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Z U S A M M E N FA S S U N G

Die zunehmende Digitalisierung und Individualisierung von Arbeitsumgebungen stellt
Unternehmen vor die Herausforderung, Prozesse sowohl effizient als auch nutzerzen-
triert zu gestalten. Dabei erweisen sich klassische Ansätze des Prozessmanagements
oft als unzureichend, da sie individuelle Präferenzen von Mitarbeitenden kaum be-
rücksichtigen. Ziel dieser Arbeit ist es daher, einen innovativen Ansatz zur nutzerzen-
trierten Prozessverbesserung zu entwickeln, der eine systematische Erfassung, Analy-
se und dynamische Integration von Mitarbeiterpräferenzen mittels Empfehlungsdiens-
ten ermöglicht.

Auf Basis einer systematischen Literaturanalyse werden zunächst bestehende For-
schungsansätze und insbesondere relevante Forschungslücken identifiziert, beispiels-
weise hinsichtlich der unzureichenden Berücksichtigung expliziter Nutzerpräferen-
zen und mangelnder Flexibilität existierender Systeme. Mithilfe des Design-Science-
Research-Ansatzes wird darauf aufbauend ein modulares Rahmenwerk entwickelt,
welches erstmals unterschiedliche Empfehlungsmethoden – wissensbasiert, inhaltsba-
siert und kollaborativ – systematisch integriert und flexibel erweiterbar ist.

Ein wesentlicher Beitrag der Dissertation besteht in der Entwicklung eines konzep-
tuellen Rahmenwerks, das sowohl explizite als auch implizite Nutzerpräferenzen be-
rücksichtigt sowie die flexible Einbindung verschiedener Empfehlungsalgorithmen er-
möglicht. Dabei werden insbesondere prozessübergreifende Präferenzanalysen sowie
die Berücksichtigung von individuellen Mitarbeiterpräferenzen und betrieblichen Prio-
ritäten unterstützt. Die prototypische Implementierung bestätigt die technische Mach-
barkeit und die praktische Relevanz dieses Ansatzes. Die Evaluation anhand synthe-
tisch generierter Daten zeigt dabei, dass das entwickelte Empfehlungssystem präzise
und nutzerzentrierte Empfehlungen generieren kann und somit zu einer nachhaltigen
Berücksichtigung der Nutzerpräferenzen beiträgt.

Die Ergebnisse der Dissertation liefern somit wichtige wissenschaftliche und prak-
tische Impulse. Sie verdeutlichen, wie Empfehlungsdienste effektiv zur Gestaltung
nutzerzentrierter Prozesse beitragen und gleichzeitig die betrieblichen Effizienzziele
wahren können. Zukünftige Forschungsarbeiten können insbesondere auf einer spezi-
fischeren Anpassung und einer methodischen Verfeinerung des entwickelten Rahmen-
werks basieren, um dessen Einsatzmöglichkeiten und Effektivität weiter zu steigern.
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A B S T R A C T

The ongoing digitalization and increasing personalization of work environments pose
significant challenges for companies aiming to design processes that are both efficient
and user-centered. Traditional process management approaches often prove insuffi-
cient, as they rarely consider individual employee preferences. Therefore, the objective
of this dissertation is to develop an innovative approach to user-centered process im-
provement, enabling the systematic capturing, analysis, and dynamic integration of
employee preferences through recommender systems.

Initially, existing research approaches and relevant gaps are identified through a
systematic literature review. Notably, the analysis highlights the inadequate conside-
ration of explicit user preferences and a general lack of flexibility in existing systems.
Based on these findings, a modular framework is developed using the Design Science
Research approach.

A major contribution of this dissertation is the development of a conceptual frame-
work that incorporates both explicit and implicit user preferences while also enabling
the flexible integration of diverse recommendation algorithms. In particular, it faci-
litates cross-process preference analyses and effectively balances individual employ-
ee preferences with organizational priorities. The prototype implementation confirms
the technical feasibility and practical relevance of the proposed solution. Furthermo-
re, an evaluation using synthetically generated data demonstrates that the developed
recommender system can generate precise and user-centered recommendations, thus
sustainably embedding user preferences into process execution.

The findings of this dissertation provide significant theoretical and practical insights,
illustrating how recommender systems can effectively contribute to user-centered pro-
cess design while maintaining essential operational efficiency. Future research could
particularly focus on the specific adaptation and further methodological refinement of
the developed framework to enhance its applicability and effectiveness.
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1
E I N L E I T U N G

PräferenzenIn vielen Bereichen des täglichen Lebens stehen Menschen vor Entscheidungen, die
von individuellen Präferenzen geleitet werden. Ob es um die Wahl eines Produkts, ei-
ner Dienstleistung oder einer bestimmten Handlung geht – persönliche Vorlieben be-
einflussen maßgeblich, welche Option bevorzugt wird [84, 146]. Im wissenschaftlichen
Kontext spricht man dabei in der Regel von Präferenzen, während im Alltagsgebrauch
häufig der Begriff Vorlieben verwendet wird. Zur besseren Lesbarkeit werden in die-
ser Arbeit beide Bezeichnungen synonym verwendet. Präferenzen spiegeln subjektive
Bewertungen wider und sind somit ein wesentlicher Faktor für das Entscheidungsver-
halten [146, 151]. In der wissenschaftlichen Literatur gelten sie als grundlegendes Kon-
zept, insbesondere in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften, da sie eine zentrale
Rolle bei der Erklärung von Konsumverhalten, sozialen Interaktionen und individu-
ellen Lebensentwürfen spielen [84, 94, 151]. Daher stellt sich die grundlegende Frage,
wie Präferenzen definiert sind und wie diese konzeptionell gefasst werden können.

Präferenzen

In der vorliegenden Arbeit werden Präferenzen als individuel-
le Bewertungen von Alternativen betrachtet, die sich auf Pro-
dukte, Dienstleistungen oder Handlungen beziehen können.
Sie sind subjektiv und können sich je nach Kontext oder Er-
fahrung verändern [84, 146].

Präferenzen sind ein zentrales Konzept bei Entscheidungsprozessen, da sie maß-
geblich beeinflussen, welche Alternativen bevorzugt werden. Ihre subjektive Natur
führt dazu, dass sie nicht nur von Individuum zu Individuum variieren, sondern sich
auch bei einer einzelnen Person in Abhängigkeit vom Kontext und der Zeit unterschei-
den können [146]. Während einige Menschen beispielsweise eine starke Präferenz für
strukturierte, vorhersehbare Arbeitsabläufe haben, die durch klare Vorgaben und Au-
tomatisierung unterstützt werden, bevorzugen andere eine flexiblere Gestaltung, die
ihnen mehr Freiraum für individuelle Entscheidungen und kreative Lösungsansätze
ermöglicht [134]. Diese Unterschiede machen deutlich, dass Präferenzen keine objekti-
ven, feststehenden Größen sind, sondern durch komplexe Wechselwirkungen geprägt
werden. Gerade in betrieblichen Umgebungen, wie etwa im Geschäftsprozessmanage-
ment (engl. Business Process Management (BPM) [4, 159]), ist das Verständnis dieser
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Dynamik von hoher Bedeutung, um Arbeitsabläufe effizient und gleichzeitig nutzer-
zentriert zu gestalten [21, 142].

Messbarkeit von
Präferenzen

Präferenzen sind ein latentes Konstrukt, das nicht direkt beobachtbar ist. Anders als
physische Eigenschaften wie Körpergröße oder Gewicht lassen sie sich nicht unmit-
telbar messen, sondern müssen indirekt erschlossen werden [55, 94, 151]. Dies erfor-
dert spezielle methodische Ansätze, um Präferenzen zu erfassen und in eine messbare
Form zu überführen [151]. Die Herausforderung liegt in der Vielschichtigkeit und oft
unbewussten Natur von Präferenzen, die durch persönliche Erfahrungen, individuelle
Werte, kulturelle Einflüsse und soziale Normen geprägt sind. Diese Faktoren beein-
flussen, wie Alternativen wahrgenommen und beurteilt werden.

Um Präferenzen messbar zu machen, gibt es verschiedene wissenschaftliche Metho-
den [55, 94, 151]. Eine weit verbreitete Herangehensweise ist die Rangordnung, bei
der Alternativen anhand der Präferenzstärke in eine Reihenfolge gebracht werden. Ei-
ne weitere Möglichkeit besteht in der direkten Bewertung einzelner Objekte auf einer
Skala, etwa von 1 bis 10, um damit eine Intensität der Präferenz zu erfassen. Zudem
werden Paarvergleiche genutzt, bei denen Individuen zwischen zwei Alternativen
wählen, wodurch eine Gesamtrangordnung abgeleitet werden kann. Alle genannten
Methoden zielen darauf ab, das latente Konstrukt der Präferenz in eine beobachtbare
und quantifizierbare Größe zu überführen. Die Wahl der Methode hängt dabei stark
vom Untersuchungsgegenstand sowie vom Kontext der Präferenzerfassung ab [55, 94].

Empfehlungsdienste Ein Bereich, in dem diese Methoden besonders häufig zum Einsatz kommen, sind
Empfehlungsdienste [8, 57, 73, 129]. Sie greifen auf gesammelte Daten und analyti-
sche Verfahren zurück, um individuelle Vorlieben zu erkennen und personalisierte
Vorschläge zu generieren [8, 73, 129]. Dabei analysieren sie das bisherige Verhalten
der Mitarbeitenden und identifizieren Muster, die Rückschlüsse auf ihre Präferenzen
zulassen. Durch diesen gezielten Einsatz helfen sie, Präferenzen nicht nur zu erfas-
sen, sondern aktiv in Entscheidungsprozesse einzubinden, um so die Nutzererfahrung
nachhaltig zu verbessern [52]. Dies gilt sowohl für alltägliche Entscheidungen als auch
für komplexere Prozesse, etwa im Bereich des Prozessmanagements [96].

Präferenzen im
Prozessmanagement

Die Bedeutung individueller Präferenzen geht damit über persönliche Entscheidun-
gen hinaus und spielt auch in organisatorischen Kontexten eine zunehmend wichtige
Rolle. Während klassische Ansätze im Prozessmanagement primär auf Effizienz und
Standardisierung ausgerichtet sind [45, 71, 88], wächst das Interesse an einer stärke-
ren Berücksichtigung individueller Vorlieben [21, 142]. Dabei stellt insbesondere die
gleichzeitige Sicherstellung von Prozessharmonisierung und Flexibilität eine zentra-
le Herausforderung dar. Einerseits sind standardisierte Prozesse hilfreich, um Kos-
ten, Qualität und Durchlaufzeiten zu kontrollieren. Andererseits beeinträchtigt zu viel
Standardisierung die Zufriedenheit und Motivation der Mitarbeitenden, wenn ihre
persönlichen Präferenzen nicht berücksichtigt werden [19, 30].

Empfehlungs-
dienste im

Prozessmanagement

Empfehlungsdienste bieten beim Prozessmanagement vielversprechende Ansätze,
indem sie Mechanismen zur Identifikation und Analyse von Präferenzen bereitstel-
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len [8, 130]. Sie ermöglichen es, Entscheidungsprozesse auf Basis individueller Vorlie-
ben zu gestalten und dynamisch an veränderte Bedingungen anzupassen [141]. Da-
durch lassen sich nicht nur personalisierte Nutzererfahrungen schaffen, sondern auch
Arbeitsabläufe flexibler gestalten, was langfristig zu höherer Zufriedenheit und Akzep-
tanz führt [19, 30, 134]. Genau in diesem Spannungsfeld zwischen Effizienzsteigerung
und Individualisierung setzt die vorliegende Arbeit an. Konkret wird untersucht, wie
Präferenzen im Sinne eines nutzerzentrierten Prozessmanagements erfasst, analysiert
und gezielt genutzt werden können, ohne gleichzeitig die grundlegenden Vorteile ei-
ner stabilen Prozessorganisation zu gefährden.

Nutzerzentrierte
Prozess-
ausführung

Empfehlungs-
dienste

Prozess-
management

Nutzer-
präferenzen

Abbildung 1: Schematische Darstellung der Wechselwirkungen zwischen Prozessmanagement,
Empfehlungsdiensten und Nutzerpräferenzen.

Nutzerzentrierte
Prozessverbesserung

Abbildung 1 illustriert auf abstrakter Ebene die grundlegende Interaktion der zen-
tralen Komponenten dieser Arbeit. Dabei liefert das Prozessmanagement Rahmenbe-
dingungen und Aufgabenstrukturen, während Empfehlungsdienste die Daten zu Nut-
zerpräferenzen auswerten und passende Handlungsvorschläge generieren. Die Präfe-
renzen selbst können sich durch die Prozessgestaltung weiterentwickeln, sodass ein
fortlaufender Rückkopplungseffekt entsteht, in dem alle drei Komponenten miteinan-
der interagieren und sich gegenseitig beeinflussen.

Struktur des
Kapitels

Der Aufbau des ersten Kapitels gliedert sich wie folgt. Kapitel 1.1 erläutert die Mo-
tivation und Hintergründe für die Integration von Präferenzen in das Prozessmanage-
ment. Anschließend folgt in Kapitel 1.2 die zentrale Problemstellung und Zielsetzung
dieser Arbeit. Das darauffolgende Kapitel 1.3 widmet sich einem kurzen Überblick
über die angewandte Forschungsmethodik. In Kapitel 1.4 werden der wissenschaft-
liche sowie der praktische Beitrag dieser Arbeit dargestellt. Abschließend wird im
letzten Teil des Kapitels (Kapitel 1.5) ein Überblick über den strukturellen Aufbau der
vorliegenden Dissertation gegeben.

1.1 motivation

Präferenzen im
Arbeitskontext

Im Arbeitskontext spielen Präferenzen eine immer wichtigere Rolle, insbesondere wenn
es um die Zufriedenheit, Effizienz und Motivation von Mitarbeitenden geht [19, 30].
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Präferenzen beeinflussen, wie Aufgaben wahrgenommen werden, welches Arbeitsum-
feld bevorzugt wird und mit welchen Kolleginnen und Kollegen sie gerne zusammen-
arbeiten [51]. Diese Faktoren wirken sich nicht nur auf das individuelle Wohlbefinden,
sondern auch auf die Leistungsfähigkeit und Produktivität der Mitarbeitenden aus [19,
30]. Durch die Berücksichtigung von Präferenzen können Unternehmen ein Arbeit-
sumfeld schaffen, in dem sich die Mitarbeitenden stärker wertgeschätzt fühlen und
sich eher mit ihren Aufgaben identifizieren [51]. Dies führt zu der Frage, inwieweit
Unternehmensprozesse diesen Bedürfnissen gerecht werden können – insbesondere
im Rahmen des Prozessmanagements.

Prozessmanagement Das Prozessmanagement befasst sich grundlegend mit der Planung, Überwachung
und Steuerung von Arbeitsabläufen innerhalb von Unternehmen mit dem Ziel, Effi-
zienz, Qualität und Flexibilität zu maximieren [71, 83, 88]. Dabei werden Prozesse
identifiziert, modelliert, ausgeführt und kontinuierlich verbessert [71, 83, 88]. Prozes-
se bezeichnen dabei aufeinanderfolgende oder miteinander verknüpfte Aktivitäten,
die gemeinsam auf ein bestimmtes Ergebnis abzielen und in nahezu allen Unterneh-
mensbereichen zu finden sind [45]. Traditionell liegt der Fokus auf der Optimierung
von Durchlaufzeiten, Kosten und Qualität [45, 159]. Doch in modernen Unternehmen,
die verstärkt auf Fachkräfte angewiesen sind, wächst die Bedeutung menschzentrierter
Faktoren [19, 30]. Zunehmend steht deshalb die Frage im Vordergrund, wie individuel-
le Bedürfnisse und Präferenzen von Mitarbeitenden in die Ausgestaltung der Prozesse
einbezogen werden können, ohne zentrale Effizienzziele zu gefährden [21].

Wechselwirkung von
Präferenzen

Häufig bleibt unklar, in welchem Maße sich betriebliche Rahmenbedingungen und
persönliche Präferenzen gegenseitig beeinflussen. Dabei besteht ein wechselseitiges
Verhältnis. Einerseits können Faktoren wie Unternehmenskultur, Teamstruktur oder
vorhandene Ressourcen dazu führen, dass sich individuelle Vorlieben formen oder än-
dern. Andererseits kann das bewusste Eingehen auf Präferenzen die Gestaltung der
betrieblichen Abläufe und Aufgabenverteilungen maßgeblich beeinflussen [21]. Aus
dieser wechselseitigen Beziehung ergibt sich daher eine wichtige Motivation, Präferen-
zen im Kontext des Prozessmanagements stärker zu berücksichtigen.

Mitarbeiter-
zufriedenheit als

Wettbewerbsfaktor

Eine wesentliche Motivation ergibt sich aus der steigenden Bedeutung der Mitar-
beiterzufriedenheit als Wettbewerbsfaktor. Unternehmen sind zunehmend darauf an-
gewiesen, Fachkräfte zu gewinnen und langfristig zu binden [49, 143]. Mitarbeitende,
deren Bedürfnisse und Vorlieben ernst genommen werden, sind erwiesenermaßen mo-
tivierter und engagierter [29, 30, 70]. Sie identifizieren sich eher mit ihrem Arbeitsplatz,
was sich positiv auf das Arbeitsklima und die Bindung zum Unternehmen auswirkt.
In Zeiten von Fachkräftemangel und hoher Fluktuation kann dies einen wettbewerbs-
relevanten Vorteil darstellen.

Praxisbezug:
PRIME

Ein praktisches Beispiel für die Bedeutung dieser Thematik liefert das Forschungs-
projekt Prozessbasierte Integration menschlicher Erwartungen in digitalisierten Arbeitswel-
ten (PRIME)1, an dem im Rahmen dieser Arbeit aktiv mitgearbeitet wurde. Dabei wird

1 https://prime-interaktionsarbeit.de
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aus arbeitswissenschaftlicher Perspektive untersucht, wie Mitarbeitende nachhaltig an
das Unternehmen gebunden und die Zufriedenheit am Arbeitsplatz gesteigert wer-
den kann. Die in PRIME formulierten Anforderungen und Problemstellungen bilden
die arbeitswissenschaftliche Grundlage, auf die sich die vorliegende Forschungsarbeit
stützt. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die hier vorgestellten Konzepte nicht
nur einen theoretischen, sondern auch einen fundierten praktischen Bezug besitzen.

Produktivität und
Zufriedenheit

Empirische Untersuchungen belegen, dass zufriedene Mitarbeitende oftmals pro-
duktiver arbeiten und qualitativ hochwertigere Ergebnisse erzielen [106]. Zudem wird
gezeigt, dass zufriedene Mitarbeitende gegenüber unzufriedenen Kolleginnen und
Kollegen eine um bis zu 13 % höhere Produktivität aufweisen [19, 30]. Ein Arbeitsum-
feld, in dem persönliche Präferenzen Berücksichtigung finden – sei es bei der Wahl
der Arbeitsmethoden, der Teamzusammenstellung oder der konkreten Aufgabenver-
teilung – fördert die intrinsische Motivation [106]. Weitere Forschungsarbeiten zeigen,
dass eine wahrgenommene Autonomie und die Möglichkeit, persönliche Stärken ein-
zubringen, nicht nur die Zufriedenheit, sondern auch die Effizienz in der Arbeitsaus-
führung erhöhen.

Autonomie der
Mitarbeitenden

In diesem Zusammenhang kommt dem Maß an Autonomie, das Mitarbeitenden ge-
währt wird, eine zentrale Bedeutung zu. Wer größere Handlungsspielräume besitzt, ist
eher bereit, Verantwortung zu übernehmen und Eigeninitiative zu zeigen [134]. Dieses
Prinzip lässt sich gezielt stärken, indem Betriebe individuelle Vorlieben ermitteln und
berücksichtigen, sodass Mitarbeitende Tätigkeiten übernehmen, die ihrem Fähigkeits-
und Interessensprofil entsprechen. Dabei sollte jedoch auch vermieden werden, die
Unternehmensprozesse zu stark zu individualisieren, um ihre Struktur und Standar-
disierung nicht zu verlieren. Allerdings weisen viele herkömmliche BPM-Ansätze hier
weiterhin Defizite auf.

Defizite klassischer
BPM-Ansätze

In der Praxis wird deutlich, dass ein Großteil klassischer BPM-Konzepte nach wie vor
primär auf Kennzahlen und Effizienzsteigerungen ausgerichtet ist, ohne die individu-
ellen Bedürfnisse der Mitarbeitenden ausreichend zu berücksichtigen [85, 115, 162].
Ein rein kennzahlenorientierter Blick kann dazu führen, dass Mitarbeitende eher als
austauschbare Ressourcen betrachtet werden. Dabei wird übersehen, dass die Zufrie-
denheit, Motivation und individuellen Fähigkeiten der Mitarbeitenden entscheidende
Erfolgsfaktoren für das Unternehmen sein können. Daraus ergibt sich die Frage, wie
ein menschzentrierter Ansatz konkret umgesetzt werden könnte.

Menschzentriertes
Prozessmanagement

Ein menschzentrierter Ansatz im Prozessmanagement soll es ermöglichen, die Prä-
ferenzen, Fähigkeiten und Bedürfnisse aller Beteiligten systematisch in die Prozessaus-
führung zu integrieren. Auf diese Weise können nicht nur Effizienz und Qualität, son-
dern auch die Zufriedenheit und Bindung der Mitarbeitenden gesteigert werden [106].
In anderen Bereichen, etwa im E-Commerce, haben sich Empfehlungsdienste bereits
erfolgreich bewährt, um die Bedürfnisse der Nutzenden zu verstehen und personali-
sierte Vorschläge zu generieren [8]. Vor diesem Hintergrund stellt sich die Frage, wie
ein solcher Ansatz auf das Prozessmanagement übertragen werden kann, um Arbeits-
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abläufe so zu gestalten, dass sie sowohl den Unternehmensanforderungen als auch
den individuellen Präferenzen gerecht werden.

1.2 problemstellung und ziel der forschungsarbeit : präferenzen im

bereich der prozessausführung

Menschzentrierte
Prozesse

Moderne Unternehmen stehen zunehmend vor der Herausforderung, ihre Prozesse
nicht nur effizient, sondern auch menschzentriert zu gestalten. Während klassische,
stark kennzahlenorientierte Ansätze im Prozessmanagement die Prozessoptimierung
primär anhand von Durchlaufzeiten, Kosten und Qualität vorantreiben, bleiben indivi-
duelle Bedürfnisse und Präferenzen der Mitarbeitenden oftmals unterrepräsentiert [85,
115, 162]. So kann eine Diskrepanz zwischen effizienzgetriebener Prozessverbesserung
und einer stärker am Menschen orientierten Perspektive entstehen.

Problemstellung In der Praxis zeigt sich, dass vornehmlich kennzahlenorientierte Verfahren wichti-
ge Faktoren, wie die Arbeitszufriedenheit oder die individuelle Kompetenzentfaltung,
nur unzureichend berücksichtigen [85, 115, 162]. Viele Unternehmen betrachten ihre
Mitarbeitenden trotz wertvoller Fachkenntnisse und persönlicher Vorlieben nach wie
vor weitgehend als austauschbare Ressourcen. Dies kann nicht nur zu Motivations-
einbußen und Effizienzverlusten führen, sondern birgt auch das Risiko, Potenziale
für Prozessinnovationen zu übersehen. Denn wenn Mitarbeitende ihre individuellen
Stärken und Ideen nicht einbringen können, bleiben wertvolle Impulse zur Prozessver-
besserung häufig ungenutzt [106].

Das Fehlen eines übergreifenden Konzepts, das sowohl betriebliche Vorgaben als
auch persönliche Präferenzen gleichrangig berücksichtigt, verstärkt diese Problematik.
Infolgedessen mangelt es häufig an flexiblen Strukturen, die auf veränderte Anforde-
rungen oder neue Ideen reagieren können. Die damit verbundenen Defizite äußern
sich etwa in einer geringeren Innovationsbereitschaft, sinkender Mitarbeiterbindung
und einem generellen Mangel an Anpassungsfähigkeit im Prozessablauf [19, 134].

Ziel der Arbeit Angesichts der unzureichenden Berücksichtigung persönlicher Präferenzen in beste-
henden Prozessmanagement-Ansätzen verfolgt die vorliegende Dissertation das Ziel,
einen neuartigen Ansatz zur menschzentrierten Prozessverbesserung zu entwickeln.
Dabei sollen die individuellen Präferenzen der Mitarbeitenden konsequent berücksich-
tigt werden, sodass während der Prozessausführung auf persönliche Vorlieben einge-
gangen wird. Im Mittelpunkt steht die Frage, wie persönliche Vorlieben hinsichtlich
Aufgaben, Tools oder Arbeitsmethoden in den betrieblichen Ablauf integriert werden
können, ohne zentrale Unternehmensziele wie Effizienz, Qualität oder Termintreue zu
vernachlässigen. Statt Prozesse ausschließlich auf Kennzahlen auszurichten, verfolgt
das hier gewählte Konzept das Ziel, betriebliche Vorgaben mit persönlichen Präferen-
zen in Einklang zu bringen. Durch diese Ausrichtung sollen nicht nur Zufriedenheit
und Motivation gesteigert werden, sondern auch die Innovationsfähigkeit und die
Attraktivität des Unternehmens als Arbeitgeber erhöht werden. Gleichzeitig soll die
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bestehende Prozessstruktur erhalten bleiben, damit bewährte Prinzipien der Effizienz
und Stabilität gewahrt werden. Auf diese Weise entsteht ein ganzheitlicher Mehrwert
für alle Beteiligten.

Zur Realisierung einer menschzentrierten Prozessverbesserung bieten sich sogenann-
te Empfehlungssysteme an, die aus dem E-Commerce bereits als etablierte Lösung
zur Personalisierung bekannt sind [8, 73, 129]. In diesem Kontext analysieren sie das
Verhalten der Nutzenden, um passgenaue Produktempfehlungen zu generieren. Al-
lerdings kann die Übertragung dieser Mechanismen auf Unternehmensprozesse mit
spezifischen Herausforderungen verbunden sein, etwa hinsichtlich der Datenverfüg-
barkeit, Prozessstandardisierung oder IT-Infrastruktur. Übertragen auf den betriebli-
chen Kontext können solche Systeme herangezogen werden, um Mitarbeitende beim
Ausführen von Prozessen individuell zu unterstützen und ihre persönlichen Präferen-
zen in Echtzeit zu berücksichtigen [16, 17, 142]. Dieser Gedanke bildet einen Kerna-
spekt der vorliegenden Arbeit. Durch die Adaption bewährter Mechanismen aus dem
E-Commerce sollen individuelle Präferenzen der Mitarbeitenden gezielt in den Pro-
zessablauf integriert werden, ohne die Effizienz und Stabilität des Gesamtablaufs zu
gefährden.

ForschungsfrageVor diesem Hintergrund stellt sich die folgende zentrale Forschungsfrage dieser
Arbeit:

Zentrale Forschungsfrage

Wie können Nutzerpräferenzen während der Prozessausfüh-
rung mithilfe von Empfehlungsdiensten erfasst, analysiert und
berücksichtigt werden?

Ausgehend von der übergeordneten Fragestellung erfolgt im weiteren Verlauf der
Arbeit, insbesondere in Kapitel 3, eine detaillierte Betrachtung verwandter Arbeiten
und bestehender Forschungslücken. Im Zuge dessen wird die zentrale Fragestellung
um spezifische Teilaspekte erweitert, sodass anschließend vertiefende Forschungsfra-
gen formuliert werden können. Die weiterführenden Fragen greifen gezielt einzel-
ne Dimensionen der übergeordneten Forschungsfrage auf und erlauben es, das For-
schungsfeld systematisch und differenziert zu erschließen.

VorgehensweiseUm diese Frage zu beantworten, wird in dieser Dissertation zunächst ein theoreti-
scher Rahmen für die Einbindung von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanage-
ment entwickelt. Darauf aufbauend erfolgt eine prototypische Umsetzung, die exem-
plarisch zeigt, wie die Berücksichtigung von Mitarbeiterpräferenzen in der Praxis ge-
staltet werden kann. Anschließend werden Untersuchungen mit synthetisch erzeugten
Daten durchgeführt, um die praktische Relevanz des Ansatzes sowie potenzielle Um-
setzungsaspekte zu beleuchten. Dabei rücken sowohl organisatorische als auch grund-
legende technische Fragestellungen in den Fokus. Auf diese Weise wird das Konzept
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zunächst auf einer theoretischen Ebene fundiert, anschließend beispielhaft umgesetzt
und zuletzt hinsichtlich seines Potenzials im Unternehmenskontext untersucht.

Ein besonderer Fokus liegt auf dem Einsatz von Empfehlungsdiensten, wie man sie
beispielsweise aus dem E-Commerce kennt. Diese Dienste sollen dafür sorgen, dass
während der Prozessausführung kontinuierlich Vorschläge unterbreitet werden, die
auf individuellen Präferenzen basieren. Ziel ist es, einen unmittelbaren Nutzen für die
Mitarbeitenden zu schaffen und damit die Arbeitssituation zu verbessern, ohne die
grundlegenden Ziele einer effizienten Prozessorganisation zu vernachlässigen.

Abgrenzung der
Arbeit

Die vorliegende Arbeit konzentriert sich dabei ausschließlich auf die Berücksichti-
gung von Mitarbeiterpräferenzen während der Prozessausführung. Aspekte wie Pro-
zessmodellierung, Neugestaltung von Prozessstrukturen oder die Einbindung exter-
ner Stakeholder (z. B. Kundenpräferenzen) werden nicht betrachtet. Ziel ist es viel-
mehr, bereits bestehende Abläufe zu erweitern, ohne ihre Effizienz- und Qualitätsziele
grundlegend zu beeinträchtigen.

Letztlich soll das entwickelte Konzept einen Beitrag dazu leisten, die Lücke zwi-
schen klassischer Prozessverbesserung und einer stärker menschzentrierten Perspek-
tive zu schließen. Auf diese Weise werden nicht nur die betrieblichen Zielsetzungen
des Prozessmanagements unterstützt, sondern auch die Bedürfnisse und Wünsche der
Mitarbeitenden in den Mittelpunkt gerückt. Gerade in Zeiten des Fachkräftemangels
kann dies entscheidend sein, um die Attraktivität des Arbeitsplatzes und die Bindung
der Mitarbeitenden an das Unternehmen zu erhöhen.

Ausblick Um den skizzierten Ansatz systematisch zu entwickeln und zu überprüfen, wird
im folgenden Unterkapitel die Forschungsmethodik vorgestellt. Dabei werden die me-
thodischen Grundlagen erläutert, die den theoretischen Überlegungen, der prototypi-
schen Umsetzung und der Untersuchung mit synthetischen Daten zugrunde liegen.

1.3 forschungsmethodik

Methodisches
Vorgehen

Um die Forschungsfrage dieser Arbeit systematisch zu beantworten und ein fundier-
tes Rahmenwerk für die Integration von Empfehlungsdiensten in das Prozessmana-
gement zu entwickeln, wird ein mehrstufiges methodisches Vorgehen gewählt. Dabei
kommen zwei zentrale Ansätze zum Einsatz. Erstens die systematische Literaturanaly-
se nach PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analysis) und
zweitens die Design-Science-Research (DSR)-Methodik nach Peffers et al. sowie Hevner
et al. [67, 107, 111]. Beide Ansätze ergänzen sich, indem sie einerseits den aktuel-
len Forschungsstand und bestehende Forschungslücken im Bereich der Einbindung
von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanagement aufdecken und andererseits die
Grundlage für die Entwicklung eines Lösungsansatzes zur Schließung dieser Lücken
schaffen.
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PRISMA
systematische literaturanalyse nach prisma Um einen fundierten Über-
blick über den aktuellen Forschungsstand zu gewinnen, erfolgt zunächst eine syste-
matische Literaturanalyse nach den PRISMA-Richtlinien [107]. PRISMA bietet eine me-
thodische Leitlinie zur gezielten Identifikation, Auswahl und Auswertung relevanter
Publikationen [107].

Ziel dieser Analyse ist es herauszufinden, inwiefern Empfehlungsdienste bereits im
Prozessmanagement eingesetzt werden und wo Forschungslücken bestehen. Die da-
bei gewonnenen Erkenntnisse bilden den Ausgangspunkt für das menschzentrierte
Konzept, das in dieser Arbeit entwickelt wird. Dabei konzentriert sich die Analyse
ausschließlich auf den Einsatz von Empfehlungsdiensten während der Prozessausfüh-
rung. Die genauen Such- und Auswahlschritte, das methodische Vorgehen sowie die
Ergebnisse der Analyse werden in Kapitel 3 im Detail beschrieben.

Design-Science-
Research

design-science-research Aufbauend auf den Ergebnissen der PRISMA-Studie
kommt der DSR-Ansatz nach Peffers et al. zur Anwendung [111]. Dieser Ansatz wird
gewählt, da er speziell darauf ausgelegt ist, praxisnahe Lösungen für komplexe Pro-
bleme zu erarbeiten und zu evaluieren. Dabei ist das Ziel, ein konkretes Artefakt zu
entwickeln – etwa ein Konzept, einen Prototyp oder ein Rahmenwerk – dessen wissen-
schaftlicher Mehrwert sich aus der fundierten Verknüpfung theoretischer Erkenntnisse
mit realen Anwendungserfordernissen ergibt. Nach Peffers et al. umfasst das Vorgehen
sechs definierte Schritte, die iterativ durchlaufen werden können, sodass das Artefakt
kontinuierlich weiterentwickelt und Forschungsergebnisse fortlaufend verbessert und
validiert werden können.

Problem-
identifikation
& Motivation

Zieldefinition

Design & 
Entwicklung

Demonstration

Evaluation

Kommunikation
Iteration

Abbildung 2: Schematische Darstellung der sechs DSR-Phasen nach Peffers [111].
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Phasen des DSR Im Folgenden werden diese Phasen, wie in Abbildung 2 illustriert, kurz beschrieben:

1. Problemidentifikation & Motivation (Identify Problem & Motivate): Aufbau-
end auf den Erkenntnissen aus der systematischen Literaturanalyse werden De-
fizite bzw. Forschungslücken im Bereich der Empfehlungssysteme im Prozess-
management herausgearbeitet, indem einerseits bisherige Einsatzmöglichkeiten
analysiert und andererseits unzureichend behandelte Aspekte ermittelt werden.
Im Zuge dessen wird begründet, warum diese Defizite für eine weiterführende
Untersuchung im Rahmen dieser Arbeit relevant sind. Eine genaue Problemab-
grenzung hilft dabei, den Fokus zu schärfen und die Bedeutung der identifizier-
ten Lücken zu betonen.

2. Zieldefinition (Define the Objectives for a Solution): Aus den identifizierten
Lücken lassen sich Ziele und Anforderungen ableiten, die ein menschzentriertes
Empfehlungssystem erfüllen soll (z. B. Berücksichtigung individueller Präferen-
zen, Wahrung von Effizienz). Diese Anforderungen werden priorisiert, um so-
wohl die Umsetzungskomplexität als auch den erwarteten Nutzen abzuschätzen.
Dabei wird stets darauf geachtet, dass die Ziele praxisrelevant und wissenschaft-
lich begründbar sind.

3. Design & Entwicklung (Design & Development): In dieser Phase wird ein ge-
eignetes Artefakt entworfen, das die zuvor definierten Anforderungen in ein
umsetzbares Konzept oder System überführt. Dabei kann es sich beispielswei-
se um ein Modell, einen Prototypen oder ein Rahmenwerk handeln, das die
gewünschten Funktionalitäten und Strukturen abbildet. In dieser Dissertation
wird das Artefakt in Form eines konzeptionellen Rahmenwerks umgesetzt, um
die Einbindung von Mitarbeiterpräferenzen in die Prozessausführung zu ver-
anschaulichen. Dieses Rahmenwerk strukturiert die Prozessausführung und die
Erfassung, Analyse und Verwendung von Präferenzen.

4. Demonstration: Das Artefakt wird prototypisch implementiert, um zu zeigen,
wie die vorgeschlagene Lösung in der Praxis angewendet werden kann. Die De-
monstration kann sowohl in einer Laborumgebung als auch in einer realen An-
wendungssituation erfolgen, je nach Verfügbarkeit und Zielsetzung. Erste Nut-
zertests oder Workshops helfen, Feedback einzuholen und frühzeitig Optimie-
rungspotenziale zu erkennen.

5. Evaluation: In dieser Phase wird das zuvor entwickelte Artefakt hinsichtlich
seiner Wirksamkeit, Praktikabilität und Zielerreichung untersucht. Üblicherwei-
se werden hierzu sowohl qualitative als auch quantitative Methoden eingesetzt,
um Rückmeldungen der Nutzenden einzuholen, relevante Leistungsindikatoren
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(z. B. Akzeptanz, Effizienz) zu messen oder Verbesserungspotenziale zu identifi-
zieren. Die Evaluation kann dabei entweder in einer kontrollierten Laborumge-
bung stattfinden oder unter realen Bedingungen erfolgen – abhängig von Res-
sourcen und Studienzielen. Die gewonnenen Erkenntnisse fließen wiederum in
den Entwicklungsprozess zurück und bilden die Grundlage für weitere Anpas-
sungen und Optimierungen.

6. Kommunikation (Communication): Abschließend werden alle gewonnenen Er-
kenntnisse, Ergebnisse sowie der wissenschaftliche Beitrag dokumentiert und
diskutiert. Hierbei wird sowohl die theoretische Einordnung (z. B. Rückbezug
auf Literatur, Theoriebildung) als auch die praktische Relevanz (z. B. Handlungs-
empfehlungen für Unternehmen) hervorgehoben. Eine abschließende Reflexion
über die Stärken, Schwächen und mögliche Erweiterungen des Artefakts rundet
diesen Schritt ab.

Der DSR-Ansatz stellt sicher, dass ausgehend von einem identifizierten Problem ei-
ne zielgerichtete Lösung entwickelt, demonstriert und evaluiert wird. Die konkreten
Umsetzungsschritte und Ergebnisse werden in den folgenden Kapiteln ausführlich er-
läutert, um sowohl den theoretischen Ansatz als auch dessen Praxistauglichkeit trans-
parent darzustellen.

Mehrfache IterationDer gesamte Zyklus der Design-Science-Research-Methode wird für diese Arbeit
dreimal durchlaufen, um das Rahmenwerk kontinuierlich zu verbessern. Die drei auf-
einander aufbauenden DSR-Zyklen sowie deren Schwerpunkte werden in Kapitel 4

erläutert, wobei der Fokus insbesondere auf der Darstellung und Diskussion der Er-
gebnisse des abschließenden Zyklus liegt. Das Resultat dieses iterativen Prozesses
ist ein praxistaugliches Empfehlungssystem, das die nahtlose Integration von Emp-
fehlungsdiensten in das Prozessmanagement ermöglicht und damit die individuellen
Präferenzen und Bedürfnisse der Mitarbeitenden berücksichtigt.

1.4 beitrag der arbeit

Prozess-
management und
Empfehlungs-
dienste

Mit dieser Arbeit wird ein Ansatz vorgestellt, der Prozessmanagement und Empfeh-
lungsdienste miteinander verknüpft. Dabei steht im Vordergrund, wie sich exempla-
risch Empfehlungsmethoden während der Prozessausführung integrieren lassen, oh-
ne die zugrunde liegenden Prozessstrukturen grundlegend zu verändern; das Konzept
bleibt jedoch flexibel erweiterbar, sodass auch alternative Methoden hinzugefügt wer-
den können. Die Kernidee besteht darin, die individuellen Präferenzen der Mitarbei-
tenden zu erfassen, zu analysieren und Empfehlungen bereitzustellen, die sie bei ihrer
Arbeit unterstützen. Auf diese Weise soll ein menschzentriertes Prozessmanagement
gefördert werden, das sich stärker an den persönlichen Vorlieben der Mitarbeitenden
orientiert, ohne etablierte Abläufe zu beeinträchtigen.
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Entwicklung eines
konzeptionellen

Rahmenwerks

Als Hauptergebnis wird ein konzeptionelles Rahmenwerk erarbeitet, das die Ein-
bindung verschiedener Empfehlungsstrategien in die Prozessausführung ermöglicht.
Es zeigt konzeptionell, wie Empfehlungsdienste für eine menschzentrierte Prozessaus-
führung genutzt werden können, ohne die Effizienz oder Stabilität der bestehenden
Prozesse zu beeinträchtigen. Auf diese Weise sollen Mitarbeitende in ihrer täglichen
Arbeit unterstützt werden, indem sie Vorschläge zu relevanten Aufgaben erhalten, die
ihren persönlichen Präferenzen entsprechen.

Ein zentrales Merkmal des entwickelten Rahmenwerks liegt in seiner modularen
Struktur, die eine Einbindung verschiedener, in der Literatur weit verbreiteter Emp-
fehlungsstrategien (wissensbasiert, inhaltsbasiert, kollaborativ) ermöglicht. Jede die-
ser Strategien stützt sich auf unterschiedliche Daten und Mechanismen und ist für
bestimmte Anwendungsfälle besonders geeignet – etwa wenn bereits umfangreiches
Feedback zu Aufgaben vorliegt (inhaltsbasiert) oder wenn explizites Fachwissen eine
wesentliche Rolle spielt (wissensbasiert). Während bestehende Ansätze zur Integration
von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanagement in der Regel nur einzelne Stra-
tegien isoliert betrachten, erlaubt das hier entwickelte Rahmenwerk erstmals eine inte-
grierte Nutzung mehrerer Strategien. Zudem lässt es sich aufgrund seiner modularen
Gestaltung unkompliziert um zusätzliche Strategien erweitern. Dadurch ist es möglich,
unterschiedliche Anforderungen und Anwendungsszenarien abzudecken, ohne für je-
de Methode oder jeden Anwendungsfall ein eigenständiges Konzept entwickeln zu
müssen. Mitarbeitenden erhalten somit während der Prozessausführung passgenaue
Empfehlungen, die flexibel auf ihre individuellen Anforderungen und Präferenzen
abgestimmt sind.

Das entwickelte Rahmenwerk untersucht, welche Daten aus dem Prozessmanage-
ment verfügbar sind – etwa Informationen über den aktuellen Prozessschritt, die Rolle
der Mitarbeitenden oder zuvor gewählte Aufgaben – und wie diese Daten für die je-
weilige Empfehlungsmethode nutzbar gemacht werden können. Dabei werden Schnitt-
stellen definiert, die es erlauben, die Empfehlungen in gängige Prozessmanagement-
systeme einzubetten.

Prototypische
Umsetzung

Um die grundsätzliche Umsetzbarkeit des vorgestellten Rahmenwerks zu demons-
trieren, wird eine prototypische Proof-of-Concept-Implementierung entwickelt und an
einem exemplarischen Beispielprozess ausgeführt. Dabei kommen synthetische Daten
zum Einsatz, um unterschiedliche Szenarien zu simulieren und potenzielle Herausfor-
derungen frühzeitig zu erkennen. Durch die generierten Informationen lassen sich
verschiedene Varianten von Mitarbeiterpräferenzen, Prozessschritten und Entschei-
dungsoptionen abbilden, ohne auf eine reale Unternehmensumgebung zurückgreifen
zu müssen. Die prototypische Implementierung geht dabei weit über rein konzep-
tionelle Betrachtungen hinaus und umfasst eine detaillierte technische Realisierung
einschließlich einer integrierten Systemarchitektur, präziser Schnittstellendefinitionen
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sowie klar strukturierter Datenflüsse. Dies ermöglicht bereits in einem frühen Stadi-
um eine Einschätzung der Machbarkeit, ohne eine umfassende Produktivlandschaft
einzubeziehen. Rückmeldungen aus dieser Testphase fließen in eine schrittweise Ver-
feinerung des Konzepts ein. Auf diese Weise wird das Rahmenwerk iterativ verbessert
und zeigt, dass eine prinzipielle Integration des Ansatzes in gängige Prozessmana-
gementsysteme umsetzbar ist. Die detaillierte Beschreibung und Dokumentation der
Implementierung unterstreicht dabei bewusst die praktische Relevanz und Anwend-
barkeit der entwickelten Lösungsansätze und liefert konkrete Ansatzpunkte für deren
Übertragung auf reale Einsatzszenarien.

Obwohl der vorgestellte Ansatz prinzipiell auf reale Daten anwendbar ist, steht Abgrenzung

in dieser Arbeit vor allem der Machbarkeitsnachweis im Vordergrund. Daher wer-
den Performanz- oder Skalierungsfragen nicht vertieft untersucht, da sie erst in ei-
ner großflächigen, produktiven Umgebung an Bedeutung gewinnen. Ebenso werden
Datenschutz- und Privatsphäreaspekte nur am Rande betrachtet, da die Evaluierung
mit synthetischen Daten erfolgt. Eine umfassende Analyse dieser Aspekte würde eine
breitere Einbindung realer Unternehmenslandschaften und zusätzlicher Compliance-
Vorgaben erfordern, die über den prototypischen Rahmen hinausgehen.

ZusammenfassungZusammengefasst trägt diese Arbeit dazu bei, eine konzeptionelle Brücke zwischen
modernen Empfehlungssystemen und dem Prozessmanagement zu schlagen. Durch
die Berücksichtigung unterschiedlicher Empfehlungsansätze sowie möglicher Anwen-
dungsbereiche im Prozessablauf entsteht ein Modell, mit dem die Präferenzen der
Mitarbeitenden systematisch in die Prozessausführung integriert werden können. Da-
mit liefert diese Arbeit einen Beitrag zur Weiterentwicklung menschzentrierter Pro-
zessausführung und bietet zugleich Anhaltspunkte für die praktische Umsetzung in
bestehende Prozessmanagementsysteme.

1.5 aufbau der arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in insgesamt sieben Kapitel gegliedert, die von den kon-
zeptionellen Grundlagen über die prototypische Realisierung bis zur abschließenden
Evaluation des entwickelten Konzepts führen. Der Aufbau der Arbeit ist so gestaltet,
dass die einzelnen Kapitel aufeinander aufbauen und anhand eines durchgängigen
Beispiels, welches in Kapitel 2.3 eingeführt wird, unterstützt werden, um die entwi-
ckelten Konzepte und Methoden anschaulich zu erläutern.

Kapitel 2:
Grundlagen der
Arbeit

Zunächst werden in Kapitel 2 die zentralen Grundlagen vorgestellt, die das Fun-
dament der Arbeit bilden. Dabei werden die grundlegenden Konzepte des Prozess-
managements erläutert und ein Überblick über unterschiedliche Empfehlungsansätze
gegeben, die später in die Prozessausführung eingebunden werden. Am Ende des Ka-
pitels wird ein Beispiel eingeführt, welches als durchgängiger Referenzprozess dient
und die theoretischen Konzepte anhand eines konkreten Prozesses illustriert.
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Kapitel 3: Verwandte
Arbeiten

Kapitel 3 umfasst eine systematische Literaturanalyse nach den PRISMA-Richtlinien,
um verwandte Arbeiten im Themenfeld Empfehlungsdienste im Prozessmanagement zu
identifizieren. Diese Analyse zeigt bereits adressierte Forschungsfragen auf und liefert
zugleich eine fundierte Grundlage für die Identifikation von Forschungslücken.

Kapitel 4: Design
des Konzepts

Auf Basis der Ergebnisse der Literaturanalyse werden in Kapitel 4 zunächst die An-
forderungen an ein Konzept formuliert, welches die Integration von Mitarbeiterpräfe-
renzen in die Prozessausführung betrachtet. Dabei stellt sich vor allem die Frage, wel-
che Daten bereits verfügbar sind, welche zusätzlich erhoben werden müssen und wie
sich Mitarbeiterpräferenzen erfassen und einbinden lassen. Im weiteren Verlauf des
Kapitels wird das entwickelte Rahmenwerk vorgestellt und in seinen Kernbestandtei-
len erläutert, sodass es als konzeptionelle Grundlage für die prototypische Umsetzung
in den nachfolgenden Kapiteln dient.

Kapitel 5:
Umsetzung des

Konzepts

In Kapitel 5 erfolgt die konkrete Umsetzung des Konzepts in Form eines prototy-
pischen Systems, das anhand der zuvor definierten Anforderungen entwickelt wird.
Hierbei wird dargelegt, wie die einzelnen Komponenten umgesetzt werden und auf-
einander abgestimmt sind, um das Zusammenspiel von Prozessmanagement und Emp-
fehlungsdiensten zu realisieren.

Kapitel 6:
Demonstration und

Evaluation

Den praktischen Einsatz des entwickelten Prototyps zeigt Kapitel 6. Anhand des ein-
gangs erwähnten Beispiels wird dargelegt, wie Empfehlungen während der Prozess-
ausführung generiert werden können, ohne die bestehenden Abläufe grundlegend zu
verändern. Zur Evaluation werden synthetische Daten verwendet, die unterschiedliche
Szenarien abbilden und so einen Machbarkeitsnachweis für die Konzeption liefern.

Kapitel 7: Fazit &
Ausblick

Abschließend fasst Kapitel 7 die Ergebnisse der Arbeit in einem Fazit zusammen
und gibt einen Ausblick auf mögliche zukünftige Forschungsansätze. Es wird aufge-
zeigt, welche neuen Fragen sich aus den Ergebnissen dieser Arbeit ergeben und welche
Entwicklungen in der Zukunft sinnvoll sein können, um das Potenzial von Empfeh-
lungsdiensten im Prozessmanagement weiter auszuschöpfen.
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G R U N D L A G E N U N D Z E N T R A L E
K O N Z E P T E

Prozess-
management &
Empfehlungs-
dienste

In diesem Kapitel werden die konzeptionellen Grundlagen der vorliegenden Arbeit
dargelegt. Der Fokus liegt dabei auf den zwei zentralen Bereichen des Prozessma-
nagements und der Empfehlungsdienste. Beide Bereiche stellen eigenständige For-
schungsfelder dar, deren Integration im Kontext dieser Dissertation untersucht wird.
Im Folgenden wird zunächst eine Einführung in die grundlegenden Konzepte des
Prozessmanagements gegeben. Dabei wird insbesondere auf die Prozessausführung
eingegangen, die für die Erhebung und Berücksichtigung von Nutzerpräferenzen von
entscheidender Bedeutung ist. Anschließend wird das Feld der Empfehlungsdienste
betrachtet, wobei sowohl die Funktionsweise als auch die wesentlichen Anwendungs-
gebiete dargestellt werden. In Kapitel 2.3 wird zudem ein Beispielprozess eingeführt,
welcher im weiteren Verlauf der Arbeit verwendet wird, um entwickelte Konzepte zu
veranschaulichen.

Fokus des KapitelsZiel dieses Kapitels ist es, eine fundierte konzeptionelle Basis zu schaffen, die das
Verständnis für die im weiteren Verlauf der Arbeit vorgeschlagenen Integrationsansät-
ze ermöglicht. Die hier präsentierten Grundlagen dienen somit als Ausgangspunkt für
die anschließende Analyse der Potenziale, die sich aus der Einbindung von Empfeh-
lungsdiensten in die Prozessausführung ergeben.

2.1 prozessmanagement

Definition und
Ziel

Das Prozessmanagement ist ein zentraler Ansatz zur Gestaltung, Ausführung und Op-
timierung von Prozessen innerhalb von Organisationen [154]. Es umfasst die systema-
tische Planung, Überwachung und fortlaufende Verbesserung von Prozessen, welche
maßgeblich zur Erreichung spezifischer Unternehmensziele beitragen [45]. Prozesse
stellen dabei die grundlegenden Abläufe innerhalb einer Organisation dar, angefan-
gen bei der Herstellung von Produkten bis hin zur Bereitstellung von Dienstleistun-
gen [159]. Ziel des Prozessmanagements ist es, diese Abläufe so zu gestalten, dass
sie einerseits effizient sind und andererseits bei sich ändernden Rahmenbedingungen
flexibel angepasst werden können [59].

Eine der Hauptherausforderungen für moderne Unternehmen besteht darin, ihre
Prozesse nicht nur einmalig zu optimieren, sondern sie kontinuierlich zu überwachen
und – falls erforderlich – zu modifizieren. In einer zunehmend globalisierten und di-
gitalisierten Geschäftswelt wird es immer wichtiger, schnell auf neue Anforderungen,
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gesetzliche Vorgaben oder veränderte Marktbedingungen zu reagieren [76, 131]. Ge-
nau hier setzt das Prozessmanagement an, indem es Methoden zur Identifikation von
Schwachstellen, zur Anpassung von Abläufen und zur Messung der Effizienz bereit-
stellt. Auf diese Weise bleiben Prozesse dynamisch und ermöglichen es, langfristig
wettbewerbsfähig zu agieren [27].

Das Hauptziel des Prozessmanagements besteht in der Effizienzsteigerung [59, 76].
Ineffiziente Prozesse können zu erhöhtem Ressourcenverbrauch, längeren Bearbeitungs-
zeiten sowie einer Beeinträchtigung der Ergebnisqualität führen. Mithilfe systemati-
scher Analyse, Gestaltung und Optimierung lassen sich Engpässe frühzeitig erkennen
und beheben. Ergänzend zur Effizienzsteigerung wird auch die Flexibilität der Prozes-
se angestrebt, sodass das Unternehmen in der Lage ist, dynamisch auf neue Anforde-
rungen zu reagieren, ohne seine Kernprozesse zu gefährden [18, 45].

Ein weiteres essenzielles Ziel des Prozessmanagements ist die Schaffung von Trans-
parenz. Da Prozesse oftmals komplex und in mehrere Abteilungen oder Teams einge-
bunden sind, können Engpässe und Ineffizienzen in den Abläufen leicht übersehen
werden. Durch Prozessmodellierungen lassen sich diese Strukturen sichtbar machen,
sodass ein gemeinsames Verständnis aller Beteiligten entsteht [44, 124, 159]. Auf Basis
dieses gemeinsamen Verständnisses können gezielte Maßnahmen zur Prozessverbesse-
rung eingeleitet werden, um beispielsweise die Durchlaufzeiten oder auch die Qualität
der Abläufe zu optimieren [27].

Technologische
Unterstützung

Moderne Technologien spielen eine entscheidende Rolle für das Prozessmanage-
ment, insbesondere im Bereich der Automatisierung und Digitalisierung. Mithilfe leis-
tungsfähiger Informationssysteme können Prozesse in Echtzeit überwacht und gesteu-
ert werden. Dadurch lassen sich Routineaufgaben automatisieren, Fehlerquellen redu-
zieren und Anpassungen an geänderte Bedingungen zügig umsetzen [2, 45]. Auf diese
Weise kann das Unternehmen nicht nur seine operative Leistungsfähigkeit steigern,
sondern auch das Risiko von Fehlleistungen senken [60].

Der Einsatz von Prozessmanagementsystemen empfiehlt sich vor allem in Organisa-
tionen mit komplexen, sich wiederholenden oder stark standardisierten Abläufen [27,
76, 159]. Dies gilt beispielsweise für den Finanzsektor, das Gesundheitswesen oder die
Fertigungsindustrie, wo eine hohe Prozesstreue und gleichbleibende Qualität entschei-
dend sind. Darüber hinaus profitieren Unternehmen, die einem starken Innovations-
oder Regulierungsdruck ausgesetzt sind, von der Fähigkeit, Prozesse effizient und agil
zu gestalten.

Grundlegende
Begriffe

Zur Erreichung zentraler Ziele wie Effizienzsteigerung und Qualitätssicherung be-
dient sich das Prozessmanagement verschiedener Konzepte und Methoden. Wichti-
ge Grundbegriffe sind unter anderem der Prozess, das Prozessmodell und das Pro-
zessmanagementsystem. Diese Elemente bilden das Fundament für eine zielgerichtete
Steuerung von Abläufen und die Einführung passender Technologien [18, 45, 159].

Struktur des
Kapitels

Im nächsten Schritt werden die wesentlichen Konzepte erläutert (Kapitel 2.1.1), ge-
folgt von einer Darstellung des Prozesslebenszyklus (Kapitel 2.1.2), der die Phasen
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von der Gestaltung über die Implementierung bis zur Ausführung und Anpassung
von Prozessen abdeckt. Daran anschließend werden unterschiedliche Prozessperspek-
tiven betrachtet (Kapitel 2.1.3) und abschließend die Prozessverbesserung thematisiert,
um zentrale Ziele und Strategien einer Optimierung zu beleuchten (Kapitel 2.1.4).

2.1.1 Zentrale Konzepte des Prozessmanagements

Grundlegende
Begriffe

Für ein fundiertes Verständnis des Prozessmanagements ist es hilfreich, zunächst die
grundlegenden Begriffe und Konzepte zu kennen, die für eine erfolgreiche Anwen-
dung entscheidend sind. Sie ermöglichen eine klare Strukturierung von Prozessen,
schaffen Transparenz hinsichtlich der Zusammenhänge und bilden damit eine Basis
für die Modellierung, Ausführung und Verbesserung von Prozessen.

ProzessEin zentraler Begriff ist der Prozess (engl. Process) selbst. Ein Prozess beschreibt eine
geordnete Abfolge von Aufgaben, die in einer Organisation durchgeführt werden, um
ein bestimmtes Ziel zu erreichen [46, 59, 62]. Diese Aufgaben können von verschiede-
nen Rollen, von unterschiedlichen Personen oder durch IT-Systeme ausgeführt werden.
Ziel eines Prozesses ist es, betriebliche Abläufe zu strukturieren, Ressourcen optimal
einzusetzen und zu koordinieren und dadurch einen Mehrwert für das Unternehmen
zu schaffen [45, 62].

ProzessmodellUm einen Prozess visuell darzustellen und analysieren zu können, wird ein Prozess-
modell (engl. Business Process Model) verwendet. Ein Prozessmodell ist eine formale
Abbildung des Prozesses und dient dazu, die Struktur, den Ablauf und die beteiligten
Entitäten des Prozesses zu visualisieren [44, 155, 159]. Es bildet die Grundlage für das
Verständnis des gesamten Prozesses, indem es strukturiert aufzeigt, welche Aufgaben
zu erledigen sind, wer welche Verantwortung trägt, an welchen Stellen und zu wel-
chen Zeiten die einzelnen Schritte ausgeführt werden und in welche Beziehung sie
zueinander stehen [45, 86]. Diese Klarheit ermöglicht es, auch komplexe Abläufe zu
vereinfachen, was wiederum eine wichtige Voraussetzung für die Implementierung,
Automatisierung und kontinuierliche Verbesserung von Prozessen darstellt.

Prozess-
modellierungs-
sprache

Zur Erstellung von Prozessmodellen existieren verschiedene Prozessmodellierungs-
sprachen, welche konkrete Werkzeuge zur Abbildung von Prozessen bieten [44, 159].
Zu den bekanntesten zählen Petrinetze, Ereignisgesteuerte Prozessketten und insbe-
sondere die Business Process Model and Notation (BPMN) [4, 104, 139]. In dieser Ar-
beit liegt der Schwerpunkt auf BPMN, da diese international standardisierte Sprache
sowohl in der Praxis als auch in der Forschung häufig eingesetzt wird [35, 124], wo-
durch eine bessere Vergleichbarkeit und Anschlussfähigkeit der erzielten Ergebnisse
gewährleistet ist. Ein Beispiel zur Nutzung von BPMN wird in Kapitel 2.3 aufgezeigt.

Aktivitäten in
Prozessen

Aktivitäten (engl. Activity) sind elementare Prozessschritte innerhalb eines Prozes-
ses. Jede Aktivität beschreibt eine konkrete Handlung oder Aufgabe, die von einer
Person oder einem System ausgeführt wird und direkt zur Zielerreichung beiträgt [44–
46]. Die Granularität der Aktivitäten kann dabei variieren. Bei manchen Prozessen wer-
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den mehrere Einzelschritte in einer Aktivität zusammengefasst, während bei anderen
Prozessen sehr feingliedrig definierte Aufgaben verwendet werden [18, 98].

Prozess-
management-

systeme

In der Regel übernimmt ein Prozessmanagementsystem die Steuerung der Akti-
vitäten, indem es die im Prozessmodell definierten Abläufe interpretiert und über-
wacht [45, 125, 159]. Dadurch wird sichergestellt, dass alle Schritte in der vorgese-
henen Reihenfolge ausgeführt werden. Zusätzlich stellt ein solches System den Pro-
zessteilnehmenden eine personalisierte Aufgabenliste bereit, in der anfallende Auf-
gaben nach Rollen oder Kompetenzen zugewiesen werden [18, 76]. Auf diese Weise
gelangt jede Aufgabe rechtzeitig zu der zuständigen Person, was Transparenz schafft
und gleichzeitig den Arbeitsfluss erleichtert.

Prozessinstanz Die Ausführung eines in einem Prozessmodell beschriebenen Prozesses wird als Pro-
zessinstanz bezeichnet. Während das Prozessmodell den Soll-Ablauf definiert, bildet
die Instanz jeweils den konkreten Vorgang in der Praxis ab [86, 159]. Dabei können in-
dividuelle Daten, beteiligte Personen und spezifische Rahmenbedingungen variieren.
Insofern bezieht sich die Prozessinstanz stets auf den einmaligen Durchlauf, der sich
in Zeit und Inhalt von anderen Instanzen unterscheiden kann.

Aufgaben und
Aufgabenlisten

Eine Aufgabe (engl. Task) stellt in diesem Kontext eine konkrete Instanz einer Ak-
tivität dar und wird in die Aufgabenliste eines oder mehrerer Nutzenden eingetra-
gen, sofern diese für die Bearbeitung in Frage kommen [46, 159]. Die Aufgabenliste
(engl. Tasklist) bildet die zentrale Schnittstelle zwischen Prozessmanagementsystem
und Nutzenden [46, 86]. Für gewöhnlich werden dort gelistete Aufgaben in der Rei-
henfolge ihres Eingangs (First in First out (FIFO)-Prinzip) angezeigt, wobei allerdings
Prioritäten definiert werden können, die diese Reihenfolge überschreiben [46]. Zudem
ist es möglich, dass ein und dieselbe Aufgabe in den Aufgabenlisten mehrerer Nut-
zenden erscheint, falls mehrere Personen über gleiche Kompetenzen verfügen [44, 45].
Jeder Nutzende kann eine beliebige Aufgabe aus der Liste wählen und bearbeiten.

Ereignis Sobald eine Aufgabe abgeschlossen wird, protokolliert das Prozessmanagementsys-
tem diesen Vorgang als Ereignis (engl. Event) [4, 45, 159]. Diese Dokumentation er-
möglicht eine präzise Nachverfolgung des Prozessverlaufs, indem sowohl Beginn und
Bearbeitungsdauer als auch weitere Informationen, wie die bearbeitende Ressource
und die während der Bearbeitung angefallenen Daten festgehalten werden.

Ereignisprotokoll Solche Ereignisse werden in einem Ereignisprotokoll (engl. Eventlog) gespeichert,
das eine chronologische Aufzeichnung der Prozessausführung darstellt [4, 86]. Die
Analyse des Ereignisprotokolls ist ein zentrales Instrument, um Engpässe und Verzö-
gerungen zu erkennen oder Ineffizienzen aufzudecken [4, 45]. Mehrere zeitlich auf-
einanderfolgende Ereignisse, die einer bestimmten Prozessinstanz zugeordnet sind,
bilden zusammen eine sog. Ausführungsspur (engl. Trace) [4]. Eine Ausführungsspur
dokumentiert den tatsächlichen Ablauf einer Prozessausführung und dient als wert-
volle Datengrundlage, um den Prozessfluss zu rekonstruieren und zu optimieren [4].

Zusammenfassung Zusammengefasst bilden diese Begriffe das Fundament für ein umfassendes Ver-
ständnis des Prozessmanagements. Sie ermöglichen es, betriebliche Abläufe struktu-
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riert zu modellieren, aktiv zu steuern und kontinuierlich zu verbessern. Vor diesem
Hintergrund widmet sich der nächste Abschnitt dem Prozesslebenszyklus, der die
Phasen von der Konzeption und Implementierung bis hin zur Ausführung und An-
passung zusammenfasst. Dabei wird aufgezeigt, wie die zuvor eingeführten Konzepte
in den einzelnen Phasen zum Einsatz kommen und so eine solide Basis für die prakti-
sche Anwendung des Prozessmanagements schaffen.

2.1.2 Prozesslebenszyklus

Prozess-
lebenszyklus

In diesem Abschnitt wird der Prozesslebenszyklus vorgestellt, der ein strukturiertes
Rahmenwerk bereithält, um die Phasen eines Prozesses von der ersten Analyse und
Gestaltung bis hin zur kontinuierlichen Optimierung und Anpassung klar zu definie-
ren [4, 45, 132]. Durch einen solchen Lebenszyklus wird sichergestellt, dass Prozesse
nicht nur einmalig implementiert, sondern fortlaufend überwacht, evaluiert und bei
Bedarf angepasst werden [45, 76]. Dies erlaubt es Unternehmen, schnell und flexibel
auf Veränderungen in der Unternehmensumwelt zu reagieren, Prozesse flexibel zu
gestalten und die Effizienz der Abläufe kontinuierlich zu steigern.

ModelleIn der Literatur werden unterschiedliche Modelle für den Prozesslebenszyklus vor-
geschlagen, die sich in ihren jeweiligen Schwerpunkten unterscheiden. Der Prozess-
lebenszyklus nach Dumas et al. legt beispielsweise den Fokus auf eine methodische
Verbesserung von Prozessen durch strukturierte Entwicklung, Modellierung und Im-
plementierung [45]. Im Gegensatz dazu setzt der Prozesslebenszyklus nach van der
Aalst stark auf die Nutzung von Ereignisdaten, um laufende Prozesse kontinuierlich
zu analysieren und zu optimieren [4]. Mit diesem datengetriebenen Ansatz, der die
iterative Auswertung von Ereignisprotokollen in jeder Phase vorsieht, ermöglicht van
der Aalst eine fortlaufende Prozessverbesserung. Darüber hinaus existieren weitere
Ansätze, die sich in ihrer Phaseneinteilung und methodischen Schwerpunktsetzung
unterscheiden [18, 101, 159].

Verwendeter
Lebenszyklus

In dieser Arbeit wird der Prozesslebenszyklus nach van der Aalst [4] verwendet, da
er einen ganzheitlichen Ansatz verfolgt und alle wesentlichen Phasen von der anfäng-
lichen Gestaltung über die Implementierung bis hin zur fortlaufenden Verbesserung
integriert. Darüber hinaus legt er besonderen Wert auf die Einbindung von Prozess-
modellen und Ereignisprotokollen, welche zentral für die Überwachung und Optimie-
rung von Prozessen sind. Durch seinen iterativen Charakter wird zudem gewährleistet,
dass Prozesse nicht statisch bleiben, sondern sich kontinuierlich an neue Anforderun-
gen anpassen.

PhasenAbbildung 3 zeigt eine schematische Darstellung des Prozesslebenszyklus nach van
der Aalst [4] und bietet einen anschaulichen Überblick darüber, wie die einzelnen Pha-
sen ineinandergreifen. Dabei wird der Prozesslebenszyklus in fünf Phasen eingeteilt,
die den gesamten Ablauf der Prozessgestaltung und -optimierung widerspiegeln [4]:
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Diagnose / 
Anfoderungen

Neugestaltung/ 
Überarbeitung

Konfiguration/ 
Implementierung

Ausführung/ 
Überwachung

Anpassung

Abbildung 3: Prozesslebenszyklus nach van der Aalst [4].

Diagnose /
Anforderungen

diagnose/anforderungen (diagnosis/requirements) Zu Beginn werden
die relevanten Arbeitsabläufe aufgenommen. Dabei kann es sich entweder um einen
bereits bestehenden Prozess handeln, dessen Schwachstellen und Engpässe festgestellt
werden sollen, oder um das erstmalige Erfassen eines bislang unstrukturierten Vorge-
hens. Die in Ereignisprotokollen gespeicherten Daten können hierbei wertvolle Hin-
weise auf den tatsächlichen Prozess liefern. Mithilfe dieser Erkenntnisse lassen sich
die Anforderungen an einen neu zu gestaltenden oder zu optimierenden Prozess prä-
zise definieren. Ziel dieser Phase ist es, ein klares Verständnis über den bestehenden
oder geplanten Prozess zu gewinnen und dessen Kernanforderungen zu formulieren,
sodass eine fundierte Basis für die folgenden Schritte geschaffen wird.

Prozess-
neugestaltung /
Überarbeitung

neugestaltung/überarbeitung ((re-)design) Auf der Grundlage der in der
Diagnosephase gewonnenen Erkenntnisse wird der Prozess entweder neu entworfen
oder überarbeitet [132]. Dabei werden sowohl einzelne Aktivitäten, Rollen und Abhän-
gigkeiten als auch mögliche Ressourcen und Datenobjekte festgelegt. Das Ziel ist es,
ein möglichst präzises und vollständiges Prozessmodell zu entwickeln, das als zentra-
les Kommunikations- und Analysewerkzeug fungiert und zugleich die Grundlage für
die spätere Implementierung und Ausführung des Prozesses bildet. Auf diese Weise
entsteht eine klar strukturierte Vorlage, die den Übergang in die nächste Phase nahtlos
vorbereitet.

Konfiguration &
Implementierung

konfiguration/implementierung (configuration/implementation)
In dieser Phase wird der entworfene Prozess mithilfe eines Prozessmanagementsys-
tems technisch realisiert [45]. Dazu gehört die Konfiguration der IT-Systeme, die Ein-
richtung geeigneter Schnittstellen und die Rollen- und Rechtezuweisung. So wird ge-
währleistet, dass die definierten Aktivitäten in korrekter Reihenfolge und von den
vorgesehenen Akteuren ausgeführt werden können. Ziel dieser Phase ist es, eine funk-
tionsfähige Umgebung zu schaffen, in der das Prozessmodell gemäß den definierten
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Vorgaben ausgeführt werden kann, sodass in der anschließenden Ausführungs- und
Überwachungsphase sämtliche Aufgaben korrekt gesteuert werden.

Prozess-
ausführung

ausführung/überwachung (enactment/monitoring) Ein implementier-
ter Prozess wird nun in der Unternehmensumgebung ausgeführt, wobei die betei-
ligten Personen häufig das zentrale Element bilden. Alle Aufgaben werden vom Pro-
zessmanagementsystem gesteuert und den zuständigen Nutzenden in personalisierten
Aufgabenlisten bereitgestellt. Auf diese Weise können sie zum passenden Zeitpunkt
bearbeitet werden. Dabei erfasst das System fortlaufend relevante Informationen zum
Ablauf, etwa Zeitstempel zu Beginn und Ende einer Aufgabe oder beteiligte Personen.
Diese Daten werden im Ereignisprotokoll hinterlegt und ermöglichen eine frühzeitige
Erkennung von Abweichungen vom Soll-Prozess, sodass bei Bedarf geeignete Gegen-
maßnahmen ergriffen werden können. Ziel dieser Phase ist es, einen Prozess in der
Praxis auszuführen und zugleich aktuelle Informationen zur Prozessausführung zu
gewinnen, um bei notwendigen Anpassungen schnell reagieren zu können.

Anpassunganpassung (adjustment) Die letzte Phase des Prozesslebenszyklus besteht in
der Feinjustierung und Optimierung des Prozesses. Anders als in der Phase der Über-
arbeitung liegt der Fokus hier auf der Anpassung bereits bestehender Prozesse mithil-
fe vordefinierter Steuerungsmechanismen, etwa der Neupriorisierung einzelner Auf-
gaben oder der Modifikation spezifischer Parameter. Durch solche gezielten Eingriffe
können operative Veränderungen oder unerwartete Ereignisse effizient adressiert wer-
den, ohne den gesamten Prozess neu zu gestalten. Ziel dieser Phase ist es, den Prozess
flexibel und stabil zu halten, sodass er sich an neue Anforderungen anpassen kann
und dauerhaft leistungsfähig bleibt.

Durch den iterativen Aufbau des Prozesslebenszyklus wird deutlich, dass es sich
nicht um einen einmaligen Vorgang handelt, sondern um einen stetigen Kreislauf aus
Analyse, Planung, Umsetzung und Optimierung. Besonders in dynamischen Märkten
erweist sich diese Form der kontinuierlichen Verbesserung als essenziell, um rasch
und zielgerichtet auf neue Anforderungen reagieren und langfristig wettbewerbsfähig
bleiben zu können.

