräfte-Modells und des KANO-Modells wird deutlich, dass Unterneh-
men hinsichtlich der Produktentwicklung nicht stagnieren dürfen. Erfolg versprechend ist 
nur eine stetige Verbesserung bestehender Produkte oder die Einführung gänzlich neuer 
Produkte. Die umfassende Überarbeitung eines bestehenden Produkts wird als neue Pro-
duktgeneration bezeichnet [GDE+19]. Die Planung neuer Produktgenerationen von im 
Feld befindlichen Produkten können als Teilaspekte der strategischen Produktplanung 
betrachtet werden. Die Entwicklung einer neuen Produktgeneration basiert in der Regel 
auf einem Referenzprodukt und dessen grundsätzlicher Struktur. Dabei können sowohl 
vorherige Produktgenerationen als auch Wettbewerbsprodukte als Referenzprodukte die-
nen [ABW15]. Eine neue Produktgeneration zeichnet sich insgesamt durch die selektive 
Übernahme bekannter Technologien bzw. durch die Erweiterung mit Neuen aus [TB18]. 
Das Ziel einer neuen Produktgeneration ist es, zukünftige bzw. aktuell ungelöste Kun-
denbedürfnisse zu erfüllen [HV07]. Ein weiterer strategischer Ansatz für produktverbes-
sernde Maßnahmen ist nicht der Ersatz alter Systeme, sondern die Nachrüstung dieser, 
sodass sich die Nutzungsphase des Produktes verlängert. Insbesondere kleine, mittelstän-
dische Unternehmen (KMU) setzen im Kontext von Maschinen mit langen Lebenszyklen 
auf den Retrofit der sich im Feld befindlichen Produkte [KM15]. Hierdurch senkt sich 
das Risiko einer unzureichenden Produktkonzeption und steigert die Chancen auf einen 
nachhaltigen Produkterfolg [Coo19], [HLA12]. Im Zuge der Generationenplanung ist da-
her zu prüfen, welche Features nachgerüstet und welche in der neuen Produktgeneration 
implementiert werden sollen. 

2.1.2 Betriebsdaten 

Jedes Produkt durchläuft einen Lebenszyklus. Im Produktlebenszyklus-Management 
werden die folgenden drei Hauptphasen unterschieden: Anfang des Lebens (Beginning 
of Life, BOL), Mitte des Lebens (MOL) und Ende des Lebens (EOL). Die MOL umfasst 
die Nebenphasen Nutzung, Service sowie Wartung [Kir11], [TBD+10] und wird im Rah-
men des vorliegenden Projekts fokussiert. 

Für die in der Mitte des Lebens anfallenden und gesammelten Daten (hier: allgemein als 
Betriebsdaten bezeichnet) gibt es in der Literatur unterschiedliche Klassifizierungen und 
Bezeichnungen. BEVERUNGEN ET AL. unterteilen diese Daten in Nutzungsdaten, Kontext-
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daten und Statusdaten [BMM+17]. KREUTZER bezeichnet die in der Nutzungsphase an-
fallenden Daten als Felddaten und unterteilt sie in drei Klassen: Technische Messungen, 
Nutzerdaten und Systemdaten [Kre19]. BALASUBRAMANIAN ET AL. unterteilen die Nut-
zungsphasendaten von Fahrzeugen in fünf Typen: Äußere Bedingungen, technischer Zu-
stand der Ausrüstung, Produktnutzung, persönliche Daten und Präferenzen sowie direkte 
Kommunikation [BBC+16]. HOU und JIAO unterscheiden zwischen nutzergenerierten 
Daten, Produktbetriebsdaten und Umweltdaten [HJ20]. Ein Vergleich der Klassifizierun-
gen zeigt, dass es Überschneidungen und Ähnlichkeiten der Klassen gibt, z. B. die Ein-
teilung in nutzerorientierte, produktorientierte und kontextorientierte Daten. Für ein ein-
heitliches Verständnis des Betriebsdaten-Begriffs wurde eine Taxonomie zur Klassifizie-
rung der identifizierten Datenarten erarbeitet. Diese klassifiziert verschiedene Daten an-
hand von sieben Kriterien mit verschiedenen Ausprägungen (s. Tabelle 2-1). 

Tabelle 2-1:  Taxonomie zur Klassifizierung von Betriebsdatenarten 

 

Aufbauend auf der erarbeiteten Taxonomie konnten mit Hilfe einer hierarchischer Clus-
teranalyse (unter Anwendung der KNIME Analytics Plattform) fünf Cluster innerhalb der 
Datenarten identifiziert werden. Bild 2-2 zeigt das dazugehörige Dendrogramm sowie die 
zugrunde liegenden Datenarten. Im Folgenden wird jedes Cluster kurz charakterisiert 
[MPK+22]: 

Nutzungsdaten beschreiben, wie ein Produkt von seinen Kunden und Nutzern verwendet 
wird. Diese Daten beziehen sich auf den Einsatz und die Anwendung des Produkts, nicht 
auf die Interaktion des Nutzers mit dem Produkt. Ein Beispiel für Nutzungsdaten sind 
Daten über die Nutzung von Funktionen und Merkmale eines Produkts. 

Nutzerverhaltensdaten fassen zusammen, wie sich die Nutzer bei der Verwendung des 
Produkts verhalten. Im Gegensatz zu den Nutzungsdaten konzentrieren sich Nutzerver-
haltensdaten auf die Interaktion des Nutzers mit dem Produkt. Benutzereinstellungsdaten 
sind ein Beispiel für Nutzerverhaltensdaten. 

Servicedaten sind semistrukturierte Daten, die sich mit Problemen und der Qualität der 
Produkte befassen. Beispiele für diese Daten sind Serviceberichte und Informationen über 
Kundenreklamationen. 



Produktplanung auf Basis von Betriebsdaten Seite 15 

Produktverhaltensdaten zeigen die erbrachte Leistung eines Produktes im Betrieb. Sie 
zeichnen sich durch ihr großes Volumen und ihre kontinuierliche Erzeugung aus. Aktor-
Daten sind ein Beispiel für diese Datenklasse. 

Statusdaten beschreiben den Zustand des betrachteten Produkts. Diese Daten liefern den 
Kontext zu bestimmten Betriebssituationen. Beispiele für diese Daten sind Konfigurati-
onsdaten und Logdateien. 

 

Bild 2-2:  Dendrogramm zur Darstellung der fünf identifizierten Nutzungsphasen-Da-
tencluster in Anlehnung an MEYER ET AL. [MPK+22] 

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass Betriebsdaten in der Betriebsphase des betrach-
teten Produkts entstehen. Zusätzlich muss die Datenentstehung mit dem Betrieb bzw. der 
Nutzung des Produkts zusammenhängen. Durch diese Einschränkung wird sichergestellt, 
dass nicht alle in der Betriebsphase anfallenden Daten zu Betriebsdaten des betrachteten 
Produkts erklärt werden. 

2.1.3 Data Analytics 

Technologische Fortschritte bei Big-Data-Architekturen sowie künstliche Intelligenz und 
maschinelles Lernen ermöglichen die effiziente Analyse von Big Data [LPW+16]. Der 
Prozess des Zugriffs, der Aggregation und der Analyse großer Datenmengen aus ver-
schiedenen Quellen wird als Data Analytics bezeichnet. Data Analytics ermöglicht es 
Unternehmen, Wissen aus Daten zu extrahieren, um historische Ereignisse zu verstehen 
und zukünftige Ereignisse vorherzusagen [Tya03]. Das Wissen kann nicht nur über die 
Verarbeitung einzelner Messwerte generiert werden, sondern auch über die Ermittlung 
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von Mustern in einer Vielzahl von Werten. Anhand dieser Datenmuster besteht die Mög-
lichkeit Ursachen von Problemen zu klären und richtig zu handeln. Die Generierung die-
ser Erkenntnisse ist die zentrale Aufgabe von Data Analytics [PH15].  

Data Analytics bildet die Schnittmenge (s. Bild 2-3, links) zwischen den Disziplinen Ma-
thematik & Statistik, Informatik & Informationstechnik sowie dem spezifischen Fachwis-
sen aus den Anwendungsbereichen [LL20-ol]. Die analytischen Fähigkeiten aus dem Be-
reich der Mathematik und Statistik bilden die Grundlage zur Extraktion von Wissen aus 
Daten. Diese findet bspw. durch die Auswertung und Interpretation von (Vorhersage-) 
Modellen statt [SS14], [LL20-ol]. Ein weiterer Bestandteil ist die Informatik und Infor-
mationstechnik. In diesem Gebiet werden die Verfahren und technischen Systeme für die 
Sammlung, Aggregation, Speicherung und Analyse der Daten zur Verfügung gestellt 
[LL20-ol]. Ergänzt werden die wissenschaftlichen Disziplinen durch spezifisches Fach-
wissen aus dem jeweiligen Anwendungsbereich, bspw. der Fertigung [Rei16]. Dieses ist 
für ein Verständnis der Abläufe in einem Unternehmen essentiell und befähigt die An-
wender zum Stellen der richtigen Fragen, um ein auftretendes Problem zu lösen. Darauf 
aufbauend werden die analytischen Fragestellungen aufgestellt [SS14].  

Zur Strukturierung und Beschreibung von Aspekten eines Data-Analytics-Projekts sowie 
deren Zusammenhängen, kann das Industrial-Data-Analytics-Layer-Modell herangezo-
gen werden (s. Bild 2-3, rechts).  

 

Bild 2-3:  Charakterisierung und Ablauf von Data Analytics in Anlehnung an [Rei16], 
[KJR+18] 

Das Modell unterscheidet zwischen den Ebenen „Analytics-Use-Case“, „Datenanalyse“, 
„Daten-Infrastruktur“ und „Datenquellen“ [KJR+18]. Der erste Schritt im Rahmen von 
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Data Analytics besteht darin das Problem zu verstehen und die Domäne zu analysieren. 
Das Ziel und das Ergebnis dieser Problemanalyse sind die Analytics-Use-Cases, wie 
bspw. die Durchführung eines Prozess-Monitorings [KJR+18]. Der zweite Schritt besteht 
in der Analyse und Definition der Datenquellen. Das heißt, es wird definiert, welche Sen-
soren oder Dateisysteme die Daten in welcher Form liefern. Hier müssen Experten aus 
den jeweiligen Bereichen einbezogen werden [KJR+18]. Im Anschluss werden die Daten 
erhoben, in Datenpools gespeichert und vorverarbeitet. Der letzte Schritt besteht in der 
Analyse der Daten [KJR+18]. Die Art der Analyse der Daten kann in vier Kategorien mit 
zunehmendem Wert und zunehmender Komplexität unterteilt werden: deskriptiv (Was 
ist passiert?), diagnostisch (Warum ist etwas passiert?), prädiktiv (Was wird passieren?) 
und präskriptiv (Wie soll ich mich verhalten?) [SSE+14].  

LAVALLE ET AL. befragten mehr als 3000 Führungskräfte, Manager und Analysten zu den 
Herausforderungen und Chancen von Data Analytics [LLS+11]. Sie fanden unter ande-
rem heraus, dass leistungsstarke Unternehmen Data Analytics fünfmal häufiger nutzen 
als weniger leistungsstarke Unternehmen. Der Einsatz von Data Analytics reicht von Ma-
nagementaufgaben bis hin zum Tagesgeschäft [LLS+11]. 

2.2 Grundidee der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

Den heutigen Unternehmen stehen durch den zunehmenden Digitalisierungsgrad der Ma-
schinen sowie der gesamten Wertschöpfungskette immer größer werdende Mengen an 
Daten zur Verfügung (vgl. Kapitel 1). Insbesondere durch die Entwicklungen im Zuge 
von Industrie 4.0 rücken Daten immer weiter in den Fokus. Betriebsdaten bieten den Un-
ternehmen die Möglichkeit, Erkenntnisse über das Verhalten sowie die Nutzung ihrer 
Produkte zu gewinnen und diese zurück in die Planung fließen zu lassen [HSW+18]. Laut 
LUETH ET AL. und dem Research Report des HARVARD BUSINESS REVIEW ANALYTIC SER-

VICES haben viele Unternehmen diese Vorteile bereits erkannt. Dies äußert sich in den 
Wünschen nach mehr datengestützter Entscheidungsfindung und einer umfangreicheren 
Analyse der Produktnutzung in der Praxis [LPW+16], [Har18]. Die Analyse der Betriebs-
daten (Data Analytics) sollte dabei zum frühestmöglichen Zeitpunkt im Entwicklungs- 
und Planungsprozess stattfinden [HHW+17]. Im Referenzmodell der strategischen Pla-
nung und integrativen Entwicklung von Marktleistungen nach GAUSEMEIER ist die erste 
Phase die strategische Produktplanung (vgl. Abschnitt 2.1.1).  

Die Grundidee der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung setzt sich somit aus den drei 
Forschungsfeldern Strategische Produktplanung, Digitalisierung von Produkten sowie 
Data Analytics zusammen. Die jeweiligen Schnittmengen der Forschungsfelder repräsen-
tieren die drei Grundprinzipien der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung (s. Bild 
2-4), welche im Folgenden charakterisiert werden: 
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Bild 2-4:  Grundprinzipien der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

1. Grundprinzip: Cyber-physische Systeme dienen während ihres Betriebs als neue 
Datenquellen für die strategische Produktplanung. 

Auftragsentwicklungen, Kundendienstbesuche, Umfragen und Marktforschungen sind 
Beispiele für traditionelle Informationsquellen, die in der strategischen Produktplanung 
genutzt werden, um Verbesserungspotentiale für bestehende Produkte zu identifizieren 
(vgl. Abschnitt 2.1.1). Durch den Wandel der Maschinen- und Anlagen von mechatroni-
schen zu cyber-physischen Systemen sowie Fortschritten bei der digitalen Infrastruktur 
werden die traditionellen Datenquellen um eine neue Ressource ergänzt – die Betriebs-
daten der Produkte. Die Betriebsdaten können den Herstellern über ein Netzwerk bereit-
gestellt werden und liefern weitreichende Informationen über die Produkte, Prozesse, 
Kunden und Nutzer. In diesem Umfang und dieser Transparenz stand eine solche Infor-
mationsbasis bisher nicht zur Verfügung (vgl. Abschnitt 2.1.2).  

2. Grundprinzip: Data Analytics ermöglicht die Generierung bisher unbekannter Er-
kenntnisse über den Betrieb bestehender Produkte. 

Die in großen Mengen zur Verfügung stehenden Betriebsdaten ermöglichen wertvolle 
Einblicke in die Betriebsphase der Produkte und weisen daher ein hohes Nutzenpotential 
für die Hersteller auf (vgl. Abschnitt 2.1.2). Aufgrund des Umfangs der anfallenden Da-
tenmengen, ist eine manuelle Analyse jedoch nicht mehr möglich. Mit Hilfe von Data-
Analytics-Verfahren können jedoch auch große Mengen heterogener Daten analysiert 
werden und tiefgreifende Erkenntnisse über die Produkte, Prozesse, Kunden und Nutzer 
liefern. Auf dieser Grundlage können Innovationspotentiale identifiziert und Wettbe-
werbsvorteile erzielt werden (vgl. Abschnitt 2.1.3).  
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3. Grundprinzip: Die mit Data Analytics gewonnenen Erkenntnisse unterstützen die 
Entscheidungsfindung bei neuen Produktgenerationen. 

Die mit Hilfe von Data Analytics gewonnenen Erkenntnisse bieten den Unternehmen ob-
jektive und zuverlässige Informationen für die Entscheidungsfindung. Aufgrund der ver-
schiedenen Arten der Analyse kann die Hilfestellung verschiedene Formen annehmen – 
von der Schaffung einer verbesserten Entscheidungsgrundlage bis hin zur Vorgabe kon-
kreter Maßnahmen (vgl. Abschnitt 2.1.3). Die Erkenntnisse der Datenanalysen können in 
der strategischen Produktplanung dazu genutzt werden Unsicherheiten in Bezug auf sinn-
volle Verbesserungen der Produkte zu reduzieren und mit hohen Kosten verbundene 
Fehlentscheidungen zu vermeiden (vgl. Abschnitt 2.1.1). 

Ablaufkonzept der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

Im Zusammenspiel stellen die drei Grundprinzipien den Ausgangspunkt für das Ablauf-
konzept der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung dar. Dieses setzt bei der Planung 
neuer Produktgenerationen an, welche auf eine präzise Definition der zu entwickelnden 
Produkte abzielt [Coo19]. Allerdings stehen die Unternehmen vor der Herausforderung, 
dass belastbare Kenntnisse darüber fehlen, wie Kunden die Produkte nutzen bzw. einset-
zen. Dadurch herrscht Unklarheit über die spezifischen, marktseitigen Anforderungen an 
das Produkt. Dies hat zur Folge, dass die Produktplanung und die zu treffenden Entschei-
dungen durch große Unsicherheiten gekennzeichnet sind. 

Ergebnis dieses Informationsdefizites ist eine Ausgestaltung des Produkts, die auf An-
nahmen statt auf Fakten beruht. Hierbei besteht das Risiko, dass die gewählten Pro-
duktattribute nicht den spezifischen Anforderungen entsprechen und eine mangelnde 
Kundenorientierung aufweisen [HV04]. Diese Unsicherheiten treten nicht bei jedem ge-
planten Produkt neu auf. Vielmehr kumulieren sie sich über die aufeinanderfolgenden 
Produktgenerationen hinweg (vgl. Abschnitt 2.1.1). In einer Studie mit 247 Ingenieuren 
fanden ALBERS ET AL. heraus, dass nur 7 % der Entwicklungen völlig neue Produkte be-
treffen. Dagegen betreffen 93 % der Produktentwicklungsprojekte die evolutionäre Wei-
terentwicklung bestehender Produkte [ABU+14]. Eine direkte Folge daraus ist, dass Pro-
dukte sowohl hinsichtlich alter (weil z. B. Anforderungen von einer Produktgeneration 
zur nächsten übernommen werden) als auch gänzlich neuer (z. B. in Folge einer verän-
derten Wettbewerbssituation) Unsicherheiten und Annahmen überprüft werden müssen 
[FAH+11]. 

Um eine präzise Produktdefinition zu ermöglichen und kostspielige Änderungen in spä-
teren Lebenszyklusphasen zu vermeiden (vgl. Abschnitt 2.1.1), ist es notwendig, dass 
innerhalb der Produktplanung so viele Unsicherheiten wie möglich aufgelöst und Annah-
men überprüft werden. Traditionell war die Beschaffung von qualitativ hochwertigen In-
formationen aus der Nutzungsphase jedoch schwierig [DWH+21]. Durch das Aufkom-
men von cyber-physischen Systemen können jedoch Betriebsdaten für die Überprüfung 
der Unsicherheiten und Annahmen herangezogen werden.  
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Die sich im Feld befindlichen Produktgenerationen generieren und sammeln während des 
Betriebs kontinuierlich Daten über sich selbst, ihre Nutzer sowie ihre Umwelt (vgl. Ab-
schnitt 2.1.2). Durch die Vernetzung der Produkte werden die Betriebsdaten der unter-
schiedlichen Instanzen über die digitale Netzinfrastruktur an einem zentralen Ort gespei-
chert (z. B. in der Cloud) und stehen den Unternehmen zur Verfügung [ALW+11], 
[vOL12]. Im Rahmen der Data-Analytics-Prozesse werden die strukturiert oder unstruk-
turiert vorliegenden Rohdaten transformiert, sodass sie für eine anschließende Daten-
pflege, -speicherung und -nutzung bereitstehen [DLF+16]. Die Datensätze werden an-
schließend mit statistischen Analysen, Data Mining und maschinellen Lernmethoden un-
tersucht, um Zusammenhänge und Muster in den Daten zu identifizieren [HJ20], 
[IAG+15], [Run20]. Die Ergebnisse der Datenanalyse bilden die Grundlage für die Ent-
stehung neuen Wissens (z. B. über die Nutzung des Produkts durch die Kunden) und 
dadurch die Eliminierung der Unsicherheiten sowie Verminderung von Risiken 
[JSK+07], [vOL12, S. 870]. Die gewonnenen Erkenntnisse werden genutzt, um Verbes-
serungspotentiale datengestützt abzuleiten und diese in die Planung zukünftiger, verbes-
serter Produktgenerationen einfließen zu lassen. Dadurch werden Entscheidungen ermög-
licht, die auf Fakten statt auf Annahmen basieren [HNU+17], [WHT14], [XFR16]. 

Bild 2-5 zeigt das Ablaufkonzept der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung. 

 

Bild 2-5: Ablaufkonzept der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

Hervorzuheben ist an dieser Stelle, dass das beschriebene Konzept kein Ersatz für die 
etablierten Produktplanungsaktivitäten und -methoden sowie die Erfahrungen von Pro-
duktexperten darstellt. Es handelt sich vielmehr um eine Ergänzung der etablierten Pro-
duktplanung sowie ihrer traditionellen Daten- und Informationsquellen [WTH+17]. 
Durch das regelmäßige Zurückspielen von Informationen und Wissen über den Betrieb 
der Produkte wird ein verbessertes und wissensbasierteres Vorgehen ermöglicht [HJ20].  
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2.3 Chancen und Herausforderungen der Betriebsdaten-gestützten 
Produktplanung 

Die Grundidee der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung (vgl. Abschnitt 2.2) zeigt 
auf, welches Potential das Zusammenspiel der drei Forschungsfelder Strategische Pro-
duktplanung, Digitalisierung von Produkten und Data Analytics birgt. Folglich gilt es die 
Betriebsdaten-gestützte Produktplanung zukünftig als eine Kernfähigkeit in den Unter-
nehmen zu etablieren. Damit gehen für die Unternehmen vielfältige Chancen und Her-
ausforderungen einher. Diese werden folgend kurz vorgestellt. 

Chancen der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

Die Literatur führt zahlreiche positive Aspekte der Betriebsdaten-gestützten Produktpla-
nung auf. Sie lassen sich zu vier grundlegenden Vorteilen zusammenfassen, die die Ana-
lyse von Betriebsdaten gegenüber den traditionellen Methoden zur Identifizierung von 
Verbesserungspotentialen (vgl. Abschnitt 2.1.1) bietet: 

(1) Umfassende Datenbasis: Cyber-physische Systeme generieren und sammeln 
während des Betriebs kontinuierlich Daten über die Produkte, Kunden und Pro-
zesse. Aufgrund der Tatsache, dass die Daten über ein breites Spektrum an Kun-
den und Produktinstanzen und in einer großen Menge erhoben werden, bieten sie 
tiefere Einblicke in die Produkte als etablierte Methoden der Informationserhe-
bung (Interviews, Umfragen etc.) [PH15]. Darüber hinaus erfordern sie einen ge-
ringeren Ressourceneinsatz. Zusätzlich werden durch eine Datenerhebung über 
alle Produktinstanzen hinweg verschiedene Fokussierungen im Rahmen der Ana-
lyse ermöglicht. Bspw. können Analysen über alle Instanzen im Feld durchgeführt 
werden. Darüber hinaus besteht die Möglichkeit, dass lediglich eine beliebige 
Teilmenge (z. B. differenziert nach Produktvarianten oder Ländern) analysiert 
wird [HUB16], [HJ20]. 

(2) Besseres Kundenverständnis: Anhand der Daten lassen sich die Betriebs- und 
Nutzungsprofile der betrachteten Produkte quantifizieren. Das bedeutet das so-
wohl die Häufigkeit als auch die Art der Nutzung von Produkten sowie deren Fea-
tures ausgewertet werden können, um das Kunden- und Nutzerverhalten besser 
nachzuvollziehen. Hierbei können sowohl Vorlieben als auch latente Bedürfnisse 
der Kunden und Nutzer identifiziert und die Produkte entsprechend darauf ausge-
richtet werden [MFK+22], [HJ20]. Die gewonnenen Erkenntnisse können an-
schließend dazu genutzt werden, Kundensegmente besser voneinander abzugren-
zen [LTC+15]. 

(3) Besseres Produktverständnis: Mit Hilfe der Daten (insb. der Produktverhaltens- 
und Statusdaten, vgl. Abschnitt 2.1.2) können sowohl die Leistung als auch das 
Verhalten der Produkte im Betrieb nachvollzogen und eingeordnet werden 
[MPK+22]. Aufgrund der darüber hinaus enthaltenen Kontextinformationen 
(bspw. mit welchen Grundeinstellungen eine Maschine verwendet wird) helfen 
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sie dabei, auftretende Fehler besser zu verstehen und deren Ursachen zu identifi-
zieren [WSK+17]. Außerdem können die Daten dazu verwendet werden Aussa-
gen von Maschinenbedienern oder Servicereports sowohl zu quantifizieren als 
auch zu kontextualisieren und entsprechende Maßnahmen daraus abzuleiten 
[HUB16]. 

(4) Validere Entscheidungen: Die Analyse von Betriebsdaten verringert die in der 
Produktplanung vorherrschenden Unsicherheiten (vgl. Abschnitt 2.1.1), indem sie 
Entscheidungen ermöglicht, welche sich am konkreten Betrieb und der Nutzung 
der Produkte orientiert [HNU+17]. Dadurch werden anfallende Entscheidungen 
nicht nur auf Grundlage von Erfahrungswerten getroffen, sondern beruhen auf 
Fakten aus dem laufenden Betrieb [WHT14], [HSU+16]. Anhand der gewonne-
nen Erkenntnisse über das Produkt sowie dessen Nutzung können bspw. Over-
Engineering oder überflüssige Features identifiziert werden. Hieraus ergeben sich 
zugleich Erwartungen sowie Anforderungen an die neue Produktgeneration und 
schlussendlich eine validere Entscheidungsgrundlage in der Produktplanung 
[MFK+22]. 

Herausforderungen der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

Bei der Umsetzung einer Betriebsdaten-gestützten Produktplanung stehen die Unterneh-
men jedoch vor vielfältigen Herausforderungen. Im Rahmen einer Interviewstudie1 wur-
den zentrale Herausforderungen der Betriebsdaten-gestützte Produktplanung herausgear-
beitet [MFK+22]. Diese Herausforderungen gilt es im Rahmen der Einführung bzw. Um-
setzung einer Betriebsdaten-gestützten Produktplanung zu adressieren. Sie werden im 
Folgenden kurz erläutert: 

(1) Die Produkte sind zu komplex für einfache Datenanalysen und Schlussfolge-
rungen: Die hohe Komplexität der Produkte führt dazu, dass eine nahezu unend-
lich hohe Zahl verschiedener Fehlermeldungen und unendlich viele Szenarien zur 
Entstehung der Fehlermeldungen möglich sind. Das Level der Komplexität bzw. 
die hohe Anzahl möglicher Fehlerszenarien erschwert einfache Datenanalysen 
(wie bspw. eine Korrelationsanalyse) und das Ableiten von Schlussfolgerungen. 
Das hat zur Folge, dass die Ursachenfindung sehr ressourcenaufwändig ist. Dar-
über hinaus erfordert eine erfolgreiche Ursache-Wirkungs-Analyse ein umfang-
reiches Wissen über das Produkt sowie entsprechende Kontextinformationen der 
Untersuchung. Die Unternehmen haben jedoch oft nur wenige Experten für eine 
solche Untersuchung zur Verfügung. 

(2) Die Produkte liefern zu wenig Daten: Trotz der voranschreitenden Entwicklung 
der Produkte hin zu cyber-physischen Systemen verfügen viele Produkte im Feld 
noch über wenige Sensoren, sodass die Datensammlung erschwert wird. Hinzu 
kommt die fehlende Netzanbindung der Produkte. Um die Verbindungsraten zu 
erhöhen, entwickeln die Unternehmen derzeit Lösungen wie IoT-Konnektoren 

 
1  Die Interviewstudie wurde mit Entscheidungsträgern von acht Maschinen- und Anlagenbauern durchge-

führt. Zwei der Unternehmen stammten aus dem Konsortium. 
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oder spezifische Schnittstellen. Hinzu kommt, im B2B-Bereich (Business-to-Bu-
siness) viel weniger Exemplare eines Produkts verkauft werden als im B2C-Be-
reich (Business-to-Consumer). Gerade im B2B-Bereich werden Produkte oft in-
dividuell für jeden Kunden gestaltet oder nach dem Kauf und der Inbetriebnahme 
durch den Kunden modifiziert. Daher wird erwartet, dass der Erhalt von Daten in 
ausreichender Menge auch in Zukunft ein Problem darstellen wird. 

(3) Kunden wollen oder können die Daten der Nutzungsphase nicht teilen: Häu-
fig sehen Kunden keinen Nutzen darin die Daten den Herstellern zur Verfügung 
zu stellen. Sie fürchten den Abfluss von Know-how oder eine systematische Über-
wachung. Insbesondere große Unternehmen und Konzerne sind bei der gemein-
samen Nutzung von Daten sehr viel restriktiver als kleinere Unternehmen. Dar-
über hinaus herrscht prinzipiell Unklarheit bei der Frage, wem die Daten und vor 
allem das daraus gewonnene Wissen gehören. Selbst wenn die Kunden eine Rück-
meldung der Daten nicht grundsätzlich ausschließen, gewähren sie in den meisten 
Fällen dennoch keinen dauerhaften Vollzugriff auf die Daten, sondern nur einen 
temporären Zugriff. Eine alleinige Bereitschaft der Kunden für den Datenaus-
tausch reicht in vielen Fällen jedoch noch nicht aus. Selbst wenn diese prinzipiell 
besteht, ist der Aufbau einer entsprechenden Verbindung zum Kunden meist mit 
einem immensen Aufwand und hohen Kosten verbunden. 

(4) Die Umsetzung erfordert neue Prozesse und Infrastrukturen: Die Einführung 
einer Betriebsdaten-gestützten Produktplanung erfordert einen klar definierten 
Prozess sowie eine Methodik, die auf das Ziel fokussiert und nicht übersystema-
tisiert ist. Insbesondere bei der Analyse der Daten und der Verwertung der Ana-
lyse-Ergebnisse sehen die Unternehmen spezifische Hindernisse. Dies bezieht 
sich insbesondere auf das Ziehen der richtigen Schlüsse aus den vorliegenden Da-
ten. Bei der Interpretation ist Expertenwissen erforderlich, sodass Korrelation und 
Kausalität zwischen den Datensätzen richtig eingeordnet werden. Zusätzlich 
hemmt die digitale Inkonsistenz (Einsatz einer Vielzahl verschiedener Tools und 
Datenbanken) die Umsetzung. Diese Punkte erschweren die Zusammenführung 
und gemeinsame Auswertung verschiedener Daten immens. 

(5) Unternehmen fehlt es an Datenkompetenz: Aufgrund der eher traditionellen 
Ausrichtung der Maschinenbaubranche fehlt es den Beschäftigten häufig an der 
erforderlichen Datenkompetenz. Trotz der zunehmenden Bedeutung datenge-
stützter Methoden, weisen viele Unternehmen bisher nur wenig Erfahrungen auf. 
Um dem entgegenzuwirken, greifen einige Unternehmen derzeit auf externe Da-
tenexperten zurück oder planen neue Stellen für die Datenanalyse. Der Einsatz 
externer oder interner Datenexperten ist jedoch nicht ausreichend. Datenexperten 
fehlt das technische Gesamtverständnis, um die richtigen Rückschlüsse aus den 
Datenanalyse-Ergebnissen zu ziehen.  
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Handlungsbedarf für die Betriebsdaten-gestützten Produktplanung 

Durch das Zusammenspiel der drei Grundprinzipien der Betriebsdaten-gestützten Pro-
duktplanung wird diese zu einer sozio-technischen Herausforderung. Produkte müssen 
über die digitale Infrastruktur angebunden werden (Technik), neue Prozesse müssen de-
finiert werden (Organisation) und Mitarbeiter benötigen neue Kompetenzen (Mensch). 
Dies verdeutlicht, dass das Thema kein triviales ist. Gleichwohl gehen mit der Betriebs-
daten-gestützten Produktplanung vielfältige Chancen einher. Die Unternehmen erhalten 
eine umfassende Datenbasis, können ein besseres Kunden- und Produktverständnis auf-
bauen und werden in die Lage versetzt, auf Fakten basierende Entscheidungen bei der 
Planung neuer Produktgenerationen zu treffen. Den Chancen stehen jedoch ebenso viel-
fältige Herausforderungen gegenüber, die es auf dem Weg zu einer Betriebsdaten-ge-
stützten Produktplanung zu bewältigen gilt. Aus diesem Grund bedarf es eines Instrumen-
tariums, welches die Unternehmen bei der Einführung einer Betriebsdaten-gestützten 
Produktplanung unterstützt und entsprechende Prozesse, Methoden und Werkzeuge zur 
Verfügung stellt. 
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3 Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Produkt-
planung 

Maurice Meyer, Melina Panzner, Ingrid Wiederkehr, Timm Fichtler, Daniel Panick 

Der Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung stellt ein allgemein-
gültiges und in der Praxis erprobtes Vorgehen zur Planung, Vorbereitung, Durchführung 
und Verwertung von Betriebsdaten-Analysen in der strategischen Produktplanung dar. 
Entsprechend dieser Hauptaufgaben gliedert er sich in vier Hauptprozesse:  

(1) Planung von Betriebsdaten-Analysen: Im ersten Hauptprozess werden Erfolg 
versprechende Use Cases erarbeitet. Diese stellen alle wichtigen Informationen 
für die Betriebsdaten-Analyse bereit.  

(2) Vorbereitung von Betriebsdaten-Analysen: Der zweite Hauptprozess umfasst 
die Übersetzung des Use Cases in eine konkrete Data-Analytics-Aufgabenstel-
lung und die Vorbereitung der Betriebsdaten.  

(3) Durchführung von Betriebsdaten-Analysen: Gegenstand des dritten Hauptpro-
zesses ist die Betriebsdaten-Analyse selbst. Dabei werden Methoden und Modelle 
aus den Bereichen Machine Learning und Data Mining eingesetzt und evaluiert.  

(4) Verwertung von Betriebsdaten-Analysen: Im vierten Hauptprozess werden die 
Datenanalyse-Ergebnisse in die strategische Produktplanung zurückgeführt und 
ihre Auswirkungen auf die Produktstrategie untersucht.  

Bild 3-1 gibt einen Überblick über den gesamten Referenzprozess. Die Hauptprozesse 
werden in den folgenden Abschnitten 3.1 bis 3.4 ausführlich vorgestellt.  

 

Bild 3-1:  Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung [MWP+22] 



Seite 30 Kapitel 3 

3.1 Planung von Betriebsdaten-Analysen 

Der erste Hauptprozess des Referenzprozesses für die Betriebsdaten-gestützte Produkt-
planung umfasst die Planung von Betriebsdaten-Analysen. Ziel dieses Hauptprozesses ist 
ein Erfolg versprechender Use Case für das betrachtete Produkt und Unternehmen. Der 
Hauptprozess ist in vier Phasen unterteilt:  

(1) Im Rahmen der Analytics-Bedarfsanalyse werden Untersuchungsbedarfe ermit-
telt, denen in der strategischen Produktplanung eine hohe strategische Relevanz 
und eine hohe Unsicherheit zugeschrieben werden.  

(2) In der Analytics-Potentialanalyse werden die Stärken und Schwächen des Un-
ternehmens hinsichtlich der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung analysiert.  

(3) Der Use-Case-Entwurf umfasst die Festlegung der Ziele und Rahmenbedingun-
gen des betrachteten Use Cases.  

(4) In der Use-Case-Konkretisierung werden relevante Fragen sowie benötigte Da-
ten für den betrachteten Use Case ermittelt.  

Bild 3-2 zeigt das methodische Vorgehen. Nachfolgend werden die Phasen vorgestellt.  

 

Bild 3-2:  Vorgehen für die Planung von Betriebsdaten-Analysen in der strategischen 
Produktplanung 
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3.1.1 Analytics-Bedarfsanalyse 

Die Analytics-Bedarfsanalyse stellt die erste Phase des Hauptprozesses „Planung von Be-
triebsdaten-Analysen“ dar. Ihr Ziel sind relevante Untersuchungsbedarfe für die Betriebs-
daten-Analyse. Damit sucht sie Antworten auf die Leitfrage: Was sollten wir mit Betriebs-
daten-Analysen in der strategischen Produktplanung untersuchen? 

Den Ausgangspunkt der Analytics-Bedarfsanalyse bildet eine bereits definierte Produkt-
vision, die ein angestrebtes Zielbild des Produkts in der Zukunft beschreibt. Erreicht wer-
den soll diese Produktvision durch die Umsetzung der Produktstrategie. In Anlehnung an 
GAUSEMEIER ET AL. gibt die Produktstrategie die Richtung zur Erreichung der Produktvi-
sion vor und bündelt damit im Sinne von Leitplanken die Kräfte des Unternehmens, wel-
che in Form von Zielen und Maßnahmen ausgedrückt werden [GP14]. Bild 3-3 visuali-
siert diese Metapher. 

 

Bild 3-3:  Die Produktstrategie als Weg zur Produktvision, dargestellt in Anlehnung an 
GAUSEMEIER und PLASS [GP14] 

Wie das Bild zeigt, hängt die Produktstrategie zum einen von der Vision des Produkts ab. 
Ändert sich diese, muss die Produktstrategie angepasst werden. Zum anderen berücksich-
tigt sie aber auch die heutige Situation des Produkts, deren Abgleich mit der Vision ja 
erst den Handlungsbedarf und damit die Richtung der Produktstrategie offenlegt. Ist die 
Einschätzung der heutigen Situation des Produkts fehlerhaft, setzt die Produktstrategie an 
einem falschen Startpunkt an und gefährdet damit die Erreichung der Produktvision.  

Im Rahmen der strategischen Produktplanung ist es folglich erforderlich, ein möglichst 
präzises Bild der heutigen Situation rund um das Produkt zu gewinnen. Dies betrifft die 
Leistung des Produkts im Betrieb, das Verhalten von Kunden und Nutzern und vieles 
mehr. Signifikante Erkenntnisse zu diesen Aspekten finden sich in den Betriebsdaten 
(vgl. Abschnitt 2.1.2) der Produkte im Betrieb wieder, die dafür jedoch erfasst, aggregiert 
und analysiert werden müssen. Da dies mit einem erheblichen Aufwand verbunden ist, 
werden in der Analytics-Bedarfsanalyse zunächst die relevanten Untersuchungsbedarfe 
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identifiziert. Die angestrebten Erkenntnisse sollen dabei stets einen Beitrag zur Realisie-
rung der Produktvision liefern. Betriebsdaten-Analysen können so zum Beispiel aufde-
cken, wie nah das Produkt dieser Vision schon heute ist und was die wichtigsten Hand-
lungsfelder sind. Die Konsequenzen fließen anschließend wieder in die Produktstrategie 
ein, zum Beispiel in Form neuer strategischer Ziele, Programme und Maßnahmen. Pro-
duktvision und -strategie werden somit in Teilen validiert.  

Für einen möglichst großen Nutzen der Betriebsdaten-Analysen werden die Untersu-
chungsbedarfe aus der Produktvision ermittelt. Die Produktstrategie selbst bietet auch 
Anknüpfungspunkte, ist jedoch kleinteiliger aufgebaut, wodurch die Betriebsdaten-Ana-
lysen eine geringere Auswirkungsstärke entfalten würden. Um Untersuchungsbedarfe aus 
der Produktvision zu ermitteln, muss diese zunächst präzise erfasst werden. Dies kann 
zum Beispiel in Form eines Produktprofils geschehen. Dieses repräsentiert nach ALBERS 

ET AL. das Modell eines Nutzenbündels, das dessen angestrebten Anbieter-, Kunden- und 
Anwendernutzen für die Validierung zugänglich macht und dabei den Lösungsraum für 
die Gestaltung einer neuen Produktgeneration vorgibt [AHW+18].  

Liegt noch kein derartiges Produktprofil vor, wird das Anbieter-, Kunden- und Anwen-
der-Nutzenversprechen zum Beispiel mit dem Value Proposition Canvas nach OSTER-

WALDER ET AL. ermittelt. Dieses stellt im Original die Aufgaben, Gewinne und Probleme 
des Kunden dem Produkt mit seinen gewinnerzeugenden und problemlösenden Eigen-
schaften und Features gegenüber [OPB+14]. Um auch den Anbieter- und Anwendernut-
zen zu erfassen, können auf der rechten Seite statt des Kunden auch Anbieter und An-
wender betrachtet werden. Das Nutzenversprechen auf Produktseite muss dann erneut 
passend dazu ermittelt werden. Im Anschluss liegen der angestrebte Anbieter-, Kunden- 
und Anwendernutzen zur Beschreibung der Produktvision vor. Bild 3-4 visualisiert das 
Prinzip.  

 

Bild 3-4:  Ausprägung eines Produktprofils zur Beschreibung der Produktvision mit 
dem Value Proposition Canvas nach OSTERWALDER ET AL. [OPB+14] 

Unterstützt werden kann die Ermittlung von Kunden- und Anwender-Nutzenversprechen 
zum Beispiel durch die generischen Nutzenelemente nach ALMQUIST ET AL. [ASB16], 
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[ACS18]. Diese Elemente beschreiben, wie ein Produkt einem Kunden bzw. Anwender 
Nutzen stiften kann, z. B. durch die Reduktion von Aufwand. Nach einer initialen Begut-
achtung sind dazu Erfolg versprechende Nutzenelemente auszuwählen und produktspe-
zifisch auszugestalten.  

Die spezifischen Nutzenelemente, die den Kunden-, Anbieter- und Anwendernutzen im 
Produktprofil beschreiben, stellen potentielle Untersuchungsbedarfe für Betriebsdaten-
Analysen dar. Dabei kann es sich zum Beispiel um die Produktqualität oder die Konfigu-
rierbarkeit handeln. Um den konkreten Untersuchungsbedarf zu spezifizieren, werden die 
im Produktprofil aufgeführten Nutzenelemente klassifiziert. Die Klassifizierung erfolgt 
im Vergleich zu den Produktprofilen der Vorgänger-Produktgeneration Gn-1, Gn-2 etc., die 
sich gegenwärtig im Betrieb befinden. Neben den ermittelten Nutzenelementen der Pro-
duktvision werden dabei auch noch die Nutzenelemente ergänzt, welche Vorgänger-Pro-
duktgenerationen noch adressieren sollten, das in der Vision festgehaltene Produkt aber 
nicht mehr. Aufbauend auf den Zielsystem-Operationen von MEBOLDT können vier Klas-
sen von Nutzenelementen unterschieden werden [Meb08]:  

(1) Übernommen: Produktprofile von Vorgänger-Generationen besitzen das Nut-
zenelement bereits. Das Nutzenelement wird also übernommen.  

(2) Verändert: Produktprofile von Vorgänger-Generationen besitzen das Nutzenele-
ment in einer anderen Ausprägung. Das Nutzenelement wird variiert.  

(3) Ergänzt: Produktprofile von Vorgänger-Generationen besitzen das Nutzenele-
ment noch nicht. Das Nutzenelement wird ergänzt.  

(4) Entfernt: Produktprofile von Vorgänger-Generationen besitzen das Nutzenele-
ment, das Visions-Produktprofil jedoch nicht. Das Nutzenelement wird entfernt.  

Zur Priorisierung der Untersuchungsbedarfe sind die strategische Relevanz der Nutzen-
elemente sowie die mit ihnen assoziierten Unsicherheiten zu bewerten. Das Ergebnis wird 
in einem Portfolio aufbereitet. Das Portfolio ist in drei Bereiche unterteilt. Im Bereich 
unten links werden Nutzenelemente aufgeführt, die weder besonders relevant noch mit 
einer hohen Unsicherheit belegt sind. Der mittlere Bereich umfasst Nutzenelemente, die 
entweder eine hohe Relevanz oder eine hohe Unsicherheit auszeichnet – aber nicht beides 
gleichzeitig. Die Nutzenelemente mit der höchsten Priorität weist der Bereich oben rechts 
auf. Diese besitzen eine hohe Relevanz und gehen gleichzeitig mit hohen Unsicherheiten 
einher. Sie besitzen den größten Untersuchungsbedarf. Entsprechend ihrer Klassifizie-
rung werden die Nutzenelemente zudem eingefärbt. Sie stellen das Resultat der ersten 
Phase dar. Bild 3-5 zeigt das beschriebene Portfolio exemplarisch. So begründet sich der 
große Untersuchungsbedarf beim Nutzenelement Verfügbarkeit zum Beispiel mit dessen 
hoher strategischen Relevanz sowie der hohen Unsicherheit, die mit dem Nutzenelement 
und dessen Veränderung assoziiert wird.  
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Bild 3-5:  Portfolio zur Priorisierung der Untersuchungsbedarfe, überarbeitet nach 
[MWK+22] 

3.1.2 Analytics-Potentialanalyse 

Nach der Analytics-Bedarfsanalyse folgt die Analytics-Potentialanalyse als zweite Phase 
des Hauptprozesses „Planung von Betriebsdaten-Analysen“. Diese Analyse zielt auf die 
Stärken und Schwächen des betrachteten Unternehmens im Hinblick auf die Betriebsda-
ten-gestützte Produktplanung ab. Die Leitfrage lautet: Welche Stärken und Schwächen 
besitzen wir im Hinblick auf die Durchführung von Betriebsdaten-Analysen in der stra-
tegischen Produktplanung?  

Die Analytics-Potentialanalyse gliedert sich in die drei Dimensionen Produkt, Kunden 
und Unternehmen. Jede dieser Dimensionen fasst Merkmale zusammen, deren Ausprä-
gungen einen erheblichen Einfluss auf die Ausgestaltung der Betriebsdaten-gestützten 
Produktplanung der jeweiligen Unternehmen haben. Die Merkmale entstammen Litera-
turanalysen, Interviewstudien und der Zusammenarbeit mit den Anwenderunternehmen 
im Konsortialforschungsprojekt DizRuPt [MWK+21], [MFK+22a].  

Die Dimension Produkt umfasst Merkmale, mit denen die Eignung des betrachteten Pro-
dukts für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung beurteilt werden kann. Beispiels-
weise ist es förderlich, wenn das betrachtete Produkt über zahlreiche Sensoren und Akto-
ren verfügt. Hinderlich ist hingegen eine hohe Individualität der Produktinstanzen im Be-
trieb. Diese erschwert deren Vergleichbarkeit und damit die Generalisierbarkeit der Ana-
lysen. Bild 3-6 gibt einen Überblick über die Merkmale der Dimension Produkt.  
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Bild 3-6:  Fragebogen für die Ermittlung von Stärken und Schwächen in der Dimension 
Produkt 

Die Merkmale der Dimension Kunden adressieren die Bereitschaft und Fähigkeit der 
Kunden, Betriebsdaten an den Hersteller zurückzuspielen. Hier helfen zum Beispiel lang-
jährige Kundenbeziehungen, die von einem hohen gegenseitigen Vertrauen geprägt sind. 
Ein Problem können hingegen ungeklärte rechtliche Fragestellungen zur Datenspeiche-
rung und -analyse darstellen. In solch einer Situation scheuen es noch viele Unternehmen, 
Daten an Externe zu geben. In Bild 3-7 sind die Merkmale der Dimension Kunden aufge-
führt.  

 

Bild 3-7:  Fragebogen für die Ermittlung von Stärken und Schwächen in der Dimension 
Kunden 

In der Dimension Unternehmen sind Merkmale gebündelt, aus denen auf die Fähigkeiten 
zur Datensammlung, -analyse und -verwertung des betrachteten Unternehmens geschlos-
sen werden kann. Denn auch wenn die Produkte geeignet und die Kunden einer Daten-
analyse zustimmen, ist es immer noch offen, ob es dem Unternehmen gelingt, Wert aus 
den Daten zu schöpfen. Umfangreiche Data-Analytics-Kompetenzen unterstützen dies 
zum Beispiel. Wenn jedoch andererseits die digitale Datendurchgängigkeit im Unterneh-
men nicht gewährleistet ist, droht der Prozess schnell zu stocken. Die Merkmale der Di-
mension Unternehmen stellt Bild 3-8 dar.  
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Bild 3-8:  Fragebogen für die Ermittlung von Stärken und Schwächen in der Dimension 
Unternehmen 

Durchgeführt werden kann die Potentialanalyse im Rahmen von Interviews oder Work-
shops. In Interviews nehmen die Interviewpartner jeweils individuelle Beurteilungen der 
Merkmale vor. Workshops hingegen zeichnen sich durch den Diskurs der Teilnehmer 
aus. Die finale Beurteilung stellt dabei eine Konsensentscheidung der Workshopteilneh-
mer dar. Bei beiden Varianten ist wichtig, dass die Beurteilung ausführlich erläutert wird. 
Nur so können wichtige Implikationen für die anschließende Definition von Use Cases 
sowie Maßnahmen zur langfristigen Verbesserung des Stärken-Schwächen-Profils iden-
tifiziert werden. Das Ergebnis der Analytics-Potentialanalyse ist ein unternehmensindivi-
duelles Stärken-Schwächen-Profil, das neben den priorisierten Untersuchungsbedarfen 
aus der Analytics-Bedarfsanalyse die Grundlage für den Use-Case-Entwurf bildet.  

3.1.3 Use-Case-Entwurf 

Vor dem Hintergrund der identifizierten Analytics-Bedarfe und -Potentiale umfasst die 
dritte Phase des Hauptprozesses „Planung von Betriebsdaten-Analysen“ den Use-Case-
Entwurf. Gegenstand ist die Festlegung von Zielen und Rahmenbedingungen für einen 
Erfolg versprechenden Use Case. Dies spiegelt sich in der Leitfrage wider: Welche Ziele 
sollen wir mit unserem Use Case verfolgen und welche Rahmenbedingungen müssen wir 
dabei beachten? 

Die Ziele des Use Cases werden unter Berücksichtigung des Stärken-Schwächen-Profils 
(vgl. Abschnitt 3.1.2) aus dem priorisierten Untersuchungsbedarf (vgl. Abschnitt 3.1.1) 
abgeleitet. Für eine ganzheitliche Betrachtung werden die übergeordneten Ziele der stra-
tegischen Produktplanung, das Thema des Use Cases, dessen Erfolgskriterien sowie die 
Systemgrenzen der Betriebsdaten-Analyse spezifiziert. In den übergeordneten Zielen der 
strategischen Produktplanung wird der betrachtete Untersuchungsbedarf weiter ausge-
führt. Sie stellen den Kontext und die Begründung des Use Cases dar. Neben dem inhalt-
lichen Aspekt des zu untersuchenden Nutzenelements bestimmt dessen Klassifizierung 
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die Ziele. Zum Beispiel bietet es sich bei übernommenen Nutzenelementen an, die Erfül-
lung des Nutzenelements im Betrieb zu überprüfen. Bei eliminierten Nutzenelementen 
kann hingegen überprüft werden, ob Betriebsdaten die geplante Eliminierung unterstüt-
zen.  

Um die übergeordneten Ziele der strategischen Produktplanung zu erreichen, werden 
diese auf den zu definierenden Use Case ausgeprägt. Dafür wird zunächst ein geeignetes 
Thema des Use Cases bestimmt. Dieses gibt an, wie die übergeordneten Ziele mit Be-
triebsdaten-Analysen unterstützt werden sollen. Zur Unterstützung dieses Schritts wurde 
untersucht, ob es allgemeingültige Zusammenhänge zwischen Nutzenelementen und Use-
Case-Themen gibt. Zur Systematisierung der Nutzenelemente dienen die generischen 
Nutzenelemente nach ALMQUIST ET AL. [ASB16], [ACS18]. Diese können als Elemente 
eines Nutzenbündels angesehen werden, mit dem gemäß Abschnitt 3.1.1 das angestrebte 
Produktprofil und damit die Produktvision beschrieben werden. Bild 3-9 zeigt die gene-
rischen Use-Case-Themen und ihre Verbindungen zu den generischen Nutzenelemente 
[MPK+22]. Mit dieser Matrix kann systematisch von den betrachteten Nutzenelementen 
auf sinnvolle Use-Case-Themen geschlossen werden.  

 

Bild 3-9:  Gegenüberstellung von generischen Use-Case-Themen und adressierten ge-
nerischen Nutzenelementen 
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Zur Messung des Erfolgs des Use Cases werden danach geeignete Erfolgskriterien defi-
niert. Abschließend wird mit den Systemgrenzen festgelegt, was in die Betriebsdaten-
Analyse inkludiert werden soll und was nicht. Bild 3-10 zeigt auf der linken Seite exemp-
larische Ausprägungen dieser Beschreibung der Use-Case-Ziele.  

Im Anschluss an die Use-Case-Ziele werden dessen Rahmenbedingungen festgelegt. 
Konkret sind dabei Anforderungen, Grundannahmen, Restriktionen sowie Risiken der 
Betriebsdaten-Analyse festzuhalten. Die Anforderungen umfassen sowohl formale als 
auch inhaltliche Aspekte, die es bei der Betriebsdaten-Analyse zu beachten gilt. Mit den 
Grundannahmen werden Voraussetzungen beschrieben, welche die Grundlage für die Be-
triebsdaten-Analyse bilden. Treffen Grundannahmen nicht zu, hat dies einen erheblichen 
Einfluss auf die Datenanalyse-Ergebnisse und vermindert deren Aussagekraft drastisch. 
Die Restriktionen beschreiben die bekannten Einschränkungen, denen die Betriebsdaten-
Analyse unterliegt. Mit den Risiken werden schließlich mögliche Gefährdungen der Be-
triebsdaten-Analyse umrissen, z. B. das Fehlen von Sensorik. Zugehörige Maßnahmen 
zur Risiko- und Auswirkungsreduktion runden diesen Punkt ab. Auf der rechten Seite von 
Bild 3-10 sind exemplarische Ausprägungen dieser Beschreibung der Use-Case-Rahmen-
bedingungen angegeben.  

 

Bild 3-10:  Exemplarische Ausprägungen von Zielen und Rahmenbedingungen eines Use 
Cases 

Gemeinsam bilden Ziele und Rahmenbedingungen das Grundgerüst eines Use Cases der 
Betriebsdaten-gestützten Produktplanung und stellen damit das Resultat des Use-Case-
Entwurfs dar. In der sich anschließenden letzten Phase des Planungsprozesses wird der 
Use Case weiter ausgearbeitet und konkretisiert.  
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3.1.4 Use-Case-Konkretisierung 

Die vierte Phase des Hauptprozesses „Planung von Betriebsdaten-Analysen“ behandelt 
die Use-Case-Konkretisierung. In dieser Phase werden die zu beantwortenden Fragen und 
die zu untersuchenden Betriebsdaten erarbeitet. Dies ist wichtig, um Data Scientists den 
entworfenen Use Case und die damit verbundene Aufgabenstellung zugänglich zu ma-
chen. Die Leitfrage lautet: Welche Fragen sollen beantwortet und welche Betriebsdaten 
analysiert werden?  

Zuerst werden die zu beantwortenden Fragen und die zu überprüfenden Hypothesen iden-
tifiziert. Zur methodischen Unterstützung dient ein Canvas, das zum Beispiel in einem 
Workshop ausgefüllt werden kann und in Bild 3-11 dargestellt ist. Es besitzt drei Felder: 
(1) Was wissen wir? (2) Was vermuten wir? (3) Was wissen wir nicht? Im ersten Feld 
wird eingetragen, was über den Use Case sicher bekannt ist. Dieses Feld stellt den Aus-
gangspunkt für die weiteren Felder dar und wird deshalb zuerst befüllt. Im zweiten Feld 
werden Vermutungen eingetragen, die den Use Case betreffen. Diese dienen als Aufhä-
nger für die Erarbeitung von Fragen. Im dritten Feld werden Fragen gesammelt, die mit 
den Betriebsdaten beantwortet werden sollen. Sie können sich auf das vorhandene Wis-
sen, die Vermutungen oder bewusste Wissenslücken beziehen. Um die Kreativität zu för-
dern, ist dieses Feld in Anlehnung an STEENSTRUP ET AL. in deskriptive, diagnostische, 
prädiktive und präskriptive Fragen unterteilt [SSE+14]. Orientierung und konkrete Bei-
spiele für Fragen aus allen vier Klassen gewähren die generischen Use Cases nach MEYER 

ET AL. [MPK+22]. Für die Generierung von Fragen in einem Workshop empfiehlt sich 
die Methode des Question-Stormings, die an das klassische Brainstorming angelehnt ist, 
aber auf die Generierung von Fragen statt Antworten abzielt [Ber16]. Dabei werden zu-
nächst so viele Fragen wie möglich generiert. Im Anschluss werden die Fragen bewertet 
und priorisiert. Für diesen Schritt kann aus zahlreichen etablierten Methoden gewählt 
werden. Eine Workshop-taugliche Methode ist zum Beispiel das Punktekleben.  

 

Bild 3-11:  Canvas zur Identifizierung relevanter Fragen für die Betriebsdaten-Analyse 

Nach der Priorisierung der Fragen werden die zu analysierenden Daten abgeleitet. Als 
sehr nützlich hat sich dabei erwiesen, Umfeld- und Wirkstrukturmodelle des betrachteten 
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Produkts mit Hilfe der Spezifikationstechnik CONSENS aufzustellen [GDE+19]. Das 
Umfeldmodell beschreibt die Einbettung des Produkts in sein Umfeld und die zwischen 
Produkt und Umfeld bestehenden Wirkbeziehungen. Das Wirkstrukturmodell stellt hin-
gegen die prinzipielle Wirkungsweise des Produkts dar. Dafür werden die Abhängigkei-
ten und Interaktionen seiner einzelnen Elemente visuell dargestellt [GDE+19]. Sowohl 
Umfeld- als auch Wirkstrukturmodell geben explizit Auskunft über Stoff-, Energie- und 
Informationsflüsse. Außerdem wird bereits ermittelt, ob die jeweiligen Flüsse gemessen 
werden, ob das Produkt also entsprechende Sensoren besitzt. Nach Aufstellung beider 
Modelle können die zur Beantwortung der Fragen erforderlichen Daten einfach aus den 
Modellen abgelesen werden. Bild 3-12 zeigt das Prinzip am Beispiel des Umfeldmodells 
einer Kaffeemaschine. Auch wenn zum Teil große Ähnlichkeiten zu erwarten sind, wer-
den die erforderlichen Daten für jede Frage einzeln bestimmt. Andernfalls drohen zahl-
reiche Rückfragen im weiteren Verlauf der Betriebsdaten-Analyse. Das Wirkstrukturmo-
dell wird analog aufgestellt, nur dass hier statt des Produkts und der Umfeldelemente die 
Bestandteile (Systemelemente) des Produkts und ihre Beziehungen modelliert werden.  

 

Bild 3-12:  Ableitung relevanter Betriebsdaten am Beispiel eines CONSENS-Umfeldmo-
dells; Umfeldmodell entnommen aus [GDE+19] 

3.2 Vorbereitung von Betriebsdaten-Analysen 

Der zweite Hauptprozess des Referenzprozesses für die Betriebsdaten-gestützte Produkt-
planung umfasst die Vorbereitung der Betriebsdaten-Analyse. Ziele dieses Hauptprozes-
ses sind ein Plan für die Datenanalyse in Form einer technischen Data-Analytics-Aufga-
benstellung und eine ausführliche Datenbeschreibung der notwendigen und akquirierten 
Daten. Der Prozess gliedert sich in vier Phasen: 
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(1) In der Analytics-Spezifikation werden zunächst Analyseziele spezifiziert, d. h. 
die Anwendungsfälle werden in konkrete Datenanalyseziele umgewandelt. Feh-
lendes Domänenwissen muss erfasst werden, um relevante Variablen und adä-
quate Data-Analytics-Ansätze (z. B. Clustering) abzuleiten.  

(2) Im Rahmen der Zieldaten-Definition werden Daten und ihre Quellen spezifiziert 
sowie spez. Messungen oder Datenobjekte definiert. Dazu gehört die Transforma-
tion der def. physikalischen Größen in spez. Datenattribute im Zieldatensatz.  

(3) Die Datensammlung umfasst den Abgleich des Datenbedarfs mit den im Unter-
nehmen vorhandenen Daten (Daten-Gap-Analyse). Sind die benötigten Daten 
nicht vorhanden, muss ein Akquise-Konzept entwickelt und umgesetzt werden.  

(4) In der Datenbeschreibung sind die gesammelten Daten zu verstehen und hin-
sichtlich ihrer Verarbeitungsmöglichkeiten zu analysieren. Hierfür wird zunächst 
eine erste Exploration durchgeführt sowie eine ganzheitliche Beschreibung der 
Daten mit relevanten Metadaten und eine Einordnung der Daten vorgenommen. 
Reicht die Datenqualität nicht aus, wird zum vorherigen Schritt zurückgekehrt. 

In Bild 3-13 ist das methodische Vorgehen abgebildet. 

 

Bild 3-13:  Vorgehen für die Vorbereitung der Betriebsdaten-Analysen in der strategi-
schen Produktplanung 
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Im Folgenden werden die Phasen detailliert beschrieben und Hilfsmittel zur Umsetzung 
präsentiert. Als durchgängiges Hilfsmittel zur Dokumentation wird die Data-Analytics- 
Canvas empfohlen. Dabei handelt es sich um eine Spezifikationstechnik zur Beschrei-
bung eines analytischen Anwendungsfalls, welche im nächsten Kapitel erläutert wird. 

3.2.1 Analytics-Spezifikation 

Ergebnis des letzten Schritts des ersten Hauptprozesses sind konkrete Use Cases. Diese 
befinden sich noch in der “Sprache” des Produktmanagers und enthalten erste wichtige 
Informationen, wie bspw. das Ziel und die Anforderungen, die auch für den Data Scientist 
wichtig sind. Ziel dieses Schrittes ist diese Use Cases in realisierbare Analytics-Aufgaben 
zu übersetzen, d. h. sie in eine Form zu bringen, die der Data Scientist mit Betriebsdaten 
umsetzen kann und die seine nächsten Tätigkeiten strukturiert. Das Standard-Vorgehens-
modell für Data Mining „CRISP-DM“ gibt hierzu ein Beispiel: Das Ziel „Steigerung von 
Katalog-Verkäufen an existierende Kunden“ wird in das Analyse-Ziel „Vorhersage der 
Anzahl von gekauften Artikeln auf Basis der Kundenverkäufe der letzten drei Jahre, de-
mographischer Informationen und dem Preis des Artikels“ transformiert [CC00]. Daraus 
werden für den Data Scientist der Analyseansatz, die notwendigen Daten sowie Variablen 
ersichtlich. Um diese wesentlichen Elemente der Analytics-Aufgabe bestimmen zu kön-
nen, gilt es die notwendigen Informationen und Parameter zusammenzutragen, die Auf-
schluss über die notwendigen Datenverarbeitungsschritte geben. Die Business-to-Analy-
tics-Canvas (s. Bild 3-14) ist ein visuelles Kollaborationstool, mit dem der Data Scientist 
konzeptionell alle notwendigen Informationen sammeln und dadurch systematisch Ana-
lyseansatz und Variablen definieren kann [PME+22].  

 

Bild 3-14:  Business-to-Analytics-Canvas (B2A-Canvas) für die Übersetzung von Busi-
ness-Use-Cases in Analytics-Aufgabenstellungen 
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Ziel des Canvas ist es reale Fragestellungen des Produktmanagers in die Data-Analytics-
Terminologie zu „übersetzen“. Hierzu wird die passende Algorithmenklasse hergeleitet, 
die das Analytics-Problem am besten charakterisiert. Auf Grundlage bestehender Struk-
turierungen von Algorithmenklassen der Datenanalyse können Fragestellungen mindes-
tens in eine der folgenden Klassen eingeteilt werden [PJR+00]: 

• Datenbeschreibung: Die Datenbeschreibung zielt auf die prägnante Beschrei-
bung von Merkmalen der Daten in elementarer und aggregierter Form ab. 
Dadurch erhält der Benutzer einen Überblick über die Struktur der Daten. Auch 
die Datenreduktion ist hier zu nennen. Sie dient dazu große Datensätze mit vielen 
Variablen anhand weniger prägnanter Merkmale zu beschreiben. Typischerweise 
ist die Datenbeschreibung ein Teilziel eines Data-Analytics-Use-Cases, meist in 
den frühen Phasen.  

• Klassifikation: Klassifikation ist die Suche nach Mustern anhand eines Klassifi-
kationsmerkmals, z. B. der Bauteilgröße. Ziel der Klassifikation ist das Erlernen 
der Zuordnung von Beobachtungen zu vorgegebenen Klassen, z. B. Bauteil de-
fekt/nicht defekt. Diese Klassenlabel sind kategorische Werte und für jede Be-
obachtung bekannt. Klassifikationsmodelle werden meistens für prädiktive Mo-
dellierungen verwendet. Viele Data-Analytics-Probleme können in Klassifikati-
onsprobleme transformiert werden, um Klassifikationsverfahren anwenden zu 
können. 

• Regression: Die Regression ist der Klassifikation sehr ähnlich. Der einzige Un-
terschied besteht darin, dass ein Regressionsmodell versucht, eine kontinuierliche 
Größe vorherzusagen und nicht eine kategorische.  

• Clustering/Segmentierung: Bei der Clusteranalyse werden Daten in sinnvolle 
oder nützliche Gruppen (Cluster) eingeteilt. Auf der einen Seite können Cluster 
für das Verständnis von Daten verwendet werden, indem automatisch potentielle 
Klassen gebildet werden (z. B. Segmentierung in kleinere Gruppen mit ähnlichen 
Merkmalen) und somit Objekte in den Daten strukturieren. Auf der anderen Seite 
können Cluster für die weitere Verwendung, d. h. als Grundlage für zusätzliche 
Datenanalysen, genutzt werden. In diesem Fall findet die Clusteranalyse die re-
präsentativsten Clusterprototypen (repräsentative Datenobjekte in den Clustern), 
z. B. durch Zusammenfassung von Daten oder Komprimierung. Diese Datenre-
präsentationen können dann in ein weiteres Modell als Input gegeben werden. 

• Abhängigkeitsanalyse: Bei der Abhängigkeitsanalyse geht es darum, ein Modell 
zu finden, das signifikante Abhängigkeiten (oder Assoziationen) zwischen Daten-
elementen oder Ereignissen beschreibt. Meist werden Abhängigkeiten zum Ver-
ständnis von gegenwärtigen Zusammenhängen verwendet, können aber auch für 
die prädiktive Modellierung verwendet werden. Vorteil gegenüber der Klassifika-
tion ist, dass man eine Erklärung erhält und nicht nur einen vorhergesagten Wert. 
Assoziationen sind ein Spezialfall von Abhängigkeiten. Assoziationen beschrei-
ben Affinitäten von Datenelementen (d. h. Datenelemente oder Ereignisse, die 
häufig zusammen auftreten). Zu unterscheiden sind hier die Begriffe und Ansätze 
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der Korrelation und Kausalität. Korrelation ist eine statistische Technik, die an-
gibt, wie stark Paare von Variablen linear voneinander abhängen. Kausalität geht 
einen Schritt weiter und bedeutet, dass eine Veränderung in einer Variablen eine 
Veränderung in einer anderen Variablen verursacht; es besteht eine kausale Be-
ziehung zwischen den Variablen. Im Allgemeinen reicht das Vorhandensein einer 
Korrelation nicht aus, um auf das Vorhandensein einer kausalen Beziehung zu 
schließen (d. h. eine Korrelation impliziert keine Kausalität). 

Um die passende Algorithmenklasse zu bestimmen, werden die Felder des Canvas ge-
nutzt. Diese helfen, den Use Case technisch weiter zu spezifizieren. Die Fragen des Use 
Cases werden wieder aufgegriffen und im Falle einer technisch unscharfen Formulierung 
in eine analysierbare Form gebracht (z. B. „Ist die Prozessorleistung ausreichend groß 
dimensioniert?“ in „Wie viele Leistungspeaks liegen über der Lastgrenze?“). Dabei ist zu 
beachten, dass zur Beantwortung mancher Fragen oder Use Cases auch mehrere Analy-
tics-Aufgaben notwendig sein können. Zur Gewährleistung der Vollständigkeit wird auch 
das wesentliche Ziel des Use Cases übernommen und ggf. nochmal geschärft. Data Sci-
entist und Produktmanager stimmen den Output der Analyse genau ab. Hierzu gilt es 
transparent aufzuzeigen, welche Outputs mit welchen Algorithmenklassen möglich sind 
(typische Outputs von Segmentierungsverfahren sind z. B. ähnliche Objekte oder Grup-
penzuweisungen). Die Bestimmung der geeigneten Klasse wird erreicht, indem die Fra-
gestellung, das Ziel und der gewünschte Output zusammen betrachtet werden, um die 
geeignete Methodenklasse zu wählen.  

Mit den Feldern Produkt, Größen, Anforderungen & Annahmen sowie Probleme sammelt 
der Data Scientist weitere wichtige Informationen. Dies dient einem besseren Produkt-
verständnis, der Vertiefung einzelner Variablen sowie der Definition von wichtigen Stör-
faktoren und Anforderungen. Hinweise dazu stehen bereits in den Use Cases des Produkt-
managers aus der Use-Case-Konkretisierung (vgl. Abschnitt 3.1.4), die übernommen und 
weiter ausdetailliert werden.  

Zur Dokumentation der Ergebnisse der Phase Analytics-Spezifikation und der nächsten 
Phasen der Datenvorbereitung dient das Data-Analytics-Canvas (s. Bild 3-15) [KJR+18]. 
Das Data-Analytics-Canvas ist eine semiformale Spezifikationstechnik zur Beschreibung 
eines analytischen Anwendungsfalls, der notwendigen unternehmensweiten Dateninfra-
struktur sowie Anforderungen für interdisziplinäre Domänen. Das Canvas unterstützt in 
der Phase der Identifikation und Planung von Analytics-Anwendungen und ermöglicht 
eine zielgerichtete Kommunikation der Projektbeteiligten. Das Canvas basiert auf dem 4-
Ebenen-Modell zur Beschreibung eines Analytics-Use-Cases mit den Ebenen „Analytics-
Use-Case“, „Datenanalyse“, „Datenpools“ und „Datenquellen“ (vgl. Abschnitt 2.1.3) 
[RKD17].  

Die erste und zweite Ebene „Analytics-Use-Case“ und „Datenanalyse“ kann an dieser 
Stelle mit der Fragestellung, die aus Platzgründen ggf. zusammengefasst wird, und dem 
Analytics-Ansatz aus der B2A-Canvas befüllt werden. 
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Bild 3-15:  Data-Analytics-Canvas am Beispiel eines Condition-Monitoring-Anwen-
dungsfall [KJR+18] 

3.2.2 Zieldatendefinition 

Im zweiten Schritt werden die Zieldaten definiert, was bereits durch die Größendefinition 
in der Business-to-Analytics-Canvas vorbereitet wurde. Häufig wird im Rahmen der Use- 
Case-Definition von Konstrukten oder Größen gesprochen, hinter denen bereits (Domä-
nen-)Wissen steckt wie z. B. Maschinennutzung oder Nutzerverhalten. Dieses Konstrukt 
gilt es aber genauer zu verstehen und bis auf Datenebene herunterzubrechen.  

Um die genannten Begrifflichkeiten besser zu verstehen, eignet sich das Modell der Wis-
senspyramide [AN55], welches in Bild 3-16 dargestellt ist. Dieses stellt die Entstehung 
von Wissen dar. Auf der untersten Ebene befinden sich die Daten, durch Syntaxregeln zu 
einer Aussage angeordnete Zeichen. Mittels Semantik werden Daten mit einer Bedeutung 
verknüpft, damit werden sie zu Informationen. Aus der Verknüpfung von Informationen 
mit Erfahrungen und Fachkenntnissen entsteht Wissen.  