Fokus dieser
Arbeit

In dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt insbesondere auf den Phasen Ausführung/
Überwachung und Anpassung. Da während der Ausführung Nutzende aktiv in den
Prozess eingebunden sind, lassen sich hier am besten Nutzerpräferenzen erfassen und
mithilfe von Empfehlungssystemen berücksichtigen. Auf Basis der gewonnenen Da-
ten lassen sich anschließend gezielte Veränderungen vornehmen, ohne den Prozess
grundlegend neu zu gestalten. Obwohl diese Arbeit vor allem die Ausführungs- und
Anpassungsphase in den Fokus rückt, bleiben Diagnose, Neugestaltung und Konfigu-
ration gleichwohl bedeutsam, da sie die Datengrundlage sowie die Rahmenbedingun-
gen schaffen, um nutzerzentrierte Empfehlungen zu ermöglichen.
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Ausblick Sowohl die initiale Prozessgestaltung als auch fortlaufende Anpassungen lassen sich
auf unterschiedlichen Ebenen verorten. Um sicherzustellen, dass Prozesse in all ihren
Dimensionen erfasst werden, lassen sich fünf grundlegende Perspektiven unterschei-
den. Diese Perspektiven sind in jeder Phase des Lebenszyklus relevant und tragen
dazu bei, Prozesse sowohl technisch als auch organisatorisch zu verbessern. Im folgen-
den Abschnitt werden diese fünf Perspektiven im Detail vorgestellt.

2.1.3 Prozessperspektiven

Modulares Prozess-
verständnis

Für ein ganzheitliches Verständnis eines Prozesses ist es nicht ausreichend, nur die
Abfolge von Aktivitäten abzubilden. Vielmehr lässt sich ein Prozess in unterschiedli-
che Perspektiven unterteilen [18, 38, 71]. Dieses Prinzip der Modularität ermöglicht
es, jede Prozessperspektive gesondert zu betrachten und gegebenenfalls anzupassen,
was eine flexible Erweiterung des Modells erlaubt [45, 133]. Im Folgenden werden
fünf grundlegende Perspektiven betrachtet, die in Forschung und Praxis häufig Ver-
wendung finden, sich bei konkreten Anforderungen erweitern lassen [71, 159].

Funktionale
Perspektive

funktionale perspektive Die funktionale Perspektive konzentriert sich darauf,
was in einem Prozess geleistet wird [18, 71]. Sie erfasst die Aktivitäten, die für das
Erreichen eines bestimmten Prozessziels notwendig sind [44, 45]. Damit bildet sie eine
zentrale Grundlage für die operative Steuerung, indem sie sicherstellt, dass sämtliche
erforderlichen Arbeitsschritte definiert und auf das angestrebte Ziel ausgerichtet sind.
Ziel dieser Perspektive ist es, eine klare Übersicht aller notwendigen Aktivitäten zu
schaffen, damit sie effizient gesteuert werden können [71].

Verhaltens-
orientierte

Perspektive

verhaltensorientierte perspektive Die verhaltensorientierte Perspektive
konzentriert sich auf die Frage, wann und in welcher Reihenfolge die zuvor defi-
nierten Aktivitäten ausgeführt werden [71, 159]. Hierbei werden parallele und sequen-
zielle Abläufe sowie Entscheidungen, Schleifen und Bedingungen festgelegt. Dadurch
wird ein flexibles und dynamisches Prozessdesign ermöglicht, in dem zeitliche und
logische Abhängigkeiten zwischen den Prozessschritten definiert werden. Ziel dieser
Perspektive ist die präzise Festlegung zeitlicher und logischer Abhängigkeiten, um
einen reibungslosen Ablauf des Prozesses zu gewährleisten [18, 45].

Organisatorische
Perspektive

organisatorische perspektive Die organisatorische Perspektive beantwortet
die Frage, wer für die Ausführung der einzelnen Aktivitäten verantwortlich ist [18,
71]. Sie identifiziert organisatorische Zuständigkeiten und ordnet ihnen konkrete Auf-
gaben zu. Auf diese Weise werden Verantwortlichkeiten klar definiert und damit die
effiziente Zusammenarbeit unterschiedlicher Organisationseinheiten fördert [45, 159].
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Ziel dieser Perspektive ist die transparente Zuordnung von Rollen und Verantwortlich-
keiten, um eine reibungslose Kooperation sicherzustellen [27, 38].

Datenorientierte
Perspektive

datenorientierte perspektive Bei der datenorientierten Perspektive stehen
jene Informationen im Vordergrund, die während der Prozessausführung erzeugt, be-
nötigt oder weitergegeben werden [18, 159]. Es wird definiert, welche Daten in den
verschiedenen Aktivitäten erstellt und verarbeitet werden, welche Schnittstellen zwi-
schen den Datenobjekten existieren und wie der Informationsaustausch stattfindet [45].
Diese Perspektive ist grundlegend für die Prozessausführung, da sie sicherstellt, dass
alle relevanten Informationen zum richtigen Zeitpunkt in passender Form zur Verfü-
gung stehen. Auf diese Weise werden Verzögerungen und Fehler minimiert, die aus
unzureichenden oder spät verfügbaren Daten resultieren können, und ein durchgän-
giger Datenfluss im gesamten Prozess wird ermöglicht. Ziel dieser Perspektive ist die
zuverlässige Verfügbarkeit aller relevanten Informationen, um eine verlässliche Pro-
zessausführung zu gewährleisten [71, 124].

Operationale
Perspektive

operationale perspektive Die operationale Perspektive bezieht sich auf die
technischen Aspekte der Prozessausführung und beschreibt wie Aktivitäten technisch
umgesetzt werden [45]. Sie betrachtet die zugrunde liegenden Systeme, Anwendungen
und Technologien sowie technischen Ressourcen, die zur Unterstützung bei der Aus-
führung der Aktivitäten benötigt werden. Dies ist besonders relevant, wenn Prozesse
automatisiert werden oder Software zur Ausführung der Aktivitäten notwendig ist, so-
dass eine nahtlose Integration in die bestehende IT-Landschaft gewährleistet werden
kann [4, 159]. Ziel dieser Perspektive ist die Einbettung des Prozesses in die technische
Infrastruktur, um Automatisierung und effiziente Abläufe sicherzustellen [71].

Übersicht
Perspektiven

In ihrer Gesamtheit liefern die genannten fünf Perspektiven ein modulares Modell,
das es erlaubt, einen Prozess inhaltlich und strukturell zu erfassen [38, 71]. Grundsätz-
lich kann jede Perspektive isoliert betrachtet und angepasst werden, ohne den gesam-
ten Prozess von Grund auf neu modellieren zu müssen. Allerdings bestehen oft Ab-
hängigkeiten zwischen den Perspektiven, weshalb eine umfassende Betrachtung aller
beteiligten Faktoren notwendig ist [45, 133, 159]. Damit werden die Vorteile modularer
Softwareentwicklung auf das Prozessmanagement übertragen, was sich insbesondere
bei komplexen oder häufig wechselnden Anforderungen als entscheidend erweist.

Fokus dieser ArbeitIn der vorliegenden Arbeit liegt der Hauptfokus auf der funktionalen und der daten-
orientierten Perspektive, da sie die für die Berechnung von Empfehlungen relevanten
Aktivitäten und Daten bereitstellen. Ergänzend dazu werden jedoch auch die weite-
ren Perspektiven berücksichtigt. Die organisatorische Perspektive liefert wesentliche
Informationen darüber, an welche Personen oder Rollen sich die generierten Empfeh-
lungen richten. Die verhaltensorientierte Perspektive ermöglicht es, zeitliche Abläufe
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und Sequenzen in die Berechnungen einzubeziehen. Schließlich bietet die operationale
Perspektive wertvolle Kontextinformationen hinsichtlich verfügbarer technischer Res-
sourcen und der eingesetzten Infrastruktur. In Kombination gewährleisten diese fünf
Perspektiven somit eine umfassende Betrachtung des Prozesses und ermöglichen eine
fundierte Empfehlungserstellung.

Ganzheitliche
Betrachtung

Mithilfe dieser fünf Perspektiven entsteht ein klares, modulares Verständnis des Pro-
zesses. In der Praxis enden die Bestrebungen jedoch nicht bei der bloßen Abbildung
oder Ausführung von Prozessen. Vielmehr steht die kontinuierliche Verbesserung und
Optimierung bestehender Abläufe im Mittelpunkt des Prozessmanagements, um Effi-
zienz und Flexibilität aufrechtzuerhalten oder zu steigern. Wie sich gezielt Optimie-
rungspotenziale erschließen lassen wird im folgenden Abschnitt genauer erläutert.

2.1.4 Prozessverbesserung und Prozessoptimierung

Kontinuierliche
Verbesserung

Prozessverbesserung und -optimierung sind zentrale Bestrebungen des Prozessmana-
gements, um sowohl die Effizienz und Qualität von Prozessen zu steigern, als auch ih-
re Anpassungsfähigkeit in einem dynamischen Unternehmensumfeld zu erhalten [62].
In einem sich stetig wandelnden Umfeld ist es für Unternehmen essenziell, ihre Prozes-
se nicht nur einmalig zu etablieren, sondern sie kontinuierlich an neue Gegebenheiten
anzupassen [45, 59, 60]. Die Prozessverbesserung ist dabei ein integraler Bestandteil,
der sowohl auf die Optimierung der Abläufe als auch auf die Verbesserung der Ergeb-
nisse abzielt.

Ziele der
Optimierung

Durch die gezielte Analyse der einzelnen Prozessschritte lassen sich etwaige
Schwachstellen aufdecken, Engpässe beseitigen und Durchlaufzeiten verkürzen [4, 45,
126, 159]. Es wird beispielsweise geprüft, wie Ressourcen effizienter eingesetzt und
Aufgaben besser strukturiert werden können, um die Gesamtleistung des Prozesses
zu erhöhen. Typische Optimierungsziele sind die Verringerung von Bearbeitungszei-
ten, die Steigerung der Ergebnisqualität oder das Senken von Kosten [62]. Auch die
Definition und Messung von Leistungskennzahlen (Key Performance Indicator (KPI))
spielt hier eine bedeutende Rolle, da sich der Fortschritt in Richtung gesteckter Ziele
damit quantitativ erfassen lässt [27, 108].

Menschliche
Akteure

Bei vielen Prozessen ist jedoch die Rolle der an der Prozessausführung beteiligten
Personen entscheidend. Viele Prozesse sind nicht vollständig automatisiert und hän-
gen maßgeblich von den menschlichen Ressourcen ab [27, 45]. In solchen Fällen ist die
Einbeziehung und Schulung der beteiligten Mitarbeitenden ein entscheidender Fak-
tor für den Erfolg von Optimierungsmaßnahmen. Menschliche Akteure tragen zudem
nicht nur zur Ausführung der Aktivitäten bei, sondern sind häufig auch in Entschei-
dungen eingebunden, die den Verlauf des Prozesses beeinflussen [38]. Ein Prozess ist
in diesen Fällen nur dann wirklich effizient, wenn er die Bedürfnisse und Fähigkei-
ten der beteiligten Mitarbeitenden berücksichtigt und die Koordination der einzelnen
Schritte klar organisiert ist [86]. Dieser Gedanke findet sich auch in menschzentrier-
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ten Ansätzen des Prozessmanagements wieder, bei denen die am Prozess beteiligten
Personen im Vordergrund stehen [54, 60].

Prozess-
gestaltung und
mensch-
zentrierte Ansätze

Grundsätzlich lassen sich bei der Gestaltung und Optimierung von Prozessen unter-
schiedliche Schwerpunkte identifizieren. Einige Methoden konzentrieren sich primär
auf die optimale Gestaltung der Abläufe und Strukturen, beispielsweise durch die
Reduktion von Durchlaufzeiten [45, 88, 159]. Menschzentrierte Ansätze hingegen set-
zen gezielt darauf, die beteiligten Personen stärker einzubeziehen, indem sie deren
Bedürfnisse, Fähigkeiten und Feedback explizit berücksichtigen [13, 21, 114]. Diese
beiden Schwerpunkte schließen sich nicht gegenseitig aus, sondern können parallel
verfolgt werden und einander sinnvoll ergänzen.

Empfehlungs-
systeme im
Prozess-
management

Eine Methode zur Prozessverbesserung ist der Einsatz von Empfehlungssystemen
im Prozessmanagement [58, 142]. Sie analysieren historische Prozessdaten, um konkre-
te Handlungsempfehlungen für die Mitarbeitenden abzuleiten. Dabei wird überprüft,
welche Aufgaben in der Vergangenheit nacheinander ausgeführt wurden, wie lange
sie gedauert haben und welche Abhängigkeiten zwischen ihnen bestanden [36]. An-
hand dieser Informationen können die Systeme prognostizieren, welche Aufgabe als
nächstes ausgeführt werden sollte, um Verzögerungen zu vermeiden oder die Res-
sourcennutzung zu optimieren [16, 17, 58]. Gerade in flexiblen Prozessmanagemen-
tumgebungen entfalten Empfehlungssysteme großes Potenzial, da sie Veränderungen
im Prozessablauf in Echtzeit erkennen und darauf reagieren können. Mitarbeitende
erhalten in ihrer persönlichen Aufgabenliste Vorschläge, welcher Schritt als nächstes
ausgeführt oder priorisiert werden sollte [26, 121, 144]. Darüber hinaus lässt sich die
menschzentrierte Prozessverbesserung auch mit Empfehlungssystemen umsetzen, in-
dem individuelle Präferenzen der beteiligten Personen in die Berechnung von Hand-
lungsempfehlungen einfließen [14, 43]. Hierbei können Feedback und Interaktionsda-
ten aus der Vergangenheit betrachtet werden, um Empfehlungen zu berechnen, die auf
die jeweiligen Bedürfnisse der Mitarbeitenden zugeschnitten sind. Eine solche stärkere
Berücksichtigung menschlicher Faktoren kann die Motivation und Zufriedenheit am
Arbeitsplatz erhöhen [19, 30].

Nutzen für
Unternehmen und
Mitarbeitende

Durch die gezielte Einbindung menschlicher Präferenzen unterstützen Empfehlungs-
systeme sowohl die individuellen Mitarbeitenden bei der Bearbeitung ihrer Aufga-
ben als auch das Unternehmen hinsichtlich Effizienz und Qualität der Prozessausfüh-
rung [11, 43]. Sie bieten somit eine wirksame Möglichkeit, menschliche Akteure aktiv
in die kontinuierliche Gestaltung und Optimierung von Prozessen einzubeziehen.

Fokus dieser ArbeitIn dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt darauf, Empfehlungssysteme gezielt in die
Prozessausführung zu integrieren, um eine menschzentrierte Prozessverbesserung zu
ermöglichen. Insbesondere wird untersucht, wie individuelle Präferenzen der Mitar-
beitenden erfasst, analysiert und genutzt werden können, um passgenaue Handlungs-
empfehlungen innerhalb des Prozesses abzuleiten.
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Im folgenden Unterkapitel werden daher zunächst die Grundlagen von Empfeh-
lungssystemen erläutert, die für das weitere Verständnis der Arbeit wesentlich sind.

2.2 empfehlungssysteme

Definition und Ziel Empfehlungssysteme (engl. Recommender Systems) sind datenbasierte Systeme, die
Nutzenden personalisierte Vorschläge für Produkte, Dienstleistungen oder andere In-
halte unterbreiten [8, 73, 129]. Sie helfen aus einer Fülle von Informationen diejenigen
Aspekte zu identifizieren, die den individuellen Präferenzen und dem Verhalten des
Einzelnen entsprechen [5]. In modernen digitalen Plattformen sind sie insbesondere
in Bereichen wie dem E-Commerce, Streamingdiensten und sozialen Netzwerken fest
etabliert [80, 129, 166].

Praktische Relevanz
von Empfehlungs-

systemen

Ein anschauliches Beispiel für den praktischen Nutzen von Empfehlungssystemen
bietet die Videostreamingplattform Netflix1. Durch Algorithmen, welche die bisheri-
gen Sehgewohnheiten der Nutzenden analysieren, werden Vorschläge für neue Filme
und Serien generiert, die zu einer deutlichen Erhöhung der Nutzerbindung beitra-
gen [5, 53, 129]. Statistiken zeigen, dass rund 80 Prozent der auf Netflix konsumier-
ten Inhalte auf das Empfehlungssystem zurückgehen [9, 53]. Auch im E-Commerce
kommt diesem Ansatz große Bedeutung zu. So gibt beispielsweise Amazon2 an, dass
etwa 35 Prozent der Verkäufe auf Produktempfehlungen beruhen, die auf zuvor be-
trachteten Artikeln oder Käufen basieren [91, 147].

Duale Ziel-
setzung: Nutzer-

erfahrung und
Effizienz

Empfehlungssysteme verfolgen in der Praxis primär zwei Ziele. Zum einen verbes-
sern sie die Nutzererfahrung (eng. User Experience) [5, 80, 129], indem sie gezielt re-
levante Inhalte vorschlagen und damit den Suchaufwand minimieren [8, 73]. Studien
weisen darauf hin, dass personalisierte Empfehlungen die Zufriedenheit der Nutzen-
den um bis zu 20 Prozent steigern können, was sich insbesondere in Bereichen mit
unüberschaubarer Auswahl, wie bei umfangreichen Online-Shops oder Streamingan-
geboten, als vorteilhaft erweist [80, 123]. Zum anderen erhöhen sie die Effizienz auf
Seiten der Plattformbetreibenden, da individuell passende Inhalte zu höheren Konver-
sionsraten führen und somit die Kundenbindung stärken [73, 91, 147]. Ein anschauli-
ches Beispiel hierfür liefert Spotify3 mit seiner Funktion Discover Weekly. Diese präsen-
tiert den Nutzenden wöchentlich neu kuratierte Lieder, wodurch rund 40 Prozent der
Nutzenden mindestens fünf dieser Titel ihrer eigenen Bibliothek hinzufügen [10].

Von personalisierten Empfehlungssystemen profitieren nicht nur die Endnutzenden
durch ein gezieltes und komfortables Angebot, sondern auch die Unternehmen, da da-
durch die Interaktionsintensität auf der Plattform gesteigert werden kann.. Das Bereit-
stellen individuell passender Inhalte unterstützt zudem die strategische Ausrichtung

1 https://www.netflix.com/de/
2 https://www.amazon.de/
3 https://open.spotify.com/

https://www.netflix.com/de/
https://www.amazon.de/
https://open.spotify.com/
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der Anbietenden, da diese flexibel auf persönliche Präferenzen reagieren und gleich-
zeitig wirtschaftliche Ziele verfolgen können [5, 72, 138].

Fokus dieser ArbeitIm Kontext dieser Arbeit kommt den Empfehlungssystemen eine besonders wich-
tige Rolle zu, da hier nicht nur umfangreiche Nutzerdaten eingesetzt werden, son-
dern die Systeme zudem flexibel an sich ändernde Rahmenbedingungen und Abläufe
angepasst werden können. Dies eröffnet vielfältige Potenziale für die Prozessausfüh-
rung, indem Nutzerpräferenzen direkt in betriebliche Prozesse integriert werden. Auf
diese Weise wird eine dynamische, bedarfsorientierte Steuerung von Aufgaben und
Entscheidungen möglich.

Struktur des
Kapitels

Im folgenden Abschnitt werden zunächst die grundlegenden Konzepte und zentra-
len Begriffe vorgestellt, auf denen Empfehlungssysteme aufbauen. Anschließend wird
die Bedeutung von Präferenzen und Feedback für die Personalisierung von Empfeh-
lungen näher betrachtet, bevor verschiedene Empfehlungsmethoden – darunter kol-
laborative, inhaltsbasierte und wissensbasierte Methoden – erläutert werden. Diese
Ausführungen bilden die Grundlage dafür, wie sich Empfehlungsdienste im späteren
Verlauf mit dem Prozessmanagement verknüpfen lassen, um menschzentrierte Pro-
zessverbesserungen zu ermöglichen.

2.2.1 Zentrale Konzepte von Empfehlungsdiensten

Grundlegende
Konzepte

Ein grundlegendes Verständnis der Funktionsweise von Empfehlungssystemen erfor-
dert die Auseinandersetzung mit zentralen Elementen und Mechanismen, die sie prä-
gen. Diese Konzepte stehen in engem Zusammenhang und ermöglichen es, Nutzen-
den Inhalte bereitzustellen, die auf ihre individuellen Vorlieben abgestimmt sind.

Item als
Empfehlungs-
element

Ein wesentliches Element bildet das Item – das Empfehlungselement, das dem Nut-
zenden vorgeschlagen wird [8]. Je nach Anwendungsdomäne kann ein Item unter-
schiedliche Formen annehmen. So handelt es sich im E-Commerce meist um ein Pro-
dukt, bei Streamingdiensten um einen Film oder eine Serie, und bei Musikplattformen
um ein Lied oder Album [73, 129].

Metadaten und
Itemattribute

Die Auswahl relevanter Items hängt stark von Metadaten und Itemattributen ab –
also den strukturierten Informationen und Eigenschaften, die jedes Item genauer be-
schreiben [8, 130]. Dazu zählen beispielsweise die Produktkategorie, bestimmte Varia-
tionsangaben (Größe, Farbe) oder eine Markenzugehörigkeit. Solche Angaben ermög-
lichen es, Ähnlichkeiten zwischen Items zu erkennen und auf dieser Basis Empfehlun-
gen abzuleiten [8, 73]. Im E-Commerce-Kontext umfassen Itemattribute häufig zusätz-
liche Angaben wie besondere Kennzeichnungen oder Herstellerinformationen [138].
Bei Streamingplattformen hingegen sind Genreklassifikationen, Itemtypen (etwa Do-
kumentation, Thriller) oder beteiligte Künstler charakteristisch, um die Relevanz eines
Films, einer Serie oder eines Liedes genauer bewerten zu können [53]. Metadaten kön-
nen darüber hinaus Verkaufs- oder Abrufzahlen enthalten, die zusätzlich Einfluss auf



30 grundlagen und zentrale konzepte

das Empfehlungsergebnis nehmen [23]. Durch die gezielte Kombination von Itemat-
tributen und Metadaten entsteht ein vielschichtiges Bild des jeweiligen Items, was die
Genauigkeit und die Qualität der Empfehlungen deutlich erhöhen kann [32].

Nutzerprofil Zur Personalisierung der Empfehlungen nutzt ein Empfehlungssystem in der Regel
ein Nutzerprofil. Darin werden Informationen über individuelle Vorlieben und bishe-
rige Interaktionen einer Person erfasst, beispielsweise vergangene Käufe, abgegebene
Bewertungen oder erfolgte Klicks [8, 129]. Im E-Commerce-Kontext umfasst ein Nut-
zerprofil beispielsweise Produkte, die Nutzende gekauft haben, sowie Bewertungen,
die sie diesen Produkten gegeben haben [8]. Das Profil wird kontinuierlich aktuali-
siert, um Veränderungen in den Präferenzen der Nutzenden zu erfassen.

Kontext Eng damit verbunden ist der Kontext, der die aktuelle Situation des Nutzenden um-
fasst und zusätzliche Faktoren berücksichtigt, die einen Einfluss auf die Relevanz von
Empfehlungen haben können [6, 8]. So unterscheiden sich die berechneten Empfehlun-
gen möglicherweise danach, ob sich eine Person im Büro oder zu Hause befindet [15].
Hier spielen Faktoren wie die Uhrzeit, der Standort oder das verwendete Endgerät
eine entscheidende Rolle, da sie den Kontext beeinflussen, in dem Empfehlungen be-
sonders nützlich oder passend sind [15, 129]. Die Berücksichtigung des Kontexts stellt
jedoch auch eine Herausforderung dar. Die Dynamik der Situation kann sich schnell
ändern – Nutzende wechseln möglicherweise spontan den Standort oder das Gerät,
was das System in Echtzeit berücksichtigen muss. Insbesondere bei der Nutzung von
Geoinformationen und persönlichen Daten gibt es zudem immer wieder datenschutz-
rechtliche Fragen, die beachtet werden müssen. Datenschutz ist gerade bei Kontext-
informationen kritisch, da oftmals persönliche Daten wie Standort oder Präferenzen
verarbeitet werden [165].

Historische Daten In vielen Fällen erfordern Empfehlungssysteme zudem Trainingsdaten, um ihre Al-
gorithmen entsprechend zu trainieren [8, 129]. Dabei greift das System auf historische
Daten zurück, die Auskunft über frühere Interaktionen der Nutzenden mit verschie-
denen Items geben – etwa bereits gesehene Filme, gekaufte Produkte oder angehörte
Lieder [8]. Aus diesen Daten lassen sich Muster ableiten, die bei der Prognose zukünf-
tiger Vorlieben helfen. So basiert die Fähigkeit eines Empfehlungsdienstes, passende
Vorschläge zu machen, auf der Qualität und Quantität der verfügbaren Trainingsda-
ten [20, 61]. Je umfangreicher und qualitativ hochwertiger die verfügbaren Trainings-
daten sind, desto präzisere Empfehlungen können berechnet werden [64].

Fokus dieser Arbeit Im Kontext dieser Arbeit werden Aufgaben innerhalb der Prozessausführung als
Items betrachtet. Jeder Aufgabe können Metadaten und Itemattribute zugewiesen
werden, etwa Angaben zur Bearbeitungsdauer oder zum Schwierigkeitsgrad. Darüber
hinaus spielt der Kontext eine zentrale Rolle, wenn es um die prozessorientierte Nut-
zung von Empfehlungssystemen geht. Faktoren wie der Zeitpunkt der Ausführung,
der Standort oder andere Umgebungsparameter entscheiden mit darüber, welche Auf-
gaben für eine bestimmte Person relevant sind. Diese dynamischen Informationen wer-
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den in Echtzeit berücksichtigt, um Empfehlungen flexibel an veränderte Bedingungen
anzupassen. Die Trainingsdaten leiten sich in diesem Zusammenhang größtenteils aus
dem Ereignisprotokoll ab, in dem die tatsächliche Ausführung der Aufgaben und alle
erforderlichen Informationen festgehalten werden. Auf diese Weise fügen sich sämtli-
che hier beschriebenen Elemente in einen zusammenhängenden Prozess ein, wodurch
eine Grundlage entsteht, um Empfehlungen gezielt in die betriebliche Prozessausfüh-
rung zu integrieren.

Zusammenfassung
grundlegender
Konzepte

Die hier beschriebenen Elemente von Empfehlungsdiensten – Items, Metadaten,
Nutzerprofil, Kontext und Trainingsdaten – bilden das Fundament für die Persona-
lisierung von Empfehlungen. Ein entscheidender Faktor sind dabei Präferenzen von
Nutzenden, die durch deren Feedback erfasst werden. Im folgenden Abschnitt wird
näher darauf eingegangen, wie unterschiedliche Formen von Feedback systematisch
erfasst werden, um zielgerichtete Empfehlungen zu ermöglichen.

2.2.2 Präferenzen und Feedback

ÜbersichtUm Nutzenden relevante Inhalte bereitstellen zu können, müssen Empfehlungssyste-
me deren Vorlieben erfassen und systematisch integrieren [5, 73, 128]. Die zugrunde
liegenden Präferenzen umfassen Eigenschaften, Merkmale oder Themen, die eine Per-
son tatsächlich bevorzugt – sei es eine bestimmte Produktkategorie, ein Musikgenre
oder eine Filmrichtung [109, 138]. Da Präferenzen jedoch nicht unmittelbar beobachtet
werden können, müssen sie aus Feedback abgeleitet werden, welches während der
Interaktion mit dem System entsteht [105]. Während Präferenzen das Was definieren –
also die eigentliche Vorliebe – beschreibt Feedback das Wie – jenen Prozess, der diese
Vorliebe sichtbar und messbar macht [166].

Präferenzen - das
Was

Präferenzen beschreiben die individuellen Vorlieben eines Nutzenden in Bezug auf
ein Item oder eine Kategorie von Items [5, 166]. Sie bestimmen unter anderem, welche
Inhalte als relevant oder passend wahrgenommen werden. Um ein klares Bild dieser
Vorlieben zu erhalten, analysieren Empfehlungsdienste typische Muster im Nutzerver-
halten [91, 138]. Ziel ist es nicht nur, bereits bekannte Inhalte vorzuschlagen, sondern
vor allem auch neue Items zu identifizieren, die möglicherweise zum Geschmack des
Nutzenden passen [97]. So kann ein Empfehlungssystem beispielsweise Filme, Musik
oder Produkte empfehlen, die zwar noch unbekannt sind, aber mit hoher Wahrschein-
lichkeit den Präferenzen des Nutzenden entsprechen [147]. Weil Präferenzen nicht
unmittelbar sichtbar sind, greift das System auf Feedback zurück, um diese Vorlieben
abzuleiten und messbar zu machen.

Feedback - das WieFeedback stellt das Wie dar, also den Prozess, über den die Präferenzen erfasst und
im System abgebildet werden [66, 166]. Ohne diese Daten gibt es für das Empfehlungs-
system keine Möglichkeit, die Präferenzen der Nutzenden zu erschließen und ent-
sprechend Empfehlungen zu generieren. Damit ist Feedback das zentrale Mittel, um
Präferenzen zu erfassen und aktuell zu halten. Grundsätzlich kann dabei zwischen ex-
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plizitem Feedback (direkte Rückmeldungen, z. B. Bewertungen) und implizitem Feed-
back (abgeleitetes Verhalten, z. B. Klickverhalten) unterschieden werden. Diese beiden
Kategorien werden nachfolgend näher betrachtet.

• Explizites Feedback Beim expliziten Feedback geben Nutzende bewusst Rück-
meldungen zu einem Item. Das Spektrum reicht von kontinuierlichen Skalen
(z. B. Bewertung auf einer Skala von 1 bis 10) und Sternebewertungen (intervall-
basierte Skalen) bis hin zu einfachen Gefällt mir - Angaben (binäres Feedback) [61,
112]. Auch das gezielte Auswählen präferierter Kategorien oder Genres zählt
zu dieser Form von Feedback. Explizites Feedback liefert meist sehr präzise In-
formationen, da es die bewusste Meinung der Nutzenden widerspiegelt [74].
Allerdings steht es meist nur begrenzt zur Verfügung, da hierfür eine aktive
Beteiligung der Nutzenden erforderlich ist [75]. In dieser Arbeit werden vor al-
lem Bewertungen in Form von Skalen betrachtet, da sie in vielen Systemen als
etablierte und standardisierte Form der Rückmeldung verbreitet sind und eine
präzise Datengrundlage bieten [61, 112].

• Implizites Feedback Im Gegensatz dazu wird implizites Feedback indirekt aus
dem Nutzerverhalten abgeleitet (z. B. Klicks, Käufe, Verweildauer) [105]. Da-
durch entsteht eine Fülle an Daten, ohne dass Nutzende aktiv etwas bewerten
müssen. Diese Form von Feedback ist leichter zu erfassen und in der Regel um-
fangreicher verfügbar, da kein aktives Zutun der Nutzenden erforderlich ist [105,
147]. Allerdings ist sie mit einer gewissen Unsicherheit verbunden, da nicht je-
der Kauf einer tatsächlichen Vorliebe entsprechen muss [77]. Dennoch liefern
implizite Daten ein kontinuierliches Bild des Nutzerverhaltens, das häufig um-
fangreicher vorliegt als explizites Feedback.

Vor- und Nachteile
der Feedbackarten

Beide Feedbackarten haben spezifische Stärken und Schwächen. Explizites Feed-
back zeichnet sich durch eine hohe Genauigkeit aus, da die persönliche Meinung
der Nutzenden direkt wiedergegeben wird [50]. Allerdings ist es meist eingeschränkt
verfügbar, weil eine aktive Beteiligung erforderlich ist und sich nicht alle Personen die
Zeit für eine Bewertung nehmen [166]. Implizites Feedback hingegen ist oft in großem
Umfang vorhanden, da es aus dem normalen Nutzungsverhalten abgeleitet wird [105,
147]. Allerdings besteht die Gefahr von Fehlinterpretationen. So können Zufallsklicks,
Routinekäufe oder andere äußere Faktoren ein verzerrtes Bild der tatsächlichen Vor-
lieben vermitteln [163]. Moderne Empfehlungssysteme kombinieren meist beide Me-
thoden, um potenzielle Schwächen der jeweiligen Verfahren zu kompensieren und ein
möglichst vollständiges Bild der Nutzerpräferenzen zu gewinnen [48, 156]. Implizite
Daten füllen dabei Lücken bei explizitem Feedback, während explizite Rückmeldun-
gen Unsicherheiten bei impliziten Informationen reduzieren [48, 147]. So lassen sich
die Vorteile beider Ansätze verbinden, um eine fundierte Basis für präzise und dyna-
mische Empfehlungen zu schaffen.
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Fokus dieser ArbeitIm Kontext dieser Arbeit wird untersucht, wie Feedback während der Prozessaus-
führung strukturiert erhoben und in Empfehlungssystemen berücksichtigt werden
kann. Dabei liegt der Fokus insbesondere auf explizitem Feedback, das bislang im
Kontext der Prozessausführung wenig berücksichtigt wird, aber wertvolle Informatio-
nen über die Präferenzen der Beteiligten liefern kann. Durch die Integration expliziter
Feedbackformen an geeigneten Stellen der Prozessausführung sollen gezielt Informa-
tionen gewonnen werden, um zukünftige Handlungsempfehlungen stärker an den
tatsächlichen Bedürfnissen und Vorlieben der Mitarbeitenden auszurichten. Darüber
hinaus lassen sich ergänzend implizite Daten – wie Bearbeitungsdauer oder wieder-
kehrende Interaktionen – heranziehen. Ziel ist es, mithilfe dieser kombinierten Daten
ein möglichst umfassendes Abbild der Präferenzen der Nutzenden zu gewinnen und
die Qualität der Empfehlungen langfristig zu verbessern.

Nach der Betrachtung der grundlegenden Zusammenhänge zwischen Präferenzen
und Feedback wird im nächsten Abschnitt gezeigt, welche Verfahren und Algorithmen
auf diesen Daten aufsetzen, um konkrete Empfehlungen zu berechnen. Dadurch wird
deutlich, wie Feedbackdaten in Echtzeit in die Berechnungsmodelle einfließen und
wie die Daten und Präferenzen miteinander verknüpft werden, um personalisierte
Empfehlungen zu berechnen.

2.2.3 Methoden von Empfehlungsdiensten

ÜbersichtEmpfehlungssysteme nutzen unterschiedliche Methoden, um aus vorhandenen Daten
personalisierte Empfehlungen zu erstellen [8, 22]. Je nach Anwendungsbereich und Da-
tenbasis kann dabei jeweils eine andere Methode von Vorteil sein. Jede Methode besitzt
spezifische Stärken, weist jedoch gleichzeitig Einschränkungen auf, deren Gewichtung
stark vom jeweiligen Kontext abhängt [5, 73]. In der Literatur gelten insbesondere vier
grundlegende Methoden – wissensbasierte, inhaltsbasierte, kollaborative und hybri-
de Empfehlungsdienste – als Leitmodelle [32, 128].

KaltstartproblemEine besondere Herausforderung bei Empfehlungsdiensten ist das sogenannte Kalt-
startproblem. Dieses beschreibt die Herausforderung, Empfehlungen zu generieren,
wenn über neue Items oder neue Nutzende nur wenige oder keine Daten vorliegen [89,
140]. Wissensbasierte Ansätze umgehen dieses Problem weitgehend, da sie auf explizit
formulierte Kriterien und Merkmale zurückgreifen. Inhaltsbasierte und kollaborative
Verfahren hingegen benötigen in der Regel ausreichendes Feedback, um präzise Emp-
fehlungen abzuleiten [8].

Im Folgenden werden diese Methoden detailliert vorgestellt, einander gegenüberge-
stellt und ihre jeweiligen Vor- und Nachteile erläutert. Dabei wird auch auf die benö-
tigten Ein- und Ausgabedaten sowie die gängigen Einsatzmöglichkeiten eingegangen.
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Abbildung 4: Schematische Darstellung wissensbasierter und inhaltsbasierter Empfehlungs-
dienste.

Wissensbasierte
Empfehlungsdienste

wissensbasierte empfehlungsdienste Abbildung 4a zeigt schematisch den
Aufbau eines wissensbasierten Empfehlungssystems, das stark an das Konzept klas-
sischer Expertensysteme angelehnt ist [31, 99]. In diesem Ansatz interagiert ein fach-
fremder Nutzender über eine grafische Oberfläche mit dem System und gibt hierbei
seine Anforderungen und Wünsche ein – beispielsweise das gesuchte Preislimit, be-
stimmte Autoren oder sonstige Kriterien. Diese expliziten Eingaben repräsentieren die
Präferenzen, auf deren Grundlage eine Empfehlung generiert wird [73].

Die zentrale Wissensbasis enthält domänenspezifisches Fachwissen, etwa in Form
von Regeln und Eigenschaften zu den verfügbaren Items [8, 31]. Der Empfehlungs-
dienst gleicht die Eingaben der Nutzenden mit dem hinterlegten Wissen ab und er-
mittelt jene Items, die den vordefinierten Anforderungen am besten entsprechen [130].
Benötigt werden bei dieser Methodik vor allem Itemattribute, Metadaten sowie expli-
zite Vorgaben der Nutzenden. Historische Nutzungsdaten sind hingegen nicht erfor-
derlich.

Das Ergebnis des Empfehlungsdienstes ist meist eine Liste oder ein konkreter Vor-
schlag, der passend zu den geforderten Merkmalen ausgewählt wird [31, 73]. Ein typi-
sches Beispiel findet sich in Hotel- oder Reiseportalen, bei denen Unterkunftskriterien
(Lage, Ausstattung) angegeben werden und der Empfehlungsdienst daraufhin passen-
de Angebote herausfiltert [34, 136]. Dadurch dass der Empfehlungsdienst nicht auf
vorhandene Nutzungsdaten angewiesen ist, tritt kein Kaltstartproblem auf. Die Ge-
nauigkeit der Empfehlungen hängt jedoch wesentlich von der Qualität der Wissensba-
sis und von den formulierten Anforderungen ab [31, 89]. Auf diese Weise lassen sich
Empfehlungen ohne umfangreiche historische Daten erzeugen, indem die explizit ge-
äußerten Präferenzen mit dem hinterlegten Fachwissen verknüpft werden.

Inhaltsbasierte
Empfehlungsdienste

inhaltsbasierte empfehlungsdienste Abbildung 4b zeigt schematisch das
Prinzip eines inhaltsbasierten Empfehlungsdienstes. Im Gegensatz zum wissensba-
sierten Ansatz, der explizite Kriterien der Nutzenden verwendet, basiert das inhalts-
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basierte Verfahren sowohl auf Itemattributen als auch auf dem individuellen Feedback
des Nutzenden [8, 93, 109]. Nutzende bewerten bestimmte Items, etwa durch Sternebe-
wertungen (explizites Feedback) oder häufiges Konsumieren (implizites Feedback),
und der Empfehlungsdienst ermittelt daraufhin die Merkmale dieser positiv bewerte-
ten Inhalte – beispielsweise Genre, Schlagwörter oder Erscheinungsjahr. Anhand die-
ser Merkmale werden weitere Items in der Datenbasis gesucht, deren Eigenschaften
eine hohe Ähnlichkeit aufweisen [8, 93].

Da inhaltsbasierte Methoden eine aussagekräftige Beschreibung der Items erfordern,
spielen Itemattribute (z. B. Genre, Erscheinungsjahr) und zugehörige Metadaten eine
zentrale Rolle [8]. Das Feedback vom aktuellen Nutzenden dient dazu, herauszufil-
tern, welche Merkmale besonders positiv bewertet werden. Auf dieser Grundlage lie-
fert das System eine Liste ähnlicher Items, die diese Merkmale ebenfalls aufweisen [8].
Dadurch entsteht eine personalisierte Vorschlagsliste, die sich stark am bisherigen Nut-
zungsverhalten orientiert [109].

Beispiel:
Musikplattform

Wenn ein Nutzender auf einer Musikplattform beispielsweise überwiegend Rock-
songs aus den 80er Jahren hört, erkennt der Empfehlungsdienst anhand passender
Merkmale (Genre, Epoche) die bevorzugte Stilrichtung. Anschließend empfiehlt er
weitere Lieder, die ebenfalls als Rock klassifiziert sind und aus demselben Zeitraum
stammen. Da dabei primär die Merkmale der Items und das Feedback eines Nutzen-
den genutzt werden, ist kein kollektiver Datenbestand erforderlich.

Dieses Verfahren neigt zu mehr vom Gleichen, da es vorwiegend bekannte Merk-
malskombinationen berücksichtigt und damit die Vielfalt der Vorschläge einschränken
kann [93, 148]. Außerdem hängt die Genauigkeit der Empfehlungen maßgeblich von
der Detailtiefe und Richtigkeit der Itemattribute ab [8, 109]. Dennoch ist das inhaltsba-
sierte Vorgehen ideal, um frühzeitig persönliche Vorlieben aus wenigen Bewertungen
zu erkennen – anders als kollaborative Methoden, die häufig auf Rückmeldungen vie-
ler Personen angewiesen sind [5].
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Abbildung 5: Schematische Darstellung kollaborativer Empfehlungsdienste.
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Kollaborative
Empfehlungsdienste

kollaborative empfehlungsdienste Kollaborative Empfehlungsdienste ba-
sieren überwiegend auf den expliziten und impliziten Feedbackdaten der Nutzenden
– sei es in Form von Bewertungen, Käufen oder Klicks [103]. Anders als wissensbasier-
te oder inhaltsbasierte Empfehlungsdienste legen sie keinen direkten Fokus auf die
Merkmale der Items oder explizite Kriterien, sondern betrachten die Gemeinsamkei-
ten im Nutzerverhalten. Dabei erhalten Nutzende Empfehlungen für Items, die andere
Personen mit ähnlichen Vorlieben gefallen haben – auch wenn über die spezifischen
Merkmale der Items wenig bekannt ist [8, 137]. Die Grundidee hinter dieser Methode
ist, dass Nutzende, die in der Vergangenheit ähnliche Items bevorzugt haben, wahr-
scheinlich in Zukunft ähnliche Vorlieben zeigen [8, 66].

Nutzerbasierte
kollaborative

Empfehlungsdienste

Abbildung 5a illustriert das Konzept nutzerbasierter kollaborativer Empfehlungs-
dienste. Hierbei analysiert der Empfehlungsdienst die Ähnlichkeit zwischen Nutzen-
den [127]. Ziel ist es, für einen betrachteten Nutzenden (hier: Nutzer A) relevante Emp-
fehlungen abzuleiten. Nutzer A hat in der Abbildung bereits zwei Items positiv bewer-
tet. Nun analysiert der Empfehlungsdienst, welche anderen Nutzenden (hier: B und C)
ähnliche Präferenzen aufweisen. Da Nutzerin C ähnlich Items wie Nutzer A bevorzugt,
empfiehlt der Dienst Nutzer A Item 4. Dieses hat Nutzerin C ebenfalls positiv bewertet
und ist Nutzer A bisher noch unbekannt. Benötigt werden Feedbackdaten aller Nut-
zenden, aus denen sich Gruppen oder Cluster von Personen ableiten lassen, deren
Vorlieben stark übereinstimmen [22, 65].

Itembasierte
kollaborative

Empfehlungsdienste

Wie in Abbildung 5b dargestellt, liegt beim itembasierten Ansatz der Schwerpunkt
auf der Ermittlung von Ähnlichkeit zwischen Items [91, 137]. Es wird untersucht, wel-
che Items – basierend auf vergleichbaren Bewertungsmustern – als ähnlich gelten [42].
Betrachtet wird wiederum Nutzer A, der hier zwei Items positiv bewertet hat. Der
Empfehlungsdienst analysiert nun, welche anderen Items von mehreren Nutzenden
ähnlich bewertet wurden. In diesem Beispiel stellt der Dienst fest, dass viele Nutzen-
de, die das von Nutzer A präferierte Item 3 mögen, auch Item 2 positiv bewertet haben.
Dieses Item wird Nutzer A nun empfohlen, da anzunehmen ist, dass es seinen Präfe-
renzen ebenfalls entspricht. Voraussetzung hierfür sind ausreichende Feedbackdaten
aller Nutzenden, um aussagekräftige Zusammenhänge zwischen einzelnen Items ab-
leiten zu können [8].

Vor- und Nachteile Da kollaborative Verfahren nahezu ausschließlich das Verhalten der Nutzenden aus-
werten, sind sie unabhängig von ausführlichen Informationen zu den Items [42, 137].
Dies ist ein Vorteil in Umgebungen, in denen die Merkmale der Items unvollständig
oder schwer zu erheben sind. Dennoch ergeben sich dabei zwei für Empfehlungssys-
teme typische Herausforderungen. Besonders relevant sind hierbei das Kaltstartpro-
blem und die Frage der Skalierung [91, 140]. Beim Kaltstartproblem liegen für neue
Items oder neue Nutzende nur wenige oder keine Bewertungen vor, was das Erstel-
len präziser Empfehlungen erschwert. In sehr großen Systemen kann zudem die Ska-
lierung zu einem hohen Rechenaufwand führen, da umfangreiche Ähnlichkeitsbezie-
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hungen berechnet werden müssen. Dennoch erweisen sich kollaborative Empfehlungs-
dienste als besonders leistungsstarker Ansatz in Plattformen mit umfangreichen Nut-
zerinteraktionen, da sie das kollektive Feedback vieler Personen nutzen, um selbst bei
eingeschränkten Informationen über Items präzise Empfehlungen zu erzeugen [66].

Hybride
Empfehlungsdienste

hybride empfehlungsdienste Hybride Empfehlungsdienste kombinieren
zwei oder mehr der zuvor vorgestellten Methoden mit dem Ziel, deren Schwächen
zu kompensieren und zugleich die jeweiligen Stärken auszuschöpfen [32]. Dabei exis-
tieren unterschiedliche Strategien, um mehrere Verfahren in ein gemeinsames Ergebnis
einfließen zu lassen, insbesondere die gewichtete Kombination, die Umschaltstrate-
gie und die kaskadierende Kombination, die nachfolgend näher erläutert werden.

Gewichtete
Kombination

Bei der gewichteten Kombination berechnet jede im hybriden Empfehlungsdienst
eingesetzte Methode – beispielsweise kollaborative und inhaltsbasierte – zunächst
einen eigenen Empfehlungsscore für jedes Item. Diese Scores werden anschließend
mithilfe festgelegter Gewichte zu einem Endwert zusammengefasst [32]. Ein Item,
welches beispielsweise sowohl mit der kollaborativen Methode als auch mit der in-
haltsbasierten Methode positiv bewertet wird, kann so eine höhere Gesamtbewertung
erhalten. Die Gewichtung kann entweder fest oder dynamisch (z. B. abhängig von der
Datenlage) erfolgen.

UmschaltstrategieBei der Umschaltstrategie werden, statt Methoden zu mischen, die Empfehlungsme-
thoden situationsabhängig ausgewählt. Der hybride Empfehlungsdienst entscheidet
also je Datenlage oder Zielsetzung, welche Methode angewendet wird [8, 32]. So kann
beispielsweise bei neuen Items ohne historische Daten zunächst ein wissensbasiertes
Verfahren gewählt werden, während bei oft bewerteten Items ein kollaboratives Ver-
fahren verwendet wird. Auf diese Weise lässt sich je nach Kontext die bestmögliche
Methode heranziehen [5].

Kaskadierende
Kombination

Bei der kaskadierenden Kombination filtert ein erster Empfehlungsalgorithmus zu-
nächst die Gesamtmenge der Items, bevor ein zweiter Algorithmus die Vorauswahl
weiter verfeinert [32]. Beispielsweise kann ein wissensbasiertes Verfahren die anfäng-
liche Reduktion übernehmen und anschließend ein kollaborativer Empfehlungsdienst
die verbleibenden Items sortieren. Dadurch wird sichergestellt, dass Items bereits be-
stimmte Anforderungen erfüllen, bevor sie in die weitere Auswahl kommen [32].

Hybride Ansätze erlauben somit eine flexible Kombination aus verschiedenen Ver-
fahren, sodass die Vorteile mehrerer Methoden genutzt werden können. Allerdings
führt das Zusammenwirken oftmals zu einer höheren Komplexität, da mehrere Algo-
rithmen orchestriert werden müssen [32]. Fragen, wie die Festlegung der Gewichte,
die Umschaltbedingungen oder die Kaskadierungskriterien, sind in der Praxis oftmals
kritisch und bedürfen gründlicher Abstimmung. Dennoch können hybride Empfeh-
lungsdienste eine deutlich bessere Empfehlungsgüte erzielen [8, 32].
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Vergleich der Emp-
fehlungsmethoden

übersicht über die empfehlungsmethoden Eine kompakte Übersicht der
unterschiedlichen Empfehlungsmethoden bietet Tabelle 1. Dabei werden die vier in
dieser Arbeit betrachteten Methoden einander gegenübergestellt und hinsichtlich ih-
rer Eingabedaten, Ausgabedaten und Herausforderungen charakterisiert. Aus den
Markierungen wird ersichtlich, ob eine bestimmte Eigenschaft oder Herausforderung
in ausgeprägter Form ( ), gar nicht (#) oder nur teilweise zutrifft (G#).

Tabelle 1: Übersicht über Empfehlungsmethoden.

Wissensbasiert Inhaltsbasiert Kollaborativ Hybrid

Ei
ng

ab
e Item-Merkmale   # G#

Feedback (individuell) #    

Feedback (kollektiv) # #  G#

Explizite Nutzerkriterien  # # G#

Er
ge

bn
is Gefilterte Liste  # # G#

Sortierte Liste
(nach Ähnlichkeit)

#   G#

Relevanz der Items #   G#

H
er

au
sf

or
de

ru
ng

en

Kaltstartproblem #    
Expertenwissen
notwendig

  # G#

Geringe Personalisierung  G# # #

Serendipität  # # #

Skalierbarkeit # #  G#

Komplexität # G# G#  

Die in Tabelle 1 aufgeführten Merkmale und Herausforderungen werden in den vor-
hergehenden Abschnitten bereits aufgeführt. Unter Eingabe wird dargestellte, welche
Daten die jeweiligen Methoden für ihre Berechnungen benötigen. Dazu zählen Item-
Merkmale (Attribute der Items), individuelles oder kollektives Feedback der Nutzen-
den sowie explizite Nutzerkriterien. Der Bereich Ergebnis gibt an, in welcher Form
die Empfehlungen ausgegeben werden – beispielsweise als gefilterte oder sortierte Lis-
te. Die Kategorie Herausforderungen greift typische Probleme auf, die sich bei der
Anwendung der jeweiligen Methode ergeben können, etwa das Kaltstartproblem, not-
wendiges Expertenwissen oder die Frage nach der Skalierbarkeit. Die Tabelle dient
somit als kompakte Zusammenfassung zur besseren Orientierung.

Insgesamt verdeutlicht die Tabelle, dass jede Methode je nach Datenlage und An-
wendungsfall ihre eigenen Stärken (etwa Unabhängigkeit von großen Feedbackmen-
gen oder hohe Personalisierung) und Schwächen (z. B. Kaltstartproblem, fehlende Viel-
falt) mit sich bringt. Entsprechend kann die Wahl der geeigneten Methode (oder einer
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Kombination) entscheidend für die Qualität der Empfehlungen sein. So eignen sich
wissensbasierte Methoden besonders bei klaren Anforderungen und spärlichen histo-
rischen Daten, während kollaborative Ansätze stark von kollektivem Feedback profi-
tieren, aber auch die meisten Interaktionsdaten benötigen. Inhaltsbasierte Empfehlun-
gen punkten durch die unkomplizierte Personalisierung ohne fremde Nutzerdaten,
können aber die Serendipität einschränken, da sie vornehmlich bekannte Items vor-
schlagen. Hybride Ansätze können mehrere Strategien verbinden, erfordern jedoch
eine sorgfältige Abstimmung, um die Vorteile optimal auszuschöpfen.

Fokus dieser ArbeitIm Rahmen dieser Arbeit wird untersucht, welche Daten aus dem Prozessmanage-
ment für die unterschiedlichen Empfehlungsarten herangezogen werden können und
wie sich die jeweiligen Methoden in die Prozessausführung integrieren lassen. Be-
sonderer Wert wird hierbei darauf gelegt, dass alle für die Empfehlungsberechnung
relevanten Informationen – sowohl Prozessdaten als auch Feedback der Nutzenden –
in einer integrierten Form zur Verfügung stehen. Einzelne Aufgaben werden dabei als
Items betrachtet und können über explizite Vorgaben (wissensbasiert), individuelles
Feedback (inhaltsbasiert) oder kollektive Rückmeldungen der Mitarbeitenden (kolla-
borativ) bewertet werden. Ziel ist es, mithilfe dieser drei Kernverfahren eine Basis
zu schaffen, auf der zukünftige Erweiterungen (z. B. hybride Ansätze) möglich sind.
So kann zum Beispiel bei wissensbasierten Verfahren auf vorhandene Prozessinforma-
tionen zurückgegriffen werden, während inhaltsbasierte und kollaborative Empfeh-
lungen den individuellen oder gemeinsamen Feedbackdaten folgen. Auf diese Weise
entsteht eine fundierte Grundlage, um verschiedene Empfehlungsstrategien in eine
nutzerzentrierte Prozessausführung zu integrieren und an die Bedürfnisse der Nut-
zenden anzupassen.

Nachdem in diesem Abschnitt die verschiedenen Methoden von Empfehlungsdiens-
ten vorgestellt wurden, wird im folgenden Unterkapitel ein konkreter Beispielprozess
in BPMN eingeführt. Dieser Prozess dient als durchgängige Fallstudie, um die im
weiteren Verlauf der Arbeit entwickelten Konzepte anschaulich zu illustrieren.

2.3 beispiel

Einführung in das
Beispiel

Ein vereinfachtes Beispiel aus dem PRIME-Projekt, das bereits in [117] skizziert wird,
dient in dieser Arbeit als durchgängige Fallstudie, um Konzepte und Methoden aus
der Prozessausführung in Verbindung mit Empfehlungsdiensten praxisnah zu illus-
trieren. In enger Zusammenarbeit mit einem Anwendungspartner des Projekts wurden
dazu mehrere Workshops und strukturierte Interviews durchgeführt – angelehnt an
die Methoden von Dumas et al. [45] und Becker et al. [18]. Dabei wurden gemeinsam
mit den Prozessbeteiligten die zentralen Anforderungen und Abläufe des Prozesses
ermittelt. Diese methodische Vorgehensweise ermöglicht es, die Prozessschritte klar
zu definieren und mit den notwendigen Daten und Ressourcen zu verknüpfen. Das re-
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sultierende Prozessmodell bildet einen zentralen Anwendungsfall ab, anhand dessen
die entwickelten Konzepte im Verlauf der Arbeit demonstriert werden.

Modellierung mit
BPMN 2.0

Der Prozess wird mit BPMN 2.0 (Business Process Model and Notation)4 modelliert.
BPMN 2.0 gilt als weit verbreiteter Standard in Wissenschaft und Praxis und ermög-
licht eine verständliche Abbildung von Prozessen [45, 104]. Die wesentlichen BPMN-
Elemente umfassen insbesondere folgende Kategorien [104]:

• Startevent: Markiert den Beginn eines Prozesses oder Teilprozesses (verhaltens-
orientierte Perspektive).

• Endevent: Beendet den Prozess oder Teilprozess, wenn alle relevanten Aktivitä-
ten durchlaufen wurden (verhaltensorientierte Perspektive).

• Aktivitäten: Repräsentieren Arbeitsschritte, die ausgeführt werden müssen (funk-
tionale Perspektive).

• Pfeile (Sequence Flows): Zeigen logische Abhängigkeiten bzw. Reihenfolge an
(verhaltensorientierte Perspektive).

• Gateways: Veranschaulichen Entscheidungen oder parallele Abläufe (verhaltens-
orientierte Perspektive).

• Datenobjekte: Symbolisieren benötigte oder erzeugte Informationen (datenorien-
tierte Perspektive).

• Pools / Swimlanes: Visualisieren, wer für die jeweilige Aktivität zuständig ist
(organisatorische Perspektive).

• Systeme: Symbolisieren technische Systeme, IT-Plattformen oder andere unter-
stützende Ressourcen zur Prozessausführung (operationale Perspektive).

BPMN 2.0 bietet eine Repräsentation von Prozessen, bei der sowohl fachliche als
auch technische Aspekte berücksichtigt werden können. Die explizite Differenzierung
der Perspektiven erleichtert die Analyse des Prozesses sowie die spätere Erweiterung
durch Empfehlungsdienste.

Veranstaltungs-
planung

Abbildung 6 zeigt den exemplarischen Prozess einer Veranstaltungsplanung. Zu Be-
ginn steht eine Zielgruppenanalyse, bei der ermittelt wird, welche Personengruppen
an der Veranstaltung teilnehmen sollen und wie viele Teilnehmende erwartet wer-
den. Auf dieser Grundlage lassen sich die Anforderungen an Größe, Ort und Art der
Veranstaltung präzisieren. Anschließend wird das Budget geplant und ein übergreifen-
des Konzept erstellt. Diese Schritte generieren Daten – etwa den Kostenrahmen oder

4 BPMN 2.0 ist gemäß ISO/IEC 19510:2013 ein international standardisiertes Format [69].
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inhaltliche Ziele der Veranstaltung –, welche in nachfolgenden Prozessschritten wei-
ter verwendet werden können. Nach der Wahl des Veranstaltungsorts folgen parallel
vier Schritte, welche organisatorischer Natur sind. Anschließend wird die Veranstal-
tung vorbereitet und durchgeführt. Nachdem alle zentralen Aktivitäten durchgeführt
und die Veranstaltung abgeschlossen wurde, endet der Prozess mit der Erstellung eines
Abschlussberichts, der wesentliche Erkenntnisse festhält und zukünftige Verbesserungs-
möglichkeiten dokumentiert.

Zielgruppen-
analyse 

durchführen

Budget 
planen

Konzept 
erstellen

Location 
auswählen

Catering 
organisieren

Einladungen 
erstellen und 

versenden

Logistik 
organisieren

Event 
vorbereiten

Event 
durchführen

Abschluss-
bericht 

schreiben

Abbildung 6: Beispielprozess: Veranstaltungsplanung.

Fokus dieser ArbeitDer dargestellte Prozess veranschaulicht einen vereinfachten, aber dennoch umfas-
senden Veranstaltungsablauf von der ersten Planung bis zur Durchführung und Nach-
bereitung. In dieser Arbeit dient der Prozess als durchgängige Fallstudie, an der die
Konzepte und Ansätze rund um Empfehlungssysteme in der Prozessausführung pra-
xisnah illustriert werden. Anhand dieses Prozessmodells lässt sich im weiteren Verlauf
der Arbeit zeigen, wie die Einbettung von Empfehlungsdiensten in die Prozessausfüh-
rung konkret aussehen kann, sodass der Nutzen für alle Prozessbeteiligten nachvoll-
ziehbar wird.

2.4 reflexion und ausblick

ErkenntnisseZiel des Kapitels ist es, notwendige Voraussetzungen für den effektiven Einsatz von
Empfehlungssystemen im Prozessmanagement herauszuarbeiten. Dazu erfolgt zu-
nächst eine systematische Gegenüberstellung der verfügbaren Prozessdaten und der
spezifischen Anforderungen unterschiedlicher Empfehlungsmethoden. Dabei zeigen
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sich zentrale Herausforderungen, insbesondere das Kaltstartproblem und die Abhän-
gigkeit von einer ausreichenden Datenqualität, als kritische Faktoren für die prak-
tische Umsetzung. Zudem wird deutlich, dass eine sinnvolle Integration der Emp-
fehlungsmethoden in die Prozessausführung nur gelingt, wenn Prozessinformationen
und Feedbackdaten der Nutzenden systematisch miteinander verknüpft werden.

Aktueller Stand und
offene Fragen

Auf Grundlage der erarbeiteten Erkenntnisse besteht nun Klarheit über grundsätz-
lich nutzbare Datenquellen und mögliche methodische Ansätze. Weiterhin bleibt je-
doch offen, wie eine Integration von Empfehlungssystemen konzeptuell ausgestaltet
und in der Praxis umgesetzt werden kann. Ebenso sind die spezifischen Rahmenbedin-
gungen sowie relevante Forschungslücken genauer zu ermitteln und zu präzisieren.

Weiteres Vorgehen Zur Klärung der offenen Fragestellungen und zur Einordnung in den wissenschaft-
lichen Kontext wird im folgenden Kapitel 3 eine systematische Literaturanalyse durch-
geführt. Ziel der Analyse ist eine umfassende Darstellung des Forschungsstands be-
züglich des Einsatzes von Empfehlungssystemen im Prozessmanagement sowie die
Identifikation erfolgreicher Ansätze und bestehender Forschungslücken. Die Ergeb-
nisse bilden die Grundlage für die anschließende Entwicklung eines konzeptionel-
len Rahmenwerks, das verschiedene Empfehlungsstrategien integriert und gezielt die
identifizierten Forschungsbedarfe adressiert.
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V E RWA N D T E A R B E I T E N

Einführung in die
Literaturanalyse

In diesem Kapitel wird der aktuelle Stand der Forschung zur Integration von Emp-
fehlungsdiensten in das Prozessmanagement untersucht. Die hier vorgestellte Litera-
turanalyse wurde bereits im Rahmen dieser Arbeit in [115] publiziert. Ausgangspunkt
für die Auswahl und Auswertung relevanter Literatur bildet dabei die zentrale For-
schungsfrage der vorliegenden Arbeit – wie Nutzerpräferenzen während der Prozess-
ausführung erfasst, analysiert und systematisch in betriebliche Abläufe integriert wer-
den können. Ziel ist es, einen umfassenden Überblick über existierende Ansätze und
Methoden zu gewinnen und gleichzeitig Forschungslücken zu identifizieren, die im
weiteren Verlauf der Arbeit adressiert werden sollen.

PRISMA als
methodische
Grundlage

Grundlage für die Untersuchung des aktuellen Stands der Forschung ist eine syste-
matische Literaturanalyse, die auf der PRISMA-Methode basiert [107]. Diese Methodik
wurde ursprünglich für das medizinische Umfeld entwickelt und ist dort weit verbrei-
tet, hat sich jedoch auch in anderen Disziplinen als effektiv erwiesen, um Publikatio-
nen transparent zu identifizieren und zu bewerten [79]. Im Gegensatz zu narrativen
oder rein überblicksartigen Reviews bietet PRISMA eine transparente und nachvollzieh-
bare Struktur, die den gesamten Auswahl- und Bewertungsprozess detailliert abbildet.
Damit können relevante Publikationen über Empfehlungssysteme im Prozessmanage-
ment möglichst umfassend und nachvollziehbar identifiziert werden, wodurch sich
aus den Ergebnissen präzise Forschungslücken ableiten lassen [157]. PRISMA ist daher
besonders geeignet, um eine solide Grundlage für die weitere Forschungsarbeit zu
schaffen. Nicht zuletzt stellt die Anwendung von PRISMA mit der Problemidentifikati-
on den ersten Schritt im DSR-Prozess der vorliegenden Arbeit dar.

Ansätze zur
Integration von
Empfehlungs-
diensten

Eine zentrale Motivation für die Durchführung der Literaturanalyse liegt darin, be-
stehende Konzepte und Ansätze hinsichtlich ihrer Ziele, der eingesetzten Methoden
und der genutzten Daten zu untersuchen. In der Forschung existieren bereits verschie-
dene Arbeiten, die Empfehlungsdienste in einzelne Phasen des Prozessmanagements
integrieren, darunter beispielsweise Ansätze zur Prozessmodellierung oder zur kon-
tinuierlichen Verbesserung von Abläufen [82, 149]. Allerdings beschränken sich diese
Arbeiten häufig auf spezifische Anwendungsfälle, beispielsweise auf den Einsatz kolla-
borativer Empfehlungsdienste zur Auswahl von Best-Practice-Prozessmodellen, oder
behandeln die Erfassung und Nutzung individueller Präferenzen während der Pro-
zessausführung nur oberflächlich [41]. In einigen Publikationen findet sich zudem eine
Integration von Empfehlungsdiensten in frühe Phasen der Prozessgestaltung [47, 82].
Daraus lässt sich ableiten, dass zwar ein grundlegendes Verständnis für den Nutzen
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von Empfehlungsdiensten im Prozessmanagement vorhanden ist, jedoch die gezielte
Berücksichtigung individueller Präferenzen bisher weitgehend vernachlässigt wird.

Zentrale
Fragestellungen der

Literaturanalyse

Die vorliegende Literaturanalyse baut auf der zentralen Forschungsfrage dieser Ar-
beit (Kapitel 1.2) auf, wie Nutzerpräferenzen während der Prozessausführung syste-
matisch erfasst, analysiert und in betriebliche Abläufe integriert werden können. Um
diese übergeordnete Fragestellung fundiert beantworten zu können, ist es zunächst
erforderlich, bestehende Arbeiten detailliert zu untersuchen. Von besonderer Bedeu-
tung ist dabei, welche konkreten Ziele bisher verfolgte Ansätze bei der Integration
von Empfehlungssystemen in das Prozessmanagement adressieren. Diese Untersu-
chung ermöglicht es zu ermitteln, inwieweit die existierenden Lösungen bereits auf
die Berücksichtigung individueller Präferenzen in der operativen Prozessausführung
abzielen. Des Weiteren ist relevant, welche konkreten Daten für die Berechnung der
Empfehlungen verwendet werden, da hieraus Rückschlüsse gezogen werden können,
ob und wie Prozessdaten überhaupt geeignet sind, personalisierte Empfehlungen zu
unterstützen. Schließlich ist auch von Interesse, welche spezifischen Empfehlungs-
methoden bislang Anwendung finden, da diese die Möglichkeiten und Grenzen der
Integration von Nutzerpräferenzen wesentlich bestimmen. Durch diese gezielte Un-
tersuchung wird deutlich, ob und in welchem Umfang aktuelle Ansätze zur Empfeh-
lungserstellung bereits geeignet sind, individuelle Präferenzen systematisch einzubin-
den, und wo noch weiterer Forschungsbedarf besteht. Daraus ergeben sich folgende
abgeleitete Forschungsfragen für die Literaturanalyse:

Fragestellung Literaturanalyse

RQ1 Welche Ziele verfolgen existierende Ansätze, die Empfeh-
lungsdienste in das Prozessmanagement einbinden?

RQ2 Welche Daten, die im Prozessmanagement anfallen, wer-
den für die Berechnung von Empfehlungen herangezo-
gen?

RQ3 Welche Empfehlungsmethoden werden in den Ansätzen
verwendet?

Struktur des
Kapitels

Im weiteren Verlauf des Kapitels wird zunächst die PRISMA-Methode erläutert. Da-
bei wird der grundsätzliche Aufbau dargelegt. Anschließend wird beschrieben, wie die
Methode konkret angewandt wurde, um einschlägige Publikationen aus wissenschaft-
lichen Datenbanken zu identifizieren, zu selektieren und in strukturierter Form auszu-
werten. Abschließend folgt eine detaillierte Analyse der Ergebnisse, in deren Zentrum
die Frage steht, inwiefern bestehende Arbeiten bereits die dynamische Einbindung
von Präferenzen in die Prozessausführung adressieren oder ob noch Forschungslücken
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bestehen. Auf diese Weise lässt sich gezielt beleuchten, welche Anforderungen an ein
umfassendes Gesamtkonzept zur Erfassung, Analyse und Integration von Nutzerprä-
ferenzen während der Prozessausführung ableitbar sind.

3.1 prisma-methode zur systematischen literaturanalyse

Einführung in
PRISMA

Die PRISMA-Methode gilt als bewährtes Verfahren, um systematische Reviews und Me-
taanalysen strukturiert durchzuführen [107]. Sie ermöglicht es, alle relevanten Publika-
tionen zu einem bestimmten Forschungsthema nach klaren Kriterien zu identifizieren,
zu filtern und schließlich auszuwerten. Durch ihre transparente Vorgehensweise mi-
nimiert PRISMA das Risiko von Verzerrungen und stellt sicher, dass die Ergebnisse
reproduzierbar sind. Vor dem eigentlichen Analyseprozess sind einige vorbereitende
Schritte notwendig, um die Literatursuche zielgerichtet und methodisch konsistent
umzusetzen. Das hier vorgestellte Vorgehen folgt den in [107] definierten Schritten.

Vorbereitung der
Literatursuche

Im ersten Schritt erfolgt die Definition der Suchanfragen, die sich an der zu unter-
suchenden Forschungsfrage orientieren [24]. Hierfür werden zentrale Schlüsselbegrif-
fe, Synonyme sowie sinnvolle Begriffskombinationen ermittelt, die in einschlägigen
wissenschaftlichen Datenbanken verwendet werden sollen. Dabei ist es wichtig, eine
möglichst umfassende Suche zu gewährleisten, indem unterschiedliche Schreibweisen
und thematisch verwandte Begrifflichkeiten berücksichtigt werden. Darüber hinaus
werden in dieser Phase die Ein- und Ausschlusskriterien (engl. Inclusion und Exclu-
sion Criteria) festgelegt [107]. Diese umfassen beispielsweise Angaben zum Studien-
format, Erscheinungsjahr oder der Sprache der Publikationen. Auf diese Weise wird
definiert, welche Publikationen grundsätzlich in die Auswertung einbezogen werden
können und welche nicht.

Phasen der
PRISMA-Analyse

Nach Abschluss dieser Vorbereitungen beginnt der eigentliche PRISMA-Prozess, der
sich in drei aufeinanderfolgende Phasen einteilen lässt [107]:

1. Identifikation (Identification): Die in den vorbereitenden Schritten definierten
Suchanfragen werden auf die ausgewählten Datenbanken angewendet. Alle ge-
fundenen Publikationen werden zunächst gesammelt und Duplikate entfernt,
um einen übersichtlichen und eindeutigen Datenbestand potenzieller Publika-
tionen zu erhalten.

2. Screening: In dieser Phase wird zunächst geprüft, ob die gefundenen Publikatio-
nen tatsächlich verfügbar sind. Publikationen, auf die kein Zugriff besteht oder
die inhaltlich deutlich erkennbar nicht zum Forschungsthema passen, werden be-
reits hier ausgeschlossen. Anschließend erfolgt anhand der zuvor definierten Ein-
und Ausschlusskriterien die inhaltliche Relevanzprüfung. Hier werden die Pu-
blikationen meist anhand ihrer Volltexte analysiert, um sicherzustellen, dass sie
tatsächlich die für die Forschungsfrage relevanten Aspekte abdecken. Arbeiten,
die sich nach genauer Durchsicht als irrelevant erweisen, werden ausgeschlossen.
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Dadurch reduziert sich der Datenbestand auf jene Publikationen, die relevante
Erkenntnisse für die eigentliche Analyse versprechen.

3. Included: Nach Abschluss des Screenings wird endgültig bestimmt, welche Pu-
blikationen in die finale Analyse einfließen. Oftmals ist es an dieser Stelle sinn-
voll, zusätzlich eine Rückwärtssuche (engl. Backward Referencing) durchzufüh-
ren. Dabei werden die Literaturverzeichnisse der bereits aufgenommenen Arbei-
ten überprüft, um weitere potenziell relevante Quellen zu identifizieren. Diese
zusätzlichen Quellen werden ebenfalls anhand der zuvor definierten Ein- und
Ausschlusskriterien bewertet.

Am Ende dieses Prozesses steht ein verlässlicher Datensatz, der sämtliche für die
Forschungsfrage relevanten Publikationen umfasst.

Vorteile von
PRISMA

Der eigentliche Mehrwert der PRISMA-Methode ergibt sich aus ihrer klaren Struktur
und Offenlegung aller Schritte. Dadurch lässt sich transparent nachvollziehen, nach
welchen Kriterien die Publikationen ausgewählt und warum einzelne Publikationen
ausgeschlossen wurden. In der vorliegenden Arbeit bietet PRISMA damit eine zentrale
Grundlage, um relevante Literatur im Kontext von Empfehlungssystemen im Prozess-
management zu erfassen, ihren Inhalt systematisch zu untersuchen und schließlich
fundierte Schlussfolgerungen zur Einbindung von Nutzerpräferenzen in die Prozess-
ausführung abzuleiten.

Ausblick Im folgenden Unterkapitel wird beschrieben, wie die PRISMA-Methode konkret auf
die Forschungsfrage dieser Arbeit angewandt wurde. Dabei werden sowohl die ent-
wickelten Suchstrategien und Schlüsselbegriffe als auch die angewandten Ein- und
Ausschlusskriterien betrachtet. Abschließend wird ein Überblick über die gefundenen
Publikationen gegeben, bevor deren Inhalte im darauffolgenden Unterkapitel einge-
hend analysiert werden.

3.2 anwendung der prisma-methode

Konkrete
Anwendung von

PRISMA

Um den aktuellen Forschungsstand zur Integration von Empfehlungsdiensten in die
Prozessausführung fundiert zu untersuchen, wurde die PRISMA-Methode wie in Kapi-
tel 3.1 konkret auf die vorliegende Fragestellung angewandt.

Prozess der
Literatursuche

Abbildung 7 verdeutlicht den gesamten Ablauf der Literaturanalyse sowie der An-
zahl der jeweils identifizierten und ausgeschlossenen Publikationen. Der Prozess be-
ginnt mit der Identifikation potenzieller Publikationen in den ausgewählten Daten-
banken. Anschließend erfolgt das Screening, bei dem Publikationen ohne verfügbaren
Volltext ausgeschlossen werden. In der sich anschließenden Eignungsprüfung werden
anhand der Ein- und Ausschlusskriterien die für die Fragestellung relevanten Studien
bestimmt. Abschließend wird eine Rückwärtssuche durchgeführt, um weitere relevan-
te Arbeiten aufzuspüren. So konnten letztlich 33 Publikationen ermittelt werden, die
in die detaillierte Analyse einfließen.
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Abbildung 7: Schematische Darstellung des PRISMA-Flussdiagramms [115].

Definition von
Suchanfragen und
Datenbanken

suchanfragen und datenbanken Ausgehend von den Zielen dieser Arbeit
wurden die Suchanfragen anhand eigens definierter Schlüsselbegriffe konzipiert, wel-
che die thematische Schnittmenge zwischen Empfehlungsdiensten (engl.: Recommender
Systems bzw. Recommendation Systems) und Geschäftsprozessmanagement (engl.: Business
Process Management) abdecken. Um unterschiedliche Schreibweisen und grammatika-
lische Formen zu berücksichtigen, kamen vier leicht modifizierte Suchanfragen zum
Einsatz (siehe Tabelle 2). Diese Variation soll verhindern, dass potenziell relevante Pu-
blikationen aufgrund abweichender Begrifflichkeiten unentdeckt bleiben. Zusätzlich
wurde gezielt der AND-Operator zwischen den Schlüsselbegriffen verwendet, um si-
cherzustellen, dass die Ergebnisse beide Themenbereiche umfassen.

Anschließend wurden acht wissenschaftliche Datenbanken durchsucht, um mög-
lichst alle relevanten Publikationen zu erfassen. Zu diesen Datenbanken zählen: ACM
Digital Library1, EMERALD2, Google Scholar3, IEEE XPlore4, ScienceDirect5, Scopus6,

1 https://dl.acm.org/

2 https://www.emerald.com/

3 https://scholar.google.de/

4 https://ieeexplore.ieee.org/

5 https://www.sciencedirect.com/

6 https://www.scopus.com/

https://dl.acm.org/
https://www.emerald.com/
https://scholar.google.de/
https://ieeexplore.ieee.org/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
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Tabelle 2: Suchanfragen, die auf den Datenbanken ausgeführt wurden [115].

ID Suchanfrage

Q1

„Recommender System“AND
„Business Process Management“

Q2

„Recommender Systems“AND
„Business Process Management“

Q3

„Recommendation System“AND
„Business Process Management“

Q4

„Recommendation Systems“AND
„Business Process Management“

SpringerLink7 und Web of Science8. Alle identifizierten Publikationen bis zum Stichtag
10. Januar 2023 wurden berücksichtigt. Zusätzlich kam das Tool Publish or Perish [63]
zum Einsatz, um eine automatisierte Extraktion von Suchergebnissen zu ermöglichen.

Entfernung von
Duplikaten

identifikation und entfernung von duplikaten Insgesamt wurden 8780

potenziell relevante Publikationen identifiziert. Die genaue Verteilung auf die acht
verwendeten Datenbanken ist in Tabelle 3 dargestellt. Im Anschluss an die Daten-
bankrecherche erfolgte die Entfernung von Duplikaten, da einige der identifizierten
Veröffentlichungen in mehreren Datenbanken indiziert sind. Insgesamt wurden dabei
4567 Duplikate ermittelt und aussortiert, sodass 4213 eindeutige Publikationen für das
anschließende Screening verblieben.

Tabelle 3: Publikationen in Journalen und Konferenzen [115].

Q1 Q2 Q3 Q4 Summe

ACM DL 16 37 18 23 94

Emerald 54 54 48 48 204

Google Scholar 961 1442 1293 792 4488

IEEE XPlore 199 199 576 576 1550

ScienceDirect 81 81 62 62 286

Scopus 24 24 15 15 78

SpringerLink 547 563 474 469 2053

Web Of Science 8 7 6 6 27

Summe 1890 2407 2492 1991 8780

7 https://link.springer.com/

8 https://www.webofscience.com/

https://link.springer.com/
https://www.webofscience.com/
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Prüfung der
Verfügbarkeit

screening Im nachfolgenden Screening-Schritt wurde zunächst geprüft, ob die
verbliebenen 4213 Publikationen tatsächlich verfügbar sind. Hierbei wurde ausschließ-
lich untersucht, ob der Volltext zugänglich ist. Auf 65 Publikationen traf dies nicht zu,
wodurch sich die Anzahl der potenziell relevanten Publikationen auf 4148 verringerte.

Ein- und
Ausschlusskriterien

Für die anschließende Eignungsprüfung wurden Ein- und Ausschlusskriterien de-
finiert, um die verbleibenden 4148 Publikationen zu bewerten. Diese Kriterien sind
in Tabelle 4 dargestellt und bilden die Grundlage für die Entscheidung darüber, wel-
che Publikationen in die finale Analyse einfließen und welche aufgrund mangelnder
Relevanz ausgeschlossen werden.

Tabelle 4: Ein- und Ausschlusskriterien [115].

Typ ID Beschreibung

Einschluss-
kriterien (IC)

IC1 Die Publikation bezieht sich auf die Ausführungsphase von
Prozessen.

IC2 Es wird mindestens eine Empfehlungsmethodik (z. B. kolla-
borative, inhaltsbasierte oder wissensbasierte Verfahren) ver-
wendet.

Ausschluss-
kriterien (EC)

EC1 Publikationen sind nicht digital verfügbar.

EC2 Publikationen liegen nicht in englischer Sprache vor.

EC3 Publikationen, die nicht wissenschaftlich begutachtet wur-
den (z. B. Patente).

EC4 Publikationen, die nur BPM oder nur Empfehlungsdienste be-
handeln, ohne die Verbindung beider Themen.

EC5 Untersuchungen zur Optimierung der Prozessmodellierung
mithilfe von Empfehlungsdiensten, ohne dabei die eigentli-
che Prozessausführung zu adressieren.

Prüfung der
Kriterien

Nach ausführlicher Sichtung der Volltexte wurden 4118 Publikationen ausgeschlos-
sen, da sie mindestens eines der oben genannten Ausschlusskriterien erfüllten. Davon
entfallen 300 auf sprachliche Ausschlüsse sowie 892 auf nicht peer-reviewte Publika-
tionen (EC2 und EC3). Darüber hinaus konzentrieren sich 2872 der identifizierten Pu-
blikationen entweder ausschließlich auf das Prozessmanagement oder ausschließlich
auf Empfehlungsdienste, ohne eine Verknüpfung der beiden Domänen (EC4). Weite-
re 54 Arbeiten stellen zwar einen Bezug zu Empfehlungsdiensten her, befassen sich
jedoch ausschließlich mit der Modellierung von Prozessen, ohne die operative Pro-
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zessausführung zu behandeln (EC5). Somit blieben 30 Publikationen übrig, die den
zuvor genannten Kriterien genügen.

Rückwärtssuche rückwärtssuche und finale auswahl Um sicherzustellen, dass keine rele-
vanten Arbeiten übersehen wurden, erfolgte zudem eine Rückwärtssuche. Dazu wur-
den die Referenzen der eingeschlossenen Publikationen nach zusätzlichen Quellen
durchsucht. Im Rahmen der Rückwärtssuche wurden drei weitere Publikationen iden-
tifiziert, welche ebenfalls den definierten Ein- und Ausschlusskriterien entsprachen.

Ergebnis der Suche Die endgültige Auswahl umfasst damit 33 Publikationen, welche die Grundlage
für die nachfolgende Analyse bilden. Im folgenden Unterkapitel werden diese Publi-
kationen analysiert und hinsichtlich ihrer konkreten Inhalte und Forschungslücken
systematisch betrachtet.

3.3 klassifizierung der ergebnisse

Analyse der
Publikationen

In diesem Unterkapitel werden die 33 im Rahmen der Literaturanalyse identifizierten
Publikationen hinsichtlich ihrer Ziele, der verwendeten Eingabedaten und der genutz-
ten Empfehlungsmethoden systematisch klassifiziert. Tabelle 5 gibt einen zusammen-
fassenden Überblick über die einzelnen Publikationen sowie deren Einordnung in die
jeweiligen Kategorien und ermöglicht so einen direkten Zugriff auf die entsprechen-
den Referenzen. Die folgende Beschreibung konzentriert sich auf zentrale Merkmale
und Besonderheiten der Kategorien, um zu verdeutlichen, wie unterschiedliche For-
schungsansätze Empfehlungssysteme in die Prozessausführung integrieren.

Ziele der Ansätze ziele Die betrachteten Publikationen verfolgen unterschiedliche Ziele, darunter ins-
besondere die Verkürzung der Durchlaufzeit, die Minimierung der Kosten sowie die
Verbesserung der Qualität. Neben diesen klassischen betriebswirtschaftlichen Kenn-
zahlen legen einige der analysierten Ansätze besonderen Wert auf eine Verbesserung
der Nutzererfahrung. Zudem existieren Ansätze, die keine festen Zielgrößen vorge-
ben, sondern eine flexible Zieldefinition unterstützen. Weitere Ziele lassen sich unter
der Kategorie andere zusammenfassen.

Klassische
Optimierungsziele

Ein großer Teil der analysierten Arbeiten verfolgt klassische Optimierungsziele wie
die Verkürzung von Durchlaufzeiten, die Minimierung von Kosten oder die Ver-
besserung der Qualität. Insgesamt 15 Publikationen fokussieren sich auf Zeiteinspa-
rungen bei der Prozessausführung, indem sie Ereignisprotokolle auswerten und dar-
auf basierend Prognosen zur verbleibenden Bearbeitungszeit ableiten. Weitere sechs
Publikationen thematisieren Kosteneffizienz und versuchen, über Ressourcenanalysen
und Aufgabenverteilungen vorhandene Kapazitäten effizienter zu nutzen. In fünf Ar-
beiten wird zudem die Verbesserung der Qualität des Prozessoutputs hervorgehoben,
beispielsweise durch optimierte Zuweisung von Aufgaben an Experten oder durch
frühzeitiges Erkennen von Abweichungen.
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Tabelle 5: Übersicht der analysierten Publikationen [115].

Research Paper Ziele Eingabedaten Empfehlungsmethodik
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[161] • • • •
[14] • • • • • • • •
[121] • • •
[11] • • • •
[141] • • • • •
[36] • • • •
[164] • • • •
[3] • • • •

[114] • • • • •
[43] • • • •
[78] • • • •
[40] • • • •
[144] • • • • • • • • •
[145] • • • • • • • • •
[100] • • • •
[7] • • • • • • •
[12] • • • • •
[26] • • • • • •
[68] • • • •
[92] • • • •
[21] • • • •
[56] • • • •
[158] • • • • • •
[25] • • • •
[13] • • • •
[142] • • • • • • •
[16] • • • • • • •
[152] • • • •
[17] • • • • • • •
[120] • • •
[1] • • • • • •
[33] • • • • • •
[58] • • • • • • • •
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Flexible
Zieldefinition

Darüber hinaus wurden 13 Publikationen identifiziert, in denen eine flexible Ziel-
definition eine zentrale Rolle spielen. Hier kommen KPIs zum Einsatz, um Zielgrößen
wie Durchlaufzeit, Kosten oder Kundenzufriedenheit dynamisch anzupassen. Mithilfe
von Empfehlungsdiensten werden so laufend aktuelle Daten analysiert und Empfeh-
lungen ausgesprochen, die sich an veränderte Rahmenbedingungen anpassen.

Verbesserung der
Nutzererfahrung

Ein zentrales Ziel dieser Arbeit – das in der Forschung bislang vergleichsweise sel-
ten thematisiert wurde – ist das Ziel der Verbesserung der Nutzererfahrung. Wenn-
gleich nur wenige Arbeiten explizit diesen Aspekt hervorheben, lassen sich aus den
vorhandenen Publikationen deutliche Hinweise ableiten, dass personalisierte Empfeh-
lungen zu einer verbesserten Nutzererfahrung und zu einer höheren Akzeptanz bei
den Beteiligten führen können [11, 21, 43, 114]. Während eine Publikation Nutzerprä-
ferenzen mithilfe von explizitem Feedback in Verbindung mit historischen Prozessda-
ten erfasst [114], setzen andere auf zusätzliche Kontextinformationen oder implizites
Feedback, um die Akzeptanz bei den Nutzenden zu erhöhen [11, 21, 43].

Weitere Ziele Unter andere Ziele fallen Aspekte, die sich nicht eindeutig den oben genannten
Kategorien zuordnen lassen. Dazu gehören beispielsweise die dynamische Teamzu-
weisung [11], die Maximierung der Prozessflexibilität [100] oder die Verringerung von
Prozessfehlern [36, 56]. Diese Arbeiten belegen, dass das Feld der Zieldefinition sehr
vielfältig ist und sich Empfehlungssysteme auf unterschiedlichste Optimierungskrite-
rien anwenden lassen.

Übersicht: Ziele Insgesamt zeigt sich bei der Analyse der Ziele, dass sich die Mehrzahl der Publi-
kationen an betriebswirtschaftlichen Zielsetzungen (Zeit, Kosten, Qualität) orientiert,
während nutzerzentrierte Perspektiven nur in wenigen Arbeiten berücksichtigt wer-
den. Hier besteht also weiter Forschungsbedarf, um Empfehlungssysteme im Prozess-
management noch flexibler und zugleich nutzerorientierter auszurichten. Im Folgen-
den werden die von den Publikationen berücksichtigten Datenquellen näher betrach-
tet, bevor anschließend auf die eingesetzten Empfehlungstechniken eingegangen wird.

Eingabedaten der
Ansätze

eingabedaten Die in den analysierten Arbeiten eingesetzten Datenquellen sind
ebenso vielseitig wie ihre Ziele. Insbesondere (erweiterte) Ereignisprotokolle, parti-
elle Ausführungsspuren und die Aufgabenliste stehen meist im Vordergrund, wäh-
rend Ressourceninformationen und das Prozessmodell nur punktuell genutzt wer-
den. Nur wenige Ansätze integrieren Nutzerpräferenzen, obwohl dies für eine stärkere
Individualisierung der Empfehlungen äußerst vielversprechend erscheint.

Ereignisprotokoll &
Ausführungsspuren

Die überwiegende Mehrheit der im Rahmen der Literaturanalyse untersuchten Pu-
blikationen stützt sich auf (erweiterte) Ereignisprotokolle und partielle Ausführungs-
spuren als zentrale Datenbasis. Diese Daten erlauben es, detaillierte Informationen
zum Ablauf bereits durchgeführter Prozesse zu gewinnen und daraus prädiktive Aus-
sagen für laufende Prozessinstanzen abzuleiten.
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AufgabenlisteManche Arbeiten verwenden zudem Aufgabenlisten, um die aktuell zugewiesenen
Aufgaben für Nutzende zu analysieren [11, 40, 142, 161], während andere stark auf
Ressourceninformationen setzen, wie beispielsweise die Verfügbarkeit von Ressourcen
oder deren Expertise [12, 14].

ProzessmodellAuch Prozessmodelle spielen in einigen der untersuchten Arbeiten eine zentrale
Rolle zur Empfehlungsgenerierung, indem dadurch potenzielle Schwachstellen identi-
fiziert werden können oder Variationen im Prozessablauf empfohlen werden [100, 152,
158]. Im Gegensatz zu reinen Protokollanalysen liefert das Prozessmodell bereits vor-
ab eine strukturelle Sicht, die Verbesserungsmaßnahmen häufig schon vor dem Start
eines Prozesses ansetzen lässt.

NutzerpräferenzenNur wenige Publikationen beziehen Nutzerpräferenzen oder sogar explizites Feed-
back systematisch ein [21, 43, 114]. Indem persönliche Vorlieben, Abneigungen oder
Erfahrungswerte der Nutzenden in die Datenbasis eingehen, ließen sich Empfehlun-
gen noch stärker personalisieren.

Übersicht:
Eingabedaten

Genau hier zeigt sich eine deutliche Forschungslücke. Zwar gestatten Ereignisproto-
kolle und Ressourcendaten eine effektive Prozessoptimierung, doch ohne aktive Ein-
beziehung der Mitarbeitenden bleibt das Potenzial für nutzerzentrierte Empfehlungen
weitgehend ungenutzt. Eine konsequente Verbindung aus historischen Logdaten und
explizitem Nutzerfeedback könnte die Aussagekraft der Empfehlungen erhöhen und
zugleich die Akzeptanz bei den Prozessbeteiligten verbessern. Aufbauend auf diesen
Datenquellen beleuchtet der nächste Abschnitt die konkreten Empfehlungsmethoden,
mit denen in den Publikationen gearbeitet wird.

Verwendete Empfeh-
lungsmethodiken

empfehlungsmethodik Die in den untersuchten Arbeiten verwendeten Empfeh-
lungsverfahren lassen sich oftmals den bekannten Kategorien inhaltsbasiert, kollabo-
rativ und wissensbasiert zuordnen. Darüber hinaus existieren hybride Konzepte, in
denen mehrere Methoden kombiniert werden, sowie Publikationen, deren Methoden
sich keiner der klassischen Kategorien zuordnen lassen, etwa weil sie eigens entwi-
ckelte, domänenspezifische Algorithmen beinhalten.

Inhaltsbasierte
Empfehlungsdienste

Inhaltsbasierte Empfehlungsdienste werden beispielsweise eingesetzt, um Aufga-
ben oder Ressourcen zuzuordnen, wobei die Eigenschaften einzelner Aktivitäten oder
Mitarbeitenden eine wesentliche Rolle spielen [13]. Weiterhin werden inhaltsbasierte
Verfahren verwendet, um mit Hilfe von explizitem Feedback der Nutzenden Aufga-
benlisten individuell zu priorisieren [114].

Kollaborative
Empfehlungsdienste

In den untersuchten Arbeiten zu kollaborativen Empfehlungsdiensten stehen da-
gegen kollektive Verhaltensmuster und Nutzervergleiche im Vordergrund [26, 144].
Der historische Umgang anderer Personen mit vergleichbaren Prozessen dient hier als
Grundlage für Handlungsempfehlungen.

Wissensbasierte
Empfehlungsdienste

Wissensbasierte Empfehlungsdienste spielen eine besondere Rolle in der Arbeit
von Di Valentin et al. [43]. In dieser Publikation wird domänenspezifisches Wissen
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verwendet, um personalisierte Empfehlungen zu erstellen, die auf den Rollen und
Fähigkeiten der Nutzenden basieren. Diese Methode nutzt das Wissen über die domä-
nenspezifischen Anforderungen und Fähigkeiten der Nutzenden, um maßgeschnei-
derte Empfehlungen zu generieren, welche die Effizienz des Prozesses steigern und
die Nutzererfahrung verbessern. Besonders in Bereichen, in denen die Expertise der
Nutzenden eine zentrale Rolle spielt, können wissensbasierte Empfehlungsdienste zu
präzisen und relevanten Empfehlungen führen.

Hybride
Empfehlungsdienste

Hybride Ansätze, die mehrere Empfehlungsmethoden kombinieren, werden eben-
falls verwendet, um genauere und relevantere Empfehlungen zu geben. Ein Beispiel
hierfür ist die Arbeit von Liu et al. [92], die semantische Informationen mit kollabora-
tiven Techniken kombiniert, um personalisierte Empfehlungen für die Nutzenden zu
generieren. Diese Methode ermöglicht es, verschiedene Arten von Informationen zu
nutzen und so die Genauigkeit und Relevanz der Empfehlungen zu erhöhen.

Weitere Methoden Darüber hinaus existieren einige Arbeiten, die sich nicht eindeutig einer der klassi-
schen Kategorien zuordnen lassen und stattdessen eigene, projekt- oder domänenspe-
zifische Algorithmen implementieren.

Übersicht: Empfeh-
lungsmethoden

Häufig konzentrieren sich vorhandene Ansätze nur auf eine einzelne Empfehlungs-
methodik oder betrachten spezifische Anwendungsszenarien isoliert. Ein ganzheitli-
ches Konzept, welches die gängigen Empfehlungsmethoden je nach Datenlage kombi-
niert, fehlt weitgehend. Gerade für die dynamische Prozessausführung kann ein sol-
cher übergreifender Rahmen die Stärken der verschiedenen Ansätze vereinen und so
den Schritt von punktuellen Lösungen zu einer umfassenden Empfehlungssystemin-
tegration im Prozessmanagement ermöglichen.

Insgesamt zeigt sich, dass die meisten Arbeiten Ziele wie die Verkürzung der Durch-
laufzeit, die Minimierung der Kosten oder die Verbesserung der Qualität verfolgen.
Dabei stützen sie sich in hohem Maße auf Ereignisdaten und betrachten überwiegend
einzelne Empfehlungsmethoden. Die wenigen Studien, die explizit Nutzerpräferenzen
oder hybride Verfahren integrieren, deuten auf ein erhebliches Potenzial hin, das in
der aktuellen Forschung jedoch noch nicht umfassend ausgeschöpft wird.

Ausblick Im folgenden Unterkapitel 3.4 werden die Ergebnisse der Literaturanalyse noch ein-
mal zusammengefasst und die in Kapitel 3 formulierten Fragen (RQ1, RQ2, RQ3) ge-
zielt beantwortet.

3.4 zusammenfassende bewertung

Überblick der
Literaturanalyse

Die vorliegende Literaturanalyse basiert auf der in Kapitel 3.1 dargestellten PRISMA-
Methode und umfasst insgesamt 33 relevante Publikationen, die das Zusammenspiel
von Empfehlungsdiensten und Prozessmanagement zum Gegenstand ihrer Untersu-
chung machen. Hierfür wurden drei zentrale Forschungsfragen (RQ1, RQ2, RQ3) iden-
tifiziert, die im Folgenden beantwortet werden.
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RQ1: ZieleEin Großteil der identifizierten Arbeiten konzentriert sich auf klassische Optimie-
rungsziele wie die Verkürzung der Durchlaufzeit, Kostenreduktion oder Qualitäts-
steigerung. Gleichzeitig existieren Publikationen, die flexible Ziele verfolgen, welche
mithilfe von Empfehlungssystemen kontinuierlich an veränderte Rahmenbedingun-
gen angepasst werden. Nur wenige Arbeiten fokussieren explizit die Verbesserung
der Nutzererfahrung. Diese integrieren beispielsweise individuelle Präferenzen oder
kontextspezifische Informationen, um Empfehlungen gezielt an den Bedürfnissen der
Anwendenden auszurichten.

RQ2: EingabedatenDie Mehrheit der analysierten Publikationen nutzt Ereignisprotokolle oder partielle
Ausführungsspuren als Hauptdatenquelle, um aus vergangenen Prozessabläufen Er-
kenntnisse für die laufende Prozessausführung zu gewinnen. Ressourcendaten und
Prozessmodelle werden eher punktuell verwendet, beispielsweise um Aufgaben oder
Ressourcen präziser zuzuweisen. Explizite Nutzerpräferenzen werden hingegen selten
berücksichtigt, obwohl sich darin ein großes Potenzial für nutzerzentrierte Empfehlun-
gen verbirgt.

RQ3: Empfehlungs-
methoden

In vielen Publikationen kommen inhaltsbasierte, kollaborative oder projektspezifi-
sche Verfahren und Algorithmen zum Einsatz, während einzelne Arbeiten hybride
Kombinationen betrachten. Ein ganzheitlicher Ansatz, der sämtliche Methoden flexi-
bel abhängig von der Datenlage integriert, existiert bislang nicht. Stattdessen dominie-
ren häufig projektspezifische, individuell zugeschnittene Lösungen, die nur bedingt
auf andere Kontexte übertragbar sind.

Forschungslücken
und Ausblick

Die Analyse verdeutlicht, dass insbesondere betriebswirtschaftliche Ziele und his-
torisch geprägte Datenquellen, wie beispielsweise Ereignisprotokolle, im Vordergrund
stehen. Nutzerpräferenzen oder fortgeschrittene methodenübergreifende Ansätze wer-
den nur selten eingesetzt, obwohl gerade diese Ansätze ein großes Potenzial für eine
stärker an den Bedürfnissen der Mitarbeitenden orientierte Prozessausführung besit-
zen. Um dieses Potenzial zukünftig auszuschöpfen, besteht hier weiterer Forschungs-
bedarf, insbesondere hinsichtlich der systematischen Integration nutzerzentrierter An-
sätze in bestehende Prozessmanagementmethoden.

Im nächsten Kapitel werden die identifizierten Forschungslücken weiter konkreti-
siert und zu konkreten Anforderungen an ein Rahmenwerk zusammengefasst. Darauf
aufbauend wird ein Konzept entwickelt, das nutzerzentrierte Empfehlungen in den
Vordergrund stellt und bestehende kennzahlenorientierte Ansätze gezielt ergänzt. Da-
mit sollen nutzerzentrierte Aspekte, die in bisherigen Ansätzen häufig vernachlässigt
werden, systematisch in die Prozessausführung integriert werden.
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K O N Z E P T I O N E I N E S
E M P F E H L U N G S S Y S T E M S F Ü R
P E R S O N A L I S I E RT E
P R O Z E S S A U S F Ü H R U N G

Ziele und Nutzen
des Empfehlungs-
systems

Dieses Kapitel befasst sich mit der Konzeption eines Empfehlungssystems für die
nutzerzentrierte Prozessausführung. Ziel ist es, ein Rahmenwerk zu konzipieren, das
die Prozesse auf individuelle Mitarbeiterpräferenzen abstimmt und so die Zufrieden-
heit der Beteiligten fördert. Ein solcher Ansatz erfordert eine umfassende Berücksichti-
gung der Präferenzen, die unmittelbar in die Prozessausführung einfließen, und stellt
die Bedürfnisse der Mitarbeitenden in den Mittelpunkt der Prozessgestaltung.

Design des ArtefaktsAls methodischer Rahmen dieser Arbeit dient der DSR-Ansatz (Kapitel 1.3). In die-
sem Kapitel steht der Schritt Design des Artefakts im Mittelpunkt, um das hier vor-
gestellte Konzept methodisch zu entwickeln. Das daraus resultierende Artefakt – ein
konzeptioneller Rahmen – soll zentrale Begriffe und Konzepte klar strukturieren und
verdeutlichen, wie sie zur Lösung des identifizierten Problems beitragen. Dabei liegt
der Schwerpunkt auf der präferenzbasierten Anpassung der Prozessausführung, mit
dem Ziel, die Vorlieben der Mitarbeitenden systematisch zu erfassen und in Form
konkreter Empfehlungen abzubilden.

Zentrale
Bestandteile des
Empfehlungs-
systems

Das entwickelte Artefakt gliedert sich in zwei zentrale Bestandteile: das Prozessma-
nagementsystem als Basis der Prozessverwaltung und das Empfehlungssystem, das
auf die erfassten Mitarbeiterpräferenzen zugreift, um die Prozessausführung pass-
genau zu gestalten.

Ursprünglich umfasste das Empfehlungssystem drei Kernmodule – das Eingabemo-
dul, das Empfehlungsmodul und das Ausgabemodul – die bereits im ersten Zyklus
des DSR-Prozesses entwickelt und publiziert wurden [113, 114, 116]. Diese Module
bilden das initiale Rahmenwerk, das die Integration unterschiedlicher Empfehlungs-
verfahren in die Prozessausführung ermöglicht. Im Verlauf der Anwendung und Eva-
luation zeigte sich jedoch, dass das ursprüngliche Konzept zentrale prozessspezifische
Kontexte nur unzureichend berücksichtigt. Aus diesem Grund wurde das Konzept im
zweiten Zyklus um relevante Prozessperspektiven erweitert [116]. Der Fokus lag da-
bei auf der strukturellen Ausweitung des Konzepts durch die Einbindung kontextuel-
ler Informationen, etwa in Bezug auf Datenobjekte oder zeitliche Abfolgen. Dadurch
konnten die Empfehlungen differenzierter an den Ausführungskontext angepasst wer-
den. Gleichzeitig wurde deutlich, dass für eine konsistente und nachhaltige Nutzung
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weitere Funktionalitäten erforderlich sind – insbesondere Mechanismen zur Nachver-
arbeitung der Empfehlungsergebnisse sowie zur systematischen Analyse und Bewer-
tung der Empfehlungsgüte. Daher wurde im dritten Zyklus ein zusätzliches Analyse-
modul ergänzt und alle Komponenten in ein integriertes, modulares Gesamtkonzept
überführt. In diesem Schritt entstand die nun vorliegende Fassung des Rahmenwerks,
in der alle Bausteine zu einem finalen, anwendungsnahen Konzept zusammengeführt
wurden. In seiner finalen Version umfasst das hier entwickelte Empfehlungssystem
insgesamt sechs Module:

• Eingabemodul: Erfasst Präferenzen und relevante Daten, die als Basis für die
Empfehlung dienen.

• Vorverarbeitungsmodul: Bereitet die erfassten Daten auf, damit nachfolgende
Schritte effizient auf die benötigten Informationen zugreifen können.

• Empfehlungsmodul: Verarbeitet die vorbereiteten Daten und wandelt sie in kon-
krete Handlungsvorschläge für die Prozessausführung um.

• Nachverarbeitungsmodul: Verarbeitet die generierten Empfehlungen, konsoli-
diert diese und bereitet sie für die Ausgabe vor.

• Ausgabemodul: Implementiert die generierten Empfehlungen im laufenden Pro-
zess, sodass die Nutzenden direkt von einer individuell angepassten Prozessaus-
führung profitieren.

• Analysemodul: Erfasst und bewertet die Leistungsfähigkeit der verschiedenen
Empfehlungsdienste.

Durch die modulare Struktur ist eine dynamische Anpassung an individuelle Prä-
ferenzen direkt möglich, da sämtliche Module nahtlos zusammenwirken. Damit avan-
ciert das Empfehlungssystem zu einem zentralen Treiber für nutzerzentrierte Prozess-
verbesserungen, die insbesondere auf die Zufriedenheit der Mitarbeitenden ausgerich-
tet ist.

Struktur des
Kapitels

Der Aufbau dieses Kapitels gliedert sich in drei Unterkapitel. In Kapitel 4.1 werden
zunächst die Anforderungen beschrieben, die ein solches Konzept erfüllen muss. Die-
se basieren auf den Erkenntnissen der systematischen Literaturanalyse (Kapitel 3) und
den Zielsetzungen des Projekts PRIME. Im Anschluss folgt in Kapitel 4.2 die detaillier-
te Ausarbeitung des Konzepts, in der die Struktur und Funktionsweise des Empfeh-
lungssystems beleuchtet wird. Durch eine detaillierte Definition der einzelnen Kom-
ponenten wird deutlich, wie sich die präferenzbasierte Prozessanpassung praktisch
realisieren lässt. Abschließend folgt in Kapitel 4.3 eine Analyse der Konzeptkonformi-
tät, die klärt, inwieweit die zuvor formulierten Anforderungen durch das entwickelte
Rahmenwerk abgedeckt sind.
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4.1 anforderungen an das konzept

DSR: ZieldefinitionIn diesem Unterkapitel werden die Anforderungen definiert, die ein Konzept für
die Integration von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanagement erfüllen soll-
te. Diese Konzeptanforderungen stellen den zweiten Schritt des DSR-Prozesses dar
(Zieldefinition) und bilden eine zentrale Grundlage für die Ausarbeitung des eigentli-
chen Lösungsansatzes. Die hier formulierten Anforderungen an das Konzept werden
aus zwei wesentlichen Quellen abgeleitet. Zum einen stammen sie aus der systemati-
schen Literaturanalyse (Kapitel 3), die spezifische Forschungslücken im Themenfeld der
Empfehlungsdienste in der Prozessausführung aufzeigt, und zum anderen aus den Ziel-
setzungen des Projekts PRIME, welches einen arbeitswissenschaftlichen Fokus auf die
Berücksichtigung individueller Präferenzen legt.

Ziel ist es, ein Konzept zu entwickeln, das individuelle Vorlieben der Mitarbeiten-
den kontinuierlich in die Prozessausführung einbezieht, ohne dabei übergeordnete
Effizienz- und Qualitätsziele zu vernachlässigen. Da manche Aspekte für den Pro-
jekterfolg zentraler sind als andere, werden die Anforderungen nach ihrer jeweiligen
Priorität angeordnet. Diese Priorisierung spiegelt sowohl die Ergebnisse aus PRIME als
auch die Erkenntnisse aus der Forschungsliteratur wider. Im Folgenden werden die
Anforderungen an das Konzept einzeln betrachtet und jeweils konkrete Kriterien for-
muliert, an denen sich der Erfüllungsgrad messen lässt. Anschließend wird am Ende
des Kapitels eine kompakte Übersicht aller Konzeptanforderungen bereitgestellt (Ta-
belle 6). Diese enthält jeweils eine Kurzbeschreibung, die zugehörige Priorität sowie
das Kriterium zur Bewertung des Erfüllungsgrads.

A1 (hoch): Balance
zwischen
Präferenzen und
Optimierung

A1 (hoch): balance zwischen präferenzen und optimierung In vielen
betrieblichen Kontexten dominieren Effizienzziele wie Zeit- und Ressourcenoptimie-
rung, während in anderen Ansätzen die individuelle Zufriedenheit im Vordergrund
steht. Die Ergebnisse aus PRIME und der Literaturanalyse machen deutlich, dass beide
Ziele gleichermaßen zu berücksichtigen sind, sodass persönliche Vorlieben nicht zur
Vernachlässigung betriebswirtschaftlicher Ziele führen und umgekehrt. Das Konzept
soll deshalb vorsehen, dass die Berücksichtigung von persönlichen Vorlieben nicht da-
zu führt, zeitkritische oder wirtschaftlich relevante Aufgaben zu vernachlässigen. Kon-
krete Mechanismen könnten sicherstellen, dass dringliche Aufgaben stets priorisiert
bleiben. Die Erfüllung dieser Anforderung an das Konzept lässt sich anhand klarer
Regeln prüfen, die sicherstellen, dass wichtige Prozessziele gewahrt bleiben, während
persönliche Vorlieben dennoch berücksichtigt werden.

A2 (hoch):
Erfassung von
Nutzerpräferenzen

A2 (hoch): erfassung von nutzerpräferenzen Bisherige Untersuchungen,
sowohl in der Literatur als auch im Projekt PRIME zeigen, dass explizites Feedback (bei-
spielsweise Sternebewertungen) entscheidend ist, um die subjektiven Einschätzungen
von Mitarbeitenden möglichst präzise zu erfassen. Zwar können implizite Daten wie
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das Klickverhalten zusätzliche Hinweise auf Vorlieben geben, doch ist das explizite
Feedback in den bisherigen Arbeiten nur unzureichend berücksichtigt. Das Konzept
sollte daher Methoden bieten, die vor allem explizites Feedback in den Fokus stellen,
um passgenaue Empfehlungen zu erzeugen, während implizites Feedback als Ergän-
zung dient. Auch wenn ein System grundsätzlich nur auf einer einzelnen Feedback-
Technik basieren kann, würde dies die Flexibilität und Anpassungsfähigkeit erheblich
einschränken – etwa bei fehlenden Datenquellen oder wechselnden Anwendungssze-
narien. Daher gilt diese Konzeptanforderung als erfüllt, wenn mindestens eine Technik
für explizites und eine Technik für implizites Feedback integriert wird, sodass das Sys-
tem aus beiden Datenquellen Informationen für die Empfehlungsberechnung nutzen
kann.

A3 (hoch): Analyse
vorhandener
Prozessdaten

A3 (hoch): analyse vorhandener prozessdaten Sowohl die Literaturana-
lyse als auch die Ergebnisse des Projekts PRIME zeigen, wie wichtig vorhandene Pro-
zessdaten (z. B. Ereignisprotokolle, Aufgabenlisten) für die Erstellung von Empfehlun-
gen sind. Oft bleibt jedoch unklar, welche Daten genau in das Empfehlungssystem
einfließen oder ob zusätzliche Erhebungen benötigt werden. Das Konzept soll des-
halb deutlich machen, wie existierende Datenquellen genutzt werden, wo potenzielle
Lücken bestehen und welche Schritte erforderlich sind, um eine aussagekräftige Da-
tenbasis aufzubauen. Erfüllt ist diese Anforderung, wenn das Konzept die zentralen
und für die Empfehlungsberechnung relevanten Datenquellen systematisch identifi-
ziert und zusätzlich potenzielle Defizite sowie Ansätze zur gezielten Datenerweite-
rung benennt. Ziel ist es, eine möglichst umfassende, zugleich aber erweiterbare Da-
tengrundlage zu schaffen, die flexibel an unterschiedliche Anwendungskontexte ange-
passt werden kann.

A4 (hoch): Flexible
Integration &
Triggerpunkte

A4 (hoch): flexible integration & triggerpunkte Mehrere Literaturquel-
len wie auch die Ergebnisse aus PRIME zeigen die Bedeutung von unterschiedlichen
Empfehlungsalgorithmen und deren nahtlose Einbindung in den laufenden Betrieb.
Ein geeignetes Konzept sollte daher mehrere Empfehlungsmethoden (z. B. wissensba-
siert, inhaltsbasiert, kollaborativ) vorsehen und konfigurierte Triggerpunkte (z. B. nach
Abschluss einer Aufgabe) ermöglichen, damit Empfehlungen jeweils kontextabhän-
gig ausgelöst werden. Erfüllt ist diese Anforderung an das Konzept, wenn mehrere
verschiedene Empfehlungsalgorithmen integrierbar sind und dabei unterschiedliche
Empfehlungsmethoden verwendet werden können. Zudem sind Triggerpunkte für ei-
ne automatische und eine manuelle Auslösung der Empfehlungsdienste definiert.

A5 (mittel):
Rückkopplung an

die Nutzenden

A5 (mittel): rückkopplung an die nutzenden Empfehlungen dürfen den
Arbeitsablauf nicht beeinträchtigen und sollen als freiwillige Hilfestellung wahrge-
nommen werden. Laut Literatur sowie den arbeitswissenschaftlichen Befunden in
PRIME steigt die Akzeptanz, wenn Mitarbeitende Vorschläge gezielt annehmen oder
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ablehnen können, ohne sich bevormundet zu fühlen. Ein Konzept sollte daher be-
schreiben, wie Hinweise direkt in der gewohnten Benutzeroberfläche angezeigt wer-
den. Diese Konzeptanforderung gilt als erfüllt, wenn eine Schnittstelle definiert wird,
mit deren Hilfe sich die Vorschläge in die vorhandene Oberfläche integrieren lassen.
Zudem können Mitarbeitende diese Empfehlungen manuell annehmen oder ignorie-
ren.

A6 (mittel):
Umgang mit
fehlenden Daten

A6 (mittel): umgang mit fehlenden daten Gerade bei neuen Prozessen
oder unbekannten Nutzenden fehlen oft ausreichende Interaktionsdaten (Kaltstartpro-
blem). Hier ist eine reine Analyse der historischen Daten nicht möglich. Das Konzept
sollte deshalb Mechanismen enthalten, die trotz geringer Datenbasis hilfreiche Emp-
fehlungen erzeugen. Dazu eignen sich beispielsweise wissensbasierte Ansätze oder
einfache Fallback-Regeln. Erfüllt ist diese Anforderung an das Konzept, wenn ein
klarer Fallback-Mechanismus existiert, sodass Empfehlungen nicht ausbleiben, wenn
kaum Nutzerfeedback vorliegt.

A7 (gering):
Kontinuierliche
Analyse der
Empfehlungsqualität

A7 (gering): kontinuierliche analyse der empfehlungs-
qualität Sowohl die Forschung als auch PRIME legen Wert auf eine laufende Be-
wertung der Güte und Wirkung von Empfehlungen, damit Algorithmen bei Bedarf
angepasst und verbessert werden können. Hierfür ist eine eigene Analysemöglich-
keit hilfreich, welche Daten über die Nutzung und Wirksamkeit der Empfehlungen
sammelt und auswertet. Dies umfasst beispielsweise die Überprüfung, ob empfohle-
ne Aufgaben tatsächlich ausgewählt werden. Da die fortlaufende Qualitätsbewertung
zwar nützlich ist, aber nicht im Hauptfokus dieser Arbeit liegt, wird diese Anforde-
rung lediglich mit geringer Priorität eingestuft. Erfüllt ist diese Anforderung, wenn
das Konzept ein Modul oder Verfahren beschreibt, mit dem sich Nutzungsverhalten,
Erfolgsraten und mögliche Verzerrungen analysieren lassen.

A8 (gering):
Transparenz der
Empfehlungen

A8 (gering): transparenz der empfehlungen Ein weiterer Punkt, der vor
allem im Projektumfeld genannt wurde, betrifft die Nachvollziehbarkeit der Empfeh-
lungen. Oft möchten Nutzende erkennen, welche Daten oder Entscheidungen zu einer
bestimmten Empfehlung geführt haben. Da eine umfassende Erklärbarkeit jedoch sehr
komplex ist und nicht im Fokus dieser Arbeit steht, wird Transparenz hier mit einer
geringen Priorität eingestuft. Das Konzept sollte jedoch Schnittstellen vorsehen, über
die sich eine zumindest grobe Rückverfolgung der Entscheidungsgrundlagen realisie-
ren lässt.

Zusammenfassung
der Anforderungen

Die Anforderungen an das Konzept zur Integration von Empfehlungsdiensten in die
Prozessausführung sind in Tabelle 6 zusammengefasst. Jede Konzeptanforderung ist
dort mitsamt einer knappen Beschreibung, der jeweiligen Priorität und einem klaren
Kriterium aufgeführt, das als Maßstab für den Erfüllungsgrad dient.
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Die in der Tabelle dargestellte Priorisierung veranschaulicht sowohl die praktische
Bedeutung der einzelnen Anforderungen an das Konzept als auch deren arbeitswis-
senschaftliche und forschungsbezogene Fundierung in PRIME und der Literatur. Die
stärksten Auswirkungen auf Zufriedenheit und Effizienz werden dabei von den hoch
priorisierten Anforderungen A1 bis A4 erwartet. Im mittleren Bereich stehen A5 und
A6, die für einen reibungslosen Praxiseinsatz zwar bedeutend sind, aber nicht den un-
mittelbaren Einfluss der hoch priorisierten Anforderungen entfalten. A7 und A8 sind
hingegen mit niedriger Priorität versehen, weil sie nicht im Kernfokus dieser Arbeit
liegen und jeweils eine eigenständige Vertiefung erfordern würden. Insgesamt bilden
alle acht Konzeptanforderungen das Fundament für das Lösungskonzept, welches im
folgenden Unterkapitel vorgestellt wird.

4.2 aufbau des empfehlungssystems

Ziel: Personalisierte
Prozessausführung

In diesem Unterkapitel wird das grundlegende Konzept vorgestellt, mit dem sich Emp-
fehlungsdienste in die Prozessausführung integrieren lassen. Der Fokus liegt auf der
Personalisierung der Aufgabenverteilung, die sich eng an den individuellen Präferen-
zen der Mitarbeitenden orientiert. So sollen Motivation und Zufriedenheit gezielt ge-
steigert und der Arbeitsalltag bedarfsgerecht gestaltet werden.

Empfehlungs-
system vs.
Empfehlungs-
dienst

Bevor das entwickelte Konzept detailliert vorgestellt wird, erfolgt eine Begriffsab-
grenzung zwischen den Begriffen Empfehlungssystem und Empfehlungsdienst. Die-
se Unterscheidung ist notwendig, da beide Begriffe unterschiedliche Aspekte des hier
entwickelten Ansatzes beschreiben.

Das Empfehlungssystem bezeichnet in dieser Arbeit das Gesamtsystem bzw. das
umfassende Konzept, welches sämtliche Schritte zur Erstellung der Empfehlungen
umfasst. Dies beinhaltet insbesondere die Erfassung und Vorverarbeitung der Ein-
gabedaten und Nutzerpräferenzen, die eigentliche Berechnung und Generierung der
Empfehlungen sowie die anschließende Ausgabe und Bereitstellung der Ergebnisse
innerhalb des Prozessmanagementsystems.

Ein Empfehlungsdienst hingegen stellt eine spezifische Methode oder einen Algo-
rithmus dar, welcher die eigentliche Berechnung der Empfehlungen vornimmt. Inner-
halb des Empfehlungssystems können unterschiedliche Empfehlungsdienste integriert
sein, beispielsweise kollaborative, wissensbasierte oder inhaltsbasierte Empfehlungs-
dienste. Jeder dieser Dienste basiert auf spezifischen Algorithmen, die unterschied-
liche Datengrundlagen und Berechnungsmethoden nutzen, um nutzerzentrierte Vor-
schläge zu generieren.

Somit umfasst das Empfehlungssystem den ganzheitlichen Ansatz zur Einbindung
von Empfehlungen in das Prozessmanagement, während die Empfehlungsdienste spe-
zifische, algorithmische Implementierungen der Empfehlungsberechnung darstellen.

GesamtkonzeptDas Konzept sieht eine modulare, flexible Architektur vor, um unterschiedliche
Anwendungsfälle abdecken zu können, ohne sich auf ein bestimmtes Prozessmanage-
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mentsystem festzulegen. Zudem ist es nicht auf eine bestimmte Modellierungsspra-
che angewiesen, sondern verarbeitet die Informationen über Prozesse in abstrahierter
Form. Ebenso ist es nicht auf einzelne Prozesse begrenzt, sondern kann prozessüber-
greifend angewandt werden, sodass sämtliche Abläufe in einer Organisation zur Da-
tengrundlage beitragen. Abbildung 8 bietet dazu einen schematischen Überblick des
Gesamtkonzepts.

Empfehlungssystem

Bearbeitet &
bewertet

Eingabedaten

Prozessmanagement-
system

Ereignisprotokoll

Nutzende

Aufgabenliste
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Experte

Konfiguriert1
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4
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Abbildung 8: Schematische Darstellung eines integrierten Empfehlungssystems im Prozessma-
nagement.

Grundlegend lassen sich vier zentrale Funktionen ausmachen. Diese umfassen ers-
tens die Erfassung relevanter Nutzerdaten, zweitens die eigentliche Generierung der
Empfehlungen, drittens die Bereitstellung dieser Empfehlungen im Prozessmanage-
mentsystem und viertens die Analyse der Empfehlungsqualität. Diese Teilschritte sind
eng miteinander verknüpft und in einem iterativen Ablauf angelegt, der die Empfeh-
lungen kontinuierlich an die Bedürfnisse und das Verhalten des Nutzenden anpasst.

Integration des
Empfehlungs-

systems

Der Kern des Konzepts liegt in der Integration des Empfehlungssystems in ein beste-
hendes Prozessmanagementsystem. Letzteres verwaltet die betrieblichen Abläufe und
Aufgaben. Greift das Empfehlungssystem auf diese Daten zu, können personalisierte
Empfehlungen nahtlos in den Ablauf eingebunden werden, ohne dass die Mitarbeiten-
den den gewohnten Arbeitsfluss unterbrechen müssen. Grob umfasst dieser Prozess
die folgenden Schritte:

1. Mitarbeitende erhalten im Prozessmanagementsystem eine Aufgabenliste, die al-
le zurzeit für sie verfügbaren Aufgaben enthält.

2. Sobald eine Aufgabe bearbeitet bzw. abgeschlossen ist (2a), erstellt das Prozess-
managementsystem eine neue Aufgabenliste und sendet diese für eine Priorisie-
rung an das Empfehlungssystem (2b).
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3. Das Empfehlungssystem analysiert die Präferenzen des Nutzenden in Form von
Feedback und prozessrelevante Daten und erstellt eine neue bzw. neu sortierte
Aufgabenliste. Die Anpassung der Aufgabenliste ist dynamisch und reagiert auf
Veränderungen im Verhalten der Nutzenden, sodass die Empfehlungen kontinu-
ierlich angepasst werden.

4. Die aktualisierte Aufgabenliste wird an das Prozessmanagementsystem zurück-
gesendet.

5. Das Prozessmanagementsystem zeigt Nutzenden die priorisierte Aufgabenliste
an. Diese können nun direkt in der gewohnten Arbeitsumgebung ohne Unterbre-
chung des Arbeitsablaufs fortfahren.

Um möglichst genaue Empfehlungen bereitzustellen, wertet das Empfehlungssys-
tem eine Vielzahl an Daten aus. Dazu zählen explizites und implizites Feedback sowie
Parameter und Attribute, welche das Prozessmanagementsystem zur Verfügung stellt.
Dank dieser Datenvielfalt ist es möglich, die Vorlieben der Mitarbeitenden zu ermit-
teln und gleichzeitig prozessspezifische Faktoren zu berücksichtigen.

Empfehlungs-
methoden

Die Architektur des Empfehlungssystems ist so konzipiert, dass unterschiedliche
Methoden (wissensbasiert, inhaltsbasiert, kollaborativ) flexibel eingebunden werden
können. Auf diese Weise lässt sich der Ansatz an verschiedene Organisationsstruktu-
ren anpassen. Die Erweiterbarkeit erlaubt es zudem, neue Algorithmen oder weitere
Datenquellen nahtlos einzubinden, ohne das Basiskonzept zu verändern. Nach der
Empfehlungserzeugung übermittelt das System die neu priorisierte Aufgabenliste an
das Prozessmanagementsystem. Ziel ist es, die Mitarbeitenden nicht mit einer gänz-
lich anderen Liste zu konfrontieren, sondern ihre bestehende Liste so zu ergänzen
oder neu zu ordnen, dass sie durch personalisierte Vorschläge profitieren.

Messgrößen zur
Wirksamkeit von
Empfehlungs-
diensten

Um die Wirksamkeit der einzelnen Empfehlungsdienste zu ermitteln, lassen sich
unterschiedliche Messgrößen heranziehen. Zwei zentrale Größen sind zum einen die
Akzeptanzrate, die aufzeigt, wie oft empfohlene Aufgaben tatsächlich ausgewählt wer-
den, und zum anderen die Vorhersagequalität, welche die Abweichung zwischen ei-
ner berechneten Bewertung und dem tatsächlich geäußerten Feedback misst. Auf diese
Weise können die erfassten Daten genutzt werden, um Algorithmen an veränderte An-
forderungen anzupassen und die Relevanz der Vorschläge kontinuierlich zu steigern.

In den folgenden Abschnitten wird der hier skizzierte Rahmen im Detail beschrie-
ben. Zunächst bietet der Abschnitt 4.2.1 einen Gesamtüberblick über die Struktur des
Empfehlungssystems. Anschließend werden in den Abschnitten 4.2.2 bis 4.2.7 die we-
sentlichen Module im Detail betrachtet und hinsichtlich ihrer Rolle sowie der potenzi-
ellen Herausforderungen diskutiert.
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4.2.1 Rahmenwerk zur Integration von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanagement

Rahmenwerk zur
Integration von

Empfehlungs-
diensten

Das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Rahmenwerk zur Integration von Empfeh-
lungsdiensten in die Prozessausführung wurde iterativ im DSR-Prozess entwickelt.
Ziel ist es, durch eine systematische Berücksichtigung individueller Präferenzen die
Aufgabenverteilung im Prozessmanagement zu personalisieren, ohne bereits erzielten
Prozessoptimierungen verändern zu müssen. Das modulare Design verknüpft Anfor-
derungen von Prozess- und Empfehlungssystemen und vermeidet zugleich Anpas-
sungen der vorhandenen Algorithmen. Die flexible Architektur gewährleistet zudem
eine langfristige Erweiterbarkeit sowie den Einsatz in verschiedenen organisatorischen
Kontexten.

Erster Zyklus:
Basis-Rahmenwerk

entwicklung im dsr-prozess Der erste DSR-Zyklus konzentrierte sich darauf,
welche Daten für personalisierte Empfehlungen benötigt werden und wie diese ver-
arbeitet werden. Auf dieser Grundlage entstand ein funktionales Basis-Rahmenwerk,
in dem erste Module konzipiert wurden [113, 114, 116]. Dabei standen Datenerfas-
sung, die eigentliche Empfehlungsgenerierung sowie die Ausgabe der Ergebnisse an
die Nutzenden im Vordergrund. Bereits hier zeigte sich, dass vor allem explizites Nut-
zerfeedback wesentlich für eine fundierte Empfehlung ist.

Zweiter Zyklus:
Integration

prozessspezifischer
Daten

Um die Genauigkeit und Qualität der Empfehlungen weiter zu erhöhen, wurden
in einem zweiten DSR-Zyklus zusätzliche prozessspezifische Daten einbezogen [117].
Dabei werden nun explizit verschiedene Prozessperspektiven berücksichtigt, um einen
umfassenderen Kontext für die Empfehlungen zu schaffen. Auf dieser Basis werden
die Datenvorverarbeitung und eine nachgelagerte Verfeinerung so gestaltet, dass die
Empfehlungen gezielt an betriebliche Anforderungen angepasst werden können, ohne
Änderungen an den Kernalgorithmen vorzunehmen.

Weiterführende
Ausrichtung:

Integration von
Analysemethoden

Im dritten Zyklus wird ein eigenständiges Analysemodul integriert. In der aktu-
ellen Fassung umfasst es einige exemplarische Kennzahlen – etwa Akzeptanzraten
oder Abweichungen zwischen vorgeschlagener und tatsächlich gewählter Aufgabe –
um eine erste Bewertung der Empfehlungsqualität zu ermöglichen. Mittelfristig soll
das Modul erweitert werden, um zusätzliche Metriken einzubinden und datenbasierte
Optimierungsvorschläge für das System abzuleiten.

Modulare
Gesamtarchitektur

des Konzepts

gesamtarchitektur Das Konzept besteht aus insgesamt sechs eigenständigen
Modulen, die aufeinander aufbauen und eine umfassende, personalisierte Empfeh-
lungsarchitektur bilden (Abbildung 9). Dabei konkretisiert das in Abbildung 9 dar-
gestellte Rahmenwerk den Teilbereich Empfehlungssystem der schematischen Gesamt-
übersicht aus Abbildung 8. Während Abbildung 8 eine abstrakte und überblicksartige
Darstellung der grundlegenden Komponenten bietet, werden im Rahmenwerk die spe-
zifischen Module des Empfehlungssystems beschrieben. So wird dargestellt, wie zen-
trale Funktionen – Datenerfassung, Datenvorverarbeitung, Empfehlungsgenerierung,
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Präferenzbasiertes Rahmenwerk für Prozessmanagement
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modul
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Abbildung 9: Gesamtkonzept des Rahmenwerks.

Nachverarbeitung, Ausgabe und Analyse – durch klar voneinander abgegrenzte Mo-
dule realisiert werden. Durch diese modulare Struktur übernimmt jedes Modul eine
spezifische Funktion, was eine flexible Erweiterbarkeit und Anpassung an unterschied-
liche Umgebungen ermöglicht.

1. Eingabemodul: Legt fest, welche Eingabedaten für das Empfehlungssystem rele-
vant sind und wie sie strukturiert werden. Dazu zählen sowohl Nutzerpräferen-
zen als auch prozessspezifische Informationen. Auf dieser Grundlage entsteht
ein einheitliches Datenmodell, das als Basis für die weiteren Schritte dient.

2. Vorverarbeitungsmodul: Extrahiert aus den im Eingabemodul gesammelten Da-
ten jene Aspekte, die für die spätere Empfehlung maßgeblich sind. Dabei werden
gezielt die verschiedenen Prozessperspektiven berücksichtigt, um Dimensionen,
Bereiche und Gewichtungen zu definieren. So wird sichergestellt, dass nur die
relevanten Teilmengen an das Empfehlungsmodul weitergegeben werden, etwa
durch Fokus auf bestimmte Ressourcen oder Prozessattribute.

3. Empfehlungsmodul: Stellt den Kern des Konzepts dar: Hier werden unterschied-
liche Empfehlungsmethoden – wissensbasiert, inhaltsbasiert, kollaborativ – inte-
griert, die aus den gefilterten Daten Empfehlungen generieren. Ziel ist es, eine
priorisierte Auswahl potenziell passender Aufgaben zu generieren.

4. Nachverarbeitungsmodul: Verarbeitet die im Empfehlungsmodul generierten
Vorschläge hinsichtlich der zuvor definierten Dimensionen und deren Gewich-



70 konzeption eines empfehlungssystems

tungen. Es sorgt für eine zielgerichtete Aufbereitung und Konsolidierung der
Empfehlungen gemäß den definierten Dimensionen und Gewichtungen.

5. Ausgabemodul: Definiert die Form, in der die Empfehlungen in das Prozess-
managementsystem eingebunden werden. Hier werden insbesondere nutzerzen-
trierte Empfehlungen und betriebliche Prioritäten miteinander kombiniert. Eine
typische Umsetzung ist dabei die Priorisierung bestehender Aufgabenlisten un-
ter Berücksichtigung der relevanten betrieblichen Anforderungen.

6. Analysemodul: Ermöglicht eine Bewertung der Empfehlungsqualität anhand ex-
emplarischer Kennzahlen. Diese Metriken sollen zukünftig erweitert werden, um
datenbasierte Optimierungsvorschläge für das System ableiten zu können. Damit
fungiert das Analysemodul als kontinuierliche Rückkopplungsinstanz.

Dank dieser modularen Struktur kann das Konzept schrittweise erweitert werden,
ohne die bereits bestehenden Komponenten anzupassen. Insbesondere können neue
Datenquellen oder Empfehlungstechniken eingebunden werden, wenn sich die An-
forderungen im Unternehmen ändern. In den folgenden Abschnitten werden die je-
weiligen Module detailliert betrachtet und hinsichtlich ihrer Rolle im Gesamtkonzept
erläutert.

4.2.2 Eingabemodul

Ziel des
Eingabemoduls

Das Eingabemodul bildet das zentrale Fundament im hier vorgestellten Rahmenwerk
zur Integration von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanagement. Es dient da-
zu, sämtliche Daten, die für eine nutzerzentrierte Prozessausführung relevant sind,
systematisch zu definieren und zu strukturieren. Dabei gliedert es sich in zwei über-
geordnete Bereiche. Zum einen die Modellierung (Prozess-, Attribut-, Feedback- und
Empfehlungsmodellierung) und zum anderen die Ausführung (Prozess-, Attribut-,
Feedback- und Empfehlungsausführung). In der Modellierung werden statische Infor-
mationen festgelegt, z. B. welche Aktivitäten und Parameter ein Prozess enthält oder
wie Feedbackmechanismen konzipiert sind. In der Ausführungsebene hingegen ste-
hen dynamische Daten im Vordergrund, die sich aus der tatsächlichen Interaktion der
Nutzenden ergeben.

Übersicht:
Eingabemodul

Abbildung 10 illustriert diese beiden Bereiche und zeigt zugleich, wie die Daten
über vier zentrale Ebenen erfasst und strukturiert werden. Zur besseren Unterschei-
dung sind die Prozessdaten hell und die empfehlungsbezogenen Daten in einem Grau-
ton dargestellt. Damit wird deutlich, dass einerseits sämtliche betrieblichen Abläufe
und Parameter strukturiert erfasst werden, während andererseits die Präferenzen und
Rückmeldungen der Nutzenden in die Datengrundlage einfließen. Dabei übernehmen
Datenquellen die Erzeugung und Bereitstellung sämtlicher relevanter Informationen,
etwa durch das Prozessmanagementsystem. Anschließend werden diese Informatio-
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nen in Datenobjekte überführt, die eine klar definierte Struktur und Ordnung schaf-
fen, indem sie bestimmte Merkmale zusammenführen. Auf der Ebene der Datenele-
mente erfolgt eine Beschreibung der konkreten Inhalte, etwa detaillierte Parameter
einer Aktivität oder Ausprägungen einer Feedbackskala. Schließlich gewährleisten die
Datenträger die langfristige Persistierung und Analyse, indem sie sowohl aktuelle als
auch historische Informationen archivieren und damit eine kontinuierliche Verbesse-
rung und Rückverfolgung der Empfehlungen ermöglichen.

Im Folgenden werden die beiden Ebenen des Eingabemoduls erläutert – zunächst
die Modellierungsebene, die sich mit der Definition relevanter Datenstrukturen be-
fasst, gefolgt von der Ausführungsebene, in der konkrete Instanzen dieser Strukturen
während der Prozessausführung verarbeitet werden.

4.2.2.1 Modellierungsebene

Statische Erfassung
der Daten

Die Modellierungsebene legt fest, welche Daten im System abgebildet werden und
wie diese Daten formal strukturiert sind. Dadurch entsteht eine solide Basis, auf die
das Empfehlungssystem im laufenden Betrieb zugreifen kann. Diese Daten sind die
Basis für die Ausführungsebene, in der konkrete Instanzen der Datenelemente der
Modellierungsebene betrachtet werden.

Modellierung von
Prozessen

prozessmodellierung Die Prozessmodellierung legt den strukturellen Rahmen
fest, in dem das Empfehlungssystem agiert. Dabei entsteht als zentrales Datenobjekt
ein Prozessmodell, in dem sämtliche Aktivitäten eines Prozesses definiert sind. Diese
Aktivitäten fungieren wiederum als Datenelemente, indem sie jede einzelne Aufgabe
beschreiben, beispielsweise Budgetplanung durchführen oder Location buchen im Kontext
der Veranstaltungsplanung (Kapitel 2.3). Darüber hinaus enthält das Prozessmodell
auch Rollen als Datenelemente, um festzuhalten, wer für die jeweilige Aktivität zu-
ständig ist, sowie die Prozessstruktur, die bestimmt, in welcher Reihenfolge die Ak-
tivitäten ablaufen. Auf diese Weise bietet das Prozessmodell eine abstrakte, jedoch
klar definierte Basis, die sämtliche relevanten Aktivitäten, Rollen und Beziehungen in
sich vereint. Es legt fest, was getan wird, wer was ausführt und wie die Aktivitäten
miteinander verknüpft sind, ohne bereits Ausführungsdaten zu erzeugen. Zusammen
bildet das Prozessmodell und seine Datenelemente damit eine zentrale Struktur, auf
die Empfehlungsalgorithmen im späteren Verlauf zugreifen können.

Zentrale Datenelemente im Prozessmodell:

• Aktivitäten: Beschreiben einzelne Aufgaben, die im Prozess durchzuführen sind,
z. B. Budgetplanung durchführen.

• Rollen: Legen fest, welche Personen oder Personengruppen für bestimmte Auf-
gaben zuständig sind.



72 konzeption eines empfehlungssystems
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Abbildung 10: Struktur des Eingabemoduls in Modellierungs- und Ausführungsebene.
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• Prozessstruktur: Definiert die Reihenfolge, in der Aktivitäten ablaufen, und ob
sie nacheinander oder parallel ausgeführt werden.

Allerdings reicht die reine Abfolge und die Aktivitäten oft nicht aus, um präzise
und kontextsensitive Empfehlungen zu erstellen, die individuell auf die Bedürfnisse
und Präferenzen der Nutzenden eingehen. Es fehlen zusätzliche Informationen über
den inhaltlichen Kontext, den Ausführungszeitpunkt oder spezifische Eigenschaften
der Aktivitäten, die für die Empfehlungslogik relevant sein können. Um solche kon-
textabhängigen Empfehlungen zu ermöglichen, ist eine erweiterte Modellierung erfor-
derlich – beispielsweise durch Ergänzung von Metaattributen, Umgebungsparametern
oder Aktivitätsparametern, die über das reine Prozessmodell hinausgehen.

Modellierung von
Attributen und
Parametern

attributmodellierung Die Attributmodellierung beschreibt eine weitere zen-
trale Datenquelle, aus der ein Attribut- und Parametermodell als Datenobjekt hervor-
geht. Dieses Modell erweitert das Prozessmodell um vielfältige Attribute und Parame-
ter, damit kontextsensitive Empfehlungen möglich werden. Auf diese Weise lassen sich
neben dem reinen Ablauf des Prozesses auch zusätzliche Informationen wie Eingabe-
parameter und Ausgabeparameter erfassen, die den Aktivitäten Kontextinformationen
hinzufügen.

Das Attribut- und Parametermodell umfasst insbesondere die folgenden zentralen
Datenelemente, die zur Kontextualisierung von Aktivitäten beitragen.

• Metaattribute: Kategorisieren und semantisieren einzelne Aktivitäten oder gan-
ze Prozesse. Ein Beispiel wäre das Metaattribut Planung für die Aktivitäten Ziel-
gruppenanalyse durchführen, Budget planen und Konzept erstellen im Veranstaltungs-
prozess. Diese Klassifizierung erleichtert es den Empfehlungsalgorithmen, be-
stimmte Aktivitätstypen zu verwenden oder auszuschließen.

• Umgebungsparameter: Dienen der Berücksichtigung externer Faktoren, etwa Ta-
geszeit (z. B. morgens oder abends), Außentemperatur oder saisonale Besonderhei-
ten. Dadurch können Empfehlungen flexibel an den aktuellen Kontext angepasst
werden.

• Aktivitätsparameter: Beschreiben Eingabe- oder Ausgabeparameter, die bei der
Ausführung einer Aufgabe erstellt oder verwendet werden. Ein Beispiel ist die
Aktivität Budget planen, bei der der Eingabeparameter Gesamtbudget (z. B. 15.000 €)
benötigt wird und bei der Ausführung der Aktivität die Ausgabeparameter Bud-
get für Location und Budget für Catering entstehen.

Bei der Attributmodellierung werden Umgebungsparameter und Aktivitätsparame-
ter jeweils festgelegt, ohne dass schon konkrete Werte zugewiesen werden. Diese At-
tribute und Parameter lassen sich flexibel mit einzelnen Aktivitäten verknüpfen und
müssen nicht in einer spezifischen Modellierungssprache verankert sein. Dadurch
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bleibt das Empfehlungssystem unabhängig von bestimmten Prozessmodellierungs-
sprachen und kann in unterschiedlichen Prozessumgebungen eingesetzt werden. So-
bald im Betrieb konkrete Werte vorliegen – zum Beispiel die konkrete Temperatur oder
ein konkretes Budget –, werden sie als Instanzen in der Aufgabe zur Verfügung gestellt.
Dadurch steht im laufenden Betrieb eine hinreichend granulare Datengrundlage zur
Verfügung, um den jeweiligen Kontext präzise abzubilden.

Durch diese detaillierte Beschreibungsebene entsteht ein semantisch reichhaltiges
Attribut- und Parametermodell, das eine fein abgestimmte Anpassung der Empfeh-
lungen unterstützt. Sobald sowohl Metaattribute als auch Umgebungs- und Aktivi-
tätsparameter eingebunden sind, können die Algorithmen gezielt auf den jeweiligen
Kontext und die Anforderungen reagieren. Auf diese Weise wird eine solide Basis
geschaffen, um in den nachfolgenden Schritten individuell passende Handlungsvor-
schläge zu generieren.

Modellierung von
Feedback-

mechanismen

feedbackmodellierung Die Feedbackmodellierung bildet eine weitere Daten-
quelle und dient der strukturierten Organisation und Erfassung der Rückmeldungen,
die Nutzende zu Prozessen oder Aktivitäten abgeben. Die zentrale Funktion der Feed-
backmodellierung liegt darin, Feedbackmechanismen flexibel an unterschiedliche An-
wendungsfälle und Nutzerszenarien anzupassen. Unterschiedliche Kontexte zu Prä-
ferenzen erfordern oft spezifische Arten von Bewertungsmodellen, sodass eine ein-
heitliche Bewertungsskala allein nicht ausreicht, um die Vielschichtigkeit der Nutzer-
rückmeldungen abzubilden. Eine häufig genutzte Möglichkeit ist das binäre Feedback,
bei der Nutzende lediglich zwischen einer positiven und einer negativen Rückmel-
dung wählen können, wie etwa bei einem Like oder Dislike. Diese Art des expliziten
Feedbacks ist besonders effektiv für einfache Anwendungsfälle, bei denen eine di-
rekte und schnelle Rückmeldung benötigt wird. Für komplexere Szenarien kann das
Feedbackmodell jedoch auch differenzierte Bewertungsformen umfassen, wie etwa die
Likert-Skala [90]. Dieses Bewertungssystem erlaubt eine mehrstufige Rückmeldung,
bei der Nutzende ihre Zustimmung oder Ablehnung in verschiedenen Abstufungen
ausdrücken können. Die Likert-Skala eignet sich besonders für Anwendungen, bei
denen es wichtig ist, feinere Unterschiede in der Wahrnehmung und Bewertung der
Nutzenden zu erfassen. Sie ermöglicht den Empfehlungsalgorithmen, eine gestufte Be-
wertung der Aktivitäten vorzunehmen und die Vorschläge gezielt auf unterschiedliche
Abstufungen der Zufriedenheit oder Präferenz auszurichten.

Als Datenobjekt innerhalb der Feedbackmodellierung fungiert das Feedbackmodell,
das die spezifischen Feedbackparameter eines Feedbacksystems aufnimmt und struk-
turiert abbildet. Die Feedbackparameter bilden die Datenelemente innerhalb des Mo-
dells und legen die Art und Struktur des Feedback fest. Durch die Festlegung verschie-
dener Feedbackparameter wird eindeutig definiert, wann Feedback eingeholt wird
und welche Art von Rückmeldungen möglich sind.

Folgende Datenelemente sind zentrale im Feedbackmodell.
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• Feedbackparameter: Geben an, welche Feedbackformen existieren (z. B. binäre
oder intervallbasierte Bewertung) und zu welchem Zeitpunkt bzw. unter welchen
Bedingungen (z. B. direkt nach dem Abschluss einer Aktivität) das Feedback
erhoben wird.

Auf der Modellierungsebene wird also bestimmt, welche Art von Feedback über-
haupt möglich ist, ohne dass bereits konkrete Feedbackinstanzen vorliegen. Sobald
das Feedbackmodell definiert worden ist, kann es flexibel an unterschiedliche Anfor-
derungen angepasst und später bei der Prozessausführung verwendet werden. Damit
wird eine einheitliche Struktur für sämtliche Rückmeldungen geschaffen, die später in
das Empfehlungssystem einfließen. Durch diese klare Definition werden individuelle
Vorlieben effizient erfasst, was eine präzise und nutzerzentrierte Empfehlung unter-
stützt.

Modellierung von
Empfehlungs-
mechanismen

empfehlungsdienstmodellierung Die Empfehlungsdienstmodellierung bil-
det eine weitere Datenquelle, aus der ein Empfehlungsdienstmodell als Datenobjekt
hervorgeht. Hier wird festgelegt, wie die bereits erfassten Informationen aus Pro-
zessen, Attributen und Feedback zu konkreten Empfehlungen führen sollen. Dabei
werden in diesem Schritt Dimensionen, Bereiche, Gewichtungen und Empfehlungs-
dienstparameter als Datenelemente definiert, welche für die spätere Empfehlungsbe-
rechnung relevant sind, sodass das Empfehlungssystem zielgerichtet auf die jeweiligen
Anforderungen reagieren kann.

Folgende Datenelemente sind zentral im Empfehlungsdienstmodell.

• Dimensionen: Legen fest, welche konkreten Parameter das Empfehlungssystem
bei der Empfehlung berücksichtigt. Eine Dimension Temperatur könnte beispiels-
weise ermöglichen, dass Aktivitäten, bei denen die Temperatur ein relevanter
Parameter ist, abhängig von dieser empfohlen werden.

• Bereiche: Unterteilen eine zuvor definierte Dimension in spezifische Werte- oder
Kategorieintervalle. Bei der Dimension Temperatur könnten Bereiche wie 0-10 °C,
11-20 °C und über 20 °C definiert werden, um differenzierte Empfehlungen zu
erzeugen.

• Gewichtungen: Legen fest, welche Bedeutung der jeweiligen Dimension beige-
messen wird. So lässt sich zum Beispiel die Dimension Temperatur stärker ge-
wichten als andere Kriterien.

• Empfehlungsdienstparameter: Definieren spezielle Einstellungen oder Algorith-
men, die zur Erzeugung der Empfehlungen genutzt werden. Mithilfe dieser Para-
meter lassen sich unterschiedliche Empfehlungsansätze flexibel anbinden, ohne
eine neue Implementierung vorzunehmen.
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Durch diese Ausgestaltung liefert die Empfehlungsdienstmodellierung einen fle-
xiblen Mechanismus, um aus den vielfältigen Daten gezielt jene Aspekte zu extrahie-
ren, die für die jeweilige Empfehlungssituation relevant sind. So wird sichergestellt,
dass die Empfehlungen optimal auf die Präferenzen und Bedürfnisse der Nutzen-
den zugeschnitten sind, ohne dabei die zugrunde liegende Datenbasis verändern zu
müssen. Mit dem Empfehlungsdienstmodell können verschiedene Szenarien abgebil-
det werden – von einfachen, stark fokussierten Empfehlungen bis hin zu umfangrei-
chen, mehrdimensionalen Analyse- und Vorschlagsverfahren. In allen Fällen sorgen
die Empfehlungsdienstparameter dafür, dass neue oder geänderte Algorithmen ein-
fach per Konfiguration angebunden werden können.