Der Data Scientist wird bei der zu analysierenden Fragestellung oftmals mit abstrakten 
Begriffen, die nicht direkt messbar und durch ein Datenobjekt abbildbar sind, oder phy-
sikalischen Parametern konfrontiert. Hierzu werden Indikatoren oder Informationen be-
nötigt, die die erforderlichen Eigenschaften erheben. Zur Bestimmung der relevanten In-
dikatoren wird Domänenwissen benötigt.  
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Bild 3-16:  Modell der Wissenspyramide in Anlehnung an [AN55] 

Um die Zieldaten bestmöglich zu definieren und greifbar zu machen, werden die in den 
Fragestellungen enthaltenen Größen in die zutreffende Ebene der Wissenspyramide ein-
geordnet. Mit den folgenden Leitfragen kann eine Konkretisierung auf die Datenebene 
erfolgen: 

• Wissen zu Information: Durch welche messbaren Eigenschaften wird das Kon-
strukt beschrieben? Was ist an dem Konstrukt messbar?  

• Information zu Daten: Welche Outputs ergibt eine Messung? 

Zur genaueren Beschreibung können die Zieleigenschaften der Zieldaten vor dem Hin-
tergrund des Use Cases und der Anforderungen bestimmt werden. Relevante Eigenschaf-
ten in diesem Kontext können die Folgenden sein: 

• Datenmenge: Die Datenmenge spielt in der Datenanalyse eine große Rolle. Ins-
besondere Machine-Learning-Modelle, die aus den Daten lernen, benötigen ein 
Mindestmaß an Daten. Dabei ist zu beachten, dass die Daten die notwendigen 
Informationen enthalten müssen. Wenn beispielsweise erkannt werden soll, ob ein 
Fehlerfall vorliegt, dann müssen auch ausreichend Beispiele mit Fehlerfällen vor-
handen sein. 

• Label: Label, das sind die Kategorien von Daten, in die neue Datensätze einge-
ordnet werden sollen, sind im überwachten Machine Learning fundamental. Wenn 
also die Nutzung solcher Verfahren präferiert wird, müssen die Datensätze Label 
enthalten oder es muss die Bereitschaft zur nachträglichen Annotation der Daten 
bestehen, was häufig mit großem Aufwand verbunden ist. 

• Strukturierungsgrad: Ob die Daten strukturiert (standardisiertes Format) oder 
auch unstrukturiert (ohne klassisches tabellarisches Format) sein sollen, hat einen 
großen Einfluss auf den Vorverarbeitungsaufwand. In der Regel benötigen un-
strukturierte Daten deutlich mehr Vorverarbeitung, um sie in klassische statisti-
sche und maschinelle Lernverfahren integrieren zu können. 

• Frequenz: Gerade im industriellen Kontext kann die Frequenz der Daten (Anzahl 
der Abtastungen) relevant sein, um alle notwendigen Informationen in den Daten 
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abbilden zu können. Während zum Beispiel ein Temperaturwert oftmals nur alle 
paar Minuten gespeichert werden braucht, kann eine wichtige Änderung der Mo-
torvibrationen bei einer minutengenauen Abtastung verpasst werden.  

3.2.3 Datensammlung 

Wenn der Datenbedarf klar definiert ist, muss geprüft werden, ob dieser im Unternehmen 
abgedeckt ist oder notwendige Daten fehlen (Daten-Gap-Analyse). Der Data Scientist 
übernimmt diese Aufgabe zusammen mit den Domänenexperten und ggf. Datenverant-
wortlichen, um den notwendigen Überblick über die Datenlandschaft im Kontext des Pro-
dukts zu erhalten. Zur (gemeinsamen) Visualisierung und Ermittlung der Zusammen-
hänge zwischen Datenpunkten, Datenpools und Produkten werden die Ebenen „Daten-
quelle“, „Datenbeschreibung“ und „Datenpools“ der Data-Analytics-Canvas genutzt (s. 
Bild 3-17). 

 

Bild 3-17:  Beispiel einer ausgefüllten Data-Analytics-Canvas 

Ausgehend von der Ebene „Datenbeschreibung“, die in der vorhergegangenen Phase be-
reits mit den Zieldaten befüllt wurde, werden als erstes die beteiligten „Ressourcen“ auf-
geführt. Hier sind die Produkte bzw. Systeme zu nennen, welche die Betriebsdaten gene-
rieren. Falls weitere Datenursprünge hinzugezogen werden, z. B. externe Parameter wie 
Umgebungsbedingungen, können auch diese hier aufgeführt werden. Die Datenquellen 
können nun näher spezifiziert werden. In der strategischen Produktplanung werden hier 
in der Regel die Betriebsdatencluster aus Abschnitt 2.1.2 aufgeführt und ggf. noch weiter 
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expliziert (z. B. Sensordaten). Als Anknüpfungspunkt können die Wirkstrukturmodelle 
aus Abschnitt 3.1.4 dienen. Des Weiteren wird festgelegt, ob die Daten manuell oder au-
tomatisch von den Ressourcen gesammelt werden.  

Für den Data Scientisten ist es wichtig zu wissen, wo diese Daten abliegen und wie sie 
zugänglich sind. Die „Datenpools“ führen oftmals Daten aus verschiedenen Ursprüngen 
zusammen. Das sind beispielsweise größere IT-Systeme, wie ERP-, MES- und CRM-
Systeme oder auch große Data Warehouses1 oder Data Lakes2. Letztere integrieren sämt-
liche Quellen, wie z. B. eine IoT-(Cloud)-Plattform. 

Nachdem die Datenquellen festgelegt sind, können die Variablen in der Datenbeschrei-
bung um die Datenobjekte ergänzt werden, die unabhängig von den Zieldaten tatsächlich 
vorliegen. An dieser Stelle kann die Daten-Gap-Analyse durchgeführt werden, um fest-
zustellen, ob Zieldaten fehlen. Ist dies der Fall, sollte zunächst geklärt werden, ob andere 
Datenpunkte den Bedarf abdecken. Auch eine Kombination von verschiedenen Daten-
punkten kann einen einzelnen Datenpunkt ersetzen. Die benötigten und vorhandenen Da-
ten werden in eine Tabelle überführt (s. Bild 3-18) und endgültig fehlende Daten in der 
Canvas markiert.  

 

Bild 3-18:  Schema für die Daten-Gap-Analyse 

Fehlende Daten müssen akquiriert werden. Dies erfolgt in sechs Schritten [PM22]. Ziel 
sind strukturierte, kontinuierliche Messdaten zu physikalischen Größen: 

(1) Im ersten Schritt wird die Sensornachrüstung spezifiziert, d. h. die Liste an feh-
lenden Daten aus der Daten-Gap-Analyse wird in ein Konzept überführt. Dazu 
werden den fehlenden Daten passende physikalische Messgrößen zugeordnet und 
überprüft, ob diese Messgrößen direkt durch einen Sensor gemessen werden kön-
nen oder ob mehrere Sensoren zur indirekten Erfassung erforderlich sind (virtuel-
ler Sensor oder Softsensor). Schließlich ist der Ort der Messwertaufnahme zu de-
finieren. Dazu wird das Produkt, welches eine Sensorik-Nachrüstung erhalten 
soll, unter Betrachtung der Aufnahme der Messgröße in seine einzelnen Kompo-

 
1  Daten sind strukturiert in Datenbanken organisiert. 
2  Daten, auch unstrukturierte, lassen sich über viele unterschiedliche Storage-Lösungen verteilen und wer-

den roh belassen. 
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nenten unterteilt. Ziel ist es herauszufinden, an welcher Stelle des Produkts Vor-
gänge erfolgen, die eine Messwertaufnahme im Fokus der zuvor identifizierten 
Messgröße begründen. 

(2) Im zweiten Schritt wird das Messprinzip zur zugehörigen Messgröße ausgewählt. 
Bei vielen Messgrößen gibt es mehrere konkurrierende Wirkprinzipien, die je-
weils spezifische Vor- und Nachteile aufweisen. Hier ist auch die erforderliche 
Leistung (z. B. Messbereich oder -genauigkeit) des Sensors anhand des zu erwar-
tenden Verhaltens (z. B. dynamisch oder statisch) der Messgröße zu berücksich-
tigen. Auch sollte geprüft werden, ob die Messung direkt oder indirekt über andere 
Größen erfolgen kann. Daraus wiederum ergeben sich Implikationen für den Ort 
der Messung sowie die resultieren Kosten.  

(3) Anschließend werden Anforderungen an die Sensorik definiert. Aus dem vorhe-
rigen Schritt wird der Ort der Messwertaufnahme aufgegriffen und daraus eine 
geometrische Begrenzung sowie die in Frage kommenden Montagemöglichkeiten 
für den Sensor abgeleitet. Der Messort bedingt zudem die Umgebungsbedingun-
gen, welchen der Sensor ausgesetzt ist; hier müssen ggf. Schutzmaßnahmen ge-
troffen werden. Die Art der Schutzklasse kann dabei Einfluss auf die Kosten und 
die Energieversorgung haben. Zuletzt werden die Schnittstellen und Kommunika-
tionsprotokolle für den nachzurüstenden Sensor untersucht. Hierfür wird die exis-
tierende IT-Infrastruktur sowie insbesondere die IoT-Plattform analysiert.  

(4) Im vierten Schritt findet die Konkretisierung der Sensorlösung statt. Dazu wird 
ein Lastenheft erstellt, welches für Anfragen bei potentiellen Sensor-Herstellern 
herangezogen wird. In darauffolgenden Gesprächen mit den Anbietern werden 
konkrete Lösungsalternativen entwickelt, um die Nachrüstung vorzunehmen.  

(5) Anschließend gilt es das vorteilhafteste Lösungskonzept auszuwählen. Hierzu 
wird eine Nutzwertanalyse anhand verschiedener Kriterien wie Kosten, Funktion, 
Komplexität und Störanfälligkeit durchgeführt, um einen Entscheidungsvorschlag 
zu erhalten.  

(6) Das ausgewählte Lösungskonzept wird im letzten Schritt projektiert und umge-
setzt. Aufgrund der diversen Aufgaben ist es zweckmäßig hierzu ein interdiszip-
linäres Projektteam, bestehend aus verschiedenen Fachbereichen, zusammenzu-
stellen. Resultat dieses Schritts ist ein umgesetzte Sensorkonzept, welches die be-
nötigten Daten liefert. 

3.2.4 Datenbeschreibung 

Im nächsten Schritt wird ein tiefergehendes Verständnis über die Daten aufgebaut. Dies 
ist für die Planung der nachfolgenden Schritte, insbesondere für das Design eines passen-
den Analytics-Workflows, wichtig – „The most important knowledge a data mining en-
gineer uses to judge workflows and models‘ usefulness: understanding the meaning of the 
data“ [KSB+10].  
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Das erforderliche Datenverständnis wird über die intrinsischen Merkmale der Daten und 
ihre Charakterisierung gewonnen. Die Datencharakterisierung liefert Hinweise zu den 
geeignetsten Verfahren. Sie beginnt mit dem Prozess des Verstehens, was in den Daten 
enthalten ist – das heißt, ob die Daten zuverlässig und für den Zweck geeignet sind 
[Pyl99]. Um die Art der Daten zu beschreiben, werden Merkmale benötigt. In diesem 
Zusammenhang wird von Metadaten gesprochen. Metadaten („Daten über Daten“) sind 
strukturierte Daten, die zur Beschreibung und Spezifizierung von Fakten über ein Infor-
mationsobjekt verwendet werden. Metadaten definieren also Datenmerkmale. Es gibt ver-
schiedene Merkmale, wie z. B. die häufig genannten Big-Data-Charakteristika („V’s of 
Big Data“), z. B. Volume, Velocity und Variety [Zha16]. 

Analyserelevante, allgemeine und individuelle Merkmale für Betriebsdaten sowie mög-
liche Indikatoren zur besseren Zuordnung von Variablen sind in der Taxonomie der Da-
tenmerkmale zusammengefasst (siehe Bild 3-19) [PEM+22]. Allgemeine Merkmale sind 
die Folgenden: 

• Datensatzgruppe: Varietät, d. h. der Art des Datensatzes und des Grades der 
Strukturierung 

• Dimensionalität: Menge der Attribute 
• Spärlichkeit: Prozentsatz der Zellen in einer Datenbanktabelle, die nicht ausge-

füllt sind 
• Dichte: Prozentsatz der Zellen in einer Datenbanktabelle, die ausgefüllt sind 
• Komplexität: Kompliziertheit z. B. durch Abhängigkeiten in den Daten 
• Volumen: Datenmenge 

Individuelle Merkmale sind Datenqualitätsprobleme, wie Ausreißer und fehlende Werte, 
und der Variablentyp der Daten (z. B. kategorial oder numerisch). 
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Bild 3-19: Ausschnitt der Datentaxonomie für die Betriebsdaten-gestützte Produktpla-
nung 

Bei der Aufgabe der Datenbeschreibung unterstützt ein Fragebogen (s. Bild 3-20), mit 
dem eine Bestimmung der wichtigen Merkmale erfolgen kann, um im nächsten Schritt, 
dem Analytics-Workflow-Design, passende Analytics-Verfahren über Charakteris-
tika/Tags abzuleiten.  

Dimension Ausprägungen Indikator (beispielhaft)
D

at
en

m
er

km
al

e 
(a

llg
em

ei
n) Datensatz-

gruppe (Typ)

Tabel-
larische
Daten 
(strukturiert)

Relationale Daten (z. B. Tabelle, 
Datenmatrix)

Feste Anzahl an Daten-
feldern, keine Verknüpfung
zwischen Einträgen

Graphenbasierte Daten Verbindungen, 
Objektbeziehungen

Geordnete 
Daten (zeitliche 
oder räumliche 
Ordnung)

Sequentielle 
Transaktionsdaten

Itemsets + Zeitangabe 
(keine bestimmte 
Frequenz)

Sequenzdaten Geordnet ohne Zeitstempel

Zeit-
reihen-
daten

Signal Messbare physikalische 
Parameter

Kein 
Signal

Messungen über die Zeit 
im Allgemeinen 

Räumliche Daten Positionen, Bereiche

Text

Unstrukturiert
Fehlendes Format (keine
Trennungen der 
Informationen)

Halbstrukturiert Tags, Metadaten

Bild Metadaten

Video Metadaten

Dimen-
sionalität

Niedrigdimensional Deutlich weniger Features 
als Beobachtungen

Hochdimensional
Mehr Features als
Beobachtungen, > 100 
Features

Verteilung
Spärlich

Viele Lücken in den Daten, 
z. B. werden nur
Veränderungen sichtbar
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Bild 3-20:  Fragebogen zur Bestimmung der Merkmale der Betriebsdaten 

Neben einer individuellen Datenbeschreibung anhand der aufgeführten Merkmale bzw. 
des Fragebogens sieht das Instrumentarium auch eine einfache und schnelle Beschreibung 

Charakteristik/
Tags Frage Ja Nein Un-

klar
Bemer-
kung

(Sehr) strukturierte 
Daten

Liegen die Daten als Tabelle oder Matrix mit 
einer feststehenden Anzahl an Datenfelder vor, 
ohne Verbindung zwischen den Einträgen?

Sequentielle
Transaktionsdaten

Liegen die Daten als Transaktionen mit einem 
Zeitbezug vor, die z. B. Events zu einem 
Zeitpunkt beschreiben?

Sequenzdaten Sind die Daten geordnet, aber ohne 
Zeitstempel?

Zeitserien Liegen die Daten als Messungen über die Zeit 
vor?

Signale Liegen die Daten als gemessene physikalische 
Parameter über die Zeit vor?

Räumliche Daten Enthalten die Daten eine Information über 
einen Standort? 

Unstrukturierter 
Text

Liegen die Daten im Textformat vor und 
enthalten sie Tags und Metadaten?

Semistrukturierter 
Text

Liegen die Daten im Textformat vor und 
enthalten sie Tags und Metadaten?

Niedrig 
dimensional 

Haben die Daten deutlich weniger 
Features/Attribute als Beobachtungen?

Hoch 
dimensional

Haben die Daten mehr Features als 
Beobachtungen?

Dünnbesetzte
Daten

Haben die Daten viele Lücken in Form von 
Nullen, sind z. B. nur Veränderungen sichtbar?

Dichte Daten Enthalten die Daten Werte, die sich 
kontinuierlich ändern?

(Auto-)Korrelation Haben die Datenpunkte eine hohe 
Abhängigkeit zu ihren Nachbarpunkten?

Geringe Daten-
mengen Haben die Daten eher 100 Zeilen (pro Tag)?

Normale 
Datenmengen Haben die Daten eher 1000 Zeilen?

Riesige Daten-
mengen Haben die Daten eher 100.000 Zeilen?
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durch Einordnung in eins von fünf definierten Datenclustern (s. Bild 3-21). Diese umfas-
sen Kombinationen von allgemeinen Betriebsdatenmerkmalen, die typischerweise zu-
sammen auftreten.  

 

Bild 3-21:  Datencluster zur schnellen Beschreibung von Betriebsdaten 

Falls Merkmale, insb. Datenqualitätsmerkmale, nur unzureichend ausgeprägt sind, muss 
der Data Scientist zurück in die Datensammlung und die benötigten Daten neu erheben 
oder Alternativen finden. Das gilt auch, wenn die Anforderungen in Form der Zieleigen-
schaften aus der „Zieldatendefinition“ (vgl. Abschnitt 3.2.2) nicht erfüllt werden können. 
Zur Vervollständigung können die wichtigsten Merkmale mit in die Datenbeschreibung 
in der Data-Analytics-Canvas ergänzt werden.  

Neben dem Überblick über die vorhandenen Daten konnte in dieser Phase Verständnis 
über die Daten aufgebaut werden. Das stellt eine gute Vorbereitung und damit Ausgangs-
punkt für die Durchführung der Betriebsdaten-Analyse dar. 

3.3 Durchführung von Betriebsdaten-Analysen 

Im Rahmen des dritten Hauptprozesses wird der Analytics-Workflow entworfen und um-
gesetzt. Das Vorgehen umfasst vier Phasen: 
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(1) Im Analytics-Workflow-Entwurf werden Vorverarbeitungs- und Modellie-
rungstechniken ausgewählt und zu Konzepten für die Analyse-Workflows kom-
biniert.  

(2) In der Daten-Vorverarbeitung werden die Workflow-Schritte Datensäuberung, 
Datentransformation und Feature Engineering mit Hilfe von Tools und Bibliothe-
ken umgesetzt.  

(3) In der Modellierung wird das Modell des Workflows mit geeigneten Werkzeu-
gen, wie Machine-Learning-Frameworks, Data-Analytics-Suites und Auto-ML-
Ansätzen realisiert.  

(4) Die Modell-Evaluation dient der Bewertung der Modelle anhand von geeigneten 
Metriken, wie der Klassifikationsgenauigkeit. Die Modelle, die am besten anhand 
der Metriken performen, z. B. die höchste Genauigkeit haben, werden mit den 
dazugehörigen Ergebnissen ausgewählt. 

Bild 3-22 stellt das Vorgehen dar, das nachfolgend detailliert beschrieben wird.  

 

Bild 3-22:  Vorgehen für die Durchführung von Betriebsdaten-Analysen in der strategi-
schen Produktplanung 
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3.3.1 Analytics-Workflow-Entwurf 

Der erste Schritt ist der Entwurf des Analytics-Workflows. Unter einem Analytics-Work-
flow wird die gesamte Kette an Vorverarbeitungsmethoden, Algorithmen und Nachbear-
beitungsoperatoren verstanden. Sie werden im Folgenden Analytics-Bausteine genannt. 
In Bild 3-23 ist ein exemplarischer Workflow dargestellt. Er besteht aus den allgemein-
gültigen Bausteinen für die Datensäuberung, Datentransformation und Datenkonstruktion 
(Feature Engineering) innerhalb der Vorverarbeitung sowie den Bausteinen für die Mo-
dellierung und Evaluierung. Die Besonderheit der Betriebsdaten-gestützten Produktpla-
nung liegt in dem letzten Schritt des Workflows, der Aggregation der Modellergebnisse 
für die einzelnen Produktinstanzen durch statistische Maße, wie z. B. Mittelwerte.  

 

Bild 3-23:  Typischer Analytics-Workflow für die strategische Produktplanung 

Die Auswahl der passenden Bausteine ist auch bekannt unter dem Problem der Algorith-
menauswahl [Ric76]. In der Regel gibt es mehrere Techniken für dieselbe Problemart. 
Einige Modellierungstechniken benötigen spezifische Datenformate oder haben be-
stimmte Modellannahmen, die es bei der Auswahl der passenden Methoden für die vor-
liegenden Daten und das Analytics-Ziel zu berücksichtigen gilt. Um die Bausteine eines 
Workflows bestimmen zu können, sind mehrere Faktoren zu berücksichtigen. Zum einen 
ist das Data-Analytics-Problem von Bedeutung, welches die Datenanalyseziele berück-
sichtigt und einen Lösungsraum an potentiellen Verfahren zur Lösung des Problems vor-
gibt. Zum anderen beeinflussen die Input-Daten die Auswahl und das Ergebnis. Die meis-
ten Modelle haben Annahmen oder Einschränkungen, die die Daten erfüllen müssen, wie 
zum Beispiel, dass keine Autokorrelation1 vorliegt oder dass keine Werte fehlen dürfen. 
Im Fall von Einschränkungen hinsichtlich des Input-Formats können Vorverarbeitungs-
methoden eingesetzt werden, um die Daten bestmöglich für das Modell vorzubereiten. 
Als dritter Faktor sind zusätzliche (Qualitäts-)Anforderungen und persönliche Präferen-
zen seitens der Anwender zu nennen, welche den Lösungsraum weiter einschränken, wie 
z. B. Nachvollziehbarkeit, Know-how-Erfordernis und Skalierbarkeit. 

In Bild 3-24 sind die wesentlichen Faktoren und Hilfsmittel aufgeführt, die bei der Aus-
wahl der Analytics-Bausteine eine Rolle spielen. Sobald eine Entscheidung für ein Mo-
dell gefallen ist, können auf Basis der Dateneigenschaften die Bausteine der Vorverarbei-
tung definiert werden. Datenqualitätsprobleme sind insbesondere für die Datenbereini-
gung wichtig, so können fehlende Werte in den Daten zum Beispiel mit Hilfe von Vor-

 
1  Autokorrelation beschreibt die Korrelation einer Funktion oder eines Signals mit sich selbst zu einem 

früheren Zeitpunkt. 
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verarbeitungsmethoden wie Imputation oder Interpolation behandelt werden. Die passen-
den Methoden für die Datentransformation ergeben sich auf der einen Seite aus den vor-
liegenden Variablentypen der Daten und auf der anderen Seite durch das Input-Format, 
welches die ausgewählten Modelle erfordern.  

 

Bild 3-24:  Auswahlfaktoren für Analytics-Bausteine im Analytics-Workflow 

Um diese nicht trivialen Auswahlschritte zu vereinfachen, können sowohl Hilfsmittel aus 
den vorhergehenden Schritten als auch neue Hilfsmittel eingesetzt werden. Nachfolgend 
werden alle Hilfsmittel aufgeführt: 

• Der Baukasten für Analytics-Bausteine (s. Bild 3-25) strukturiert Data-Analytics-
Methoden, die häufig in der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung eingesetzt 
werden, entlang des Data-Analytics-Workflows in Form eines morphologischen 
Kastens. Er gibt damit einen begrenzten Lösungsraum vor, der anhand der ge-
nannten Auswahlfaktoren weiter verkleinert werden kann.  

• Die Business-to-Analytics-Canvas aus Abschnitt 3.2.1 liefert das Data-Analytics-
Problem, gibt also vor, ob ein Klassifikations-, Regressions-, Clustering- oder Ab-
hängigkeitsmodell benötigt wird. 

• Mit Hilfe des Kriterienkatalogs (s. Bild 3-26) können zusätzliche Anforderungen 
an die Analyse bestimmt werden. Dieser zeigt relevante Eigenschaften von Algo-
rithmen auf, an die nach Präferenz und Ziel des Use Cases Anforderungen gestellt 
werden können. 

• Die Datenbeschreibung ist bereits in Abschnitt 3.2.4 mit Hilfe des Fragebogens 
geschehen. Damit sind die analyserelevanten Eigenschaften bekannt. 
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Bild 3-25: Analytics-Baukasten für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung 
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Bild 3-26:  Kriterienkatalog zur Auswahl von Bausteinen des Analytics-Workflows 

3.3.2 Datenvorverarbeitung 

Um Data-Analytics-Workflows zu implementieren, existiert eine Vielzahl an verschiede-
nen Tools. Grundsätzlich kann zwischen Frameworks für eine Programmiersprache (z. B. 
Python) und großen Enterprise-ML-Suites unterschieden werden. Wir gehen im Folgen-
den insbesondere auf Lösungen in der Programmiersprache Python ein, da Phython zahl-
reiche Frameworks und Bibliotheken bietet, die Data-Analytics- und Machine-Learning-
Funktionen umsetzen. Sie sind häufig Open Source, d. h. frei verfügbar, und können ent-
lang der gesamten Analytics-Prozesskette für jeden Workflowschritt eingesetzt werden: 
von der Vorverarbeitung (Cleaning, Transformation, Feature Engineering), über die ei-
gentliche Modellierung und Evaluierung bis hin zum Deployment. Im Folgenden werden 
die Vorverarbeitungsschritte kurz erläutert und einige häufig genutzte Bibliotheken für 
die Vorverarbeitungsschritte aufgeführt. 

Cleaning: Die Datenbereinigung ist einer der wichtigsten Schritte in einem Analytics-
Projekt. Dazu gehören viele Schritte wie das Entfernen von Nullwerten, die Behandlung 
von Ausreißern, die Codierung von Merkmalen und vieles mehr. Die Datenbereinigung 
ist sehr zeitaufwändig und erfordert viel Geduld. Meist verbringen Data Scientists einen 
beträchtlichen Teil ihrer Zeit mit der Datenbereinigung. Für diese Aufgabe kann bei-
spielsweise die Bibliothek NUMPY verwendet werden, welche den Standard für Vektori-
sierungs- und Indizierungskonzepte darstellt und mehrdimensionale Arrays verarbeitet. 
Für Datenanalyse und -manipulation in Python ist PANDAS eine der am häufigsten ver-
wendeten Bibliotheken, die von NUMPY unterstützt wird. Dank der großen Flexibilität 
bei der Bearbeitung von Data Frames ist sie für die Analyse, Bearbeitung und Bereini-
gung von Daten gut einsetzbar. DATACLEANER ist eine Drittanbieter-Bibliothek, die auf 
dem Data Frame von PANDAS aufbaut. DATACLEANER verfügt über eine Methode, die 
einige typische Datenbereinigungsfunktionen kombiniert und automatisiert, wodurch viel 

Algorithmusmerkmal Erklärung Anforderung

Lernart Überwachtes (Label notenwendig) oder 
unüberwachtes Lernen Überwacht

Benötigte Rechenleistung Erforderliche Rechenkapazität für die 
Anwendung der Methode -

Implementierungsaufwand
Vorhandensein einer Implementierung der 

Methode in Bibliotheken gängiger 
Analysesoftware

Bibliothek vorhanden

Transparenz der Methode Nachvollziehbarer Entscheidungsprozess 
oder Black-Box Nachvollziehbares Modell

Schwierigkeitsgrad Erforderliche statistische Kompetenz des 
Nutzers

Geringe Kompetenz 
erforderlich

Andere Nachteile (z. B. 
Overfitting-Risiko)

Berücksichtigung weiterer Aspekte, wie z. B. 
das Risiko, dass das Modell die Daten zu 

präzise beschreibt
-



Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung Seite 59 

Zeit und Mühe eingespart werden kann. SCIPY bietet eine Sammlung solcher Open-
Source-Bibliotheken, darunter NUMPY, MATPLOTLIB und PANDAS. Als Gesamtsystem 
enthält SCIPY unter anderem Module für die numerische Optimierung, lineare Algebra, 
numerische Integration, Interpolation, Fast-Fourier-Transformation, Signalverarbeitung, 
Bildverarbeitung, numerische Integration gewöhnlicher Differentialgleichungen und 
symbolische Mathematik. 

Transformation: Gegenstand der Transformation ist es, die Daten in ein durch maschi-
nelles Lernen erfassbares Format umzuwandeln. Alle Analytics- und ML-Algorithmen 
basieren auf Mathematik, also müssen alle Daten in ein numerisches Format konvertiert 
werden. Eine häufige Transformation ist die Umwandlung von kategorischen Werten in 
numerische Werte, da nur wenige Algorithmen direkt mit Kategorien umgehen können. 
Einige der Data-Cleaning-Bibliotheken können auch für die Datentransformation ver-
wendet werden. Insbesondere PANDAS macht Transformationen und Manipulationen ein-
fach und intuitiv. Es enthält ein leistungsstarkes Data-Frame-Objekt, das für die Daten-
transformation verwendet werden kann. NUMPY stellt ein effizientes Array-Objekt zur 
Verfügung, das nützlich für diese Aufgabe ist. SCIPY enthält mehrere numerische Routi-
nen, die für die Datentransformation geeignet sind. 

Feature Engineering: Feature Engineering ist eine Aktivität zur Erstellung neuer Merk-
male aus dem vorhandenen Datensatz. Diese Arbeit erleichtern u. a. FEATURETOOLS, ein 
Paket zur Automatisierung des Feature-Engineering-Prozesses, das von ALTERYX entwi-
ckelt wurde. FEATURE-ENGINE ist ein weiteres Paket für Feature Engineering und Aus-
wahlverfahren. TSFRESH ist ein Python-Paket für das Feature Engineering von Zeitserien 
und sequentiellen Daten. Es ist mit der SCIKIT-LEARN-Methode kompatibel, sodass es in 
den Workflow eingebunden werden kann.  

Bei der Auswahl von Frameworks und Tools sind grundsätzlich folgende Aspekte rele-
vant: 

Umgang mit Datentypen: Tools unterscheiden sich auch hinsichtlich der Input-Formate, 
mit denen sie umgehen können. Einige Tools und Bibliotheken sind beispielsweise auf 
die Verarbeitung von Zeitserien spezialisiert, andere auf Textdaten. 

User-Interface: Data-Analytics-Tools mit grafischen Benutzeroberflächen zielen in der 
Regel darauf ab, Benutzern mit geringen Programmierkenntnissen zu helfen, Datenana-
lyseverfahren mit Hilfe von grafischen Benutzeroberflächenelementen umzusetzen. 
Wenn keine grafische Benutzeroberfläche verfügbar ist, erfolgt die Anwendung mit Hilfe 
gängiger Entwicklungsumgebungen wie z. B. JUPYTER oder PYCHARM unter Verwendung 
von Quellcode. 

Lizenz: Die von ML-Tools vertretenen Lizenzen lassen sich grob in Open-Source-Lizen-
zen und kommerzielle Lizenzen unterteilen. Letztere sind häufiger bei den ML-Suiten zu 
finden, da hier insbesondere Anwender angesprochen werden, die einen engeren Bezug 
zu Geschäftsprozessen aufweisen und über weniger Programmierkenntnisse verfügen. So 
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werden oft eine stabile Umgebung und eine benutzerfreundliche grafische Oberfläche für 
standardisierte Arbeitsprozesse gewünscht. Für allgemeine ML-Bibliotheken und Frame-
works werden häufig Open-Source-Lizenzen vergeben, die sich auch durch einen Beitrag 
der offenen Community auszeichnen. Der Open-Source-Charakter ermöglicht auch Kom-
binationen mehrerer Tools, sodass andere Data-Science-Tools aus vorgelagerten Arbeits-
schritten in Kombination genutzt werden können. Der Einsatz von Open-Source-Techno-
logien fördert somit Eigenentwicklungen, die sich durch einen erhöhten Programmierauf-
wand auszeichnen und damit Programmierkenntnisse erfordern. 

Tooltyp: Hierbei lassen sich drei verschiedene Typen unterscheiden: (1) Stand-Alone-
Anwendungen, (2) Webtools und (3) Erweiterungen. Eine Stand-Alone-Anwendung ist 
eine Anwendung, die lokal auf dem Gerät läuft und nichts anderes benötigt, um zu funk-
tionieren. Die gesamte Logik ist in die Anwendung integriert, sodass sie weder eine In-
ternetverbindung noch andere installierte Dienste benötigt. Eigenständige Anwendungen 
werden verwendet, wenn keine Internetverbindung für die Hauptfunktionen der App er-
forderlich ist. Alle Daten können lokal auf dem Gerät gespeichert werden. Für einige 
geschäftliche Aufgaben kann diese Art von Anwendungen sehr wertvoll sein, da sie oft 
sehr spezifische Probleme lösen können und außerdem den Datenzugriff für Dritte sehr 
schwierig machen. Derzeit gewinnen Anwendungen des zweiten Typs (Webanwendun-
gen) an Beliebtheit. Die Cloud-Lösungen werden den Stand-Alone-Lösungen vorgezo-
gen, da von jedem Gerät aus auf sie zugegriffen werden kann. Es ist keine Installation 
erforderlich und Daten werden sicher gespeichert. Zu den Erweiterungen (3) zählen 
Plugins und Bibliotheken. Plugins sind Softwareerweiterungen, mit denen Benutzer Soft-
wareanwendungen, Webbrowser und Webinhalte individuell anpassen können. Software-
Plugins nutzen die bestehende Programmcode-Struktur, um bestimmte Funktionen be-
reitzustellen.  

Auto-ML-Verfügbarkeit: Auto-ML-Funktionen erfreuen sich immer größerer Beliebt-
heit. Sie unterstützen den Anwender/Entwickler vor allem in der Modellierungsphase, z. 
B. bei der Hyperparameteroptimierung oder der Modellauswahl. Die Werkzeuge lassen 
sich hinsichtlich der Verfügbarkeit von Auto-ML unterscheiden. Entweder verfügen sie 
über eigene Funktionen, die die Automatisierung von Pipelineschritten ermöglichen, es 
sind Erweiterungen verfügbar oder es fehlen Auto-ML-Möglichkeiten. 

Anbindung an Datenquellen: Ein Kriterium für die Auswahl geeigneter Werkzeuge sind 
auch die Anbindungsmöglichkeiten an Datenquellen über Konnektoren. Ein Datenkon-
nektor ist definiert als ein Prozess, der Daten aus einem Quellspeicher entnimmt und in 
einen Zielspeicher schreibt. Relevant ist beispielsweise, ob ein Tool eine Verbindung zu 
Datenbanken (bspw. zu einer SQL-Datenbank) herstellen kann oder ob es möglich ist, 
eine Datei über das Dateisystem zu laden und zu speichern. Mittlerweile ist für viele auch 
interessant, ob ein Konnektor zu Cloud-Systemen wie AWS (Amazon Web Services) 
vorhanden ist. 



Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung Seite 61 

Performance: Die Tools lassen sich nach ihrer Leistung unterscheiden. Es gibt rechen-
intensive KI-Methoden wie Deep Learning und/oder große Datasätze, die leistungsstarke 
Tools erfordern können. Solche High-Performance-Tools erlauben die Verarbeitung gro-
ßer Datenmengen, die ein herkömmlicher Computer nicht mehr bewältigen kann. Die 
Nutzung von modernsten Technologien wie GPU, Verbindungsleitungen mit geringer 
Latenz und paralleler Verarbeitung macht das möglich. Andere Tools, die solche Tech-
nologien nicht einsetzen, können unter Umständen große Datenmengen nicht oder nur 
sehr langsam verarbeiten. 

3.3.3 Modellierung 

In der Modellierungsphase werden die Modellierungstechniken, die im Workflow-Ent-
wurf ausgewählt wurden, angewandt und ihre Parameter werden auf optimale Werte ka-
libriert. Sehr viele Tools und Bibliotheken unterstützen diese Phase, einige beliebte Kern-
Frameworks werden nachfolgend kurz vorgestellt.  

Scikit-learn: SCIKIT-LEARN ist eine Open-Source Python-Bibliothek, die eine Reihe von 
Algorithmen für maschinelles Lernen, Vorverarbeitung, Kreuzvalidierung und Visuali-
sierung über eine einheitliche Schnittstelle implementiert. Sie bietet verschiedene Klassi-
fizierungs-, Regressions- und Clustering-Algorithmen, darunter Support Vector Machi-
nes, Random Forests, Gradient Boosting, k-means, etc. 

Tensorflow: Hinter TENSORFLOW steckt eine Open-Source-Softwarebibliothek für nu-
merische Hochleistungsberechnungen. Ihre flexible Architektur ermöglicht den einfa-
chen Einsatz von Berechnungen auf einer Vielzahl von Plattformen (CPUs, GPUs, TPUs) 
und von Desktops über Server-Cluster bis hin zu mobilen und Edge-Geräten. Ursprüng-
lich wurde es von Forschern und Ingenieuren des Google Brain-Teams innerhalb der KI-
Organisation von Google entwickelt. Es verfügt über eine starke Unterstützung für ma-
schinelles Lernen und Deep Learning, und der flexible numerische Berechnungskern wird 
in vielen anderen wissenschaftlichen Bereichen eingesetzt. 

Gensim: Die Open-Source-Bibliothek GENSIM steht für die unüberwachte Themenmo-
dellierung, die Indizierung von Dokumenten, die Suche nach Ähnlichkeit und andere 
Funktionen zur Verarbeitung natürlicher Sprache unter Verwendung maschineller Lern-
verfahren. GENSIM ist darauf ausgelegt, große Textsammlungen mit Hilfe von Daten-
Streaming und inkrementellen Online-Algorithmen zu verarbeiten, was es von den meis-
ten anderen Softwarepaketen für maschinelles Lernen unterscheidet, die nur auf In-Me-
mory-Verarbeitung abzielen. Es enthält Implementierungen von fastText, word2vec und 
doc2vec Algorithmen, Latent semantic analysis, latent Dirichlet allocation und tf-idf. 

H2O: H2O ist eine Open-Source-Software vom Unternehmen H2O.ai für Big-Data-Ana-
lysen. H2O implementiert Algorithmen aus dem Bereich Statistik, Data Mining und ma-
schinelles Lernen (generalisierte Lineare Modelle, K-Means, Random Forest, Gradient 
Boosting und Deep Learning). Die Software basiert auf dem Hadoop-Distributed-File- 
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System, sodass ein Performance-Gewinn gegenüber anderen Analysewerkzeugen erzielt 
wird. Das Tool kann grafisch über einen Webbrowser bedient werden oder über Schnitt-
stellen mit R, Python, Apache Hadoop und Spark genutzt werden. Mit Hilfe der REST-
API kann H2O auch von Microsoft Excel oder RStudio aus bedient werden. 

Darüber hinaus können sogenannte Data-Analytics-Suites eingesetzt werden, welche in 
der Regel den gesamten Prozess von der Vorverarbeitung bis zur Modellevaluierung un-
terstützen. RAPIDMINER ist eine Entwicklungsumgebung für die Datenanalyse, die als O-
pen-Source-Software an der Universität Dortmund entstanden ist und heute zu den Markt-
führern gehört. Sie bietet Unterstützung für alle Phasen des Data-Mining-Prozesses, von 
der Datenvorbereitung über die Anwendung einer breiten Palette von Algorithmen für 
maschinelles Lernen, Modellvalidierung und Optimierung bis hin zur Visualisierung der 
Ergebnisse. Das Werkzeug bietet eine reichhaltige grafische Benutzeroberfläche, die die 
Entwicklung komplexer Arbeitsabläufe, sogenannter „Prozesse“, ermöglicht. Jeder Pro-
zess ist so konzipiert, dass er einen oder mehrere so genannter „Operatoren“ verbindet, 
während ein Operator für die Ausführung einer einzelnen Aufgabe vorgesehen ist. Sie 
bietet spezialisierte Oberflächen für Endanwender ohne Programmierkenntnisse, die die 
Verfahren des maschinellen Lernens einsetzen wollen. Ein RAPIDMINER-Prozess kann 
aus Operatoren/Bausteinen zusammengeklickt und konfiguriert werden. Diese Bausteine 
bilden alle gängigen Aufgaben der Datenanalyse ab und sind über verschiedene Ports 
miteinander verknüpfbar. KNIME ist ebenfalls eine offene Analyseplattform für Daten-
pipelines. KNIME ermöglicht die Visualisierung und Manipulation von Daten durch die 
Erstellung von Data-Analytics-Workflows. Es ermöglicht die Manipulation von Daten-
quellen aus verschiedenen Quellen wie Dateien, Datenbanken, Azure, Twitter oder 
Google Sheets u. v. m. Außerdem ermöglicht es die Erstellung von Statistiken, die Ag-
gregation und Bereinigung von Daten. Darüber hinaus ist eine Datenvisualisierung, An-
wendung von Algorithmen des maschinellen Lernens und Erstellung von Modellen für 
verschiedene Zwecke (Klassifizierung, Regression, Clustering) möglich sowie die Vali-
dierung der Modelle und die gemeinsame Nutzung von Erkenntnissen. 

Separat seien auch noch die Auto-ML-Tools zu erwähnen, welche gerade für Analytics- 
und ML-Anfänger eine gute Unterstützung bieten können, da sie Einstiegsbarrieren in 
den ML-Bereich beseitigen und so eine schnelle Umsetzung von Use Cases ermöglichen. 
Beispiele für Open-Source-Tools sind AUTOKERAS, AUTO-SKLEARN und TPOT. Auch 
Cloud Services von Google, Amazon und Microsoft wie GOOGLE AUTOML und AMAZON 

SAGEMAKER werden immer beliebter, da sie gleichzeitig Rechenkapazität zur Verfügung 
stellen. 

Auto-ML kann aktuell vor allem bei den folgenden Aufgaben eingesetzt werden: 

• Hyperparameteroptimierung: Hyperparameter-Optimierung zielt darauf ab, 
eine gut funktionierende Hyperparameterkonfiguration eines gegebenen maschi-
nellen Lernmodells auf einem vorliegenden Datensatz zu finden, einschließlich 
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des maschinellen Lernmodells, seiner Hyperparameter und anderer Datenverar-
beitungsschritte. 

• Architektursuche: Insbesondere bei neuronalen Netzen kann die Suche nach ei-
ner optimalen Architektur automatisiert unterstützt werden. Neural Architecture 
Search (NAS) automatisiert den Prozess des Architekturentwurfs neuronaler 
Netze. NAS-Ansätze optimieren die Topologie der Netze, einschließlich der Art 
und Weise, wie Knoten zu verbinden sind und welche Operatoren zu wählen sind. 

• Kombinierte Modellauswahl: Auto-ML bietet gute Unterstützung dabei das am 
besten auf den Daten performende Modell zu finden. 

• Feature Engineering: Automatisches Extrahieren von Merkmalen und – aus ei-
ner großen Anzahl von Merkmalen – Identifizierung derjenigen mit hoher Vor-
hersagekraft. 

Mithilfe der Kriterien aus Abschnitt 3.3.2 können auch diese Tools für die Modellierung 
ausgewählt werden. Es kann sinnvoll sein, das Kern-Framework für die Modellierung vor 
den Tools für die Vorverarbeitung zu wählen, um es dann mit kompatiblen, spezielleren 
Bibliotheken zu kombinieren (vgl. Abschnitt 3.3.2).  

Die ausgewählten Tools unterstützen schließlich dabei die entsprechenden Techniken er-
folgreich zu implementieren. 

3.3.4 Modell-Evaluation 

Die Evaluation ist für jeden Data-Analytics-Prozess von zentraler Bedeutung. Sie dient 
den folgenden Zwecken [Ras18]: 

• Performance-Messung: Dies dient dazu zu prüfen, wie gut das Modell generali-
siert, also unbekannte Daten vorhersagt. 

• Modell-Selektion: Hier ist das Ziel die Optimierung einer Performance-Metrik. 
Dazu wird nach dem besten Modell aus einer Reihe von Modellen gesucht, die 
mit verschiedenen Hyperparametereinstellungen erstellt wurden. 

• Modell- und Algorithmen-Vergleich: Zweck ist die Auswahl des Algorithmus, 
der für das vorliegende Problem am besten geeignet ist. Dazu werden Algorith-
men-Alternativen verglichen. 

Die Modelle bzw. die gesamten Pipelines werden also in der letzten Phase des Hauptpro-
zesses hinsichtlich des technischen Erfolges bewertet. Damit ein zufriedenstellendes Er-
gebnis erreicht wird, müssen die vorhergehenden Schritte ggf. oft wiederholt werden. Der 
Analytics-Prozess ist immer iterativ. Wie bereits in Abschnitt 3.3.3 erwähnt, können 
Auto-ML-Ansätze hier unterstützen, um schnell das am besten performende Modell zu 
finden. 

Bei der Evaluation wird zudem die Unterscheidung zwischen überwachten und unüber-
wachten Methoden relevant. Wenn Labels vorhanden sind, wie es das überwachte Lernen 
erfordert, ist es oft viel einfacher die Modell-Performance zu bewerten, da die korrekten 
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Outputs bekannt sind. Hier ist vor allem zu beachten, dass das Modell nicht auf dem ge-
samten Datensatz trainiert wird. Typischerweise wird ein Train/Test-Split gemacht mit 
70 % Trainingsdaten und 30 % Testdaten. Neue Daten für die Evaluation zu verwenden 
ist sehr wichtig, um die Wahrscheinlichkeit des Overfittings zu reduzieren, d. h. eine 
Überanpassung des Modells an den gegebenen Datensatz. Um zu überprüfen, ob das Mo-
dell auf Datenstichproben, für die es nicht trainiert wurde, gut performt, können 
Resampling-Methoden angewendet werden. Das sind Techniken zur Neuanordnung von 
Datenstichproben. Neben dem zufälligen Train/Test-Split ist noch die K-faltige 
Kreuzvalidierung sehr beliebt, die den Datensatz zufällig mischt und es anschließend in 
k Gruppen (= Faltung) aufteilt. Eine Faltung an Daten wird zum Testen des Modells ver-
wendet und die Restlichen zum Trainieren. Der ganze Prozess wird mit einer anderen 
Faltung zum Testen wiederholt, bis alle Faltungen zum Testen verwendet wurden. Am 
Ende ist jeder Block einmal für die Testdaten zuständig gewesen. Aus allen Testungen 
wird ein Durchschnitt berechnet. Damit wird das Risiko reduziert, zufällig nicht-reprä-
sentative Testdaten auszuwählen. Durch das Wiederholen wird das Ergebnis robuster, da 
die Varianz sinkt.  

Bei der Klassifikation können vier Typen von Ergebnissen auftreten:  

• Richtig positiv (TP): Wenn vorhergesagt wird, dass eine Beobachtung zu einer 
Klasse gehört, und sie tatsächlich zu dieser Klasse gehört. 

• Falsch negativ (FN): Wenn vorhergesagt wird, dass eine Beobachtung nicht zu 
einer Klasse gehört, obwohl sie in Wirklichkeit dazu gehört. 

• Falsch positiv (FP): Wenn vorhergesagt wird, dass eine Beobachtung zu einer 
Klasse gehört, obwohl sie in Wirklichkeit nicht dazu gehört. 

• Richtig negativ (TN): Wenn vorhergesagt wird, dass eine Beobachtung nicht zu 
einer Klasse gehört, und sie tatsächlich nicht zu dieser Klasse gehört. 

Vor allem drei Metriken werden genutzt, um ein Klassifikationsmodell auf den Testdaten 
zu evaluieren:  

• Genauigkeit: Anteil an richtigen Vorhersagen. 
• Präzision: Anteil an richtig vorhergesagten positiven Ergebnissen (TP), bezogen 

auf die Gesamtheit aller als positiv vorhergesagten Ergebnisse. 
• Recall: Anteil der korrekt als positiv klassifizierten Ergebnisse (TP), bezogen auf 

die Gesamtheit der tatsächlich positiven Ergebnisse. 

Beim unüberwachten Lernen ist es häufig so, dass das Modell nur der erste Schritt eines 
längeren Analytics-Workflows war und die Nützlichkeit des Ergebnisses durch den Er-
folg der größeren Operation wie ein Vorhersagemodell geprüft werden kann. Wenn das 
unüberwachte Modell für sich der Erkenntnisgewinnung dient und der Output menschen-
interpretierbar sein sollte, können entweder auch hier externe Daten zur Einschätzung 
helfen oder intrinsische Validierungsverfahren. Letztere stehen z. B. beim Clustering zur 
Verfügung und basieren auf den durch die Daten zur Verfügung stehenden Informationen. 
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Der Analytics-Baukasten (vgl. Abschnitt 3.3.2; Bild 3-25) zeigt die Metriken auf, die in 
der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung häufig genutzt werden.  

Die Auswahl der richtigen Metriken für das betrachtete Modell ist sehr wichtig, da das 
Modell anhand einer Metrik zufriedenstellende Ergebnisse liefern kann, mit einer anderen 
Metrik jedoch schlechte. Zur Unterstützung der Auswahl der richtigen Evaluationsme-
thoden für Data-Mining-Modelle bieten z. B. SOUZA ET AL. Muster an [SMJ02]. Diese 
unterstützen dabei zu entscheiden, welche Form der Evaluierung bei der eigenen Daten-
lage etc. angewendet werden sollte. 

Nachdem die implementierten Modelle mit den passenden Metriken evaluiert wurden, 
können die Ergebnisse des am besten performenden Modells an den nächsten Hauptpro-
zess übergeben werden.  

3.4 Verwertung von Betriebsdaten-Analysen 

Im vierten Hauptprozess des Referenzprozesses für die Betriebsdaten-gestützte Produkt-
planung wird die Verwertung von Betriebsdaten-Analysen fokussiert. Gegenstand dieses 
Prozesses ist die umfassende und systematische Nutzung der Analyse-Ergebnisse in der 
strategischen Produktplanung. Das Vorgehen besteht aus vier Phasen:  

(1) In der Ergebnis-Interpretation werden die Ergebnisse der Betriebsdaten-Ana-
lyse systematisch beurteilt und in Verbesserungspotentiale für neue Produktgene-
rationen überführt.  

(2) Im Rahmen der Zielsystem-Überarbeitung wird das Zielsystem der geplanten 
Produktgeneration vor dem Hintergrund der Betriebsdaten-Analyse überarbeitet.  

(3) Gegenstand der Ideenfindung ist die Suche und Auswahl Erfolg versprechender 
Ideen zur Erfüllung der definierten Ziele.  

(4) Die Umsetzungsplanung dient der Überarbeitung der Produktstrategie, mit der 
die verfolgte Produktvision realisiert werden soll. 

Das methodische Vorgehen ist in Bild 3-27 dargestellt und wird nachfolgend beschrieben. 
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Bild 3-27:  Vorgehen für die Verwertung von Betriebsdaten-Analysen in der strategi-
schen Produktplanung 

3.4.1 Ergebnis-Interpretation 

In der ersten Phase des Hauptprozesses „Verwertung von Betriebsdaten-Analysen“ steht 
die Interpretation der Datenanalyse-Ergebnisse im Fokus. Hier geht es darum, Erkennt-
nisse aus den Datenanalyse-Ergebnissen herauszuarbeiten und Verbesserungspotentiale 
für zukünftige Produktgenerationen aufzudecken. Charakterisiert wird dies durch die 
Leitfrage: Was bedeuten die Ergebnisse der Betriebsdaten-Analyse für neue Produktge-
nerationen?  

Die systematische Interpretation von Datenanalyse-Ergebnissen setzt sich aus drei aufei-
nanderfolgenden Schritten zusammen: Zunächst werden der Kontext und die Limitatio-
nen von Datenerhebung und -analyse festgehalten. Dann werden die Datenanalyse-Er-
gebnisse beschrieben und bewertet. Abschließend erfolgt die Ableitung von Erkenntnis-
sen und die Identifizierung von Verbesserungspotentialen für neue Produktgenerationen. 
Diese Schritte gehen auf die Prinzipien zur Verwertung von Datenanalyse-Ergebnissen 
nach MEYER ET AL. zurück [MFK+22b]. 
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Das Festhalten des Kontexts und der Limitationen von Datenerhebung und -analyse stellt 
eine wichtige Voraussetzung für die richtige Interpretation der Ergebnisse der Datenana-
lyse dar. Werden Kontext und Limitationen nicht beachtet, sind Fehlinterpretationen der 
Ergebnisse wahrscheinlich. Deshalb wird in diesem Schritt genau beschrieben, in wel-
chem Kontext die Datenerhebung stattfand (z. B. über einen Zeitraum von drei Wochen 
im Sommer) und welchen Limitationen sie unterlag (z. B. keine Daten außerhalb der Fe-
rien- und Urlaubszeit). Im Anschluss werden das Vorgehen zur Datenanalyse beschrieben 
und die daraus resultierenden Limitationen aufgenommen. Darauf aufbauend wird ab-
schließend beantwortet, wie gut sich die aufgenommenen Daten und das gewählte Vor-
gehen zur Datenanalyse für die Beantwortung der Fragestellungen eignen.  

Sind der Kontext und die Limitationen der Betriebsdaten-Analyse geklärt, folgen die Be-
schreibung und Bewertung der Datenanalyse-Ergebnisse. Hier wird zunächst beschrie-
ben, was die Ergebnisse zeigen und was dabei auffällt (z. B. regelmäßige Änderungen der 
Einstellungen). Anschließend wird von Produkt- und Analytics-Experten gemeinsam er-
örtert, was die Ergebnisse tatsächlich aussagen – und was nicht (z. B., dass Nutzer regel-
mäßig Einstellungen ändern, aber nicht, warum sie dies tun). Sobald diese Aussagen ste-
hen, wird bewertet, wie plausibel und sicher der identifizierte Zusammenhang ist. Dabei 
geht es um eine Einschätzung, inwieweit die Ergebnisse von den Parametern der Daten-
erhebung und -analyse beeinflusst wurden und inwiefern sie sich verallgemeinern lassen. 
Abschließend wird außerdem diskutiert, welche Biases (Wahrnehmungsverzerrungen) 
die Bewertung der Datenanalyse-Ergebnisse wie stark beeinflussen. 

Nach der umfassenden Beschreibung und Bewertung der Ergebnisse der Datenanalyse 
steht die Erarbeitung von Erkenntnissen und Verbesserungspotentialen im Fokus. Er-
kenntnisse stellen dabei die Erweiterung des bisherigen Wissenstands dar. Es wird daher 
zuerst geprüft, welches neue Wissen die Datenanalyse-Ergebnisse in sich tragen (z. B. 
neue Verhaltensmuster der Nutzer). Vor diesem Hintergrund werden anschließend 
Schlussfolgerungen und Implikationen herausgearbeitet (z. B. das Produkt kann die Wün-
sche der Nutzer nicht mehr vollständig erfüllen). Diese werden mit Informationen und 
Wissen aus anderen Quellen abgesichert (z. B. persönliche Erfahrungen der Experten 
oder Ergebnisse einer Kundenumfrage). In einer finalen Diskussion werden abschließend 
die spezifischen Verbesserungspotentiale für die Planung neuer Produktgenerationen er-
mittelt (z. B. mehr individuelle Konfigurationsmöglichkeiten). Die Erkenntnisse, 
Schlussfolgerungen, Implikationen und Verbesserungspotentiale stellen Eingangsgrößen 
für die nachfolgende Phase dar.  

Die Interpretation der Datenanalyse-Ergebnisse findet am besten in einem Workshop mit 
einem heterogenen Team statt. Gerade in dieser Phase ist es essentiell, möglichst viele 
unterschiedliche Perspektiven zusammenzubringen. Dies kann sich zum Beispiel auf den 
fachlichen Hintergrund, die Abteilung oder die Hierarchieebene beziehen. Auch die Ein-
bindung von Externen kann sehr hilfreiche Impulse liefern. Um die Interpretation mit 
zahlreichen Personen zu unterstützen, wird die Interpretation der Datenanalyse-Ergeb-



Seite 68 Kapitel 3 

nisse mit einem Interpretations-Canvas durchgeführt. Dieses stellt die drei Schritte in ein-
zelnen Bereichen dar und präsentiert Leitfragen, mit denen eine umfassende Interpreta-
tion und Diskussion der Datenanalyse-Ergebnisse gewährleistet wird. Das Interpreta-
tions-Canvas ist in Bild 3-28 dargestellt.  

 

Bild 3-28: Interpretations-Canvas mit Leitfragen 

3.4.2 Zielsystem-Überarbeitung 

Die zweite Phase des Hauptprozesses „Verwertung von Betriebsdaten-Analysen“ umfasst 
die Zielsystem-Überarbeitung. In dieser Phase werden die Auswirkungen der Erkennt-
nisse, Schlussfolgerungen, Implikationen und Verbesserungspotentiale auf das ursprüng-
liche Zielsystem geprüft. Dieses wird entsprechend überarbeitet. Die Leitfrage lautet: Wie 
müssen wir unser ursprüngliches Zielsystem vor dem Hintergrund der Ergebnisse der 
Betriebsdaten-Analyse überarbeiten?  

Zunächst werden die Erkenntnisse, Schlussfolgerungen und Implikationen der Betriebs-
daten-Analyse sowie die aus ihnen identifizierten Verbesserungspotentiale dem ursprüng-
lichen Zielsystem der neuen Produktgenerationen gegenübergestellt. Das Zielsystem 
kann dabei neben der Produktvision in Form des Produktprofils auch weitere Elemente 
umfassen, die für die Planung der neuen Produktgeneration relevant sind. So können zum 
Beispiel auch Anforderungen, Anwendungsfälle und Funktionen im Zielsystem der Pro-
duktvision beschrieben werden, um ihre Konsistenz mit der Betriebsdaten-Analyse zu 
prüfen. Für jedes Element des Zielsystems wird analysiert, welche Auswirkungen die Er-
kenntnisse der Betriebsdaten-Analyse, die Schlussfolgerungen und Implikationen sowie 
die Verbesserungspotentiale auf das jeweilige Element haben. Dabei können zum Bei-
spiel Widersprüche zwischen den Erkenntnissen der Betriebsdaten-Analyse und Zielsys-
tem-Elementen aufgedeckt werden. Systematisch kann diese Gegenüberstellung mit Hilfe 
einer Matrix durchgeführt werden, in der die Zielsystem-Elemente in den Zeilen und die 
Erkenntnisse und Schlussfolgerungen der Betriebsdaten-Analyse in den Spalten aufge-
führt sind. In den jeweiligen Schnittpunkten wird dann paarweise bewertet, ob und welche 
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Auswirkungen die Betriebsdaten-Analyse auf die Zielsystem-Elemente hat. Die identifi-
zierten Auswirkungen sind detailliert festzuhalten.  

Im Anschluss an die Auswirkungsanalyse wird das Zielsystem überarbeitet, d. h. das Pro-
duktprofil und weitere Zielsystem-Elemente werden vor dem Hintergrund der Betriebs-
daten-Analyse aktualisiert. Dabei sind folgende Operationen möglich: (1) Zielsystem-
Elemente werden aus dem ursprünglichen Zielsystem in das überarbeitete Zielsystem 
übernommen; (2) Zielsystem-Elemente werden in veränderter Form aus dem ursprüngli-
chen Zielsystem in das überarbeitete Zielsystem übertragen; (3) Neue Zielsystem-Ele-
mente, die aus den Erkenntnissen der Betriebsdaten-Analyse und den Verbesserungspo-
tentialen folgen, werden im überarbeiteten Zielsystem ergänzt; (4) Zielsystem-Elemente 
werden aus dem ursprünglichen Zielsystem nicht in das überarbeitete Zielsystem über-
nommen, sondern entfernt [Meb08]. Bild 3-29 stellt diese Zusammenhänge dar.  

 

Bild 3-29:  Überarbeitung des Zielsystems mit Betriebsdaten-Analysen 

Ist das überarbeitete Zielsystem initial aufgestellt, ist es auf Zielkonflikte zu prüfen. Ein 
Zielkonflikt beschreibt die Inkonsistenz von zwei oder mehr Zielen, d. h. sie sind nicht 
miteinander vereinbar. Zur Analyse von Zielkonflikten kann zum Beispiel eine Korrela-
tionsmatrix mit den Zielsystem-Elementen aufgebaut werden [PL11]. In dieser werden 
die Beziehungen der Zielsystem-Elemente paarweise überprüft. Existieren Konflikte, 
werden diese durch Veränderungen von Zielsystem-Elementen aufgelöst.  

Sobald alle Inkonsistenzen aus dem Zielsystem aufgelöst sind, werden die vorgenomme-
nen Veränderungen am Zielsystem zusammengefasst. Dies kann im einfachsten Fall mit 
einer Liste geschehen. Eine solche Liste umfasst dann alle Punkte, die in Folge der Be-
triebsdaten-Analyse neue Lösungen für die geplanten neuen Produktgenerationen erfor-
dern. Diese bilden den Ausgangspunkt für die sich anschließende Phase der Ideenfindung.  
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3.4.3 Ideenfindung 

Die Ideenfindung repräsentiert die dritte Phase des Hauptprozesses „Verwertung von Be-
triebsdaten-Analysen“. Hier werden neue Ideen zur Erschließung der identifizierten Ver-
besserungspotentiale und Erfüllung der definierten Ziele für neue Produktgenerationen 
gesucht und ausgewählt. Dies geht einher mit der Leitfrage: Mit welchen Ideen können 
wir die identifizierten Verbesserungspotentiale für neue Produktgenerationen erschlie-
ßen?  

Nach den eher analytischen Phasen der Ergebnis-Interpretation und Zielsystem-Überar-
beitung wird in der Phase der Ideenfindung die Kreativität in den Vordergrund gestellt. 
Das Vorgehen orientiert sich an den vier letzten Phasen des Vorgehens bei Ideation 
Events nach GAUSEMEIER ET AL.: Ideengenerierung, Clustering, Erprobung und Auswahl 
[GDE+19].  

Zunächst steht die Generierung von Ideen im Fokus. Da die kreative Leistung im Laufe 
des Berufslebens abnimmt, ist eine Erhöhung der Kreativität durch die gezielte Anwen-
dung von Kreativitätstechniken notwendig [GDE+19]. Dabei gibt es nicht die eine rich-
tige Kreativitätstechnik. Vielmehr eignen sich die unterschiedlichen Kreativitätstechni-
ken in unterschiedlichen Situationen, da sie unterschiedliche Ansätze verfolgen und zum 
Beispiel eher das intuitive oder das diskursive Denken fördern [FG13], [EM13]. Bild 3-30 
zeigt einige bewährte Kreativitätstechniken, die eher das intuitive Denken, das diskursive 
Denken oder beides ausgeglichen unterstützen. Weitere Informationen zu diesen Kreati-
vitätstechniken sind in [GDE+19] zu finden.  

Unabhängig davon, welche Kreativitätstechnik gewählt wird, liegt der Schwerpunkt in 
diesem Schritt auf der Generierung vieler und vielfältiger Ideen. Je nachdem, wie viele 
Ideen dabei entwickelt werden, sollte im Anschluss ein Clustering und eine erste Voraus-
wahl durchgeführt werden [GDE+19]. Auf diese Weise werden ähnliche Ideen kombi-
niert, unrealistische Ideen eliminiert und die Gesamtmenge an Ideen auf die Wesentlichen 
reduziert. Für die Vorauswahl eignen sich wieder pragmatische Methoden wie das Punk-
tekleben.  

Die verbleibende Auswahl an Ideen wird im Anschluss modelliert, um sie zu konkretisie-
ren, ein gemeinsames Verständnis aufzubauen und ihre Beurteilbarkeit zu unterstützen. 
So gibt zum Beispiel die Darstellung einer Idee in einem CONSENS-Wirkstrukturmodell 
des betrachteten Produkts erste Hinweise darauf, wie groß der Änderungsaufwand bei 
einer Entscheidung für diese Idee wäre.  
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Bild 3-30:  Auswahl an Kreativitätstechniken für die Unterstützung des intuitiven, des 
diskursiven und des ausgeglichen intuitiv-diskursiven Denkens 

Nach der Modellierung folgt die systematische Bewertung der vorausgewählten Ideen. 
Dafür wird eine Nutzwertanalyse durchgeführt. Diese stellt ein strukturiertes Vorgehen 
zur Findung der bestmöglichen Lösung aus einer Reihe an Alternativen dar, wenn viel-
fältige Aspekte zu berücksichtigen und mehrere Personen am Entscheidungsprozess be-
teiligt sind [Küh19]. Mit den vorausgewählten Ideen stehen die Entscheidungsalternati-
ven bereits fest. Für die Nutzwertanalyse sind noch mehrere Bewertungskriterien auszu-
wählen und zu gewichten. Exemplarische Bewertungskriterien sind der Änderungsauf-
wand und das Geschäftspotential. Für die Gewichtung gibt es mehrere Methoden, die in 
[Küh19] vorgestellt werden. Stehen Entscheidungsalternativen und Bewertungskriterien 
fest, werden diese in einer Matrix gegenübergestellt. Anschließend wird jede Entschei-
dungsalternative anhand jedes Bewertungskriteriums bewertet und die Gesamtpunktzahl 
je Alternative ermittelt. Eine exemplarische Nutzwertanalyse am Beispiel der Kaffeema-
schine ist in Bild 3-31 dargestellt.  

 

Bild 3-31:  Nutzwertanalyse von Ideen am Beispiel einer Kaffeemaschine 

Die bewerteten Ideen werden daraufhin in einem Steckbrief aufbereitet. Dieser bündelt 
die verfügbaren Informationen und dient damit als Entscheidungsgrundlage für die Aus-
wahl an Ideen, die in der Umsetzungsplanung weiterbetrachtet werden sollen. Da das Er-
gebnis der Nutzwertanalyse darauf einen bedeutenden Einfluss hat, ist diese auf dem 
Steckbrief aufgeführt, ebenso wie eine Beschreibung der Idee und ein erstes technisches 
Konzept. Bild 3-32 stellt einen exemplarisch ausgefüllten Ideensteckbrief dar.  
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Bild 3-32:  Exemplarisch ausgefüllter Ideensteckbrief 

3.4.4 Umsetzungsplanung 

Gegenstand der vierten Phase des Hauptprozesses „Verwertung von Betriebsdaten-Ana-
lysen“ ist die Umsetzungsplanung. In dieser werden die in den vorherigen Phasen erar-
beiteten Ergebnisse in die Produktstrategie integriert. Die zugehörige Leitfrage lautet ent-
sprechend: Wie sollten wir unsere Produktstrategie vor dem Hintergrund der Betriebs-
daten-Analyse und der daraus abgeleiteten Erkenntnisse und Ergebnisse überarbeiten?  

Zunächst wird in dieser Phase geprüft, welche Auswirkungen die Erkenntnisse der Be-
triebsdaten-Analyse, die identifizierten Verbesserungspotentiale, das überarbeitete Ziel-
system und die ausgewählten Ideen auf die Produktstrategie haben. Nach GAUSEMEIER 

ET AL. beschreibt eine Produktstrategie im Wesentlichen drei Handlungsfelder 
[GDE+19]:  

(1) Die Differenzierung im Wettbewerb bündelt Fragen zur Positionierung des Pro-
dukts im Markt. Dabei werden zum Beispiel Differenzierungsmerkmale und not-
wendige Produktvarianten ermittelt.  

(2) Die Bewältigung der Variantenvielfalt behandelt die profitable Gestaltung der 
notwendigen Produktvarianten. Dafür sind geeignete Maßnahmen zu definieren.  

(3) Der Schwerpunkt der Erhaltung des Wettbewerbsvorsprungs ist die Produkt-
evolution. Hier muss festgelegt werden, wie sich das Produkt im Laufe der Zeit 
weiterentwickeln soll, um auch langfristig erfolgreich zu sein.  
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Besteht eine derartige Produktstrategie noch nicht, werden von GAUSEMEIER ET AL. zahl-
reiche Methoden zur Ausgestaltung aller drei Handlungsfelder gezeigt [GDE+19]. Vo-
rausgesetzt, dass eine solche Produktstrategie besteht, werden die Erkenntnisse der Be-
triebsdaten-Analyse, die identifizierten Verbesserungspotentiale, das überarbeitete Ziel-
system und die ausgewählten Ideen den drei Handlungsfeldern nacheinander gegenüber-
gestellt. Dabei wird geprüft, welche Änderungen durch die Betriebsdaten-Analyse und 
die daraus abgeleiteten Konsequenzen und Maßnahmen notwendig werden. Zum Beispiel 
können ein identifiziertes Verbesserungspotential und eine dazugehörige Idee eine neue 
Möglichkeit zur Differenzierung im Wettbewerb eröffnen, für die eine neue Produktvari-
ante entwickelt werden soll. Die Überarbeitung der Produktstrategie wird in Bild 3-33 
konzeptionell dargestellt.  

 

Bild 3-33:  Überarbeitung der Produktstrategie 

Wenngleich alle Handlungsfelder der Produktstrategie eine ähnliche Relevanz besitzen, 
werden im Folgenden die Auswirkungen der Betriebsdaten-Analyse auf das Handlungs-
feld Erhaltung des Wettbewerbsvorsprungs fokussiert. Denn dort werden die in Folge der 
Betriebsdaten-Analyse identifizierten neuen Ziele und Ideen den bereits geplanten Pro-
duktgenerationen zugewiesen. Dabei ist sicherzustellen, dass alle Generationen eine aus-
reichende Nutzensteigerung versprechen, mit der insbesondere Kunden begeistert und 
zum Kauf motiviert werden. Außerdem wird auch darauf geachtet, dass sich das Entwick-
lungsrisiko einer jeden Produktgeneration in einem vertretbaren Rahmen bewegt. Die 
Kombinationen aus Zielen und Risiken sind demnach so auf die geplanten Produktgene-
rationen zu verteilen, dass jede Generation ein ausreichendes Begeisterungspotential be-
sitzt und gleichzeitig nicht mit einem unverhältnismäßigen Entwicklungsrisiko einher-
geht.  

Methodisch wird die Verteilung der Ziel-Ideen-Kombinationen auf die geplanten Pro-
duktgenerationen mit einem Innovationsportfolio in Anlehnung an das von HEISMANN 
unterstützt [Hei10]. Bild 3-34 zeigt dies exemplarisch für die Produktgeneration 𝐺𝐺𝑛𝑛+1. 
Für jede geplante Produktgeneration wird ein derartiges Innovationsportfolio aufgebaut. 
Die bereits vor der Betriebsdaten-Analyse eingeplanten Ziel-Ideen-Kombinationen wer-
den entsprechend ihres erwarteten Kunden-, Anbieter- und Anwendernutzens auf der ei-
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nen und ihres erwarteten Entwicklungsrisikos auf der anderen Seite in die Portfolios ein-
sortiert. Die Portfolios zeigen dann für jede geplante Produktgeneration auf einen Blick, 
wie viele Begeisterung erzeugende und wie viele Risiken bergende Ziel-Ideen-Kombina-
tionen für die jeweiligen Generationen geplant sind. Unterschiedliche Farben der Ziel-
Ideen-Kombinationen weisen darüber hinaus darauf hin, ob diese ohne oder mit Verän-
derungen von der Vorgänger-Generation übernommen werden oder sogar gänzlich neu 
sind. Die aus der Betriebsdaten-Analyse hervorgehenden Ziel-Ideen-Kombinationen wer-
den den geplanten Produktgenerationen daraufhin so zugeordnet, dass jede ein in Summe 
ausgeglichenes Nutzen-Risiko-Verhältnis aufweist.  

Der Kunden-, Anbieter- und Anwendernutzen einer Ziel-Ideen-Kombination wird im Ide-
alfall von einem heterogenen Team beurteilt. Zur Bewertung des Entwicklungsrisikos 
stellen zum Beispiel ALBERS ET AL. eine Methode bereit, die das Risiko auf Basis (1) der 
Herkunft der Referenzsystem-Elemente und (2) des Neuentwicklungsanteils (Ausprä-
gungs- und Prinzipvariationen) bestimmt [ARB+17]. Soll die Verteilung nicht nur auf 
Generations-, sondern bis auf Release-Ebene erfolgen, stellen GAUSEMEIER ET AL. sowie 
KÜHN eine geeignete Lösung vor [GDE+19], [Küh17]. 