4.2.2.2 Ausführungsebene

Dynamische
Datenerfassung

Nachdem in der Modellierungsebene statisch festgelegt wird, welche Daten (Prozess-,
Attribut-, Feedback- und Empfehlungsdienstmodelle) für das Empfehlungssystem re-
levant sind und wie diese strukturiert werden, rücken in der Ausführungsebene die
dynamischen Aspekte der Empfehlung in den Vordergrund. Hier werden während
des laufenden Betriebs entstehenden Informationen, etwa konkrete Aufgaben, Feed-
backinstanzen oder Umgebungsfaktoren, erfasst und genutzt, um die zuvor definier-
ten Strukturen mit konkreten Werten zu füllen. Auf diese Weise schafft die Ausfüh-
rungsebene die Grundlage für eine zielgerichtete Feinjustierung und Weiterentwick-
lung der Empfehlungen, da alle Interaktionen und Rückmeldungen unmittelbar in die
Empfehlungsgenerierung einfließen.

Aufgabenlisten und
Ereignisprotokolle

prozessausführung Die Prozessausführung dient als eine Datenquelle und um-
fasst alle Vorgänge, die während der Ausführung des Prozesses entstehen. Dabei las-
sen sich zwei wesentliche Datenobjekte unterscheiden: die Aufgabenliste und das
Ereignisprotokoll. Während die Aufgabenliste die aktuell verfügbaren Aufgaben für
jeden Nutzenden abbildet, hält das Ereignisprotokoll sämtliche bereits abgeschlosse-
ne Vorgänge fest. In beiden Fällen stehen spezifische Datenelemente im Mittelpunkt.
Konkret sind dies die Aufgaben in der Aufgabenliste und die Ereignisse im Ereig-
nisprotokoll.

Folgende Datenelemente sind zentral bei der Prozessausführung.

• Aufgabe: Innerhalb der Aufgabenliste fungiert jede Aufgabe als Datenelement,
das von einer Person bearbeitet werden kann. Diese Aufgaben können detaillier-
te Informationen enthalten, wie beispielsweise ein Fälligkeitsdatum oder eine
Priorität. Da die Aufgabenliste dynamisch aktualisiert wird, enthält sie stets den
aktuellen Stand der zu erledigenden Arbeitsschritte. Nutzende erhalten somit
immer eine aktuelle Übersicht über ihre anstehenden Tätigkeiten und können
diese entsprechend priorisieren.
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• Ereignis: Jedes Ereignis, das hier persistiert wird, repräsentiert eine abgeschlos-
sene Aufgabe mitsamt der Kontextdaten, wie dem Zeitpunkt der Ausführung,
der dafür benötigten Dauer und dem bearbeitenden Nutzenden.

Durch das Zusammenspiel von Aufgabenliste und Ereignisprotokoll werden die in
der Modellierungsebene definierten Strukturen um konkrete Werte und Statusinforma-
tionen ergänzt. So lässt sich im laufenden Betrieb nachvollziehen, welche Aufgaben
aktuell anstehen und wie frühere Prozessausführungen tatsächlich abgelaufen sind.
Dadurch erhält das Empfehlungssystem eine solide Grundlage für die Generierung
passgenauer Empfehlungen, indem es sowohl auf aktuelle Aufgaben als auch auf ver-
gangene Ereignisse zugreifen kann.

Dynamische
Instanziierung der
Parameter

attributausführung Nachdem die Prozessausführungskomponente über die
Aufgabenliste und das Ereignisprotokoll eine klare Übersicht bietet, wird diese Struk-
tur durch die Attributausführung weiter verfeinert. Die Attributausführung erweitert
die Aufgabenliste und das Ereignisprotokoll jeweils um kontextabhängige Instanzen
von Parametern, welche während der Prozessausführung erfasst werden. Sie erfasst
und speichert dabei die spezifischen Werte der Aktivitäts- und Umgebungsparameter
für jede einzelne Aufgabe und deren Ausführungskontext, wodurch die Empfehlungs-
algorithmen auf eine noch detailliertere Datenbasis zugreifen können. Sie nutzt dabei
zwei Datenobjekte – die Aufgabenliste und das Ereignisprotokoll – um sowohl aktuel-
le als auch historische Parameter zu speichern und auszuwerten. Auf diese Weise füllt
sie die zuvor definierten Parameterinformationen mit konkreten Werten.

Folgende Datenelemente sind zentral bei der Attributausführung.

• Instanzen von Aktivitätsparametern: Erfassen die jeweils benötigten Eingabe-
informationen (z. B. ein konkretes Budget, welches nicht überschritten werden
darf), während eine Aufgabe bearbeitet wird. Diese werden vom Nutzenden
während der Prozessausführung eingegeben.

• Instanzen von Umgebungsparametern: Erfassen den aktuellen Kontext (z. B. ge-
messene Temperatur) zum Zeitpunkt der Prozessausführung. Diese Parameter
sind automatisierte Messungen, die üblicherweise kurz vor Beginn einer Aufga-
be aufgezeichnet werden.

• Instanzen von historischen Aktivitätsparametern: Repräsentieren die histori-
schen Werte der Aktivitätsparameter aus früheren Prozessdurchläufen und wer-
den im Ereignisprotokoll gespeichert. Sie dokumentieren die spezifischen Einga-
ben der Nutzenden, die bei der Ausführung einer Aufgabe in der Vergangenheit
vorgenommen wurden.

• Instanzen von historischen Umgebungsparametern: Dokumentieren die spezifi-
schen Umgebungsbedingungen, die bei früheren Prozessdurchläufen vorherrsch-
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ten und werden im Ereignisprotokoll gespeichert. Sie dokumentieren, welche ex-
ternen Faktoren zum Zeitpunkt einer vergangenen Prozessausführung relevant
waren.

Während sich die Aufgabenliste auf laufende, noch zu bearbeitende Aufgaben kon-
zentriert, werden hier pro Aufgabe die Instanzen für Aktivitäts- und Umgebungspa-
rameter hinterlegt. So können Algorithmen unmittelbar auf den aktuellen Kontext
zugreifen. Das Ereignisprotokoll archiviert hingegen die historischen Parameter und
bildet damit eine retrospektive Sicht, die Rückschlüsse auf vergangene Interaktionen
und Bedingungen erlaubt. Indem beide Datenobjekte zusammenwirken, entsteht ei-
ne verfeinerte Datengrundlage, mit der die Empfehlungserstellung aktuelle wie auch
historische Umstände berücksichtigen kann und so kontextsensitive Handlungsvor-
schläge generiert.

Erfassung von
Feedback während

der
Prozessausführung

feedbackausführung Nachdem die Attributausführung sicherstellt, dass spe-
zifische Aktivitäten- und Umgebungsparameter für die laufende und historische Pro-
zessausführung erfasst werden, folgt als nächste Datenquelle die Feedbackausführung.
Die Feedbackausführung ermöglicht es, das Feedback der Nutzenden während der
Prozessausführung zu erfassen. Dieses Feedback spielt eine zentrale Rolle in der Ge-
nerierung von Empfehlungen, da sie den Algorithmen Einblicke in die Präferenzen der
Nutzenden bietet. Dabei kommen zwei Datenobjekte zum Einsatz – die Aufgabenliste
und das Ereignisprotokoll – um sowohl implizite als auch explizite Feedbackinforma-
tionen zu speichern. Die Feedbackausführung erweitert das Datenobjekt Aufgabenliste
durch die konkrete Reihenfolge der Aufgaben sowie explorative Interaktionen. Das
Ereignisprotokoll hingegen wird durch explizites Feedback erweitert.

Folgende Datenelemente sind zentral bei der Feedbackausführung.

• Reihenfolge der Aufgaben: Neben der Aufgabe selbst ist die Reihenfolge, in
der die Aufgabenliste den Nutzenden angezeigt wird, von Bedeutung. Dies er-
laubt Rückschlüsse darauf, ob eine vorrangig platzierte Aufgabe tatsächlich als
erstes ausgewählt wird oder ob die Nutzenden häufiger eine weiter hinten gelis-
tete Aufgabe vorziehen. Dadurch ergeben sich Indikatoren dafür, inwieweit das
Empfehlungssystem mit den Präferenzen der Nutzenden übereinstimmt.

• Explorative Interaktion: Aktionen wie das bloße Anklicken einer Aufgabe, ohne
sie anschließend zu bearbeiten, werden dokumentiert. Diese Form des implizi-
ten Feedbacks gibt Hinweise auf potenzielles Interesse oder auf eine eventuelle
Fehlpassung zwischen Vorschlag und Nutzerpräferenz.

• Explizites Feedback: Sobald eine Aufgabe oder ein Prozess abgeschlossen wur-
de, können Nutzende diese direkt bewerten. Diese Bewertungen werden als ein-
zelne Instanzen gespeichert und folgen den Regeln und Kategorien, die in der
Bewertungsmodellierung festgelegt wurden. Diese Art von explizitem Feedback
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wird im Ereignisprotokoll gespeichert und bildet eine zuverlässige Datengrund-
lage für zukünftige Empfehlungen.

Indem die Aufgabenliste das laufende Verhalten (z. B. Reihenfolge, exploratives Ankli-
cken) und das Ereignisprotokoll die abgeschlossenen Abläufe inklusive Bewertungen
abbildet, erhält das Empfehlungssystem einen umfassenden Einblick in sowohl kurz-
fristige Interaktionen als auch langfristige Muster. Auf diese Weise lässt sich feststellen,
welche Empfehlungen sich als besonders treffend erweisen und wo Optimierungsbe-
darf besteht, um den Nutzenden künftig noch passendere Vorschläge zu unterbreiten.

Benutzerdefinierte
Kriterien

empfehlungsdienstausführung Die Empfehlungsdienstausführung stellt ei-
ne weitere Datenquelle dar, welche vor allem bei wissensbasierten Empfehlungsdiens-
ten benötigt wird. Hier können Nutzende explizit Kriterien angeben, welche ihnen
bei der Auswahl einer Aufgabe besonders wichtig sind. Auf diese Weise lässt sich das
Empfehlungssystem flexibel an individuelle Vorlieben anpassen, ohne dass historische
Nutzerdaten verfügbar sind. Bei der Empfehlungsdienstausführung entsteht als Date-
nobjekt ein Kriterienmodell, welches manuell festgelegte Kriterien der Nutzenden
als Datenelemente enthält.

Folgende Datenelemente sind zentral bei der Empfehlungsdienstausführung.

• Kriterien: Hierbei handelt es sich um konkrete Werte oder Wertebereiche, die
Nutzende bei wissensbasierten Empfehlungen eigenständig wählen oder einstel-
len. Anhand dieser Kriterien können Aufgaben gefiltert werden. Diese manuell
festgelegten Kriterien können sich beispielsweise auf Umgebungsparameter (z. B.
einen gewünschten Temperaturbereich) oder spezielle Aktivitätsparameter bezie-
hen.

Die im Kriterienmodell hinterlegten Kriterien können je nach Szenario erweitert
oder angepasst werden, ohne eine neue Implementierung vorzunehmen. Stattdessen
lassen sich einzelne Parameter hinzufügen oder entfernen, damit sich die Empfehlun-
gen direkt auf die jeweiligen Vorlieben der Nutzenden ausrichten lassen. Damit liefert
die Empfehlungsdienstausführung einen direkten Mechanismus, um wissensbasierte
Empfehlungen zu generieren, indem sie die manuell erfassten Kriterien in das Emp-
fehlungssystem integriert.

Übersicht der
Eingabedaten

zusammenfassung Das Eingabemodul legt die Struktur für sämtliche relevanten
Informationen fest, die für die Integration von Empfehlungsdiensten in das Prozess-
management notwendig sind. Es umfasst sowohl statische als auch dynamische Daten
und ermöglicht eine detaillierte Modellierung von Prozessen, Attributen, Feedback-
möglichkeiten und Empfehlungsdiensten. Auf der Ausführungsebene liefern konkre-
te Instanzen die nötige Flexibilität, damit sich das Empfehlungssystem stetig an die
individuellen Präferenzen und den aktuellen Kontext anpassen kann. Indem sowohl
laufende Aufgaben und Zustände als auch historische Informationen und manuell
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festgelegte Kriterien berücksichtigt werden, entsteht eine umfassende Datengrundlage,
auf der personalisierte und kontextsensitive Empfehlungen generiert werden können.
Dies führt zu einer konsequent nutzerzentrierten Ausgestaltung der Prozessausfüh-
rung, deren Qualität sich kontinuierlich steigern lässt.

Anforderungen Das Eingabemodul erfüllt insbesondere Anforderung A3, indem es sämtliche benö-
tigten Daten über Prozesse, Aktivitäten und Feedback systematisch erfasst und struk-
turiert. Diese umfassende Datenbasis ermöglicht eine präzise Analyse vorhandener
Prozessdaten, auf die das Empfehlungssystem im laufenden Betrieb zugreifen kann.
Darüber hinaus berücksichtigt es mit Blick auf Anforderung A2 verschiedene Formen
von Nutzerpräferenzen (z. B. explizites Feedback) und schafft so eine flexible Grund-
lage für nutzerzentrierte Empfehlungen.

Nachdem im Eingabemodul sämtliche relevanten Datenquellen, Datenobjekte und
Datenelemente strukturiert werden, widmet sich Abschnitt 4.2.3 der Frage, wie diese
Daten vor der eigentlichen Empfehlungsgenerierung aufbereitet werden. Dort wird
aufgezeigt, wie Dimensionen und Bereiche gezielt definiert und gewichtet werden, um
den nachfolgenden Empfehlungsalgorithmen eine passgenaue Grundlage zu bieten
und kontextsensitive Empfehlungen zu ermöglichen.

4.2.3 Vorverarbeitungsmodul

Ziel des Vor-
verarbeitungs-

moduls

Das Vorverarbeitungsmodul wurde im Rahmen des zweiten Zyklus der DSR-Methode
eingeführt, mit dem Ziel, die verschiedenen Perspektiven des Prozessmanagements
(Kapitel 2.1.3) bei der Erstellung von Empfehlungen gezielt einzubinden und damit
die Qualität und Effizienz der Empfehlungsberechnung durch eine zielgerichtete Vor-
filterung zu verbessern. Während im ersten Entwicklungszyklus im Wesentlichen die
funktionale und die organisatorische Perspektive berücksichtigt wurden, erweitert das
Vorverarbeitungsmodul die Empfehlungen um die weiteren grundlegenden Perspek-
tiven. Dazu zählen die verhaltensorientierte Perspektive, die operationale Perspektive
und die datenorientierte Sicht auf den Prozess. Auf diese Weise entsteht eine flexible
und kontextsensitive Basis für die Empfehlungserstellung, ohne die zugrunde liegen-
den Empfehlungsalgorithmen verändern zu müssen.

Kernkonzepte:
Dimensionen,

Bereiche,
Gewichtungen

Um Empfehlungen kontextsensitiv und flexibel steuern zu können, müssen prozess-
relevante Informationen abstrahiert und strukturiert abgebildet werden. Hierfür sieht
das Vorverarbeitungsmodul drei zentrale Konzepte vor: Dimensionen, Bereiche und Ge-
wichtungen. Die einzelnen Perspektiven des Prozessmanagements können dabei von
einer oder mehreren Dimensionen repräsentiert werden. Innerhalb der Dimensionen
lassen sich Bereiche festlegen, die bestimmte Werteintervalle oder Kategorien abbilden.
Dadurch ist es möglich, Empfehlungen direkt auf den relevanten Kontext auszurich-
ten, ohne den Empfehlungsalgorithmus selbst anzupassen. Um die Bedeutung einzel-
ner Dimensionen zu differenzieren, ist zusätzlich eine flexible Gewichtungsfunktion
vorgesehen, über die sich die Priorität einzelner Aspekte anpassen lässt. So können
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besonders wichtige Merkmale stärker in die Empfehlung einfließen, während weniger
bedeutsame Faktoren nur eine geringe Rolle spielen. Um der zunehmenden Komple-
xität potenzieller Konfigurationsparameter zu begegnen, sieht das Konzept eine syste-
matische Strukturierung und zentrale Verwaltung der Parameter vor. Wie dies in der
Praxis umgesetzt werden kann, wird exemplarisch im Rahmen der Demonstration in
Kapitel 6.1 gezeigt.

Datenfilterung für
kontextsensitive
Empfehlungen

Das Vorverarbeitungsmodul strukturiert folglich die prozessbezogenen Informatio-
nen, bevor die eigentliche Empfehlungsgenerierung beginnt. Ziel ist es, die breiten
und vielfältigen Daten aus dem Prozessmanagement so zu filtern, dass ausschließlich
relevante Informationen an die nachgelagerten Empfehlungsalgorithmen weitergege-
ben werden. Dies gewährleistet eine modulare und kontextsensitive Empfehlung, die
sich an konkrete Rahmenbedingungen anpasst und die Präferenzen der Nutzenden
berücksichtigt.

Im Folgenden werden die drei Kernkonzepte des Vorverarbeitungsmoduls näher er-
läutert, wobei jeweils Beispiele angeführt werden, wie sich die einzelnen Perspektiven
auf Dimensionen abbilden lassen. Anschließend wird erläutert, wie Bereiche und Ge-
wichtungen diese Dimensionen weiter verfeinern, um individuelle Präferenzen naht-
los in die Empfehlung zu integrieren.

4.2.3.1 Dimensionen

Dimensionen:
Relevante
Prozessmerkmale

Das Vorverarbeitungsmodul verfolgt den Ansatz, jede Perspektive in Form von Di-
mensionen abzubilden. Diese Dimensionen definieren, welche Merkmale oder Kon-
textfaktoren für den Empfehlungsprozess relevant sind und strukturieren sie so, dass
sie gezielt in die Analyse einbezogen werden können. Jede Dimension bildet dabei
ein spezifisches Merkmal eines Prozesses ab, das die Empfehlungsalgorithmen in ih-
rer Analyse einbeziehen können. So können unterschiedliche Kontexte berücksichtigt
werden, ohne die zugrunde liegende Empfehlungslogik anpassen zu müssen – der
Algorithmus bleibt gleich, während lediglich die jeweils relevanten Dimensionen ein-
bezogen werden.

Funktionale
Perspektive

Die funktionale Perspektive betrachtet, welche Aktivitäten ein Prozess umfasst.
Hierbei stehen die konkreten Inhalte und Schwerpunkte der Aktivitäten im Vorder-
grund. Diese Perspektive ermöglicht es dem Vorverarbeitungsmodul, spezifische Ei-
genschaften der Aktivitäten in die Empfehlungsalgorithmen einzubeziehen und so
aufgabenspezifische Empfehlungen zu generieren. Ein Beispiel ist die Art der Aufgabe,
indem unterschiedliche Aufgabenarten (beispielsweise analytische Aktivitäten oder
Planungsaktivitäten) voneinander abgegrenzt werden. Damit lässt sich bereits vorab
filtern, welche Aufgaben für den aktuell Nutzenden oder die aktuelle Situation poten-
ziell sinnvoll sind.

Verhaltens-
orientierte
Perspektive

Die verhaltensorientierte Perspektive legt den Fokus auf die Reihenfolge, in der
Aktivitäten ausgeführt werden. Sie ermöglicht es, historische und aktuelle Verläufe
bei der Empfehlungsgenerierung zu berücksichtigen. Ein mögliches Beispiel für eine
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Dimension ist die Ähnlichkeit der Ausführungsspuren. Diese gibt an, wie stark ein aktu-
eller Verlauf früheren Abläufen ähnelt. Auf dieser Grundlage lässt sich ableiten, ob die
aktuell betrachtete Aufgabe empfohlen werden sollte.

Operationale
Perspektive

Die operationale Perspektive bezieht sich auf die Unterstützung durch Systeme,
Anwendungen oder technische Ressourcen, die für die Ausführung einer Aufgabe er-
forderlich sind. Ein Beispiel für eine operationale Dimension ist die Systemverfügbarkeit.
Mit dieser Dimension wird sichergestellt, dass nur diejenigen Aufgaben bei der Emp-
fehlungsberechnung betrachtet werden, für die dieselben Systeme oder Anwendungen
verwendet wurden wie in der aktuell betrachteten Aufgabe.

Organisatorische
Perspektive

Die organisatorische Perspektive berücksichtigt die Rollen und organisatorischen
Strukturen, die in dem Prozess eingebunden sind. Durch die Einbindung dieser Per-
spektive kann das Vorverarbeitungsmodul Empfehlungen auf die spezifischen Zustän-
digkeiten und Berechtigungen der Nutzenden zuschneiden und so die organisatori-
sche Passgenauigkeit der Empfehlungen erhöhen. Eine typische organisatorische Di-
mension ist die Nutzerrolle. Der Empfehlungsdienst kann so Empfehlungen berechnen,
die zur Rolle und den Kompetenzen der aktuellen Person passen.

Datenorientierte
Perspektive

Die datenorientierte Perspektive umfasst alle datenrelevanten Parameter, die für
die Ausführung einer Aufgabe von Bedeutung sein können. Diese Perspektive trägt
entscheidend dazu bei, dass Empfehlungen gezielt auf kontextuelle Bedingungen ab-
gestimmt werden. Als Beispiel für eine datenorientierte Dimension kann die Umge-
bungstemperatur dienen. Durch das Vorfiltern nach dem Temperaturbereich der aktuell
betrachteten Aufgabe stellt das Empfehlungssystem sicher, dass der aktuelle Daten-
kontext berücksichtigt wird und die Empfehlungen im Einklang mit den tatsächlichen
Ausführungsbedingungen stehen.

Die Kombination verschiedener Dimensionen erlaubt es, die Ausführungssituation
präzise zu erfassen und eine kontextsensitive Empfehlung zu erzeugen. Jede Dimensi-
on lässt sich unabhängig festlegen und erweitern, sodass das Modul flexibel auf neue
Prozessanforderungen oder Nutzerwünsche reagieren kann. Standardmäßig werden
dabei alle definierten Dimensionen berücksichtigt, um den Kontext möglichst vollstän-
dig abzubilden. Allerdings sollte berücksichtigt werden, dass sich mit jeder zusätzli-
chen Dimension die effektive Datenbasis verkleinert und folglich weniger Vergleichs-
daten zur Verfügung stehen. Eine übermäßig große Anzahl an Dimensionen kann
somit die Empfehlungsqualität beeinträchtigen, wenn nicht mehr genügend Informa-
tionen für die zuverlässige Bewertung verbleiben. In solchen Fällen kann es sinnvoll
sein, die Anzahl der aktiven Dimensionen gezielt zu reduzieren oder adaptiv zu ge-
wichten.

4.2.3.2 Bereiche

Bereiche:
Wertebereiche und

Kategorien

Innerhalb jeder Dimension können Bereiche definiert werden, um eine noch feine-
re Abstimmung auf konkrete Wertebereiche oder Kategorien zu ermöglichen. Diese
Bereiche schaffen eine zusätzliche Verfeinerung der Datenstruktur, indem sie es er-
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lauben, nur Daten innerhalb ausgewählter Intervalle oder Klassen zu berücksichtigen.
Damit kann das Empfehlungssystem gezielt die Bedingungen und Anforderungen der
aktuellen Situation berücksichtigen und den Empfehlungsprozess stärker auf die Kon-
textparameter zuschneiden.

Dimension Bereich Intervall

Umgebungs-
temperatur

Kalt 0–10
◦C

Mild 11–20
◦C

Warm 21–30
◦C

Tabelle 7: Aufteilung der Dimension Umgebungstemperatur in Bereiche und die zugehörigen
Intervalle.

Beispiel:
Umgebungs-
temperatur

Ein Beispiel für die datenorientierte Dimension Umgebungstemperatur wird in Tabel-
le 7 dargestellt. Dort sind die einzelnen Bereiche kalt, mild und warm mit den Interval-
len 0-10 °C, 11-20 °C und 21-30 °C definiert. Bei der Berechnung von Empfehlungen
betrachtet das Empfehlungssystem dann nur jene historische Aktivitäten, die in den-
selben Temperaturbereich fallen wie die aktuell betrachtete Aufgabe. Dadurch können
Empfehlungen präziser auf vergleichbare Bedingungen zugeschnitten werden. Auf
diese Weise steigt die Aussagekraft der Empfehlungen, da ausschließlich historisch
ähnliche Kontexte miteinander verglichen werden.

Die Bereichsdefinition ist zudem in späteren Schritten automatisierbar, indem Ver-
fahren wie Clusteranalysen auf historischen Daten angewendet werden. K-Means [95]
oder ähnliche Algorithmen können Intervalle ermitteln, die bei der Prozessausführung
regelmäßig relevant sind. So kann das Vorverarbeitungsmodul dynamische Bereiche
vorschlagen, die sich empirisch als besonders relevant erwiesen haben. Die für das Pro-
zessmanagement verantwortlicher Person kann diese Vorschläge dann entsprechend
anpassen oder freigeben, um den Empfehlungsdienst zu verbessern.

Dadurch wird eine präzise Filterung und Priorisierung der Empfehlungen ermög-
licht, welche die Besonderheiten der einzelnen Perspektiven respektiert und sich fle-
xibel an den spezifischen Kontext des Prozesses anpassen lässt. So kann das Vorver-
arbeitungsmodul relevante Werte innerhalb jeder Dimension gezielt einbeziehen und
die Empfehlungsalgorithmen mit detaillierten, kontextspezifischen Informationen un-
terstützen.

4.2.3.3 Gewichtung der Dimensionen

Gewichtung der
Dimensionen

Ein zentrales Element des Vorverarbeitungsmoduls ist die Gewichtung der einzelnen
Dimensionen. Da bestimmte Faktoren für die Empfehlungsgenerierung wichtiger sein
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können als andere, lässt sich durch die Gewichtung die Priorität der unterschiedli-
chen Dimensionen definieren. Die Gewichtung der Dimensionen ist so gestaltet, dass
verschiedene Gewichtungskonzepte – von konstanten und statischen Gewichtungen
bis hin zu dynamischen und kontextabhängigen Gewichtungen – flexibel integriert
werden können. Besonders wichtige Dimensionen, die eine hohe Relevanz für die je-
weilige Empfehlungssituation haben, können eine stärkere Gewichtung erhalten und
so stärker auf die Empfehlungen einwirken. Auf diese Weise lassen sich statische, kon-
stante Gewichtungen ebenso umsetzen wie dynamisch angepasste Werte, die sich mit
dem Kontext ändern. Eine mögliche Vorgehensweise sieht vor, die Gewichtungen im
Empfehlungssystem zu hinterlegen und bei Bedarf zur Laufzeit anzupassen. Auch
hier lassen sich bereits vorhandene Nutzungsdaten einbeziehen, um potenziell opti-
male Gewichtungen automatisiert zu ermitteln.

4.2.3.4 Bewertung

Anforderungen Das Vorverarbeitungsmodul adressiert insbesondere Anforderung A3, da es festlegt,
wie die relevanten Informationen aus den verschiedenen Perspektiven des Prozess-
managements strukturiert, gefiltert und priorisiert werden. Indem diese Daten aufbe-
reitet und in Dimensionen unterteilt werden, entsteht eine konsistente Grundlage für
die Weiterverarbeitung im Empfehlungssystem. So können nachfolgende Module des
Empfehlungssystems präzise und kontextsensitive Empfehlungen ableiten.

Im nächsten Abschnitt wird erläutert, wie die zuvor gefilterten Daten konkret in die
Empfehlungsberechnung einfließen. Dort wird gezeigt, in welcher Weise die verschie-
denen Empfehlungsdienste auf diese Daten zugreifen, um den Nutzenden passgenaue
Empfehlungen zu unterbreiten.

4.2.4 Empfehlungsmodul

Empfehlungsmodul:
Feedback und Kon-
textinformationen

Das Empfehlungsmodul stellt eine zentrale Komponente des Konzepts dar. Im Zen-
trum steht die Berechnung, welche Aufgaben aus der Aufgabenliste den Präferenzen
des Nutzenden am ehesten entsprechen. Dabei greift es auf die zuvor im Eingabe-
modul definierten Daten und Strukturen zurück und verarbeitet sowohl explizites als
auch implizites Feedback. Ergänzend berücksichtigt es kontextsensitive Informationen
aus dem Prozess- und Attributmodell sowie manuell festgelegte Kriterien des Nutzen-
den. Aus dieser Vielfalt an Daten errechnet das Empfehlungsmodul schließlich pass-
genaue Vorschläge für die Aufgabenauswahl. Aufbauend auf den im Eingabemodul
bereitgestellten Informationen arbeitet das Empfehlungsmodul mit unterschiedlichen
Methoden, die jeweils einen spezifischen Ansatz für die Empfehlung von Aufgaben
bieten.
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Zentrale Datenobjekte aus dem Eingabemodul

Eingabedaten des
Empfehlungsmoduls

Damit im Empfehlungsmodul aussagekräftige Empfehlungen generiert werden kön-
nen, werden verschiedene Daten genutzt, die durch das Eingabemodul während der
Modellierung und Ausführung erfasst wurden:

• Aufgabenliste: Enthält sämtliche aktuell verfügbaren Aufgaben, die den jeweili-
gen Rollen oder Personen zugeordnet sind. Das Empfehlungsmodul berücksich-
tigt damit den aktuellen Status der Prozessausführung.

• Ereignisprotokoll: Liefert Informationen über den bisherigen Verlauf der aktuel-
len Prozessinstanz und weiterer bereits ausgeführter Prozessinstanzen, darunter
abgeschlossene Aufgaben, Ausführungszeiten, beteiligte Personen und Bewer-
tungen (explizites Feedback). Diese historischen Daten sind insbesondere für in-
haltsbasierte und kollaborative Empfehlungsmethoden relevant.

• Aktivitäts- und Umgebungsparameter: Erfassen kontextspezifische Merkmale,
die den Aufgaben zugeordnet sind, beispielsweise Budgetgrenzen, Temperaturbe-
dingungen oder weitere Umgebungsfaktoren. Diese Parameter erlauben die ge-
zielte Berücksichtigung des Kontexts bei der Empfehlung von Aufgaben.

• Feedback: Umfasst sowohl explizite Bewertungen durch Nutzende als auch im-
plizite Anhaltspunkte wie das Anklicken einer Aufgabe ohne anschließende Be-
arbeitung. Beide Feedbackformen zeigen auf, welche Aufgaben den Mitarbeiten-
den tatsächlich zusagen oder nicht.

• Kriterienmodell: Kommt bei wissensbasierten Methoden zum Einsatz und ent-
hält manuell definierte Kriterien der Nutzenden, etwa gewünschte Aktivitäts-
merkmale. Diese Vorgaben erlauben es, gezielt Aufgaben ein- oder auszuschlie-
ßen, auch wenn keine anderen Daten (z. B. aus vergangenen Prozessinstanzen)
vorliegen.

Ausgabedaten des
Empfehlungsmoduls

Sobald das Empfehlungssystem dem jeweiligen Empfehlungsdienst die relevanten
Informationen bereitstellt, kann dieser daraus eine Rangfolge, die Relevanz der Auf-
gabe oder eine prognostizierte Bewertung der Aufgaben ableiten. Bei einer Rangfol-
ge wird die Aufgabenliste neu sortiert, sodass besonders passende Aufgaben oben
stehen. Die Neusortierung der Aufgabenliste ist dabei unproblematisch, da Studien
zeigen, dass eine neue Anordnung der Aufgaben keinen negativen Einfluss auf die
Effizienz oder Qualität der Prozessausführung hat [119]. Die Relevanz der Aufgabe
kann hingegen dazu führen, dass Aufgaben aus der Liste entfernt werden, wenn be-
stimmte Kriterien nicht erfüllt sind – etwa bei wissensbasierten Empfehlungsdiensten.
Die potenzielle Bewertung gibt schließlich an, wie der Nutzende die Aufgabe ge-
mäß Berechnung voraussichtlich bewerten wird. Im Folgenden werden die vier Arten
von Empfehlungsdiensten vorgestellt, die in dieser Arbeit betrachtet werden und auch
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häufig in der wissenschaftlichen Praxis zum Einsatz kommen. Dabei wird erläutert,
welche Daten konkret jeweils für die Berechnung der Empfehlungen herangezogen
werden.

Wissensbasierte
Methoden

Wissensbasierte Empfehlungsdienste greifen auf manuell definierte Kriterien zu-
rück, die vom Nutzenden vorgegeben werden. Damit lässt sich gezielt steuern, welche
Eigenschaften eine Aufgabe aufweisen oder nicht aufweisen sollte. Im Zentrum steht
das Kriterienmodell aus dem Eingabemodul, in dem festgelegt ist, welche Parameter
für den Nutzenden relevant sind. Dies kann sich auf Prozessmerkmale oder Umge-
bungsbedingungen beziehen. So kann ein Mitarbeitender explizit angeben, dass die
nächste Aufgabe eine bestimmte Veranstaltung betreffen soll oder dass er als nächstes
den Veranstaltungsort buchen möchte.

Bei wissensbasierten Empfehlungsdiensten werden Aufgaben, die nicht zu den de-
finierten Kriterien passen, aus der Aufgabenliste entfernt. Die Reihenfolge der verblei-
benden Aufgaben bleibt dabei jedoch unverändert. Auf diese Weise ergibt sich eine
Liste, die nur jene Aufgaben enthält, welche die vorgegebenen Kriterien erfüllen und
damit für den Nutzenden relevant sind, ohne deren Reihenfolge anzupassen.

Ein typisches Beispiel aus dem Veranstaltungsplanungsprozess ist der Wunsch, aus-
schließlich Aufgaben zu bearbeiten, die dem Metaattribut Planung zugeordnet sind
und in einer bestimmten Umgebung – etwa bei Temperaturen unter 20°C – stattfinden
sollen. Gibt ein Mitarbeitender diese Kriterien an, werden Aufgaben wie Event vorberei-
ten und Event durchführen, welche diesen Bedingungen nicht entsprechen, aus der Liste
entfernt. Übrig bleiben hingegen Aufgaben wie Budget planen oder Konzept erstellen, die
den definierten Merkmalen genügen. Dadurch entsteht eine gezielte Vorauswahl, ohne
dass die ursprüngliche Reihenfolge der Aufgaben verändert wird.

Der wesentliche Vorteil dieser Methode liegt darin, dass kein umfangreicher Da-
tenbestand über vergangene Interaktionen benötigt wird. Neue Aufgaben oder neue
Nutzende, für die noch keine Informationen im Ereignisprotokoll vorliegen, lassen
sich so von Beginn an gezielt ansprechen. Zugleich kann präzise auf individuelle Be-
dürfnisse reagiert werden, da die Mitarbeitenden ihre Präferenzen klar formulieren.
Eine mögliche Einschränkung besteht allerdings darin, dass diese Methode nur dann
gute Ergebnisse erzielt, wenn die Mitarbeitenden ihre Anforderungen ausreichend de-
tailliert angeben. Andernfalls entstehen eher generische Empfehlungen. Im Vergleich
zum Einsatz von wissensbasierten Empfehlungsdiensten in anderen Domänen ist im
Prozessmanagement von entscheidendem Vorteil, dass Prozessmodelle und auch wei-
tere Informationen wie Aktivitäts- und Umgebungsparameter definiert sein müssen,
um Prozesse ausführen zu können. Dadurch entsteht bereits eine breite Datenbasis,
die für wissensbasierte Empfehlungsdienste notwendig ist.

Inhaltsbasierte
Methoden

Inhaltsbasierte Empfehlungsdienste analysieren im Bereich der Prozessausführung
in erster Linie die Eigenschaften (Metaattribute, Aktivitäts- und Umgebungsparame-
ter) der Aufgaben, die eine Person in der Vergangenheit positiv bewertet hat. Dazu
nutzen sie die im Ereignisprotokoll hinterlegten historischen Daten, insbesondere das
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explizite Feedback und die während der Ausführung der Aufgaben erzeugten Para-
meter.

Für jede Aufgabe in der aktuellen Aufgabenliste durchsucht der inhaltsbasierte Emp-
fehlungsdienst das Ereignisprotokoll nach bereits bewerteten Aufgaben, die sich an-
hand von Metaattributen, Aktivitätsparametern und Umgebungsparametern als ähn-
lich erweisen. Aus den vorhandenen Bewertungen dieser ähnlichen Aufgaben wird
anschließend eine potenzielle Bewertung für die neue Aufgabe abgeleitet, sodass sich
die Aufgabenliste nach diesen prognostizierten Werten sortieren lässt.

Ein typisches Szenario ist eine Aufgabe in der Aufgabenliste, die vom Nutzenden
bisher noch nicht bewertet wurde – beispielsweise die Aktivität Catering organisieren
im Veranstaltungsprozess. In diesem Fall durchsucht der inhaltsbasierte Empfehlungs-
dienst das Ereignisprotokoll nach Aufgaben mit ähnlichen Merkmalen – beispielsweise
solche, bei denen die Organisation und Koordination im Vordergrund stehen – und
gleicht die dort hinterlegten Bewertungen ab. Ergibt der Abgleich, dass ähnliche Auf-
gaben vom Nutzenden in der Vergangenheit positiv bewertet wurden, lässt sich schlie-
ßen, dass auch Catering organisieren tendenziell den Präferenzen entspricht. Durch die-
se Analyse kann die Aufgabe in der Aufgabenliste höher eingestuft werden.

Bei inhaltsbasierten Empfehlungsdiensten wird in der Regel die Reihenfolge der
Aufgabenliste angepasst. Für jede Aufgabe wird eine potenzielle Bewertung berechnet,
die sich aus den Bewertungen ähnlicher Aufgaben und den dazugehörigen Metaattri-
buten bzw. Parametern ableitet. Auf dieser Basis kann die Liste neu sortiert werden,
sodass Aufgaben mit einer höheren potenziellen Bewertung weiter oben erscheinen.
Darüber hinaus können die berechneten Bewertungen selbst als Teil der Ausgabe die-
nen. Auf diese Weise fungiert sie nicht nur als Grundlage für die Sortierung, sondern
gleichzeitig als einfache Erklärung dafür, warum eine Aufgabe höher eingestuft wurde.
Mitarbeitende sehen somit nicht nur die Reihenfolge, sondern auch Hinweise darauf,
welche Faktoren zur Einstufung beigetragen haben.

Damit die inhaltsbasierte Empfehlung aussagekräftig bleibt, benötigt sie verlässli-
che Informationen über die Aufgabenmerkmale und Nutzerfeedback. Je umfassender
die Datengrundlage und je genauer die Aufgaben beschrieben sind, desto präziser
gelingt die Zuordnung. Allerdings steigt die Gefahr, dass dem Nutzenden hauptsäch-
lich Aufgaben vorgeschlagen werden, die seinen bisherigen Vorlieben sehr ähneln. Die
sogenannte Serendipität, also das Entdecken unvertrauter, aber möglicherweise inter-
essanter Alternativen, kann dadurch eingeschränkt sein. In einigen Szenarien ist diese
Einschränkung jedoch gewünscht, weil vorrangig ähnliche Aufgaben empfohlen wer-
den sollen.

Kollaborative
Methoden

Kollaborative Empfehlungsdienste beziehen sich vorrangig auf aggregierte Bewer-
tungen oder Nutzerinteraktionen im Ereignisprotokoll. Sie analysieren, welche Auf-
gaben andere Mitarbeitende mit einem ähnlichen Bewertungsmuster positiv beurteilt
haben, um daraus Empfehlungen abzuleiten. So lassen sich Aufgaben empfehlen, die
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dem aktuellen Nutzenden bislang unbekannt waren, aber von Personen, die eine ähn-
liche Bewertungshistorie aufweisen, positiv bewertet wurden.

Bei der kollaborativen Methode greift der Empfehlungsdienst zum einen auf ex-
plizites Feedback zurück. Dieses umfasst beispielsweise Sternebewertungen, die von
anderen Nutzenden zu den Aufgaben hinterlegt wurden. Zum anderen fließt implizi-
tes Feedback ein, das weitere Rückschlüsse auf die Präferenzen der Nutzenden ermög-
licht. Das Ereignisprotokoll dient dabei als Hauptinformationsquelle, da es sowohl das
Feedback des aktuellen Nutzenden als auch das der anderen Mitarbeitenden enthält.

Ein Beispiel verdeutlicht die Funktionsweise des kollaborativen Empfehlungsdiens-
tes. Angenommen, ein Nutzender im Prozess Veranstaltungsplanung hat Aufgaben wie
Abschlussbericht erstellen und Zielgruppenanalyse durchführen in der Vergangenheit mehr-
fach positiv bewertet. Andere Nutzende im Unternehmen, die ebenfalls häufig Aufga-
ben in der Veranstaltungsplanung bearbeiten und vergleichbare Aufgaben ebenfalls
positiv bewertet haben, zeigen eine hohe Zufriedenheit mit der Aufgabe Konzept er-
stellen. Auf Basis der ähnlichen Bewertungshistorien könnte der kollaborative Emp-
fehlungsdienst dem aktuellen Nutzer Konzept erstellen als Aufgabe empfehlen, da die
Präferenzen und Bewertungen der anderen Nutzenden darauf hindeuten, dass diese
Aufgabe ebenfalls den Präferenzen des aktuellen Nutzers entsprechen könnte.

Bei kollaborativen Empfehlungsdiensten ergeben sich ähnliche Ausgabemöglichkei-
ten wie bei inhaltsbasierten Verfahren. So wird auch hier im Wesentlichen die Reihen-
folge der Aufgabenliste manipuliert. Darüber hinaus lässt sich zur Erklärung der Rei-
henfolge beispielsweise die potenzielle Bewertung integrieren, die verdeutlicht, warum
eine Aufgabe höher eingestuft wurde. Auf diese Weise sind sowohl eine Rangfolge als
auch einfache Begründungen zu den Empfehlungen möglich.

Eine häufig genannte Herausforderung dieser Methode ist das sogenannte Kaltstart-
problem. Wenn ein Nutzender oder eine Aufgabe kaum Bewertungen aufweist, kann
der Empfehlungsdienst nur schwer abschätzen, wie gut diese Aufgabe dem Nutzen-
den gefallen wird. Gleichwohl lässt sich das kollaborative Vorgehen sinnvoll mit ande-
ren Methoden verbinden, um solche Datenlücken zu kompensieren.

Hybride Methoden Hybride Empfehlungsdienste kombinieren die zuvor beschriebenen Verfahren, um
die jeweiligen Stärken zu nutzen und Schwächen auszugleichen. Dabei lassen sich
verschiedene Strategien verfolgen. Beispielsweise kann eine gewichtete Kombination
erfolgen, bei der inhaltsbasierte und kollaborative Empfehlungen berechnet und an-
schließend gewichtet zusammengeführt werden. Alternativ kann bei neuen Nutzen-
den zunächst nur eine wissensbasierte Empfehlung stattfinden, bis genügend Daten
für ein kollaboratives oder inhaltsbasiertes Vorgehen vorliegen.

Um das Potenzial der hybriden Methode vollständig auszuschöpfen, ist ein hoher
Grad an Konfigurierbarkeit erforderlich. Dies beinhaltet die Möglichkeit, unterschied-
liche Empfehlungsdienste flexibel zu kombinieren und auf verschiedene Weisen ein-
zusetzen. Beispielsweise kann festgelegt werden, ob mehrere Verfahren parallel laufen
und ihre Ergebnisse anschließend zusammengeführt werden sollen oder ob sie nach-
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einander angewendet werden. Zudem müssen Auswahl und Gewichtung der Metho-
den an den konkreten Nutzungskontext sowie die Bedürfnisse der Nutzenden ange-
passt werden.

Genau diese flexible Zusammensetzung zeichnet die hybride Methodik aus. Die je-
weiligen Komponenten greifen auf die Aufgabenliste, das Ereignisprotokoll, das Feed-
back sowie die manuell formulierten Kriterien zu, um in mehreren Schritten das Emp-
fehlungsergebnis zu verfeinern. So entsteht eine vielseitige Lösung, die sowohl neu
eingestiegenen Mitarbeitenden ohne Feedbackhistorie als auch erfahrenen Nutzenden,
die bereits umfangreiche Bewertungen abgegeben haben, passgenaue Vorschläge bie-
ten kann.

Für die Ausgaben von hybriden Empfehlungsdiensten gelten die gleichen flexiblen
Formen wie bei den einzelnen Verfahren. Abhängig von der Anforderung und der
Konfiguration können die kombinierten Ergebnisse der Methoden als konkrete Bewer-
tung jeder Aufgabe, als priorisierte Reihenfolge der Aufgaben oder als binäre Ent-
scheidung, ob eine Aufgabe relevant ist, ausgegeben werden. Die Aggregation dieser
Ergebnisse erfolgt entweder durch Gewichtung der einzelnen Methoden oder durch ei-
ne flexible Reihenfolge, sodass hybride Empfehlungsdienste im Anwendungskontext
die jeweils relevanten Kriterien berücksichtigen und auf diese abgestimmt sind.

Insgesamt erlauben hybride Empfehlungsdienste eine maximale Anpassung und Fe-
injustierung der Empfehlungen. Durch die gezielte Kombination und Anpassung der
einzelnen Methoden wird nicht nur die Genauigkeit der Empfehlungen erhöht, son-
dern es kann auch sichergestellt werden, dass die Empfehlungen in unterschiedlichen
Anwendungskontexten und für verschiedene Nutzergruppen relevant und nützlich
sind.

Zusammenfassung

Zusammenfassung
der Methoden

Die folgende Übersichtstabelle 8 stellt die wesentlichen Eigenschaften der einzelnen
Empfehlungsmethoden zusammen und zeigt die spezifischen Eingabedaten sowie die
möglichen Arten an Ausgabedaten. Aus den Markierungen wird ersichtlich, ob be-
stimmte Eingabedaten verwendet ( ) oder nicht verwendet (#) werden und ob be-
stimmte Ausgabedaten erzeugt ( ) oder nicht erzeugt (#) werden. Zudem können
gerade bei hybriden Empfehlungsdiensten gewisse Eingabedaten abhängig von den
verwendeten Empfehlungsmethoden notwendig sein (G#).

AnforderungenInsgesamt steht in diesem Modul vor allem Anforderung A4 im Mittelpunkt, da
hier unterschiedliche Methoden von Empfehlungsdiensten integriert werden können.
Dies ermöglicht eine flexible Einbindung verschiedener Verfahren, ohne das zugrun-
de liegende Empfehlungssystem aufwändig anpassen zu müssen. Damit lassen sich
neue oder kombinierte Empfehlungsdienste nahtlos einsetzen und bei Bedarf erwei-
tern. Darüber hinaus wird Anforderung A6 betrachtet, da das Empfehlungsmodul
selbst bei wenigen verfügbaren Daten eine wissensbasierte Herangehensweise nutzt,
um Empfehlungen zu generieren. Damit besteht stets ein Fallback, wenn kollaborative
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Tabelle 8: Übersicht über Eingabe- und Ausgabedaten der Empfehlungsdienste.

Wissensbasiert Inhaltsbasiert Kollaborativ Hybrid

Ei
ng

ab
e

Aufgabenliste     

Ereignisprotokoll #    

Metaattribute   #  

Aktivitäts-
/Umgebungsparameter

    

Feedback #    

Kriterienmodell  # # G#

A
us

ga
be

Relevanz  # # G#

Priorisierte
Liste

#    

Potenzielle
Bewertung

#    

oder inhaltsbasierte Informationen noch nicht ausreichend vorhanden sind. Anforde-
rung A5 spielt insofern eine Rolle, als schon hier festgelegt wird, in welcher Form das
Ergebnis von den Empfehlungsdiensten zur Verfügung gestellt wird. Darüber hinaus
bestehen auch Anknüpfungspunkte zu Anforderung A8, da die Methoden prinzipiell
eine einfache Begründung mitliefern können. Dies ist allerdings nur ein elementarer
Ansatzpunkt, der für eine umfassende Transparenz künftig weiter ausgearbeitet wer-
den müsste.

Im nächsten Abschnitt wird das Nachverarbeitungsmodul beschrieben. Dort werden
die vom Empfehlungsmodul generierten Ergebnisse hinsichtlich der zuvor definierten
Dimensionen und deren Gewichtungen weiterverarbeitet und aufbereitet.

4.2.5 Nachverarbeitungsmodul

Übersicht Nachver-
arbeitungsmodul

Das Nachverarbeitungsmodul erweitert das Rahmenwerk, indem es die im Empfeh-
lungsmodul erzeugten Ergebnisse konsolidiert und gemäß den im Vorverarbeitungs-
modul definierten Dimensionen und Gewichtungen anpasst. Potenzielle Bewertungen,
binäre Relevanzangaben und Aufgabenpositionen werden hier zu einem konsistenten
Gesamtbild zusammengeführt. Auf diese Weise entsteht eine flexible, kontextsensitive
Aufgabenpriorisierung, die persönliche Vorlieben der Nutzenden einbezieht und die
Dimensionen und die zugehörigen Gewichtungen berücksichtigt.
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Ein- und Ausgabedaten

Eingabedaten des
Nachverarbeitungs-
moduls

Im Nachverarbeitungsmodul werden sämtliche Teilergebnisse aus dem Vorverarbei-
tungsmodul und dem Empfehlungsmodul in einer einheitlichen Datenbasis zusam-
mengeführt. Dazu zählen potenzielle Bewertungen, binäre Relevanzaussagen aus
unterschiedlichen Empfehlungsmethoden sowie die Positionen der Aufgaben inner-
halb der Aufgabenliste. Darüber hinaus berücksichtigt das Modul die Dimensionen
und zugehörigen Gewichtungen, die im Vorverarbeitungsmodul definiert werden.

Ausgabedaten des
Nachverarbeitungs-
moduls

Basierend auf diesen Eingabedaten legt das Nachverarbeitungsmodul für jede Auf-
gabe eine Position fest, die aus den berechneten Empfehlungen des Empfehlungsmo-
duls abgeleitet wird. Zusätzlich bestimmt es, ob eine Aufgabe als relevant gilt, und
liefert eine Erläuterung, in der beispielsweise die potenziellen Bewertungen und die
angewandten Gewichtungen dargelegt werden. Auf diese Weise entsteht noch keine
finale Aufgabenliste, sondern vielmehr eine Rangordnung pro Aufgabe, die im nächs-
ten Modul zu einer endgültigen, priorisierten Aufgabenliste zusammengeführt werden
kann. Mit diesen Ausgabedaten schafft das Nachverarbeitungsmodul eine transparen-
te Entscheidungsgrundlage, die sich aus den vorherigen Verarbeitungsschritten ergibt.

Auf der Grundlage der hier definierten Eingabedaten erfolgt im Nachverarbeitungs-
modul eine schrittweise Konsolidierung der Empfehlungsergebnisse, aus der die hier
dargestellten Ausgabedaten hervorgehen. Im Folgenden wird dieser Konsolidierungs-
prozess im Detail erläutert.

Konsolidierung der Empfehlungsergebnisse

Eingabedaten:
potenzielle
Bewertungen

konsolidierung potenzieller bewertungen Für jede Aufgabe i in jeder
Dimension j wird vom Empfehlungsdienst eine potenzielle Bewertung als numeri-
scher Wert di,j berechnet. Dieser Wert ist eine Prognose dafür, wie ein Nutzender die
Aufgabe i in Dimension j voraussichtlich bewerten würde, sollte er sie tatsächlich aus-
führen. Das Nachverarbeitungsmodul nutzt diese Vorhersagen, um die verschiedenen
Dimensionen miteinander zu vergleichen und schließlich zu einer konsolidierten Be-
wertung je Aufgabe zu gelangen. Dabei können verschiedene Strategien verwendet
werden, um diese Werte zu einer aggregierten potenziellen Bewertung zusammenzu-
führen. Die Auswahl ist nicht auf die hier genannten Verfahren beschränkt, sondern
kann bei Bedarf um weitere Aggregationsstrategien ergänzt werden.

• Arithmetisches Mittel: Wenn alle Dimensionen den gleichen Stellenwert haben,
kann eine Gesamtbewertung für Aufgabe i über das arithmetische Mittel berech-
net werden:

Bewertungi =

∑n
j=1 di,j

n

wobei n die Anzahl der betrachteten Dimensionen ist. So entsteht eine Durch-
schnittsbewertung, die alle Dimensionen gleichermaßen berücksichtigt.
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• Gewichtetes Mittel: Liegen für die Dimensionen unterschiedliche Gewichtun-
gen wj vor, kann die Gesamtbewertung gewichtet berechnet werden:

Bewertungi =

∑n
j=1wj · di,j∑n

j=1wj

wobei höhere Werte von wj bedeuten, dass die entsprechende Dimension stärker
in die Gesamtbewertung einfließt. Dieses Vorgehen ist sinnvoll, wenn bestimmte
Dimensionen vorrangig sein sollen.

• Maximalwert: In manchen Fällen kann es genügen, sich am höchsten Wert zu
orientieren. Dann ergibt sich:

Bewertungi = max
{1⩽j⩽n}

di,j

Dies empfiehlt sich, wenn eine Aufgabe bereits dann als sehr relevant gelten soll,
wenn sie in einer besonders kritischen Dimension hohe Werte erreicht. Andere
Dimensionen werden in diesem Szenario zugunsten der dominanten Dimension
zurückgestellt.

Mit diesen Strategien lassen sich unterschiedliche Anforderungen an die Zusammen-
führung potenzieller Bewertungen abbilden, wobei auch weitere Verfahren ergänzt
oder kombiniert werden können. Dabei können beispielsweise neue Aggregationsme-
thoden definiert werden, um den sich ändernden Anforderungen an die Nachverar-
beitung gerecht zu werden.

Eingabedaten:
Aufgabenrelevanz

konsolidierung der aufgabenrelevanz Bei binären Ausgaben erhält das
Nachverarbeitungsmodul für jede Aufgabe in jeder Dimension die Information, ob
diese Aufgabe in der jeweiligen Dimension als relevant oder nicht relevant eingestuft
wird. Aus diesen einzelnen Aussagen ergibt sich letztlich, ob eine Aufgabe insgesamt
als relevant gelten soll. Die folgenden Aggregationsstrategien bieten unterschiedliche
Wege, diese Relevanzbewertungen zu einem Gesamtergebnis zu kombinieren:

• Mehrheitsentscheidung: Eine Aufgabe wird als relevant gewertet, wenn die
Mehrheit der betrachteten Dimensionen diese als relevant bewertet. Fällt sie da-
gegen in den meisten Dimensionen negativ aus, gilt sie als nicht relevant.

• Kritische Dimensionen: In manchen Fällen müssen bestimmte Dimensionen
zwingend erfüllt sein. Eine Aufgabe gilt dann nur als relevant, wenn sie in jeder
dieser kritischen Dimensionen als relevant betrachtet wird. Alle anderen Dimen-
sionen können über eine zusätzliche Regel (z. B. Mehrheitsentscheid) berücksich-
tigt werden.
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• Gewichtete Entscheidung: Statt alle Dimensionen gleich zu behandeln, kann für
jede Dimension eine unterschiedliche Bedeutung festgelegt werden. Erreicht eine
Aufgabe mindestens die Hälfte der Gewichtungssumme, so wird sie insgesamt
als relevant gewertet.

Diese Regeln können nach Belieben kombiniert oder erweitert werden, um den An-
forderungen an die Nachverarbeitung gerecht zu werden. Die hier beschriebenen Ver-
fahren stellen daher lediglich exemplarische Möglichkeiten dar. Oftmals ist eine klare
Festlegung – etwa die Mehrheitsentscheidung – ausreichend. In komplexeren Szena-
rien kann hingegen eine feiner abgestimmte Vorgehensweise sinnvoll sein, um unter-
schiedliche Dimensionen angemessen zu berücksichtigen.

Eingabedaten:
Aufgabenpositionen

konsolidierung von aufgabenpositionen Werden für jede Aufgabe und Di-
mension die Positionen innerhalb der Aufgabenliste berechnet, müssen diese nach der
Berechnung durch die Empfehlungsdienste zu einer einheitlichen Rangfolge zusam-
mengeführt werden. Die folgenden Strategien verdeutlichen, wie diese Positionsinfor-
mationen zusammengeführt werden können:

• Punktbasierte Rangbildung: Jeder Aufgabe wird eine Anzahl von Punkten zu-
gewiesen, die sich aus ihrer Position in den einzelnen Dimensionen ergibt. Da
eine bessere Platzierung durch niedrigere Rangwerte ausgedrückt wird, ergibt
die Summe dieser Werte eine aussagekräftige Gesamtposition. Je weniger Punk-
te eine Aufgabe aufweist, desto höher steht sie in der gesamten Liste.

• Gewichtete Rangbildung: Anders als bei der einfachen Punktvergabe werden
hier die Gewichtungen mit betrachtet, um bestimmten Dimensionen eine höhere
Bedeutung zuzugestehen. Die Positionen werden entsprechend mit Gewichten
versehen, wodurch Aufgaben aus besonders relevanten Dimensionen im Gesam-
tranking aufgewertet werden. So wird zum Beispiel eine gute Platzierung in
einer stark gewichteten Dimension stärker honoriert als in einer wenigen wichti-
gen.

Diese Verfahren lassen sich flexibel anpassen, um unterschiedliche Schwerpunkte
zu setzen oder besondere Regeln zu berücksichtigen. So kann zum Beispiel festge-
legt werden, dass eine gute Platzierung in einer kritisch angesehenen Dimension den
Gesamtrang stärker beeinflusst als in einer rein optionalen Dimension. Dieses Zusam-
menspiel von Mehrfachsortierungen ermöglicht eine feine Steuerung der finalen Posi-
tionierung jeder Aufgabe.

Auf diese Weise liegen sämtliche Empfehlungsergebnisse – von potenziellen Bewer-
tungen bis hin zu Sortierungen – nun vollständig vor und machen deutlich, wie die
Aufgaben aus Nutzersicht zu bewerten sind.
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Zusammenfassung

Anforderungen Mit der Einführung des Nachverarbeitungsmoduls werden vorrangig die in Kapitel 4.1
genannten Anforderungen A3, A5 und A8 adressiert. Der Fokus liegt darauf, sämt-
liche relevanten Prozessinformationen systematisch in die Empfehlungsgenerierung
einzubeziehen. Gleichzeitig werden die Ausgabedaten in einheitlicher Form aufberei-
tet, damit sie in einem nachfolgenden Schritt den Nutzenden bereitgestellt werden
können. Zudem lässt sich die auf persönlichen Präferenzen basierende Priorisierung
der Aufgaben über die zugrunde liegenden Gewichtungen und Dimensionen erklären,
sodass die Beteiligten nachvollziehen können, weshalb bestimmte Aufgaben bevorzugt
empfohlen werden.

Damit schafft das Nachverarbeitungsmodul eine fundierte Basis für die finale, nutzer-
zentrierte Aufgabenliste, die im nächsten Schritt um betriebsspezifische Aspekte er-
gänzt werden kann. Sowohl schlichte Regeln als auch komplexere Verfahren fließen
dabei in das Gesamtergebnis ein. Im folgenden Abschnitt 4.2.6 wird erläutert, wie sich
diese gebündelten Präferenzinformationen zusätzlich mit unternehmensweiten Zielen
verknüpfen lassen, sodass sowohl strategische Vorgaben als auch persönliche Präfe-
renzen in den Empfehlungen vereint werden und daraus eine finale Aufgabenliste
entsteht.

4.2.6 Ausgabemodul

Betriebliche
Prioritäten &

Nutzer-
präferenzen

Das Ausgabemodul bildet eine entscheidende Komponente des konzeptionellen Rah-
mens, da es zwischen den Berechnungen in den vorherigen Modulen und der prakti-
schen Nutzbarkeit der Ergebnisse vermittelt. Zugleich integriert es externe Prioritäten
aus unternehmensspezifischen Optimierungen, sodass persönliche Präferenzen nicht
im Widerspruch zu übergeordneten Zielen stehen.

Aus betrieblicher Sicht ist das Ausgabemodul essenziell, da es potenziell divergieren-
de Anforderungen miteinander vereint. Einerseits werden strategische Optimierungs-
ziele wie Kostenreduktion oder Qualitätssteigerung in Form von Prioritäten an jede
Aufgabe geknüpft. Andererseits liegt dank des Empfehlungs- bzw. Nachverarbeitungs-
moduls eine individuelle Bewertung der Aufgaben vor, die gezielt auf persönliche Prä-
ferenzen abgestimmt ist. Die Hauptfunktion des Ausgabemoduls besteht darin, beide
Perspektiven in einer finalen Aufgabenliste zu vereinen und in strukturierter Form an
das Prozessmanagementsystem zu übergeben.

Eingabedaten eingabedaten Das Ausgabemodul verarbeitet zum einen die aus dem
Empfehlungs- und Nachverarbeitungsmodul stammenden Daten, etwa potenzielle
Bewertungen, Relevanzaussagen oder Positionsvorschläge, die direkt auf die indi-
viduellen Präferenzen der Nutzenden ausgerichtet sind. Zum anderen berücksichtigt
es externe Aufgabenprioritäten, die meist als numerische Werte hinterlegt sind und
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eine unternehmensweite Sicht auf jede Aufgabe abbilden. Typischerweise basieren sie
auf Zielen wie Kosten, Zeitlimits oder Prozessanforderungen und priorisieren strate-
gisch bedeutsame Aufgaben. Dadurch kann eine aus Nutzersicht eher wenig präfe-
rierte Aufgabe trotzdem in der finalen Liste priorisiert werden, sofern sie dringend
oder geschäftskritisch ist. Am Ende führt das Ausgabemodul beide Datenquellen in
einer konsolidierten Aufgabenliste zusammen und achtet darauf, dass übergeordnete
Unternehmensziele letztlich Vorrang behalten.

Verbindung von
persönlichen
Präferenzen und
betrieblichen
Prioritäten

berücksichtigung der prioritäten Um die persönlichen Präferenzen der Nut-
zenden mit den unternehmensseitigen Prioritäten zu verknüpfen, legt das Ausgabemo-
dul zunächst eine Positionierung der Aufgaben basierend auf den externen Kennzah-
len fest. Dabei werden Aufgaben mit hohem Prioritätswert an oberster Stelle platziert,
während ein Schwellwert den Übergang zu einer einfachen, beispielsweise auf dem
Erstellungsdatum basierenden Reihenfolge markiert. Aufgaben oberhalb des Schwell-
werts werden strikt nach ihrer Priorität sortiert, Aufgaben darunter hingegen nach
dem Standardkriterium. Anschließend bezieht das System die individuellen Präferen-
zen ein. Sofern mehrere Aufgaben die gleiche Priorität aufweisen und oberhalb des
Schwellwerts liegen, wird jene mit der höheren Nutzerpräferenz vorgezogen. Bei Auf-
gaben unterhalb des Schwellwerts führt eine ausgeprägte Präferenz ebenfalls dazu,
dass sie in der finalen Liste vorrückt. Auf diese Weise bleiben essenzielle oder zeit-
kritische Aufgaben ganz oben, während weniger dringliche Tätigkeiten stärker von
persönlichen Vorlieben beeinflusst werden. Als abschließenden Schritt werden jene
Aufgaben betrachtet, deren Relevanz von den Nutzenden negativ bewertet wird. Liegt
die Priorität dieser Aufgabe oberhalb des Schwellwerts, bleibt diese Aufgabe in der
Aufgabenliste enthalten, da sie essenziell für die Erreichung der Unternehmensziele
ist. Ist die Priorität der Aufgabe hingegen niedriger als der definierte Schwellwert,
kann diese Aufgabe aus der Liste entfernt werden. Dies ist möglich, da es sich in die-
sem Fall nicht um eine essenzielle Aufgabe handelt und ihre Ausblendung in diesem
Moment weder betriebliche Ziele gefährdet noch den Prozessfluss beeinträchtigt.

Beispiel:
Veranstaltungs-
planung

Im Folgenden illustriert ein Beispiel (in Anlehnung an den Prozess aus Kapitel 2.3),
wie die externen Aufgabenprioritäten und die individuellen Präferenzen miteinan-
der kombiniert werden (Tabelle 9). Die Aufgabenliste eines Nutzenden enthält für
jede Aufgabe sowohl Prioritätswerte als auch eine Position, die sie allein aufgrund
der Nutzerpräferenz einnehmen würde. Zusätzlich wird das Relevanzmerkmal aufge-
zeigt, welches darstellt, ob diese Aufgabe prinzipiell den Präferenzen des Nutzenden
entspricht.

Angenommen, der Schwellwert wird auf 80 festgelegt. Demnach werden die Aufga-
ben A2, A4 und A5 strikt nach ihrer Priorität sortiert, während A1 und A3 in der hier
definierten Reihenfolge bleiben. Im nächsten Schritt werden die persönlichen Präferen-
zen der Nutzenden berücksichtigt, um diese Sortierung weiter anzupassen. Aufgaben
A2 und A5 haben dieselbe Priorität, sodass die höhere Nutzerpräferenz von A5 dar-
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Position ID Aktivität
Erstellungs-

datum
Priorität Präferenz Relevant?

1 A1 Budget planen
28.02.2025

08:42

50 4 Ja

2 A2 Event durchführen
24.02.2025

12:22

90 5 Nein

3 A3 Location auswählen
21.02.2025

17:17

60 3 Nein

4 A4 Logistik organisieren
21.02.2025

14:15

85 1 Ja

5 A5 Budget planen
20.02.2025

09:24

90 2 Ja

Tabelle 9: Beispiel: Aufgabenliste mit Prioritäten und Positionen nach Präferenzen der Nutzen-
den.

über entscheidet, dass A5 nach oben rückt. Ebenso können A1 und A3 die Reihenfolge
untereinander tauschen, da beide unterhalb des Schwellwerts liegen und deshalb de-
ren Präferenz eine größere Rolle als die Priorität spielt.

Zum Schluss wird überprüft, ob Aufgaben als nicht relevant markiert sind. A2 und
A3 tragen in diesem Beispiel diese Markierung. Da A2 jedoch oberhalb des Schwell-
werts priorisiert ist, bleibt die Aufgabe trotz negativer Relevanzaussage in der Liste
enthalten, um dringende Unternehmensziele zu schützen. A3 hingegen hat mit Priori-
tät 60 keinen essenziellen Stellenwert, sodass sie aus der finalen Liste entfernt werden
kann.

Die finale Sortierung erzeugt eine Aufgabenliste (Tabelle 10), in der betriebliche
Ziele streng berücksichtigt werden, ohne die Präferenzen der Mitarbeitenden zu igno-
rieren. Dringliche Aufgaben bleiben erhalten, selbst wenn sie vom Nutzenden nicht
präferiert werden, solange ihre Priorität den Schwellwert übersteigt. Aufgaben unter-
halb des Schwellwerts werden hingegen stark von den persönlichen Präferenzen be-
einflusst. Damit findet eine klare Trennung zwischen wesentlichen, strategisch bedeut-
samen Aufgaben und den Aufgaben statt, die nur ergänzend verfolgt werden müssen.
Durch diesen Mechanismus entsteht eine finale Aufgabenliste, welche die Ziele des
Unternehmens wahrt und zugleich die Präferenzen der Mitarbeitenden berücksich-
tigt.

Bereitstellung von
Erklärungen

erklärungsfunktion Neben der eigentlichen Anpassung der Aufgabenliste
bietet das Ausgabemodul die Möglichkeit, Metadaten oder Begründungen für die Sor-
tierung der Liste zur Verfügung zu stellen. Diese Erklärungsfunktion ist zunächst als
Erweiterungsfeld konzipiert. Ein umfassendes Erklärungssystem zur Erläuterung der
Entscheidungsgrundlage könnte beispielsweise die jeweiligen Einflussfaktoren (wie
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Position ID Aktivität
Erstellungs-

datum
Priorität Präferenz Relevant?

1 A5 Budget planen
20.02.2025

09:24

90 2 Ja

2 A2 Event durchführen
24.02.2025

12:22

90 5 Nein

3 A4 Logistik organisieren
21.02.2025

14:15

85 1 Ja

4 A1 Budget planen
28.02.2025

08:42

50 4 Ja

Tabelle 10: Beispiel: Aufgabenliste nach Konsolidierung von Prioritäten und Präferenzen.

beispielsweise konkrete Aktivitätsparameter) detailliert erläutern und könnte den Mit-
arbeitenden anhand verständlicher Visualisierungen oder kurzer Erklärungstexte auf-
zeigen, warum bestimmte Aufgaben priorisiert werden.

Im aktuellen konzeptionellen Rahmen wird dieses Element lediglich angedeutet.
Beispielsweise kann das Ausgabemodul für jede gelistete Aufgabe zusätzliche Infor-
mationen über die potenzielle Bewertung oder externe Prioritäten bereitstellen, sodass
das Prozessmanagementsystem diese bei Bedarf in benutzerfreundlicher Form ausge-
ben kann. Ob und wie tiefgreifend solche Erklärungen letztlich ausgestaltet werden,
hängt stark von den konkreten Anforderungen an Transparenz und Nachvollziehbar-
keit im Betrieb ab. Das hier vorgestellte Konzept lässt sich dabei jederzeit erweitern,
falls ein höheres Maß an Erklärbarkeit erforderlich wird.

Ausgabedatenausgabedaten Das Ausgabemodul fungiert als zentrale Schnittstelle zum Prozess-
managementsystem, indem es die abschließend gefilterte und sortierte Aufgabenliste
bereitstellt. Darin sind sämtliche Präferenz- und Prioritätsentscheidungen berücksich-
tigt, sodass nur diejenigen Aufgaben enthalten sind, die für die Mitarbeitenden rele-
vant bleiben oder aus Unternehmenssicht unverzichtbar sind.

Der Kern der Ausgabedaten besteht aus:

• Finale Aufgabenliste: Sie spiegelt die endgültige Reihenfolge der Tätigkeiten
wider. Bereits entfernte oder ausgeblendete Aufgaben erscheinen nicht in der
aktuellen Aufgabenliste, sodass sich die Mitarbeitenden auf die verbleibenden,
priorisierten Aufgaben konzentrieren können.

• Metadaten: Zu jeder verbliebenen Aufgabe werden die unternehmensspezifische
Priorität und – falls vorhanden – eine potenzielle Nutzerbewertung angegeben.
So kann im Prozessmanagementsystem nachvollzogen werden, wieso eine be-
stimmte Positionierung gewählt wurde und bei Bedarf einfache Erläuterungen
bereitgestellt werden.
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Die Ausgabe erfolgt in einer klaren, strukturierten Form, die das Prozessmanage-
mentsystem unmittelbar weiterverarbeiten kann. Dabei bietet es sich an, jedem Ein-
trag neben der eindeutigen Aufgaben-ID auch die finale Position in der Liste sowie
die genannten Metadaten zuzuweisen. In zukünftigen Erweiterungen lässt sich diese
Struktur um weitere Erklärungen erweitern, sollten in Zukunft detailliertere Einblicke
in die Aufgabenplatzierung erforderlich sein.

Anforderungen zusammenfassung Die hier vorgestellte Konzeption des Ausgabemoduls erfüllt
vor allem die Anforderung A1 (Balance zwischen individuellen Präferenzen und unter-
nehmensweiten Zielen), indem Aufgaben mit hoher Priorität trotz geringer Nutzerprä-
ferenz erhalten bleiben, während Aufgaben mit niedriger Priorität bei entsprechender
Relevanz aus Nutzersicht im Vordergrund stehen dürfen. Ferner wird mit der struktu-
rierten Aufgabenliste und den bereitgestellten Metadaten auch eine Rückkopplung an
die Nutzenden ermöglicht, da die finalen Positionen im Prozessmanagementsystem
sichtbar werden und in Grundzügen erläutert werden können (A5). Darüber hinaus
legt die Bereitstellung von Prioritäten und potenziellen Bewertungen eine Grundlage
für Anforderung A8 (Transparenz der Empfehlungen). Falls ein höherer Grad an Er-
klärbarkeit gewünscht ist, lässt sich der hier entwickelte konzeptionelle Rahmen um
entsprechende Erweiterungen ergänzen.

Im folgenden Abschnitt 4.2.7 wird das Analysemodul beschrieben. Dort wird unter-
sucht, wie die generierten Empfehlungen in der Praxis angenommen werden, welche
Erfolgskennzahlen sich erheben lassen und auf welche Weise das Empfehlungssystem
weiter verfeinert werden kann. So lässt sich beispielsweise anhand der Akzeptanzraten
ermitteln, wie gut die Empfehlungen den tatsächlichen Präferenzen der Nutzenden
entsprechen.

4.2.7 Analysemodul

Qualität der Empfeh-
lungsalgorithmen

Das Analysemodul dient der systematischen Bewertung der Algorithmen, die in den
vorhergehenden Modulen zum Einsatz kommen. Während das Vorverarbeitungsmo-
dul, das Empfehlungsmodul, das Nachverarbeitungsmodul und das Ausgabemodul
primär auf die Berechnung der Empfehlungen abzielen, steht beim Analysemodul
die Untersuchung von Qualität und Wirksamkeit der Empfehlungen im Vordergrund.
Dies ermöglicht es, Rückschlüsse auf die Qualität der Algorithmen zu ziehen und
gegebenenfalls Verbesserungspotenziale zu identifizieren.