 

Bild 3-34:  Exemplarisches Innovationsportfolio für die Produktgeneration 𝐺𝐺𝑛𝑛+1 in An-
lehnung an HEISMANN [Hei10] 

Nach der Verteilung der Ziel-Ideen-Kombinationen auf die geplanten Produktgeneratio-
nen wird der Verwertungsprozess zusammengefasst, um transparent kommunizieren zu 
können, welche Auswirkungen die Betriebsdaten-Analysen auf die strategische Produkt-
planung hatten. Obwohl kein Teil der Verwertung, werden auch der Use Case und die 
Datenerhebung sowie -analyse kurz beschrieben. Damit wird festgehalten, warum die Be-
triebsdaten-Analyse überhaupt durchgeführt wurde, was konkret untersucht wurde und 
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welche Ergebnisse erzielt wurden. Im Anschluss folgt die Zusammenfassung der Verwer-
tung der Datenanalyse-Ergebnisse. Diese wird in Anlehnung an Bild 3-3 (vgl. Abschnitt 
3.1.1) in drei Teile untergliedert: Gewonnene Erkenntnisse über die heutige Situation 
rund um das Produkt, daraus abgeleitete Überarbeitungen der Produkt-Vision sowie eben-
falls daraus abgeleitete Überarbeitungen der Produktstrategie. Festgehalten werden kann 
die Zusammenfassung des Verwertungsprozesses in Form eines Steckbriefs, der in Bild 
3-35 abgebildet ist. Der erstellte Steckbrief stellt das letzte Ergebnis des Hauptprozesses 
„Verwertung der Betriebsdaten-Analyse“ und damit des Referenzprozesses für die Be-
triebsdaten-gestützte Produktplanung dar.  

 

Bild 3-35:  Steckbrief zur Zusammenfassung des Verwertungsprozesses 
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4 Effiziente Umsetzung in Unternehmen 
Ingrid Wiederkehr, Lukas Isenberg, Maurice Meyer 

Die Operationalisierung des Referenzprozesses für die Betriebsdaten-gestützte Produkt-
planung stellt etablierte Unternehmen vor eine Herausforderung. Zur Unterstützung einer 
effizienten Umsetzung im Unternehmen werden in Abschnitt 4.1 und Abschnitt 4.2 die 
Rollen und Kompetenzen für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung beleuchtet. Fer-
ner werden Möglichkeiten zur Einbindung dieser Rollen und Kompetenzen in bestehende 
Organisationsformen in Abschnitt 4.3 vorgestellt. Abschließend werden Maßnahmen zur 
Incentivierung der Kunden für die Datenbereitstellung in Abschnitt 4.4 aufgezeigt.  

4.1 Rollen im Kontext der Betriebsdaten-gestützten Produktpla-
nung 

Der Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung zeichnet sich durch 
eine enge Verzahnung unterschiedlicher Akteure aus. Zur effizienten Umsetzung des Re-
ferenzprozesses für die Betriebsdaten-gestützten Produktplanung ist es notwendig, die 
Aufgabenbereiche und Verantwortlichkeiten der unterschiedlichen Akteure zu definieren 
und voneinander abzugrenzen. Es konnten sieben generische Rollen unterschieden wer-
den. Diese wurden im Rahmen eines interdisziplinären Workshops nach dem Vorgehen 
von EKMAN ET AL. identifiziert [ERT16]. Sie werden im Folgenden beschrieben:  

• Produktmanager: Der Produktmanager verantwortet den Prozess der Planung 
neuer Produkte bzw. Produktgenerationen auf Basis von Betriebsdaten sowie die 
Verwertung der Betriebsdaten-Analysen. Insbesondere übergeordnete Ziele sei-
ner Business Unit und des Unternehmens finden hierbei Berücksichtigung. Vor 
diesem Hintergrund wird der Produktmanager während der Vorbereitung und 
Durchführung der Betriebsdaten-Analyse informiert.  

• Datenarchitekt: Der Datenarchitekt ist für die systematische Sammlung und Be-
schreibung der zu analysierenden Daten zuständig. Er sorgt dafür, dass alle invol-
vierten Akteure Zugriff auf die Daten erhalten, und bereitet die Daten für eine 
zielgerichtete Analyse auf.  

• Datenanalyst: Der Datenanalyst verantwortet die Analytics-Spezifikation der 
Use Cases. Er stellt die Schnittstelle zwischen der Planung der Betriebsdaten-
Analyse durch den Produktmanager und der Vorbereitung der Betriebsdaten-Ana-
lyse her (vgl. Abschnitt 3.1 und Abschnitt 3.2). Ferner zählen die Aufgabenge-
biete der Datenvorbereitung, Modellierung und Modell-Evaluation zu seinen Tä-
tigkeiten.  

• Entwickler: Der Entwickler verantwortet die (technische) Entwicklung neuer 
Produkte bzw. Produktgenerationen. Er besitzt ein ausgeprägtes Produktverständ-
nis. Im Rahmen der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung nimmt der Ent-
wickler eine beratende Funktion ein, da sein eigentlicher Schwerpunkt, die Pro-
duktentwicklung, auf der Produktplanung basiert.  
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• Serviceexperte: Der Serviceexperte erlangt durch seinen engen Kundenkontakt 
eine hohe Expertise im Hinblick auf die Produktnutzung. So kann der Serviceex-
perte insbesondere Kundenbedürfnisse und -probleme einschätzen. Vor diesem 
Hintergrund nimmt er eine beratende Funktion ein.  

• Kundenexperte: Die zentrale kaufmännische Schnittstelle zum Kunden stellt der 
Kundenexperte dar. Er besitzt umfangreiche Kenntnisse zu Kundenbedürfnissen 
und liefert ergänzende Informationen aus Kunden-, Markt- und Wettbewerbsana-
lysen. Vor diesem Hintergrund fungiert der Kundenexperte in beratender Funk-
tion.  

• Manager: Der Manager unterstützt bei der Etablierung und Durchführung der 
Betriebsdaten-gestützten Produktplanung. Er trifft strategische Entscheidungen 
und überwacht insbesondere die Priorisierung von Verbesserungsideen sowie die 
Aktualisierung der Produktstrategie. 

Die Kurzbeschreibungen der sieben generischen Rollen verdeutlichen die unterschiedli-
chen Tätigkeitsbereiche. Die Rollen müssen nun den Aufgaben im Referenzprozess zu-
geordnet werden, damit der Referenzprozess im Unternehmen gelebt werden kann. Dazu 
eignet sich die RACI-Methode. Die Methode ermöglicht die Zuordnung von Aufgaben-
bereichen und Verantwortlichkeiten. RACI ist ein Akronym und setzt sich aus den engli-
schen Begriffen Responsible, Accountable, Consulted und Informed zusammen [Wit20]. 
Bild 4-1 zeigt diese Zuordnung, wobei diese als Orientierung dient und in Abhängigkeit 
der Ausgangssituation angepasst werden kann – sowohl im Hinblick auf die betrachteten 
Rollen als auch im Hinblick auf die Verantwortlichkeiten. 

 

Bild 4-1:  Definition von Verantwortlichkeiten im Referenzprozess für die Betriebsda-
ten-gestützten Produktplanung mit Hilfe der RACI-Matrix 
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Unter Responsible wird eine Rolle verstanden, die zur Durchführung einer Aufgabe ver-
antwortlich ist [Wit20]. Accountable beschreibt eine Rolle, die zur Prüfung von Ergeb-
nissen befähigt ist [Wit20]. Oftmals delegiert diese Rolle Aufgaben an weitere Akteure. 
Zur Vermeidung einer Verantwortungsdiffusion (mehr als eine Person ist verantwortlich) 
oder eines Verantwortungsvakuums (keine Person ist verantwortlich) werden die bereits 
beschriebenen Rollen lediglich einem Akteur zugeteilt; während die folgenden Rollen 
mehrfach vergeben werden können. Consulted beschreibt eine Rolle, die über Informati-
onen, Kenntnisse oder Erfahrungen verfügt, die zur Umsetzung der Tätigkeiten eines Er-
gebnisses benötigt werden [Wit20]. Eine Rolle, die als Informed bezeichnet wird, be-
schreibt eine Person, mit der Informationen ausgetauscht werden sollen; hierbei wird zwi-
schen Informationsrecht und -pflicht unterschieden [Wit20]. 

4.2 Kompetenzen für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung 

Zur Besetzung der vorgestellten Rollen, müssen Mitarbeiter über ein entsprechendes Vor-
wissen und dazugehörige Fähigkeiten verfügen. Daher werden relevante Kompetenzpro-
file entlang des Referenzprozesses für die Betriebsdaten-gestützten Produktplanung iden-
tifiziert. Diese werden den in Abschnitt 4.1 vorgestellten Rollenprofilen zugeordnet. Ab-
schließend wird der Kompetenzentwicklungsbedarf für Mitarbeiter in produzierenden 
Unternehmen beleuchtet. 

Im Rahmen des ersten Hauptprozesses Planung von Betriebsdaten-Analysen (vgl. Ab-
schnitt 3.1) werden insbesondere Kompetenzen zur Produkt- und Kundenanalyse benö-
tigt. Dies ermöglicht eine detaillierte Analyse der Ausgangssituation. Anschließend be-
darf es der systematischen Planung des Data-Analytics-Vorhabens. Dazu zählen insbe-
sondere die Definition von Zielen und Rahmenbedingungen (z. B. Ressourcen, Fähigkei-
ten etc.) des Data-Analytics-Vorhabens oder die Beschreibung von konkreten Use Cases. 

Für den zweiten Hauptprozess Vorbereitung von Betriebsdaten-Analysen (vgl. Ab-
schnitt 3.2) ist zunächst die Übersetzung des definierten Ziels aus dem ersten Hauptpro-
zess in ein technisches Data-Analytics-Ziel von hoher Bedeutung. Dies bildet anschlie-
ßend die Basis zur Zieldaten-Definition sowie zur Daten-Sammlung und -Beschreibung.  

Der dritte Hauptprozess Durchführung von Betriebsdaten-Analysen (vgl. Abschnitt 
3.3) erfordert Kompetenzen zum Entwerfen eines Analytics-Workflows und zur Daten-
Vorverarbeitung. Darüber hinaus sind Kenntnisse zur Modellierung und Modell-Evalua-
tion notwendig.  

Der letzte Hauptprozess Verwertung der Betriebsdaten-Analysen (vgl. Abschnitt 3.4) 
bedarf Kompetenzen zur Interpretation der Analyseergebnisse; hierbei ist die konkrete 
Ableitung und Bewertung von Produktverbesserungsideen relevant. Darüber hinaus ist es 
wichtig, diese bezüglich des Kundennutzens sowie der technischen Umsetzbarkeit bewer-
ten zu können.  
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Zur Bestimmung der spezifischen Kompetenzausprägungen (Soll-Ausprägungen) für die 
generischen Rollen, wurden die Kompetenzen in mehreren Workshops von interdiszipli-
nären Experten aus Forschung und Praxis bewertet. Dafür wurde eine Skala von 1 (= 
niedrige Ausprägung) bis 4 (= hohe Ausprägung) gewählt. Insbesondere die Rollenprofile 
Produktmanager, Datenarchitekt und Datenanalyst stellen zentrale Kompetenzträger im 
Rahmen der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung dar. Der Produktmanager wurde 
als zentraler Kompetenzträger zur Planung der Datenanalyse und zur Interpretation der 
Datenanalyse-Ergebnisse bewertet. Der Datenarchitekt stellt den zentralen Kompetenz-
träger hinsichtlich der Datenerhebung dar, während der Datenanalyst insbesondere die 
Analytics-Modelle implementiert und validiert. Bild 4-2 zeigt exemplarisch das Rollen-
profil und die erforderlichen Kompetenzen für die Rolle „Produktmanager“. 

 

Bild 4-2:  Rollenprofil und erforderliche Kompetenzen „Produktmanager“ 

Zur effizienten Umsetzung der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung in etablierten 
Unternehmen muss der Kompetenzentwicklungsbedarf für einzelne Mitarbeiter aufge-
nommen werden. Hierfür werden die generischen Rollenprofile (vgl. Abschnitt 4.1) mit 
den dazugehörigen Kompetenzprofilen bewertet. Dies ermöglicht einen Soll-Ist-Abgleich 
zwischen den benötigten Kompetenzen der Mitarbeiter. Es ergeben sich folgende Hand-
lungsmöglichkeiten:  

• Keine Kompetenzentwicklungsmaßnahmen erforderlich: Eine Besetzung der 
generischen Rollen ist mit bestehenden Mitarbeitern möglich, da das angestrebte 
Soll-Profil bereits erfüllt ist.  

• Geringe Kompetenzentwicklungsmaßnahmen erforderlich: Eine Besetzung 
der generischen Rollen ist mit bestehenden Mitarbeitern möglich, wobei die Ist-
Kompetenzausprägungen unterhalb der Soll-Ausprägungen liegen. Hierfür bieten 
sich bspw. Mitarbeiterschulungen an.  

• Gezielte Kompetenzentwicklungsmaßnahmen erforderlich: Eine Besetzung 
der generischen Rollen ist nicht mit bestehenden Mitarbeitern möglich, da die 
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Soll- und Ist-Kompetenzprofile eine hohe Differenz aufzeigen. Hierfür werden 
Kooperationen mit Forschungseinrichtungen oder anderen Unternehmen empfoh-
len. 

4.3 Organisatorische Verortung 

Eine organisatorische Verortung der in Abschnitt 4.1 und Abschnitt 4.2 erläuterten Rol-
lenprofile ist von der Ausgangssituation und Zielsetzung des betrachteten Unternehmens 
abhängig [GDE+19]. Beispielhaft genannt ist die etablierte Unternehmensstruktur oder 
das zur Verfügung stehende Budget. Folglich werden drei Empfehlungen zur organisato-
rischen Verortung von Data-Analytics-Ressourcen [SG16] vorgestellt; dabei werden die 
zentralen Vorteile der einzelnen Empfehlungen beleuchtet. Bild 4-3 zeigt die unterschied-
lichen Empfehlungen zur organisatorischen Eingliederung von Data-Analytics-Ressour-
cen. 

 

Bild 4-3:  Empfehlungen zur organisatorischen Verortung von Data-Analytics-Res-
sourcen in Anlehnung an GAUSEMEIER ET AL. [GDE+19] 

  



Effiziente Umsetzung in Unternehmen Seite 83 

Eigenständige Data-Analytics-Abteilung  

Die Data-Analytics-Ressourcen werden als eigenständige funktionale Einheit in die Or-
ganisation eingegliedert. Dabei werden die Data-Analytics-Ressourcen zentral gesteuert 
und unterstützen relevante Abteilungen wie bspw. das Produktmanagement. Der zentrale 
Vorteil einer eigenständigen Data-Analytics-Abteilung ist, dass diese Organisationsform 
eine Steuerung der Data-Analytics-Ressourcen durch einen dedizierten Data-Analytics-
Manager ermöglicht. Darüber hinaus ermöglicht eine eigenständige Data-Analytics-Ab-
teilung den Aufbau einheitlicher Analysestandards und Prozesse. Insgesamt bekommt die 
Data-Analytics-Abteilung eine zentrale strategische Funktion im Unternehmen. 

Eine eigenständige Data-Analytics-Abteilung ist insbesondere dann geeignet, wenn eine 
hohe Datenkomplexität vorliegt. Eine hohe Datenkomplexität erfordert spezifische Data-
Analytics-Kompetenzen, die in einer eigenständigen Abteilung systematisch aufgebaut 
werden können. Darüber hinaus eignet sich eine eigenständige Data-Analytics-Abteilung 
bei einer hohen Vergleichbarkeit der Produkte im Feld. Die Produkte erzeugen vergleich-
bare Daten bzw. und stellen vergleichbare Anforderungen an die Produktplanung. Bei 
einer hohen Vergleichbarkeit der Produkte ist es möglich, Data-Analytics-Ressourcen 
stärker zu zentralisieren und Data-Analytics-Vorhaben zentral durchzuführen. Zu berück-
sichtigen ist jedoch, dass eine eigenständige Abteilung mit hohen Kosten einhergeht, da 
eigene administrative Strukturen sowie Führungspositionen geschaffen werden müssen. 

Funktionale Eingliederung 

Bei einer funktionalen Eingliederung werden Data-Analytics-Ressourcen in bestehende 
Planungs- und Entwicklungsorganisationen eingegliedert. Zur Gewährleistung von kur-
zen Entscheidungswegen und einem effizienten Einsatz von Data-Analytics-Ressourcen 
wird empfohlen die Ressourcen möglichst nah an der Produktplanung einzugliedern 
[SG16]. Die Verwendung bestehender, administrativer Strukturen gilt als zentraler Vor-
teil, da diese kosteneffizient und koordinatorisch umzusetzen sind.  

Eine funktionale Eingliederung ist insbesondere dann geeignet, wenn eine eher geringe 
Datenkomplexität vorliegt. Bei einer geringen Datenkomplexität sind keine hoch spezifi-
schen Kenntnisse zur Aufbereitung und Analyse der relevanten Daten notwendig. Zudem 
geht eine geringe Datenkomplexität mit einem eher geringen Ressourceneinsatz einher. 
Zu beachten ist jedoch, dass eine funktionale Eingliederung der Data-Analytics-Ressour-
cen zu einem „Silodenken“ führen kann. Dies erschwert es eine abteilungsübergreifende 
Perspektive einzunehmen. Sobald mehrere Business Units in einem Unternehmen jeweils 
eigene Data-Analytics-Ressourcen funktional in ihre bestehenden Abteilungen einglie-
dern, stellt sich diese Lösung als ineffizient dar. 

Data Analytics als Stabstelle  

Data Analytics wird als Stabstelle in die Organisation eingebunden. Organisational ist die 
Stabstelle direkt der Unternehmensführung untergeordnet, wobei sie bspw. das Produkt-
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management unterstützt. Der zentrale Vorteil einer Stabstelle ist die kosteneffiziente Im-
plementierung im Unternehmen. Es werden keine umfangreichen administrativen Struk-
turen notwendig. Zudem ermöglicht eine Stabstelle einen engen Austausch mit der Un-
ternehmensführung, sodass die Sichtbarkeit innerhalb des Unternehmens erhöht wird.  

Stabstellen sind insbesondere bei einer eher geringen Datenkomplexität und einem damit 
einhergehenden geringeren Ressourcenbedarf geeignet. Zudem ist eine Stabstelle bei ei-
ner hohen Vergleichbarkeit der Produkte im Feld geeignet, da die Datenanalysen zentra-
lisiert erfolgen können. Des Weiteren eignet sich eine Stabstelle insbesondere bei der 
Erprobung von unterschiedlichen Projekten. Zu berücksichtigen ist jedoch, dass Stabstel-
len eher punktuell in die Produktplanung eingebunden werden. Dadurch ist diese Funk-
tion nicht in reguläre Geschäfts- und Produktplanungsprozesse eingebunden, wodurch z. 
B. relevante Daten falsch interpretiert werden können. 

4.4 Incentivierung der Kunden für die Datenbereitstellung 

Die Voraussetzung für eine Betriebsdaten-gestützte Produktplanung bilden Betriebsda-
ten, die seitens der Kunden zur Verfügung gestellt werden. Zur Sicherstellung des Daten-
zugangs und der Akzeptanz hinsichtlich der Datenanalyse gilt es den Kunden zu incenti-
vieren. Ein Fehlen geeigneter Incentives bzw. Mehrwerte für den Kunden senkt die Be-
reitschaft bzw. den Anreiz zur Datenbereitstellung [MMD+19], [WSK+17], [HHW+17]. 
Insbesondere die Bedenken der Kunden müssen minimiert werden. Es muss bspw. ein 
sicherer Datentransfer sowie eine sichere Datenspeicherung gewährleistet werden 
[MMD+19], [PH14]. Darüber hinaus müssen Vorbehalte hinsichtlich der Datenübertra-
gung abgebaut werden; beispielsweise kann dem Kunden gegenüber gewährleistet wer-
den, dass er nicht überwacht wird [HHW+17].  

Zunächst wurden Kundenbedenken und -wünsche mithilfe einer Recherche identifiziert; 
diese wurde im Rahmen eines Workshops mit interdisziplinären Experten aus Forschung 
und Praxis validiert und ergänzt. Bild 4-4 zeigt die konsolidierte Liste von Bedenken und 
Wünschen. Kunden haben Bedenken durch die Datenbereitstellung die Kontrolle über die 
Datenverwendung zu verlieren; insbesondere ein Mehrwert durch die Datenbereitstellung 
kann diesen Bedenken entgegenwirken. Im weiteren Vorgehen wurden die gesammelten 
Aspekte in Anforderungen überführt. Dabei konnten insgesamt drei Kategorien identifi-
ziert werden: Personen-, prozess- und unternehmensbezogene Anforderungen. Personen-
bezogene Anforderungen beziehen sich bspw. auf einzelne Mitarbeiter. Es existieren Be-
denken hinsichtlich der Weitergabe von sensiblen Daten, anhand derer Rückschlüsse auf 
einzelne Mitarbeiter gezogen werden können. Dem entgegen steht das Potential, die Mit-
arbeiter über die Auswertung der Daten besser qualifizieren zu können. Dies stellt einen 
entscheidenden Wettbewerbsfaktor dar [AAE+19], [JGP+15], [AF18], [Com19], 
[MV16]. Während die personengebundenen Anforderungen sich auf einzelne Mitarbeiter 
beziehen, bestehen auch prozessbezogene Bedenken. Durch die Datenbereitstellung kön-
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nen Rückschlüsse auf Fertigungsprozesse gezogen werden; somit sind Betriebsgeheim-
nisse gefährdet. Demgegenüber wird eine Transparenz über die Anlagenzustände erzeugt, 
sodass bestehende Prozesse mit geringem Aufwand verschlankt werden können 
[BFG+17], [AH16]. Die letzte Kategorie stellt unternehmensbezogene Anforderungen 
dar. Insbesondere über den Datenzugriff und die Datenverwendung sind Unsicherheiten 
vorhanden. Kunden und Anwender müssen von der IT-Sicherheit überzeugt sein, sowohl 
was den Bereich Systemzuverlässigkeit anbelangt als auch den Bereich Systemschutz 
[GSM+19], [JGP+15], [VDM18], [GSK+14], [BFG+17], [AF18], [AAE+19]. Kunden 
versprechen sich durch die Datenbereitstellung und -analyse jedoch auch eine Steigerung 
der Produktverfügbarkeit und -performance. 

 

Bild 4-4:  Ableitung von Anforderungen aus den Bedenken und Wünschen des Kunden 
(Auszug) 

Die identifizierten Anforderungen wurden im weiteren Vorgehen zu Maßnahmen über-
führt. Maßnahmen beschreiben konkrete Aktivitäten; sie verdeutlichen an welcher Stelle 
es einen Hebel setzen zu gilt [GDE+19]. Dabei konnte die Strukturierung der Anforde-
rungen in personen-, prozess- und unternehmensbezogene Aspekte übernommen werden. 
Dementsprechend bilden die Kategorien den Rahmen für den Maßnahmenkatalog. Dar-
über hinaus wurden die Maßnahmen in einen zeitlichen Horizont eingeteilt. Dabei wurde 
zwischen kurz-, mittel- und langfristig unterschieden. Bild 4-5 zeigt einen Auszug des 
Maßnahmenkatalogs zur Incentivierung der Kunden für die Datenbereitstellung. 
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Bild 4-5:  Maßnahmenkatalog zur Incentivierung der Kunden für die Datenbereitstel-
lung 
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5 IT-Unterstützung 
Thomas Dickopf, Christo Apostolov, Ian Altmann, Andreas Saum 

Die Etablierung der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung in produzierenden Unter-
nehmen erfordert eine Vielzahl an Veränderungen in den Dimensionen Mensch, Techno-
logie und Organisation. Einerseits fehlt es an geeigneten Methoden und Vorgehensweisen 
zur Durchführung einer systematischen Betriebsdaten-gestützten Produktplanung. Zum 
anderen erfordert die Umsetzung eines solchen Ansatzes eine sozio-technische Betrach-
tung. So ergeben sich neue Prozesse, die Auswirkung auf die Organisationsstrukturen 
haben. Miteinhergehend werden neue Rollen und Kompetenzen für die Entwicklungsor-
ganisation benötigt. Entlang des Lebenszyklus heutiger komplexer technischer Systeme 
kommt bereits eine Vielzahl an IT-Werkzeugen zum Einsatz. Für eine Betriebsdaten-ge-
stützte Produktplanung müssen diese in eine durchgängige IT-Landschaft integriert wer-
den. Somit wird eine technische Datendurchgängigkeit gewährleistet und benötigte Daten 
werden ermittelt, erfasst, analysiert und nutzbar gemacht. Dazu wird in diesem Beitrag 
sowohl die technische Realisierung zur Unterstützung der Faktoren Organisation und 
Mensch anhand des in Kapitel 3 vorgestellten Referenzprozesses für die Betriebsdaten-
gestützte Produktplanung vorgestellt, gefolgt von einem technischen Konzept und dessen 
Umsetzung zur Gewährleistung von Datendurchgängigkeit zwischen Produktplanung,  
-entwicklung (PLM) und -nutzung (IoT) im Sinne des Closed-Loop-Engineerings. Die 
Realisierung beider Konzepte erfolgt unter Anwendung der Fachanwendungen der 
CONTACT Elements Plattform. 

5.1 Werkzeugseitige Unterstützung des Referenzprozesses 

Während der Referenzprozess das methodische und prozessuale Vorgehen zur Betriebs-
daten-gestützten Produktplanung unterstützt, dient CONTACT Elements als werkzeug-
technische Unterstützung insbesondere über die dort angebotenen Funktionalitäten für 
das Projektmanagement. Das CONTACT Elements Fachobjekt Projekt bildet den Refe-
renzprozess ab und bündelt gleichzeitig sämtliche projektbezogenen Informationen. Die-
ses wurde als ausprägbare Projektvorlage angelegt, sodass das Projekt eine kontinuierli-
che Wiederverwendung findet. Die im Referenzprozess dargestellte Struktur aus Haupt- 
und Subprozessen (vgl. Kapitel 3) wird über die Projektstruktur in CONTACT Elements 
abbildet und in einen zeitlichen Kontext gesetzt. Bild 5-1 veranschaulicht die Darstellung 
der Haupt- und Subprozesse des Referenzprozesses. Ferner werden die einzelnen Pro-
zesse in Form eines Terminplans dargestellt, sodass die Projektaufgaben zeitlich verortet 
und in Relation zueinander gesetzt werden können. 
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Bild 5-1:  Darstellung der Haupt- und Subprozesse des Referenzprozesses in 
CONTACT Elements 

Für die Umsetzung der Haupt- und Subprozesse für die Betriebsdaten-gestützte Produkt-
planung wurden Rollenprofile definiert, benötigte Kernkompetenzen verortet und die 
Verantwortlichkeiten der definierten Rollen für die einzelnen Subprozesse anhand der 
RACI-Methode identifiziert (vgl. Kapitel 4). Die neudefinierten Rollenprofile wurden in 
CONTACT Elements als weitere Projektrollen angelegt und dem Projekt hinzugefügt (s. 
Bild 5-2).  

 

Bild 5-2:  Integration von Rollenprofilen in den in CONTACT Element abgebildeten 
DizRuPt Referenzprozess 
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Bei der Neuanlage von Projektaufgaben ist es in CONTACT Elements verpflichtend die 
Verantwortlichkeit für diese zu bestimmen: Diese kann über Projektrollen oder Projekt-
mitglieder erfolgen. Für die werkzeugseitige Unterstützung des Referenzprozesses er-
folgte hier eine Zuordnung der neu angelegten Rollenprofile zu den in der Projektstruktur 
als Projektaufgaben definierten Subprozesse (s. Bild 5-1). Die Zuordnung erfolgte anhand 
der durch die RACI-Methode identifizierten Verantwortlichkeiten (R-Responsible). Für 
die Ausführung eines Projekts in CONTACT Elements sollte jeder definierten Projekt-
rolle mindestens ein Projektmitglied zugeordnet werden. Das Projektradar auf dem Pro-
jektdashboard warnt automatisiert über Aufgaben mit Verantwortlichkeiten unbesetzter 
Rollen (s. Bild 5-2). 

Zur Bearbeitung einzelner Subprozesse des Referenzprozesses stehen dem Anwender 
verschiedene Methoden zur Verfügung. Die werkzeugseitige Unterstützung dieser Me-
thoden kann in CONTACT Elements über verschiedene Wege aktiv oder passiv erfolgen. 
Eine passive Unterstützung kann bspw. über das Bereitstellen und Managen von Metho-
dentemplates in Form gängiger Office-Anwendungen erfolgen. Vorgefertigte Templates 
können im Projekt an einer Projektaufgabe als Dateien in einer Dokumentenvorlage hin-
terlegt werden. Mit Beginn dieser Aufgabe kann automatisiert oder manuell aus der Do-
kumentenvorlage ein neues Dokument erzeugt werden, welches anschließend gleichzeitig 
im Projektkontext verwaltet und bearbeitet werden kann. Nachteil dieses Ansatzes ist, 
dass zwar das Gesamtergebnis im Projektkontext als Dokument verwaltet und referenziert 
werden kann, einzelne Ergebnisse in den Dateien jedoch nicht direkt als separates Date-
nobjekt weiterverarbeitet werden können. 

Für die Methoden des ersten Hauptprozesses wurde eine aktive Unterstützung durch 
CONTACT Elements gewählt. Auf Basis des CONTACT Elements Spezifikationsmo-
duls wurden für die verschiedenen Methoden Spezifikationsvorlagen generiert, welche in 
der Plattform bearbeitet und ausgefüllt werden können. Ein wesentlicher Vorteil ist, dass 
die erstellten Inhalte als einzelne Spezifikationsobjekte erzeugt und verwaltet werden und 
somit im Gegensatz zur Dateiverwaltung als einzelne Ergebnisse in der Plattform weiter-
verwendet werden können. Zusätzlich bietet die CONTACT Elements Fachanwendung 
der Universal Classification hier die Möglichkeit, die einzelnen Objekte mit weiteren 
Merkmalen, wie bspw. Bewertungskriterien, anzureichern. Bild 5-3 verdeutlicht die 
werkzeugseitige Unterstützung der im Subprozess Analytics-Bedarfsanalyse genutzten 
Methoden zur Sammlung und Bewertung von Stakeholder-Requirements in CONTACT 
Elements anhand der genannten Fachanwendungen. 
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Bild 5-3:  Werkzeugseitige Unterstützung der Methoden des Referenzprozesses in 
CONTACT Elements 

Zur Bearbeitung und Visualisierung einzelner Methoden und Prozessergebnisse wurde 
ein Canvas-Modul entwickelt, welches auf dem CONTACT Elements Spezifikationsmo-
dul aufbaut. Bild 5-4 zeigt exemplarisch das Ergebnis des ersten Hauptprozesses in Form 
des Use-Case-Steckbriefes. Dabei wurde die Spezifikations- und Canvas-Darstellung ver-
wendet. 

 

Bild 5-4:  Ergebnisdarstellung des Referenzprozesses als Spezifikation und Canvas in 
CONTACT Elements 

Umsetzung der Methode zur Sammlung von Stakeholder-
Requirements im CONTACT Elements Spezifikationsmodul 1
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5.2 Datendurchgängigkeit entlang des Closed-Loop-Engineering-
Ansatzes 

Das folgende Kapitel beleuchtet ein Konzept und dessen technische Realisierung zur 
durchgängigen Datenvernetzung entlang der Lebenszyklusphasen der Produktplanung,  
-entwicklung, und -nutzung. Das Konzept greift die bidirektionale Integration zwischen 
PLM- und IoT-Systemen auf und bildet das Daten-Backend-System zur Betriebsdaten-
gestützten Produktplanung. Für die prototypische Umsetzung wurde ebenfalls auf die 
CONTACT Elements Plattformtechnologie zurückgegriffen, wobei die CONTACT CIM 
Database das PLM-System und die CONTACT Elements for IoT das IoT-System reprä-
sentieren. Der Closed-Loop-Engineering-Ansatz ist in Anlehnung an den Referenzpro-
zess in vier wesentliche Phasen eingeteilt. Dieser wird im Folgenden durch einzelne 
Schrittfolgen dargestellt und mit methodischen Ansätzen untermauert. Bild 5-5 bildet das 
Gesamtkonzept ab.  

 

Bild 5-5:  DizRuPt Closed-Loop-Engineering-Konzept 

5.2.1 Identifizierung und Lokalisierung des Bedarfs an Produktuntersu-
chungen 

Im Rahmen der Identifikation und Lokalisierung des Produktuntersuchungsbedarfs (s. 
Bild 5-5) erfolgt die Analyse und Lokalisierung von Problemen an vorhandenen Produk-
ten bzw. Produktgenerationen. Ausgehend von der Definition von Use Cases zur Produk-
tuntersuchung, die auf bekannten Problemen und Optimierungspotentialen aufbauen, 
werden Annahmen in Form von Hypothesen getroffen. Diese zeigen mögliche Ursachen 
und Lösungen oder sind in Form von Fragestellungen definiert. In Abhängigkeit der Pro-
duktkomplexität beziehen sich diese Annahmen oder Fragestellungen auf das Gesamt-
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produkt, entsprechende Baugruppen oder Einzelteile. Vor dem Hintergrund der Rückver-
folgbarkeit und Datendurchgängigkeit werden diese miteinander verknüpft. Zur Bewer-
tung bzw. Beantwortung der definierten Hypothesen bzw. Fragestellungen unterstützen 
bewertbare Akzeptanzkriterien. Diese können sich auf das gesamte Produkt oder Teilas-
pekte beziehen. Die erste Phase des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes hat somit eine 
enge Verzahnung mit dem ersten Hauptprozess des Referenzprozesses (vgl. Abschnitt 
3.1). Die werkzeugseitige Unterstützung für die Definition und das Management der Use 
Cases zur Produktuntersuchung, deren Hypothesen, Fragestellungen und möglichen Ak-
zeptanzkriterien erfolgt in CONTACT CIM Database auf Basis des Spezifikationsmoduls 
(s. Bild 5-6). 

 

Bild 5-6:  Definition und Management von Use Cases zur Produktuntersuchung, Hypo-
thesen, Fragestellungen und möglichen Akzeptanzkriterien in CONTACT 
CIM Database 

5.2.2 Ableitung und Erstellung des digitalen Zwillings aus der PLM-Pro-
duktstruktur 

Die Erhebung und Verwaltung von Daten ist für eine Betriebsdaten-gestützte Produktpla-
nung unerlässlich. Jedoch stellt diese eine Vielzahl produzierender Unternehmen vor eine 
Herausforderung. Produzierende Unternehmen müssen einerseits dazu befähigt werden, 
Daten aufzunehmen und zu verwalten. Andererseits müssen diese Daten in Form eines 
Digitalen Zwillings abgebildet werden, sodass sowohl Hersteller als auch Endanwender 
des Produkts einen Nutzen ableiten können. Große Nutzenpotentiale lassen sich aus den 
Daten der Produktnutzung ableiten, wenn sie in Relation zu Produktinformationen aus 
dessen Entwicklung und Produktion gesetzt werden können.  
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In der zweiten Phase des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes wird die Datenkontinuität 
zwischen Entwicklungs- und Betriebsphase des Produkts sichergestellt, indem der Digi-
tale Zwilling (im IoT-Kontext als Asset bezeichnet) aus der PLM-Produktstruktur abge-
leitet wird. Im Rahmen des Projektes wurde hierfür eine generische Stücklistenstruktur 
(BOM) erarbeitet. Dabei bildet die Engineering-Stückliste (eBOM) den As-Designed-
Zustand des Produktes ab. Auf Basis dieser Stückliste kann sowohl der weitere Weg in 
die Produktion (As-Built) als auch in den Digitalen Zwilling spezifiziert werden (As-
Maintained). Für den Digitalen Zwilling lässt sich eine Service-Stückliste (sBOM) ablei-
ten (s. Bild 5-7). Diese sBOM entspricht einer Aufschlüsselung aller servicerelevanten 
Teile eines Produktes während dessen Betrieb. Darauf aufbauend werden folgend die ein-
zelnen Positionen der sBOM bzgl. ihrer IoT-Relevanz klassifiziert (s. Bild 5-8). Hier er-
folgt einerseits die Identifikation, welche Komponenten als Assets abgebildet werden sol-
len und somit die Möglichkeiten bereitstellen, Nutzungsdaten zu erfassen und Business-
Anwendungen (bspw. die Ableitung von Servicefällen oder das Ansteuern von Work-
flows) auf ihnen auszuführen. Andererseits erfolgt die Identifikation von Bauteilen, wel-
che zusätzlich Service-kritische Komponenten darstellen, da es sich bei diesen um Ver-
schleiß- oder Reparaturteile handelt.  

 

Bild 5-7:  Konzept zur Ableitung von Asset-Komponentenstrukturen aus Engineering-
Stücklisten 

Mit Freigabe der sBOM für das IoT-System, erfolgt die Synchronisation der sBOM, 
wodurch eine Asset-Typ-Komponentenstruktur (atBOM) abgeleitet wird. Der Asset-Typ 
beschreibt in CONTACT Elements for IoT eine Asset-Vorlage. Der Asset-Typ referen-
ziert dabei das virtuelle Produktmodell im PLM-System und erweitert es um IoT-anwen-
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dungsspezifische Aspekte, wie bspw. die Verarbeitung von Ereignis- und Telemetrieda-
ten oder die Generierung von Servicefällen. Mit der Instanziierung des Assets im IoT-
System aus dem Asset-Type und der Konnektivität sowie dem Datenempfang vom reellen 
Asset erfolgt schließlich der Übergang in die nächste Phase des Closed-Loop-Enginee-
ring-Ansatzes. Die CONTACT CIM Database bietet die Möglichkeit spezifische Stück-
listen wie bspw. die Fertigungsstückliste oder Servicestückliste aus bestehenden Stück-
listen wie der Konstruktionsstückliste auszuleiten. Unterstützend wirkt hierbei das Fach-
modul des xBOM-Managers, da dieses Folgeprozesse im Produktlebenszyklus bildet und 
die Datendurchgängigkeit gewährleistet. Bild 5-8 verdeutlicht die Anwendung des 
xBOM-Managers zur Ableitung der Service-Stückliste aus der zugrunde liegenden Kon-
struktionsstückliste. Ferner ist eine Klassifizierung der einzelnen Komponenten hinsicht-
lich ihrer IoT-Relevanz über die Ändern-Maske möglich. Dabei kann die Entscheidung 
getroffen werden, ob eine Komponente bei der Synchronisation ins IoT-System als Asset-
Typ und oder Ersatzteilteil transformiert werden soll.  

 

Bild 5-8:  Ableitung der sBOM und Klassifizierung der IoT-Relevanz in CONTACT 
CIM Database 

Bild 5-9 verdeutlicht den aus dem im PLM-System verwalteten virtuellen Produktmodell 
abgeleiteten Asset-Typen eines Produkts, welcher durch die Synchronisation zwischen 
CONTACT CIM Database und CONTACT Elements for IoT automatisiert generiert 
wurde. Dieser ermöglicht, neben der durch die Synchronisation generierten Auflistungen 
an untergeordneten Asset-Typen oder Ersatzteilen, IoT-relevante Funktionalitäten des 
Assets vorzudefinieren. Darunter fallen bspw. Funktionalitäten wie die Definition von 
Zeitreihendaten, Ereignissen, Kennzahlen oder Dashboards. Zusätzlich bietet der Asset-
Type einen Überblick über alle aus ihm ausgeprägten Assets samt ihres Betriebszustan-
des. 

Ausgangspunkt ist die eBOM des 
Produkts bestehend aus diversen 
Unterbaugruppen und Einzelteilen.

1

Abgeleitete reduzierte Servicestückliste 
(sBOM) mit allen IoT-relevanten Bauteilen2
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Bild 5-9:  Instanziierung des Assets aus dem Asset Typ in CONTACT Elements for IoT 

5.2.3 Erfassung, Verwendung und Analyse von Daten und Ableitung von 
Erkenntnissen  

Mit der Anbindung des reellen Assets an das IoT-System und der Erfassung der Daten 
aus der Produktnutzung erfolgt der Übergang in die dritte Phase des Closed-Loop-Engi-
neering-Ansatzes. Je nach Definition der Konnektivität zwischen reellem und digitalem 
Asset können sowohl Telemetriedaten, welche kontinuierlich in einer Zeitreihendaten-
bank gespeichert werden, als auch definierte Ereignisse mit genauen Zeitwerten und zu-
sätzlichen Parametern generiert und an das IoT-System übertragen werden.  

Am Asset vordefinierte Ereignisse werden auf Basis vorhandener Daten in den Zeitrei-
hendatenbanken oder durch zeitbasierte Regeln automatisiert ausgeführt werden. Ausge-
löste Ereignisse können sowohl Operationen und Prozesse im Zusammenhang mit den im 
IoT-System angebotenen Business-Anwendungen ansteuern (bspw. die Erstellung von 
Servicefällen, Workflows oder neuen Geschäftsobjekten) als auch der Produkte im Feld. 
Beispielhaft genannt ist die Abfrage der aktuellen Hard- und Softwareversionen oder die 
gezielte Steuerung bestimmter Produktfunktionalitäten.  

Bild 5-10 verdeutlicht die Datenerfassung, -visualisierung und -verarbeitung in 
CONTACT Elements for IoT. Durch die Ansteuerung von Business-Anwendungen im 
IoT-System entstehen neue, relevante Betriebsdaten.  

Asset-Komponenten abgeleitet auf 
Basis der im PLM-System hinsichtlich 
IoT-Relevanz klassifizierten Bauteile 

1
Erweiterung des Asset-Typen um IoT-
relevante Funktionalitäten2
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Bild 5-10:  Asset-Monitoring über Dashboards in CONTACT Elements for IoT 

Die Datenanalyse für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung bezieht sich sowohl auf 
einzelne Assets als auch auf die aggregierte Datenbasis gleichartiger Assets, welche in 
Asset-Gruppen zusammengefasst werden. Das Verfahren der Datenanalyse und die dafür 
erforderliche IT-Infrastruktur hängen von den vorhandenen Daten, dem Use Case und 
dessen Zielsetzung ab. So können bspw. KPIs bei einer deskriptiven Datenanalyse direkt 
im IoT-System auf Basis der gespeicherten Telemetriedaten oder ausgelösten Events be-
rechnet werden.  

Für explorative Datenanalysen (z. B. Anomalie-Erkennungen), werden entsprechende 
Datenanalyse-Werkzeuge oder -Module in die IoT-Plattform eingebunden oder die Daten 
über offene Schnittstellen (z. B. REST) bereitgestellt. Bei großen Datenmengen und kur-
zen Übertragungsraten ist bspw. eine Datenverdichtung sinnvoll oder die Ergebnisüber-
tragung einer vorgelagerten Analyse (z. B. auf einem Edge Device) an das Asset.  
Bild 5-11 verdeutlicht im IoT System aufgenommene Datenmengen eines Produkts im 
IO- (in Ordnung) und NIO-Zustand (nicht in Ordnung), welche beispielsweise für explo-
rative Datenanalysen hinsichtlich des Aufbaus von Anomalie-Erkennungsmodellen als 
wesentliche Grundlage genutzt werden. 
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Bild 5-11:  Aufgezeichnete Messdaten und deren Visualisierung in CONTACT Elements 
for IoT 

5.2.4 Retrofit-Generierungsplanung auf Basis von Erkenntnissen und be-
werteten Hypothesen  

Auf Basis der im IoT-Kontext erfolgten Analyse und gewonnenen Erkenntnissen wird 
die letzte Phase des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes zur Betriebsdaten-gestützten 
Produktplanung gestartet (s. Bild 5-5). Diese besitzt Integrationspunkte zum vierten 
Hauptprozess des Referenzprozesses und befasst sich mit der Rückführung und der Ver-
arbeitung der Erkenntnisse in das PLM-System. Das Erkenntnisobjekt (s. Bild 5-12) stellt 
eine Erweiterung der CONTACT Elements for IoT Plattform dar, welches im Kontext 
von Assets oder Asset-Gruppen angelegt wird und in Zeitreihendaten wie auch Analy-
seergebnissen, Anomalie-Scores oder KPIs seine Begründung findet. Eine Detaillierung 
kann über einen Freitext, referenzierte Zeitabschnitte in Diagrammen, Klassifizierungen 
oder zugefügte Dokumente erfolgen. Mit Freigabe des angelegten Erkenntnisobjekts er-
folgt die Synchronisation ins PLM-System zu dessen Weiterverwendung. Die Rückver-
folgbarkeit zwischen den Datenobjekten (Produktmodell im PLM-System, Asset-Typen, 
Assets im IoT-System) ist sichergestellt. Demzufolge ist bei einer Synchronisation der 
Erkenntnisse nachzuvollziehen auf welche Objekte sich im PLM-System bezogen wird. 
So können bspw. die Akzeptanzkriterien der aufgestellten Hypothesen in den Use Cases 
der Produktuntersuchung auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse datenbasiert bewertet 
(s. Bild 5-12).  

Aufgezeichnete Messdaten eines Systemvorgangs 
in dessen IO-Zustand1 Aufgezeichnete Messdaten eines Systemvorgangs 

in einem herbeigeführten NIO-Zustand2
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Bild 5-12:  Erkenntnisobjekt in CONTACT Elements for IoT 

Aufgrund der Datendurchgängigkeit und der Verlinkung zwischen den verschiedenen In-
formationen zu einem Produkt im PLM-System werden die Auswirkungen einer Ände-
rung auf die anderen Objekte eines Produktmodells analysiert und ein entsprechender 
Änderungsprozess (Engineering-Change) eingeleitet. Bild 5-13 verdeutlicht die Darstel-
lung eines Engineering-Change in CONTACT CIM Database inklusive der zu ändernden 
Bauteile und Begleitdokumente sowie das dazugehörige prozessuale Vorgehen als Work-
flow.  

 

Bild 5-13:  Engineering-Change zur Produktoptimierung in CONTACT CIM Database 

Definition des Erkenntnisobjekts mit Stammdaten, 
textueller Beschreibung und zugehörigen Dateien 
im IoT System.
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2
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Neben der Impakt-Analyse und den daraus resultierenden Optimierungseffekten für die 
neuen Produktgenerationen oder die Nachrüstung bereits im Einsatz befindlicher Pro-
dukte lassen sich aus den gewonnenen Erkenntnissen auch neue Geschäftsmodelle ablei-
ten beziehungsweise diesbezüglich aufgestellte Use Cases zur Produktuntersuchung und 
deren Annahmen bestätigen und konkretisieren. 

5.2.5 Datenmodell des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes für die Be-
triebsdaten-gestützte Produktplanung 

Im Rahmen des gezeigten Closed-Loop-Engineering-Ansatzes wurde ein methodisches 
Vorgehen und dessen werkzeugtechnische Umsetzung auf Basis der CONTACT Ele-
ments Plattform zur Sicherstellung der Datendurchgängigkeit und Datenrückverfolgbar-
keit für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung vorgestellt. Einen Überblick über die 
dazu genutzten Datenobjekte und deren Zusammenhänge liefert das in Bild 5-14 darge-
stellte Datenmodell, welches sich in Planungs- und Entwicklungsphase (PLM-System – 
CONTACT CIM Database) sowie Betriebsphase (IoT-System – CONTACT Elements 
for IoT) unterteilen lässt.  

 

Bild 5-14:  Datenmodell des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes für die Betriebsdaten-
gestützte Produktplanung 
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6 Einblicke in die Anwendungsbeispiele des Forschungspro-
jekts „DizRuPt“ 

Moritz Schilling, Daniel Panick, Ingo Kaiser, Thomas Dickopf, Stefan Wecker, Olaf 
Knospe 

Im Rahmen des Projekts wurden die entwickelten Methoden und Prozesse mit vier An-
wenderunternehmen (LASCO Umformtechnik GmbH, Weidmüller Interface GmbH & 
Co. KG, Diebold Nixdorf Systems GmbH und Westaflexwerk GmbH) validiert. Die An-
wenderunternehmen unterscheiden sich sowohl hinsichtlich der im Projekt betrachteten 
Produkte als auch der Unternehmensgröße und Organisationsform. Dies führte zu indivi-
duellen Ausgangssituationen und unterschiedlichen Herausforderungen bei der Anwen-
dung. Im folgenden Kapitel werden Einblicke in die vier Anwendungsbeispiele gegeben. 
Diese zeigen, wie die Unternehmen ausgewählten Herausforderungen begegnet sind. 

6.1 Anwendungsbeispiel 1: LASCO Umformtechnik GmbH 

Die Firma LASCO Umformtechnik GmbH (Fa. LASCO) mit Sitz in Coburg widmet sich 
seit Gründung im Jahre 1863 der Aufgabe Maschinen und Anlagen im Bereich der Um-
formtechnik herzustellen. Leistung, Qualität und Fortschritt der Erzeugnisse begründen 
die weltweite Anerkennung der Fa. LASCO als Technologielieferant und Innovator der 
Umform- und Baustoffindustrie. Der Fokus gilt dem Bau von Werkzeugmaschinen für 
die Metallmassiv- und Blechumformung. 

Die umfangreiche Produktpalette umfasst u. a. einen hydraulischen Oberdruckhammer 
(s. Bild 6-1). Dieser zählt zu den energiegebundenen Maschinen und ist, aufgrund seiner 
besonderen Umformcharakteristik, ein universell einzusetzendes Umformaggregat mit 
breitem Einsatzspektrum in der Schmiedeindustrie. Die für die Umformung erforderliche 
kinetische Energie (auch Bewegungsenergie genannt) wird durch die Masse des Ham-
merbärs in Zusammenspiel mit seiner Fallhöhe (auch Fallenergie bzw. potentielle Energie 
genannt) und mittels der hydraulischen Oberdruckenergie zur Verfügung gestellt [Her13]. 
Der Hammerbär ist demnach mit einem Hydraulikzylinder verbunden und wird durch 
diesen auf- und abgetrieben. Mit mehreren aufeinanderfolgenden Hüben des Hammerbärs 
(den sog. Hammerschlägen) wird das ca. 1.300 °C heiße Metall so lange umgeformt, bis 
die gewünschte Geometrie des Schmiedeteils erreicht ist. Dieser Fertigungsprozess indu-
ziert bzw. emittiert einen starken Schallwechseldruck, welcher in Form von Erschütte-
rungen in den Maschinenteilen und der Umgebung bemerkbar wird. Aufgrund der pro-
zessbedingten hohen Temperaturen wird der Umgebung zusätzlich Zunder und Staub zu-
geführt. Wird ein Graphit-Wasser-Gemisch als Trennmittel im Schmiedegesenk einge-
setzt, erhöht sich die relative Luftfeuchtigkeit sowie der Verschmutzungsgrad der Umge-
bungsluft. Als Folge dieser Effekte sind die Umgebungsbedingungen des Schmiedepro-
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zesses nicht optimal für den Einsatz von Messsystemen und Kommunikationstechnolo-
gien. Es wurden daher Lösungen erarbeitet, die es ermöglichen, während des Schmie-
deprozesses Betriebsdaten aufzunehmen und diese für die Betriebsdaten-gestützte Pro-
duktplanung nutzbar zu machen. 

 

Bild 6-1:  Hydraulischer Oberdruckhammer mit angedeutetem Hallenboden sowie Be-
zeichnung der Hauptkomponenten und umgesetzten Messstellen 

6.1.1 Nachrüstung von MEMS-Sensoren zur Messung von Beschleunigun-
gen am Gestell eines Oberdruckhammers 

Problematik 

Mit den hydraulischen Oberdruckhämmern wird ein sehr präziser Energieeintrag zur Fer-
tigung von Schmiedeteilen ermöglicht. Dennoch stellt sich im Rahmen des kontinuierli-
chen Verbesserungsprozesses fortlaufend die Frage, ob das Maximum der Performance 
bspw. in der Antriebsauslegung bereits erreicht ist oder ob weitere Potentiale in der Pro-
duktplanung und -entwicklung existieren. 

Im Arbeitsablauf des Oberdruckhammers wird der Hammerbär mit definierter Energie 
und Zeit beschleunigt, um mit einer eingestellten Aufschlaggeschwindigkeit auf das 
Schmiedeteil zu treffen und Umformenergie einzubringen. Die spezifisch ausgelegte 
Masse der Schabotte (s. Bild 6-1) wirkt dem Hammerschlag entgegen und bestimmt den 
größtmöglichen Energieeintrag. Kann der Energieeintrag nicht vollständig vom Umform-
vorgang aufgenommen werden, wird die überschüssige Energie an die Schabotte weiter-
geleitet. Damit eine Übertragung dieser Energie in die Umgebung verhindert wird, ist die 
Schabotte und somit der gesamte Oberdruckhammer auf einem Feder-Dämpfer-System 
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gelagert, das die überschüssige Energie in einem vertikalen Ausschwingvorgang absor-
biert. Für einen präzisen Energieeintrag in das Schmiedeteil ist es erforderlich, dass der 
Ausschwingvorgang vor jedem erneuten Hammerschlag beendet ist und sich das Feder-
Dämpfer-System in einem energetischen Ruhzustand befindet. 

Bisher bestand noch keine Möglichkeit, die Auslegung der Anlagenkomponenten sowie 
das Nutzungsverhalten der Anwenderunternehmen mit digitalen Messdaten von Anlagen 
aus dem Feld zu bewerten und in die strategische Produktplanung einfließen zu lassen. 
Somit können potentielle Optimierungen, bspw. von der Auslegung der Schabotte, des 
Feder-Dämpfer-Systems und der Schockfestigkeit der Antriebe, nicht anhand von Mess-
daten aus im Feld befindlichen Anlagen erfolgen, sondern müssen auf der Basis von Er-
fahrungswissen und Anwenderfeedback erarbeitet werden. 

Zielsetzung 

Vor diesem Hintergrund verfolgte die Fa. LASCO das Ziel, Beschleunigungssensoren am 
hydraulischen Oberdruckhammer nachzurüsten und Beschleunigungsdaten während des 
Schlag- und Ausschwingvorgangs aufzunehmen. Mit diesen sollten Erkenntnisse über das 
Schwingverhalten des Oberdruckhammers gewonnen werden, um die Auslegung der 
Schabotte, des Feder-Dämpfer-Systems sowie des Motors in zukünftigen Produktgenera-
tionen zu optimieren. Wichtig war dabei, dass das Messsystem autark von der Anlagen-
steuerung betrieben werden kann und gegenüber den anspruchsvollen Umgebungsbedin-
gungen resistent ist. Besonders bei der Adaption der Sensoren musste eine Lösung gefun-
den werden, welche ohne Veränderungen an der Schabotte eine sichere Anbringung ge-
währleistet sowie den auftretenden Erschütterungen bei der Ausführung der Hammer-
schläge dauerhaft standhält. Dies ist notwendig, um eine Nachrüstung bei bereits im Feld 
befindlichen Anlagen ohne aufwändige Umbaumaßnahmen zu ermöglichen. 

Vorgehensweise 

Unter Verwendung des Konzeptes zur Sensornachrüstung (vgl. Abschnitt 3.2.3) wurde 
ein von der Maschinensteuerung autark arbeitendes Messsystem entwickelt. 

Zum Messen der prozessbedingten Beschleunigungen und folglich der auf die Maschine 
(Feder-Dämpfer-System und Motoren) wirkenden Schwingungen, wurden Sensoren an 
dem Antriebsaufbau sowie an der Schabotte (s. Bild 6-1) montiert. Zur Montage wurde 
sich – aufgrund der starken Erschütterungen und der Nachrüstbarkeit – für eine Schraub-
verbindung entschieden, welche bestehende Gewindebohrungen am Oberdruckhammer 
verwendet. Der Aufwand für die Montage konnte so auf ein Minimum reduziert werden 
und ermöglicht bei Bedarf eine einfache Demontage des Messsystems. Die Sensoren wur-
den von der Fachhochschule Südwestfalen (FH SWF) als performantes Micro-Electro-
Mechanical System (MEMS) ausgelegt, welches eine dynamische Messung von Be-
schleunigungen bis zu ±64 g triaxial ermöglicht. Bild 6-2 zeigt das Messsystem mit der 
zugehörigen Kommunikationstechnik. Im Vergleich zu bekannten Industriestandards zur 
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Messung von Beschleunigungen, bspw. piezoelektrische Sensoren mit eingebauter Impe-
danzwandler-Elektronik (IEPE), bestehen bei den MEMS-Sensoren zahlreiche Möglich-
keiten, die Kommunikations- und Auswerteelektronik auf Platinen-Ebene zu integrieren. 
Dies kann zu einem erheblichen Kostenvorteil in Bezug auf die Sensorik führen. Damit 
einhergehend besteht ein hohes Miniaturisierungspotential. Trotz der geringen Größe der 
MEMS-Sensoren ermöglichen diese eine triaxiale Beschleunigungsmessung. Diese er-
folgt mit einer maximalen Abtastrate von 8,5 kHz je Achse und einer Auflösung von 16 
Bits bzw. 0,0020 g/LBS. Die von der FH SWF entwickelte Sensor-Platine besaß eine 
Größe von 15 mm x 25 mm x 7 mm und beinhaltete alle erforderlichen Komponenten. 
Dazu zählten Widerstände, Kondensatoren, Spannungsregler, Kabeltreiber etc. sowie der 
MEMS-Sensor. Dieser Aufbau wird nachfolgend unter der Bezeichnung „Sensor“ zusam-
mengefasst. 

 

Bild 6-2:  Aufbau Messsystem zur Beschleunigungsmessung am Oberdruckhammer 

Aufgrund der hohen Leistungsfähigkeit in den Bereichen Übertragungsgeschwindigkeit, 
Zykluszeit und Fehlererkennung wurde die Datenübertragung mittels Industrial Ethernet 
(Standard Cat-6-Kabel) realisiert. Ein weiterer Vorteil der gewählten Datenübertragungs-
technik war die Stromversorgung des Messsystems mittels „Power over Ethernet“ (PoE). 
Dadurch konnte auf zusätzliche Stromleitungen verzichtet werden. Die Stromversorgung 
der Sensoren stellten spezielle Spannungsregler auf der entwickelten Sensorplatine si-
cher. Zusätzlich wurde eine Leitungslänge von 1,3 m zur nachgelagerten Verarbeitungs-
elektronik realisiert. Aufgrund der rauen Umgebungsbedingungen des Schmiedeprozes-
ses und zur Gewährleistung einer stabilen Schraubverbindung wurde die Sensorplatine in 
ein aus FDM-gedrucktes Gehäuse eingesetzt, welches mit Polyurethan (PU)-Harz ausge-
gossen wurde. Das PU-Harz diente aufgrund seiner 65Shore-A Härte zusätzlich als Scho-
ckabsorber und realisierte gleichzeitig eine hohe Schutzklasse. Die Verarbeitungselekt-
ronik wurde durch ein Aluminiumgehäuse vor Staub und Schmutz geschützt. Die „on the 
edge“ betriebene Verarbeitungselektronik beinhaltete eine Verteilerplatine, welche die 
eingehenden Ethernet-Kabel aufnimmt, sowie einen Raspberry Pi CM3 (RPi) als Mikro-
computer. Dabei diente der RPi als Speicherpuffer für die aufgenommenen Messdaten. 
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Zur Übertragung der Sensordaten von der Verarbeitungselektronik bis zum nachgeschal-
teten PC wurde das Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) Protokoll verwen-
det. Das MQTT-Protokoll war zum einen sehr performant, da es besonders für die Über-
tragung einer großen Anzahl von kleinen bis mittleren Datenmengen sehr gut geeignet 
ist. Zum anderen ermöglichte es eine gute Interoperabilität mit nachgelagerten Integrati-
onsplattformen, wie z. B. einer Cloud-Anwendung. Die Daten wurden innerhalb des Pro-
tokolls unter dem eingestellten Topic im Raw-Binary-Format in einem Paket vom Sensor 
an den Nachrichtenserver (MQTT-Broker) gesendet. Der auf dem PC instanziierte Broker 
erhielt bspw. bei einer eingestellten Abtastrate von 25 s-1 alle vier Sekunden ein Paket 
von 100 Messdaten je Sensor. Jeder Datensatz enthielt die X-, Y-, Z-Beschleunigung im 
Datentyp float (single precision) und zusätzlich einen Zeitstempel im Datentyp Uint32. 
Der Zeitstempel war in Verbindung mit der eingesetzten Dienstgüte wichtig, um eventuell 
verloren gegangene Datenpakete erkennen zu können. Anschließend wurden die aufge-
nommenen Daten pro Sensor über ein Python-Skript in eine Textdatei im Comma-sepa-
rated-values (CSV)-Format geschrieben. Das CSV-Format wurde zur Speicherung bzw. 
zum Austausch der aufgezeichneten Messdaten gewählt, da es sich dabei um ein bewähr-
tes Standardformat handelt. Es war mit einem geringen Aufwand in der Datenanalyse 
handhabbar und ließ sich mit Excel als Datenverknüpfung sowohl einfügen als auch vi-
sualisieren. Für eine nachgelagerte Datenanalyse bot es sich an, das autarke Messsystem 
über ein Gateway als On-premise oder Cloud-Lösung zu betreiben und an verschiedene 
Plattformen anzubinden. 

Resultat 

Im Anschluss an die Nachrüstung des Beschleunigungssensors wurden zunächst mehrere 
Abtastraten untersucht, damit das Schwingverhalten des Oberdruckhammers hinreichend 
genau und mit einer möglichst geringen Datenmenge seitens der Sensoren aufgezeichnet 
wird. Zur Realisierung des Umformwiderstands wurde ein Demonstrator-Bauteil in Form 
eines Zylinders (100 mm x 170 mm) aus Blei verwendet. Aufgrund der sicherzustellenden 
Datenintegrität und des Datenschutzes erfolgte die Analyse der Daten in einer On-
premise-Lösung. Bild 6-3 zeigt die aufgenommene Beschleunigung (Y-Achse) für einen 
Ausschwingvorgang der Schabotte nach einem Hammerschlag für die repräsentativen 
Abtastraten von 3,2 kHz (oben) und 1,6 kHz (unten).  

 

Bild 6-3:  Vergleich zwischen der Abtastrate 3,2 kHz (oben) und der Abtastraste 1,6 
kHz (unten) an Schabotte 
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Nachdem die geeigneten Parameter für den Sensor bestimmt wurden, erfolgte die eigent-
liche Untersuchung des Schwingverhaltens. Für die Aufnahme der Beschleunigungsdaten 
an den festgelegten Messstellen (Schabotte und Antriebaufbau) wurden zwei Szenarien 
identifiziert, um konkrete Erkenntnisse über das Schwingverhalten zu gewinnen: 

(1) Zur Erfassung der maximalen Beschleunigungen: Drei Prellschläge auf ein 
bereits umgeformtes Demonstrator-Bauteil (höherer Umformwiderstand als im 
Originalzustand) bei 100 % Schlagenergie (31,5 kJ).  

(2) Zur Erfassung der Entwicklung der Beschleunigungen: Sechs aufeinanderfol-
gende Schläge auf ein nicht umgeformtes Demonstrator-Bauteil bei 100 % Schla-
genergie. 

Innerhalb des ersten Szenarios wurde in der Z-Achse eine maximale Beschleunigung von 
10,80 g für den Antriebsaufbau (A) und 41,24 g für die Schabotte (S) aufgezeichnet. Die 
Z-Achse ist für die Auslegung der Schabotte und des Feder-Dämpfer-Systems ausschlag-
gebend. Für die Auslegung der Pumpenmotoren sind die Nebenrichtungen (X- und Y-
Achse) ebenfalls von Bedeutung. Für die drei Prellschläge auf das bereits umgeformte 
Demonstrator-Bauteil wurde für die X-Achse eine maximale Beschleunigung von 26,09 
g (S) und 1,57 g (A) sowie 32,26 g (S) und 3,74 g (A) für die Y-Achse gemessen. Die 
aufgenommenen Messwerte werden in Bild 6-4 gezeigt. 

 

Bild 6-4: Beschleunigungsmessung an der Schabotte (blau) und des Antriebsaufbaus 
(orange)bei einer Abtastrate von 3,2 kHz (Szenario 1: drei Prellschläge) 

Die Ausschläge gleichen einer gedämpften harmonischen Schwingung. Die Amplitude 
der einzelnen Schläge steigt jedoch nicht mit jedem Schlag an, sodass hier ein Maximum 
angenommen werden kann. Die gewonnenen Erkenntnisse über das Schwingverhalten 
bestätigen die aktuelle Maschinenauslegung sowohl hinsichtlich der ausgewählten 



Einblicke in die Anwendungsbeispiele des Forschungsprojekts „DizRuPt“ Seite 109 

Schockfestigkeit der Motoren als auch die zu erwartende geringere Beschleunigung des 
Antriebaufbaus im Vergleich zur Schabotte. 

Bild 6-5 zeigt die im zweiten Szenario aufgezeichneten Beschleunigungswerte für alle 
drei Achsen und bestätigt ebenfalls die geringere Beschleunigung am Antriebaufbau. 

 

Bild 6-5:  Beschleunigungsmessung an der Schabotte (blau) und des Antriebsaufbaus 
(orange)bei einer Abtastrate von 3,2 kHz (Szenario 2: sechs Schläge) 

Zudem wird in der Untersuchung deutlich, dass sich der Maximalwert der Beschleuni-
gung mit jedem aufeinanderfolgenden Hammerschlag erhöht. Dies ist auf die sich mit 
jedem Schlag erhöhende Kaltverfestigung und damit einhergehende Erhöhung des Um-
formwiderstandes zurückzuführen. Ferner ermöglichten die so aufgezeichneten Be-
schleunigungen das Schwingverhalten des Hammers weiter zu untersuchen und daraus 
Korrelationen sowie potentielle Produktverbesserungen abzuleiten. Eine Möglichkeit 
hierbei ist, dass die Auslegung der Schabotte hinsichtlich der real auftretenden Beschleu-
nigungen optimiert wird.  

6.1.2 Einbinden eines Oberdruckhammers an das Internet der Dinge 

Problematik 

Für die Nutzung von anlagenspezifischen Mess- und Systemdaten in der Generationen-
planung reichen keine einzelnen Messversuche aus, bei denen lediglich CSV-Dateien ge-
neriert werden. Die Datensammlung muss dauerhaft und automatisiert, bzw. ohne manu-
ellen Datentransfer erfolgen. Darüber hinaus müssen die gesammelten Daten dem Anla-
genhersteller zugänglich sein. Eine mögliche Lösung stellt eine cloudbasierte IoT-Platt-
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form dar. Dort können Daten automatisiert über das Internet gesammelt und dem Platt-
formnutzer bereitgestellt werden. In der aktuellen Produktgeneration ist allerdings noch 
keine hardware- sowie softwareseitige Infrastruktur vorhanden, um eine solche IoT-An-
bindung umzusetzen. Darüber hinaus steht die bestehende IT-Infrastruktur in der Produk-
tionshalle für derartige Vorhaben nicht zur Verfügung, da die Anbindung aus Gründen 
der Datensicherheit sowie nicht vorhandener Zugriffsrechte außerhalb des Firmennetz-
werkes umzusetzen ist. 

Zielsetzung 

Als IoT-Plattform wurde die bereits vorgestellte Plattform „CONTACT Elements for 
IoT“ (vgl. Kapitel 5) der Firma CONTACT Software verwendet, welche maßgeblich bei 
der Implementierung unterstützte. Für die Anbindung der IoT-Plattform wurde eine Kom-
munikationsstrecke (IoT-Infrastruktur) von der Anlage auf Feldebene bis in die Cloud-
Ebene umgesetzt. Auf Feldebene bestand daher die Zielsetzung, eine über die SPS hin-
ausgehende Datenverarbeitung, -speicherung und -auswertung bis in die IoT-Plattform 
zu ermöglichen. Dazu war es erforderlich den Oberdruckhammer in das IoT einzubinden 
und die notwendige Infrastruktur hardwareseitig anzubauen und softwareseitig zu imple-
mentieren. Damit die Konnektivität zwischen der IoT-Plattform und der SPS hergestellt 
werden konnte, wurde ein Gateway unmittelbar an dem Hammer installiert. Die zur Wei-
terleitung der Daten erforderliche IT-Anbindung der Fertigungshalle (Standort des Ham-
mers), war ein wesentlicher Teil der Zielsetzung. Auf Cloud-Ebene bestand die Zielset-
zung darin einen digitalen Zwilling der Anlage in der IoT-Plattform anzulegen und diesen 
mit Daten aus der realen Anlage zu versorgen. Hierzu war ebenfalls eine Kommunikati-
onstrecke zwischen Edge Device und IoT-Plattform einzurichten. Ferner galt es, die aus 
den zum Einsatz kommenden Übertragungsprotokollen und Kommunikationstechnolo-
gien resultierenden Leistungscharakteristika, bspw. Echtzeitfähigkeit, Zykluszeit und 
Übertragungsgeschwindigkeiten, für die aufgebaute Kommunikationsstrecke zu bewer-
ten. 

Vorgehensweise 

Damit die Kommunikationsstrecke abgebildet werden konnte, war es zunächst erforder-
lich die notwendigen Datenquellen am Schmiedehammer mit dem Konzept zur Sensor-
nachrüstung (vgl. Abschnitt 3.2.3) zu erzeugen. Dazu wurde ein Use Case erarbeitet in 
welchem das Verhalten des Hydrauliksystems aufgezeichnet wird, um z. B. das Auftreten 
einer Leckage und dessen Ursache zu detektieren. 

Zunächst wurde die zur Umsetzung des Use Case notwendige Sensorik am Hammer me-
chanisch und elektrisch integriert. Anschließend erfolgte die I/O-Link-Anbindung der 
ausgewählten Drucksensoren an die Anlagensteuerung über eine ET200sp Station (s. Bild 
6-6). Somit waren sowohl die Messdaten der Sensoren als auch die Variablen und Zu-
stände der Funktionsbausteine aus dem Anlagenprogramm in der Steuerung gebündelt. 
Von dort konnten sie mit dem integrierten OPC-UA-Server für einen Lesezugriff durch 
das Gateway bereitgestellt werden. Bei der vorhandenen CPU der Anlagensteuerung war 
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bereits ein OPC-UA-Server integriert, sodass dieser lediglich aktiviert und anhand einer 
einheitlichen IP-Adresse in das Netzwerk des Gateways integriert werden musste. Der 
Server bot die Möglichkeit einer genauen Definition der Datensätze, welche ausgelesen 
werden dürfen. Auf der Seite des Gateways war der Lesezugriff auf den Server eingerich-
tet. Hierzu war es notwendig, dass die variablen Adressen auf dem Server angefragt und 
vom Gateway ausgelesen werden konnten. Die Internetanbindung des Gateways ermög-
lichte die direkte Weiterleitung der ausgelesenen Rohdaten in eine Cloud-Anwendung 
sowie die lokale Vorverarbeitung im Vorfeld der Übertragung. 