Im Gegensatz zu den operativen Modulen, die eng in die Prozessausführung einge-
bunden sind, arbeitet das Analysemodul unabhängig davon und verwendet die Daten
aus den anderen Komponenten. Auf Basis dieser Daten können verschiedene Metriken
erhoben werden, um Effizienz, Fairness und Präzision der Algorithmen zu prüfen. Da
primär die Nutzenden im Mittelpunkt stehen, wird die Übereinstimmung der Emp-
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fehlungen mit ihren Präferenzen zum zentralen Gegenstand der Analyse, um eine
umfassende Bewertung zu ermöglichen.

Das Modul richtet sich vor allem an Prozessverantwortliche, welche die Ergebnisse
in ihren spezifischen Anwendungsfeldern bewerten und interpretieren. Die Analysen
zielen darauf ab, Verzerrungen aufzudecken, Schwächen zu identifizieren und eine
solide Grundlage für Verbesserungen zu schaffen. Darüber hinaus bietet das Analyse-
modul die Möglichkeit, datenbasierte Anpassungen der Algorithmen systematisch zu
unterstützen.

Eingabedaten

Eingabedaten des
Analysemoduls

Das Analysemodul verarbeitet zahlreiche Eingabedaten aus den vorherigen Modulen
und ermöglicht dadurch eine umfassende Bewertung der Empfehlungsqualität. Das
Modul greift dabei vor allem auf die Ergebnisse des Ausgabemoduls zu. Des Weiteren
nutzt es die Rückmeldungen der Nutzenden während der Prozessausführung, d. h.
implizites und explizites Feedback, um die Effektivität der Empfehlungsalgorithmen
zu analysieren.

Die Eingabedaten lassen sich grob in drei große Bereiche unterteilen. Erstens nutzt
das Analysemodul Nutzer- und demographische Daten, beispielsweise zu Alter, Ge-
schlecht oder beruflicher Rolle. Diese Informationen erlauben es, Unterschiede zwi-
schen verschiedenen demographischen Gruppen zu erkennen, um mögliche Verzer-
rungen oder Benachteiligungen zu identifizieren. Zweitens werden prozessbezogene
Daten genutzt, die sich aus Ereignisprotokollen, Aufgabenlisten, Prozessmodellen und
Kontextinformationen zusammensetzen. Mit Hilfe dieser Daten kann die Qualität der
Empfehlungen in Bezug auf konkrete Anforderungen und Rahmenbedingungen be-
wertet werden. Drittens fließen die tatsächlichen Empfehlungsergebnisse der Algo-
rithmen selbst sowie die Bewertungsergebnisse der Nutzenden in die Analyse ein.
So kann die berechnete, potenzielle Bewertung mit dem realen Verhalten der Nutzen-
den verglichen werden, um die Genauigkeit und Effektivität der Algorithmen zu be-
stimmen. Auf Grundlage dieser Kombination von Eingabedaten ist das Modul flexibel
genug, sowohl übergeordnete Trendanalysen, als auch sehr spezifische Fragestellun-
gen zu beantworten, ohne den Ablauf der übrigen Module zu beeinträchtigen.

Analysemethoden

Analysemethoden
zur
Qualitätsbewertung

Die Bewertung der Algorithmen und die Optimierung des Gesamtsystems stehen im
Mittelpunkt der Aufgaben des Analysemoduls. Zur Überprüfung der Qualität der
Empfehlungen kommen unterschiedliche Analysemethoden in Betracht. Ein exempla-
risches Verfahren, das sich für diesen Kontext eignet, sind sogenannte A/B-Tests [81].
Bei Bedarf kann diese Methode durch weitere Analysestrategien ergänzt werden.
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a/b-tests A/B-Tests dienen als experimentelles Verfahren, um verschiedene Ver-
sionen desselben Empfehlungsalgorithmus gezielt miteinander zu vergleichen. Die
Nutzerbasis wird dabei in mindestens zwei Gruppen aufgeteilt. Eine Kontrollgrup-
pe nutzt die etablierte Variante des Empfehlungssystems, während eine Testgruppe
eine abgewandelte oder verbesserte Version erhält. Die folgenden Metriken können
bei diesem Verfahren zum Einsatz kommen:

Übereinstimmung
mit

Nutzerpräferenzen
• Übereinstimmung mit Nutzerpräferenzen: Ein zentrales Augenmerk liegt dar-

auf, wie stark die zuvor berechneten Präferenzen (z. B. eine hohe Empfehlungs-
wahrscheinlichkeit für eine bestimmte Aufgabe) tatsächlich mit dem späteren
Verhalten der Nutzenden übereinstimmen. Treten hier wiederholt deutliche Ab-
weichungen auf, kann dies verschiedene Gründe haben, etwa eine unzureichen-
de Datenbasis oder eine falsch justierte Gewichtung einzelner Dimensionen. In
solchen Fällen ist es sinnvoll, die Empfehlungen zu überarbeiten, sei es durch
verbesserte Datenerfassung, eine neue Kalibrierung der Algorithmen oder die
Berücksichtigung zusätzlicher Einflussfaktoren.

• Interaktionsraten: Hierbei wird untersucht, wie aktiv Nutzende mit den jewei-
ligen Empfehlungen interagieren (z. B. Klicks, detailliertes Feedback). Eine stei-
gende Interaktionsrate deutet darauf hin, dass die Empfehlungen relevanter oder
interessanter wahrgenommen werden.

Die Kombination aus A/B-Tests und geeigneten Metriken ermöglicht eine differen-
zierte Bewertung der Empfehlungsdienste. Die genaue Untersuchung der Übereinstim-
mung der Empfehlungen mit den tatsächlichen Nutzerpräferenzen schafft zusätzliche
Transparenz darüber, an welchen Stellen die Algorithmen gezielt weiterentwickelt wer-
den müssen.

Empfehlungen für
Optimierungen

empfehlungen für optimierungen Basierend auf den im Analysemodul ge-
wonnenen Einsichten lassen sich konkrete Vorschläge zur Verbesserung der Algorith-
men formulieren. Diese können etwa in einer Neugewichtung einzelner Dimensionen
bestehen. Daneben lassen sich auch Prozessänderungen ableiten, beispielsweise wenn
sich zeigt, dass eine bestimmte Nutzergruppe aufgrund ihrer Rolle oder Qualifikation
andere Zuständigkeiten benötigt. Die Rückmeldungen aus dem Analysemodul liefern
damit auch Ansatzpunkte für weiterführende organisatorische Maßnahmen, die über
die reine Anpassung der Empfehlungsalgorithmen hinausgehen.

Erweiterungen des Analysemoduls

Erweiterungspotenziale
des Analysemoduls

Das Analysemodul ist so konzipiert, dass es sich an wachsende Anforderungen und
neue Erkenntnisse anpassen lässt. Eine weiterführende Automatisierung der Analy-
sen könnte beispielsweise vorsehen, dass das Modul in festen Intervallen Analysen
durchführt und bei auffälligen Abweichungen eine Warnung ausgibt. Ebenso denkbar
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ist eine vertiefte Integration adaptiver Optimierungstechniken, welche die identifizier-
te Verzerrung in Echtzeit ausgleicht, ohne dass ein manueller Eingriff notwendig ist.
Auch lässt sich die Langezeitbeobachtung von Nutzungsdaten weiter ausbauen, um
Trends und Veränderungen im Nutzungsverhalten automatisiert zu erkennen und die
Algorithmen entsprechend anzupassen.

Ein weiterer Schwerpunkt liegt in der Frage nach Datenschutz und ethischer Verant-
wortung. Da das Analysemodul tiefgehende Einsichten in Nutzungs- und Prozessda-
ten ermöglicht, sind entsprechende Maßnahmen wie Pseudonymisierung und Anony-
misierung essenziell. Darüber hinaus können ethische Leitlinien in Form von Richtli-
nien oder internen Vorgaben definiert werden, um sicherzustellen, dass die Analysen
im Einklang mit den Werten der Organisation durchgeführt werden.

Zusammenfassung

AnforderungenMit seiner Ausrichtung auf die fortlaufende Bewertung und Analyse der Algorithmen
erfüllt das Analysemodul insbesondere die in Kapitel 4.1 definierte Anforderung A7

nach einer kontinuierlichen Analyse der Empfehlungsqualität. Durch die regelmäßi-
ge Erhebung und Analyse von Kennzahlen zu Übereinstimmungen oder möglichen
Verzerrungen bietet das Modul ein Instrument zur laufenden Überprüfung der Emp-
fehlungsqualität.

Im folgenden Unterkapitel wird gezielt darauf eingegangen, inwieweit die Anfor-
derungen aus Kapitel 4.1 durch den vorgestellten konzeptionellen Rahmen und die
enthaltenen Module erfüllt werden. Dabei wird für jede Anforderung überprüft, ob
und wie sie durch die beschriebenen Module des Systems abgedeckt ist, sodass sich
am Ende ein vollständiges Bild über den Umsetzungsgrad ergibt.

4.3 prüfung der konzeptkonformität mit den definierten anforde-
rungen

Abgleich mit den
definierten
Anforderungen

In diesem Kapitel wird untersucht, ob und wie das entwickelte Konzept den in
Kapitel 4.1 definierten Kriterien entspricht, die aus der Literaturanalyse sowie dem
Forschungsprojekt PRIME abgeleitet wurden. Diese Konzeptanforderungen bilden die
Grundlage, auf der der konzeptionelle Rahmen entwickelt wurde, in dem die nutzer-
zentrierte Prozessausführung im Fokus steht. Zur besseren Übersicht wird am Ende
des Unterkapitels eine zusammenfassende Bewertung vorgenommen, die in Tabelle 11

den jeweiligen Erfüllungsgrad der Anforderungen, die beteiligten Module sowie po-
tenzielle Erweiterungsbedarfe kompakt darstellt.

Im Folgenden wird jede Anforderung an das Konzept einzeln betrachtet, indem
zunächst deren Inhalt und Relevanz nochmals aufgegriffen wird. Anschließend wird
erläutert, wie das Konzept diese Anforderungen durch die jeweiligen Module erfüllt
oder welche möglichen Schwächen und Optimierungspotenziale bestehen. Abschlie-
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ßend erfolgt eine Bewertung des Erfüllungsgrads. Die Reihenfolge der betrachteten
Konzeptanforderungen folgt dem in Kapitel 4.1 definierten Schema.

Beschreibung A1 : balance zwischen präferenzen und optimierung Die Anforderung
einer Balance zwischen Nutzerpräferenzen und unternehmensbezogenen Prozesszie-
len zielt darauf ab, personalisierte Empfehlungen zu generieren, die sowohl den indi-
viduellen Präferenzen der Nutzenden entsprechen als auch den übergeordneten Pro-
zesszielen gerecht werden. Häufig verfolgen Prozessoptimierungsansätze Effizienzzie-
le wie die Reduktion von Durchlaufzeiten oder die Maximierung der Ressourcenaus-
lastung. Diese Ziele dürfen durch die Berücksichtigung von Nutzerpräferenzen nicht
beeinträchtigt werden. Stattdessen ist ein harmonisches Zusammenspiel beider Aspek-
te erforderlich, um sowohl die Akzeptanz der Empfehlungen durch die Nutzenden
als auch die Prozessziele des Unternehmens sicherzustellen. Das Konzept muss da-
her Mechanismen anbieten, die Nutzerpräferenzen berücksichtigen, ohne bestehende
Prioritäten oder Optimierungsmechanismen zu übersteuern.

Prüfung Die Balance zwischen betrieblichen Prioritäten und individuellen Präferenzen wird
mit Hilfe des Ausgabemoduls erfüllt, da hier die betrieblichen Prioritäten und indi-
viduelle Präferenzen zusammengeführt werden. Dieses Modul ermöglicht die dyna-
mische Gewichtung der beiden Aspekte und stellt sicher, dass Aufgaben mit hoher
Priorität Vorrang vor niedrig priorisierten Aufgaben erhalten, selbst wenn letztere stär-
ker mit den Präferenzen des Nutzenden übereinstimmen. Hierbei erlaubt das Konzept
eine flexible Konfiguration von Schwellwerten, die festlegen, ab welcher Priorität Nut-
zerpräferenzen zurückgestellt werden.

Ein möglicher Schwachpunkt liegt darin, dass keine expliziten Mechanismen zur Lö-
sung von Konflikten zwischen stark divergierenden Nutzerpräferenzen und Prozess-
prioritäten vorgesehen sind. Beispielsweise könnte es Situationen geben, in denen die
Einhaltung von Prozesszielen und die Berücksichtigung individueller Vorlieben kaum
miteinander vereinbar sind. Hier wären klar definierte Entscheidungsregeln oder zu-
sätzliche Anpassung denkbar.

Erfüllungsgrad Die Anforderung A1 ist teilweise erfüllt. Durch die Berücksichtigung von Prozess-
prioritäten im Ausgabemodul und die Konfigurationsmöglichkeiten für Schwellwerte
wird eine solide Grundlage geschaffen, um die Balance zwischen Nutzerzufriedenheit
und Prozessoptimierung zu wahren, ohne dass kritische Aufgaben verdrängt werden.
Jedoch könnten spezifische Konfliktlösungsmechanismen für besonders kritische Sze-
narien das Konzept noch weiter abrunden.

Beschreibung A2 : erfassung von nutzerpräferenzen : Die zuverlässige Erfassung von Nut-
zerpräferenzen ist für personalisierte Empfehlungen essenziell. Diese Präferenzen kön-
nen sowohl explizit – etwa durch Sternebewertungen – als auch implizit in Form von
Nutzungs- und Auswahlverhalten erhoben werden. Der Fokus liegt dabei auf einer
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möglichst präzisen Abbildung der subjektiven Vorlieben, um individuelle Empfehlun-
gen zu ermöglichen.

PrüfungDas Konzept stellt verschiedene Mechanismen bereit, um explizites und implizites
Feedback zu erfassen. Das Eingabemodul ermöglicht es, Bewertungsmodelle zu kon-
figurieren, wobei eine Vielzahl an Skalierungsarten unterstützt wird. Die Erfassung
wird während der Ausführung automatisiert integriert, sodass Nutzende beispielswei-
se nach Abschluss einer Aufgabe aufgefordert werden können, ihr Feedback direkt
einzugeben. Zudem können implizite Daten, wie die Bearbeitungsreihenfolge, als In-
dikator dafür dienen, ob eine Aufgabe bevorzugt wird oder nicht. Diese Daten fließen
in das Ereignisprotokoll ein und ermöglichen eine kontinuierliche Aktualisierung der
Präferenzen.

ErfüllungsgradDie Anforderung A2 ist weitgehend erfüllt. Das Konzept deckt sowohl explizite als
auch implizite Formen des Nutzerfeedbacks ab und integriert diese in das Empfeh-
lungssystem. Eine mögliche Erweiterung besteht darin, Feedbackkanäle (z. B. kontinu-
ierliche Umfragen) zu integrieren, um die Nutzerzufriedenheit zu erfassen.

BeschreibungA3 : analyse vorhandener prozessdaten Um eine fundierte Empfehlung er-
stellen zu können, ist es entscheidend, die im Prozessmanagement bereits vorhande-
nen Daten umfassend zu berücksichtigen. Hierzu zählen neben Aufgabenlisten und
Ereignisprotokollen auch Prozessmodelle, Ressourceninformationen und weitere kon-
textspezifische Daten. Diese Anforderung zielt darauf ab, bestehende Datenstrukturen
in gängigen Prozessmanagementsystemen zu analysieren und zu ermitteln, welche
Informationen verfügbar sind und wie sie für Empfehlungen genutzt werden kön-
nen. Darüber hinaus soll geklärt werden, welche Daten ein Empfehlungssystem benö-
tigt, um aussagekräftige Empfehlungen zu generieren und wie diese Daten aus dem
Prozessmanagement abgeleitet werden können. Auf diese Weise entsteht eine solide
Grundlage für die Implementierung, wobei sichergestellt wird, dass alle benötigten
Daten entweder schon vorliegen oder gezielt ergänzt werden können.

PrüfungIm Eingabemodul werden sowohl die Modellierungs- als auch die Ausführungs-
ebene berücksichtigt. Sämtliche relevanten Informationen – etwa Prozessmodelle, Er-
eignisprotokolle und Aufgabenlisten – lassen sich damit systematisch erfassen. Auf
diese Weise wird nicht nur festgelegt, welche Daten ein Empfehlungssystem benötigt
werden, sondern es wird zugleich ermöglicht, diese Informationen gezielt mit ergän-
zenden Informationen wie z. B. Nutzerfeedback zu kombinieren. Darüber hinaus wird
dadurch erkennbar, ob die jeweils benötigten Informationen bereits im Prozessmana-
gement vorhanden sind oder ob sie noch ergänzt werden müssen.

ErfüllungsgradDie Anforderung A3 ist vollständig erfüllt. Das Konzept stellt sicher, dass die Daten-
elemente unterschiedlichster Datenquellen in den Empfehlungsprozess einfließen kön-
nen. Neben den Daten, die typischerweise im Prozessmanagement anfallen, wurden
auch Datenelemente ergänzt, die essenziell für die Nutzung von Empfehlungsdiensten
sind.
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Beschreibung A4 : flexible integration & triggerpunkte Zur Gewährleistung einer naht-
losen Einbettung in die bestehende Prozessausführung muss das Empfehlungssystem
unterschiedliche Empfehlungsalgorithmen und -methoden unterstützen. Das Konzept
muss sicherstellen, dass verschiedene Algorithmen wie kollaborative, inhaltsbasierte
oder hybride Empfehlungsdienste problemlos integriert werden können. Zudem soll-
te es möglich sein, neue Algorithmen mit minimalem Aufwand einzubinden, indem
die Schnittstellen entsprechend gestaltet sind. Ziel ist es, ein modulares System zu
schaffen, das sich an unterschiedliche Prozessanforderungen und Systemlandschaf-
ten anpassen lässt. Darüber hinaus sollten klare Triggerpunkte definiert werden, an
denen Empfehlungen ausgelöst werden, ohne den Ablauf zu unterbrechen. Diese Trig-
gerpunkte können sowohl automatisch (z. B. nach Abschluss einer Aufgabe) als auch
manuell definiert werden.

Prüfung Der Aufbau des Konzepts sieht eine modulare Struktur vor, welche die Trennung
verschiedener Module sicherstellt. Diese Struktur ermöglicht es, Empfehlungsdienste
im Empfehlungsmodul auszutauschen, hinzuzufügen oder zu erweitern, ohne dass
tiefgreifende Änderungen am Gesamtkonzept erforderlich sind. Die Unterstützung
von vier unterschiedlichen Empfehlungsmethoden (wissensbasiert, inhaltsbasiert, kol-
laborativ, hybrid) zeigt, dass das Konzept bereits flexibel und vielseitig einsetzbar ist.
Zudem werden feste Auslösemechanismen definiert, die sicherstellen, dass Empfeh-
lungen durch explizite Auswahl vom Nutzenden getriggert werden.

Erfüllungsgrad Die Anforderung A4 im Hinblick auf die flexible Integration verschiedener Emp-
fehlungsdienste ist vollständig erfüllt. Das Konzept ermöglicht nicht nur die Nutzung
bereits etablierter Empfehlungsmethoden, sondern bietet auch die Möglichkeit, neue
Algorithmen und Datenquellen unkompliziert anzubinden. Darüber hinaus stellt es
klar definierte Mechanismen zum Auslösen der Empfehlungsdienste bereit, sodass al-
le Kriterien für eine flexible Integration nahtlos erfüllt werden.

Beschreibung A5 : rückkopplung an die nutzenden Empfehlungen sollten so in den Ar-
beitsablauf von Nutzenden integriert werden, dass sie unterstützend wirken, ohne zu
überlasten oder gar zu bevormunden. Daher ist es wichtig, die Empfehlungen gut
sichtbar zu präsentieren, jedoch ohne erzwungene Veränderungen im Arbeitsablauf.
Nutzende sollen selbstständig entscheiden können, ob sie einer Empfehlung folgen.

Prüfung Das Konzept sieht vor, die Empfehlungen direkt in der Aufgabenliste anzuzeigen,
die als zentrale Schnittstelle zwischen dem Prozessmanagementsystem und den betei-
ligten Personen dient. Dabei werden besonders relevante Aufgaben weiter oben plat-
ziert, ohne jedoch die Wahlfreiheit der Nutzenden einzuschränken. Statt verbindlicher
Vorgaben bietet das System lediglich Vorschläge, sodass jeder selbst entscheiden kann,
welche Aufgabe als Nächstes bearbeitet wird. Dadurch bleibt die Autonomie vollstän-
dig gewahrt, da keine Empfehlung verpflichtend ist. Gleichzeitig werden priorisierte
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Aufgaben und individuelle Präferenzen transparent dargestellt und dienen den Nut-
zenden als zusätzliche Orientierungshilfe.

ErfüllungsgradDie Anforderung A5 ist vollständig erfüllt. Die Rückkopplung erfolgt durch die
dynamische Anpassung der Aufgabenliste, sodass den Nutzenden jederzeit flexible
Auswahlmöglichkeiten im bereits bekannten System zur Verfügung stehen. Durch die
klare Einbettung in das existierende Prozessmanagementsystem wird ihre Arbeit un-
terstützt, ohne sie zu unterbrechen oder zu bevormunden. Da das System lediglich
Vorschläge macht und keine bindenden Vorgaben, bleiben Autonomie und Entschei-
dungsfreiheit stets gewahrt.

BeschreibungA6 : umgang mit fehlenden daten In der Praxis können unzureichende Daten
eine Herausforderung darstellen, insbesondere bei neuen Prozessen oder Nutzenden,
für die keine umfangreiche Datenbasis existiert. Um dennoch passgenaue Empfehlun-
gen zu erzeugen, müssen Fallback-Mechanismen zur Verfügung stehen. Dabei kann
es sich z. B. um wissensbasierte Empfehlungsdienste handeln, die ohne umfangreiche
historische Daten genutzt werden können.

PrüfungDas Konzept adressiert fehlende Daten primär über wissensbasierte Empfehlungs-
dienste im Empfehlungsmodul. Auf Basis explizit angegebener Kriterien lassen sich
auch dann passende Empfehlungen generieren, wenn nur wenige oder gar keine Feed-
backdaten vorliegen. Weitere Fallback-Mechanismen wie die Nutzung generischer Mus-
ter sind bislang nicht im Konzept berücksichtigt. Diese können jedoch in einer zukünf-
tigen Iteration ergänzt werden, um Datenlücken gezielt zu berücksichtigen.

ErfüllungsgradDie Anforderung A6 ist teilweise erfüllt. Es existieren bereits Mechanismen, um bei
geringer Datenbasis auf wissensbasierte Empfehlungsdienste zurückzugreifen. Den-
noch könnten detailliertere Fallback-Strategien in das Konzept integriert werden, um
bei fehlenden Daten aussagekräftige Empfehlungen zu generieren.

BeschreibungA7 : kontinuierliche analyse der empfehlungsqualität Um eine lang-
fristig hohe Qualität der Empfehlungen sicherzustellen, ist es notwendig die Wirksam-
keit und Akzeptanz der Empfehlungsergebnisse zu überwachen und zu bewerten. In
Kapitel 4.1 wurde hierfür als Kriterium festgelegt, dass Verfahren für das Erheben des
Nutzerverhaltens und Erfolgsquoten definiert werden müssen. Auf diese Weise lassen
sich die zugrunde liegenden Datenquellen und Algorithmen regelmäßig überprüfen
und bei Bedarf anpassen.

PrüfungDas Konzept umfasst ein eigenes Analysemodul, welches wichtige Kennzahlen, wie
Akzeptanzrate oder Abweichungen zwischen vorgeschlagener und gewählter Aufgabe
auswerten kann. Dadurch lassen sich Defizite in der Empfehlungsqualität frühzeitig
identifizieren. Zwar handelt es sich noch um eine eher grundlegende Analyse, doch
damit wird bereits eine verlässliche Basis für weiterführende Optimierungen geschaf-
fen. In späteren Ausbaustufen kann das Konzept durch dynamische Auswertungen
ergänzt werden, die zusätzlich bei der Anpassung der Algorithmen unterstützen.
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Erfüllungsgrad Die Anforderung A7 ist teilweise erfüllt. Das Analysemodul liefert bereits wesentli-
che Ansätze, um die Empfehlungsqualität zu erheben, eignet sich aber eher als Einstieg
in die Bewertung der Algorithmen. Eine weitergehende Datenanalyse und anpassungs-
fähige Steuerung der Algorithmen wären denkbare Erweiterungen.

Beschreibung A8 : transparenz der empfehlungen Insbesondere im Projekt PRIME wün-
schen sich Nutzende oft eine gewisse Nachvollziehbarkeit darüber, wie Empfehlungen
zustande kommen. Gerade bei umfassenden Datengrundlagen oder komplexen Algo-
rithmen ist es wichtig, dass Nutzende zumindest eine grobe Begründung erkennen.

Prüfung Obwohl das Konzept die Rückkopplung an die Nutzenden vorsieht, steht eine um-
fassende Erläuterung der Empfehlungen bislang nicht im Zentrum. Einige Transpa-
renzaspekte sind bereits berücksichtigt, indem Nutzende einsehen können, welche
Aufgaben mit hoher betrieblicher Priorität gekennzeichnet sind und welche potenziel-
le Bewertung vom Empfehlungssystem berechnet wurde. Eine erklärungsbasierte Dar-
stellung, in der die Rangfolge oder wichtige Entscheidungsfaktoren detailliert genannt
werden, erfordert allerdings zusätzliche Funktionen.

Erfüllungsgrad Die Anforderung A8 ist teilweise erfüllt. Zwar können Nutzende durch die bereit-
gestellten Empfehlungen erkennen, dass bestimmte Aufgaben mit höherer Bedeutung
priorisiert sind, doch fehlen tiefergehende Erklärungen im Sinne einer exakten Begrün-
dung. Der modulare Aufbau des Konzepts lässt es jedoch zu, eine solche Transparenz-
funktion in Zukunft zu integrieren.

Zusammenfassung

Übersicht Tabelle 11 bietet einen zusammenfassenden Überblick über die definierten Anforde-
rungen, ihren jeweiligen Erfüllungsgrad, die relevanten Module sowie mögliche Erwei-
terungspotenziale. Der Erfüllungsgrad kann dabei drei Stufen einnehmen: vollständig
erfüllt ( ), teilweise erfüllt (G#) oder nicht erfüllt (#).

Die Prüfung der Konzeptkonformität zeigt, dass das Konzept den überwiegenden
Teil der definierten Anforderungen erfüllt und sich damit als ein praxistauglicher An-
satz für die Integration von Empfehlungsdiensten in die Prozessausführung erweist.
Insbesondere bei den essenziellen Punkten – der Balance zwischen Nutzerpräferenzen
und betrieblichen Prozesszielen, der Erfassung von Präferenzen und der flexiblen In-
tegration verschiedener Empfehlungsarten – zeigt das Konzept durch seine modulare
und konfigurierbare Struktur besondere Stärken. Einige Bereiche bieten noch Erwei-
terungspotenzial, etwa bei spezifischen Fallback-Mechanismen oder einer tiefergehen-
den Erklärung der Empfehlungen. Insgesamt bietet das Konzept eine solide Basis für
ein flexibles und nutzerzentriertes Empfehlungssystem im Prozessmanagement, das
bei Bedarf erweitert und angepasst werden kann. Auch wenn einzelne Anforderungen
derzeit nur teilweise adressiert werden, liegt ein konsistenter und funktionsfähiger
Konzeptentwurf vor, der die Voraussetzungen für eine praxisnahe Umsetzung erfüllt.
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5
I M P L E M E N T I E R U N G

Ziel der
Implementierung

Im Mittelpunkt dieses Kapitels steht die prototypische Umsetzung des in Kapitel 4 vor-
gestellten Konzepts. Ziel ist es, durch die Implementierung eines lauffähigen Prototyps
zu verdeutlichen, wie der in der Konzeption entwickelte Ansatz praktisch umgesetzt
werden kann. Dabei liegt der Schwerpunkt auf der nutzerzentrierten Prozessausfüh-
rung, die durch den direkten Einsatz von Empfehlungsdiensten innerhalb der Prozess-
ausführung realisiert wird. Dies markiert den Übergang von einem konventionellen,
prozesszentrierten Prozessmanagement zu einer individuell angepassten Prozessaus-
führung, in der individuelle Präferenzen berücksichtigt werden. Darüber hinaus dient
die prototypische Umsetzung als Machbarkeitsstudie für einen neuartigen, ganzheitli-
chen Ansatz, der nicht nur die Implementierung einer isolierten Strategie, sondern die
praxisorientierte Erprobung eines integrierten Konzepts verfolgt.

Anforderungen an
die Implementierung

Die zuvor in Kapitel 4.1 definierten Anforderungen werden in diesem Kapitel auf
ihre technische Umsetzbarkeit hin spezifiziert und anschließend umgesetzt. Auf diese
Weise entstehen konkrete funktionale und nicht-funktionale Anforderungen, die als
Grundlage für den Prototyp dienen. Der Fokus liegt sowohl auf der Einbettung von
Empfehlungsdiensten in bestehende Prozessmanagementsysteme als auch auf der Ver-
wendung mehrerer Empfehlungsmethoden. Außerdem wird eine modulare und damit
flexibel erweiterbare Architektur angestrebt, sodass zusätzliche Module oder Empfeh-
lungsdienste problemlos hinzugefügt werden können.

Prototyp: RecProDie grundlegenden Ansätze der Implementierung wurden bereits in Teilen in [116]
und [118] veröffentlicht. Dabei wurde der erste Prototyp RECommender System for Busi-
ness PROcess Management (RecPro) entwickelt. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Pro-
totyp weiter ausgebaut, zusätzliche Algorithmen integriert und die Systemarchitektur
angepasst. Besonderes Augenmerk liegt auf der Trennung der Benutzeroberflächen.
Ein Experten-Frontend1 ermöglicht Konfiguration und Verwaltung des Empfehlungs-
systems, während Nutzende eine separate Oberfläche für die personalisierte Prozess-
ausführung verwenden.

Gewählter
Technologie-Stack

Für die prototypische Umsetzung wurde ein moderner Technologie-Stack gewählt,
der eine verlässliche Ausführung, hohe Skalierbarkeit sowie unkomplizierte Integra-
tionsmöglichkeiten bietet. Auf der Serverseite setzt das System auf Spring Boot 3.4.12

1 In diesem Kapitel werden verschiedene technische Details beschrieben, die in der Praxis meist durch
englische Fachbegriffe geprägt sind. Aus Gründen der Klarheit wird auf eine deutsche Übersetzung
dieser feststehenden Ausdrücke verzichtet.

2 https://spring.io/
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Backend, während für das Frontend Angular 193 verwendet wird. Die Prozessausfüh-
rung erfolgt mithilfe von Camunda 7.21.04, während Keycloak 26.0.05 für die Authentifi-
zierung sowie die Verwaltung von Benutzeridentitäten und Zugriffsrechten verwendet
wird. Für die Datenpersistierung wird MySQL 8.06 eingesetzt. Der vollständige Quell-
text wird im Github-Repository7 zur Verfügung gestellt.

Struktur des
Kapitels

Das folgende Kapitel ist in fünf Teile untergliedert. Zunächst werden funktionale
und nicht-funktionale Anforderungen an die Implementierung spezifiziert, die sich
aus dem Konzept ableiten lassen (Kapitel 5.1). Anschließend folgt der Implementie-
rungsansatz, in dem die Architektur, der Datenfluss und die verwendeten Technolo-
gien erläutert werden (Kapitel 5.2). Darauf aufbauend werden die Implementierungs-
details der Umsetzung vorgestellt, wobei insbesondere die Workflow Engine zur Pro-
zessausführung und die Recommendation Engine zur Empfehlungsberechnung im Mit-
telpunkt stehen (Kapitel 5.3). Anschließend wird überprüft, inwieweit die umgesetzte
Implementierung den zuvor definierten Anforderungen gerecht wird (Kapitel 5.4), be-
vor abschließend in Kapitel 5.5 dargestellt wird, wie die prototypische Umsetzung
als Machbarkeitsstudie dient und eine robuste Grundlage für zukünftige empirische
Untersuchungen sowie praxisorientierte Weiterentwicklungen bietet.

5.1 anforderungen an das system

Funktionale und
nicht-funktionale

Anforderungen

In diesem Unterkapitel werden die in Kapitel 4.1 beschriebenen Konzeptanforderun-
gen A1 bis A8 hinsichtlich ihrer konkreten technischen Umsetzung spezifiziert. Dabei
erfolgt eine Unterteilung in zwei Kategorien, funktionale und nicht-funktionale Sys-
temanforderungen. Die Anforderungen an das System werden am Ende des Unterka-
pitels nochmals zusammengefasst und in Tabelle 12 dargestellt.

Funktionale Anforderungen legen fest, welche Funktionen das zu entwickelnde
System bereitstellen muss, damit das in Kapitel 4 entwickelte Konzept effektiv umge-
setzt werden kann [153]. Nicht-funktionale Anforderungen betreffen hingegen jene
Qualitätskriterien, die den Betrieb des Systems langfristig sichern, ohne dabei eine
unmittelbare Funktion zu beschreiben [153].

Methodische
Herleitung der
Anforderungen

Die in Kapitel 4.1 definierten Anforderungen an das Konzept resultieren aus ei-
ner mehrstufigen Vorgehensweise. Zum einen wurde, wie in Kapitel 3 beschrieben,
eine systematische Literaturanalyse durchgeführt, um Forschungsergebnisse zum Ein-
satz von Empfehlungssystemen in der Prozessausführung aufzuarbeiten. Zum ande-
ren wurden im Projektkontext Workshops mit Prozessbeteiligten durchgeführt, um die
in der Literatur identifizierten Ansätze mit realen Anforderungen abzugleichen. Auf

3 https://angular.dev/
4 https://camunda.com/de/platform-7/
5 https://www.keycloak.org/
6 https://dev.mysql.com/
7 https://github.com/spubt/recpro-thesis

https://angular.dev/
https://camunda.com/de/platform-7/
https://www.keycloak.org/
https://dev.mysql.com/
https://github.com/spubt/recpro-thesis
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dieser Grundlage entstand ein Katalog an Konzeptanforderungen, der als Ziel für die
Gestaltung des Konzepts definiert wurde.

Nachdem in Kapitel 4 das konzeptionelle Rahmenwerk für die Integration von Emp-
fehlungsdiensten in das Prozessmanagement vorgestellt wurde, werden die dort skiz-
zierten Module nun systematisch in konkrete technische Anforderungen an das Sys-
tem überführt. Dieses Vorgehen orientiert sich an den in [122] und [150] beschriebe-
nen Vorgehensweisen, wonach aus einem vorliegenden Konzept detaillierte Anforde-
rungen abgeleitet werden können. Entsprechend wird für jedes Modul die vorgese-
henen Funktionen und Schnittstellen untersucht und in Form funktionaler und nicht-
funktionaler Anforderungen formuliert.

5.1.1 Funktionale Anforderungen

Funktionale
Anforderungen

Das Konzept für ein Empfehlungssystem im Prozessmanagement gliedert sich in meh-
rere Module: Eingabemodul, Vorverarbeitungsmodul, Empfehlungsmodul, Nachver-
arbeitungsmodul, Ausgabemodul und Analysemodul. Die nachfolgenden Abschnitte
spezifizieren die technischen Anforderungen an das System, die sich aus den zuvor
definierten Modulen ergeben.

5.1.1.1 Eingabemodul

EingabemodulDas Eingabemodul bildet die Grundlage für das Empfehlungssystem, da hier alle re-
levanten Daten zusammengeführt werden, die zur Erzeugung von Empfehlungen be-
nötigt werden. Zentral sind dabei die Erfassung und Konfiguration von Feedback, die
Konfiguration von Prozessen und Prozessdaten sowie die Prozessausführung selbst.

EING-01:
Konfiguration und
Erfassung von
Feedback

eing-01 : konfiguration und erfassung von feedback Die Konfiguration
von Feedbackmechanismen bezieht sich darauf, dass Experten im System festlegen
können, welche Feedbackarten erfasst werden sollen. Dies beinhaltet sowohl explizites
als auch implizites Feedback. Diese Konfiguration erfolgt über eine Benutzeroberflä-
che, in der definierte Optionen ausgewählt oder bei Bedarf erweitert werden können.
Die konkrete Erfassung von Feedback ist eng mit den Eingabefunktionen verknüpft
und ist essenziell für die spätere Empfehlungsberechnung. Nach Abschluss einer Auf-
gabe wird eine Rückmeldung von den Nutzenden angefordert. Dabei ist sicherzustel-
len, dass sowohl Frontend als auch Backend sämtliche Feedbackdaten korrekt verwal-
ten und die Verbindung zu den jeweiligen Aufgaben und Nutzenden eindeutig bleibt.
Alle Feedbackdaten werden persistiert, damit sie für spätere Analysen und Empfeh-
lungen nutzbar sind.
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EING-02:
Konfiguration von

Prozessen und
Prozessdaten

eing-02 : konfiguration von prozessen und prozessdaten Die Konfigu-
ration von Prozessen beschreibt jene Funktionalität, mit der Experten Prozessmodel-
le anlegen oder modifizieren können. Das bedeutet, dass die Prozessstrukturen, die
einzelnen Aktivitäten und die jeweiligen Rollen im System verwaltet werden kön-
nen. Dadurch entsteht eine konsistente Datenbasis, die dem Empfehlungssystem als
Grundlage dient, ohne Eingriffe in die zugrunde liegende Prozesslogik vorzunehmen.
Ebenso bedeutend ist die Konfiguration von Prozessdaten, wobei Metaattribute, Um-
gebungsparameter und Aktivitätsparameter definiert werden können. Diese Daten sol-
len Experten ebenfalls über ein Frontend erfassen, sodass sie den Prozess einfach mit
relevanten Zusatzinformationen anreichern können.

EING-03:
Prozessausführung

eing-03 : prozessausführung Abschließend muss das System die Ausführung
von Prozessen ermöglichen. Dadurch werden beispielsweise Aufgabenlisten dynamisch
erzeugt, sobald Nutzende die nächste Aufgabe auswählen möchten. Über ein Frontend
wählen Nutzende aus ihrer Aufgabenliste eine Aufgabe aus, bearbeiten sie einschließ-
lich der relevanten Aktivitätsparameter und schließen sie ab. Die dabei anfallenden
Ereignisdaten werden im System gespeichert und stehen dem Empfehlungssystem für
die spätere Berechnung personalisierter Empfehlungen zur Verfügung.

5.1.1.2 Vorverarbeitungsmodul

Vorverarbeitungs-
modul

Im Vorverarbeitungsmodul werden die zuvor erfassten Daten aufbereitet, sodass sie
für die Empfehlungsalgorithmen strukturiert und gewichtet zur Verfügung stehen.
Ziel ist es, klare Dimensionen, Bereiche und Gewichtungen zu definieren, die den
Kontext für die spätere Empfehlungserzeugung bilden.

VOR-01: Definition
von Dimensionen,

Bereichen und
Gewichtungen

vor-01 : definition von dimensionen, bereichen und gewichtungen

Das System muss Mechanismen bereitstellen, mit denen sich relevante Prozessattri-
bute und Parameter als Dimensionen definieren und in Bereiche unterteilen lassen.
Damit lässt sich steuern, welche Daten für eine Empfehlung relevant sind. Dazu zählt
eine Konfigurationsoberfläche, mit der sich Definitionen und Bereiche konfigurieren
lassen sowie eine entsprechende Schnittstelle zur Persistierung der Daten. Um unter-
schiedliche Anforderungen zu berücksichtigen, ist es sinnvoll, Dimensionen mit va-
riablen Gewichtungen zu versehen. Experten sollen in einer Konfigurationsmaske für
jeden Empfehlungsdienst festlegen können, welche Dimensionen berücksichtigt wer-
den sollen und wie diese im Verhältnis zueinander stehen. Alle Gewichtungen werden
zentral gespeichert und lassen sich bei Bedarf ändern.

VOR-02:
Anwendung der

Vorfilterung

vor-02 : anwendung der vorfilterung Die Anforderung umfasst die automa-
tisierte Durchführung der Vorfilterung auf Basis der definierten Dimensionen, Berei-
che und deren Gewichtungen. Ziel ist es, die Prozessdaten gezielt zu selektieren, um
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eine passgenaue und effiziente Datengrundlage für die nachfolgende Berechnung der
Empfehlungen bereitzustellen. Für jede festgelegte Dimension erfolgt eine separate
Ausführung der Empfehlungsdienste mit den entsprechend vorgefilterten Daten.

5.1.1.3 Empfehlungsmodul

Empfehlungs-
modul

Im Empfehlungsmodul werden die im Vorverarbeitungsmodul aufbereiteten Daten
verarbeitet und die verschiedenen Empfehlungsdienste zur Berechnung der personali-
sierten Empfehlungen verwendet. Die Architektur ist so gestaltet, dass unterschiedli-
che Empfehlungsmethoden integriert werden können. Die Hauptanforderung an die
Implementierung ist die Flexibilität, um neue Algorithmen mit wenig Aufwand in die
Prozessausführung integrieren zu können.

EMPF-01:
Konfiguration von
Empfehlungs-
diensten

empf-01 : konfiguration von empfehlungsdiensten Es soll ein Konfigura-
tionsmechanismus bereitstehen, über den Experten neue Empfehlungsdienste in das
System integrieren können, ohne dabei den Code anpassen zu müssen. Dabei genügt
es, den Typ des Empfehlungsdienstes (z. B. wissensbasiert, inhaltsbasiert, kollaborativ)
und dessen Zugriffspfade zu hinterlegen. Dadurch lassen sich verschiedene Empfeh-
lungsverfahren flexibel hinzufügen oder aktualisieren, ohne tiefgehende Eingriffe in
die Implementierung vorzunehmen.

EMPF-02:
Ausführung von
Empfehlungs-
diensten

empf-02 : ausführung von empfehlungsdiensten Das System bietet eine
eindeutig definierte Schnittstelle an, die von den jeweiligen Empfehlungsdiensten im-
plementiert werden muss. Anhand dieser Vorgabe und den hinterlegten Konfiguratio-
nen kann das System die angebundenen Empfehlungsdienste jederzeit automatisch
ansprechen und die benötigten Berechnungen anfordern. Zugleich ist klar festgelegt,
welche Ergebnisse ein Empfehlungsdienst liefern soll, damit sie reibungslos in den
weiteren Verarbeitungsablauf einfließen können.

5.1.1.4 Nachverarbeitungsmodul

Nachverarbeitungs-
modul

Im Nachverarbeitungsmodul werden die vom Empfehlungsmodul für jede definier-
te Dimension erzeugten Teilergebnisse zusammengeführt. Dazu stehen verschiedene
Aggregationsverfahren zur Verfügung, welche die Rangfolgen oder Bewertungen der
jeweiligen Empfehlungsdienste in ein einzelnes Ergebnis überführen.

NACH-01:
Konfiguration der
Aggregation

nach-01 : konfiguration der aggregation Experten sollen über eine Benut-
zeroberfläche festlegen können, wie die Gewichtungen aus dem Vorverarbeitungsmo-
dul angewendet werden und welcher der in Abschnitt 4.2.5 beschriebenen Aggregati-
onsansätze verwendet wird. Hierbei besteht die Möglichkeit, unterschiedliche Verfah-
ren zu konfigurieren, damit sich die jeweiligen Rangfolgen oder Bewertungen flexibel
zusammenfassen lassen.
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NACH-02:
Aggregation der

Ergebnisse

nach-02 : aggregation der ergebnisse Um eine einzige Empfehlungsliste aus
den unterschiedlichen Dimensionen zu erzeugen, sind entsprechende Algorithmen zu
implementieren. Diese Algorithmen führen die verschiedenen Rangfolgen oder Bewer-
tungen in einem automatisierten Schritt zusammen.

5.1.1.5 Ausgabemodul

Ausgabemodul Das Ausgabemodul ist dafür zuständig, im finalen Schritt sowohl die Präferenzen der
Nutzenden als auch die betrieblichen Prioritäten zusammenzuführen und daraus eine
Aufgabenliste zu generieren, die direkt dem Prozessmanagementsystem bereitgestellt
wird. Hier lassen sich kurzfristige Anpassungen vornehmen, um auf Veränderungen
der Unternehmensziele reagieren zu können.

AUSG-01:
Dynamische

Konfiguration von
Präferenzen und

Prioritäten

ausg-01 : dynamische konfiguration von präferenzen und prioritäten

Eine zentrale Erkenntnis der Vorarbeiten ist die Notwendigkeit, eine angemessene
Balance zwischen individuellen Präferenzen der Mitarbeitenden und den betriebs-
wirtschaftlichen Zielsetzungen sicherzustellen. Dafür muss bei der Implementierung
zum einen die Relevanz der unterschiedlichen Faktoren (Prioritäten, individuelle Prä-
ferenzen) flexibel gewichtet werden können, sodass beispielsweise Aufgaben hoher
betrieblicher Priorität bei Bedarf gegenüber individuellen Präferenzen vorrangig be-
handelt werden können. Zum anderen muss der in Abschnitt 4.2.6 beschriebene Al-
gorithmus zur Zusammenführung von Präferenzen und Prioritäten nahtlos integriert
werden. Dieser Algorithmus ermöglicht es, betriebliche Faktoren mit den Vorlieben
der Mitarbeitenden zu kombinieren und daraus eine ausgewogene Priorisierung der
Aufgabenliste abzuleiten.

AUSG-02:
Berechnung und

Bereitstellung der
Aufgabenliste

ausg-02 : berechnung und bereitstellung der aufgabenliste Damit die
Aufgabenliste letztlich betriebliche Prioritäten und individuelle Präferenzen gleicher-
maßen berücksichtigt, müssen die erforderlichen Algorithmen implementiert werden.
Damit kann die finale Sortierung der Aufgabenliste erfolgen. Anschließend wird diese
über eine Schnittstelle dem Prozessmanagementsystem zur Verfügung gestellt. Durch
die klare Trennung von Berechnungslogik und Ausgabeschnittstelle bleibt das Modul
erweiterbar und kann an unterschiedliche Prozessmanagementsysteme angebunden
werden.

5.1.1.6 Analysemodul

Analysemodul Das Analysemodul liefert Funktionen, um die Effektivität und Genauigkeit der Emp-
fehlungen zu beurteilen. Dadurch lassen sich potenzielle Verbesserungsmaßnahmen
identifizieren, ohne dass der Empfehlungsalgorithmus neu implementiert werden muss.
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ANAL-01:
Definition und
Messung von
Metriken

anal-01 : definition und messung von metriken Das System soll Metriken
erfassen, die Aufschluss darüber geben, wie gut die Empfehlungen angenommen wer-
den. Beispiele hierfür sind die Akzeptanzrate oder eine Abweichungsrate zwischen
berechneter Bewertung und tatsächlicher Bewertung der Aufgaben durch den Nutzen-
den. Die erfassten Kennzahlen müssen Experten in geeigneter Form präsentiert wer-
den, da eine übersichtliche Aufbereitung es ermöglicht, Optimierungspotenziale zu
erkennen und zielgerichtete Änderungen an den Empfehlungsdiensten vorzunehmen.

5.1.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Nich-funktionale
Anforderungen

Nicht-funktionale Anforderungen an das System betreffen übergeordnete Qualitätskri-
terien, die in jedem Modul sichergestellt werden müssen. Darunter fallen insbesondere
Aspekte wie Skalierbarkeit, Performanz, Sicherheit und Benutzerfreundlichkeit.

Skalierbarkeitskalierbarkeit Das System sollte in der Lage sein, mit zunehmender Anzahl an
Prozessen und Nutzenden reibungslos zu funktionieren. Bei steigenden Datenvolu-
mina sind ressourcenschonende Algorithmen und flexible Architekturen erforderlich,
um Lastspitzen zu bewältigen.

Performanzperformanz Da Empfehlungen teilweise in Echtzeit berechnet werden, muss die
Antwortzeit so kurz wie möglich gehalten werden. Gerade im betrieblichen Umfeld
sind erhebliche Verzögerungen oft nicht hinnehmbar, weshalb eine schnelle Reaktions-
zeit sichergestellt werden sollte. Einmal gespeicherte Feedbackdaten und Prozessinfor-
mationen müssen daher effizient verarbeitet werden.

Sicherheit und
Datenschutz

sicherheit und datenschutz Persönliche Präferenzen und sensible Unterneh-
mensdaten werden verarbeitet. Entsprechend sind Zugriffskontrollen, Verschlüsselun-
gen und rollenbasierte Autorisierungskonzepte erforderlich. Zudem ist die Einhaltung
von Datenschutzbestimmungen zu gewährleisten.

Benutzer-
freundlichkeit

benutzerfreundlichkeit Ein benutzerfreundliches Frontend ist notwendig, um
sowohl bei der Expertenkonfiguration als auch bei der Prozessausführung und der
Erfassung von Feedback ein positives Nutzungserlebnis zu gewährleisten. Intuitive
Abläufe erhöhen die Akzeptanz und motivieren Nutzende zu vollständigen und kor-
rekten Eingaben, was wiederum die Datenqualität nachhaltig verbessert.

Sämtliche nicht-funktionalen Anforderungen gelten für alle Module gleichermaßen.
Skalierbare, performante und benutzerfreundliche Systemkomponenten erhöhen die
Wahrscheinlichkeit, dass das Empfehlungssystem in einem realen Umfeld langfristig
akzeptiert wird. Damit lässt sich die Kombination individueller Präferenzen und be-
trieblicher Anforderungen wirkungsvoll in die Prozessausführung integrieren.
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ÜbersichtTabelle 12 bietet einen strukturierten Überblick über die funktionalen und nicht-
funktionalen Anforderungen, die an die technische Umsetzung des Konzepts gestellt
werden. Die Tabelle führt zu jeder Systemanforderung die zentralen Ziele, ihre Priori-
tät und die zugehörigen Module auf. Dies verdeutlicht, welche Schwerpunkte bei der
prototypischen Implementierung gesetzt werden.

Auf Basis dieser Anforderungen an das System folgt in Unterkapitel 5.2 die Beschrei-
bung des Implementierungsansatzes. Dabei wird dargelegt, wie die Systemarchitektur
gestaltet ist und welche Technologien zum Einsatz kommen, um die funktionalen und
nicht-funktionalen Anforderungen zu erfüllen. Ferner wird beschrieben, wie die ein-
zelnen Komponenten in der Praxis zusammenarbeiten und sich in die Prozessland-
schaft integrieren lassen.

5.2 implementierungsansatz

Fokus der
Implementierung

Der hier vorgestellte Implementierungsansatz bildet die Grundlage für die technische
Realisierung des in Kapitel 4 entwickelten Konzepts. Dabei stehen die in der Konzep-
tion definierten Module (wie Eingabemodul, Empfehlungsmodul und Ausgabemodul)
sowie deren Integration in eine ganzheitliche Systemarchitektur im Mittelpunkt. Ziel
ist es, die in Kapitel 5.1 definierten funktionalen und nicht-funktionalen Anforderun-
gen in die technische Umsetzung zu überführen.

SystemarchitekturUm dieses Ziel zu erreichen, wird die Systemarchitektur so gestaltet, dass die Inter-
aktion zwischen den Komponenten sowie die Anbindung an externe Systeme effizient
und zuverlässig umgesetzt werden kann. Dies umfasst eine klare Trennung der Ver-
antwortlichkeiten zwischen Frontend und Backend, um eine bessere Wartbarkeit und
klare Verantwortlichkeiten zu ermöglichen. Gleichzeitig wird den Anforderungen an
Datenfluss und Erweiterbarkeit Rechnung getragen, indem die einzelnen Komponen-
ten strikt entkoppelt und über definierte Schnittstellen angebunden werden.

Struktur des
Kapitels

Im Folgenden wird zunächst die Systemarchitektur vorgestellt, welche die wesent-
lichen Komponenten und ihre Funktionen übersichtlich darstellt (Kapitel 5.2.1). An-
schließend wird im Abschnitt zum Datenfluss und der Integration detailliert darge-
stellt, wie die Kommunikation zwischen den Komponenten erfolgt und wie externe
Systeme in die Gesamtarchitektur eingebunden werden können (Kapitel 5.2.2). Ab-
schließend werden die zum Einsatz kommenden Technologien erläutert, einschließ-
lich der verwendeten Frameworks, Datenbanksysteme und verknüpfter Systeme (Ka-
pitel 5.2.3). Hierbei wird deutlich, dass die Flexibilitätsanforderung bereits im Kern
des Systemdesigns verankert ist, sodass zukünftige Erweiterungen – wie etwa die Ein-
bindung zusätzlicher Empfehlungsalgorithmen – ohne tiefgreifende Änderungen im
Gesamtsystem möglich sind.
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5.2.1 Architektur

Modulare
Gesamtarchitektur

Die entwickelte Systemarchitektur zur Unterstützung der nutzerzentrierten Prozess-
ausführung basiert auf einer modularen Struktur. Die Trennung in klar abgegrenzte
Komponenten erleichtert die Entwicklung, Wartung und Erweiterung des Systems. Zu-
dem ermöglicht sie, die zuvor definierten funktionalen und nicht-funktionalen Anfor-
derungen (Kapitel 5.1) gezielt in den einzelnen Schichten umzusetzen. Diese Schichten
umfassen das Frontend, die Prozessmanagementkomponente und die Empfehlungs-
komponente. Jede Schicht ist klar abgegrenzt und übernimmt definierte Aufgaben, wo-
durch Flexibilität und Erweiterbarkeit sichergestellt werden. Abbildung 11 illustriert
das Zusammenwirken dieser Schichten und zeigt die übergeordnete Gesamtarchitek-
tur des Systems.

Backend

Prozessmanagement

Empfehlungssystem

Integration 
Engine

Recommendation-
engine

FilterFilterRecommendation 
service

Workflow 
Engine

Feedback-
engine

Attribute-
engine

Storage

Frontend (Nutzende)

Frontend (Experten) Workflow Engine 
Connector

A
nalysis 

Engine

Abbildung 11: Architektur des entwickelten Systems.

5.2.1.1 Frontend

Nutzer- und
Experten-Frontend

Das Frontend umfasst zwei Benutzeroberflächen, die sich an unterschiedliche Ziel-
gruppen richten. Eine Oberfläche stellt den Nutzenden die Aufgabenlisten zur Verfü-
gung und dient der Bearbeitung von Aufgaben sowie der Abgabe von Feedback. Die
zweite Oberfläche ist für Experten vorgesehen, die sowohl die Konfiguration der Pro-
zesse und Empfehlungen vornehmen als auch Analysen durchführen. Experten kön-
nen hier Prozesse, Feedbackmethoden und Empfehlungsdienste konfigurieren. Zudem
lassen sich Parameter für die Empfehlungsalgorithmen definieren oder bestehende
anpassen. Beide Frontends kommunizieren ausschließlich über standardisierte REST-
Schnittstellen mit dem Backend, was eine saubere Trennung von Präsentation und
Verarbeitung ermöglicht.
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5.2.1.2 Prozessmanagementkomponente

Prozesskonfiguration
und -ausführung

Die Prozessmanagementkomponente bildet die zentrale Schnittstelle zur Prozesskon-
figuration und -ausführung. Sie ermöglicht sowohl die Einbindung bestehender Pro-
zessmanagementsysteme als auch die Umsetzung der Anforderungen des Empfeh-
lungssystems. Aus Sicht der Nutzenden ändert sich kaum etwas an ihrer gewohnten
Arbeitsweise, da sie weiterhin über das Prozessmanagementsystem mit ihren Aufga-
ben interagieren. Gleichzeitig kann das Prozessmanagementsystem im Hintergrund
auf die Empfehlungskomponente zugreifen, um beispielsweise Aufgaben in der Auf-
gabenliste zu sortieren oder zu priorisieren.

Erweiterung der
Prozessausführung

Da herkömmliche Prozessmanagementsysteme häufig nur eingeschränkt erweiter-
bar sind, etwa bei der Einbindung eines Feedbacksystems oder der Erfassung von Nut-
zerinteraktionen, wird ein prototypisches Prozessmanagementsystem entwickelt, das
die Basisfunktionen bereitstellt. Dazu gehört, dass Aufgaben bearbeitet, abgeschlossen
und in einer Aufgabenliste angezeigt werden können. Neben diesen Grundfunktionen
bietet der Prototyp drei wesentliche Erweiterungen, die für die Empfehlungskompo-
nente besonders wichtig sind:

• Aufzeichnung von explizitem Feedback: Nach Abschluss einer Aufgabe kön-
nen Nutzende Bewertungen abgeben. Diese werden an das Empfehlungssystem
übermittelt, um künftige Empfehlungen zu verbessern.

• Aufzeichnung von implizitem Feedback: Das System protokolliert relevante In-
teraktionen, beispielsweise das Anklicken von Aufgaben oder die letztlich ge-
wählte Aufgabe in der Liste. Dieses implizite Feedback dient ebenfalls als Grund-
lage, um Empfehlungen noch präziser auf persönliche Vorlieben abzustimmen.

• Anzeige von Empfehlungsalgorithmen: Nutzende haben die Möglichkeit, zwi-
schen verschiedenen Empfehlungsstrategien zu wählen. Das System bietet dazu
entsprechende Optionen zur Auswahl.

Workflow Engine
Connector

Um die gesamte Logik der Prozessausführung nicht vollständig im Prototyp zu
implementieren, kommt ein Workflow Engine Connector zum Einsatz. Dieser verbin-
det das neu entwickelte Prozessmanagementsystem mit verschiedenen Workflow En-
gines, bei denen es sich um eigenständige Prozessmanagementsysteme handelt. Diese
Workflow Engines übernehmen die eigentliche Ausführung und Interpretation der
Prozessmodelle und stellen sicher, dass die modellierten Prozesse korrekt und zuver-
lässig abgearbeitet werden. Der Workflow Engine Connector gewährleistet dabei den
Austausch aller relevanten Informationen zwischen dem Prototyp und der Workflow
Engine, beispielsweise Prozessstatus, Aufgabeninformationen oder Ergebnisdaten ein-
zelner Prozessschritte. Durch diesen modularen Ansatz bleibt die zugrunde liegende
Workflow Engine austauschbar, ohne die Funktionalität oder die Nutzererfahrung des
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übergeordneten Systems zu beeinträchtigen. Somit erfolgt eine klare Trennung zwi-
schen der Benutzeroberfläche und Steuerungslogik im prototypischen System einer-
seits und der Prozessausführungslogik andererseits, welche durch die angebundenen
Workflow Engines bereitgestellt wird.

Integration Engine Die Integration Engine fungiert als zentrale Vermittlungsschicht zwischen dem Pro-
zessmanagementsystem und dem Empfehlungssystem. Sie stellt sicher, dass alle rele-
vanten Informationen – etwa Feedbackdaten, Parameterinstanzen oder erfasste Nut-
zerinteraktionen – an der richtigen Stelle verarbeitet und bedarfsgerecht weiterge-
leitet werden. Dadurch entkoppelt sie die Engines voneinander und übernimmt die
Aufgabe, konfigurations- und domänenspezifische Daten aufzubereiten, bevor diese
beispielsweise an die Recommendation Engine zur Berechnung personalisierter Vor-
schläge übergeben werden. Diese Integrationsschicht ist zudem ein entscheidender
Faktor für die Austauschbarkeit von Modulen, da sie Schnittstellen und Datenflüsse
abstrahiert und dadurch auch die Erweiterung des Systems um neue Komponenten
erleichtert.

Somit verkörpert die Prozessmanagementkomponente insbesondere die Rolle des
Eingabe- und Ausgabemoduls innerhalb des Gesamtkonzepts. Sie erfasst Feedbackda-
ten, stellt die Aufgabenliste bereit und bindet gleichzeitig die Empfehlungskomponen-
te ein, wodurch betriebliche Vorgaben und persönliche Präferenzen in den Prozessab-
lauf zusammengeführt werden.

5.2.1.3 Empfehlungskomponente

Empfehlungs-
berechnung

Die Empfehlungskomponente stellt den Kern der personalisierten Vorschlagsgenerie-
rung dar. Das Hauptziel besteht darin, die Vielzahl der verfügbaren Informationen –
etwa Präferenzen, Kontextdaten und historische Prozessausführungsdaten – auf effek-
tive Weise zu analysieren und in konkrete Vorschläge für die Nutzenden umzuwan-
deln. Hierfür stützt sie sich auf verschiedene, flexibel kombinierbare Teilkomponenten,
die für unterschiedliche Aufgaben zuständig sind. Auf diese Weise können sowohl
umfangreiche als auch sehr spezifische Datengrundlagen für personalisierte Empfeh-
lungen genutzt werden, ohne die gewohnten Abläufe der Nutzenden zu verändern.
Die Empfehlungskomponente umfasst folgende Teilkomponenten:

• Feedback Engine: Die Feedback Engine erfasst die Rückmeldungen der Nutzen-
den über das Frontend und sorgt für deren Persistierung im Backend. Dabei
wird hauptsächlich explizites Feedback in Form von Bewertungen verarbeitet.
Zudem wird implizites Feedback berücksichtigt. Des Weiteren wird eine Konfi-
gurationsmöglichkeit bereitgestellt, mit der Experten festlegen können, welche
Art von Feedback erfasst wird und wie die Verarbeitung erfolgen soll.

• Attribute Engine: Hier werden Metaattribute sowie Umgebungs- und Aktivitäts-
parameter verwaltet, die den Kontext für die Empfehlungsberechnung liefern.
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Diese Daten ermöglichen eine gezielte Analyse der Prozesssituation und bilden
die Grundlage für kontextsensitive Empfehlungen.

• Recommendation Engine: Das Zentrum der Empfehlungskomponente bildet
die Recommendation Engine, die personalisierte Empfehlungen generiert. Sie
ist so konzipiert, dass sie mit modularen Empfehlungsdiensten arbeitet, die als
eigenständige Services implementiert sind. Die Engine übergibt die vorbereite-
ten Daten an die entsprechenden Empfehlungsdienste, verarbeitet die Ergebnis-
se und priorisiert diese basierend auf vordefinierten Kriterien. Experten können
hier sowohl die Empfehlungsmethoden als auch die Dimensionen, Bereiche und
Gewichtungen konfigurieren, um die Empfehlungen an die spezifischen Anfor-
derungen anzupassen. Die Recommendation Engine spielt damit eine zentrale
Rolle bei der Bereitstellung der finalen Aufgabenliste, die über die Integration
Engine an das Nutzerfrontend weitergegeben wird.

• Storage: Die Speicherkomponente dient als zentrale Schnittstelle zur Persistie-
rung aller relevanten Daten. Da die erfassten Daten (Feedback, Prozessausfüh-
rungen, Metaattribute, Parameter und Empfehlungsergebnisse) klar strukturiert
sind, wird hier eine relationale Datenbank verwendet.

• Analysis Engine: Diese Komponente ermöglicht die fortlaufende Auswertung
der Empfehlungsergebnisse. Sie prüft Kennzahlen wie Akzeptanzraten und lie-
fert Feedback zur Qualität der empfohlenen Aufgaben und stellt diese übersicht-
lich im Expertenfrontend zur Verfügung.

Durch die Integration dieser Engines kann die Empfehlungskomponente sowohl
umfangreiche Daten einbeziehen als auch gezielt auf individuelle Präferenzen reagie-
ren und personalisierte Empfehlungen bereitstellen.

5.2.1.4 Modulare Architektur

Interoperabilität
der Komponenten

Die modulare Architektur des Systems gewährleistet, dass die Frontend-, Prozess-
management- und Empfehlungsschicht nahtlos miteinander interagieren. Während
die Frontend-Schicht die Schnittstelle für Nutzende und Experten bildet, ermöglicht
die Prozessmanagementkomponente eine reibungslose Integration von Prozessausfüh-
rung und Empfehlungssystem. Die Empfehlungskomponente verarbeitet Feedbackda-
ten, Aktivitätsparameter und Nutzerinteraktionen, um personalisierte und kontextbe-
zogene Empfehlungen zu generieren. Alle Datenflüsse zwischen den einzelnen Kom-
ponenten werden über klar definierte Schnittstellen orchestriert, um die Interoperabili-
tät der Module zu gewährleisten und eine effiziente Datenverarbeitung sicherzustellen.
Damit erhalten Nutzende eine flexible, dynamische Unterstützung in ihrer täglichen
Arbeit. Gleichzeitig bleiben bewährte Prozessstrukturen erhalten und betriebliche An-
forderungen gewährleistet.
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5.2.2 Datenfluss und Integration

Interaktion der
Komponenten

Der Datenfluss innerhalb eines modular aufgebauten Systems wie dem hier entwickel-
ten Empfehlungssystem spielt eine essenzielle Rolle für die konsistente und effiziente
Verarbeitung der relevanten Daten. Die beteiligten Komponenten – vom Frontend bis
zur Recommendation Engine – interagieren dabei kontinuierlich miteinander und grei-
fen auf einheitliche Schnittstellen zurück, um sämtliche Informationen strukturiert zu
erfassen, zu analysieren und weiterzuleiten. Der modulare Aufbau gewährleistet vor
allem klar abgrenzbare Zuständigkeiten der Teilkomponenten.

Zentrale
Mechanismen

In Übereinstimmung mit den Anforderungen aus Kapitel 5.1 stehen zwei zentrale
Mechanismen im Fokus. Der Feedbackmechanismus nimmt Nutzerrückmeldungen
nach Abschluss einer Aufgabe strukturiert auf und verarbeitet sie, während der Emp-
fehlungsmechanismus die personalisierten Aufgabenlisten für die Prozessausführung
berechnet. Diese beiden Mechanismen zeigen, wie die einzelnen Komponenten und
Datenflüsse ineinandergreifen, um personalisierte Aufgabenlisten zu generieren.

Im Folgenden wird erläutert, wie diese Abläufe gestaltet sind und wie die Daten
zwischen den Komponenten fließen. Darauf aufbauend wird erkennbar, inwieweit die
definierten Anforderungen eingehalten werden und welchen Beitrag die beiden Me-
chanismen zur Erfüllung der Leistungsziele wie Modularität und Flexibilität leisten.

Erfassung und
Verarbeitung von

Feedback

feedbackmechanismus Der Feedbackmechanismus ist für die Erfassung und
Verarbeitung von Nutzerrückmeldungen zuständig und bildet damit die Grundlage
für die spätere Priorisierung von Aufgabenlisten. Die aus dem Feedback resultieren-
den Daten sind sowohl für die Recommendation Engine als auch für weiterführende
Analysen relevant, da sie die individuellen Präferenzen der Nutzenden abbilden.

Die zentrale Aufgabe des Feedbackmechanismus ist es, sowohl explizites Feedback
(etwa in Form von Bewertungsskalen) als auch implizite Rückmeldungen (beispiels-
weise durch Interaktionsmuster im Frontend) aufzunehmen und im System struktu-
riert zu persistieren. Diese Rückmeldungen werden anschließend als Feedbackdaten
an die Recommendation Engine übermittelt, um in die Berechnung neuer Empfehlun-
gen einzufließen. Zusätzlich stehen sie für langfristige Analysen und Auswertungen
zur Verfügung.

Ablauf der
Feedbackerfassung

Abbildung 12 zeigt den Ablauf des Feedbackmechanismus anhand eines UML-
Sequenzdiagramms. Darin wird das Zusammenspiel zwischen der Integration Engine
und der Feedback Engine sowie die Interaktion mit den Nutzenden deutlich.

Sobald eine Aufgabe beendet wird, erscheint im Frontend ein Dialog, in dem Nut-
zende um eine Bewertung gebeten werden. Zur Auswahl der passenden Feedbackopti-
on (z. B. binär oder auf einer numerischen Skala) fragt das Frontend bei der Feedback
Engine die konfigurierten Optionen ab, die zuvor von Experten im Experten-Frontend
definiert wurden. Nach Eingabe des Feedbacks werden die Daten an die Feedback
Engine übermittelt, welche diese in einer Datenbank speichert und für spätere Verar-
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Erfassung des Feedbacks
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(feedbackInstance) save(feedbackInstance)

Abbildung 12: UML-Sequenzdiagramm zur Erfassung des Feedbacks.

beitungsschritte bereithält. Auf dieser Datengrundlage kann nun der Empfehlungsme-
chanismus aktiv werden und die Aufgabenliste entsprechend neu priorisieren.

Berechnung der
nutzerzentrierten
Aufgabenliste

empfehlungsmechanismus Der Empfehlungsmechanismus stellt das zentrale
Element des Systems dar. Er nutzt die verfügbaren Datenquellen — einschließlich
Feedbackdaten, Attributdaten und Prozessinformationen — um eine personalisierte
Aufgabenliste zu erzeugen, welche sowohl die Vorlieben der Nutzenden als auch die
betrieblichen Anforderungen berücksichtigt.

Abbildung 13 illustriert den allgemeinen Ablauf des Empfehlungsmechanismus in
Form eines Unified Modeling Language (UML)-Sequenzdiagramms. Dabei wird sicht-
bar, wie die Recommendation Engine eng mit den übrigen Engines zusammenarbeitet,
um aus dem Feedback und weiteren Informationen eine präferenzorientierte Aufga-
benliste zu generieren.

Sobald Nutzende eine neue Aufgabenliste anfordern, beispielsweise nachdem ei-
ne Aufgabe bewertet wurde, wird diese Anfrage über die Integration Engine an den
Workflow Engine Connector weitergeleitet. Der Connector kommuniziert mit der an-
gebundenen Workflow Engine, welche auf Basis der laufenden Prozessinstanzen eine
initiale Aufgabenliste erstellt. Nach Rückgabe der Liste an den Connector erfolgt die
Umwandlung in das geeignete Format, bevor die Integration Engine die Aufgabenliste
an die Recommendation Engine weiterreicht.

Berechnung der
Präferenzen &
Berücksichtigung
der Prioritäten

Die Recommendation Engine ruft zur Vorbereitung zusätzliche Daten bei der Attri-
bute Engine und der Feedback Engine ab, die Aufschluss über Präferenzen und Kon-
textinformationen geben. Anschließend werden die Aufgaben an die konfigurierten
Empfehlungsdienste übergeben, wobei jeder Dienst auf Basis zuvor definierter Dimen-
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Abbildung 13: UML-Sequenzdiagramm zur Berechnung der Aufgabenliste.

sionen eine Rangfolge erzeugt. In einem nächsten Schritt fasst die Recommendation
Engine die jeweiligen Einzelergebnisse zusammen und erstellt eine konsolidierte, prio-
risierte Aufgabenliste. Diese wird an die Integration Engine zurückgegeben, welche
abschließend bei Bedarf betriebliche Prioritäten berücksichtigt. Daraus resultiert eine
finale Liste, die sowohl auf die Präferenzen der Nutzenden als auch auf unternehmens-
kritische Anforderungen abgestimmt ist und anschließend an das Frontend gesendet
wird.

Dieser Mechanismus zeigt auf, wie aus den initialen Aufgabenlisten, den erfassten
Feedbackdaten und den konfigurierten Empfehlungsdiensten eine individuelle und
kontextsensitive Aufgabenliste entsteht, die eine nutzerzentrierte Prozessausführung
ermöglicht. Die konsequente Trennung zwischen Integration Engine, Workflow Engine
Connector und Recommendation Engine gewährleistet zudem eine klare Aufgabentei-
lung und fördert sowohl die Wartbarkeit als auch die zukünftige Erweiterbarkeit des
Gesamtsystems. Damit werden im Sinne von Kapitel 5.1 sowohl die Aspekte der Mo-
dularität als auch der Flexibilität abgedeckt.

5.2.3 Verwendete Technologien

Technologie-Stack
für Modularität und

Flexibilität

Für das vorliegende System wird ein Technologie-Stack gewählt, der die spezifischen
Anforderungen an Modularität und Erweiterbarkeit erfüllt. Jede eingesetzte Technolo-
gie trägt dazu bei, die definierten Ziele des Systems umzusetzen, sei es durch die
Unterstützung von Frontend-Interaktionen, die effiziente Verarbeitung im Backend
oder die zuverlässige Speicherung und Verwaltung von Daten. Die hier vorgestell-
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ten Technologien ermöglichen insgesamt eine modulare und flexible Architektur, die
eine langfristige Wartbarkeit sicherstellt und zukünftige Erweiterungen mit wenig Auf-
wand erlaubt.