 

Bild 6-6:  Schematische Darstellung der Datenübertragungsstecke auf Feldebene inkl. 
der jeweiligen Übertragungsprotokolle 

Für die Kommunikation zwischen dem Gateway und der Cloud-Anwendung wurde das 
Kommunikationsprotokoll MQTT verwendet. Hierzu musste ein MQTT-Broker definiert 
werden, welcher als zentrale Instanz des Datentransfers fungierte und über das Internet 
erreichbar war. Dafür bot es sich an den Broker auf der Cloud Ebenen zu instanziieren 
und sowohl das Gateway auf Feldebene als auch die IoT-Plattform auf Cloud Ebene als 
MQTT-Client zu betreiben. Ein Client kann im MQTT-Protokoll mit dem Broker kom-
munizieren und entweder Daten lesen (subscribe) oder bereitstellen (publish). Somit 
ergab sich die in Bild 6-7 dargestellte IoT-Infrastruktur, in welcher die Daten aus dem 
Oberdruckhammer zunächst auf Feldebene erzeugt und anschließend auf dem Gateway 
bereitgestellt werden. 

 

Bild 6-7:  Schematische Darstellung der IoT-Architektur vom Produkt „Oberdruck-
hammer“ auf Feldebene bis zur IoT-Plattform auf der Cloud Ebene 
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Im Anschluss wurden die Daten über die MQTT-Verbindung in der IoT-Plattform 
"Contact Elements for IoT“ produktspezifisch gespeichert und als Datensätze für Aus-
wertungen zur Generationenplanung bereitgestellt. Zudem ermöglichte die IoT-Plattform 
eine Visualisierung der eingehenden Daten (s. Bild 6-8). 

Resultate 

Durch die Umsetzung der entwickelten Kommunikationsstrecke ist es gelungen, die für 
den definierten Anwendungsfall benötigten Daten in einer ausreichenden Granularität auf 
der IoT-Plattform bereitzustellen. Darüber hinaus wird ermöglicht, die am Oberdruck-
hammer erzeugten Datensätze dauerhaft zu übertragen, zu speichern und der Fa. LASCO 
online bereitzustellen. Das entstandene IoT-Netzwerk kann mit weiteren Anlagen ausge-
baut werden, sodass zukünftig Daten von mehreren Anlagen in die Betriebsdaten-ge-
stützte Produktplanung einfließen können. Die IoT-Plattform verfügt zur Visualisierung 
der eingehenden Telemetrie-Daten ein individuell anpassbares Dashboard (s. Bild 6-8), 
welches drei Hauptfenster besitzt.  

 

Bild 6-8:  Ansicht IoT-Plattform 

Im Bereich 1 werden der aktuelle Betriebszustand des Gateways und die Messwerte der 
drei Drucksensoren als absolute Zahlenwerte dargestellt. Bereich 2 visualisiert den 
Druckverlauf über einen ausgewählten Zeitraum. Für die Selektion von einem definierten 
Zustand der Anlage zugehörigen Daten, können Ereignisse (sog. „Vorgänge“) angelegt 
werden. Auslöser für einen Vorgang ist ein eingerichtetes Event, welches einen definier-
ten Anlagenzustand abbildet und nach Verlassen des Zustands den Vorgang wieder be-
endet. Im Bereich 3 befindet sich eine Auflistung der aufgezeichneten Vorgänge. Jeder 
einzelne enthält einen Datensatz, welcher zum Selektieren der Daten genutzt werden 
kann. Die Weiterverarbeitung der Daten kann entweder über die Anzeige innerhalb der 
Vorgänge auf der IoT-Plattform oder lokal durch den Export im CSV-Format erfolgen. 

1

3

2
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Im Hinblick auf die Leistungscharakteristika der zum Einsatz gekommenen Übertra-
gungsprotokolle wurde bereits erwähnt, dass die für das Beispiel „Erkennung einer Le-
ckage“ notwendigen Daten in einer ausreichenden Granularität vorliegen. Hierbei ist al-
lerdings zu erwähnen, dass Vorgänge betrachtet werden, welche mehrere Sekunden an-
dauerten und somit die Übertragungsgeschwindigkeit von 300 ms des OPC-UA-Servers 
ausreicht. Für die Bewertung des Hydrauliksystems und dessen Verhalten ist ein OPC-
UA-Server nicht zu empfehlen, da hierzu eine deutlich höhere Übertragungsgeschwin-
digkeit (1 ms) notwendig ist. 

6.2 Anwendungsbeispiel 2: Weidmüller Interface GmbH & Co. KG 

Weidmüller steht für Lösungen für die Verbindung von Energie, Daten und Signalen. 
Daneben entwickelt Weidmüller auch Systeme für die kontaktlose Energieübertragung, 
Stromversorgung, I/O-Systeme, schwere Steckverbinder, Energiemessgeräte, Netzwerk-
infrastruktur sowie Energiebussysteme. Ein wesentlicher Bestandteil des Produktportfo-
lios sind kommunikationsfähige Elektronikkomponenten, die im Maschinen- und Anla-
genbau zur Sammlung und Zusammenführung von technischen Betriebsdaten im Schalt-
schrank verbaut werden.  

Unter dem Namen „u-mation“ bietet Weidmüller ein breit aufgestelltes Produktportfolio 
von Automatisierungslösungen an. Dieses reicht von der Speicherprogrammierbaren 
Steuerung (SPS) über Netzwerktechnik (Gateways, Router) bis zu Touch-Panels zur Vi-
sualisierung. Dazu zählen u. a. Feldbuskoppler, die Daten aus dem Feld (bspw. von Ma-
schinen und Anlagen etc.) an Steuerungssysteme übergeben. Die „u-remote“-Feld-
buskoppler (s. Bild 6-9) lassen sich durch ihren modularen Aufbau mit über 80 verschie-
denen I/O-Modulen funktionell erweitern. 

 

Bild 6-9:  Feldbuskoppler "u-remote" von Weidmüller 
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6.2.1 Analyse von Log-Files am Beispiel eines Remote I/O-Systems 

Problematik 

Informationen zur Nutzung der u-remote-Feldbuskoppler werden vor allem in Logfiles 
dokumentiert und lokal auf den Geräten gespeichert. Sie beinhalten im Wesentlichen In-
formationen zum Aufbau des Moduls (verbaute Komponenten, Hard- und Firmware-Ver-
sionen), aber auch Betriebsdaten wie die CPU-Temperatur. Die systematische Erhebung 
der Logfiles ist somit eine Voraussetzung für die Untersuchung der Nutzung der u-re-
mote-Feldbuskoppler; ihre heutige manuelle Erhebung gleichzeitig ein Hindernis. Zum 
Verständnis wird daher der heutige Erhebungsprozess beschrieben (s. Bild 6-10): 

 

Bild 6-10:  Heutiger Ablauf zur Erhebung von Nutzungsdaten via Logfile vom Kunden 
zur Entwicklung 

(1) Logfiles der u-remote werden in Problemfällen manuell an den 1st-Level-Support 
übermittelt. Dies geschieht üblicherweise per Mail. 

(2) Bei einfachen Lösungen wird diese durch den 1st-Level-Support zum Kunden zu-
rückgespielt. 

(3) Bei komplexeren Problemen wird das Logfile an die Entwicklungsabteilung wei-
tergegeben, um den Fehlerfall zu identifizieren.  

(4) Die Entwicklungsabteilung kann nach erfolgter Analyse eine Handlungsempfeh-
lung oder ein Software-Update über den 1st-Level-Support an den Kunden zu-
rückspielen. 

Aus den beschriebenen Schritten ergab sich für Weidmüller die folgende Problematik:  

(1) Die Logfiles lagen dezentral in den Kopplern und mussten erst zusammengeführt 
werden. 

(2) Die Logfiles gingen in den E-Mails „verloren“ (d. h. Anhänge der E-Mails sind 
nicht mehr auffindbar). 

(3) Die Logfiles waren codiert und mussten zur Analyse erst dekodiert werden. 
(4) Einzelne Logfiles reichten nicht aus für eine Analyse der Feldeinsatz-Anforde-

rungen. 

Es fehlte eine zentrale, umfassende und auswertbare Erhebung der Nutzungsdaten zur 
Analyse. 
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Zielsetzung 

Als Beitrag zur Lösung der Problematik sollten zwei Ziele erreicht werden: Einerseits 
sollte eine zentrale, kundenbezogene Speicherung von Logfiles zur Erhöhung der Daten-
quantität beitragen. Andererseits sollten die Daten zur leichteren Analyse mittels Deko-
dierung und Anreicherung aufbereitet werden. Dabei stellte das erste Ziel die Vorbedin-
gung zur Verbesserung der Produkte auf Basis von tatsächlichen Nutzungsinformationen 
dar. Nur durch eine ausreichende Menge an Daten lassen sich valide Analysen über die 
Anforderungen der Anwendungsszenarien im Feldeinsatz erstellen. Das zweite Ziel 
stellte die Vereinfachung und Verbesserung der Daten-Analyse in den Fokus. Die Deko-
dierung erzeugt eine sowohl maschinell als auch menschenlesbare Form der Logfile-Da-
ten. Sie reichern die statischen Produktdaten der u-remote (Digitales Abbild1) um Infor-
mationen zum Praxiseinsatz (Digitaler Zwilling2) an. Hierzu zählen der physische Aufbau 
und die Modul-Reihenfolge der u-remote-Station, Hard- und Software-Versionen der 
Komponenten sowie die CPU-Temperatur. Aus dieser lässt sich die CPU-Auslastung er-
mitteln. 

Vorgehensweise 

Um die Ziele zu erreichen, wurde eine Systemstruktur zur automatischen Datenerhebung 
konzipiert und mit Hilfe von CONTACT Elements for IoT und einem RaspberryPi pro-
totypisch implementiert. 

Logfiles können von einem u-remote-System entweder manuell (via Weboberfläche) 
oder per http-Schnittstelle automatisch heruntergeladen werden. In der prototypischen 
Umsetzung erfolgte letzteres mit einer vorgeschalteten Gateway-Infrastruktur in Form 
eines RaspberryPi, die die Logfiles zyklisch abfragte und mittels MQTT-Protokolls an 
die IoT Plattform „CONTACT Elements for IoT“ übermittelte. 

Diese Informationen standen dabei gleichzeitig dem Kunden (z. B. für das Status-Moni-
toring oder Predictive Maintenance) als auch Weidmüller zur Verfügung (s. Bild 6-11). 
Im „Elements for IoT“ wurden die ankommenden Daten dekodiert, visualisiert und ge-
speichert, sodass eine Analyse zu einem späteren Zeitpunkt möglich wurde. 

 
1  Im Weidmüller-Verständnis beschreibt der Begriff „Digitales Abbild“ alle statischen, während der Ent-

wicklung entstandenen Produktinformationen, also ERP-Stammdaten, Materialien, 3D-Modelle etc. 
2  Der „Digitale Zwilling“ entsteht durch zusätzliche Nutzungsdaten (siehe oben) und bildet daher den tat-

sächlichen, aktuellen Zustand eines Produktes ab. 



Seite 116 Kapitel 6 

 

Bild 6-11:  Prototypische Umsetzung zur Erhebung von Nutzungsdaten via u-remote-
Logfiles (schematische Darstellung) 

Resultate 

Die technische Realisierung des Beitrags lässt sich im folgenden Bild verdeutlichen (s. 
Bild 6-12). Das u-remote-Webinterface (links) zeigt die Benutzeroberfläche der u-re-
mote, auf der die gleichen Statusinformationen wie im Logfile zu finden sind. Über das 
auf dem vorgeschalteten Raspberry Pi laufende Python-Skript (Mitte) erfolgt die Deko-
dierung der Logfiles und die Übertragung der Daten an das CONTACT Elements for IoT 
(rechts). 

 

Bild 6-12: Technische Realisierung des Konzeptes zur Erhebung von Nutzungsdaten 

Durch die kontinuierliche Abfrage der Logfiles kann ein ausreichender Datenbestand zu 
einem Digitalen Zwilling aufgebaut, verwaltet und visualisiert werden. Dashboards bie-
ten dazu einen ersten Überblick über die vorhandenen Informationen und dienen als Na-
vigator für Detailbetrachtungen (s. Bild 6-13). 
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Bild 6-13:  Dashboard des Digitalen Zwillings im CONTACT Elements for IoT 

6.2.2 Rückführung der Analyse-Erkenntnisse in das Requirements-Ma-
nagement-System 

Problematik 

Die Erkenntnisse aus Datenanalysen in der Generationenplanung sind nur von geringem 
Nutzen, solange die zu analysierenden Nutzungsdaten nicht automatisch erhoben und die 
Analyse-Ergebnisse nicht in den Requirements-Management-Prozess integriert werden. 
Der Aufwand der manuellen Erhebung war zu groß, um eine solide Datenbasis zu erhalten 
und eine Verwendung zu unsystematisch. Es bestand daher Bedarf an einer durchgängi-
gen, automatisierten und integrierten Rückführung der Erkenntnisse in das Requirements-
Management-System. 

Zielsetzung 

Das Ziel bestand darin, die Kette zwischen den Datenquellen (u-remotes verschiedener 
Kunden) und dem bestehenden Produktlebenszyklus-Management-System (PLM-Sys-
tem, bei Weidmüller: CONTACT CIM Database) zu schließen. Folgende Eigenschaften 
sollten dabei erfüllt werden: 

(1) Automatische Erfassung und Aufbereitung der u-remote-Daten. 
(2) Analyse der Daten mittels Algorithmen. 
(3) Überführung der Analyse-Ergebnisse in das PLM-System über eine Datenschnitt-

stelle. 
(4) Ableitung des Digitalen Zwillings aus den u-remote Produktinformationen im 

Produktlebenszyklus-Management (PLM). 
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Vorgehensweise 

Zur Zielerreichung wurde erneut die Software „CONTACT Elements“ in ihren Ausprä-
gungen „CIM Database“ als PLM-System und „Elements for IoT“ als IoT-System ge-
nutzt. Grundvoraussetzung für die Datendurchgängigkeit waren die Digitalen Zwillinge 
(Assets) der u-remotes in Elements for IoT. Diese wurden aus einem Digitalen Master 
(Asset-Type) instanziiert, welcher aus dem digitalen Produkt (Artikel) der u-remote in 
CIM Database abgeleitet wurde. Über die Kette Artikel zu Asset-Type und Asset-Type 
zu Asset war die Rückverfolgbarkeit zwischen den Informationen im PLM- und IoT-Sys-
tem gewährleistet, welche für die Übergabe von Erkenntnissen aus der Betriebsphase in 
die Generationenplanung und somit in das Requirements-Management-Modul in CIM 
Database von Bedeutung sind. Bild 6-14 visualisiert das Vorgehen zur Lösung der Prob-
lematik, welches im Folgenden kurz beschrieben wird. 

 

Bild 6-14: Prinzip-Lösung zur Rückführung von Analyse-Erkenntnissen in ein Require-
ments-Management-System 

Jede u-remote eines Kunden sendet – nach dem in Abschnitt 6.2.1 beschriebenen Vorge-
hen – Informationen aus dem Betrieb an sein virtuelles Abbild (Asset) in CONTACT 
Elements for IoT. Dort werden die Informationen einerseits am Asset selbst verwertet, 
andererseits über eine nach festgelegten Regeln definierte Gruppe (Asset-Group) aggre-
giert. Die Asset-Group kann sich demnach auf eine bestimmte Produktausprägung der u-
remote beziehen und alle Assets und deren Informationen beinhalten, welche aus dem 
Digitalen Master (Asset-Type) dieser Produktausprägung instanziiert wurden. Mithilfe 
von Analysewerkzeugen, wie beispielsweise dem Weidmüller Automated-Machine-
Learning (AutoML)-Tool oder in CONTACT Elements for IoT integrierten Analyse-Me-
chanismen, können Erkenntnisse aus den Nutzungsdaten abgeleitet werden. Diese können 
einerseits wiederum an den Assets selbst verwertet werden, andererseits können die Er-
kenntnisse über die Schnittstelle zwischen IoT- und PLM-System und der bekannten Da-
tenzugehörigkeit übertragen werden, um sie im Rahmen des Requirements-Management-
Prozesses in der Generationenplanung zu verwerten. 
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Resultate 

Im Beispiel der Weidmüller u-remote konnte eine durchgängige und integrierte Prozess-
kette entlang des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes implementiert werden. Dabei lag 
der Fokus auf der Rückführung der Erkenntnisse aus dem Betrieb in die Requirements-
Management-Prozesse (s. Bild 6-15). 

 

Bild 6-15: Wichtige Zwischenergebnisse im Durchlauf des Closed-Loop-Engineering-
Prozess mit Fokus auf der Rückführung der Erkenntnisse aus dem Betrieb der 
u-remote in die Requirements-Management-Prozesse 

Hierfür wurden während der Produktuntersuchung im PLM-System zunächst Use Cases 
für eine Betriebsdaten-gestützte Generationenplanung der u-remote im Requirements-
Modul in CIM Database definiert. Anschließend wurden diese um Akzeptanzkriterien 
ergänzt (s. Bild 6-15, unten), welche mit Erkenntnissen aus dem Betrieb bewertet werden. 
Dazu wurden an den verschiedenen u-remote-Assets Daten des dazugehörigen physi-
schen Systems erfasst, verwaltet und verarbeitet (s. Bild 6-15, oben links). Auf Grundlage 
des Datenbestandes wurden Analysemodelle erzeugt und diese in das Vorgehen einge-
bunden.  

Das Weidmüller AutoML-Tool analysierte Anomalie-Werte zur Laufzeit der Systeme 
und deren Telemetriedaten. Die Anomalie-Werte wurden ebenfalls in CONTACT 
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Elements for IoT an den Assets verwaltet und verwertet. Parallel dazu konnten über die 
in Elements for IoT vorhandene Automatisierung (s. Bild 6-15, oben rechts) und den darin 
eingebundenen Analyse-Modellen Erkenntnisse über den Einsatz der u-remote-Gruppe 
erzeugt und in ein entsprechendes Fachobjekt „Finding“ überführt werden. Mit Freigabe 
des Fachobjekts für die Synchronisation mit dem PLM-System wurde dieses in CIM 
Database überführt und mit dem entsprechenden digitalen Produkt der u-remote verlinkt. 
Durch die Verlinkung mit dem digitalen Produkt sind die gewonnenen Erkenntnisse eben-
falls im Kontext der zum Produkt gehörenden Requirements-Management-Prozesse ver-
fügbar. Durch die Zuordnung der Erkenntnisse zu den entsprechenden Anforderungen 
bzw. Use Cases der Generationenplanung (s. Bild 6-15, unten) wurden die Werte des 
Finding-Objekts automatisiert in die Akzeptanzkriterien überführt und diese bewertet.  

Somit wurde für den in der Problemstellung definierten Bedarf an einer durchgängigen, 
automatisierten und integrierten Rückführung der Erkenntnisse in das Requirements-Ma-
nagement-System eine Lösung geschaffen. Diese reduziert einerseits den (manuellen) 
Aufwand stark und erhöht andererseits die Verwertbarkeit von Betriebsdaten für die Ge-
nerationenplanung bei Weidmüller signifikant. 

6.3 Anwendungsbeispiel 3: Diebold Nixdorf Systems GmbH 

Die Diebold Nixdorf Systems GmbH entwickelt und fertigt Automaten für Banken und 
den Handel an den Standorten Paderborn, Berlin und Ilmenau in Deutschland. Hierzu 
gehört auch die Entwicklung und Fertigung der mechatronischen Gewerke zur Geldver-
arbeitung einschließlich der Bereitstellung der unterschiedlichen Firm- und Middleware-
Schichten. Darüber gelagert werden eigene Applikationen oder Fremdapplikationen 
adaptiert. Hinzu kommen weitere Softwarelösungen wie z. B. Lösungen für das Monito-
ring der Maschinen. Eines der Hauptfundamente des heutigen Geschäfts sind die in Pa-
derborn entwickelten und gefertigten CINEO- und DN-Series-Systeme. DN Series ist die 
neuste Produktgeneration und CINEO die Vorgängergeneration. Alle Systeme dieser Se-
rien ermöglichen über intern entwickelte Software-Lösungen eine Analyse der Geräte. 
Neben den Systemen der beiden genannten Serien sind noch einige Geldautomaten im 
Feld keine intelligenten technischen Systeme. Darüber hinaus sind diese Gerätetypen 
(von Kennzahlen bis hin zu Wartungsverträgen und Gerätezustand) weder in der Daten-
architektur abgebildet noch in dieser prinzipiell abbildbar.  

Die DN-Series-Systeme bieten den Benutzern durch verschiedene Möglichkeiten der Per-
sonalisierung ein einzigartiges Erlebnis an der Schnittstelle zwischen physischer und di-
gitaler Welt. Eine einheitliche Plattform, unterstützt von führender Software und innova-
tiven Services, ermöglicht eine reibungslose Integration in die Ökosysteme von Banken. 
Darüber hinaus sorgt die Verbindung mit der „DN AllConnect Data Engine" Service-
Architektur mit weltweit bewährten, zuverlässigen Auszahl- und Recyclingmodulen für 
eine maximale Verfügbarkeit. Mehrschichtige, modular einsetzbare Sicherheitsfeatures 
schützen gegen traditionelle und zunehmend aufkommende physische Bedrohungen und 
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Cyberattacken. Bild 6-16 zeigt einen DN Series 200 Geldautomaten der neusten Produkt-
generation. 

 

Bild 6-16:  DN Series 200 Geldautomat von Diebold Nixdorf  

Ziel im Rahmen von DizRuPt war es, ein fundiertes Konzept zu entwickeln, das den ge-
samten Gerätebestand in eine vernetzte IoT-, PLM- und ERP-Systemlandschaft smart in-
tegriert. Diese Aufgabenstellung war aufgrund der inhomogenen Ausgangslage, sei es 
hinsichtlich der Systeme im Feld bis hin zur digitalen Infrastruktur, eine Chance und Her-
ausforderung für die erfolgreiche Produktgenerationenplanung und Retrofitplanung zu-
gleich. Im nachfolgenden Abschnitt 6.3.1 wird dazu dargestellt, wie bestehende Geräte 
im Kundenbestand durch Retrofitting für die Datenerhebung und -auswertung nachgerüs-
tet werden können. Der darauffolgende Abschnitt 6.3.2 zeigt einen Ansatz zur Verbesse-
rung der Wertschöpfung von Diebold Nixdorf durch Anwendung von Microservices und 
datenbasierten Geschäftsmodellen. 

6.3.1 Datenakquise an einem Geldautomaten (geschlossenes System) 
durch eine intelligente Steckdose 

Problematik 

Die heutigen Generationen der Diebold Nixdorf Geldautomaten stellen hochinnovative 
und smarte Systeme dar. Darüber hinaus befinden sich jedoch unzählige Geldautomaten 
älterer Generationen im Feld, auf deren Daten nicht zurückgegriffen werden kann. Zu-
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gleich fehlt es diesen Geräten an entsprechender Sensorik und Anbindung an Software-
lösungen, sodass diese Geräte als geschlossene Systeme betrachtet werden können. Dies 
führt dazu, dass Diebold Nixdorf und deren Servicepartner bei Problemen und Ausfällen 
zu spät Rückmeldung von ihren Kunden (Out-Of-Service) erhalten. Dadurch herrscht Un-
klarheit über den Zustand der Geldautomaten im Feld. 

Zielsetzung 

Im Rahmen des ersten Use Cases wurde daher das Ziel verfolgt, ein Konzept zu entwi-
ckeln und prototypisch umzusetzen, wie bestehende Geräte im Kundenbestand durch Ret-
rofitting optimiert werden können. Da es sich bei den betrachteten Geldautomaten um 
geschlossene Systeme handelt, musste die benötigte Sensor-Nachrüstung außerhalb des 
Systems erfolgen und dabei dennoch Erkenntnisse über den inneren Zustand und die aus-
führenden Operationen des Geldautomaten liefern. Auf Basis der Erkenntnisse sollten 
dann Business-Anwendungen für Diebold Nixdorf als auch deren Servicepartner ange-
steuert werden können. Dazu müssen sowohl die erzeugten Daten als auch die daraus 
gewonnenen Erkenntnisse verwaltet und verarbeitet worden sein. Dies sollte in einer 
cloudbasierten IoT-Systemlandschaft erfolgen, welche sowohl einzelne Geräte als auch 
Flotten an Geldautomaten als Digitale Zwillinge verwalten kann. Zusätzlich sollte diese 
die Möglichkeit bieten die Geräte bzw. Flotten hinsichtlich der Kundenbasis und deren 
Datenhoheit zu differenzieren. 

Vorgehensweise  

Im Verbund zwischen Diebold Nixdorf, CONTACT Software und der TU Berlin wurde 
bei Diebold Nixdorf eine Teststellung aufgebaut, in welcher dem Geldautomaten eine 
intelligente Steckdose vorgeschaltet wurde. Dies hatte zum Ziel aus den gemessenen 
Strom- und Spannungsdaten Rückschlüsse auf die Nutzung, das Verhalten und den Zu-
stand des Geldautomaten zu ziehen. Auf Basis generierter Trainingsdaten (für die Gerä-
teoperationen Cash-In, Cash-Out, Reject und Retract) wurde durch die TU Berlin ein 
Classification-Service realisiert, dessen Analysemodell eingehende Strom- und Span-
nungsdaten auf die genannten ATM-Operationen mappt und als MQTT-Nachricht an den 
Digitalen Zwilling versendet. Die Umsetzung des Digitalen Zwillings des Geldautomaten 
erfolgte in der IoT-Plattform CONTACT Elements for IoT. 

Dazu wurde für den Geldautomaten ein entsprechendes Asset erzeugt und die Erfassung 
der eingehenden MQTT-Nachrichten sowie die Verwaltung der sich darin befindenden 
Informationen definiert. Die Verarbeitung der eingehenden Daten erfolgte in drei For-
men: 1) der Visualisierung der Informationen durch Dashboards, 2) der Berechnung von 
KPIs hinsichtlich der am Geldautomaten ausgeführten Operationen über definierte Zeit-
räume und 3) der automatischen Ausführung von Servicefällen auf Basis der vorherr-
schenden Datengrundlage. Bild 6-17 verdeutlicht die wesentliche Vorgehensweise beim 
Aufbau und Betrieb der Teststellung. 
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Bild 6-17:  Konzept zum Aufbau der Teststellung 

Resultate 

Mit der Umsetzung des geplanten Vorgehens konnte der Beweis getätigt werden, dass 
durch die Anwendung von Datenanalysefähigkeiten und externer Sensorik in Form einer 
intelligenten Steckdose eine zutreffende Aussage bzgl. des Zustands und des Verhaltens 
der Geldautomaten getroffen werden kann. Es hat sich jedoch auch herausgestellt, dass 
für den Aufbau des Datenanalysemodells eine sehr hohe Datenrate und -granularität be-
nötigt wird, um insbesondere zwischen den internen Abläufen im Geldautomaten unter-
scheiden zu können. Bild 6-18 zeigt einen Auszug aus den Messdaten. 

 

Bild 6-18:  Messdaten zur Stromaufnahme bei verschiedenen Einzahlungen 
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Angesichts der hohen benötigten Datenrate wurde der Entschluss gefasst, dass die Ver-
waltung der entstehenden Datenmenge nicht gewinnbringend für die Verarbeitung und 
Ausführung der Business-Anwendungen im Digitalen Zwilling des IoT-Systems ist. Die 
Daten müssen vorverdichtet werden bzw. reichen für die Ergebnisse der Datenanalyse 
nicht aus. Folglich wurde ein Raspberry PI als Edge Device in die Datenstrecke integriert. 
Auf diesem werden die von der Steckdose kommenden Rohdaten über das von der TU 
Berlin entwickelte Analyse-Modell bewertet. Anschließend überträgt es das entspre-
chende Ergebnis als MQTT-Event an das Asset in CONTACT Elements for IoT. Bild 
6-19 zeigt einen Auszug des Digitalen Zwillings. 

 

Bild 6-19:  Digitaler Zwilling des Geldautomaten in CONTACT Elements for IoT 

6.3.2 Aufbau von Microservices und datenbasierten Geschäftsmodellen 

Problematik 

Obwohl bei Diebold Nixdorf bereits viele Daten erfasst und verarbeitet werden, wird das 
volle Potential der vorhandenen Daten nicht ausgenutzt. So kann beispielsweise durch die 
gezielte Datennutzung eine bessere Wertschöpfung für das Unternehmen erzielt werden. 
Zusätzlich zu den bereits vorhandenen, sehr wertvollen Vorteilen in der Produktplanung 
können die vorliegenden Daten dazu beitragen, weitere Anwendungen zu optimieren oder 
datenbasierte Geschäftsmodelle einzuführen. 

Zielsetzung 

Im zweiten Use Case wurde darauf aufbauend das Ziel der konzeptionellen und prototy-
pischen Umsetzung von neuen Geschäftsmodellen verfolgt. Da aus dem ersten Use Case 
bereits Informationen hinsichtlich der Verwendung der Geldautomaten im Digitalen 
Zwilling verwaltet und verwertet wurden, sollten diese Daten für die Validierung eines 
ATM-as-a-Service-Geschäftsmodells wiederverwertet werden.  
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Dazu sollte im Zusammenspiel mit den Ergebnissen aus dem vom BMBF geförderten 
Forschungsprojekt IMPRESS eine Plattform für Vertrags-, Payment- und Rechnungsma-
nagement für Smart Services aufgebaut werden. Die Vertragspositionen sollten dabei ent-
weder über abgearbeitete Aufgaben oder auf Basis von Systemdaten aus der Nutzung der 
Geldautomaten beim Kunden bewertet werden. Dazu muss der Informationsaustausch 
zwischen der neu entwickelten Smart-Contract-Plattform sowie dem genutzten IoT-Sys-
tem sichergestellt werden. 

Vorgehensweise  

Da für den ersten Use Case bereits die offene Plattformtechnologie von CONTACT Soft-
ware in Form der CONTACT-Elements-for-IoT-Plattform genutzt wurde, wurde für den 
Aufbau der Diebold Nixdorf Smart-Contract-Plattform ebenfalls auf diese Technologie 
zurückgegriffen. Im Rahmen der Umsetzung wurde das definierte Konzept des Closed-
Loop-Engineering-Ansatzes erweitert. Bild 6-20 verdeutlicht das konzipierte Vorgehen. 

 

Bild 6-20:  Konzept zur Integration der Smart-Contract-Plattform in den Closed-Loop-
Engineering-Ansatz 

Aufbauend auf dem bestehenden Organisationsmanagement in CONTACT Elements 
wurde dieses um Zahlungsdaten bzw. Bankdaten erweitert. Parallel dazu wurde das neue 
Fachobjekt des Vertrags entwickelt. Dieses lässt sich, wie in Bild 6-21 dargestellt, zwi-
schen zwei Organisationen als Kreditor und Debitor anlegen und besteht aus Vertragspo-
sitionen. Zur Abarbeitung solcher Positionen können diese mit vordefinierten Geschäfts-
objekten verknüpft werden, um eine automatisierte Erfüllung der Vertragspositionen zu 
gewährleisten. 

Im Falle des ATM-as-a-Service-Geschäftsmodells handelte es sich hierbei um die Zuord-
nung von Digitalen Zwillingen oder Flotten von Digitalen Zwillingen (dargestellt als As-
sets oder Asset-Gruppen in CONTACT Elements for IoT) sowie deren Funktionsumfang 
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zur Datenverarbeitung. Durch die vollständige Bewertung des Vertrags auf Basis seiner 
Vertragspositionen, wurde automatisiert ein ZUGFeRD-konformes Rechnungsdokument 
als PDF erzeugt, welches in einem parallel im System generierten Rechnungsobjekt hin-
terlegt wurde. 

 

Bild 6-21:  Anlegen eines Smart Contracts (links) und einer Vertragsposition (rechts) 

Resultate 

Die im Rahmen des zweiten Use Cases erzielten Ergebnisse verdeutlichen, dass die Po-
tentiale von Nutzungsdaten vielfältig sind. Durch den veranlassten Retrofit des ersten Use 
Cases werden zusätzliche Daten generiert, die im digitalen Zwilling des Geldautomaten 
verwaltet und verarbeitet werden. Diese schaffen durch die Rückführung ins PLM-Sys-
tem einen Mehrwert für Produktplanung, indem sie für die Validierung angestrebter Pro-
duktverbesserungen neuer Produktgenerationen genutzt werden können. Darüber hinaus 
bilden sie die Grundlage für die Umsetzung datenbasierter Geschäftsmodelle. Das hier 
dargestellte Konzept zeigt eine erste prototypische Umsetzung für den Übergang vom 
klassischen Verkauf von Produkten hin zu einem Product-as-a-Service-Ansatz. Das Pro-
dukt wird vom Kunden nicht mehr gekauft, sondern dieser zahlt für die Nutzung der be-
reitgestellten Dienstleistung.  

Im Rahmen des Demonstrators wurden zwei Möglichkeiten geschaffen: 1) am Digitalen 
Zwilling des Geldautomaten erkannte Servicefälle werden in Rechnung gestellt und 2) 
der Kunde zahlt für die individuelle Nutzung auf Basis der identifizierten Geräteoperati-
onen (Cash-In, Cash-Out, Reject und Retract).  

Bild 6-22 und Bild 6-23 verdeutlichen die Umsetzung der Diebold Nixdorf Smart-
Contract-Plattform in CONTACT Elements und deren Integration zum Digitalen Zwil-
ling des Geldautomaten. 
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Bild 6-22:  Asset-Einstellung zur Definition der Einzahlungs- und Auszahlungstrigger 

 

Bild 6-23:  Übersicht der Wartungseinsätze für ein Asset 

6.4 Anwendungsbeispiel 4: Westaflexwerk GmbH 

Die Westaflexwerk GmbH (Westaflex) verfügt über weitreichende Kompetenzen in der 
Entwicklung von Lüftungsgeräten. Die Entwicklung der Lüftungsgeräte wird durch das 
Unternehmen vornehmlich in Eigenregie durchgeführt. Dabei werden alle technischen 
Disziplinen im Unternehmen, abgebildet – von der Mechanik über die Elektrotechnik 
bzw. Software bis hin zu den Produkttests. Die Lüftungsgeräte der neuesten Generation 
ermöglichen eine digitale Kommunikation über die vorhandene Infrastruktur. Bei älteren 
Geräten kann die benötigte Infrastruktur nicht vorausgesetzt werden. Auch können diese 
Geräte nicht oder nur in einem sehr begrenzten Maße eine digitale Infrastruktur nutzen. 
Der Endanwender hat auf diese Geräte über die digitale Infrastruktur keinen oder nur 
begrenzten Zugriff. Bild 6-24 zeigt das im Projekt betrachtete Lüftungsgerät. 

Die Betriebsdaten der Lüftungsgeräte werden teilweise von den Geräten erfasst, aber 
nicht zur Auswertung an eine zentrale Stelle übersandt. Hier besteht erhebliches Potential 
für die Produktentwicklung, insbesondere durch Erkenntnisse über vorhandene und be-
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nötigte Daten sowie Konzepte zur Nachrüstung von Sensorik für im Feld befindliche Sys-
teme. Darauf aufbauend sind Aussagen über die Validität der bei der Produktentwicklung 
getroffenen Annahmen möglich. Diese neuen Erkenntnisse über den Produktnutzen kön-
nen für die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung genutzt werden. 

 

Bild 6-24:  Lüftungsgerät für die Wohnraumbelüftung 

6.4.1 Nachrüstung von Beschleunigungssensoren am Gehäuse eines Lüf-
tungsgeräts 

Problematik  

Das Produkt durchläuft im Lebenszyklus einen Lebensabschnitt, bei dem Gewinne aus 
den Verkäufen oder dem Betreiben nicht mehr möglich sind. Gründe hierfür stellen ver-
änderte Kundenanforderungen, schrumpfende Märkte oder veraltete Technologien dar. In 
diesem Fall ist der Lebenszyklus des Produktes praktisch beendet: Das Produkt kann still-
gelegt oder entsorgt werden. Alternativ besteht auch die Möglichkeit eines Relaunches in 
Form einer neuen Produkt- oder (System)generation.  