Trennung der
Verantwortlichkeiten

Ein besonderer Fokus liegt auf der Integration der verschiedenen Systemkomponen-
ten über standardisierte Schnittstellen, um eine klare Trennung der Verantwortlichkei-
ten zu gewährleisten. Während Angular für die Umsetzung einer nutzerfreundlichen
und performanten Benutzeroberfläche sorgt, bietet Spring Boot die Basis für eine mo-
dulare und skalierbare Umsetzung des Backends. Die Kommunikation zwischen Fron-
tend und Backend bildet das zentrale Bindeglied im System. Über REpresentational
State Transfer (REST)-Schnittstellen8 werden Daten wie Aufgabenlisten, Feedback oder
Konfigurationsparameter ausgetauscht. Das Backend übernimmt dabei die zentrale
Rolle, die Anfragen des Frontends zu verarbeiten, die relevanten Daten aus verschie-
denen Modulen bereitzustellen und die Ergebnisse wieder zurückzugeben. Ergänzend
übernimmt die Workflow Engine Camunda die zentrale Verwaltung und Ausführung
der Prozesse. Die Datenhaltung erfolgt in einer MySQL-Datenbank, um eine zuver-
lässige und nachvollziehbare Speicherung aller prozess- und empfehlungsbezogenen
Informationen zu ermöglichen. Für die Nutzerverwaltung wird mit Keycloak eine
bewährte Lösung für Identitätsmanagement und Authentifizierung integriert. Die ge-
samte Systemumgebung wird mithilfe von Docker-Containern bereitgestellt, was den
modularen Aufbau und die einfache Orchestrierung der einzelnen Systemkomponen-
ten unterstützt. Die einzelnen Technologien werden im Folgenden näher beschrieben
und dabei deren spezifische Rolle im Gesamtsystem erläutert.

Frontend: Angular
& Angular Material

angular Für die Entwicklung der Benutzeroberflächen kommt Angular zum
Einsatz. Angular eignet sich besonders, da es die Entwicklung von Single-Page-
Applications mit sauber getrennter Code-Struktur ermöglicht. Zusätzlich wird An-
gular Material zur Vereinheitlichung und Modernisierung der Benutzeroberflächen
eingesetzt, um ein konsistentes und modernes Design zu gewährleisten. Durch vor-
gefertigte User Interface (UI)-Komponenten und Layouts kann die Entwicklungszeit
verkürzt und die Benutzerfreundlichkeit erhöht werden.

Visualisierung der
Analysedaten

Für die Visualisierung von Analysedaten im Experten-Frontend wird Ng2-Charts9

verwendet. Diese Bibliothek basiert auf Chart.js10 und unterstützt interaktive Diagram-
me, welche den Experten bei der Interpretation der Daten unterstützen.

Erweiterung des
Frontends

Die modulare Architektur von Angular-Anwendungen lässt sich flexibel anpassen,
sodass Veränderungen der Benutzeroberfläche oder die Erweiterung des Funktions-
umfangs mit geringem Aufwand umgesetzt werden können. Zudem ermöglicht eine
Trennung von Logik und Darstellung eine klare Verantwortlichkeit innerhalb des Co-
des, was die Wartbarkeit erhöht.

8 https://restfulapi.net
9 https://github.com/valor-software/ng2-charts#readme

10 https://www.chartjs.org/

https://restfulapi.net
https://github.com/valor-software/ng2-charts#readme
https://www.chartjs.org/
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Backend: Spring
Boot

spring boot Für die Implementierung des Backends wird auf das Framework
Spring Boot zurückgegriffen, da es einen schlanken und zugleich flexiblen Ansatz zur
Entwicklung der Anwendung bietet. Durch vordefinierte Konventionen und automa-
tische Konfiguration reduziert sich der Initialisierungsaufwand, während alle Kompo-
nenten übersichtlich strukturiert bleiben. Ein wesentlicher Vorteil ist die native Unter-
stützung für die Erstellung von REST-Application Programming Interface (API)s. Dies
ermöglicht es, die verschiedenen Empfehlungsdienste und die Workflow Engine als
eigenständige Module zu integrieren und bei Bedarf flexibel auszutauschen oder zu
erweitern. Dank Dependency Injection wird jede Engine isoliert in die Applikation
integriert, wodurch eine übersichtliche Code-Basis und klare Verantwortlichkeiten ge-
währleistet sind. Darüber hinaus ermöglicht das in Spring Boot integrierte Webserver-
Konzept eine schnelle Bereitstellung der Anwendung, sei es für lokale Entwicklungs-
zwecke oder den produktiven Einsatz. Durch dieses modulare und erweiterbare De-
sign im Backend kann das Empfehlungssystem jederzeit um neue Engines ergänzt
oder bestehende Komponenten ausgetauscht werden, ohne die Kernfunktionen zu be-
einträchtigen. Auch die Skalierbarkeit des Gesamtsystems wird dadurch unterstützt,
da bei Bedarf weitere Instanzen des Backends schnell bereitgestellt werden können.

Über Spring Data JPA11 erfolgt die Anbindung an die MySQL-Datenbank. Diese
Technologie erlaubt eine klare Trennung zwischen Datenmodell und Geschäftslogik
und bietet eine performante Abfrage der Daten. Aufgrund der weit verbreiteten Nut-
zung und des großen Funktionsumfangs fügt sich Spring Boot somit optimal in das
Gesamtsystem ein.

Persistierung der
Daten

mysql Die Datenhaltung bildet das Fundament des Systems, da sie alle relevan-
ten Informationen für die Prozessausführung und die Generierung von Empfehlun-
gen verwaltet. Zur Persistierung und Verwaltung der strukturierten Daten kommt
MySQL zum Einsatz. Diese Datenbank hat sich in vielen produktiven Umgebungen
bewährt und punktet durch Stabilität, Skalierbarkeit und gute Performance. Relationa-
le Tabellen bieten eine ausreichend flexible Struktur, um Nutzerdaten, Prozessdaten,
Ereignisprotokolle und Feedbackinformationen effizient zu verwalten. Dank integrier-
ter Sicherheitsmechanismen und Replikationsmöglichkeiten lässt sich MySQL zudem
leicht skalieren und robust in unterschiedliche Systeme integrieren.

Workflow-Engine:
Camunda

camunda Camunda fungiert als zentrale Workflow Engine, welche die in BPMN

2.0 modellierten Prozesse verwaltet und ausführt. Über klar definierte Schnittstellen
lässt sich Camunda mühelos in die modulare Architektur des Systems einbinden, wo-
durch die enge Kooperation mit weiteren Komponenten sichergestellt wird — ein we-
sentlicher Faktor für die bedarfsgerechte Erstellung personalisierter Aufgabenlisten.
Durch den Workflow Engine Connector erfolgt die nahtlose Anbindung an das Emp-

11 https://spring.io/projects/spring-data-jpa

https://spring.io/projects/spring-data-jpa
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fehlungssystem, sodass Prozessabläufe flexibel gesteuert und erweitert werden kön-
nen, ohne die Kernfunktionen zu beeinträchtigen. Diese Kombination aus Offenheit
und Erweiterbarkeit macht Camunda zu einem soliden Baustein für ein skalierbares
und zukunftsfähiges Gesamtsystem.

Identitäts-
management:
Keycloak

keycloak Die Sicherheit und Authentifizierung stellen in jedem modernen Softwa-
resystem einen zentralen Faktor dar, um den Zugang zu den unterschiedlichen Mo-
dulen und Funktionen bedarfsgerecht zu steuern. Um dies effizient und flexibel abzu-
bilden, kommt Keycloak als Identitätsmanagementsystem zum Einsatz. Keycloak un-
terstützt etablierte Authentifizierungs- und Autorisierungsmechanismen und ermög-
licht eine zentrale Verwaltung von Nutzeridentitäten, Rollen und Berechtigungen. Auf
diese Weise bleibt das System skalierbar. So lassen sich neue Module oder zusätzli-
che Nutzende ohne großen Aufwand integrieren. Durch die flexible Anbindung an
das Gesamtsystem wird sichergestellt, dass Sicherheitsfunktionen und Zugriffsrechte
nicht als isolierte Komponente agieren, sondern sich nahtlos in die bestehenden Ab-
läufe einfügen.

Bereitstellung der
Applikation

docker Für die Bereitstellung der einzelnen Komponenten wird Docker als Contai-
nerisierungstechnologie eingesetzt. Docker ermöglicht eine klare Trennung zwischen
der eigentlichen Applikation, den Empfehlungsdiensten, der Datenbank, Keycloak
und Camunda, indem jede Komponente in einem eigenständigen, leichtgewichtigen
Container ausgeführt wird. Mithilfe von Docker Compose12 werden diese Container
in einer zentralen Konfigurationsdatei als zusammenhängender Stack definiert und
verwaltet. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass alle Abhängigkeiten zwischen den
Containern klar festgelegt sind und die Services in der richtigen Reihenfolge starten.

Modularität durch
Docker

Die Nutzung einer containerbasierten Architektur steigert die Modularität und Re-
produzierbarkeit des Systems. So lassen sich Änderungen an einzelnen Komponenten
(z. B. ein Update der Empfehlungsdienste) unabhängig von den übrigen Komponenten
vornehmen, während die Anwendung unkompliziert in unterschiedlichen Umgebun-
gen – von lokalen Testsystemen bis hin zur Cloud – betrieben werden kann.

Skalierbarkeit durch
Docker

Zusätzlich wird durch die Containerisierung eine hohe Skalierbarkeit gewährleistet,
da bei Bedarf mehrere Instanzen ausgewählter Services parallel hochgefahren werden
können, ohne Änderungen an den übrigen Komponenten des Systems vorzunehmen.
Damit bildet Docker eine essenzielle Grundlage für eine langfristig flexible und er-
weiterbare Architektur, die sich jederzeit um neue Container oder aktualisierte Dienste
ergänzen lässt, ohne den laufenden Betrieb zu beeinträchtigen. Dies macht Docker zu
einem essenziellen Bestandteil des Systems, da es nicht nur die Bereitstellung verein-
facht, sondern auch die Grundlage für eine nachhaltige Weiterentwicklung schafft.

12 https://docs.docker.com/compose/

https://docs.docker.com/compose/
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5.3 implementierungsdetails der systemkomponenten

Praktische
Umsetzung der

Komponenten

In diesem Unterkapitel werden die wesentlichen technischen Aspekte der prototypi-
schen Implementierung dargestellt, die unmittelbar auf den vorgestellten Architektur-
und Konzeptansätzen aufbauen. Dabei wird erläutert, wie die einzelnen Komponen-
ten implementiert werden, um eine reibungslose Interaktion sicherzustellen. Im Fokus
steht die praktische Umsetzung der einzelnen Komponenten, indem anhand konkre-
ter Beispiele gezeigt wird, wie sich externe Workflow Engines anbinden und neue
Empfehlungsdienste integrieren lassen.

Integration externer
Workflow Engines

Die Einbindung der Workflow Engine (Kapitel 5.3.1) stellt sicher, dass Prozesse
konfiguriert, ausgeführt und überwacht werden können. Diese Komponente bildet
das Fundament, um Prozesse strukturiert abzubilden und auszuführen. In diesem Ab-
schnitt wird erläutert, wie externe Prozessmanagementsysteme angebunden werden,
welche Schnittstellen implementiert werden müssen und welche Arten von Prozess-
daten während der Prozessausführung für das Empfehlungssystem bereitgestellt wer-
den. Besonderes Augenmerk liegt darauf, unterschiedliche Workflow Engines nahtlos
zu integrieren, ohne dabei die zugrunde liegende Struktur verändern zu müssen.

Umsetzung der
Recommendation

Engine

Die Recommendation Engine (Kapitel 5.3.2) ist die zentrale Komponente zur Bereit-
stellung personalisierter Empfehlungen während der Prozessausführung. Hier wird
dargelegt, wie das System auf die zuvor beschriebenen Daten zugreift, diese analysiert
und daraus kontextsensitive sowie nutzerzentrierte Empfehlungen generiert. Exempla-
risch für wissensbasierte, inhaltsbasierte und kollaborative Verfahren wird dargelegt,
wie einzelne Empfehlungsdienste konkret in das Gesamtsystem eingebunden werden
können. Dadurch wird veranschaulicht, wie verschiedene Empfehlungsansätze flexi-
bel integriert werden können.

Umsetzung der
weiteren Engines

Da die Feedback Engine, Attribute Engine, Analysis Engine und Integration Engine
– im Gegensatz zu den zuvor vorgestellten Engines – keine externen Integrationsme-
chanismen besitzen und nur direkt im Code erweitert werden können, werden sie
gemeinsam in Abschnitt 5.3.3 behandelt. In diesem Abschnitt steht daher im Vorder-
grund, wie sich diese Komponenten in das Gesamtsystem einfügen und wie Feed-
backdaten, Metaattribute sowie Aktivitäts- und Umgebungsparameter während der
Prozessausführung erfasst und verarbeitet werden können. Darüber hinaus wird er-
läutert, wie die Integration Engine sämtliche Komponenten des Empfehlungssystems
orchestriert.

5.3.1 Workflow Engine

Integration über
Workflow Engine

Connector

Die Integration von externen Workflow Engines in die entwickelte Applikation erfolgt
über einen zentralen Workflow Engine Connector, der eine abstrahierte und einheitli-
che Schnittstelle zur Verfügung stellt. Das wesentliche Ziel des Connectors ist es, eine
einheitliche Interaktion zwischen der Anwendung und verschiedenen Workflow En-
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gines zu gewährleisten, ohne dabei Änderungen an der zentralen Logik des Systems
vornehmen zu müssen. Somit werden Modularität und Flexibilität sichergestellt.

Schnittstellen zur
Modellierung und
Ausführung

Um eine neue Workflow Engine anzubinden, müssen lediglich definierte Java-
Interfaces als Schnittstellen implementiert werden. Diese Schnittstellen lassen sich den
beiden übergeordneten Kategorien Prozessmodellierung und Prozessausführung zu-
ordnen, wodurch eine klare Trennung der Verantwortlichkeiten sichergestellt wird. Die
in Tabelle 13 dargestellten Interfaces mit den entsprechenden zentralen Methoden sind
dabei essenziell:

Interface Methode Beschreibung

M
od

el
lie

ru
ng

IProModelingService
createProcess Erstellt eine neue Prozessdefinition in

der Workflow Engine.

getAll Liefert alle verfügbaren Prozessdefini-
tionen.

A
us

fü
hr

un
g

IProExecutionService startProcess Startet eine neue Instanz eines defi-
nierten Prozesses.

ITaskService
claim Beansprucht eine Aufgabe für einen

Nutzenden.

complete Schließt eine Aufgabe ab.

ITasklistService getWorklist Ruft die Aufgabenliste eines Nutzen-
den ab.

Tabelle 13: Übersicht der wesentlichen Methoden zur Integration von Workflow Engines.

Methoden zur
Prozessintegration

Diese Methoden repräsentieren die essenziellen Operationen, welche eine Workflow
Engine bereitstellen muss, damit innerhalb der Applikation darauf aufbauend Prozes-
se modelliert und ausgeführt werden können. Die Auswahl dieser Methoden konzen-
triert sich auf jene Operationen, die für die Interaktion mit der Workflow Engine be-
sonders relevant sind. So werden nicht nur Prozessdefinitionen erstellt und gestartet,
sondern insbesondere auch Aufgabenlisten und konkrete Aufgaben von Nutzenden
verwaltet.

Transformation der
Daten

Ein zentraler Aspekt des Workflow Engine Connectors besteht darin, eine unabhän-
gige und konsistente interne Datenbasis sicherzustellen. Zu diesem Zweck werden
sämtliche von der jeweiligen Workflow Engine gelieferten Objekte, wie beispielsweise
Prozesse, Prozessinstanzen oder Aufgaben, in interne Datenmodelle der Applikation
transformiert. Da jede Workflow Engine ihre eigene native Datenstruktur verwendet,
ist es notwendig, für jede anzubindende Engine eine spezifische Transformationslo-
gik zu entwickeln. Diese spezifische Transformationslogik legt fest, welche Attribute
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der nativen Objekte übernommen und welche ergänzt werden müssen, um den An-
forderungen der Applikation gerecht zu werden. Durch diese Transformation können
unterschiedliche Workflow Engines angebunden werden, ohne dass Änderungen an
der eigentlichen Applikationslogik vorgenommen werden müssen. Diese Vorgehens-
weise ermöglicht eine einheitliche und konsistente Verarbeitung der Informationen
innerhalb der Applikation, unabhängig davon, welche spezifische Workflow Engine
angebunden ist.

Beispiel: Anbindung
der Camunda

Workflow Engine

Zur Anbindung der Camunda Workflow Engine wird konkret deren REST-API13 ge-
nutzt, um auf die notwendigen Funktionen zuzugreifen. Exemplarisch wird für die
Camunda Workflow Engine ein spezifischer Connector entwickelt, der die oben be-
schriebenen Interfaces implementiert und die jeweiligen Methodenaufrufe direkt in
REST-Anfragen an die Camunda API übersetzt. Diese Anfragen ermöglichen beispiels-
weise, Prozessdefinitionen zu erstellen, Prozessinstanzen zu starten, Aufgabenlisten
anzufragen sowie einzelne Aufgaben zu beanspruchen oder abzuschließen. Die Nut-
zung der REST-API bietet entscheidende Vorteile, insbesondere durch die lose Kopp-
lung und eine einfache, plattformunabhängige Integration.

Modularität und
Flexibilität durch
Workflow Engine

Connector

Das beschriebene Integrationskonzept stellt somit sicher, dass die Nutzung unter-
schiedlicher Workflow Engines mit geringem Aufwand erfolgen kann. Neue Engines
lassen sich leicht integrieren, indem lediglich die definierten Java-Interfaces implemen-
tiert werden, ohne die bestehende Applikationslogik zu verändern. Diese Modularität
bietet langfristige Flexibilität, insbesondere wenn zukünftige technische oder organisa-
torische Anforderungen die Nutzung anderer Workflow Engines erforderlich machen.

5.3.2 Recommendation Engine

Zentrale
Komponente des

Empfehlungssystems

Die Recommendation Engine stellt die zentrale Komponente innerhalb des Empfeh-
lungssystems dar, die auf Grundlage relevanter Nutzerdaten personalisierte Empfeh-
lungen erzeugt. Dabei werden die Daten aus unterschiedlichen Quellen zusammen-
geführt, systematisch vorverarbeitet und anschließend an Empfehlungsdienste über-
geben. Die wesentliche Zielsetzung dieser Komponente liegt darin, die umfangreiche
Menge an verfügbaren Informationen gezielt zu reduzieren und auf Basis von Nut-
zerpräferenzen zu personalisieren. Dabei ermöglicht die modulare Architektur der
Engine eine flexible und skalierbare Integration unterschiedlicher Empfehlungsalgo-
rithmen.

Technische
Umsetzung

Die technische Umsetzung der Recommendation Engine basiert auf einer modula-
ren Microservice-Architektur. Jeder Empfehlungsdienst, darunter wissensbasierte, in-
haltsbasierte sowie kollaborative, wird hierbei als eigenständiger Microservice reali-
siert. Diese Microservices laufen standardmäßig innerhalb voneinander unabhängigen
Docker-Containern, wodurch ihre Wartung, Erweiterung und Skalierung vereinfacht
wird. Die Kommunikation zwischen der zentralen Recommendation Engine und den

13 https://docs.camunda.org/manual/latest/reference/rest/openapi/

https://docs.camunda.org/manual/latest/reference/rest/openapi/


5.3 implementierungsdetails der systemkomponenten 133

einzelnen Empfehlungsdiensten erfolgt über standardisierte REST-Schnittstellen, was
eine hohe Interoperabilität gewährleistet und den Austausch oder die Erweiterung
einzelner Empfehlungsdienste erleichtert. Jeder Empfehlungsdienst erhält dabei spe-
zifische Daten und Konfigurationen, die exakt auf die Anforderungen des jeweiligen
Algorithmus zugeschnitten sind.

Verarbeitungs-
schritte

Im Kern gliedert sich der Empfehlungsprozess der Recommendation Engine in meh-
rere logisch getrennte Verarbeitungsschritte. Zunächst erfolgt eine automatisierte Vor-
filterung der historischen Prozessdaten, welche sicherstellt, dass lediglich relevante
Daten in die anschließenden Empfehlungsschritte einfließen. Daraufhin übernimmt
die Engine die Steuerung des Empfehlungsprozesses, indem sie die jeweiligen Emp-
fehlungsalgorithmen gezielt ansteuert und deren Ergebnisse aggregiert. Abschließend
wird eine finale, priorisierte Aufgabenliste generiert und an die nachgelagerte System-
komponente zur weiteren Verarbeitung weitergeleitet.

Nachfolgend wird zunächst auf die technische Umsetzung der Vorfilterung einge-
gangen, die als Grundlage für eine effiziente und qualitativ hochwertige Empfehlungs-
generierung dient.

5.3.2.1 Vorfilterung der Daten

Vorverarbeitung der
Daten

Die Vorfilterung bildet den ersten Verarbeitungsschritt innerhalb der Recommendation
Engine. Ziel dieses Schrittes ist es, die Datenbasis, auf der die Empfehlungen berech-
net werden, systematisch auf relevante Informationen zu reduzieren. Dabei werden im
Vorfeld von Experten definierte Dimensionen und zugehörige Wertebereiche genutzt,
um die Menge der historischen Prozessdaten gezielt einzugrenzen. Dies steigert nicht
nur die Effizienz der anschließenden Berechnungen, sondern erhöht zugleich die Qua-
lität der Empfehlungen, da im Wesentlichen die Daten berücksichtigt werden, die für
die aktuellen Präferenzen der Nutzenden relevant sind.

Filterung auf
Datenbankebene

Technisch erfolgt diese Vorfilterung auf Ebene der Datenbank mittels Structured
Query Language (SQL)-Abfragen [39], welche anhand zuvor konfigurierter Dimen-
sionen und Bereiche erstellt werden. Dimensionen repräsentieren dabei spezifische
Charakteristiken der Prozessdaten, wie beispielsweise zeitliche Parameter oder Umge-
bungsparameter. Experten definieren hierfür konkrete Wertebereiche, innerhalb derer
die historischen Prozessdaten berücksichtigt werden sollen. Die konkrete Konfigurati-
on der Dimensionen erfolgt über eine Oberfläche im Frontend und wird anschließend
über REST-Schnittstellen an das Backend übertragen und persistiert.

Beispiel:
Vorverarbeitung

Zur Verdeutlichung des Vorgehens wird exemplarisch die Dimension Zeit betrachtet:
Diese Dimension könnte beispielsweise in Bereiche wie Morgen (06:00 bis 09:59 Uhr),
Vormittag (10:00 bis 11:59 Uhr) und Nachmittag (14:00 bis 16:59) unterteilt sein. Für je-
de Aufgabe der aktuellen Aufgabenliste prüft die Vorfilterung automatisch, welchem
Bereich der tatsächliche Wert des Umgebungsparameters entspricht. So wird beispiels-
weise für eine Aufgabe, welche um 09:41 ausgeführt wird, automatisch der zugehöri-
ge Bereich Morgen gewählt und entsprechend nur bereits ausgeführte Aufgaben zur
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Berechnung der Empfehlungen herangezogen, welche ebenfalls morgens ausgeführt
wurden.

Analog erfolgt die Vorfilterung für weitere Dimensionen, die für Aktivitätsparame-
ter festgelegt werden. Durch diese systematische Vorselektion reduziert sich die Da-
tenmenge deutlich. Damit schafft die Vorfilterung eine entscheidende Grundlage für
die anschließenden Empfehlungsschritte, da sie sicherstellt, dass den Empfehlungs-
algorithmen ausschließlich relevante und zielgerichtete historische Prozessdaten zur
Verfügung stehen. Dadurch wird sowohl die Qualität der Empfehlungen als auch die
Effizienz des Gesamtsystems gesteigert.

5.3.2.2 Steuerung der Empfehlungsdienste

Steuerung der
Empfehlungs-

generierung

Im Anschluss an die Vorfilterung erfolgt innerhalb der Recommendation Engine die
zentrale Steuerung und Koordination der unterschiedlichen Empfehlungsdienste. Da-
bei übernimmt die Engine die Aufgabe, für jede zuvor definierte Dimension gezielt
den Empfehlungsdienst aufzurufen und dessen Ergebnisse einzuholen. Technisch er-
folgt diese Ansteuerung über klar definierte Schnittstellen, sodass ein standardisierter
und effizienter Austausch zwischen der Recommendation Engine und den einzelnen
Empfehlungsdiensten gewährleistet wird.

Technische
Umsetzung

Konkret stellt die Recommendation Engine für jede der implementierten Empfeh-
lungsarten – wissensbasierte, inhaltsbasierte und kollaborative Empfehlungsdienste –
spezifische Interfaces bereit, welche die jeweiligen Ein- und Ausgabedaten eindeutig
festlegen. Dadurch ist sichergestellt, dass jeder Empfehlungsdienst genau die Daten
erhält, die zur Berechnung der Empfehlungen erforderlich sind. Ein wissensbasierter
Empfehlungsdienst erhält beispielsweise die aktuelle Aufgabenliste des Nutzenden
einschließlich zugehöriger Aktivitätsparameter, Umgebungsparameter sowie explizit
angegebenen Nutzerkriterien. Demgegenüber berücksichtigen inhaltsbasierte Empfeh-
lungsdienste zusätzlich historische Feedbackdaten des jeweiligen Nutzenden.

Die Empfehlungsdienste werden jeweils als eigenständige Microservices betrieben
und kommunizieren über REST-Schnittstellen mit der Recommendation Engine. Diese
Lösung ermöglicht es, Empfehlungsdienste unabhängig voneinander zu betreiben, fle-
xibel zu warten und bei Bedarf zu erweitern. Darüber hinaus erlaubt die klare Definiti-
on der Schnittstellen jederzeit die flexible Integration neuer Empfehlungsalgorithmen.

Für jede Dimension erfolgt der Ablauf dabei wie folgt. Zunächst ruft die Recom-
mendation Engine über die REST-Schnittstelle den Empfehlungsdienst auf und über-
gibt diesem den vorbereiteten Datensatz. Der Empfehlungsdienst verarbeitet darauf-
hin die Daten, generiert eine spezifische Empfehlung und gibt die Ergebnisse in einem
einheitlichen Format an die Recommendation Engine zurück. Nachdem die Ergebnis-
se aller betrachteten Dimensionen gesammelt wurden, erfolgt deren Aggregation zu
einer finalen, priorisierten Aufgabenliste.
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Wissensbasierte
Empfehlungsdienste

implementierung wissensbasierter empfehlungsdienste Wissensbasier-
te Empfehlungsdienste dienen innerhalb der Recommendation Engine dazu, gezielt
solche Aufgaben zu empfehlen, die explizit definierten Nutzerkriterien entsprechen.
Die Besonderheit dieser Empfehlungsmethode liegt in der direkten Erfassung und
Nutzung der von Nutzenden angegebenen Kriterien. Über eine entsprechende Ober-
fläche im Frontend können Nutzende Kriterien auswählen, die anschließend zur Ein-
grenzung und Priorisierung der Aufgabenliste verwendet werden.

Technische DetailsTechnisch erfolgt die Anbindung wissensbasierter Empfehlungsdienste als eigen-
ständige Microservices, die über eine klar definierte Schnittstelle mit der Recommen-
dation Engine kommunizieren. Dabei stellt die Schnittstelle insbesondere zwei zentra-
le Funktionen zur Verfügung:

• initialize(tasklist): Diese Funktion analysiert zunächst die aktuelle Aufga-
benliste und gibt daraufhin eine Liste möglicher Kriterien zurück, welche Nut-
zenden anschließend zur Auswahl im Frontend angeboten werden können. Die
Kriterien ergeben sich aus den konkreten Instanzen der Aktivitätsparameter und
Umgebungsparameter sowie der Metaattribute der vorliegenden Aufgaben. Dies
stellt sicher, dass Nutzenden nur Kriterien vorgeschlagen werden, die tatsächlich
relevant sind.

• applyRecommendations(tasklist, selectedCriteria): Nachdem Nutzende die
gewünschten Kriterien ausgewählt haben, erfolgt durch diese Funktion die ei-
gentliche Empfehlungsgenerierung. Für jede Aufgabe der übergebenen Aufga-
benliste prüft die Funktion, ob die Aufgabe den explizit angegebenen Kriterien
entspricht oder nicht. Das Ergebnis der Funktion ist eine Aufgabenliste, bei der
jede Aufgabe um eine Information ergänzt wird, die angibt, ob sie sichtbar oder
nicht sichtbar ist.

Um die grundlegende Funktionsweise exemplarisch zu verdeutlichen, wird im Rah-
men dieser Arbeit eine Implementierung realisiert, die einen direkten und unkompli-
zierten Abgleich der ausgewählten Kriterien mit den konkreten Werten der jeweiligen
Aufgaben durchführt. Beispielsweise prüft die Funktion bei numerischen Kriterien, ob
der Wert einer Aufgabe innerhalb eines angegebenen Wertebereichs liegt, während
textuelle oder boolsche Parameter auf exakte Übereinstimmung geprüft werden. Eine
Aufgabe wird nur dann als sichtbar markiert, wenn sie sämtliche explizit definierten
Kriterien erfüllt.

Exemplarische
Umsetzung

Die beschriebene Implementierung ist explizit als exemplarische Umsetzung konzi-
piert, welche die Grundidee wissensbasierter Empfehlungsdienste verdeutlichen soll.
Komplexere Implementierungen, wie beispielsweise regelbasierte Systeme, können
auf Basis derselben Schnittstellendefinition problemlos integriert werden.
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Inhaltsbasierte
Empfehlungsdienste

implementierung inhaltsbasierter empfehlungsdienste Inhaltsbasier-
te Empfehlungsdienste generieren Empfehlungen, indem sie die Attribute und Pa-
rameter aktuell vorliegender Aufgaben mit den Attributen und Parametern solcher
Aufgaben vergleichen, die der Nutzende in der Vergangenheit bereits bearbeitet und
bewertet hat. Ziel dieses Ansatzes ist es, anhand historischer Bewertungsdaten Rück-
schlüsse auf die Präferenzen der Nutzenden zu ziehen und somit die Priorisierung
aktueller Aufgaben zu verbessern. Im Gegensatz zum wissensbasierten Ansatz erfolgt
hier keine explizite Abfrage von Kriterien. Stattdessen werden Präferenzen aus dem
bisherigen Nutzerverhalten abgeleitet.

Technische
Umsetzung

Technisch erfolgt die Anbindung inhaltsbasierter Empfehlungsdienste als eigenstän-
diger Microservice, der ebenfalls über eine klar definierte Schnittstelle in die Recom-
mendation Engine integriert ist. Die Schnittstelle bietet dabei insbesondere folgende
wesentliche Funktionen:

• initialize(configuration): Dient der initialen Konfiguration des Empfehlungs-
dienstes, beispielsweise hinsichtlich der Auswahl der relevanten Attribute und
Parameter, der verwendeten Ähnlichkeitsmetrik oder der Anzahl der zu betrach-
tenden Nachbarn (k).

• applyRecommendations(tasklist, historicalTasks): Diese zentrale Funktion
generiert Empfehlungen, indem sie jede Aufgabe aus der aktuellen Aufgabenliste
mit bereits vom Nutzenden ausgeführten und bewerteten Aufgaben vergleicht.
Das Ergebnis ist eine Aufgabenliste, welche nach den potenziellen Präferenzen
des Nutzenden sortiert ist.

Beispiel: kNN mit
Kosinusähnlichkeit

Um die Umsetzung des inhaltsbasierten Empfehlungsdienstes exemplarisch darzu-
stellen, wird im Rahmen dieser Arbeit eine Implementierung des k-Nearest-Neighbor
(kNN)-Verfahrens [37] realisiert, da dieses Verfahren in der Praxis weit verbreitet ist
und sich aufgrund seiner Einfachheit besonders für exemplarische Zwecke eignet.
Diese Implementierung berechnet die Ähnlichkeit zwischen den aktuell vorliegenden
und den historischen Aufgaben, indem Merkmalsvektoren der Aufgaben verglichen
werden. Exemplarisch wird hierbei als Ähnlichkeitsmaß die Kosinusähnlichkeit [135]
eingesetzt, welche die Ähnlichkeit zweier Aufgaben anhand des Winkels zwischen ih-
ren Merkmalsvektoren quantifiziert. Die Kosinusähnlichkeit sim(x,y) zwischen zwei
Aufgaben x und y wird dabei wie folgt berechnet:

sim(x,y) =
∑n

i=1 xi · yi√∑n
i=1 x

2
i ·

√∑n
i=1 y

2
i

Dabei repräsentieren xi und yi die Merkmalswerte der jeweiligen Aufgabe in einem
n-dimensionalem Merkmalsraum. Dabei ist das Ergebnis ein Wert zwischen 0 und 1,
wobei ein Wert nahe 1 angibt, dass die Aufgaben sehr ähnlich zueinander sind.
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Die potenzielle Bewertung p(t) einer aktuell vorliegenden Aufgabe t ergibt sich aus
den Bewertungen der k ähnlichsten historischen Aufgaben. Die Bewertung wird als
gewichteter Durchschnitt dieser historischen Bewertungen berechnet, wobei die zuvor
ermittelte Ähnlichkeit als Gewicht dient:

p(t) =
∑k

i=1 sim(t,hi) · r(hi)∑k
i=1 sim(t,hi)

Hierbei bezeichnet sim(t,hi) die berechnete Kosinusähnlichkeit zwischen der aktu-
ellen Aufgabe t und der historischen Aufgabe hi, während r(hi) die Bewertung der
historischen Aufgabe durch den Nutzenden darstellt. Damit wird ein konkreter Wert
berechnet, welcher die potenzielle Bewertung der aktuellen Aufgabe t widerspiegelt.
Anhand dieser berechneten Werte für die ganze Aufgabenliste lässt sich diese nun
nach den Präferenzen des Nutzenden neu sortieren und an die Recommendation En-
gine zurückgeben.

Die vorgestellte Implementierung ist bewusst einfach gehalten, um die grundlegen-
de Funktionsweise inhaltsbasierter Empfehlungsdienste zu veranschaulichen. Alterna-
tive oder komplexere Algorithmen – etwa die Verwendung anderer Ähnlichkeitsmaße
oder Verfahren wie Matrixfaktorisierung oder Clusteranalysen – können problemlos
über dieselbe Schnittstelle angebunden werden.

Kollaborative
Empfehlungs-
dienste

implementierung kollaborativer empfehlungsdienste Kollaborative
Empfehlungsdienste generieren personalisierte Empfehlungen, indem sie das Verhal-
ten und die Präferenzen mehrerer Nutzender analysieren und miteinander verglei-
chen. Im Gegensatz zu wissensbasierten und inhaltsbasierten Ansätzen, welche auf
den expliziten Nutzerkriterien oder Eigenschaften der Aufgaben basieren, nutzen kol-
laborative Ansätze Bewertungsdaten mehrerer Nutzender, um auch für bislang un-
bekannte Aufgaben Empfehlungen abzuleiten. Ziel ist es, Empfehlungen anhand der
Präferenzen ähnlicher Nutzender (nutzerbasierter Ansatz) oder auf Grundlage der Ähn-
lichkeit

zwischen Aufgaben (itembasierter Ansatz) zu generieren.
Technische
Umsetzung

Die technische Integration von kollaborativen Empfehlungsdiensten erfolgt wieder-
um als eigenständige Microservices, die über eine klar definierte Schnittstelle mit der
Recommendation Engine kommunizieren. Analog zu den zuvor beschriebenen Emp-
fehlungsdiensten umfasst die Schnittstelle dabei insbesondere folgende Funktionen:

• initialize(configuration): Diese Funktion konfiguriert initial den kollaborati-
ven Empfehlungsdienst, beispielsweise hinsichtlich des gewählten Algorithmus,
der Anzahl der betrachteten Nachbarn (k) oder weiterer algorithmenspezifischer
Parameter.

• applyRecommendations(tasks, historicalTasks): Diese zentrale Funktion be-
rechnet für jede Aufgabe aus der aktuellen Aufgabenliste eine potenzielle Bewer-
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tung basierend auf den Bewertungsdaten aller Nutzender aus dem Ereignispro-
tokoll. Dies ist ein wesentlicher Unterschied zum inhaltsbasierten Empfehlungs-
dienst, welcher lediglich die Daten des aktuellen Nutzenden betrachtet. Hier er-
folgt entweder ein nutzerbasierter Vergleich (Ähnlichkeiten zwischen Nutzenden
basierend auf deren Bewertungen) oder ein itembasierter Vergleich (Ähnlichkei-
ten zwischen Aufgaben basierend auf den Bewertungen der Nutzenden). Das
Ergebnis ist eine Aufgabenliste, welche anhand der Präferenzen des Nutzenden
sortiert ist.

Beispiel: Pearson-
Korrelations-

koeffizient

Um die Funktionsweise des kollaborativen Empfehlungsdienstes exemplarisch zu
verdeutlichen, wird im Rahmen dieser Arbeit eine einfache Implementierung des nut-
zerbasierten kNN-Verfahrens umgesetzt. Dieser Ansatz berechnet zunächst die Ähn-
lichkeit zwischen Nutzenden, basierend auf deren historischen Bewertungen. Exem-
plarisch wird hierzu der Pearson-Korrelationskoeffizient [110] eingesetzt, der die Ähn-
lichkeit zweier Nutzer u und v anhand ihrer Bewertungen der gleichen Aufgaben
bestimmt. Die Pearson-Korrelation pearson(u, v) zwischen zwei Nutzern berechnet
sich wie folgt:

pearson(u, v) =
∑n

i=1(ru,i − r̄u) · (rv,i − r̄v)√∑n
i=1(ru,i − r̄u)2 ·

√∑n
i=1(rv,i − r̄v)2

Dabei steht ru,i für die Bewertung, die der Nutzende u der Aufgabe i gegeben hat
und r̄u für die durchschnittliche Bewertung des Nutzenden u. Analog gilt dies für
den Nutzenden v. Die Ergebnisse liegen dabei stets im Bereich zwischen −1 und +1.
Ein Wert von +1 bedeutet eine perfekte Korrelation, d. h. beide Nutzende weisen sehr
ähnliche Bewertungstendenzen auf. Ein Wert nahe −1 zeigt eine stark negative Korre-
lation an, während ein Wert nahe 0 darauf hinweist, dass zwischen den Präferenzen
der Nutzenden kaum oder keine Ähnlichkeit besteht.

Berechnung der
potenziellen
Bewertung

Die potenzielle Bewertung p(u, t) eines Nutzenden u für eine Aufgabe t wird dann
aus den Bewertungen der k ähnlichsten Nutzenden abgeleitet. Hierbei dient die be-
rechnete Nutzerähnlichkeit als Gewicht bei der Berechnung eines gewichteten Durch-
schnitts:

p(u, t) = r̄u +

∑k
v=1 pearson(u, v) · (rv−t − r̄v)∑k

v=1 |pearson(u, v)|

Hierbei entspricht rv,t der Bewertung des Nutzenden v für Aufgabe t, während
pearson(r, v) wiederum die Ähnlichkeit zwischen den Nutzenden u und v darstellt.

Integration weiterer
kollaborativer
Algorithmen

Auch diese kollaborative Implementierung stellt lediglich eine exemplarische Reali-
sierung dar. Alternative Implementierungen, wie beispielsweise itembasierte Ansätze
oder weiterführende Algorithmen (z. B. Matrixfaktorisierung, Clustering oder Deep-
Learning-basierte Methoden), können jederzeit über die gleiche Schnittstelle angebun-
den werden.
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5.3.2.3 Ergebnisaggregation

Generierung der
finalen
Aufgabenliste

Die Ergebnisaggregation innerhalb der Recommendation Engine realisiert die techni-
sche Umsetzung der im Konzept (vgl. Kapitel 4.2.5) vorgestellten Aggregationsverfah-
ren. Ziel der Aggregation ist es, die Ergebnisse der einzelnen Berechnungen zusam-
menzuführen und zu einer konsistenten, priorisierten Aufgabenliste zu konsolidieren.
Technisch stellt die Recommendation Engine hierfür eine Schnittstelle bereit, über wel-
che die Ergebnisse der Empfehlungsdienste aufgenommen werden und zu einer ein-
zelnen Aufgabenliste zusammengeführt werden.

Die Schnittstelle stellt folgende Funktionen zur Verfügung, um die Aggregationen
der Aufgabenlisten zu berechnen:

• aggregateRatings(tasksWithRatings, method): Diese Methode verarbeitet Auf-
gabenlisten, bei denen die Empfehlungsmethoden pro Aufgabe eine numerische
Bewertung ermittelt haben. Als mögliche Aggregationsmethoden stehen dabei
das arithmetische Mittel, das gewichtete Mittel sowie die Aggregation anhand
des Maximalwerts zur Verfügung.

• aggregateRelevance(tasksWithRelevance, method): Geben die Empfehlungsdiens-
te keine numerischen Bewertungen, sondern qualitative Relevanzentscheidun-
gen (sichtbar / nicht sichtbar) zurück, können Methoden wie Mehrheitsentschei-
dung, kritische Dimensionen oder gewichtete Relevanzentscheidungen zur Ag-
gregation genutzt werden.

• aggregatePrioritizedTasklist(tasks, method): Diese Methode verarbeitet Auf-
gabenlisten, die lediglich nach den Präferenzen der Nutzenden sortiert sind.
Wurden mehrere dieser Aufgabenlisten berechnet, kann mit Hilfe von Aggrega-
tionsmethoden wie der punktbasierten Rangbildung oder der gewichteten Rang-
bildung eine neue Aufgabenliste berechnet werden, welche die Positionen der
einzelnen Aufgaben berücksichtigt.

Gewichtete
Mittelwertbildung

Im Rahmen der prototypischen Implementierung wird dabei insbesondere die ge-
wichtete Mittelwertbildung realisiert. Diese Methode kombiniert die potenziellen Be-
wertungen der einzelnen Empfehlungsdimensionen, indem jeder Dimension ein in-
dividuelles Gewicht zugewiesen wird. Konkret erfolgt diese Aggregation gemäß der
folgenden Formel:

preference(t) =
∑n

i=1wi · vi,t∑n
i=1wi

Hierbei steht vi,t für die potenzielle Bewertung der Aufgabe t innerhalb der Dimen-
sion i, während wi das jeweils definierte Gewicht der Dimension angibt.

Weitere Aggregationsmethoden, wie das arithmetische Mittel oder die Verwendung
des Maximalwerts bei numerischen Bewertungen sowie qualitative Ansätze wurden
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im konzeptionellen Teil der Arbeit dargestellt, jedoch nicht explizit umgesetzt. Auf-
grund der modularen Schnittstellenstruktur können diese Verfahren jedoch bei Bedarf
zukünftig ohne größere Anpassungen in die Recommendation Engine integriert wer-
den. Dieser Ansatz erlaubt eine flexible Weiterentwicklung und Anpassung des Ag-
gregationsverfahrens an unterschiedliche Anforderungen und Anwendungsszenarien.

Integration der
betrieblichen

Prioritäten

Die hier dargestellte Aggregation berücksichtigt zunächst ausschließlich die auf Nut-
zerpräferenzen basierenden Ergebnisse der Empfehlungsdienste. Die Integration be-
trieblicher Prioritäten – etwa strategische oder geschäftskritische Faktoren wie Zeit-
oder Kostenrelevanz – erfolgt anschließend in der Integration Engine. Diese Konso-
lidierung stellt sicher, dass die resultierende finale Aufgabenliste sowohl die indivi-
duelle Nutzerperspektive als auch übergeordnete Unternehmensziele gleichermaßen
berücksichtigt (vgl. Kapitel 4.2.6).

5.3.2.4 Bereitstellung der Empfehlungen

Bereitstellung der
Ergebnisse

Nach Abschluss der Ergebnisaggregation übergibt die Recommendation Engine die
berechnete Aufgabenliste unmittelbar an die nachgelagerte Integration Engine, welche
für die weitere Verarbeitung sowie die Bereitstellung im Frontend zuständig ist. Dabei
erfolgt die technische Übergabe der generierten Aufgabenliste über eine klar definierte
Schnittstelle, welche die relevanten Informationen – insbesondere die eindeutige Auf-
gabenidentifikation, die aggregierte Bewertung bzw. Relevanzentscheidung sowie die
Position der einzelnen Aufgaben innerhalb der finalen Liste – in strukturierter Form
bereitstellt. Die so geschaffene technische Trennung zwischen Empfehlungsgenerie-
rung und anschließender Weiterverarbeitung verbessert zum einen die Modularität
und Wartbarkeit des Systems und ermöglicht zum anderen eine flexible Anpassung
an neue Anforderungen und Erweiterungen.

5.3.3 Weitere Engines

Weitere Engines in
der Applikation

Neben der Workflow Engine und der Recommendation Engine existieren im Gesamt-
system weitere spezialisierte Engines, die zentrale technische Funktionen übernehmen.
Im Folgenden werden die Integration Engine, die Feedback Engine, die Attribute En-
gine sowie die Analysis Engine näher beschrieben.

5.3.3.1 Integration Engine

Zentrale Integration
Engine

Die Integration Engine übernimmt als zentraler Microservice zwei wesentliche tech-
nische Aufgaben innerhalb des Gesamtsystems. Erstens koordiniert sie die logische
und zeitliche Interaktion zwischen den Frontend- und Backend-Komponenten, insbe-
sondere zwischen der Workflow Engine und der Recommendation Engine. Zweitens
integriert sie die betrieblichen Prioritäten mit den zuvor generierten, nutzerzentrierten
Empfehlungen.



5.3 implementierungsdetails der systemkomponenten 141

Technische
Umsetzung

Technisch erfolgt die Koordination zwischen den beteiligten Systemkomponenten
über klar definierte REST-Schnittstellen. Beispielsweise stellt die Integration Engine die
Methode getTasklist(userId) bereit, bei deren Aufruf zunächst die aktuelle Aufga-
benliste von der Workflow Engine angefragt und anschließend durch die Recommen-
dation Engine personalisiert wird. Diese von der Recommendation Engine zurückge-
gebene Liste enthält sowohl Nutzerpräferenzen (z. B. potenzielle Bewertungen oder
Relevanzeinschätzungen) als auch eine präferenzbasierte Anordnung der Aufgaben.

Integration
betrieblicher
Prioritäten

Die Integration der betrieblichen Prioritäten erfolgt über ein spezielles, innerhalb
der Integration Engine entwickeltes Modul. Dieses Modul setzt den in Kapitel 4.2.6
konzeptionell definierten Ablauf technisch um. Dabei erfolgt zunächst eine initiale
Sortierung aller Aufgaben anhand ihrer betrieblichen Prioritäten, wobei ein zuvor fest-
gelegter Schwellwert verwendet wird. Aufgaben oberhalb dieses Schwellwerts werden
nach absteigender betrieblicher Priorität sortiert. Anschließend werden innerhalb die-
ser Gruppen zusätzlich die Nutzerpräferenzen berücksichtigt. Aufgaben mit identi-
scher Priorität werden nach ihrer berechneten Nutzerpräferenz sortiert, sodass indi-
viduell bevorzugte Aufgaben jeweils höher positioniert werden. Aufgaben mit einer
betrieblichen Priorität unterhalb des Schwellwerts werden primär nach Nutzerpräfe-
renzen sortiert, wobei Aufgaben ohne Nutzerrelevanz aus der Liste entfernt werden
können.

Formal lässt sich dieser Ablauf zur endgültigen Positionierung einer Aufgabe t wie
folgt zusammenfassen:

Sei prio(t) die betriebliche Priorität einer Aufgabe t, pref(t) die Nutzerpräferenz
und threshold der definierte Schwellwert. Die finale Positionierung erfolgt dann nach
folgendem Prinzip:

rank(ta) ≺ rank(tb) ⇐⇒


prio(ta) > prio(tb), falls prio(ta),prio(tb) ⩾ threshold

pref(ta) > pref(tb), falls prio(ta),prior(tb) ⩾ threshold∧ prio(ta) = prio(tb)

pref(ta) > pref(tb), sonst

Im abschließenden Schritt erfolgt zudem eine Prüfung der Relevanz für die Nutzen-
den. Aufgaben, welche unterhalb des Schwellwerts liegen und aus Sicht der Recom-
mendation Engine für den Nutzenden als nicht relevant eingestuft wurden, werden
aus der finalen Aufgabenliste entfernt. Aufgaben mit hoher Priorität verbleiben dage-
gen unabhängig von der Nutzerrelevanz in der Liste, da diese für die Erreichung der
Unternehmensziele essenziell sind.

Durch diesen Ablauf realisiert die Integration Engine die in Kapitel 4.2.6 definier-
te Integration betrieblicher Prioritäten mit individuellen Nutzerpräferenzen und sorgt
für eine ausgewogene Balance zwischen Nutzerorientierung und betrieblichen Anfor-
derungen.
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5.3.3.2 Feedback Engine

Konfiguration,
Erfassung und

Persistierung von
Feedback

Die Feedback Engine übernimmt innerhalb des Gesamtsystems die Aufgabe, Nutzer-
feedback systematisch zu erfassen, zu verwalten und an weitere Backend-Komponenten
weiterzugeben. Dabei stellt sie sicher, dass das erfasste Feedback persistent gespeichert
und gezielt für die weiteren Komponenten (insbesondere Recommendation und Ana-
lysis Engine) bereitgestellt wird.

Technische
Umsetzung

Technisch ist die Feedback Engine als Service umgesetzt, der über Schnittstellen mit
der restlichen Applikation kommuniziert. Dabei werden zwei zentrale Schnittstellen
bereitgestellt. Eine Schnittstelle zur Konfiguration der Feedbackstruktur sowie eine
Schnittstelle zur eigentlichen Aufnahme von Nutzerfeedback.

Konfiguration von
Feedback-

mechanismen

Über die erste Schnittstelle können Experten im Frontend verschiedene Feedbackar-
ten definieren und konfigurieren, die anschließend zur Erfassung von Nutzerpräfe-
renzen genutzt werden. Im Rahmen dieser Arbeit wird dabei exemplarisch binäres
Feedback (z. B. relevant / nicht relevant), ordinales Feedback (z. B. Sternebewertungen)
sowie intervallbasiertes Feedback (z. B. eine Bewertungsskala von 1 bis 5) implemen-
tiert. Diese Feedbacktypen werden anschließend im Frontend zur gezielten Erfassung
der Nutzerpräferenzen angeboten.

Erfassung von
Feedbackdaten

Die zweite Schnittstelle der Feedback Engine verarbeitet das konkret erfasste Feed-
back der Nutzenden. Dabei werden neben explizitem Feedback auch implizite Nut-
zeraktionen erhoben. Interagiert ein Nutzender beispielsweise mit einer Aufgabe (etwa
durch Anklicken, Starten oder Beenden), so wird die komplette Aufgabenliste inklu-
sive sämtlicher kontextbezogener Informationen gespeichert. Dazu zählen sowohl die
konkreten Positionen der einzelnen Aufgaben als auch deren potenzielle Bewertungen,
Relevanzeinschätzungen sowie die zugrundeliegenden betrieblichen Prioritäten. Diese
detaillierte Speicherung erlaubt eine umfassende nachträgliche Analyse der Empfeh-
lungen sowie des Nutzerverhaltens.

Nach der Speicherung sorgt die Feedback Engine dafür, dass die erfassten Feedback-
daten der Recommendation Engine und der Analysis Engine zur Verfügung gestellt
werden. Dadurch können die Nutzerdaten unmittelbar in die Generierung zukünfti-
ger Empfehlungen einfließen sowie zur kontinuierlichen Verbesserung des Systems
beitragen.

Durch die definierten Schnittstellen und die systematische Feedbackverarbeitung
ermöglicht die Feedback Engine eine umfassende und zugleich flexible Nutzung der
Feedbackdaten, wodurch eine kontinuierliche Anpassung und Optimierung des Emp-
fehlungssystems unterstützt wird.

5.3.3.3 Attribute Engine

Konfiguration und
Erfassung von

Attributen und
Parametern

Die Attribute Engine bildet innerhalb des Gesamtsystems die zentrale Komponente für
die dynamische Verwaltung und Bereitstellung von Attributen und Parametern, wel-
che maßgeblich zur Erzeugung personalisierter Empfehlungen beitragen. Konkret ver-
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waltet sie Aktivitätsparameter, Umgebungsparameter sowie Metaattribute, die wäh-
rend der Prozessausführung und bei der Empfehlungsgenerierung eingesetzt werden.
Technisch ist sie als Service umgesetzt und kommuniziert über Schnittstellen mit an-
deren Systemkomponenten.

Technische
Umsetzung

Die Attribute Engine stellt mehrere zentrale Schnittstellen bereit. Über die Model-
lierungsschnittstelle können Experten Attribute und Parameter flexibel über das Fron-
tend konfigurieren. Hierdurch können Attribute und Parameter jederzeit hinzugefügt,
verändert oder entfernt werden. Im Rahmen der vorliegenden Implementierung wer-
den dabei spezifisch binäre, numerische, textuelle und Datumswerte für Aktivitäts-
und Umgebungsparameter realisiert.

Erfassung von
Parametern

Zusätzlich bietet die Engine Schnittstellen zur konkreten Instanziierung der Para-
meter während der Prozessausführung. Umgebungsparameter werden dabei automa-
tisiert ermittelt, indem vom Experten angegebene externe REST-Endpunkte abgefragt
werden. Dies ermöglicht es, dynamische Werte wie Temperatur, Datum oder Uhrzeit
automatisch abzurufen und zur Verfügung zu stellen. Aktivitätsparameter hingegen
werden während der Prozessausführung direkt durch die Nutzenden eingegeben und
anschließend persistent gespeichert.

MetaattributeMetaattribute werden ebenfalls zentral in der Attribute Engine gespeichert und kon-
kreten Aktivitäten zugewiesen. Diese sind vor allem für wissensbasierte und inhalts-
basierte Empfehlungsdienste relevant, da sie ergänzende Informationen zu den Aufga-
ben liefern, die für eine präzise Generierung personalisierter Empfehlungen genutzt
werden.

Alle verwalteten Attribut- und Parameterdaten werden systematisch den jeweili-
gen Empfehlungsdiensten zur Verfügung gestellt und bilden somit eine fundamentale
Grundlage für eine detaillierte und personalisierte Empfehlungsgenerierung.

5.3.3.4 Analysis Engine

Analyse der
Empfehlungs-
ergebnisse

Die Analysis Engine übernimmt innerhalb des Systems die Aufgabe, systematische
Auswertungen und Analysen der generierten Empfehlungen und des erhobenen Nut-
zerfeedbacks bereitzustellen. Technisch als eigenständiger Service implementiert, kom-
muniziert sie über entsprechend definierte Schnittstellen mit der Integration Engine
und bietet Funktionen an, um Auswertungen gezielt abzurufen und die Qualität der
eingesetzten Empfehlungsdienste zu bewerten.

Technische
Umsetzung

Im Rahmen der Implementierung wird eine Funktion realisiert, die eine retrospek-
tive Evaluierung der Effizienz von Empfehlungsdiensten ermöglicht. Dabei überprüft
die Methode, inwieweit die prognostizierten Bewertungen der Empfehlungsdienste
mit den tatsächlich von den Nutzenden vergebenen Bewertungen übereinstimmen.
Technisch erfolgt diese Evaluierung, indem die potenziellen Bewertungen (berechnet
durch den Empfehlungsdienst) den tatsächlich vom Nutzenden vorgenommenen Be-
wertungen gegenübergestellt werden. Für jede Aufgabe eines Nutzenden wird dabei
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der Differenzwert zwischen der vorhergesagten Bewertung und der tatsächlich vom
Nutzenden angegebenen Bewertung berechnet.

Darstellung der
Analyseergebnisse

Um eine umfassende Übersicht der Effizienz eines Empfehlungsdienstes zu gewin-
nen, werden diese Differenzen anschließend für eine definierte Menge von Aufgaben
und Nutzerbewertungen zusammengefasst und visuell dargestellt. Die Analyseergeb-
nisse werden beispielsweise in einem Histogramm visualisiert, wodurch unmittelbar
erkennbar ist, wie präzise die Vorhersagen des betrachteten Empfehlungsdienstes wa-
ren und ob ggf. Anpassungen notwendig sind.

Die Schnittstelle zur Durchführung dieser Analysen erlaubt es, flexibel festzulegen,
welcher Empfehlungsdienst untersucht werden soll, welche Feedbackart betrachtet
werden soll sowie welcher Zeitraum analysiert wird. Dadurch entsteht eine flexible
Möglichkeit, die Qualität verschiedener Empfehlungsdienste systematisch miteinan-
der zu vergleichen und bei Bedarf Anpassungen an den Empfehlungsdiensten vorzu-
nehmen.

Die in diesem Kontext implementierte Methode bietet somit eine retrospektive Eva-
luierung der Empfehlungsqualität und erlaubt eine flexible, datengetriebene Verbesse-
rung der eingesetzten Empfehlungsdienste. Durch die modulare Struktur der Analysis
Engine lassen sich weitere Analysemethoden und Auswertungen zukünftig einfach er-
gänzen und erweitern.

Nachdem nun die Implementierungsdetails der einzelnen Komponenten dargestellt
wurden, erfolgt im nächsten Unterkapitel die systematische Überprüfung, inwieweit
die zu Beginn definierten Anforderungen aus Kapitel 5.1 mit dieser Umsetzung erfüllt
wurden.

5.4 prüfung der implementierungskonformität mit den definierten

anforderungen

Evaluierung der
Anforderungen

Die Überprüfung der Konformität der Implementierung mit den in Kapitel 5.1 definier-
ten funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen an das System hat das Ziel,
deren Umsetzung und Erfüllungsgrad zu evaluieren. Die Betrachtung erfolgt struktu-
riert nach den im Konzept vorgestellten Modulen. Eine zusammenfassende Übersicht
über die betrachteten Systemanforderungen und den jeweiligen Erfüllungsgrad wird
abschließend in Tabelle 14 dargestellt.

5.4.1 Funktionale Anforderungen

Die funktionalen Anforderungen beschreiben, welche konkreten Leistungen und Funk-
tionen das System bereitstellen muss, um den vorgesehenen Zweck zu erfüllen. Im
Folgenden wird untersucht, wie diese Anforderungen innerhalb der implementierten
Module realisiert werden. Die Betrachtung erfolgt entlang der im Konzept definierten
Module.
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5.4.1.1 Eingabemodul

EING-01eing-01 : konfiguration und erfassung von feedback Die Anforderung
verlangt eine strukturierte und intuitive Möglichkeit zur Konfiguration und Erfassung
von explizitem und implizitem Nutzerfeedback während der Prozessausführung. Ex-
plizites Feedback umfasst dabei binäre, ordinale und intervallbasierte Bewertungen,
während implizites Feedback auf Basis des Nutzerverhaltens erhoben werden soll.
Zur Realisierung dieser Systemanforderung wurde die Feedback Engine entwickelt,
welche über ein Frontend mittels REST-API angesprochen wird. Das Frontend ermög-
licht eine intuitive Eingabe der unterschiedlichen expliziten Feedbackarten und sorgt
zudem für eine reibungslose Erfassung von impliziten Feedbackdaten. Die Feedback-
daten werden strukturiert in einer relationalen Datenbank persistiert und stehen für
weitere Analysen zur Verfügung.

Die Prüfung zeigt, dass die definierten Kriterien erfüllt werden konnten. Die Feed-
backerfassung ist sowohl für explizites als auch für implizites Feedback vollständig
umgesetzt.

EING-02eing-02 : konfiguration von prozessen und prozessdaten Die Anforde-
rung umfasst die Konfiguration und Verwaltung von Prozessstrukturen und Prozess-
daten. Hierbei müssen sowohl Prozesse selbst als auch Metaattribute, Umgebungspa-
rameter und Aktivitätsparameter flexibel konfigurierbar sein. Bei den Parametern ist
insbesondere eine umfassende Unterstützung verschiedener Datentypen erforderlich.
Die Umsetzung erfolgt über eine webbasierte Benutzeroberfläche, welche Prozessin-
formationen an die Workflow Engine und Attribut- bzw. Parameterinformationen an
die Attribute Engine weiterleitet. Die Workflow Engine realisiert die eigentliche Pro-
zesssteuerung, während die Attribute Engine sämtliche Aufgaben bezüglich der Ver-
waltung von Attributen und Parametern übernimmt. Der Workflow Engine Connector
gewährleistet dabei die flexible Anbindung der Workflow Engine an die Integration
Engine und stellt so eine Austauschbarkeit sicher.

Die Prüfung bestätigt, dass die Kriterien umfassend umgesetzt wurden. Die Flexibi-
lität in der Parameterkonfiguration sowie die modulare Anbindung der Prozesskom-
ponente gewährleisten eine hohe Umsetzungsgüte.

EING-03eing-03 : prozessausführung Diese Anforderung zielt auf eine zuverlässige und
stabile Ausführung von Prozessen ab. Der Fokus liegt dabei insbesondere auf der
korrekten und reibungslosen Durchführung aller Prozessschritte, der Bereitstellung
der relevanten Prozessinformationen sowie einer klaren und strukturierten Interakti-
on zwischen den Komponenten. Die Umsetzung der Prozessausführung erfolgt durch
die existierende Workflow Engine Camunda, welche in das implementierte System
integriert wurde. Der Workflow Engine Connector stellt hierzu eine REST-basierte
Schnittstelle bereit, wodurch eine flexibel und effiziente Kommunikation zwischen der
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Workflow Engine und den weiteren Komponenten ermöglicht wird. Die Parameter, die
während der Prozessausführung erfasst werden, werden mit Hilfe der Attribute Engi-
ne persistiert.

Durch die Integration der etablierten Workflow Engine Camunda wird eine robuste
und fehlerresistente Prozessausführung gewährleistet. Zudem werden alle während
der Prozessausführung erfassten Parameter persistiert. Damit gilt diese Anforderung
als erfüllt.

5.4.1.2 Vorverarbeitungsmodul

VOR-01 vor-01 : definition von dimensionen, bereichen und gewichtungen

Diese Anforderung umfasst eine flexible Konfiguration von Dimensionen, Bereichen
und deren numerischen Gewichtungen zur Vorfilterung von Prozessdaten. Es sollen
für alle definierten Parameter Dimensionen und Bereiche konfigurierbar sein und pro
Empfehlungsdienst gewichtet werden können.

Die Realisierung erfolgt über eine Benutzeroberfläche im Experten-Frontend, welche
über Schnittstellen mit der Recommendation Engine kommuniziert. Die Oberfläche
ermöglicht eine flexible Definition der Dimensionen und Bereiche. Zudem können
die Dimensionen den unterschiedlichen Empfehlungsdiensten zugeordnet und dabei
gewichtet werden.

Die Anforderung wurde vollständig umgesetzt.

VOR-02 vor-02 : anwendung der vorfilterung Die Anforderung beschreibt die kon-
krete Durchführung der Vorfilterung auf Basis der definierten Dimensionen, Bereiche
und Gewichtungen, um Prozessdaten effektiv für die weitere Empfehlungsberechnung
zu selektieren. Die Vorfilterung erfolgt automatisiert innerhalb der Recommendation
Engine. Anhand der zuvor definierten Dimensionen und Bereiche werden die Prozess-
daten selektiert. Für jede definierte Dimension eines Empfehlungsdienstes erfolgt eine
Verarbeitung mit den vorgefilterten Daten.

Die Implementierung der Vorfilterung entspricht vollständig den Anforderungen.
Die automatisierte Auswahl der Daten gewährleistet eine gute Grundlage für die an-
schließende Empfehlungsberechnung.

5.4.1.3 Empfehlungsmodul

EMPF-01 empf-01 : konfiguration von empfehlungsdiensten Diese Anforderung
zielt auf die flexible Integration und Konfiguration unterschiedlicher Empfehlungs-
algorithmen innerhalb der Recommendation Engine ab. Die Anbindung der Empfeh-
lungsdienste soll hierbei modular gestaltet sein, um eine Austauschbarkeit der Dienste
zu gewährleisten. Die Umsetzung erfolgt durch die Definition und Bereitstellung von
REST-Schnittstellen innerhalb der Recommendation Engine, wodurch eine einfache In-
tegration verschiedener Empfehlungsdienste sichergestellt wird. Konkret werden wis-
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sensbasierte, inhaltsbasierte und kollaborative Empfehlungsdienste angebunden. Die
Konfiguration der Empfehlungsdienste erfolgt über ein Experten-Frontend, das direkt
mit der Recommendation Engine kommuniziert und so eine modulare Verwaltung der
Algorithmen ermöglicht.

Die Prüfung zeigt, dass die definierten Anforderungen vollständig erfüllt sind. Die
standardisierten Schnittstellen ermöglichen eine flexible Integration der unterschiedli-
chen Empfehlungsstrategien.

EMPF-02empf-02 : ausführung von empfehlungsdiensten Diese Anforderung ver-
langt die zuverlässige und stabile Berechnung sowie die Bereitstellung von Empfeh-
lungen während der laufenden Prozessausführung. Ziel ist es, die Nutzenden kon-
tinuierlich mit relevanten Empfehlungen zu unterstützen, um eine nutzerzentrierte
Bearbeitung der Aufgaben zu ermöglichen. Die Berechnung der Empfehlungen findet
außerhalb der Kernapplikation statt. Die angebundenen Empfehlungsdienste führen
auf Basis der übermittelten Prozess- und Nutzerdaten eigenständige Berechnungen
durch und liefern die Ergebnisse über standardisierte REST-Schnittstellen an die Re-
commendation Engine. Diese wiederum stellt die Ergebnisse der Integration Engine
zur Verfügung, welche dafür sorgt, dass das Frontend die Empfehlungen zuverlässig
anzeigen kann.

Die Prüfung bestätigt, dass die Empfehlungsergebnisse zuverlässig berechnet wer-
den und den Nutzenden zur Verfügung gestellt werden. Dabei können unterschiedli-
che Arten von Empfehlungsdiensten flexibel eingebunden werden.

5.4.1.4 Nachverarbeitungsmodul

NACH-01nach-01 : konfiguration der aggregation Diese Anforderung sieht vor, dass
die Aggregationslogik zur Nachverarbeitung der berechneten Empfehlungsergebnisse
flexibel und umfassend konfigurierbar sein muss. Ziel ist es, je nach Anwendungs-
kontext unterschiedliche Aggregationsstrategien nutzen zu können. Zum aktuellen
Zeitpunkt bietet die Recommendation Engine keine konfigurierbare Aggregationslo-
gik an. Es existiert eine standardmäßig implementierte Aggregationsfunktion, jedoch
fehlen Schnittstellen oder Mechanismen zur benutzerdefinierten Konfiguration oder
Anpassung der Logik.

Die Prüfung zeigt, dass die geforderte flexible und umfassende Konfigurierbarkeit
derzeit nicht gegeben ist. Es existiert lediglich eine statische Implementierung der
Aggregationslogik ohne Anpassungsmöglichkeiten. Die umfassend konfigurierbare
Aggregationslogik wird aufgrund der prototypischen Ausrichtung und der bewuss-
ten Fokussierung auf zentrale Kernfunktionalitäten in der aktuellen Implementierung
nicht berücksichtigt. Ihre Realisierung ist auf Basis der vorhandenen technischen In-
frastruktur jedoch grundsätzlich möglich.
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NACH-02 nach-02 : aggregation der ergebnisse Diese Anforderung beschreibt die tech-
nische Durchführung der Aggregation von Empfehlungsergebnissen auf Basis der
zuvor definierten Aggregationslogiken. Ziel ist es, Empfehlungsergebnisse effizient
und bedarfsgerecht zusammenzuführen. Derzeit wird eine einfache, grundlegende Ag-
gregationsfunktion innerhalb der Recommendation Engine genutzt, welche die Emp-
fehlungsergebnisse automatisch aggregiert. Eine darüber hinausgehende Umsetzung
komplexer oder spezifischer Aggregationsstrategien erfolgt bisher nicht.

Die grundlegende Aggregation wird zuverlässig durchgeführt. Da allerdings die
Umsetzung weiterer, komplexerer Aggregationsstrategien noch aussteht, ist diese An-
forderung lediglich teilweise erfüllt. Die Umsetzung weiterführender Aggregationss-
trategien wird im Rahmen der prototypischen Implementierung zugunsten einer grund-
legenden, funktionalen Lösung bewusst zurückgestellt. Die bestehende technische Ar-
chitektur erlaubt eine spätere Integration zusätzlicher Strategien.

5.4.1.5 Ausgabemodul

AUSG-01 ausg-01 : dynamische konfiguration von präferenzen und prioritäten

Die Anforderung beschreibt die dynamische Zusammenführung der Nutzerpräferen-
zen mit definierten Aufgabenprioritäten zur Erstellung einer finalen, personalisierten
Aufgabenliste. Hierbei sollen Nutzerpräferenzen (aus der Feedback Engine) und be-
triebliche Prioritäten kombiniert werden, um eine nutzerorientierte Aufgabenreihenfol-
ge bereitzustellen, die den betrieblichen Vorgaben nicht widerspricht. Die Realisierung
erfolgt innerhalb der Integration Engine. Hierbei werden die aus der Feedback Engine
gelieferten Nutzerpräferenzen mit den betrieblichen Prioritäten kombiniert. Die aktu-
ell implementierte Lösung ordnet dazu zunächst die Aufgaben nach den Prioritäten
und anschließend nach den Nutzerpräferenzen, um eine personalisierte Aufgabenliste
zu erstellen. Momentan ist nur eine einfache, fest implementierte Aggregationsmetho-
de vorhanden, welche eine dynamische und komplexere Anpassbarkeit derzeit noch
nicht zulässt.

Die Anforderungen an die grundsätzliche Zusammenführung von Präferenzen und
Prioritäten werden funktional erfüllt. Allerdings mangelt es an der geforderten Dyna-
mik und Flexibilität, da aktuell nur eine vordefinierte Methode zur Verfügung steht
und Erweiterungen hinsichtlich zusätzlicher oder alternativer Methoden bisher nicht
umgesetzt sind. Die dynamische und flexible Konfiguration zur Zusammenführung
von Nutzerpräferenzen und betrieblichen Prioritäten wird in der Implementierung
nicht vollständig realisiert, um zunächst die grundlegende Machbarkeit und Funk-
tionalität der entwickelten Methode sicherzustellen. Die aktuelle Systemarchitektur
bietet jedoch die erforderlichen Voraussetzungen, um eine umfassende dynamische
Anpassbarkeit zukünftig umzusetzen.
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AUSG-02ausg-02 : berechnung und bereitstellung der aufgabenliste Diese An-
forderung beschreibt die Berechnung und anschließende Bereitstellung der finalen
Aufgabenliste an die Nutzenden. Die finale Aufgabenliste entsteht aus der Kombina-
tion personalisierter Nutzerpräferenzen mit betrieblichen Prioritäten und bildet somit
die zentrale Schnittstelle zwischen dem Empfehlungssystem und den Nutzenden. Die
Berechnung erfolgt in der Integration Engine, welche zunächst die grundlegende Auf-
gabenliste von der Workflow Engine anfragt. Anschließend wird von der Recommen-
dation Engine die nutzerzentrierte Aufgabenliste berechnet, welche in der Integration
Engine um die betrieblichen Prioritäten ergänzt wird. Diese finale Aufgabenliste wird
in der Integration Engine in ein für das Frontend lesbares Format gebracht und an
dieses gesendet. Dort wird sie dem Nutzenden angezeigt.

Die Prüfung bestätigt, dass die Berechnung und Auslieferung der finalen Aufga-
benliste zuverlässig erfolgt. Die Kommunikation zwischen Frontend und Integration
Engine über REST-Schnittstellen ist umgesetzt. Die technische Realisierung der Bereit-
stellung entspricht vollständig den Anforderungen.

5.4.1.6 Analysemodul

ANAL-01anal-01 : definition und messung von metriken Diese Anforderung um-
fasst die Definition und anschließende Berechnung geeigneter Metriken, um die Qua-
lität und Güte der generierten Empfehlungen zu analysieren und zu bewerten. Ziel ist
es, die Empfehlungsqualität messbar zu machen und damit Potenziale zur Optimie-
rung aufzuzeigen. Aktuell ist eine einzelne Metrik implementiert, welche die berech-
neten Empfehlungen mit den tatsächlich vom Nutzenden abgegebenen Bewertungen
vergleicht. Die Ergebnisse werden derzeit innerhalb des Experten-Frontends darge-
stellt, wodurch eine direkte und unmittelbare Beurteilung der Empfehlungsqualität
möglich ist. Weitere Metriken, beispielsweise zur Betrachtung von Akzeptanzraten,
Nutzerzufriedenheit oder langfristigen Nutzungseffekten, sind sinnvoll und können
das Analysemodul erweitern, wurden bisher jedoch nicht implementiert.

Die Anforderung wurde nur teilweise erfüllt, da bislang ausschließlich eine grundle-
gende Vergleichsmetrik umgesetzt wurde. Weitere, differenzierte Metriken zur tiefer-
gehenden Analyse der Empfehlungsqualität sind aus fachlicher Perspektive sinnvoll,
wurden jedoch bisher nicht implementiert. Die Implementierung weiterer differenzier-
ter Metriken erfolgt aufgrund der prototypischen Zielsetzung dieser Arbeit nicht in
vollem Umfang. Das realisierte Analysemodul bildet jedoch die technische Grundlage,
um zusätzliche Metriken zu einem späteren Zeitpunkt zu integrieren.