Mit fortschreitender Digitalisierung fällt eine enorme Menge an Betriebsdaten an, welche 
zur Weiterverwendung zur Verfügung steht. Darauf aufbauend können neue Produktge-
nerationen geplant werden. Im vorliegenden Forschungsprojekt wurden daher Fragestel-
lungen erarbeitet, die durch Analyse von Betriebsdaten beantwortet werden könnten. Die 
im Vorhaben betrachteten Fragestellungen bezogen sich auf den Verschleiß und den Aus-
fall von Lüftungsgeräten für die Wohnraumlüftung. Der Verschleiß und ein drohender 
Ausfall können über die Analyse von Vibrationen detektiert werden. Bislang fehlte es 
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hierfür an Sensoren im oder am Lüftungsgerät, die Schwingungen und Vibrationen auf-
nehmen können. Dies stellte die Problemstellung im Projekt dar. 

Zielsetzung 

Vor diesem Hintergrund war die Erarbeitung eines Messsystems zur Ermittlung des Ge-
räteverschleißes das Ziel. Dieses sollte die aufgenommenen Messdaten mit typischen 
Verschleißmechanismen in Lüftungsanlagen korrelieren. Hierfür wurde eine Sensorik be-
nötigt, die entweder die verursachten Schwingungen oder die Schallemissionen des Lüf-
tungsgerätes detektiert. Schwingungen sind oftmals nicht vermeidbar. Sie sind auf die 
Konstruktion des Lüftungsgerätes zurückzuführen. Diese sind jedoch so konstruiert, dass 
sie mit minimaler Reibung arbeiten und Vibrationen durch den Massenausgleich und das 
Auswuchten vermeiden. Aus diesem Grund kann das Auftreten von Vibrationen ein Hin-
weis auf Probleme oder den Verschleiß des Lüftungsgerätes sein. Wenn die zugrunde 
liegenden Ursachen nicht beseitigt werden, können die unerwünschten Schwingungen 
selbst zusätzliche Schäden verursachen. Defekte Bauteile äußern sich bspw. durch eine 
kostenintensive Reparatur, einer geringeren Lebensdauer des Gesamtgeräts oder Produk-
tionsausfällen. Gegenwärtig werden viele Sensoren zur Erfassung und Erkennung von 
Fehlern in rotierenden Maschinen eingesetzt, um ungeplante Ausfallzeiten zu vermeiden. 
Die Auswahl eines geeigneten Sensors stellt sicher, dass Fehler erkannt, diagnostiziert 
und vorhergesagt werden können. Ziel war dementsprechend die Auswahl eines geeigne-
ten Sensors sowie das Erproben einer Nachrüstung am Gehäuse des Lüftungsgerätes. 

Vorgehensweise 

Zunächst wurden die für die Datenanalyse relevanten Einflussgrößen identifiziert und ge-
eignete Sensoren zur Messung physikalischer Größen ausgewählt. Besondere Beachtung 
fanden die Umgebungsbedingungen hinsichtlich des Anwendungsgebietes: Ultraschall-
mikrofone und Vibrationssensoren können eine Zustandsänderung eines schwingenden 
Systems bereits Monate vor dem Ausfall detektieren. Damit eignen sich diese beiden Sen-
sortypen am besten für die angestrebte Zustandsüberwachung. 

Zur Messung und Sicherstellung der Vergleichbarkeit galt es bei der Auswahl eines Ult-
raschallmikrofonmoduls zu beachten, dass sich die Verstärkung nicht eigenständig än-
dert. Das "MAX4466" Modul, welches für die Testreihe zur Anwendung kam, verfügt 
über ein Kondensatormikrofon mit einem Frequenzgang von 20-20 kHz und einer ein-
stellbaren Verstärkung von 25 x bis 125 x. 

Bei dem Vibrationssensor ADXL345 handelt es sich um einen 3-Achsen-Beschleuni-
gungsmesser mit einer Messauflösung von 13 Bit bei ±16 g. Die digitalen Ausgangsdaten 
werden als 16-Bit-Zweierkomplement formatiert und können entweder über eine digitale 
SPI- (3- oder 4-Draht) oder I2C-Schnittstelle mit einem preiswerten Mikrocontroller auf-
genommen werden.  
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Der Vibrationssensor ADXL35x bietet eine sehr geringe Rauschleistung und verdrängt 
auch in Condition-based maintenance-Anwendungen (CBM) herkömmliche Beschleuni-
gungssensoren. Neue Lösungen und Ansätze für CBM konvergieren zusammen mit IoT-
Architekturen zu besseren Sensorik-, Speicher- und Analysesystemen. Die neuesten Be-
schleunigungssensoren von Analog-Devices ermöglichen vollständig integrierte Schwin-
gungsüberwachungs- und Analysesysteme.  

Für die Datenerfassung und Signalverarbeitung wurde ein Arduino UNO/DUE verwen-
det. Er bietet eine einfache und schnelle Programmierung und ihm ähnliche Mikrocon-
troller eignen sich auch für batteriebetriebene „low power“-Anwendungen. Die bereits 
erwähnte Frequenzanalyse enthält alle wichtigen Informationen des Signals und wird di-
rekt auf dem Arduino durchgeführt, um die Datenmenge der Sensoren zu verringern und 
den seriellen Port nicht zu überfüllen. Für die Audiomessung (Messaufbau s. Bild 6-25 
(1)) wurden zwei Positionen für das Mikrofon ausgewählt. Die erste Position befindet 
sich direkt im Luftstrom; während sich die zweite Position abseits des Luftstroms befin-
det. Für die Vibrationsmessungen wurden die Sensoren direkt am Ventilator montiert. 
Bild 6-25 (2) zeigt, dass die Vibrationsmessungen direkt am Ventilator erfolgten, wobei 
der Ventilator mit einer Unwucht versehen wurde. 

 

Bild 6-25:  Messaufbau: 1) Audiomessungen, 2) Vibrationsmessungen 

Resultate 

Die Messungen ohne Unwucht zeigten für die einzelnen Lüfterstufen ein vergleichbares 
Laufverhalten, wobei höhere Lüftungsstufen eine Offset-Kurve in den Frequenzen von  
0 Hz bis 6000 Hz aufzeigten. Die niedrigeren Lüftungsstufen wiesen höhere Peaks an 
einigen „Resonanzfrequenzen“ auf. Bild 6-26 zeigt die Ergebnisse der einzelnen Lüfter-
stufen.  

1 2
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Bild 6-26:  Lüfterstufen 1-3, Sensor MAX4466 

Die Messung mit Unwucht zeigte, dass MEMS-Mikrofone (MAX4466) für den Einsatz-
fall nicht robust genug sind. Der ADXL 345 zeigte unter dem Einfluss der Vibrationen 
keine Reaktion, da er weder genau genug ist noch eine ausreichend geringe Rauschleis-
tung aufzeigt. Für den ADXL 355 war die eingebrachte Unwucht messbar, sodass dieser 
für die geplante Anwendung geeignet war. Bild 6-27 zeigt den Vergleich der Lüfterstufe 
100 % mit und ohne Unwucht ~ 30 sec – Sensor: ADXL345. 

 

Bild 6-27:  Vergleich Lüfterstufe 100 % mit und ohne Unwucht ~ 30 sec (ADXL345) 

Ein weiteres Ergebnis der Untersuchung zeigte, dass die Unwucht am Ventilator die 
Schwingung in einem Bereich von ~ 50 Hz stark verstärkte, also etwa bei der Netzfre-
quenz. Mit dem ADXL 355 ist es nun möglich, Daten über den Verschleiß zu erfassen 
und damit Erkenntnisse über das Verschleißverhalten des Produkts zu generieren. 
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6.4.2 Analyse von Unwuchten in einem Lüftungsgerät 

Problematik 

Das Konzept der zustandsorientierten Instandhaltung ermöglicht eine Reduzierung von 
Maschinen-Stillstandszeiten und Kosten sowie die Optimierung von Betriebsabläufen. 
Dazu werden mit einem geeignetem Messsystem Veränderungen von Maschinenparame-
tern wie Temperatur, Schallabstrahlung und Strukturschwingungen gemessen, um sie auf 
verschiedene Maschinenstörungen zurückzuführen. Über Kommunikationsverbindungen 
kann der Nutzer aktuell über den Zustand des Systems informiert werden. Obwohl die 
zustandsorientierte Instandhaltung mit einer Vielzahl von Sensoren durchgeführt werden 
kann, steht die Schwingungsanalyse im Mittelpunkt der Überwachung. Typische Fehler, 
die an rotierenden Maschinen auftreten sind bspw. Unwuchten, magnetisch induzierte 
Schwingungen und Lagerschäden. Diese Fehler können einzeln oder überlagernd auftre-
ten, wodurch eine Unterscheidung erschwert wird. Um die analogen Beschleunigungs-
signale mit einem Computer oder Mikrocontroller verarbeiten zu können, müssen sie di-
gitalisiert werden. In der Praxis geschieht dies durch die Entnahme von Signalwerten zu 
diskreten Zeitpunkten mit einem Abtast-Halteglied (Sample & Hold) und anschließender 
Quantisierung durch einen AD-Wandler.  

Zielsetzung 

Das Ziel der Untersuchung war die Erfassung und Analyse einer Unwucht an einem Ra-
dialventilator. Die Messwerte der Unwucht wurden mittels des ausgewählten Schwin-
gungssensors erzeugt. Eine Unwucht, kann durch größere Partikel oder Staubablagerun-
gen im Ventilator entstehen. Damit stellt die Unwucht ein Modell u. a. für die Verschmut-
zung dar. Ferner führen Lagerschäden zu Unwuchten. Eine frühzeitige Erkennung und 
Behebung dieser Störungen reduzieren die Betriebskosten erheblich. 

Vorgehensweise 

Bei der Messung von Schwingungen an Maschinen überlagern sich in der Regel mehrere 
periodische Schwingungen. Die resultierende Gesamtschwingung kann eine große ge-
meinsame Grundfrequenz ausweisen, die eine unmöglich große Blocklänge für die dis-
krete Fourier-Transformation erfordert. Zusätzlich treten zum Beispiel bei der Analog-
Digital-Wandlung im Beschleunigungssensor statistische Störsignale auf, die sich nicht 
periodisch verhalten. Aus diesen Gründen muss davon ausgegangen werden, dass es bei 
der periodischen Fortsetzung von den aufzunehmenden Beschleunigungsdaten zu 
Sprungstellen kommt. Um den dadurch entstehenden Fehler im Frequenzbereich zu ver-
mindern, wurden die Abtastwerte mit einer Fensterfunktion gewichtet. 

Die Übertragungsfunktion der schwingenden Struktur hatte einen großen Einfluss auf das 
Messresultat. Jedoch variierte diese Übertragungsfunktion selbst bei Maschinen gleicher 
Bauart, aufgrund von unvermeidlichen Toleranzen oder anderen Montagebedingungen. 
Infolgedessen weist jede Maschine ihr eigenes individuelles Schwingungsspektrum auf, 
sodass ein Vergleich mit festgelegten Grenzwerten als nicht zielführend erschien. Der 
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Vergleich zwischen dem aktuellen Maschinenzustand und dem Ausgangszustand hinge-
gen, ermöglicht Maschinenfehler zu identifizieren und zu korrelieren. Dabei wird das 
Spektrum der störfreien Maschine gemessen und mit dem aktuellen Spektrum an be-
stimmten Stellen verglichen. 

Der Aufbau für die Messungen an dem zentralen Lüftungsgerät 300WAC ist in Bild 6-28 
(1) dargestellt. Als Entscheidungskriterium für die Wahl der Messstelle wurde der Effek-
tivwert der Beschleunigung für einen bestimmten Maschinenzustand gewählt. Die Plat-
zierung des Sensors am Gehäuse direkt hinter dem Ventilator erzielte die höchsten Be-
schleunigungswerte und wurde als Folge dessen für die anschließende Spektralanalyse 
ausgewählt. 

Bei den beiden verbauten Radialventilatoren R3G140-AW17-15 handelt es sich um bürs-
tenlose Gleichstrommotoren mit elektronischer Kommutierung. Sie haben eine Nenn-
drehzahl von 2750 min−1 und eine Nennleistung von 100 W. Für die beabsichtigte Erken-
nung einer Unwucht wurde am Lüfter 1 eine Unwuchtmasse von 1 g, 2 g oder 3 g am 
Lüfterrad montiert (s. Bild 6-28 (2)). Lüfter 2 arbeitete weiterhin im Normalbetrieb. Die 
Unwuchtmassen stellen ein Modell der Verschmutzung des Ventilators durch Staub oder 
ähnliche Partikel dar. 

 

Bild 6-28:  1) Messaufbau am Lüftungsgerät, 2) Am Lüfter angebrachte Unwuchtmasse 

Zum Erfassen und Speichern der Messdaten für die weitere Analyse wurde ein Arduino 
DUE verwendet. Dabei handelt es sich um einen Mikrocontroller, der auf der Cortex-M3-
CPU von ARM basiert und eine Verarbeitungsbreite von 32-Bit besitzt. Aufgrund der 
hohen Taktrate von 84 MHz ist er für die Aufgabe der Messwerterfassung und Verarbei-
tung geeignet. Neben der erforderlichen SPI-Schnittstelle verfügt er unter anderem über 
54 digitale Ein-/Ausgänge und 12 analoge Eingänge, die zur Messwerterfassung von wei-
teren Sensoren genutzt werden können. Das Arduino-Board hat eine Betriebsspannung 
von 3,3 V und konnte deshalb ohne Abwärtswandler mit dem „ADXL355“ kombiniert 
werden. Über die integrierte USB-Schnittstelle wurde eine serielle Verbindung mit einem 
Computer aufgebaut. Sie kam zum Einsatz, um Messwerte mit MATLAB zu visualisieren 
(s. Bild 6-29). Die integrierte Entwicklungsumgebung (IDE) vereinfacht Programmcodes 

1 2
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zu schreiben und auf das Arduino-DUE-Board zu laden. Durch die Verwendung von Bib-
liotheken konnten bereits lauffähige Unterprogramme, bspw. zur SPI-Kommunikation, 
einfach und schnell in den Programmcode implementiert werden. 

 

Bild 6-29:  Beispiel einer MATLAB-Oberfläche zur Messwerterfassung und -analyse 

Eine Anforderung an das zu entwickelnde Messsystem war die vielseitige Einsatzmög-
lichkeit. Um die elektrischen Kontakte des Arduino und des Sensors vor mechanischer 
Beschädigung zu schützen, wurde für den Prototypen ein 3D-gedrucktes Gehäuse kon-
struiert (s. Bild 6-30). Es besteht aus dem Kunststoff Acrylnitril-Butadien-Styrol (ABS). 
Dabei handelt es sich um einen Thermoplast, der sich durch eine geringe Materialdichte 
von 1,03 g/cm³ auszeichnet und elektrisch isolierend ist. 

 

Bild 6-30:  Messsystem Arduino DUE + ADXL355 

Der Sensor wurde zusammen mit dem Entwicklerboard EVAL-ADXL355Z wie in  
Bild 6-31 verwendet. Es ermöglicht eine einfache Kontaktierung der Sensor-Pins und 
verfügt über mehrere Keramikkondensatoren zur Entkoppelung der Stromversorgung. 
Die geringen Abmessungen von (20 mm x 20 mm x 1 mm) verleihen der Platine eine 
hohe Steifigkeit, die die Auswirkungen auf das zu überwachende System minimierte. 
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Bild 6-31:  Entwicklerboard EVAL-ADXL355Z 

Die in der Messkampagne aufgenommenen Messdaten wurden für eine Analyse mittels 
eines Programms zum Maschinellen Lernen (ML) aufbereitet. Nach dem erfolgreichen 
Training der ML-Software, konnte aus den Trainingsergebnissen eine Softwareapplika-
tion zur Ermittlung der Laufruhe bzw. Unwucht als Testprogramm programmiert werden. 
Die Einsatzfähigkeit des Testprogramms konnte am Lüftungsgerät verifiziert werden. 

Resultate 

Für die Messwertanalyse wurden die Sensordaten der Z-Achse des 3-achsigen Sensors 
ausgewählt und einer Spektralanalyse unterzogen, da hier die stärkste Reaktion auf die 
Unwuchtkraft auftrat. Dazu wurde eine Abtastfrequenz von 𝑓𝑓𝑓𝑓 = 4000 Hz, eine Band-
breite von 𝐵𝐵 = 1000 Hz und eine Blocklänge 𝑁𝑁 = 4096 gewählt, um gleichzeitig die ge-
samte Bandbreite des Sensors auszunutzen und dennoch eine gute Frequenzauflösung zu 
erreichen.  

Aus Bild 6-32 lässt sich ableiten, dass das Gehäuse mit einer Grundfrequenz von 𝑓𝑓0 = 40 
Hz schwingt. Dies entspricht der Schwingungsantwort für eine Unwuchterregung mit ei-
ner Drehzahl von 𝑛𝑛 = 2400 min−1 und deckt sich mit den Tachodaten für den Lüfter 1 der 
Lüftungsanlage. 

Die Von-Hann-Fensterfunktion vermindert das „Auslaufen“ der FFT-Linien an Punkt 2 
im Vergleich zum Punkt 1 ohne Fensterfunktion. Dadurch sind die harmonischen Fre-
quenzen in Bild 6-32 (6. Amplitudengang nach Fensterung) deutlicher zu erkennen als in 
Bild 6-32 (5. Amplitudengang) und ist für den Vergleich zwischen zwei Maschinenzu-
ständen besser geeignet. 

Bild 6-33 stellt die Amplitudengänge für die drei verschiedenen Unwuchtmassen dar. Es 
ist deutlich zu erkennen, dass die Amplituden zunehmen, wenn die Unwuchtmasse erhöht 
wird. 

Anhand der Messergebnisse wird deutlich, dass die Laufruhe des Lüftungsgerätes bzw. 
der Ventilatoren mit dem ausgewählten Sensor erfassbar ist. Steigende Belastungen mit 
Fremdpartikeln wie Staub können nach und nach zu ungewünschten Schwingungen füh-
ren, die die Lebensdauer bzw. Funktionärstätigkeit der Ventilatoren beeinträchtigen. 
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Bild 6-32:  Spektralanalyse ohne Unwuchtmassen 

 

Bild 6-33:  Spektralanalyse mit verschiedenen Unwuchtmassen 
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7 Tipps für den Transfer in die Praxis 
Maurice Meyer, Melina Panzner, Ingrid Wiederkehr, Timm Fichtler 

Im Rahmen des Konsortialforschungsprojekts DizRuPt konnten wir über dreieinhalb 
Jahre mit drei Forschungspartnern, einem Befähiger- und vier Anwenderunternehmen an 
der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung forschen. Dabei stellten wir fest, dass die 
langfristige Implementierung der im Projekt entwickelten Prozesse, Methoden, Modelle 
und IT-Werkzeuge (vgl. Kapitel 3, 4 und 5) in den Anwenderunternehmen alles andere 
als trivial ist. Als Konsortium begegneten wir gemeinsam vielfältigen Herausforderun-
gen, die der Vision der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung im Weg standen und 
ihre Realisierung erschwerten. Um anderen Unternehmen einige dieser Stolpersteine zu 
ersparen und die Implementierung unserer Ergebnisse zu unterstützen, präsentieren wir 
daher nachfolgend sechs Tipps für den Transfer der Betriebsdaten-gestützten Produktpla-
nung in die Praxis: 

(1) Führungskräfte frühzeitig aktiv einbinden: In den Pilotprojekten der Anwen-
derunternehmen konnten wir immer wieder beobachten, dass die Umsetzung der 
Betriebsdaten-gestützten Produktplanung in Folge dringender Aufgaben aus dem 
Tagesgeschäft verzögert wurde. Auch die Erteilung notwendiger Freigaben (z. B. 
von Ports durch die IT) gestaltete sich zum Teil sehr schwierig und langwierig. 
Durch die aktive Einbindung von Führungskräften gelang es, zahlreiche dieser 
Hürden schneller und mit einer größeren Überzeugung zu überspringen. Daher 
empfehlen wir, Führungskräfte (z. B. aus der Geschäftsführung und der Entwick-
lungsleitung) möglichst frühzeitig aktiv in das Vorhaben einzubinden.  

(2) Partner für das Datenhandling und die Datenanalyse einbinden: Gerade in 
Unternehmen des oftmals eher klassisch geprägten produzierenden Gewerbes 
stehen Themenfelder wie Big Data, Cloud Computing und Data Analytics noch 
immer am Anfang. Und wie allgemein bekannt ist, ist aller Anfang schwer. Auch 
wir haben im Projekt erlebt, dass Themen wie das Datenhandling und die Daten-
analyse unerfahrene Unternehmen vor große Herausforderungen stellen können. 
Ein Erfolgsfaktor in unserem Projekt war dabei, dass wir mit den Forschungs-
partnern und dem Befähigerunternehmen auch die Kompetenzen an Bord hatten, 
die wir in diesen Bereichen benötigten. Wir erachten es daher als essentiell, kom-
petente Partner für das Datenhandling und die Datenanalyse einzubinden.  

(3) Vertrauensvolle Kundenbeziehungen nutzen: Die Grundvoraussetzung für die 
Betriebsdaten-gestützte Produktplanung ist das Vorhandensein von Betriebsda-
ten. Doch auch wenn die Produkte grundsätzlich große Mengen an Betriebsdaten 
generieren, heißt dies noch lange nicht, dass die Betriebsdaten dem Hersteller 
auch zur Analyse zur Verfügung stehen. Neben den allgemeinen Vorschlägen zur 
Incentivierung der Kunden für die Datenbereitstellung (vgl. Abschnitt 4.4) ist es 
aus unserer Sicht wichtig zu betonen, dass zu Beginn vor allem langjährige Kun-
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den angesprochen werden sollten, zu denen ein ausgeprägtes Vertrauensverhält-
nis besteht. Auf der Grundlage gemeinsamer früherer Erfolge lässt sich einfacher 
und offener über die Rückführung und Analyse von Betriebsdaten sprechen als 
es mit eher neuen Kunden der Fall wäre. Deshalb raten wir zur Nutzung vertrau-
ensvoller Kundenbeziehungen.  

(4) Interne Vermarktungskampagne starten: Die Analyse und Verwertung von 
Betriebsdaten in der strategischen Produktplanung erfordert zahlreiche organisa-
torische Veränderungen, die sich in neuen Prozessen, Methoden, Rollen und Auf-
baustrukturen zeigen (vgl. Kapitel 3 und 4). Wie wir im Rahmen unserer Inter-
viewstudie herausfanden, stoßen derartige Veränderungen in zahlreichen produ-
zierenden Unternehmen auf Widerstände in der Belegschaft (vgl. Abschnitt 2.3). 
Damit die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung ihr Potential entfalten kann, 
müssen die Mitarbeiter an ihrer heutigen Position abgeholt und die Mehrwerte 
dieses neuen Themas verständlich artikuliert werden. Anschaulich gesprochen 
bedarf es also einer internen Marketingkampagne, um die Mitarbeiter für dieses 
komplexe, aber innovative Thema zu gewinnen.  

(5) Momentum nutzen und IT-Infrastruktur modernisieren: Während des Pro-
jektverlaufs konnten wir in zahlreichen Situationen und in allen Anwenderunter-
nehmen beobachten, dass die angeregten Veränderungen allerlei Handlungsbe-
darfe an der IT-Infrastruktur offenlegten. Zum Beispiel war die Datendurchgän-
gigkeit in einem Unternehmen aufgrund zahlreicher Datensilos nicht gewährleis-
tet. In anderen Unternehmen fehlten die technischen Möglichkeiten zur automa-
tischen Rückführung der Betriebsdaten. Anstatt nur schnelle Lösungen für das 
akute Problem zu suchen, bietet es sich an, den Stand der IT-Infrastruktur etwas 
grundsätzlicher zu erörtern und ein attraktives Zielbild zu entwickeln. Wir emp-
fehlen daher, das durch die Betriebsdaten-gestützte Produktplanung entstandene 
Momentum zu nutzen und eine umfassende Modernisierung der IT-Infrastruktur 
in Betracht zu ziehen.  

(6) Mutig vorangehen und ausprobieren: Trotz all der Methoden, Erfahrung und 
Tipps, die wir in diesem Buch auch mit interessierten Unternehmen teilen, bleibt 
die Analyse und Verwertung von Betriebsdaten in der strategischen Produktpla-
nung ein komplexes Thema. Im Projekt haben wir dabei jedoch die Erfahrung 
gemacht, dass eine Übersystematisierung während des Themenangangs nicht 
hilfreich ist, sondern in der Praxis eher Verwirrung stiftet. Es kommt stattdessen 
darauf an, das Thema praxisnah anzugehen und zunächst kleine, aber relevante 
Pilotprojekte zu verfolgen, um eigene Erfahrungen zu machen und Lerneffekte 
zu erzielen. Außerdem sollte zunächst das grundsätzliche Vorgehen verinnerlicht 
werden, bevor die inhaltliche Komplexität überhandnimmt. Abschließend gehört 
auch etwas Mut dazu, das Thema im eigenen Unternehmen voranzutreiben und 
immer wieder Neues auszuprobieren.  
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8 Resümee und Ausblick 
Roman Dumitrescu, Christian Koldewey, Maurice Meyer 

Die strategische Produktplanung sieht sich seit jeher einem Dilemma ausgesetzt: Auf der 
einen Seite besitzt sie große Gestaltungsfreiheiten und entscheidet damit maßgeblich über 
den Erfolg neuer Produkte. Auf der anderen Seite fehlen ihr jedoch stets belastbare Daten 
und Informationen, um auswirkungsstarke produktstrategische Entscheidungen auf ei-
nem solideren Fundament als Vermutungen und Spekulationen zu treffen. Im Zuge der 
Digitalisierung stehen jedoch vermehrt umfangreiche Betriebsdaten cyber-physischer 
Systeme (CPS) zur Verfügung, die mit leistungsstarken Data-Analytics-Lösungen nach 
Mustern und Auffälligkeiten untersucht werden können. Die systematische Betriebsda-
ten-Analyse in der strategischen Produktplanung verspricht für die Hersteller der CPS 
wertvolle Erkenntnisse über ihre Produkte, Kunden und Nutzer. Jedoch stellt sich die In-
tegration von Betriebsdaten-Analysen im Rahmen der strategischen Produktplanung für 
produzierende Unternehmen als Herausforderung dar. Vor diesem Hintergrund stellt sich 
die Frage: Wie können produzierende Unternehmen die Potentiale von Betriebsdaten und 
Data Analytics zur faktenbasierten Planung zukünftiger Produktgenerationen erschlie-
ßen?  

Das vorliegende Buch stellt ein Instrumentarium vor, das diese Frage praxisnah aufgreift 
und beantwortet. Erarbeitet wurde es im Rahmen des Konsortialforschungsprojekts 
DizRuPt – Datengestützte Produktplanung, das von Januar 2019 bis Juni 2022 vom 
Bundesministerium für Bildung und Forschung gefördert wurde. Das Konsortium setzte 
sich aus drei Forschungsinstitutionen (Heinz Nixdorf Institut der Universität Paderborn, 
Technische Universität Berlin und Fachhochschule Südwestfalen), einem Befähigerun-
ternehmen (CONTACT Software GmbH) und vier Anwenderunternehmen (LASCO Um-
formtechnik GmbH, Weidmüller Interface GmbH & Co. KG, Diebold Nixdorf Systems 
GmbH und Westaflexwerk GmbH) zusammen.  

Kern des vorliegenden Buchs ist der Referenzprozess für die Betriebsdaten-gestützte Pro-
duktplanung, der in Kapitel 3 vorgestellt wird. Dieser besteht aus den vier Hauptprozes-
sen Planung, Vorbereitung, Durchführung und Verwertung von Betriebsdaten-Analysen 
in der strategischen Produktplanung, die jeweils wiederum aus vier Phasen bestehen. In 
jeder Phase werden konkrete Methoden zur Durchführung der jeweiligen Aufgaben vor-
geschlagen. Damit zeigt der Referenzprozess ausführlich, wie Betriebsdaten-Analysen 
gezielt im Rahmen der strategischen Produktplanung eingesetzt werden können.  

Aufbauend auf dem Referenzprozess beschreibt Kapitel 4 die effiziente Umsetzung der 
Betriebsdaten-gestützten Produktplanung im Unternehmen. Dabei werden wesentliche 
Rollen und zugehörige Kompetenzprofile vorgestellt, die zur effizienten und systemati-
schen Durchführung der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung beitragen. Darüber 
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hinaus werden Vorschläge für die organisatorische Verortung von Data-Analytics-Res-
sourcen in produzierenden Unternehmen unterbreitet. Abschließend werden Maßnahmen 
zur Incentivierung der Kunden für die Bereitstellung von Betriebsdaten präsentiert.  

Die IT-seitige Umsetzung der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung wird in Kapitel 
5 beschrieben. Dabei wird zunächst die werkzeugseitige Unterstützung des Referenzpro-
zesses vorgestellt. Anschließend wird ausführlich darauf eingegangen, wie die Daten-
durchgängigkeit entlang des Closed-Loop-Engineering-Ansatzes erzielt werden kann.  

In Kapitel 6 werden ausgewählte Einblicke in die Anwendungsbeispiele des Forschungs-
projekts DizRuPt präsentiert. Jedes der vier Anwenderunternehmen stellt dabei zwei kon-
krete Herausforderungen mitsamt der Lösungsprozesse vor, die es im Projekt zu bewälti-
gen hatte.  

Kapitel 7 legt abschließend sechs Tipps für den Transfer der Ergebnisse in die Praxis dar.  

Mit den in diesem Buch vorgestellten Ergebnissen wird ein signifikanter Beitrag zum 
Stand der Forschung der Betriebsdaten-gestützten Produktplanung geleistet. Zuvorderst 
liefert das Buch mit dem Referenzprozess und den dazugehörigen Methoden eine erste 
umfassende und umfangreich validierte Lösung zur Betriebsdaten-gestützten Produktpla-
nung. Diese zeichnet sich durch ihre systematische Vorgehensweise und praxisnahe An-
wendbarkeit aus. Produzierende Unternehmen werden durch den Referenzprozess befä-
higt, zukünftige Produktgenerationen auf Basis von Betriebsdaten-Analysen zu planen. 
Darüber hinaus stellt das Buch mit den Umsetzungsempfehlungen und der IT-Unterstüt-
zung wesentliche Bausteine für eine effiziente Umsetzung des Referenzprozesses in der 
Praxis bereit. Mit den Einblicken in die Anwendungsbeispiele und den Tipps für den 
Transfer in die Praxis bietet das Buch außerdem zahlreiche wertvolle Hinweise für pro-
duzierende Unternehmen, welche die Betriebsdaten-gestützten Produktplanung eigen-
ständig angehen wollen. Zusammengefasst stellt das vorliegende Buch die erste ausführ-
liche wissenschaftliche und praktische Auseinandersetzung mit der Betriebsdaten-ge-
stützten Produktplanung dar und trägt damit maßgeblich zur Erschließung der Potentiale 
dieses hochrelevanten Zukunftsthemas bei.  

Aufbauend auf diesen Ergebnissen ergeben sich spannende zukünftige Forschungsbe-
darfe. Dabei ist zum Beispiel die Kombination von Betriebsdaten mit weiteren verfüg-
baren Daten zu nennen. Gerade im B2C-Bereich werden im Internet riesige Datenmengen 
erzeugt (z. B. in Form von Kundenrezensionen), deren Kombination mit den in diesem 
Buch betrachteten Betriebsdaten weitere Potentiale zur umfassenden Wissensgenerierung 
aus Daten verspricht. Eine andere Erweiterung drängt sich hinsichtlich der Aufgaben des 
Produktmanagements auf. Hier ist zu prüfen, wie die vorhandenen Betriebsdaten auch für 
andere Aufgaben als die strategische Planung neuer Produktgenerationen genutzt werden 
können. Aus einer etwas technischeren Sicht stellt sich zudem die Frage, mit welchen 
Maßnahmen die erforderlichen Betriebsdaten frühzeitig und aufwandsarm beschafft wer-
den können und wie die Betriebsdaten-Erfassung von Anfang an so gestaltet werden 
kann, dass die Daten sich für vielfältige Use Cases gleichermaßen eignen. 
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Abkürzungsverzeichnis 
ABS Acrylnitril-Butadien-Styrol 

AD-Wandler  Analog-Digital-Wandler 

API  Application Programming Interface 

atBOM  Asset-Typ Komponentenstruktur 

ATM  Automated Teller Machine (Geldautomat) 

AutoML  Automated Machine Learning 

AWS  Amazon Web Services 

B2A  Business-to-Analytics 

B2B  Business-to-Business 

B2C  Business-to-Customer 

BDA  Big Data Analytics 

BOL  Beginning of Life 

BOM  Stücklistenstruktur 

CBM Condition Based Maintenance 

CMS  Content Management System 

CPS  Cyber-Physical-System 

CPU  Central Processing Unit 

CRISP-DM   Cross-Industry Standard Process for Data Mining 

CSV  Comma-separated values 

eBOM  Engineering-Stückliste 

EOL  End of Life 

ERP  Enterprise Resource Planning 

Fa.  Firma 

FFT Fast Fourier Transformation 

FH SWF  Fachhochschule Südwestfalen 

GPU  Graphics Processing Unit 

I/O  Input/Output 

I2C Inter-Integrated Circuit 

IDE integrierte Entwicklungsumgebung 

IEPE  Impedanzwandler-Elektronik 

IoT  Internet of Things 

IP  Internet Protocol 

IT  Information Technology 
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ITS  Intelligentes technisches System 

KI  Künstliche Intelligenz 

KMU  Kleine mittelständische Unternehmen 

KPI  Key Performance Indikator 

MEMS  Micro-Electro-Mechanical System 

MES  Manufacturing Execution System 

ML  Machine Learning 

MOL  Middle of Life 

MQTT  Message Queuing Telemetry Transport 

NAS  Network Access Server 

OPC UA  Open Platform Communications Unified Architecture 

PDF  Portable Document Format 

PLM  Product Lifecycle Management 

PoE  Power over Ethernet 

PU  Polyurethan 

RPi  Raspberry Pi 

sBOM  Service-Stückliste 

SOP  Start of Production 

SPI Serial Peripheral Interface 

SPS  Speicherprogrammierbare Steuerung 

TPU  Tensor Processing Unit 

USB Universal Serial Bus 

ZUGFeRD  Zentraler User Guide des Forums elektronische Rechnung Deutschland 
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Dienstleistungen zu erzeugen. Dies schließt auch die Wechselwirkungen mit dem gesellschaft-
lichen Umfeld ein. 

Die Forschungsarbeit orientiert sich an dem Programm „Dynamik, Mobilität, Vernetzung: Eine 
neue Schule des Entwurfs der technischen Systeme von morgen“. In der Lehre engagiert sich 
das Heinz Nixdorf Institut in Studiengängen der Informatik, der Ingenieurwissenschaften und 
der Wirtschaftswissenschaften. 

Heute wirken am Heinz Nixdorf Institut neun Professoren mit insgesamt 150 Mitarbeiterinnen 
und Mitarbeitern. Pro Jahr promovieren hier etwa 20 Nachwuchswissenschaftlerinnen und 
Nachwuchswissenschaftler. 

Heinz Nixdorf Institute –  
Interdisciplinary Research Centre  

for Computer Science and Technology  

The Heinz Nixdorf Institute is a research centre within the University of Paderborn. It was 
founded in 1987 initiated and supported by Heinz Nixdorf. By doing so he wanted to create a 
symbiosis of computer science and engineering in order to provide critical impetus for new 
products and services. This includes interactions with the social environment. 

Our research is aligned with the program “Dynamics, Mobility, Integration: Enroute to the tech-
nical systems of tomorrow.” In training and education the Heinz Nixdorf Institute is involved 
in many programs of study at the University of Paderborn. The superior goal in education and 
training is to communicate competencies that are critical in tomorrows economy. 

Today nine Professors and 150 researchers work at the Heinz Nixdorf Institute. Per year ap-
proximately 20 young researchers receive a doctorate. 
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