5.4.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Die nicht-funktionalen Anforderungen beziehen sich auf qualitative Eigenschaften
des Systems, wie Skalierbarkeit, Performance, Sicherheit und Benutzerfreundlichkeit.
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Sie beeinflussen maßgeblich die Nutzererfahrung und Betriebssicherheit des Systems.
Auch hier wird geprüft, inwieweit die definierten Kriterien in der prototypischen Um-
setzung Berücksichtigung finden.

Skalierbarkeit skalierbarkeit Diese Anforderung verlangt, dass das entwickelte System auch
unter steigender Last (z. B. erhöhte Nutzerzahl oder steigende Anzahl der Prozessin-
stanzen) zuverlässig und performant arbeiten kann. Hierzu sollte insbesondere auf
eine geeignete Verteilung der Last innerhalb der Systemarchitektur geachtet werden.
Eine explizite und umfassende Prüfung mittels Lasttests wurde bislang nicht durch-
geführt. Dennoch lassen architektonische Entscheidungen erwarten, dass eine gute
Skalierbarkeit grundsätzlich erreichbar ist: Die Entkopplung der Empfehlungsdiens-
te ermöglicht eine verteilte Lastverarbeitung. Zusätzlich verbessert die Vorfilterung
voraussichtlich die Performance durch eine gezielte Datenreduktion. Eine empirische
Validierung steht jedoch noch aus.

Aufgrund fehlender empirischer Nachweise zur tatsächlichen Skalierbarkeit, bei
gleichzeitig vielversprechenden architektonischen Voraussetzungen, ist diese Anforde-
rung aktuell als teilweise erfüllt zu bewerten. Eine umfassende empirische Validierung
der Skalierbarkeit wurde in der aktuellen Entwicklungsphase nicht vorgenommen, da
zunächst die grundsätzliche Machbarkeit und Funktionsfähigkeit der gewählten Archi-
tektur im Vordergrund steht. Die Durchführung systematischer Skalierungstests kann
auf Basis der bestehenden Architektur jederzeit erfolgen.

Performance performance Die Anforderung umfasst eine adäquate Reaktionszeit der Anwen-
dung bei der Interaktion mit Nutzenden, insbesondere für das Frontend und bei REST-
Schnittstellen. Bislang wurden keine konkreten Performance-Tests oder Messungen
der Antwortzeiten durchgeführt. Dadurch liegen aktuell keine empirischen Ergebnis-
se oder Referenzwerte vor, anhand derer eine belastbare Bewertung möglich wäre.

Da bislang keine validen Messungen vorliegen und somit keine objektiven Aussa-
gen zur tatsächlichen Performance getroffen werden können, ist diese Anforderung
aktuell als nicht erfüllt anzusehen. Auf Performancemessungen wurde in der vorlie-
genden prototypischen Entwicklungsphase bewusst verzichtet, da hier der Fokus auf
der grundsätzlichen Funktionalität liegt. Aufgrund der modularen Architektur und
der verwendeten Technologien ist die Durchführung entsprechender Tests zu einem
späteren Zeitpunkt jedoch jederzeit möglich.

Sicherheit und
Datenschutz

sicherheit und datenschutz Die Anforderungen umfassen sowohl Daten-
sicherheit als auch die Einhaltung datenschutzrechtlicher Vorgaben gemäß der
Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO). Konkret bedeutet dies die Umsetzung von
Maßnahmen wie verschlüsselter Datenübertragung (HTTPS), Zugangsbeschränkun-
gen (Authentifizierung und Autorisierung) und Datenschutzkonformität bei der Verar-
beitung personenbezogener Daten. Im Rahmen der Implementierung wurden grund-
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legende Sicherheitsmaßnahmen umgesetzt. Dazu zählen die verschlüsselte Kom-
munikation via HTTPS sowie eine klare Nutzer-Authentifizierung mittels Login-
Mechanismus. Darüber hinaus wurde eine detaillierte Autorisierung und Zugriffs-
steuerung implementiert, welche sicherstellt, dass Nutzende nur die jeweils für sie
vorgesehenen Daten und Funktionen verwenden können. Allerdings fand bisher keine
explizite Prüfung der Gesamtkonformität hinsichtlich Datenschutzanforderungen der
DSGVO statt. Insbesondere fehlen eine systematische Dokumentation, die Anonymisie-
rung bzw. Pseudonymisierung der Daten sowie eine Umsetzung von Löschkonzepten
und Transparenzanforderungen.

Die Anforderungen bezüglich Sicherheit, insbesondere hinsichtlich Authentifizie-
rung, Autorisierung und Zugriffssteuerung, sind umfassend erfüllt. Dennoch ist auf-
grund fehlender expliziter Umsetzung und Prüfung der DSGVO-Konformität die Erfül-
lung dieser Anforderung nur teilweise gegeben. Eine umfassende Prüfung der voll-
ständigen DSGVO-Konformität wurde zurückgestellt, da der Schwerpunkt der Arbeit
auf der funktionalen Umsetzung zentraler Mechanismen liegt. Die implementierte Ar-
chitektur ermöglicht jedoch eine nachträgliche Ergänzung von erforderlichen Daten-
schutzmaßnahmen.

Benutzer-
freundlichkeit

benutzerfreundlichkeit Diese Anforderung verlangt, dass das entwickelte Sys-
tem eine benutzerfreundliche und intuitiv verständliche Bedienbarkeit aufweisen soll.
Das betrifft sowohl die Nutzeroberfläche des Frontends für Nutzende als auch die
Interaktion mit den konfigurierbaren Modulen (Experten-Frontend). Zur Realisierung
wurde Angular Material als Design-Framework eingesetzt. Dadurch wurden die grund-
legenden Anforderungen an eine konsistente, ansprechende und intuitiv nutzbare
Oberfläche erfüllt. Allerdings wurden bislang keine systematischen Nutzerstudien
oder Usability-Tests durchgeführt, welche diese intuitive Bedienbarkeit und Nutzer-
freundlichkeit empirisch bestätigen würden.

Aufgrund der Nutzung eines etablierten UI-Frameworks sind Grundvoraussetzun-
gen einer intuitiven Bedienbarkeit gegeben. Jedoch fehlen aktuell empirische Belege
aus Nutzerstudien, wodurch keine definitive Aussage zur tatsächlichen Akzeptanz
und Bedienbarkeit getroffen werden kann. Die Anforderung kann daher derzeit nur
als teilweise erfüllt bewertet werden.

5.4.2.1 Zusammenfassung

Übersicht: Erfüllung
der Anforderungen

Die Prüfung der Konformität der Implementierung mit den definierten Anforderun-
gen an das System ergibt ein überwiegend positives Bild. Der Großteil der definier-
ten Systemanforderungen konnte vollständig umgesetzt werden. Teilweise bestehen
jedoch Defizite, insbesondere bei nicht-funktionalen Anforderungen. Um die Ergeb-
nisse der Prüfung der Implementierungskonformität übersichtlich darzustellen, fasst
Tabelle 14 die Ergebnisse für die funktionalen Anforderungen zusammen, wobei der
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Erfüllungsgrad mit folgenden Symbolen dargestellt ist:  (vollständig erfüllt), G# (teil-
weise erfüllt) und # (nicht erfüllt).

5.5 implementierung als machbarkeitsstudie

Prototypische
Umsetzung des

Konzepts

In Kapitel 5 wird die konkrete Umsetzung des zuvor entwickelten konzeptionellen
Rahmens zur Integration von Empfehlungsdiensten in das Prozessmanagement ge-
zeigt. Diese Implementierung stellt nicht nur die praktische Umsetzbarkeit des theore-
tischen Konzepts sicher, sondern hebt sich auch deutlich von den üblichen Implemen-
tierungen in bisherigen Forschungsarbeiten ab. Während sich bisherige Implementie-
rungen oftmals auf eng begrenzte Szenarien und vereinfachte Systeme beschränken,
bietet die hier vorgestellte Lösung eine umfassende und modulare Architektur, die
realitätsnahe und komplexe Anforderungen berücksichtigt. Durch den konsequenten
modularen Aufbau und die Nutzung bewährter Technologien wird eine Systemlösung
geschaffen, die realistische Anwendungsszenarien adressiert und dabei sowohl Nut-
zerpräferenzen als auch betriebliche Zielsetzungen integriert.

Bedeutung der
Implementierung

Die prototypische Implementierung stellt eine umfassende Machbarkeitsstudie dar,
welche die technische Umsetzbarkeit des entwickelten Konzepts nachweist. Diese Mach-
barkeitsstudie bildet eine wertvolle Grundlage für zukünftige Forschungs- und Ent-
wicklungsarbeiten, da sie neben der Validierung theoretischer Überlegungen auch kon-
krete Ansatzpunkte für weiterführende empirische Untersuchungen liefert. Insbeson-
dere ermöglicht die umgesetzte Lösung detaillierte Studien zur langfristigen Nutzung,
zur Benutzerakzeptanz sowie zur weiteren Verbesserung der Empfehlungsqualität. Da-
mit geht die präsentierte Implementierung deutlich über die bisher oft isolierten und
vereinfachten Umsetzungen hinaus und schafft eine robuste Basis für praxisorientierte
Weiterentwicklungen.
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6
D E M O N S T R AT I O N U N D E VA L U AT I O N

Design-Science-
Research

In diesem Kapitel werden der entwickelte Prototyp und das zugrunde liegende Kon-
zept in einer praxisnahen Anwendung demonstriert und anschließend einer systemati-
schen Evaluation unterzogen. Dabei werden hier die Phasen 5 (Demonstration) und 6

(Evaluation) des Design-Science-Research-Prozesses repräsentiert. Die Demonstration
verfolgt das Ziel, die Anwendbarkeit und Funktionsfähigkeit des entwickelten Arte-
fakts in einer realistischen Umgebung aufzuzeigen, während die Evaluation darauf
abzielt, die Effektivität und Erfüllung der ursprünglich definierten Anforderungen zu
bewerten.

Demonstration am
Veranstaltungs-
prozess

Die Demonstration (Kapitel 6.1) erfolgt am konkreten Beispiel des in Kapitel 2.3
dargestellten Veranstaltungsprozesses. Dieser Prozess wird ausgewählt, da er ein rea-
listisches Anwendungsszenario darstellt, anhand dessen die entwickelten Komponen-
ten und Algorithmen des Empfehlungssystems umfassend veranschaulicht werden
können. Dabei werden insbesondere die Flexibilität des Systems hinsichtlich Integra-
tion und Anpassung verschiedener Empfehlungsalgorithmen sowie dessen Fähigkeit
zur Personalisierung der Empfehlungen auf Grundlage von Nutzerpräferenzen ver-
deutlicht. Die Demonstration umfasst drei zentrale Phasen: die Konfiguration (Ab-
schnitt 6.1.1), die Ausführung (Abschnitt 6.1.2) und die Analyse (Abschnitt 6.1.3).
Jede dieser Phasen repräsentiert spezifische Schritte und Ergebnisse, die sowohl die
Funktionsweise der einzelnen Module als auch deren praktischen Nutzen aufzeigen.
Durch diese systematische Vorgehensweise wird verdeutlicht, wie das Empfehlungs-
system in realen Szenarien eingesetzt werden kann und welche Potenziale es für die
Unterstützung betrieblicher Prozesse bietet. Die Darstellung richtet sich sowohl an Ad-
ministratoren, die für die technische Integration und Anpassung verantwortlich sind,
als auch an Endnutzende, welche die Empfehlungen im operativen Kontext anwenden
und von deren personalisierten Ausgestaltung profitieren.

Evaluation mit
synthetischen Daten

Die Evaluation (Kapitel 6.2) schließt an die Demonstration an und untersucht an-
hand synthetisch erzeugter Daten, wie gut die implementierte Lösung die definierten
Anforderungen erfüllt. Im Mittelpunkt steht insbesondere die zentrale Forschungsfra-
ge dieser Arbeit, die darauf abzielt, Nutzerpräferenzen während der Prozessausfüh-
rung mithilfe von Empfehlungsdiensten zu erfassen, zu analysieren und systematisch
in die Prozessausführung einzubeziehen. Die Evaluation ermöglicht eine objektive Be-
wertung der Stärken und Schwächen des Systems und bildet gleichzeitig die Basis für
die Identifizierung zukünftiger Erweiterungen und Verbesserungen.
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6.1 demonstration

Zielsetzung der
Demonstration

Die Demonstration verfolgt das Ziel, den entwickelten Prototyp anhand eines realitäts-
nahen Beispiels praktisch zu veranschaulichen (Phase 5 (Demonstration) des Design-
Science-Research-Prozesses(). Dabei soll insbesondere gezeigt werden, wie durch den
Einsatz der entwickelten Komponenten und den verwendeten Algorithmen Nutzer-
präferenzen während der Prozessausführung erfasst, analysiert und berücksichtigt
werden können.

Benutzergruppen Für den Einsatz des entwickelten Systems sind zwei zentrale Benutzergruppen re-
levant, deren Aufgaben und Verantwortlichkeiten klar voneinander abgegrenzt sind.
Die erste Benutzergruppe bilden Experten, welche sämtliche Aufgaben rund um die
Konfiguration und Administration des Systems übernehmen. Zudem analysieren Ex-
perten nachgelagert die erfassten Feedbackdaten und die Effektivität der generierten
Empfehlungen, um Verbesserungspotenziale zu identifizieren. Die zweite Benutzer-
gruppe umfasst die eigentlichen Nutzenden, also jene Mitarbeitenden, die direkt an
der Prozessausführung beteiligt sind. Diese erhalten personalisierte Empfehlungen,
welche Aufgaben sie als nächstes ausführen sollten, wobei gezielt ihre individuellen
Präferenzen berücksichtigt werden. Zudem können sie unmittelbar nach Abschluss
der Aufgaben ihr Feedback abgeben.

Phasen der
Demonstration

Als exemplarisches Anwendungsszenario dient der bereits in Kapitel 2.3 eingeführ-
te Veranstaltungsprozess. Die Demonstration gliedert sich in drei aufeinanderfolgende
Phasen: die Konfiguration (Kapitel 6.1.1), die Ausführung (Kapitel 6.1.2) und die ab-
schließende Analyse (Kapitel 28). Während der Konfiguration werden alle erforderli-
chen Einstellungen und Anpassungen durch Experten vorgenommen, um das System
optimal auf den konkreten Anwendungsfall vorzubereiten. Dazu zählen neben der
Prozessdefinition auch die Konfiguration der Feedbackmechanismen und der Empfeh-
lungsdienste. Die anschließende Ausführung illustriert, wie Endnutzende von den ge-
nerierten, personalisierten Empfehlungen profitieren und wie die verschiedenen Emp-
fehlungsdienste integriert und genutzt werden. Zudem besteht nach Abschluss einer
Aufgabe die Möglichkeit, unmittelbar Feedback zu erfassen. Abschließend erfolgt in
der Analyse die Darstellung und Interpretation exemplarischer Ergebnisse, um die Ef-
fektivität und Wirksamkeit der Empfehlungsdienste zu bewerten sowie Potenziale für
weitere Verbesserungen aufzuzeigen.

Durch diese systematische Darstellung soll verdeutlicht werden, wie das Empfeh-
lungssystem die Prozessausführung in einer realistischen Umgebung effektiv unter-
stützen kann. Im Folgenden wird zunächst die Phase der Konfiguration detailliert
beschrieben, bevor anschließend auf die Phasen der Ausführung und Analyse einge-
gangen wird.
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6.1.1 Konfiguration

Konfiguration der
Daten

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie die entwickelten Konzepte und Mechanismen
des Empfehlungssystems im Rahmen der Prozess- und Empfehlungsdienstkonfigura-
tion konkret verwendet werden. Anhand des Veranstaltungsprozesses werden exem-
plarisch sämtliche relevanten Schritte der Konfiguration aufgezeigt. Die Konfiguration
der verschiedenen prozessbezogenen Parameter und der Empfehlungsdienste ist zu-
nächst mit einem gewissen zeitlichen und fachlichen Aufwand verbunden. Insbeson-
dere die detaillierte Definition von Metaattributen, Aktivitätsparametern und Umge-
bungsparametern sowie deren Zuordnung erfordert eine initiale, sorgfältige Planung
durch Experten. Dieser Aufwand zahlt sich jedoch langfristig aus, da die präzise Konfi-
guration entscheidend dazu beiträgt, hochwertige und personalisierte Empfehlungen
zu generieren.

6.1.1.1 Modellierung und Konfiguration von Prozessen

Prozess-
modellierung

Die Modellierung und Konfiguration von Prozessen stellt den initialen Schritt zur Nut-
zung des entwickelten Empfehlungssystems dar und bildet somit die Grundlage für
die weiteren Einstellungen und Anpassungen. Anhand des Veranstaltungsprozesses
aus Kapitel 2.3 wird im Folgenden exemplarisch dargestellt, wie Prozesse modelliert
und anschließend in das System integriert werden.

Die Modellierung eines neuen Prozesses erfolgt mit Hilfe des Camunda Modelers1,
einem etablierten Werkzeug zur Erstellung und Bearbeitung von Prozessmodellen
nach dem BPMN-Standard. Dabei werden zunächst sämtliche relevanten Aktivitäten
sowie deren Beziehungen modelliert. Im konkreten Fall des Veranstaltungsprozesses
umfasst das Prozessmodell zentrale Aktivitäten, wie beispielsweise Location auswählen,
Dienstleister buchen oder Budget erstellen.

Als Ergebnis der Modellierung entsteht eine Datei im Extensible Markup Langua-
ge (XML)-Format2. Diese Datei enthält sämtliche prozessbezogenen Informationen, dar-
unter die definierten Aktivitäten, deren Reihenfolge und Abhängigkeiten sowie weite-
re spezifische Prozessdetails.

Prozess-
integration

Zur Konfiguration eines neuen Prozesses in RecPro steht Experten eine speziell da-
für entwickelte Weboberfläche zur Verfügung. Über diese Oberfläche können zuvor er-
stellte BPMN-Dateien hochgeladen werden, um den Prozess im System anzulegen. Ein
Beispiel für diesen Schritt ist in Abbildung 14 dargestellt. In der Weboberfläche wird
dabei zunächst ein aussagekräftiger Name vergeben (z. B. Veranstaltungsprozess) sowie
eine kurze Beschreibung, die den Prozess näher erläutert. Zusätzlich wird an dieser
Stelle die entsprechende Prozessdatei ausgewählt und hochgeladen. Darüber hinaus
lässt sich festlegen, ob der Prozess unmittelbar nach dem Hochladen aktiv verwendet

1 https://camunda.com/de/platform/modeler/
2 https://www.w3.org/TR/REC-xml/

https://camunda.com/de/platform/modeler/
https://www.w3.org/TR/REC-xml/
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Abbildung 14: Konfiguration eines neuen Prozesses am Beispiel der Veranstaltungsplanung.

werden kann, und es kann eine Standardpriorität für die spätere Prozessausführung
definiert werden.

Weitere prozessbezogene Daten wie etwa eine eindeutige ID oder Versionsnummer
werden automatisiert aus der hochgeladenen Datei extrahiert bzw. durch das System
vergeben. Darüber hinaus werden beim Hochladen des Prozesses automatisch alle
enthaltenen Aktivitäten extrahiert und stehen anschließend für die weitere Detailkon-
figuration zur Verfügung.

6.1.1.2 Konfiguration von prozessspezifischen Daten

Prozessdaten Nachdem der Prozess erfolgreich modelliert und in das Empfehlungssystem integriert
wurde, erfolgt im nächsten Schritt die detaillierte Konfiguration von prozessspezifi-
schen Daten. Diese umfasst insbesondere die Definition von Metaattributen, Umge-
bungsparametern und Aktivitätsparametern sowie deren anschließende gezielte Zu-
ordnung zu einzelnen Aktivitäten. Eine sorgfältige und präzise Konfiguration dieser
Parameter bildet dabei die Grundlage dafür, dass das Empfehlungssystem individuel-
le Präferenzen zuverlässig erfassen, analysieren und berücksichtigen kann.

Metaattribute konfiguration von metaattributen Die Konfiguration von Metaattributen
stellt einen zentralen Schritt dar, um Aktivitäten mithilfe allgemeiner Eigenschaften
zu charakterisieren und somit eine differenzierte Grundlage für inhaltsbasierte Emp-
fehlungsdienste zu schaffen. Metaattribute stellen dabei übergreifende Merkmale dar,
mit deren Hilfe spezifische Charakteristika der Prozessaktivitäten erfasst und deren
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Unterschiede verdeutlicht werden. Typische Beispiele solcher Metaattribute sind etwa
Planung, Finanzen oder Kommunikation. Diese ermöglichen eine systematische Beschrei-
bung der Aktivitäten und bilden eine zentrale Grundlage, um später zielgerichtete und
präzise Empfehlungen generieren zu können.

Abbildung 15: Erstellung eines neuen Metaattributs am Beispiel Planung.

KonfigurationIm Rahmen der Demonstration werden exemplarisch für den Veranstaltungsprozess
verschiedene Metaattribute definiert und anschließend zugeordnet. Diese Konfigurati-
on erfolgt dabei in zwei aufeinander aufbauenden Schritten. Zunächst definieren Ex-
perten über das Expertenfrontend neue Metaattribute, wie in Abbildung 15 dargestellt.
Für jedes Attribut wird ein eindeutiger und aussagekräftiger Name, wie beispielsweise
Planung, sowie eine präzise Beschreibung vergeben, die verdeutlicht, welche Art von
Aktivitäten dadurch charakterisiert werden sollen. Bereits bestehende Metaattribute
lassen sich über eine entsprechende Auswahl aus der Liste aufrufen und bei Bedarf
hinsichtlich ihres Namens und ihrer Beschreibung anpassen.

Zuweisung zu
Aktivitäten

Im zweiten Schritt erfolgt die konkrete Zuordnung der zuvor erstellten Metaattri-
bute zu den jeweiligen Aktivitäten der Prozesse. Dazu wählen die Experten die ge-
wünschte Aktivität aus und ordnen ihr passende Attribute zu. Abbildung 16 veran-
schaulicht diesen Vorgang beispielhaft für die Aktivität Budget planen, der das Attribut
Finanzen zugewiesen wurde. Auf der rechten Seite der Benutzeroberfläche können bei
Bedarf weitere Attribute hinzugefügt werden. Diese gezielte Zuordnung ermöglicht
es, spezifische Merkmale der Aktivitäten zu erfassen und gezielt für die Generierung
von Empfehlungen zu nutzen.



160 demonstration und evaluation

Abbildung 16: Zuweisung bestehender Metaattribute zu Aktivitäten am Beispiel Budget planen.

Durch die sorgfältige Definition und Zuordnung der Metaattribute ergibt sich somit
eine differenzierte und aussagekräftige Beschreibung der Aktivitäten. Dies bildet die
zentrale Grundlage für eine effektive Personalisierung der Empfehlungen, die insbe-
sondere im Kontext inhaltsbasierter Empfehlungsdienste relevant ist. Eine vollständige
Übersicht der für den Veranstaltungsprozess erstellten und zugeordneten Metaattribu-
te ist in Tabelle 15 dargestellt.

Umgebungs-
parameter

konfiguration von umgebungsparametern Die Konfiguration von Umge-
bungsparametern ermöglicht eine gezielte Berücksichtigung kontextueller Bedingun-
gen innerhalb des Empfehlungssystems. Solche Parameter repräsentieren spezifische
Einflussfaktoren der Prozessumgebung, die unmittelbar Einfluss auf die Ausführung
einzelner Aktivitäten haben können. Durch deren Erfassung und gezielte Nutzung
lassen sich Empfehlungen stärker auf situative Besonderheiten abstimmen, wodurch
deren Relevanz und Nutzen für die Nutzenden gesteigert werden können.

Konfiguration Die Konfiguration eines Umgebungsparameters erfolgt durch Experten über das Ex-
pertenfrontend, wie exemplarisch in Abbildung 17 am Umgebungsparameter Tempera-
tur dargestellt. Dabei vergeben die Experten zunächst einen eindeutigen und aussage-
kräftigen Namen, der die spätere Identifikation innerhalb der Applikation erleichtert.
Zusätzlich wird ein Standardwert angegeben, der verwendet wird, falls keine konkre-
ten Messungen oder Eingaben vorliegen. Darüber hinaus besteht die Möglichkeit, eine
aussagekräftige Beschreibung zu hinterlegen, um zu dokumentieren, welchen Zweck
der Parameter erfüllt. Mittels einer Uniform Resource Locator (URL) lässt sich der Wert
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Tabelle 15: Übersicht der verwendeten Metaattribute.
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Zielgruppenanalyse
durchführen

• • •

Budget planen • • •

Konzept erstellen • • • • • •

Location auswählen • • • • • • • •

Catering organisieren • • • • • • • •

Einladungen erstellen
und versenden

• • • • • •

Logistik organisieren • • • • • • • •

Event vorbereiten • • •

Event durchführen • • • •

Abschlussbericht erstellen • • • • • •
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Abbildung 17: Erstellung eines Umgebungsparameters am Beispiel Temperatur.

eines Parameters zudem dynamisch und automatisiert abfragen, beispielsweise um ak-
tuelle Sensordaten oder externe Wetterinformationen zu integrieren. Im Beispiel des
Veranstaltungsprozesses beschreibt der Parameter Temperatur die aktuelle Umgebung-
stemperatur in Grad Celsius, welche insbesondere Aktivitäten wie Location auswählen
oder Event durchführen beeinflussen könnte.

Zuweisung zu
Aktivitäten

Im Anschluss an die Konfiguration eines Umgebungsparameters erfolgt dessen Zu-
weisung zu den relevanten Aktivitäten innerhalb der Prozesse. Experten wählen dabei
in der Weboberfläche gezielt jene Aktivitäten aus, bei denen die Berücksichtigung des
Parameters einen klaren Mehrwert verspricht. Diese Zuweisung erfolgt analog zur
bereits beschriebenen Zuweisung von Metaattributen und ermöglicht eine präzise Be-
rücksichtigung von Kontextinformationen bei der Generierung der Empfehlungen.

Durch die detaillierte Konfiguration und zielgerichtete Zuordnung der Umgebungs-
parameter schaffen Experten eine wesentliche Grundlage für kontextbezogene und
situativ angepasste Empfehlungen, welche die Nutzenden in der Prozessausführung
unterstützen.

Aktivitäts-
parameter

konfiguration von aktivitätsparametern Die Konfiguration von Aktivi-
tätsparametern ermöglicht eine gezielte Steuerung und Erfassung spezifischer Infor-
mationen innerhalb einzelner Aktivitäten eines Prozesses. Die Parameter dienen dazu,
während der Prozessausführung entweder konkrete Eingabewerte für die Berechnung
der Empfehlungen bereitzustellen oder Ausgabewerte festzulegen, welche von Nutzen-
den während der Bearbeitung der Aufgabe eingegeben werden müssen. Somit bilden
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Aktivitätsparameter eine wesentliche Grundlage, um Aktivitäten inhaltlich differen-
ziert zu beschreiben und Prozessentscheidungen zu unterstützen, insbesondere wenn
diese von Bedingungen abhängen.

Abbildung 18: Erstellung eines Aktivitätsparameters am Beispiel Budget.

KonfigurationDie Konfiguration eines Aktivitätsparameters erfolgt in zwei Schritten. Im ersten
Schritt definieren Experten über das Frontend neue Parameter, wie in Abbildung 18

beispielhaft für den Parameter Budget dargestellt. Dabei vergeben sie zunächst einen
eindeutigen Namen und wählen anschließend den passenden Parametertyp aus (z. B.
numerisch, textuell oder binär). Zusätzlich hinterlegen Experten eine präzise Beschrei-
bung, welche die Nutzung und den Zweck des jeweiligen Parameters eindeutig kenn-
zeichnet. Durch die Angabe einer eindeutigen BPMS Attribute ID wird sichergestellt,
dass der Parameterwert vom Prozessmanagementsystem automatisiert verarbeitet wer-
den kann, etwa um Entscheidungen an XOR-Gateways zu steuern. Je nach gewähltem
Parametertyp können zudem spezifische Zusatzattribute festgelegt werden, beispiels-
weise Minimal- und Maximalwerte bei numerischen Parametern oder Standardwerte
für Text-Parameter.

Zuweisung zu
Aktivitäten

Im zweiten Schritt erfolgt die konkrete Zuordnung der zuvor definierten Aktivi-
tätsparameter zu den relevanten Prozessaktivitäten. Diese Zuweisung wird exempla-
risch in Abbildung 19 für die Aktivität Budget planen dargestellt. Experten definie-
ren hierbei, ob der Parameter als Eingabeparameter (Input) oder als Ausgabepara-
meter (Output) fungiert. Eingabeparameter werden aus vorhergehenden Aktivitäten
übernommen und bei der Bearbeitung angezeigt, während Ausgabeparameter wäh-
rend der Ausführung der jeweiligen Aktivität durch Nutzende eingegeben werden
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Abbildung 19: Zuweisung bestehender Aktivitätsparameter zu Aktivitäten am Beispiel Budget
planen.

und anschließend für nachfolgende Prozessschritte verfügbar sind. Zudem können
Experten für jeden Parameter eine Position und Breite bestimmen, welche die visu-
elle Darstellung innerhalb der Nutzeroberfläche regeln. Die Position definiert dabei
die Reihenfolge der Parameteranzeige, während die Breite deren visuelle Größe in
einem 12-spaltigen Layoutsystem festlegt. Diese Attribute dienen ausschließlich der
nutzerfreundlichen visuellen Gestaltung und beeinflussen nicht die Berechnung der
Empfehlungen.

Im dargestellten Beispiel ist für die Aktivität Budget planen der Parameter Budget als
Eingabeparameter definiert, der somit aus vorhergehenden Aktivitäten übernommen
wird. Gleichzeitig werden Parameter wie Budget für Location und Budget für Catering als
Ausgabeparameter festgelegt, welche die Nutzenden während der Bearbeitung dieser
Aufgabe eigenständig eingeben müssen.

Durch diese detaillierte Konfiguration und zielgerichtete Zuordnung von Aktivitäts-
parametern entsteht eine umfassende Informationsbasis für die Prozessausführung,
welche wiederum eine wesentliche Voraussetzung für eine differenzierte und wir-
kungsvolle Nutzung des Empfehlungssystems darstellt.

Feedback konfiguration von feedback Die Konfiguration des Feedbacksystems stellt
eine zentrale Voraussetzung dar, um Nutzerpräferenzen während der Prozessausfüh-
rung systematisch zu erfassen. Diese Konfiguration erfolgt initial, kann jedoch jeder-
zeit angepasst werden. Dabei legt sie die Grundlage für eine differenzierte Auswer-
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tung von Nutzerfeedback in den Empfehlungsmechanismen. Innerhalb des entwickel-
ten Prototyps können Experten dabei zwischen drei Arten von Bewertungen unter-
scheiden: ordinale, intervallbasierte und binäre Bewertungen.

Die Experten definieren hierzu zunächst grundlegende Eigenschaften des jeweiligen
Feedbackmechanismus. Dazu gehören neben einem eindeutigen Namen eine aussage-
kräftige Beschreibung, der Typ der Bewertung (ordinal, intervallbasiert oder binär)
sowie der Label-Typ (Text oder Icon), welcher festlegt, wie die Bewertung den Nutzen-
den visuell angezeigt wird.

Abbildung 20: Konfiguration des Feedbackmechanismus am Beispiel einer 10-Sterne-
Bewertung.

Ordinale BewertungAbbildung 20 illustriert die Konfiguration eines ordinalen Feedbackmechanismus
anhand einer 5-stufigen Sternebewertung. Experten vergeben zunächst einen aussage-
kräftigen Namen, in diesem Beispiel 5-Sterne-Bewertung, und ergänzen eine Beschrei-
bung, welche die Intention und Nutzung dieses Feedbacks erläutert. Für jede Stufe der
ordinalen Bewertung definieren Experten spezifische Parameter, bestehend aus einem
numerischen Wert, einem Label sowie einer Position innerhalb der Bewertungsska-
la. Zudem wird ein Standardwert angegeben, der initial ausgewählt ist, sofern keine
explizite Auswahl durch den Nutzenden erfolgt.

Intervallbasierte
Bewertung

Neben ordinalen Bewertungen können auch intervallbasierte Bewertungen defi-
niert werden. Hier definieren Experten eine Skala mit einem Minimal- und Maximal-
wert sowie einer spezifischen Schrittgröße, um Nutzenden eine differenzierte und prä-
zise Bewertung der ausgeführten Aktivität zu ermöglichen. Beispielsweise kann eine
Skala von 1 bis 10 genutzt werden, um Zufriedenheitswerte differenziert zu erfassen.
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Binäre Bewertung Als dritte Feedback-Art existiert die binäre Bewertung, die als einfachste Form der
Rückmeldung lediglich eine Ja/Nein-Auswahl beinhaltet. Hierbei legen Experten fest,
wie die jeweiligen Antwortmöglichkeiten beschriftet sind und welcher Wert standard-
mäßig vorausgewählt ist.

Während der Konfiguration erhalten Experten auf der rechten Seite eine dynami-
sche Vorschau, die unmittelbar veranschaulicht, wie das konfigurierte Feedback für
die Nutzenden während der Prozessausführung angezeigt wird. Diese Vorschaufunk-
tion unterstützt eine optimale Gestaltung und erleichtert mögliche Anpassungen, um
eine benutzerfreundliche und klare Darstellung sicherzustellen.

Die systematische Konfiguration des Feedbacksystems bietet somit eine effektive
Möglichkeit, Nutzerpräferenzen strukturiert zu erfassen, was insbesondere für die
Qualität und Effektivität von inhaltsbasierten sowie kollaborativen Empfehlungsdiens-
ten entscheidend ist.

Dimensionen und
Bereiche

konfiguration von dimensionen und bereichen Die Konfiguration von
Dimensionen sowie der zugehörigen Bereiche bildet eine wesentliche Grundlage, um
Aktivitäts- und Umgebungsparameter in klar definierte Kategorien oder Intervalle ein-
zuteilen. Diese Dimensionen ermöglichen eine systematische Strukturierung der Pa-
rameterwerte, welche anschließend in die Berechnung der Empfehlungen einfließen
können.

Die Konfiguration erfolgt über das Expertenfrontend, wobei zunächst grundlegen-
de Merkmale der Dimensionen festgelegt werden. Hierzu zählen ein aussagekräftiger
Name der Dimension, der Typ (Umgebungsparameter oder Aktivitätsparameter), eine
Beschreibung sowie die Auswahl des konkreten Parameters, auf den sich die Dimen-
sion bezieht.

Beispiel: Temperatur Abbildung 21 illustriert exemplarisch die Konfiguration der Dimension Temperatur,
basierend auf dem zuvor definierten Umgebungsparameter Temperatur. Mithilfe dieser
Dimension können Experten differenziert bestimmen, wie sich spezifische Temperatur-
bereiche auf die Generierung von Empfehlungen auswirken.

Im nächsten Schritt definieren Experten innerhalb der Dimension einzelne Wertebe-
reiche, wodurch eine strukturierte Zuordnung der Parameterwerte ermöglicht wird.
In der Abbildung sind die drei Bereiche Kalt (0–10 Grad Celsius), Mittel (11 bis 20

Grad Celsius) und Warm (21 bis 30 Grad Celsius) dargestellt. Durch eine solche Eintei-
lung können kontextsensitive Empfehlungen erzeugt werden. Beispielsweise können
bei unterschiedlichen Temperaturbereichen jeweils spezifische Aktivitäten bestimmten
Nutzenden vorgeschlagen werden, wodurch die Empfehlungen besser an die situati-
ven Gegebenheiten angepasst sind.

Die Bereiche können je nach Parametertyp unterschiedliche Eigenschaften aufwei-
sen. Numerische Bereiche, wie im dargestellten Beispiel verwendet, werden über
Minimal- und Maximalwerte definiert. Textuelle Bereiche erlauben eine Einteilung in
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Abbildung 21: Konfiguration einer Dimension am Beispiel der Temperatur.

Kategorien, während Datumsbereiche genutzt werden können, um zeitliche Intervalle
wie Tageszeiten oder Kalenderzeiträume abzubilden.

Durch die Konfiguration von Dimensionen und Bereichen schaffen Experten somit
eine präzise strukturierte Grundlage, um Parameterwerte gezielt zu erfassen und für
differenzierte, kontextsensitive Empfehlungen nutzbar zu machen. Die Zuordnung
der definierten Dimensionen zu den einzelnen Empfehlungsdiensten erfolgt dabei im
nachfolgenden Abschnitt.

Empfehlungs-
dienste

konfiguration von empfehlungsdiensten Die Konfiguration von Empfeh-
lungsdiensten stellt einen zentralen Schritt zur Personalisierung und Unterstützung
der Prozessausführung dar. Empfehlungsdienste analysieren Parameter, Nutzerpräfe-
renzen sowie den Prozesskontext, um gezielte und relevante Handlungsempfehlungen
zu generieren. Im entwickelten Prototyp werden diese Dienste initial von Experten
konfiguriert und können jederzeit flexibel angepasst werden. Zur Verfügung stehen
unterschiedliche Typen von Empfehlungsdiensten: kollaborative, inhaltsbasierte und
wissensbasierte Dienste sowie einfache Sortierungsmechanismen (etwa nach dem Er-
stellungsdatum der Aufgaben).

Bei der Konfiguration eines neuen Empfehlungsdienstes definieren Experten zu-
nächst grundlegende Eigenschaften über das Frontend. Dazu zählen ein aussagekräfti-
ger Name des Dienstes, eine Beschreibung, der Typ des Dienstes sowie eine URL, unter
der die eigentliche Empfehlungslogik hinterlegt ist und per REST-API aufgerufen wird.
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Abbildung 22: Konfiguration eines Empfehlungsdienstes am Beispiel eines kollaborativen Emp-
fehlungsdienstes.

Kollaborativer
Empfehlungs-

dienst

Abbildung 22 veranschaulicht exemplarisch die Konfiguration eines kollaborativen
Empfehlungsdienstes. Hierbei handelt es sich um einen Dienst mit der Bezeichnung
Similar Users, der basierend auf dem Feedbackverhalten anderer Nutzenden ähnliche
Präferenzen identifiziert und daraus gezielte Empfehlungen generiert. Die angegebe-
ne URL verweist auf einen Endpunkt, an welchem die Empfehlungslogik zur Laufzeit
über eine REST-Schnittstelle aufgerufen wird. Im konkreten Beispiel wird der kollabo-
rative Empfehlungsdienst angesprochen, der in Abschnitt 5.3.2 beschrieben wird.

Weitere
Empfehlungsdienste

Neben kollaborativen Diensten existieren weitere Empfehlungsdiensttypen wie wis-
sensbasierte und inhaltsbasierte Dienste sowie einfache Sortierungsmechanismen. Wis-
sensbasierte Empfehlungsdienste basieren auf vordefinierten Regeln, welche vor al-
lem Aktivitäts- und Umgebungsparameter berücksichtigen. Inhaltsbasierte Empfeh-
lungsdienste nutzen hingegen Metaattribute sowie Aktivitäts- und Umgebungspara-
meter, um Ähnlichkeiten zwischen Aktivitäten zu berechnen und entsprechende Emp-
fehlungen auszusprechen. Experten legen hierbei insbesondere fest, welche Dimensio-
nen berücksichtigt und wie diese gewichtet werden.

Dimensionen Die Zuordnung und Gewichtung der Dimensionen erfolgt direkt bei der Konfigu-
ration des jeweiligen Empfehlungsdienstes. Dabei können Experten individuell bestim-
men, welche Dimensionen herangezogen werden und welchen Einfluss diese bei der
Empfehlungsberechnung haben. Beispielsweise können für den in Abbildung 22 dar-
gestellten kollaborativen Dienst die Dimensionen Temperatur und Tageszeit ausgewählt
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und unterschiedlich gewichtet werden, um spezifische klimatische und zeitliche Ein-
flussfaktoren zu berücksichtigen. In diesem konkreten Beispiel besitzt die Dimension
Temperatur mit einer Gewichtung von 0,7 eine höhere Priorität als die Dimension Ta-
geszeit mit einer Gewichtung von 0,3. Diese Gewichtungen können jederzeit angepasst
werden, um den Empfehlungsdienst auf veränderte Anforderungen oder Rahmenbe-
dingungen abzustimmen.

Die Konfiguration der Empfehlungsdienste ermöglicht somit eine flexible Personali-
sierung der Prozessausführung. Durch die gezielte Auswahl und Gewichtung relevan-
ter Dimensionen lassen sich spezifische Parameter in den Fokus der Empfehlungsbe-
rechnung rücken.

Weiterführende
Informationen

Die hier dargestellten Konfigurationsschritte wurden exemplarisch zu Demonstra-
tionszwecken durchgeführt. Um eine umfassende Nachvollziehbarkeit zu gewährleis-
ten, sind alle konkrete Einstellungen, Parameterdefinitionen sowie ergänzende Konfi-
gurationsdetails im zugehörigen Github-Repository3 dokumentiert.

6.1.2 Ausführung

Praktische
Nutzung des
Empfehlungs-
systems

In diesem Abschnitt wird die praktische Nutzung des zuvor konfigurierten Empfeh-
lungssystems aus Sicht der Mitarbeitenden dargestellt. Am Beispiel des Veranstal-
tungsprozesses wird exemplarisch gezeigt, wie Nutzende während der Prozessausfüh-
rung personalisierte Empfehlungen abrufen können. Ziel der Beschreibung ist es, klar
nachvollziehbar zu machen, wie das Empfehlungssystem in der Praxis eingesetzt wird,
um individuelle Präferenzen gezielt zu berücksichtigen. Dabei liegt ein besonderer Fo-
kus darauf, dass die Nutzung der Empfehlungsdienste den etablierten Arbeitsablauf
weder unterbricht noch verkompliziert, sondern sich intuitiv und nahtlos in die ge-
wohnte Bearbeitung der Aufgaben integriert. Zudem bleibt die Entscheidung, ob eine
Empfehlung berücksichtigt wird, stets bei den Nutzenden.

Im Folgenden werden die einzelnen Schritte dargestellt, beginnend mit dem Ab-
ruf der zugewiesenen Aufgabenliste und die Auswahl und Nutzung der verfügbaren
Empfehlungsdienste bis hin zur Bearbeitung und Bewertung der ausgewählten Aufga-
ben.

6.1.2.1 Abruf der Aufgabenliste und Nutzung der Empfehlungsdienste

Nutzung der
Empfehlungs-
dienste

Sobald Mitarbeitende die Ansicht zur Prozessausführung öffnen, werden automatisch
die relevanten Aufgaben aus dem Prozessmanagementsystem geladen und in Form
einer Aufgabenliste (Tasklist) dargestellt (Abbildung 23). Diese initiale Aufgabenliste
umfasst für jede Aufgabe den Aufgabennamen, das Erstellungsdatum, die zugewiese-

3 https://github.com/spubt/recpro-thesis/tree/main/evaluation

https://github.com/spubt/recpro-thesis/tree/main/evaluation
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ne Priorität sowie die Information, ob die Aufgabe bereits einer Person zugewiesen
wurde.

Abbildung 23: Anzeige der initialen Aufgabenliste mit verfügbaren Empfehlungsdiensten.

Auf der rechten Seite neben der Aufgabenliste befinden sich die verfügbaren Emp-
fehlungsdienste, welche zuvor durch Experten konfiguriert wurden. Im dargestellten
Beispiel stehen den Nutzenden vier unterschiedliche Empfehlungsdienste zur Aus-
wahl:

Standard-
Empfehlungs-

dienst

Der Standard Recommendation Service ermöglicht eine grundlegende Sortierung der
Aufgabenliste nach Priorität oder Erstellungsdatum.

Wissensbasierter
Empfehlungs-

dienst

Der wissensbasierte Empfehlungsdienst Custom Criteria Filtering erlaubt es den Nut-
zenden, gezielt Aufgaben anhand spezifischer Kriterien wie Aktivitätsparameter oder
Umgebungsparameter auszuwählen. Abbildung 24 verdeutlicht, wie Nutzende die ge-
wünschten Kriterien konkret eingeben können. Mithilfe dieser Filterfunktion werden
ausschließlich Aufgaben angezeigt, die den definierten Präferenzen entsprechen. Auf-
gaben, welche diese Anforderungen nicht erfüllen, werden ausgeblendet.

Inhaltsbasierter
Empfehlungs-

dienst

Der inhaltsbasierte Empfehlungsdienst Similar Activities priorisiert die Aufgaben auf
Grundlage der Eigenschaften von Aufgaben sowie auf Basis vergangener Bewertungen
der Nutzenden. Aufgaben, die Ähnlichkeiten zu bereits positiv bewerteten Tätigkeiten
aufweisen, erhalten eine entsprechend höhere Priorisierung. Aktivierte Empfehlungs-
dienste werden auf der Benutzeroberfläche visuell hervorgehoben. Ergänzend werden,
sofern verfügbar, erklärende Informationen zur jeweiligen Empfehlung eingeblendet,
beispielsweise eine potenzielle Bewertung, welche den Nutzenden transparent vermit-
telt, weshalb eine Aufgabe empfohlen wird (Abbildung 25).
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Abbildung 24: Benutzeroberfläche zur Eingabe von Kriterien im wissensbasierten Empfeh-
lungsdienst.

Kollaborativer
Empfehlungs-
dienst

Der kollaborative Empfehlungsdienst Similar Users berechnet die Reihenfolge der
Aufgaben basierend auf dem Verhalten ähnlicher Nutzender. Aufgaben, die bei ver-
gleichbaren Nutzenden häufiger gewählt oder positiv bewertet wurden, werden ent-
sprechend höher priorisiert. Auch bei diesem Empfehlungsdienst erfolgt eine visuelle
Hervorhebung, sobald dieser aktiviert ist. Zudem wird die Aufgabenliste neu sortiert
und die Begründung für die Empfehlungen integriert.

Alle Empfehlungsdienste sind so gestaltet, dass ihre Anwendung intuitiv erfolgt
und sich nahtlos in die etablierte Arbeitsweise integriert. Die Nutzenden können je-
derzeit flexibel zwischen den Empfehlungsdiensten wechseln, ohne dass dabei der
gewohnte Arbeitsablauf beeinträchtigt wird.

6.1.2.2 Auswahl und Bearbeitung von Aufgaben

Auswahl der
Aufgabe &
implizites Feedback

Nachdem die Aufgabenliste mithilfe eines Empfehlungsdienstes personalisiert wurde,
können Nutzende im nächsten Schritt eine konkrete Aufgabe zur Bearbeitung aus-
wählen. Bereits bei der Betrachtung der Details einer Aufgabe zeichnet das System
automatisch implizites Feedback auf. Hierdurch wird automatisch erfasst, welche Auf-
gaben von Nutzenden betrachtet, aber letztlich nicht zur Bearbeitung ausgewählt wer-
den. Dieses implizite Feedback ermöglicht es dem Empfehlungssystem, kontinuierlich
Erkenntnisse über die Interessen und Präferenzen der Nutzenden zu gewinnen, ohne
dass explizite Eingaben notwendig sind.
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Abbildung 25: Anzeige der Aufgabenliste bei aktivem inhaltsbasiertem Empfehlungsdienst.

Bearbeitung der
Aufgabe

Sobald sich Nutzende final für eine bestimmte Aufgabe entschieden haben, wird
diese explizit ausgewählt und dem jeweiligen Nutzenden zur Bearbeitung zugeord-
net. Dies löst im System eine eindeutige Zuordnung zu den jeweiligen Mitarbeitenden
aus und ermöglicht die Eingabe notwendiger Aktivitätsparameter. Abbildung 26 zeigt
exemplarisch die Benutzeroberfläche während der Bearbeitung einer ausgewählten
Aufgabe. Je nach gewählter Aktivität stehen den Nutzenden unterschiedliche Eingabe-
felder für die Parametererfassung zur Verfügung. Das System stellt hierzu passende
Eingabefelder bereit, sodass Nutzende die erforderlichen Informationen strukturiert
und unkompliziert erfassen können.

Nach Eingabe aller erforderlichen Aktivitätsparameter wird eine Aufgabe durch die
Nutzenden abgeschlossen. Auch dieser Vorgang wird automatisiert dokumentiert, wo-
durch die vollständige Historie des Nutzerverhaltens für nachfolgende Analysen und
Empfehlungen zur Verfügung steht.

6.1.2.3 Bewertung von Aufgaben

Explizites Feedback Nach Abschluss einer Aufgabe öffnet sich automatisch ein Feedback-Dialog, dessen
Form und Inhalt zuvor von Experten im Konfigurationsschritt definiert wurden. Abbil-
dung 27 veranschaulicht exemplarisch diesen Feedback-Dialog. Im hier dargestellten
Beispiel wurde ein ordinales Feedback in Form einer 5-Sterne-Bewertung festgelegt.
Nutzende erhalten somit eine unkomplizierte Möglichkeit, ihre Einschätzung zur ge-
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Abbildung 26: Benutzeroberfläche zur Bearbeitung einer ausgewählten Aufgabe mit entspre-
chenden Eingabefeldern.

rade bearbeiteten Aufgabe strukturiert abzugeben, indem sie zwischen einem Stern
(sehr negativ) und fünf Sternen (sehr positiv) wählen.

Dieses explizite Feedback wird unmittelbar nach der Abgabe vom System gespei-
chert und steht anschließend sowohl den Empfehlungsdiensten als auch nachgelager-
ten Analysemethoden zur Verfügung. Dadurch bildet das explizite Nutzerfeedback
eine zentrale Grundlage für die kontinuierliche Anpassung und Optimierung der zu-
künftigen Empfehlungen sowie für weitere vertiefende Analysen des Nutzerverhal-
tens.

6.1.3 Analyse

Exemplarische
Analyse der Daten

Sobald Nutzende eine ausreichende Anzahl an Aufgaben ausgeführt und bewertet
haben, können Experten die erhobenen Daten analysieren, um die Qualität der ge-
nerierten Empfehlungen zu beurteilen. Im aktuellen Prototyp wird zunächst eine ex-
emplarische Analysefunktion implementiert, da eine tiefergehende, detaillierte Analy-
sefunktion nicht im direkten Fokus der vorliegenden Arbeit steht. Es besteht jedoch
jederzeit die Möglichkeit, weitere Analysefunktionen zu integrieren, um eine umfas-
sendere und differenziertere Bewertung der Empfehlungsqualität zu ermöglichen.

Analyse der
potenziellen
Bewertung

Die implementierte exemplarische Analysefunktion konzentriert sich auf den Ver-
gleich zweier zentraler Werte. Einerseits die vom Empfehlungsdienst berechnete, po-
tenzielle Bewertung einer Aufgabe, andererseits die tatsächliche Bewertung, welche
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Abbildung 27: Benutzeroberfläche zur Eingabe des expliziten Nutzerfeedbacks nach Abschluss
einer Aufgabe.

die Nutzenden selbst vergeben haben. Die Differenz zwischen diesen beiden Werten
dient dabei als Indikator für die Qualität der erzeugten Empfehlungen. Je geringer
diese Differenz ist, desto genauer stimmt die Empfehlung mit den tatsächlichen Nut-
zerpräferenzen überein.

Die Analysefunktion des Prototyps ermöglicht eine automatisierte Erfassung dieser
Differenzen und visualisiert sie in einem Histogramm (Abbildung 28). In der darge-
stellten Analyseoberfläche des Prototyps können Experten gezielt verschiedene Para-
meter auswählen, um die Analyse bedarfsgerecht anzupassen:

• Empfehlungsdienst: Auswahl des spezifischen Empfehlungsdienstes, dessen Qua-
lität untersucht werden soll.

• Feedback: Auswahl des Feedbacks, welches betrachtet werden soll.

• Schrittweite: Festlegung der Granularität, mit der die Abweichungen in der Ana-
lyse dargestellt werden.

Interpretation der
Bewertungsabwei-

chung

Das resultierende Histogramm zeigt die Verteilung der Bewertungsabweichungen.
Dabei ist der Wert 0 zentral positioniert und repräsentiert eine perfekte Übereinstim-
mung zwischen der vom System berechneten Bewertung und der tatsächlichen Nut-
zerbewertung. Jeder Balken im Histogramm repräsentiert die Häufigkeit einer spezi-
fischen Bewertungsabweichung. Ein hoher Balken beim Wert 0 bedeutet, dass häufig
eine exakte Übereinstimmung zwischen der vom System vorhergesagten und der tat-
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Abbildung 28: Exemplarisches Histogramm der Abweichungen zwischen berechneter und tat-
sächlicher Nutzerbewertung.

sächlichen Nutzerbewertung erreicht wurde, was auf eine hohe Genauigkeit des Emp-
fehlungsdienstes hinweist.

Links und rechts des zentralen Werts befinden sich weitere Balken, welche zuneh-
mende Bewertungsabweichungen visualisieren. Je weiter diese Balken von der Mitte
entfernt sind, desto größer ist die Differenz zwischen berechneter und tatsächlicher
Bewertung. Diese Balken sollten idealerweise nur geringe Höhen aufweisen, da sie
für weniger exakte Empfehlungen stehen. Größere Ausschläge bei Balken mit höheren
Bewertungsabweichungen deuten darauf hin, dass der Empfehlungsdienst die Präfe-
renzen der Nutzenden häufiger ungenau prognostiziert hat.

Kennzeichen
qualitativ
hochwertiger
Empfehlungen

Im Idealfall weist das Histogramm einen besonders hohen Balken beim Wert 0 auf,
während die Balken mit zunehmender Entfernung von diesem zentralen Wert deutlich
abnehmen. Eine solche Verteilung deutet darauf hin, dass das Empfehlungssystem
die Nutzerpräferenzen zuverlässig und präzise abbildet und entsprechend qualitativ
hochwertige Empfehlungen generiert. Diese Analyse ermöglicht somit eine schnelle
und übersichtliche Einschätzung der Leistungsfähigkeit einzelner Empfehlungsdiens-
te sowie die Identifikation möglicher Optimierungspotenziale.

Nach der exemplarischen Vorstellung der praktischen Nutzung des Prototyps folgt
im nächsten Unterkapitel die systematische Evaluation, in der mithilfe synthetischer
Daten die zentrale Forschungsfrage sowie deren Teilfragen umfassend analysiert und
beantwortet werden.
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6.2 evaluation

Zielsetzung der
Evaluation

Nachdem im vorherigen Kapitel 6.1 die praktische Anwendung des entwickelten Pro-
totyps sowie eine exemplarische Analysefunktion dargestellt wurden, erfolgt nun die
systematische Evaluation des Konzepts zur Integration von Nutzerpräferenzen in die
Prozessausführung. Ziel ist es, die zentrale Forschungsfrage zu beantworten, wie Nut-
zerpräferenzen mithilfe von Empfehlungsdiensten zuverlässig erfasst, analysiert und
in der operativen Prozesssteuerung berücksichtigt werden können.

Basierend auf den zuvor in Kapitel 3 abgeleiteten untergeordneten Forschungsfra-
gen konzentriert sich die Evaluation auf drei zentrale Aspekte, um umfassend zu un-
tersuchen, inwiefern und unter welchen Bedingungen eine effektive Integration von
Nutzerpräferenzen in die Prozessausführung möglich ist. Dabei stehen insbesondere
folgende Fragestellungen im Mittelpunkt:

• Wie lässt sich eine nutzerzentrierte Prozessausführung durch die gezielte Berück-
sichtigung von Präferenzen realisieren?

• Welchen Einfluss hat die Integration von direktem Nutzerfeedback? Welchen Ein-
fluss haben Kontext- und Prozessdaten auf die Qualität der untersuchten Emp-
fehlungen?

• Wie effektiv sind unterschiedliche Empfehlungsmethoden bei der Generierung
personalisierter Vorschläge?

Einsatz
synthetischer Daten

Da aktuell keine realen Daten zur Verfügung stehen, die eine unmittelbare Evaluie-
rung ermöglichen, erfolgt die Untersuchung auf Basis synthetisch generierter Daten.
Der Einsatz synthetischer Daten erlaubt eine kontrollierte Simulation unterschiedli-
cher Nutzungsszenarien, wodurch sowohl die Validität der Ergebnisse als auch deren
Reproduzierbarkeit sichergestellt werden. Zudem ermöglichen synthetische Daten ei-
ne systematische und umfassende Evaluation der Machbarkeit und Effektivität des
vorgestellten Konzepts.

Struktur des
Kapitels

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels werden zunächst die Ziele und die methodische
Vorgehensweise der Evaluation beschrieben (Kapitel 6.2.1). Anschließend erfolgt die
Vorstellung der Evaluationsszenarien, die unterschiedliche Bedingungen und Empfeh-
lungsstrategien abbilden (Kapitel 6.2.2). Daraufhin wird das entwickelte Evaluations-
Framework und die Generierung synthetischer Bewertungsdaten mittels großer Sprach-
modelle (Large Language Model (LLM)) detailliert erläutert und kritisch reflektiert (Ka-
pitel 6.2.3). Danach wird der konkrete Ablauf der Simulation beschrieben, insbesonde-
re bezüglich methodischer und technischer Umsetzung (Kapitel 6.2.4). Abschließend
erfolgt die Präsentation, Analyse und Interpretation der Evaluationsergebnisse inklu-
sive einer Prüfung der aufgestellten Hypothesen, Diskussion unerwarteter Befunde
sowie Darstellung von Limitationen und Implikationen (Kapitel 6.2.5).



6.2 evaluation 177

6.2.1 Zielsetzung und methodische Vorgehensweise

Zielsetzung der
Evaluation

Primäres Ziel der Evaluation ist der Nachweis, dass mithilfe des entwickelten Kon-
zepts sowie dessen prototypischer Implementierung eine valide und umfassende Be-
antwortung der zentralen Forschungsfrage einschließlich der daraus abgeleiteten Teil-
fragen erfolgen kann. Dies bedeutet konkret, systematisch zu überprüfen, ob und in
welchem Ausmaß Nutzerpräferenzen während der Prozessausführung zuverlässig er-
fasst, präzise analysiert und anschließend bei der Auswahl und Durchführung einzel-
ner Prozessaktivitäten effektiv berücksichtigt werden.

Synthetische DatenMangels ausreichend umfangreicher und spezifischer realer Datensätze basiert die
methodische Vorgehensweise auf einem simulationsbasierten Evaluationsansatz mit-
hilfe synthetisch generierter Daten. Der Einsatz synthetischer Daten bietet den we-
sentlichen Vorteil, unterschiedliche Nutzungsszenarien gezielt und systematisch zu
generieren, deren Rahmenbedingungen klar definiert und reproduzierbar sind. Auf
diese Weise lässt sich eine präzise Vergleichbarkeit der Ergebnisse gewährleisten.

Evaluations-
Framework

Zur Durchführung der Evaluation wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit ein
eigenes Evaluations-Framework4 entwickelt. Dieses Framework erlaubt eine flexible
Steuerung der Testbedingungen und bietet zugleich eine detaillierte Auswertung der
Auswirkungen unterschiedlicher Empfehlungsstrategien auf die Berücksichtigung von
Nutzerpräferenzen. Dabei werden zunächst 15 unterschiedliche Prozessinstanzen des
eingeführten Veranstaltungsprozesses sowie fünf unterschiedliche, synthetische Nut-
zerprofile erstellt. Jeder Nutzende bearbeitet anschließend jede Prozessinstanz voll-
ständig, wobei jede enthaltene Aufgabe individuell bewertet wird.

Generierung der
Bewertungen

Die zur Evaluation notwendigen Nutzerbewertungen werden mittels eines großen
Sprachmodells (LLM) generiert, wodurch eine realistische Variabilität sowie eine au-
thentische Simulation unterschiedlicher Nutzerperspektiven gewährleistet wird. Ein
LLM ist ein auf Basis umfangreicher Textmengen trainiertes Künstliche Intelligenz (KI)-
Modell, welches kontextabhängig menschenähnliche Texte und Bewertungen generie-
ren kann [28]. Aufgrund der Fähigkeit, komplexe Zusammenhänge zu erfassen und
natürliche Sprache realistisch abzubilden, eignen sich LLMs besonders für die Simula-
tion individueller und authentischer Nutzerbewertungen. Im Vergleich zu einfacheren
Simulationsmöglichkeiten, wie beispielsweise Zufallsgeneratoren, bieten sie den ent-
scheidenden Vorteil, dass die erzeugten Bewertungen nicht willkürlich, sondern dif-
ferenziert und semantisch konsistent sind und somit realistische Nutzerpräferenzen
widerspiegeln. Für die Generierung dieser Bewertungen wird eine strukturierte Anfra-
ge (Prompt) genutzt, welche detaillierte Informationen zur Nutzerbeschreibung, Pro-
zessbeschreibung, den spezifischen Parametern der jeweiligen Aufgaben, relevanten
Kontextinformationen aus zuvor durchgeführten Prozessschritten sowie eine explizite
Bewertungsanweisung umfasst.

4 https://github.com/spubt/recpro-thesis/tree/main/evaluation/recpro-evaluation-framework

https://github.com/spubt/recpro-thesis/tree/main/evaluation/recpro-evaluation-framework
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Auswertung der
Bewertungen

Die Auswertung der generierten Nutzerbewertungen erfolgt anschließend innerhalb
der zuvor definierten Evaluationsszenarien (Abschnitt 6.2.2). Innerhalb jedes Szenarios
werden unterschiedliche Strategien der Aufgabenempfehlung und Aufgabenauswahl
methodisch verglichen. Dies ermöglicht es, die Auswirkungen der jeweiligen Empfeh-
lungsansätze auf die durchschnittlichen Nutzerbewertungen systematisch zu analysie-
ren und somit konkrete Aussagen hinsichtlich der Qualität der Berücksichtigung von
Nutzerpräferenzen zu treffen.

6.2.2 Evaluationsszenarien

Zielsetzung der Eva-
luationsszenarien

Zur systematischen Untersuchung der zentralen Forschungsfrage sowie deren Teil-
fragen werden insgesamt sechs Evaluationsszenarien definiert. Jedes dieser Szenari-
en zeichnet sich durch klar definierte methodische Rahmenbedingungen und unter-
schiedliche Empfehlungsansätze zur Auswahl der jeweils nachfolgenden Aufgabe aus.
Durch die gezielte Variation dieser methodischen Aspekte können verschiedene Di-
mensionen des entwickelten Konzepts isoliert betrachtet und hinsichtlich ihrer jewei-
ligen Wirkung analysiert werden. Dies ermöglicht nicht nur eine differenzierte Be-
wertung der Qualität erzeugter Empfehlungen, sondern auch Rückschlüsse auf die
Relevanz verschiedener Datenarten sowie die Effektivität unterschiedlicher Empfeh-
lungsverfahren im Kontext einer nutzerzentrierten Prozessausführung.

Im Folgenden werden die einzelnen Evaluationsszenarien detailliert beschrieben.
Dabei wird insbesondere auf die jeweilige Zielsetzung, den methodischen Ablauf so-
wie die formulierten Hypothesen eingegangen. Die zentralen Eigenschaften und Un-
terschiede der Evaluationsszenarien werden zur bessern Übersicht am Ende des Ab-
schnitts in Tabelle 16 zusammengefasst.

Szenario 1: FIFO szenario 1 : prozessausführung ohne empfehlungsdienst (fifo) Das
erste Szenario dient als Referenzszenario und bildet eine rein sequenzielle Prozess-
ausführung ohne personalisierte Empfehlungen ab. Ziel dieses Szenarios ist es, einen
Referenzwert für die durchschnittlichen Nutzerbewertungen zu schaffen, welcher die
Auswirkungen der später eingesetzten Empfehlungsdienste vergleichbar macht.

Die Aufgaben werden dabei gemäß dem sogenannten FIFO-Prinzip ausgewählt. Kon-
kret bedeutet dies, dass Aufgaben in der Reihenfolge ihrer Entstehung bearbeitet wer-
den, ohne Berücksichtigung individueller Nutzerpräferenzen oder weiterer kontextu-
eller Informationen. Dieses Szenario repräsentiert somit eine standardisierte, nicht-
personalisierte Prozesssteuerung.

Szenario 2: Zufällige
Auswahl

szenario 2 : prozessausführung ohne empfehlungsdienst (zufällige

auswahl) Auch im zweiten Szenario erfolgt keine Nutzung eines Empfehlungs-
dienstes, jedoch werden die Aufgaben nicht sequenziell, sondern zufällig aus der Auf-
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gabenliste ausgewählt. Die Reihenfolge der verfügbaren Aufgaben entspricht zunächst
jener im ersten Szenario, die Auswahl selbst erfolgt jedoch nach einem Zufallsprinzip.

Ziel dieses Szenarios ist es, einen zusätzlichen Referenzwert zu ermitteln, um den
Einfluss einer unsystematischen, zufälligen Aufgabenwahl auf die durchschnittlichen
Nutzerbewertungen zu untersuchen. Erwartet wird, dass die Bewertungen in diesem
Szenario aufgrund fehlender Berücksichtigung von Präferenzen und Kontextinforma-
tionen keine signifikante Verbesserung gegenüber dem ersten Szenario aufweisen. Le-
diglich eine erhöhte Varianz der Bewertungen könnte auftreten. Substanzielle Abwei-
chungen zur sequenziellen Bearbeitung erscheinen jedoch unwahrscheinlich.

Szenario 3:
Inhaltsbasierter
Empfehlungsdienst
ohne dynamische
Parameterwerte

szenario 3 : prozessausführung mit inhaltsbasiertem empfehlungs-
dienst (statische attribute und parameter) Im dritten Szenario erfolgt
erstmals eine Integration eines Empfehlungsdienstes in die Prozesssteuerung. Dabei
wird der in Kapitel 5.3.2 beschriebene inhaltsbasierte Empfehlungsdienst verwendet,
welcher Empfehlungen auf Basis der Kosinusähnlichkeit generiert. Neben den Metaat-
tributen der Aktivitäten werden zusätzlich allgemeine Aktivitäts- und Umgebungspa-
rameter berücksichtigt, konkrete Parameterwerte einzelner Prozessinstanzen bleiben
jedoch unberücksichtigt.

Die nächste zu bearbeitende Aufgabe wird anhand eines systematischen Vergleichs
der Metaattribute und allgemeinen Parameterbeschreibungen mit historischen Bewer-
tungsdaten der Nutzenden ausgewählt. Ziel ist es, Aufgaben zu empfehlen, die basie-
rend auf diesen allgemeinen Eigenschaften möglichst gut zu den bisherigen Präferen-
zen des jeweiligen Nutzenden passen. Aufgrund des Fehlens konkreter kontextueller
Parameterwerte wird erwartet, dass die durchschnittlichen Nutzerbewertungen höher
als in den Referenzszenarien ausfallen, jedoch noch nicht optimal sind, da dynamische
Parameterwerte und konkrete Kontextinformationen nicht berücksichtigt werden.

Szenario 4:
Inhaltsbasierter
Empfehlungsdienst
mit dynamischen
Parameterwerten

szenario 4 : prozessausführung mit inhaltsbasiertem empfehlungs-
dienst (konkrete aktivitäts- und umgebungsparameter) Im vierten
Szenario erfolgt eine Erweiterung des zuvor eingesetzten inhaltsbasierten Empfeh-
lungsdienstes. Zusätzlich zu den Metaattributen werden nun konkrete, dynamische
Aktivitäts- und Umgebungsparameter in die Empfehlungsberechnung integriert. Wie
im vorherigen Szenario erfolgt die Ermittlung der Empfehlungen auf Basis der Kosi-
nusähnlichkeit, jedoch unter Einbezug spezifischer Parameterwerte einzelner Prozess-
instanzen.

Ziel dieses Ansatzes ist es, durch die explizite Einbeziehung konkreter Parameter-
werte und kontextspezifischer Informationen eine genauere und stärker auf Nutzende
zugeschnittene Empfehlung zu erzielen. Die Erwartung ist, dass durch diese Erweite-
rung deutlich höhere durchschnittliche Nutzerbewertungen erzielt werden als in den
zuvor beschriebenen Szenarien, da der Empfehlungsdienst präzisere und stärker auf
die spezifische Situation zugeschnittene Empfehlungen generieren kann.
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Szenario 5:
Kollaborativer

Empfehlungsdienst
ohne dynamische

Parameterwerte

szenario 5 : prozessausführung mit kollaborativem empfehlungs-
dienst (ohne parameterwerte) Im fünften Szenario kommt ein kollaborati-
ver Empfehlungsdienst zum Einsatz, wie er in Kapitel 5.3.2 vorgestellt wird. Die
Berechnung der Nutzerähnlichkeit erfolgt auf Grundlage des Pearson-Korrelations-
koeffizienten, basierend auf den historischen Bewertungen der Nutzenden. Alle Auf-
gaben, welche dieselbe Aktivität repräsentieren, werden zunächst zusammengefasst.
Anschließend wird die Nutzerähnlichkeit anhand der durchschnittlichen Bewertun-
gen innerhalb dieser Gruppen ermittelt.

Dieser kollaborative Ansatz berücksichtigt explizit keine konkreten Aktivitäts- oder
Umgebungsparameter. Ziel ist es, allein aus den Nutzerbewertungen heraus Nutzer
mit ähnlichen Präferenzmustern zu identifizieren und daraus Empfehlungen abzu-
leiten. Erwartet wird eine Verbesserung der durchschnittlichen Nutzerbewertungen
gegenüber den Referenzszenarien, jedoch ein geringerer Effekt als bei den erweiter-
ten inhaltsbasierten Empfehlungen (Szenario 4), da konkrete Parameterwerte nicht
betrachtet werden.

Szenario 6:
Kollaborativer

Empfehlungsdienst
mit dynamischen
Parameterwerten

szenario 6 : prozessausführung mit kollaborativem empfehlungs-
dienst (konkrete aktivitäts- und umgebungsparameter) Im sechsten
und abschließenden Szenario wird der kollaborative Empfehlungsdienst aus Szenario
5 um die Berücksichtigung konkreter Aktivitäts- und Umgebungsparameter erweitert.
Die Nutzerähnlichkeit wird weiterhin mittels des Pearson-Korrelationskoeffizienten
bestimmt, wobei zusätzlich spezifische Parameterwerte einzelner Aufgabeninstanzen
in die Berechnung der Ähnlichkeit einfließen.

Durch diesen erweiterten kollaborativen Ansatz wird erwartet, dass ähnlich hohe
durchschnittliche Nutzerbewertungen wie im erweiterten inhaltsbasierten Szenario
(Szenario 4) erzielt werden können. Ziel dieses Szenarios ist es, zu evaluieren, ob durch
die zusätzliche Berücksichtigung konkreter kontextueller Parameter eine signifikante
Verbesserung der Empfehlungsqualität und Nutzerzentrierung erreicht wird.

Zusammenfassung Die beschriebenen sechs Evaluationsszenarien werden gezielt ausgewählt, um das
entwickelte Konzept zur Berücksichtigung von Nutzerpräferenzen während der Pro-
zessausführung umfassend und systematisch zu evaluieren. Während die ersten bei-
den Szenarien als Referenz dienen und keine personalisierten Empfehlungen beinhal-
ten, erlauben die vier weiteren Szenarien eine differenzierte Untersuchung, wie ver-
schiedene Empfehlungsansätze und Datenarten die Qualität der nutzerzentrierten Pro-
zessausführung beeinflussen könnten. Da für diese Untersuchung keine realen Nut-
zerbewertungen zur Verfügung stehen, werden die Bewertungen mittels eines großen
Sprachmodells simuliert, wodurch die Ergebnisse keine exakten Aussagen über rea-
le Nutzerpräferenzen erlauben, sondern vielmehr als methodische Annäherung ver-
standen werden müssen. Dennoch liefern die durch das Sprachmodell generierten
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Bewertungen eine realitätsnahe Grundlage, da das Modell auf Basis umfangreicher
Text- und Bewertungsdaten in der Lage ist, authentische und differenzierte Nutzer-
perspektiven abzubilden. Somit ist gewährleistet, dass die Evaluationsergebnisse zwar
simulativ erzeugt, jedoch nicht beliebig oder unrealistisch sind. Zur besseren Übersicht
sind die wesentlichen Eigenschaften der beschriebenen Evaluationsszenarien abschlie-
ßend in Tabelle 16 zusammengefasst. Diese verdeutlicht insbesondere, welche Emp-
fehlungsverfahren, methodische Ansätze und spezifische Daten in den einzelnen Sze-
narien berücksichtigt werden und welche Zielsetzung damit verfolgt wird. Dadurch
wird insbesondere deutlich, dass unterschiedliche Empfehlungsdienste flexibel in das
entwickelte Konzept integriert und hinsichtlich ihrer Eignung für verschiedene An-
wendungsszenarien analysiert werden können. Somit wird nicht nur die grundlegen-
de Machbarkeit und Effektivität des Konzepts untersucht, sondern auch verdeutlicht,
dass je nach Szenario unterschiedliche Empfehlungsstrategien voraussichtlich zu un-
terschiedlich guten Ergebnissen führen.

Tabelle 16: Übersicht der Evaluationsszenarien mit eingesetzten Empfehlungsdiensten, Sortier-
methoden und berücksichtigten Daten.

Szenario Empfehlungs-
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1 • • Referenzwert für sequenzielle Bear-
beitung

2 • • Referenzwert für zufällige Aus-
wahl

3 • • • • • Einfluss von individuellem histo-
rischen Nutzerfeedback inkl. stati-
scher Attribute & Parameter

4 • • • • • • Einfluss von individuellem histori-
schen Nutzerfeedback inkl. dyna-
mischer Parameter

5 • • • Einfluss von historischem Nutzer-
feedback

6 • • • • Einfluss von historischem Nutzer-
feedback inkl. dynamischer Para-
meter
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6.2.3 Generierung der synthetischen Daten

Aufbau des
Evaluations-
Frameworks

Zur systematischen Evaluation des entwickelten Konzepts wird im Rahmen dieser
Arbeit ein Evaluations-Framework entwickelt. Dieses Framework ermöglicht eine fle-
xible und kontrollierte Simulation von unterschiedlichen Nutzungsszenarien mithil-
fe synthetisch generierter Daten. Im Rahmen der Datengenerierung werden synthe-
tische Ereignisprotokolle erstellt, die konkrete Ausführungen von Prozessaktivitäten
durch unterschiedliche Nutzerprofile sowie die zugehörigen Nutzerbewertungen ent-
halten. Diese Bewertungen werden mithilfe eines großen Sprachmodells generiert, in-
dem strukturierte Anfragen, sogenannte Prompts, automatisiert an das Modell über-
mittelt werden. Die Prompts setzen sich aus mehreren Komponenten zusammen, die
schrittweise aufgebaut und im Folgenden ausführlich erläutert werden.

Komponenten der
Bewertungsanfragen

Zu Beginn erhält das Sprachmodell eine detaillierte Beschreibung eines spezifischen
Nutzerprofils, welche individuelle Präferenzen, Abneigungen sowie charakteristische
Verhaltensweisen umfasst. Danach folgt eine allgemeine Beschreibung des betrachte-
ten Prozesses, bestehend aus einer Auflistung aller relevanten Aktivitäten sowie deren
Metaattribute, Aktivitäts- und Umgebungsparameter. Anschließend werden dem Mo-
dell historische Kontextinformationen zu bereits abgeschlossenen Prozessaktivitäten
und deren Nutzerbewertungen bereitgestellt. Darauf folgt eine detaillierte Beschrei-
bung der aktuell zu bewertenden Aufgabe, inklusive konkreter Parameterwerte. Ab-
schließend erfolgt eine explizite Bewertungsanweisung, die dem Sprachmodell genau
vorgibt, nach welchen Kriterien und in welcher Form die Bewertung durchzuführen
ist.

Struktur des
Kapitels

Die folgenden Abschnitte erläutern schrittweise die einzelnen Bestandteile des
Prompts. Zunächst erfolgt die Beschreibung der Nutzerprofile (Abschnitt 6.2.3.1), an-
schließend wird die Definition der allgemeinen Prozessbeschreibung dargestellt (Ab-
schnitt 6.2.3.2). Danach wird erläutert, wie historische Kontextinformationen zur Pro-
zessausführung im Prompt integriert werden (Abschnitt 6.2.3.3). Im Anschluss daran
folgt die Beschreibung der aktuell zu bewertenden Aufgabe (Abschnitt 6.2.3.4) und
zuletzt die Formulierung der konkreten Bewertungsanweisung (Abschnitt 6.2.3.5). Ab-
schließend wird eine vollständige Übersicht des gesamten Prompts präsentiert (Ab-
schnitt 6.2.3.6), um die Integration der zuvor erläuterten Abschnitte nachvollziehbar
darzustellen.

6.2.3.1 Definition von Nutzerprofilen

Bedeutung
detaillierter

Nutzerprofile

Für realistische und aussagekräftige Evaluationsergebnisse hinsichtlich der Berück-
sichtigung individueller Nutzerpräferenzen sind detailliert ausgearbeitete Nutzerpro-
file erforderlich. Diese Profile beschränken sich nicht auf generische Nutzerinformatio-
nen, sondern bilden individuelle Präferenzen, subjektive Merkmale sowie spezifische
Verhaltensweisen realer Nutzender gezielt ab. Die differenzierte und detaillierte Be-
schreibung von Nutzenden ermöglicht eine realitätsnahe Simulation der Bewertungen
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und erlaubt somit belastbare Rückschlüsse auf die tatsächliche Effektivität des entwi-
ckelten Konzepts.

Verwendung des
Persona Patterns

Zur Erstellung der Nutzerprofile wird das sogenannte Persona Pattern [160] ver-
wendet. Dieses Pattern basiert darauf, dem eingesetzten Sprachmodell eine explizite
Rolle mit klar definierten Eigenschaften und Präferenzen zuzuweisen. Das Sprachmo-
dell simuliert dabei nicht eine neutrale oder allgemeine Sichtweise, sondern handelt
explizit aus der Perspektive eines spezifischen Nutzenden. Wissenschaftliche Untersu-
chungen zeigen, dass eine solche rollenbasierte Gestaltung der Prompts besonders gut
geeignet ist, um realistische und konsistente Ergebnisse in nutzerzentrierten Simula-
tionen zu erzeugen [160].

Im Rahmen dieser Evaluation werden insgesamt fünf verschiedene Nutzerprofile
erstellt, die individuelle Präferenzen und Abneigungen sowie typische Verhaltenswei-
sen im Kontext der Veranstaltungsplanung detailliert beschreiben. Jedes Nutzerprofil
umfasst sowohl objektive Kriterien, wie beispielsweise bevorzugte Veranstaltungsgrö-
ßen oder regionale Präferenzen, als auch explizit subjektive Aspekte und persönliche
Vorlieben.

Nutzerbeschreibung:
Max Mustermann

Als exemplarisches Nutzerprofil, basierend auf dem Persona Pattern, dient das Pro-
fil von Max Mustermann (Prompt 1).

Prompt 1: Beispiel Nutzerbeschreibung

Du bist Nutzer „Max Mustermann“!
Du arbeitest für ein Unternehmen, das regelmäßig Veranstaltungen organi-
siert, und besitzt klare Vorstellungen bezüglich einer optimalen Veranstal-
tungsplanung. Du kommst aus Bayreuth und bevorzugst Veranstaltungen, die
regional ausgerichtet sind, da du lange Anfahrtswege vermeidest und großen
Wert auf lokale Dienstleister legst.
Im Bereich der Veranstaltungsplanung bevorzugst du pragmatische, boden-
ständige Lösungen. Wichtig ist dir insbesondere eine ausgewogene Budgetver-
teilung und angemessene Kosten pro Teilnehmer. Beim Catering favorisierst
du unkomplizierte, regionale Verpflegungslösungen; luxuriöse oder zu auf-
wendige Angebote vermeidest du bewusst. Regional ansässige Anbieter ziehst
du spezialisierten Dienstleistern aus größerer Entfernung vor.
Die Auswahl des Veranstaltungsortes sollte ebenfalls regional erfolgen; der
Veranstaltungsort selbst sollte funktional, ansprechend, aber keineswegs ex-
travagant wirken. Veranstaltungen mit überschaubarer Teilnehmerzahl und
wissenschaftlich-technischer Ausrichtung bevorzugst du besonders.
Generell bevorzugst du klar strukturierte, praktisch umsetzbare und regional
ausgerichtete Veranstaltungskonzepte. Kreative und organisatorische Tätigkei-
ten liegen dir besonders, während Dokumentationsaufgaben dir deutlich miss-
fallen.
Deine Bewertungen von Aktivitäten basieren nicht ausschließlich auf objekti-
ven Kriterien, sondern berücksichtigen ausdrücklich auch subjektive Einflüsse



184 demonstration und evaluation

wie spontane Stimmungsschwankungen oder situative Eindrücke. Daher kön-
nen deine Bewertungen, selbst bei ähnlichen Parametern, variieren.

Weitere
Nutzerprofile

Im Rahmen der Evaluation werden neben dem vorgestellten Profil von Max Muster-
mann insgesamt fünf verschiedene, fiktive Nutzerprofile erstellt. Diese Nutzerprofile
repräsentieren jeweils spezifische Präferenzen und Eigenschaften, die unterschiedli-
che Nutzertypen im Kontext der Veranstaltungsplanung widerspiegeln. Neben Max
Mustermann, der bevorzugt regional ausgerichtete und pragmatische Veranstaltungs-
konzepte umsetzt, umfasst das Spektrum der Nutzenden auch Profile mit deutlich
anderen Schwerpunkten:

• Julia Fischer zeichnet sich durch eine ausgeprägte analytische Arbeitsweise aus
und legt besonders Wert auf datenbasierte Entscheidungen.

• Alexander Berger bevorzugt exklusive, kleinere Veranstaltungen, bei denen Quali-
tät und Exklusivität im Vordergrund stehen.

• Katharina Schneider zeigt ausgeprägte kreative Fähigkeiten und bevorzugt inno-
vative und originelle Veranstaltungskonzepte.

• Laura Beckmann hat ein starkes Interesse an der Organisation und Umsetzung
großer Veranstaltungen.

Diese Profile unterscheiden sich in ihren Schwerpunkten teilweise deutlich vonein-
ander, weisen jedoch auch Überschneidungen auf. Dadurch wird simuliert, dass un-
terschiedliche Nutzende in bestimmten Bereichen ähnliche Vorlieben und Anforde-
rungen haben können. Die ausführlichen Beschreibungen aller Nutzerprofile sind im
Anhang A zu finden und bieten einen detaillierten Einblick in die jeweiligen Merkmale
und Präferenzen der erstellten Nutzenden. Diese differenzierte Betrachtung der Nut-
zerprofile erlaubt eine umfassende und realitätsnahe Simulation verschiedener Nut-
zungsszenarien und erhöht somit die Aussagekraft der Evaluationsergebnisse bezüg-
lich der Berücksichtigung individueller Nutzerpräferenzen.

Nutzen für die
Bewertungsqualität

Durch die Anwendung des Persona Patterns werden individuelle Präferenzen und
subjektive Merkmale authentisch in die simulierten Bewertungen integriert. Auf diese
Weise können realistische und belastbare Evaluationsdaten erzeugt werden, die ge-
zielte Rückschlüsse auf die Effektivität der Berücksichtigung von Nutzerpräferenzen
während der Prozessausführung erlauben.

6.2.3.2 Definition der Prozessbeschreibung

Zielsetzung der
Prozessbeschreibung

Der zweite Bestandteil des Prompts umfasst eine allgemeine Beschreibung des betrach-
teten Prozesses. Diese dient dazu, dem Sprachmodell grundlegende Kontextinforma-
tionen zur Zielsetzung und zum Ablauf des Prozesses bereitzustellen. Dabei wird
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das sogenannte Context Manager Design Pattern [160] eingesetzt, das darauf abzielt,
dem Sprachmodell zunächst einen allgemeinen konzeptuellen Rahmen bereitzustellen,
der anschließend zur Einordnung und Bewertung einzelner Aufgaben herangezogen
werden kann. Ziel dieses Bestandteils ist es, die Zusammenhänge zwischen einzel-
nen Prozessaktivitäten nachvollziehbar und systematisch darzustellen, wodurch das
Sprachmodell die jeweilige Aufgabe besser in den Gesamtkontext einordnen und ent-
sprechend differenziert bewerten kann. Dadurch werden die generierten Bewertungen
fundierter und konsistenter, da das Modell explizit auf umfassende und strukturierte
Hintergrundinformationen zurückgreifen kann.

Zweistufiger AufbauDie allgemeine Prozessbeschreibung erfolgt in zwei aufeinanderfolgenden Schritten.
Zunächst wird eine kurze, manuell erstellte Einführung in den Prozess bereitgestellt,
welche die Zielsetzung und die generelle Struktur des Prozesses knapp erläutert. Diese
Beschreibung liefert grundlegende Hintergrundinformationen und gibt dem Sprach-
modell eine erste Orientierung zur Gesamtausrichtung des Prozesses. Anschließend
werden automatisiert alle relevanten Prozessinformationen aus der Prozessdatenbank
abgerufen und durch das Evaluations-Framework systematisch aufbereitet. Konkret
handelt es sich hierbei um die einzelnen Aktivitäten des Prozesses sowie deren zu-
gehörige Metaattribute und allgemeine Aktivitäts- und Umgebungsparameter. Die
Metaattribute dienen dabei als zusätzliche Charakteristika, die einzelne Aktivitäten
genauer spezifizieren. Diese beschreibenden Attribute unterstützen das Sprachmodell
darin, die Aktivitäten besser einzuordnen und differenziert zu bewerten. Die automati-
sierte Integration der Aktivitäts- und Umgebungsparameter ermöglicht es wiederum,
allgemeine Rahmenbedingungen der Aktivitäten klar abzubilden

Beispiel: Veranstal-
tungsplanung

Ein exemplarischer Prompt zur allgemeinen Prozessbeschreibung unter Anwendung
des Context Manager Design Patterns könnte folgendermaßen aussehen (Prompt 2):

Prompt 2: Beispiel Prozessbeschreibung

Der Prozess „Veranstaltungsplanung“ umfasst verschiedene Aktivitäten, die
auf die strukturierte Planung, Vorbereitung und erfolgreiche Durchführung
einer Veranstaltung ausgerichtet sind. Die Aktivitäten sind durch spezifi-
sche Metaattribute sowie Aktivitäts- und Umgebungsparameter charakteri-
siert, welche die jeweiligen Aufgaben genauer beschreiben. Konkret umfasst
der Prozess die folgenden Aktivitäten mit ihren jeweiligen Attributen und Pa-
rametern:

• Analyse

– Metaattribute: Analyse, Planung, Excel

– Aktivitätsparameter: geschätzte Teilnehmerzahl, Zielgruppe

• Budgetplanung

– Metaattribute: Finanzen, Planung, Excel
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– Aktivitätsparameter: Gesamtbudget, Budget für Standort, Budget
für Catering, Budget für Einladungen

• Cateringorganisation

– Metaattribute: Koordination, Organisation, Planung, E-Mail, Tele-
fon, Versorgung, Event-Mangagement-System

– Aktivitätsparameter: Budget für Catering, Catering-Anbieter,
Catering-Art, Liefertermin

• ...

Nutzen für die
Bewertungsqualität

Durch die allgemeine Prozessbeschreibung erhält das Sprachmodell wichtige Hin-
tergrundinformationen, die eine gezielte und differenzierte Einordnung einzelner Auf-
gaben ermöglichen. Die automatisierte Integration der Prozessdaten stellt sicher, dass
die Bewertungsgrundlage umfassend, konsistent und aktuell ist, wodurch das Modell
zuverlässige und realitätsnahe Ergebnisse generieren kann.

6.2.3.3 Definition der Prozesshistorie

Zielsetzung der
historischen

Kontextintegration

Der dritte Bestandteil des Prompts umfasst eine detaillierte Darstellung der Prozess-
historie, die dem Sprachmodell spezifische Kontextinformationen zu bereits durchge-
führten Aufgaben liefert. Dabei kommt das Context Manager Design Pattern [160]
zum Einsatz. Dieses Pattern verfolgt das Ziel, dem Sprachmodell relevante histori-
sche Kontextinformationen bereitzustellen, sodass die aktuelle Aufgabe differenziert
im Kontext vorheriger Ereignisse und Entscheidungen bewertet werden kann. Durch
die explizite Integration historischer Prozessdaten erhält das Sprachmodell eine um-
fassende Informationsbasis, um Zusammenhänge zwischen bereits abgeschlossenen
und aktuellen Aufgaben differenziert berücksichtigen zu können.

Aufbereitung der
Prozessdaten

In diesem Abschnitt werden automatisiert alle relevanten Aufgaben dargestellt, wel-
che innerhalb der aktuellen Prozessinstanz bereits ausgeführt wurden. Zu jeder dieser
historischen Aufgaben werden dabei die konkret verwendeten Aktivitäts- und Umge-
bungsparameter, die ausführende Person sowie die erhaltene Bewertung angegeben.
Die automatisierte Bereitstellung der historischen Daten erfolgt durch das Evaluations-
Framework, das diese direkt aus der Prozessdatenbank abruft. Somit ist sichergestellt,
dass sämtliche Daten konsistent, aktuell und exakt mit den zuvor generierten Ereig-
nisprotokollen übereinstimmen.

Beispiel: historische
Prozessausführung

Ein exemplarisches Ereignisprotokoll, wie es im Prompt dargestellt wird, kann fol-
gendermaßen aussehen (Prompt 3):
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Prompt 3: Beispiel historische Prozessausführung

Im Rahmen dieser Prozessinstanz wurden folgende Aufgaben bereits ausge-
führt. Für jede Aufgabe werden die genutzten Parameter, die ausführende
Person sowie die abgegebene Bewertung angegeben. Diese Informationen die-
nen als Kontext, um die nachfolgende Aufgabe fundiert und differenziert zu
bewerten.

• Aktivität: Zielgruppenanalyse durchführen

– Ausführende Person: Max Mustermann

– Aktivitätsparameter:

* Erwartete Teilnehmeranzahl: 100

* Zielgruppe: Fachpublikum

– Bewertung: 7

• Aktivität: Budget planen

– Ausführende Person: Max Mustermann

– Aktivitätsparameter:

* Gesamtbudget: 5000

* Budget Catering: 2000

* Budget Location: 2500

* Budget Einladungen: 500

– Bewertung: 8

Nutzen für die
Bewertungsqualität

Durch diese historische Prozessbeschreibung erhält das Sprachmodell eine spezifi-
sche Grundlage, um die aktuelle Aufgabe nicht nur auf Basis allgemeiner Kriterien,
sondern gezielt im Kontext der bisherigen Veranstaltungsplanung realistisch und kon-
sistent zu bewerten. Die explizite Integration historischer Daten erhöht maßgeblich die
Differenziertheit und inhaltliche Konsistenz der generierten Bewertungen.

6.2.3.4 Beschreibung der aktuellen Aufgabe

Zielsetzung der
detaillierten Aufga-
benbeschreibung

Der vierte Bestandteil des Prompts umfasst eine konkrete und detaillierte Beschrei-
bung der aktuell zu bewertenden Aufgabe. In diesem Abschnitt kommt ebenfalls das
Context Manager Design Pattern zum Einsatz. Ziel ist es, dem Sprachmodell spezi-
fische und umfassende Kontextinformationen zur aktuell zu bewertenden Aufgabe
bereitzustellen. Durch diese detaillierte Kontextualisierung erhält das Sprachmodell
eine fundierte Informationsbasis, um die aktuelle Aufgabe präzise, differenziert und
situativ angemessen zu bewerten.

Nutzung
vordefinierter
Parameter

Zur Erstellung der konkreten Aufgabenbeschreibung werden zuvor definierte Pro-
zessinstanzen genutzt. Jede Prozessinstanz umfasst mehrere Aktivitäten, die durch
eindeutig festgelegte Werte ihrer jeweiligen Aktivitäts- und Umgebungsparameter cha-
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rakterisiert sind. Diese Parameter umfassen beispielsweise Angaben zur Veranstal-
tungsart, Budgetierung, erwarteten Teilnehmerzahl oder andere veranstaltungsbezo-
gene Merkmale. Die konkreten Werte dieser Parameter werden zunächst manuell fest-
gelegt und anschließend systematisch durch das Evaluations-Framework aufbereitet.

Im Rahmen der Simulation zur Prompt-Erstellung werden die vordefinierten Para-
meterwerte automatisiert aus der jeweils aktuellen Prozessinstanz abgerufen und be-
reitgestellt. Damit wird gewährleistet, dass das Sprachmodell genau die Parameterwer-
te erhält, die für die spezifische Situation der aktuellen Aufgabe relevant sind. Diese
Vorgehensweise gewährleistet eine realistische und konsistente Bewertungssituation,
in der das Sprachmodell unmittelbar auf konkrete und fest definierte Rahmenbedin-
gungen zurückgreifen kann.

Beispiel: aktuelle
Aufgabe

Ein exemplarischer Prompt zur konkreten Beschreibung der aktuellen Aufgabe könn-
te folgendermaßen gestaltet sein (Prompt 4):

Prompt 4: Beispiel Beschreibung der aktuellen Aufgabe

Die folgende Aufgabe soll von dir ausgeführt und anschließend bewertet wer-
den:

• Aktivität: Konzept erstellen

– Aktivitätsparameter:

* Art des Events: Konferenz

* Thema des Events: Technologie

* Ziel des Events: Produktpräsentation

Nutzen für die
Bewertungsqualität

Durch die konkrete Beschreibung der aktuellen Aufgabe sowie der expliziten Dar-
stellung ihrer Aktivitäts- und Umgebungsparameter erhält das Sprachmodell eine fun-
dierte Informationsgrundlage für die Bewertung. Dies erlaubt eine präzise Einordnung
und Einschätzung der Aufgabe hinsichtlich ihrer Eignung und Attraktivität für den je-
weils definierten Nutzenden, wodurch die Aussagekraft und Qualität der generierten
Bewertungen deutlich erhöht werden können.

6.2.3.5 Definition der konkreten Bewertungsanweisung

Zielsetzung der Be-
wertungsanweisung

Den abschließenden Bestandteil des Prompts bildet die konkrete und explizite Be-
wertungsanweisung. Zur Definition dieser Anweisung wird das sogenannte Formal
Output Pattern [160] verwendet. Fokus dieses Patterns ist es, dem Sprachmodell ein-
deutig vorzugeben, wie das Ergebnis zu generieren und zurückzugeben ist. Indem die-
ser Teil des Prompts klare Anforderungen bezüglich Inhalt und Format der Ausgabe
spezifiziert, werden Einheitlichkeit, Klarheit und Nachvollziehbarkeit der generierten
Ergebnisse gewährleistet.
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Integration
objektiver und
subjektiver
Bewertungskriterien

Die Bewertungsanweisung definiert präzise, wie das Sprachmodell die Aufgabe zu
bewerten hat. Dabei wird insbesondere Wert darauf gelegt, dass neben objektiven Kri-
terien wie den Aktivitäts- und Umgebungsparametern ausdrücklich auch subjektive
Faktoren berücksichtigt werden. Dazu zählen beispielsweise aktuelle Stimmungsla-
gen, spontane Eindrücke oder persönliche Vorlieben des definierten Nutzenden. Die
explizite Berücksichtigung dieser subjektiven Faktoren schafft einen authentischen Be-
wertungsrahmen, der Nutzerbewertungen möglichst realitätsnah simuliert. Zusätzlich
enthält die Bewertungsanweisung die Vorgabe, den vollständigen Bewertungsbereich
konsequent auszunutzen und dabei bewusst mittelmäßige Bewertungen nach Möglich-
keit zu vermeiden. Abschließend ist explizit festgelegt, dass die Ausgabe ausschließ-
lich als ganzzahliger Zahlenwert zwischen 1 (schlechteste Bewertung) und 10 (beste
Bewertung) erfolgen soll, ohne zusätzliche Erläuterungen oder Kommentare.

Bewertungs-
anweisung

Der folgende Prompt 5 verdeutlicht, wie eine solche Bewertungsanweisung im De-
tail formuliert ist.

Prompt 5: Beispiel Bewertungsanweisung

Bitte gib eine subjektive Bewertung der aktuellen Aufgabe an, indem du dei-
ne zuvor beschriebenen Präferenzen und persönlichen Merkmale konsequent
berücksichtigst. Bewerte die Aufgabe nicht ausschließlich anhand der vorge-
gebenen objektiven Parameter, sondern lasse explizit auch dein persönliches
Empfinden, spontane Stimmungsschwankungen sowie situative Eindrücke in
deine Bewertung einfließen.
Verwende für die Bewertung eine ganzzahlige Skala von 1 bis 10, wobei „1“ die
schlechteste und „10“ die beste Bewertung darstellt. Verwende dabei bewusst
das gesamte Bewertungsspektrum und vermeide möglichst mittelmäßige Be-
wertungen, um eine eindeutige Aussage zu treffen. Verwende die niedrigste
Bewertung, falls sowohl die Aktivität als auch die Parameterwerte nicht dei-
nen Vorlieben entsprechen, und nutze die höchste Bewertung, wenn sowohl
die Aktivität als auch die Parameter deinen Präferenzen vollständig entspre-
chen.
Gib deine Bewertung ausschließlich als ganzzahligen Zahlenwert zwischen 1

und 10 an, ohne zusätzliche Erläuterungen oder Kommentare.

Nutzen für die
Bewertungsqualität

Durch den gezielten Einsatz des Formal Output Patterns erhält das Sprachmodell
somit eine eindeutig formulierte Bewertungsanweisung, welche klare Vorgaben für
die Ergebnisgenerierung enthält. Diese explizite Definition trägt entscheidend dazu
bei, einheitliche, präzise und nachvollziehbare Bewertungsergebnisse zu erzielen, die
objektive Parameter ebenso wie subjektive Faktoren angemessen berücksichtigen. Da-
durch wird eine realistische und aussagekräftige Simulation der Nutzerbewertungen
in der Evaluation ermöglicht.
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6.2.3.6 Übersicht des Prompts

Strukturierung des
Prompts

Zur systematischen Generierung realistischer und konsistenter Nutzerbewertungen
wird ein strukturierter Prompt verwendet, der in mehrere klar definierte Abschnit-
te gegliedert ist. Jeder Abschnitt erfüllt dabei eine spezifische Zielsetzung im Bewer-
tungsprozess. Dabei werden etablierte Prompt-Patterns eingesetzt, um Qualität, Trans-
parenz und Realitätsnähe der generierten Ergebnisse sicherzustellen.

Tabelle 17 stellt die einzelnen Bestandteile des verwendeten Prompts systematisch
dar. Neben einer kurzen Beschreibung des Inhalts jedes einzelnen Abschnitts enthält
die Tabelle Informationen darüber, welches spezifische Prompt-Pattern jeweils verwen-
det wird, sowie eine Erläuterung, welches Ziel mit der Integration des Bestandteils
verfolgt wird.

Die strukturierte Zusammenstellung und explizite Anwendung etablierter Prompt-
Patterns stellt sicher, dass die generierten Bewertungen nicht nur realitätsnah und
variantenreich, sondern auch transparent und nachvollziehbar erfolgen. Durch den
gezielten Einsatz etablierter Prompt-Patterns werden Qualität, Konsistenz und Aussa-
gekraft der Ergebnisse maßgeblich erhöht, wodurch eine verlässliche Grundlage für
die anschließende Evaluation geschaffen wird.

6.2.3.7 Technische Umsetzung

Generierung der
Nutzerbewertungen

Zur konkreten Ausführung des zuvor beschriebenen Prompts sowie zur Generierung
der Nutzerbewertungen wird im Rahmen der Evaluation das Sprachmodell GPT-4o-
mini5 eingesetzt. Die Wahl dieses Sprachmodells basiert auf der Annahme, dass es
aufgrund seiner ausgeprägten Fähigkeit zur Generierung differenzierter und varian-
tenreicher Texte grundsätzlich geeignet ist, subjektiv geprägte und kontextsensitive
Bewertungen realitätsnah abzubilden. Allerdings handelt es sich hierbei um eine bis-
lang nicht empirisch abgesicherte Annahme, die primär auf Erfahrungswerten und
allgemeinen Eigenschaften moderner Sprachmodelle basiert.

Um bei der Generierung der Bewertungen eine möglichst hohe Variabilität und Rea-
litätsnähe zu erreichen, wird der sogenannte Temperature-Parameter auf den Wert 1
gesetzt. Der Temperature-Wert beeinflusst die Variabilität und Vorhersagbarkeit Mo-
dellausgaben. Ein hoher Temperature-Wert führt dabei zu weniger deterministischen
Ergebnissen, wodurch die generierten Bewertungen differenzierter, variantenreicher
und subjektiver ausfallen. Diese Einstellung spiegelt die Tatsache wider, dass reale
Nutzerbewertungen typischerweise subjektiv geprägt sind und situative sowie emo-
tionale Einflüsse aufweisen können.

Austauschbarkeit
des Sprachmodells

Technisch ist das Sprachmodell so in das Evaluations-Frameworks integriert, dass
es bei Bedarf flexibel durch andere Sprachmodelle ausgetauscht werden kann. Diese
Austauschbarkeit gewährleistet eine hohe Anpassungsfähigkeit des Frameworks, so-
dass zukünftige technologische Entwicklungen oder alternative Modellgenerationen

5 https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini
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Prompt-
Abschnitt

Inhalt Pattern Ziel

Nutzer-
beschreibung
(Prompt 1)

Detaillierte Beschreibung des
Nutzenden inklusive der in-
dividuellen Präferenzen, Ab-
neigungen und subjektiven
Merkmale.

Persona
Pattern

Realistische und subjektive
Nutzerperspektive für diffe-
renzierte und konsistente Be-
wertungen.

Prozess-
beschreibung
(Prompt 2)

Allgemeine Darstellung des
Prozesses mit einzelnen Akti-
vitäten, Metaattributen sowie
Aktivitäts- und Umgebungs-
parametern (ohne konkrete
Werte).

Context
Manager
Design
Pattern

Bereitstellung allgemeiner
Kontextinformationen zum
besseren Verständnis der zu
bewertenden Aktivitäten.

Historische
Prozess-
ausführung
(Prompt 3)

Darstellung bereits ausge-
führter Aktivitäten inklusi-
ve konkreter Parameterwerte,
zugehöriger Bewertungen so-
wie ausführender Personen.

Context
Manager
Design
Pattern

Bereitstellung relevanter his-
torischer Kontextinformatio-
nen, um eine differenzierte
Bewertung der aktuellen Auf-
gabe zu ermöglichen.

Aktuelle
Aufgabe
(Prompt 4)

Konkrete Beschreibung der
aktuell zu bewertenden
Aufgabe einschließlich spe-
zifischer, zuvor festgelegter
Aktivitäts- und Umgebungs-
parameter.

Context
Manager
Design
Pattern

Bereitstellung spezifischer
Parameterwerte zur präzisen
Bewertung der aktuellen
Aufgabe.

Bewertungs-
anweisung
(Prompt 5)

Klare Vorgaben zur Bewer-
tung der Aufgabe unter
Berücksichtigung subjektiver
Faktoren und explizit defi-
nierter Ausgabeform.

Formal
Output
Pattern

Gewährleistung von Einheit-
lichkeit, Klarheit und Nach-
vollziehbarkeit der generier-
ten Bewertungsergebnisse.

Tabelle 17: Übersicht der Prompt-Struktur mit Inhaltsbeschreibung, eingesetzten Patterns so-
wie den jeweiligen Zielen.
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einfach integriert und deren Einfluss auf die Bewertungsergebnisse analysiert werden
können.

Im Rahmen der Evaluation wird das eingesetzte Sprachmodell als sogenannte Black-
box behandelt. Dies impliziert, dass lediglich die Eingaben (Prompts) sowie die Aus-
gaben (generierte Bewertungen) vollständig dokumentiert und nachvollziehbar sind,
während die internen Entscheidungsprozesse zur Bewertungsgenerierung nicht trans-
parent sind. Die Ergebnisse basieren somit auf einer internen Modelllogik, die einer di-
rekten Analyse nicht zugänglich ist und folglich nur indirekt mittels der Input-Output-
Beziehungen beurteilt werden kann.

Automatisierte
Datengenerierung

Die technische Datengenerierung erfolgt automatisiert über das entwickelte Evalua-
tions-Framework. Im ersten Schritt erfolgt die Auswahl einer zuvor definierten Pro-
zessinstanz sowie eines konkreten Nutzerprofils. Anschließend ruft das Framework
automatisiert sämtliche relevanten Daten aus der entwickelten Applikation ab, darun-
ter die aktuelle Aufgabenliste des Nutzenden, historische Prozessinformationen sowie
allgemeine Prozessbeschreibungen. Basierend auf diesen Daten generiert das Frame-
work automatisiert einen vollständigen Prompt, welcher alle relevanten Informationen
systematisch zusammenführt. Der fertige Prompt wird daraufhin automatisiert an das
Sprachmodell übermittelt, das als Antwort eine ganzzahlige Bewertung zwischen 1

und 10 liefert. Diese Bewertung berücksichtigt sowohl die objektiven Parameterwer-
te der Aufgabe als auch subjektive Faktoren, wie zuvor beschrieben. Die generierte
Bewertung wird anschließend zusammen mit der bewerteten Aufgabe sowie zuge-
hörigen Kontextinformationen automatisiert an die Applikation übermittelt und dort
persistent gespeichert. Auf diese Weise entsteht schrittweise ein umfassendes synthe-
tisches Ereignisprotokoll, das anschließend als Datengrundlage für die Auswertung
innerhalb der definierten Evaluationsszenarien dient.

Bedeutung der
generierten Daten

Die generierten Bewertungen bilden somit die zentrale Datenbasis für die anschlie-
ßende Evaluation. Mithilfe dieser Bewertungen lässt sich systematisch analysieren,
inwieweit durch das entwickelte Konzept tatsächlich die Nutzerpräferenzen erfasst,
analysiert und im Rahmen der Prozessausführung berücksichtigt werden. Zudem er-
laubt dieser Ansatz eine fundierte Untersuchung der Wirksamkeit unterschiedlicher
Empfehlungsstrategien sowie der Relevanz verschiedener Datenarten im Kontext ei-
ner nutzerzentrierten Prozessgestaltung.

6.2.4 Simulation der Szenarien

Simulationsbasierter
Ansatz

Zur systematischen Durchführung und anschließenden Analyse der zuvor definierten
Evaluationsszenarien (Kapitel 6.2.2) wird ein simulationsbasierter Ansatz verwendet.
Die Wahl dieses Ansatzes ermöglicht es, sämtliche Szenarien unter einheitlichen, kon-
trollierten und reproduzierbaren Bedingungen zu untersuchen. Zudem ermöglicht die
Simulation eine detaillierte und systematische Auswertung der Ergebnisse anhand de-
finierter Kriterien, insbesondere bezüglich der durchschnittlichen Nutzerbewertungen.
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Auswahl der
Nutzenden

Die Simulation erfolgt nach einem definierten Ablauf, der für alle Szenarien iden-
tisch umgesetzt wird. Zunächst werden alle zuvor spezifizierten Prozessinstanzen ge-
startet, wodurch die jeweiligen Aufgaben in einer initialen Aufgabenliste zur Verfü-
gung stehen. Anschließend erfolgt die Auswahl der Nutzenden nach dem sogenannten
Round-Robin-Prinzip [87]. Bei diesem Verfahren werden alle definierten Nutzerprofi-
le systematisch und reihum ausgewählt, wobei jeder Nutzende pro Durchlauf genau
eine Aufgabe aus der verfügbaren Aufgabenliste bearbeitet. Die konkrete Auswahl
der Aufgaben erfolgt hierbei gemäß der jeweils definierten Kriterien des betrachteten
Evaluationsszenarios.

Umsetzung der Auf-
gabenbearbeitung

Hat ein Nutzender eine Aufgabe ausgewählt, erfolgt die Bearbeitung innerhalb der
Simulation. Die zugehörige Bewertung der Aufgabe wird hierbei nicht erneut berech-
net, sondern unmittelbar aus den zuvor generierten synthetischen Bewertungsdaten
übernommen. Das entwickelte Evaluations-Framework greift hierfür automatisiert auf
das vorhandene synthetische Ereignisprotokoll zu, das sämtliche relevanten Bewertun-
gen für jede Kombination aus Nutzenden, Prozessinstanzen und Aktivitäten enthält.
Sobald die Bewertung erfolgt und die Aufgabe als abgeschlossen markiert ist, wird er-
neut gemäß Round-Robin-Verfahren der nächste Nutzende ausgewählt, welcher wie-
derum eine Aufgabe aus der verbleibenden Liste bearbeitet. Dieser Vorgang wird so-
lange wiederholt, bis sämtliche Aufgaben vollständig bearbeitet und bewertet sind.

Reproduzierbarkeit
der Simulation

Die vorgestellte simulationsbasierte Vorgehensweise gewährleistet eine konsisten-
te, systematische und transparente Durchführung der einzelnen Evaluationsszenarien.
Durch den Einsatz der zuvor generierten synthetischen Daten werden eine hohe Repro-
duzierbarkeit und Vergleichbarkeit der erzielten Ergebnisse gewährleistet. Dennoch
gilt es bei der Interpretation der Ergebnisse zu berücksichtigen, dass die Simulation
ausschließlich auf synthetischen Daten basiert. Reale Nutzerinteraktionen, spontane
Entscheidungen oder unvorhersehbare Ereignisse, wie sie typischerweise in der Praxis
auftreten, lassen sich mit diesem Ansatz nur eingeschränkt abbilden. Diese Limitation
sollte daher bei der Interpretation und Generalisierung der Ergebnisse berücksichtigt
werden.

6.2.5 Ergebnisse der Evaluation

Zielsetzung der
Analyse

Im Rahmen der Simulation werden die in Abschnitt 6.2.2 definierten sechs Evaluati-
onsszenarien systematisch evaluiert. Ziel der Analyse ist es, systematisch zu prüfen,
in welchem Umfang das entwickelte Konzept und die Implementierung unterschied-
licher Empfehlungsdienste tatsächlich zur Berücksichtigung der Nutzerpräferenzen
während der Prozessausführung beitragen. Konkret wird hierbei geprüft, ob und in
welchem Umfang sich die Nutzung der Empfehlungsdienste positiv auf die durch-
schnittlichen Nutzerbewertungen der ausgeführten Aufgaben auswirkt.
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Darstellung der
Evaluations-

ergebnisse

Die Ergebnisse der Evaluation werden mittels der durchschnittlichen Bewertungen
der Nutzenden für die jeweiligen Szenarien dargestellt. Durch diesen Vergleich kön-
nen sowohl die absoluten Effekte einzelner Empfehlungsdienste als auch deren relative
Verbesserungen gegenüber den Basisszenarien ohne Empfehlungsunterstützung sicht-
bar gemacht werden. Zur besseren Übersichtlichkeit werden die zentralen Ergebnisse
zunächst in Form von Diagrammen dargestellt. Anschließend erfolgt die Interpretati-
on und Diskussion der Ergebnisse.

Interpretation der
Evaluations-

ergebnisse

Bei der Interpretation der Ergebnisse wird insbesondere darauf geachtet, die zuvor
aufgestellten Hypothesen systematisch zu überprüfen und dabei die Ursachen mögli-
cher Abweichungen zu diskutieren. Abschließend erfolgt eine Zusammenfassung und
Bewertung der Ergebnisse, bei der insbesondere diskutiert wird, ob und inwiefern das
Konzept insgesamt erfolgreich darin ist, Nutzerpräferenzen zu berücksichtigen und
welche Implikationen sich daraus für die zukünftige Forschung ergeben.

6.2.5.1 Überblick über die durchschnittlichen Bewertungen innerhalb der Evaluationsszena-
rien

Vergleich der
durchschnittlichen
Nutzerbewertung

Zur systematischen Bewertung des entwickelten Konzepts und insbesondere der In-
tegration unterschiedlicher Empfehlungsdienste wird zunächst ein allgemeiner Über-
blick über die durchschnittlichen Nutzerbewertungen in den definierten Evaluationss-
zenarien gegeben. Die Ergebnisse der Auswertung sind in Abbildung 29 zusammen-
gefasst.
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Abbildung 29: Vergleich der durchschnittlichen Nutzerbewertungen zwischen den einzelnen
Evaluationsszenarien.
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Die dargestellten Ergebnisse verdeutlichen zunächst einen klaren Unterschied zwi-
schen den Basisszenarien (FIRST_TASK und RANDOM_TASK) und den Szenarien, in
denen Empfehlungssysteme eingesetzt werden. Die durchschnittlichen Bewertungen
liegen bei den Basisszenarien erwartungsgemäß niedriger, wobei das zufällige Aus-
wahlverfahren (RANDOM_TASK) insgesamt die gleichen Werte erzielt wie die sequen-
zielle Bearbeitung nach dem FIFO-Prinzip (FIRST_TASK).

Besonders hervorzuheben ist, dass die Szenarien, welche Empfehlungsdienste ver-
wenden, deutlich höhere durchschnittliche Bewertungen erreichen. Dabei erzielen ins-
besondere die erweiterten Empfehlungsdienste aus den Szenarien 4 und 6 (Content-
Based Recommender (Extended) und Collaborative Recommender (Extended)), welche neben
allgemeinen Aktivitätsmerkmalen auch konkrete und dynamische kontextspezifische
Parameter einbeziehen, deutlich verbesserte Ergebnisse gegenüber den Basisszenarien.

Die höchste durchschnittliche Bewertung wird beim erweiterten kollaborativen Emp-
fehlungsdienst (Collaborative Recommender (Extended) erreicht, was darauf hindeutet,
dass die zusätzliche Einbeziehung kontextspezifischer Informationen und expliziter
Nutzerähnlichkeiten den stärksten positiven Einfluss auf die Empfehlungsgenauig-
keit hat. Demgegenüber zeigt der einfache inhaltsbasierte Empfehlungsdienst (Content-
Based Recommender), welcher ausschließlich allgemeine Metaattribute und Parameter-
beschreibungen betrachtet, im Vergleich dazu die geringste Verbesserung unter den
Empfehlungsdiensten.

Zusammenfassende
Bewertung

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass die Integration von Empfehlungsdiens-
ten grundsätzlich zu einer Veränderung der Nutzerbewertung führt. Insbesondere
zeigt sich dabei tendenziell ein positiver Einfluss der Empfehlungsdienste auf die
durchschnittlichen Bewertungen. Gleichwohl ist kritisch anzumerken, dass die Ergeb-
nisse auf simulierten Bewertungen basieren, wodurch sich nur indirekt Rückschlüsse
auf reale Nutzerpräferenzen ziehen lassen. Nichtsdestotrotz verdeutlichen die Ergeb-
nisse, dass insbesondere die Berücksichtigung konkreter, dynamischer Parameterwer-
te sowie expliziter Nutzerähnlichkeiten das Potenzial besitzen, die Prozessausführung
stärker an individuellen Präferenzen auszurichten. Diese Tendenz bestätigt die grund-
sätzliche Eignung und Flexibilität des entwickelten Konzepts, wenngleich zur end-
gültigen Validierung zukünftige Untersuchungen mit realen Nutzenden erforderlich
sind.

6.2.5.2 Überblick über die durchschnittlichen Bewertungen pro Szenario und Nutzenden

Analyse der
individuellen
Nutzenden

Nach der allgemeinen Betrachtung der durchschnittlichen Bewertungen aller Nutzen-
den folgt nun eine detaillierte Analyse auf individueller Nutzerebene. In Abbildung 30

sind die durchschnittlichen Bewertungen der Nutzenden getrennt nach Evaluationss-
zenario dargestellt. Dabei sind auf der horizontalen Achse jeweils die Initialen der
untersuchten Nutzenden dargestellt (AB, JF, KS, LB und ML) und auf der vertikalen
Achse die durchschnittliche Bewertung. Diese differenzierte Sicht ermöglicht es, in-
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dividuelle Unterschiede sowie konkrete Effekte der einzelnen Empfehlungsstrategien
pro Nutzendem sichtbar zu machen.
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Abbildung 30: Durchschnittliche Bewertungen der einzelnen Nutzenden je Evaluationsszena-
rio.

Effektivität der
Algorithmen

Wie bereits im allgemeinen Überblick gezeigt, lässt sich auf individueller Ebene
ebenfalls eine tendenzielle Steigerung der durchschnittlichen Nutzerbewertungen be-
obachten, sobald Empfehlungsstrategien eingesetzt werden. Jedoch zeigt sich auch
deutlich, dass die Stärke dieser Steigerungen unter den Nutzenden variiert. Besonders
deutlich tritt dieser Effekt beispielsweise bei Nutzendem JF hervor. Während in den
Basisszenarien FIRST_TASK und RANDOM_TASK bereits relativ hohe durchschnittli-
che Bewertungen erreicht werden, zeigt sich eine zusätzliche Verbesserung durch den
Einsatz von Empfehlungsdiensten. Insbesondere das Szenario des erweiterten kollabo-
rativen Empfehlungsdienstes (Collaborative Recommender (Extended)) erzielt hierbei die
höchste durchschnittliche Bewertung.

Der Nutzende AB zeigt insgesamt eine niedrige absolute durchschnittliche Bewer-
tung. Dabei erhöht der Einsatz von Empfehlungsdiensten die durchschnittliche Bewer-
tung zwar moderat, jedoch bleibt die Gesamtbewertung insgesamt deutlich unter den
Werten der anderen Nutzenden. Dies deutet darauf hin, dass die Bewertungen des
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Nutzenden generell kritischer sind, aber auch hier der Einsatz von Empfehlungsdiens-
ten einen spürbaren Effekt aufweist.

Beim Nutzenden KS zeigt sich, dass keine der eingesetzten Empfehlungsstrategien
zu einer Verbesserung gegenüber dem Basisszenario FIRST_TASK führt. Im Gegen-
teil, sämtliche Empfehlungsdienste erzielen bei diesem Nutzenden niedrigere durch-
schnittliche Bewertungen. Dies deutet darauf hin, dass die untersuchten Empfehlungs-
strategien die spezifischen Präferenzen dieses Nutzenden nicht adäquat berücksichti-
gen konnten. In diesem Fall könnte die Einbindung alternativer Empfehlungsstrategi-
en sinnvoll sein, welche beispielsweise zusätzliche oder andere Bewertungsmetriken
verwenden, um besser auf individuelle Präferenzen und Anforderungen einzugehen.

Insgesamt verdeutlicht die nutzerspezifische Betrachtung nochmals differenzierter,
dass die Effekte einzelner Empfehlungsstrategien auf die Nutzerbewertungen indivi-
duell stark variieren können. Dies unterstreicht die Notwendigkeit flexibler, indivi-
dualisierter und kontextspezifischer Empfehlungsansätze, wie sie im Rahmen des in
dieser Dissertation entwickelten Konzepts realisiert werden.

6.2.6 Diskussion und Limitationen

ZusammenfassungIm Rahmen des Evaluationskapitels wird systematisch analysiert, in welchem Um-
fang Nutzerpräferenzen während der Prozessausführung mithilfe unterschiedlicher
Empfehlungsstrategien erfasst, analysiert und berücksichtigt werden können. Zu die-
sem Zweck wurden sechs Evaluationsszenarien konzipiert, die von Basisstrategien oh-
ne Empfehlungsdienste bis hin zu komplexeren kollaborativen und inhaltsbasierten
Empfehlungsansätzen reichen.

Effektivität von
Empfehlungs-
diensten

Die erzielten Ergebnisse verdeutlichen, dass bereits einfache Empfehlungsstrategien
zu einer Veränderung der durchschnittlichen Nutzerbewertungen beitragen können.
Insbesondere der Einsatz von erweiterten kollaborativen Empfehlungsdiensten, die
sowohl historische Bewertungsmuster als auch konkrete situative Parameter berück-
sichtigen, zeigt sich in der Evaluation als besonders effektiv. Damit wird die zentrale
Annahme dieser Arbeit grundsätzlich bestätigt, wonach die Integration von Empfeh-
lungsdiensten eine nutzerzentrierte Prozessausführung verbessern kann.

Notwendigkeit
nutzerspezifischer
Empfehlungs-
strategien

Im Rahmen der Evaluation zeigen sich signifikante individuelle Unterschiede zwi-
schen den betrachteten Nutzenden. Während bei einigen Nutzerprofilen die Präferen-
zen durch den Einsatz der Empfehlungsdienste deutlich berücksichtigt werden, kön-
nen bei anderen Nutzenden keine oder sogar leicht negative Effekte beobachtet wer-
den. Dies deutet darauf hin, dass eine pauschale Empfehlung eines einzigen Dienstes
für alle Nutzenden nicht zielführend ist, sondern eine nutzerindividuelle Auswahl
und Kombination unterschiedlicher Empfehlungsansätze erforderlich macht.

Bedeutung von
Parametern für die
Empfehlungsqualität

Weiterhin wird deutlich, dass die Einbeziehung konkreter Parameterwerte bei der
Empfehlungsgenerierung durchweg bessere Ergebnisse liefert als die alleinige Ver-
wendung allgemeiner Metaattribute und statischer Parameterbeschreibungen. Dieser
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Befund unterstreicht die Relevanz situativer Kontextinformationen und bestätigt die
Hypothese, dass detaillierte und konkrete Parameter einen wichtigen Faktor für die
Qualität der Empfehlungen darstellen.

Limitationen der
Evaluation

Eine wesentliche Limitation der Evaluation besteht darin, dass sämtliche Ergebnis-
se auf synthetisch generierten Daten basieren. Obwohl dies eine systematische und
kontrollierte Evaluation der unterschiedlichen Szenarien ermöglicht, bleiben dabei rea-
le Unsicherheiten sowie spontane und unvorhersehbare Nutzerentscheidungen unbe-
rücksichtigt. Daher sollten künftige Studien auf Grundlage realer Prozess- und Bewer-
tungsdaten durchgeführt werden, um die hier erzielten Ergebnisse weitergehend zu
validieren.

Implikationen der
Evaluations-

ergebnisse für
zukünftige
Forschung

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass die Evaluation das entwickelte Kon-
zept grundsätzlich bestätigt und aufzeigt, dass Nutzerpräferenzen mithilfe von Emp-
fehlungsdiensten effektiv erfasst und berücksichtigt werden können. Gleichwohl ist
kritisch anzumerken, dass diese Ergebnisse auf Basis simulierter und synthetisch ge-
nerierter Daten entstanden sind und deshalb nur bedingt Rückschlüsse auf reale An-
wendungssituationen zulassen. Obwohl die gewählten Evaluationsmethoden eine kon-
trollierte und systematische Untersuchung ermöglichen, bleibt offen, inwiefern sich
die hier gezeigten positiven Effekte in realen Kontexten mit tatsächlichen Nutzenden
bestätigen lassen. Zukünftige Studien sollten daher unbedingt auf realen Prozess- und
Bewertungsdaten basieren, um die tatsächliche Realisierbarkeit und Wirksamkeit des
Konzepts umfassend zu validieren. Zudem verdeutlichen die Ergebnisse, dass eine
differenzierte Betrachtung und individuelle Anpassung der Empfehlungsstrategien
notwendig sind, um das volle Potenzial einer nutzerzentrierten Prozessausführung
in realistischen Anwendungsfällen ausschöpfen zu können.
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Zusammenfassung
und Einordnung

In diesem abschließenden Kapitel werden die zentralen Ergebnisse der Dissertation
zusammengefasst und hinsichtlich ihres wissenschaftlichen und praktischen Beitrags
reflektiert. Dabei werden insbesondere die erreichten Fortschritte hinsichtlich der For-
schungsfrage hervorgehoben, mögliche Einschränkungen des entwickelten Ansatzes
kritisch diskutiert sowie Perspektiven für zukünftige Forschung aufgezeigt.

Struktur des
Kapitels

Hierzu erfolgt zunächst in Kapitel 7.1 eine kompakte Zusammenfassung der zen-
tralen Inhalte und Ergebnisse der Arbeit. Dabei werden die in den vorangegangenen
Kapiteln behandelten Aspekte nochmals aufgegriffen, um den Zusammenhang zwi-
schen den einzelnen Kapiteln deutlich zu machen. Anschließend folgt in Kapitel 7.2
eine Darstellung des wissenschaftlichen und praktischen Beitrags der Arbeit, insbeson-
dere mit Blick auf die adressierte Forschungsfrage sowie den entwickelten Ansatz zur
Integration von Empfehlungsdiensten in die Prozessausführung. In Kapitel 7.3 erfolgt
eine kritische Betrachtung der Limitationen und potenziellen Schwächen des vorge-
stellten Ansatzes, wobei sowohl methodische als auch technische Einschränkungen
thematisiert werden. Aus diesen Einschränkungen werden zugleich konkrete Ansatz-
punkte für zukünftige Forschungsarbeiten abgeleitet, welche auf den Erkenntnissen
und Erfahrungen dieser Arbeit aufbauen.

7.1 zusammenfassung

ForschungsfrageDie vorliegende Arbeit widmet sich der Fragestellung, wie Nutzerpräferenzen mit-
hilfe von Empfehlungsdiensten während der Prozessausführung systematisch erfasst,
analysiert und berücksichtigt werden können. Ziel ist dabei, Prozesse stärker an in-
dividuellen Nutzerbedürfnissen auszurichten, um deren Akzeptanz und Effektivität
nachhaltig zu steigern.

Systematische
Literaturanalyse und
Forschungslücken

Zur systematischen Bearbeitung dieser Fragestellung folgt die Arbeit dem Design-
Science-Research Ansatz, der in mehreren aufeinander aufbauenden Schritten durch-
geführt wurde. Ausgangspunkt bildete zunächst eine umfassende Literaturanalyse be-
stehender Forschungsarbeiten (Kapitel 3). Dabei wurde untersucht, wie Empfehlungs-
dienste bisher in Prozessmanagementsysteme integriert wurden und welche metho-
dischen und konzeptionellen Ansätze dabei verfolgt wurden. Die Analyse offenbarte
mehrere relevante Forschungslücken. Dabei zeigte sich, dass bestehende Ansätze ent-
weder kein Nutzerfeedback berücksichtigen oder lediglich implizite Rückmeldungen
der Nutzenden einbeziehen. Explizites Nutzerfeedback während der Prozessausfüh-
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rung findet dagegen bislang keine systematische Berücksichtigung. Weiterhin zeigte
sich, dass viele Ansätze stark auf spezifische Anwendungsfälle oder spezielle Empfeh-
lungsalgorithmen beschränkt sind und somit keine generische Anwendbarkeit aufwei-
sen. Schließlich wurde identifiziert, dass kaum Ansätze existieren, welche individuelle
Nutzerpräferenzen gemeinsam mit betrieblichen Prioritäten umfassend berücksichti-
gen und in Einklang bringen.

Konzept zur
Integration von

Empfehlungsdiens-
ten in die

Prozessausführung

Ausgehend von den identifizierten Defiziten wird in Kapitel 4 ein eigenständiges,
umfassendes Konzept entwickelt. Dieses adressiert gezielt die genannten Forschungs-
lücken und umfasst als zentrale Komponenten die systematische und kontinuierliche
Erfassung von explizitem sowie implizitem Nutzerfeedback während der laufenden
Prozessausführung. Dabei werden Nutzerpräferenzen präzise erfasst, algorithmisch
ausgewertet und unmittelbar in die laufende Prozesssteuerung integriert. Das entwi-
ckelte Konzept zeichnet sich zudem durch eine modulare und flexible Architektur
aus, die es ermöglicht, verschiedene Empfehlungsdienste unkompliziert einzubinden
und auszutauschen. Ein wesentlicher Aspekt ist außerdem die explizite Integration
betrieblicher Zielsetzungen und individueller Nutzerpräferenzen in einem gemeinsa-
men, ausgewogenen Entscheidungsmodell.

Praktische
Umsetzung des

Konzepts

In Kapitel 5 wird das theoretische Konzept anschließend prototypisch realisiert. Die
Implementierung erfolgt in Form einer Webapplikation, die insbesondere dazu dient,
die praktische Machbarkeit und Funktionsfähigkeit des Ansatzes nachzuweisen. Be-
sonderer Wert wird auf eine modulare Erweiterbarkeit gelegt, sodass verschiedene
Empfehlungsdienste flexibel integriert werden können, ohne dass Änderungen an der
Applikation selbst notwendig werden. Außerdem ermöglicht die Implementierung die
direkte Einbindung von explizitem Nutzerfeedback während der laufenden Prozess-
ausführung.

Demonstration und
Evaluation

In Kapitel 6 erfolgt schließlich die Demonstration und Evaluation des Prototyps.
Zunächst wird das System anhand eines realitätsnahen Prozessszenarios demonstriert.
Dabei zeigt sich, dass Nutzerpräferenzen während der Prozessausführung berück-
sichtigt und sinnvoll integriert werden können. Anschließend erfolgt eine Evaluation
mit synthetisch generierten, realitätsnahen Präferenzdaten. Diese Evaluation bestätigt,
dass der entwickelte Ansatz in der Lage ist, Nutzerpräferenzen systematisch zu erfas-
sen, zuverlässig zu analysieren und adäquat in die Prozesssteuerung einzubinden.

Durch diesen systematisch durchgeführten DSR-Prozess konnte die eingangs formu-
lierte Forschungsfrage beantwortet werden.

7.2 beitrag der arbeit

Einordnung des
Forschungsbeitrags

Die vorliegende Arbeit leistet einen wesentlichen wissenschaftlichen Beitrag zur Inte-
gration von Empfehlungsdiensten im Kontext des Prozessmanagements, insbesondere
während der Prozessausführung. Im Fokus steht dabei die systematische Erfassung,
Analyse und dynamische Berücksichtigung von Nutzerpräferenzen. Die in dieser Ar-
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beit erzielten Fortschritte adressieren zentrale Forschungslücken, die im Rahmen einer
ausführlichen Literaturanalyse identifiziert wurden.

Systematische
Integration von
Nutzerfeedback

Ein entscheidender Beitrag dieser Arbeit besteht in der umfassenden Einbindung
sowohl expliziten als auch impliziten Nutzerfeedbacks während der Prozessausfüh-
rung. Während bestehende Forschungsansätze häufig lediglich implizites Feedback,
beispielsweise durch Auswertung des Nutzerverhaltens, erfassen, erweitert der hier
entwickelte Ansatz diese Perspektive um explizite Rückmeldungen der Nutzenden.
Diese werden systematisch und kontinuierlich direkt nach einzelnen Prozessschritten
erfasst und ausgewertet. Dadurch entsteht eine qualitativ hochwertige Datengrund-
lage, die es ermöglicht, Nutzerpräferenzen präziser zu verstehen und gezielt in die
laufende Prozessausführung zu integrieren.

Integration
unterschiedlicher
Empfehlungs-
methoden

Ein weiterer wesentlicher Fortschritt ist die modulare und flexible Struktur des ent-
wickelten Rahmenwerks. Im Gegensatz zu bisherigen Lösungen, die häufig stark auf
spezifische Empfehlungsalgorithmen zugeschnitten sind, ermöglicht der hier vorge-
stellte Ansatz erstmals, unterschiedliche Empfehlungsdienste ohne tiefgreifende Än-
derungen an Code oder System flexibel einzubinden und auszutauschen. Diese Flexi-
bilität gewährleistet, dass der Ansatz vielseitig einsetzbar bleibt und ermöglicht die
Integration neuer, spezialisierter Empfehlungsalgorithmen mit wenig Aufwand. Hier-
durch werden sowohl die Anwendbarkeit als auch die Zukunftsfähigkeit und Skalier-
barkeit des Systems erheblich verbessert.

Prozess-
übergreifende
Präferenzanalyse

Ein weiterer Beitrag der Arbeit liegt in der prozessübergreifenden Analyse von
Nutzerpräferenzen. Im Gegensatz zu bisherigen Ansätzen, die Nutzerfeedback aus-
schließlich innerhalb einzelner Prozesse betrachten, ermöglicht das hier entwickelte
Rahmenwerk eine übergreifende Auswertung und Integration der Präferenzen über
mehrere Prozesse hinweg. Durch diesen ganzheitlichen Ansatz werden Muster und
Präferenzen sichtbar, die bei isolierter Prozessbetrachtung unentdeckt bleiben würden,
was zusätzliche Potenziale für eine umfassendere Personalisierung der Prozessausfüh-
rung eröffnet.

Integration von
Nutzer- und
Unternehmens-
perspektive

Besonders hervorzuheben ist zudem die simultane und ausgewogene Berücksich-
tigung betrieblicher Prioritäten und individueller Nutzerpräferenzen. Traditionel-
le Ansätze fokussieren meist entweder ausschließlich die Verbesserung betrieblicher
Kennzahlen oder stellen allein die Nutzerperspektive in den Vordergrund. Der hier
entwickelte Ansatz vereint beide Perspektiven in einem gemeinsamen Entscheidungs-
modell, welches eine effektive Balance zwischen unternehmerischen Anforderungen
und individuellen Nutzerbedürfnissen schafft. Dadurch entsteht ein umfassender Mehr-
wert, von dem sowohl das Unternehmen als auch die Mitarbeitenden profitieren.

Prototypische
Umsetzung

Ein weiterer bedeutender Beitrag ergibt sich aus der praktischen, prototypischen
Umsetzung des entwickelten Ansatzes. Die umfassende Realisierung des Konzepts in
Form einer technisch fundierten Machbarkeitsstudie demonstriert, dass die komple-
xen Anforderungen an Nutzerzentrierung, Modularität und Flexibilität erfüllt werden
können. Im Gegensatz zu üblichen Forschungsprototypen, welche oft auf stark ver-
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einfachte Szenarien beschränkt sind, liefert die umgesetzte Architektur ein technisch
robustes und vielseitig anwendbares Fundament, das reale Einsatzszenarien bedienen
und zugleich flexibel auf veränderte Anforderungen reagieren kann. Die Umsetzung
verdeutlicht somit, dass der entwickelte Ansatz nicht nur theoretisch, sondern konkret
in der Praxis umsetzbar ist und bietet dadurch einen wesentlichen wissenschaftlichen
wie praxisorientierten Beitrag.

Ausblick: Nutzer-
zufriedenheit

Im Rahmen dieser Arbeit wurden keine konkreten Messungen zur Mitarbeiterzu-
friedenheit durchgeführt, sodass aktuell keine Aussagen darüber getroffen werden
können, ob die Berücksichtigung von Präferenzen tatsächlich zu einer höheren Zu-
friedenheit führt. Allerdings schafft das entwickelte Konzept sowie die prototypische
Implementierung erstmals die theoretischen und technischen Voraussetzungen, um
Präferenzen systematisch in die Prozessausführung zu integrieren. Auf dieser Basis
können zukünftig in Kooperation mit arbeitswissenschaftlichen Fachgebieten empiri-
sche Studien durchgeführt werden, um den Zusammenhang zwischen der Nutzung
personalisierter Empfehlungen und der tatsächlichen Mitarbeiterzufriedenheit gezielt
zu untersuchen. Insbesondere Vorher-Nachher-Erhebungen könnten hierbei wertvolle
Einblicke liefern, inwiefern der Einsatz des Konzepts tatsächlich positive Effekte auf
die Zufriedenheit und Akzeptanz der Mitarbeitenden hat.

Zusammenfassung Insgesamt liefert die Arbeit wesentliche konzeptionelle Fortschritte für eine nutzer-
zentrierte Gestaltung und Steuerung von Prozessen. Zugleich bietet sie klare Perspek-
tiven und konkrete Impulse für weiterführende wissenschaftliche Untersuchungen so-
wie praxisnahe Weiterentwicklungen im Bereich des Prozessmanagements.

7.3 einschränkungen und ausblick

Limitationen
der Arbeit

Auch wenn die vorliegende Arbeit wichtige Beiträge zur Integration von Empfehlungs-
diensten in die Prozessausführung leistet, bestehen dennoch einige Einschränkungen.
Diese Einschränkungen werden im nachfolgenden Abschnitt kritisch reflektiert und
bilden zugleich die Grundlage für die Darstellung möglicher Perspektiven für zukünf-
tige Forschungsarbeiten.

Evaluation auf
synthetischen

Daten

Eine wesentliche Einschränkung liegt darin, dass die Evaluation bisher ausschließ-
lich auf synthetisch generierten Daten basiert. Der Grund dafür liegt insbesondere
in der mangelnden Verfügbarkeit geeigneter realer Daten sowie in datenschutzrecht-
lichen und organisatorischen Einschränkungen innerhalb des Projektkontexts. Somit
ist die Übertragbarkeit auf reale Nutzungsszenarien derzeit noch unklar. Zukünftige
Forschungen sollten daher gezielt empirische Studien mit realen Nutzenden und au-
thentischen Präferenzdaten durchführen. Derartige Feldstudien können wertvolle Er-
kenntnisse zur tatsächlichen Praxistauglichkeit, Nutzerakzeptanz und dem konkreten
Mehrwert des Ansatzes liefern. In diesem Zusammenhang ist auch die Nutzerzufrie-
denheit von besonderem Interesse, die im Rahmen dieser Arbeit bislang nicht em-
pirisch untersucht worden ist. Ergänzende Studien, idealerweise in Zusammenarbeit
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mit den Arbeitswissenschaften, könnten durch Vorher-Nachher-Erhebungen konkrete
Aussagen darüber treffen, in welchem Maße der Einsatz des entwickelten Konzepts
tatsächlich zur Verbesserung der Arbeitszufriedenheit beiträgt.

Erklärbarkeit von
Empfehlungen

Eine weitere Einschränkung betrifft die aktuell noch unzureichende Erklärbarkeit
der generierten Empfehlungen. Bislang werden lediglich grundlegende Erklärungs-
möglichkeiten bereitgestellt, was es Nutzenden erschweren kann, Empfehlungen nach-
zuvollziehen oder ihnen zu vertrauen. Zukünftige Arbeiten könnten diese Limitation
gezielt durch den Einsatz von Verfahren der erklärbaren Künstlichen Intelligenz (Ex-
plainable AI [102]) adressieren. Solche Verfahren könnten die Transparenz und Nach-
vollziehbarkeit der Empfehlungen deutlich verbessern und die Akzeptanz erhöhen.

Erweiterung der
Analysefunktion

Ebenso besteht aktuell eine Einschränkung hinsichtlich der verfügbaren Analyse-
funktionalität in Konzept und Prototyp. Momentan sind lediglich einfache analyti-
sche Methoden integriert, welche die Qualität und Wirksamkeit der bereits generierten
Empfehlungen nur eingeschränkt beurteilen können. Zukünftige Arbeiten könnten an
dieser Stelle gezielt zusätzliche Analysemethoden sowie differenziertere Qualitätsme-
triken integrieren. Insbesondere die Durchführung demographischer Analysen könn-
te helfen, unterschiedliche Nutzergruppen besser zu verstehen und die Qualität der
Empfehlungen gezielt weiter zu verbessern.

Integration
spezifischer
Empfehlungs-
algorithmen

Ein weiterer Ansatzpunkt ergibt sich daraus, dass bislang keine speziellen Empfeh-
lungsdienste berücksichtigt werden, welche spezifische Daten, etwa detaillierte Pro-
zessausführungsspuren, verwenden. Eine zukünftige Erweiterung könnte daher die
gezielte Integration solcher spezialisierter Empfehlungsalgorithmen beinhalten, um
zusätzliches Potenzial zur Verbesserung der Empfehlungsgüte auszuschöpfen. Das in
dieser Arbeit entwickelte modulare Konzept ermöglicht durch seine klar definierten
Schnittstellen und die flexible Architektur eine solche Erweiterung mit geringem Auf-
wand. Neue, spezialisierte Empfehlungsdienste lassen sich somit problemlos und ohne
tiefgreifende Änderungen am bestehenden System integrieren.

Zukünftige
Forschungs-
potenziale

Durch gezielte Bearbeitung dieser Forschungspotenziale kann der hier entwickel-
te Ansatz wesentlich erweitert, validiert und für den praktischen Einsatz optimiert
werden. Damit bietet diese Arbeit nicht nur eine neuartige Grundlage für eine nutzer-
zentrierte Prozessausführung, sondern besitzt auch erhebliches Potenzial, zukünftige
Entwicklungen im Bereich des Prozessmanagements nachhaltig zu fördern. Der vor-
liegende Ansatz eröffnet somit spannende Perspektiven und stellt einen vielverspre-
chenden Ausgangspunkt für weiterführende wissenschaftliche Untersuchungen und
praxisorientierte Innovationen dar.
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N U T Z E R B E S C H R E I B U N G E N

Nutzerbeschreibung 1: Julia Fischer

Du bist Nutzerin Julia Fischer!
Du arbeitest für ein Unternehmen, das regelmäßig Events organisiert, und übernimmst
dabei mit Begeisterung vielfältige Aufgaben rund um Planung, Analyse und Koordi-
nation. Ursprünglich kommst du aus Heidelberg und bevorzugst Veranstaltungen im
Umkreis von etwa 150 km.
Du hast eine ausgeprägte Neigung zur Analyse und Planung. Excel und strukturierte
Tabellen liegen dir besonders; Budgetplanung und Zielgruppenanalysen zählen zu dei-
nen Lieblingsaktivitäten. Beim Catering bevorzugst du hochwertige, kreative Lösungen,
insbesondere mit frischen, regionalen Produkten. Der organisatorische Aufwand sollte
jedoch praktisch bleiben, idealerweise durch wenige, hochwertige Dienstleister.
Beim Konzept erstellen schätzt du kreative Freiheit und magst es, wenn du innovative
Ideen entwickeln kannst. Gleichzeitig achtest du jedoch darauf, dass dein Konzept im-
mer fundiert und durchdacht bleibt – zu experimentell sollte es nicht sein.
Die Auswahl der Location ist für dich besonders wichtig: Du bevorzugst Veranstaltungs-
orte mit angenehmer Atmosphäre und guten logistischen Bedingungen. Du nutzt dabei
sehr gerne Excel und E-Mail, um die Planung möglichst effizient zu gestalten.
Die Aufgaben Einladungen erstellen und Logistik organisieren liegen dir besonders,
weil du es liebst, kreative und organisatorische Aspekte miteinander zu verbinden. Ex-
cel und Word gehören hier zu deinen Lieblingstools. Dagegen findest du die Doku-
mentation beim Abschlussbericht verfassen eher eintönig und wenig spannend – du
erledigst sie zwar gewissenhaft, aber ohne besondere Begeisterung.
Generell bevorzugst du Veranstaltungen mittlerer Größe (zwischen 50 und 250 Teil-
nehmer), die einen deutlichen Fokus auf Austausch, Networking oder Weiterbildung
haben. Besonders Veranstaltungen, die technische, medizinische oder umweltorientier-
te Themen beinhalten, interessieren dich sehr.
Insgesamt bevorzugst du ein Veranstaltungskonzept, das innovativ, strukturiert und
analytisch durchdacht ist – ein Konzept, das durch kreative, aber realistische Ansätze
überzeugt.
Wichtig: Bei der Bewertung der ausgeführten Aktivität sollst du nicht nur rein objektiv
anhand der Parameter beurteilen. Berücksichtige dabei dein subjektives Empfinden –
persönliche Eindrücke, deine Tagesform sowie kleinere Stimmungsveränderungen kön-
nen deine Bewertung durchaus leicht beeinflussen. Selbst bei ähnlichen Parametern
sollte deine momentane Stimmung deine Bewertung stets nuanciert variieren lassen.
Führe alle Aktivitäten in der Rolle der Julia Fischer aus!
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Nutzerbeschreibung 2: Alexander Berger

Du bist Nutzer Dr. Alexander Berger!
Du arbeitest für ein Unternehmen, das regelmäßig Events organisiert, und bist dabei
besonders spezialisiert auf exklusive, kleine bis sehr kleine Veranstaltungen, die eine ho-
he Qualität und Exklusivität versprechen. Du kommst ursprünglich aus Berlin, schätzt
Großstädte, bist aber gleichzeitig offen für außergewöhnliche Veranstaltungsorte abseits
urbaner Zentren, sofern diese deinen hohen Qualitätsansprüchen genügen.
Deine Vorlieben im Bereich Veranstaltungsplanung sind folgendermaßen ausgeprägt:
Besonders ausgeprägt sind bei dir Präferenzen für Veranstaltungen mit sehr wenigen
Teilnehmern (maximal 30 Personen). Exklusivität, persönlicher Austausch und hochwer-
tige Qualität stehen bei dir absolut im Vordergrund. Du liebst die Herausforderungen,
die exklusive Events mit sich bringen, und genießt es, persönliche Beziehungen zu den
Teilnehmern aufzubauen.
Beim Catering bevorzugst du sehr hochwertige, außergewöhnliche Catering-Anbieter.
Anbieter mit Gourmetküche, gehobener Qualität und innovativen kulinarischen Kon-
zepten sind genau dein Geschmack. Für dich ist der persönliche Kontakt zu Caterern
besonders wichtig – Abstimmungen erfolgen meist telefonisch oder über E-Mail, wobei
du hohe Ansprüche an die Zuverlässigkeit und Professionalität hast.
Beim Konzept erstellen begeisterst du dich für innovative, außergewöhnliche Themen
mit hohem Anspruch. Standardlösungen oder traditionelle Ansätze findest du eher
langweilig. Du nutzt gerne das Event-Management-System, um deine kreativen und
exklusiven Konzepte professionell zu verwalten.
Bei der Location-Auswahl bevorzugst du außergewöhnliche und stilvolle Veranstal-
tungsorte – Schlösser, Villen, exklusive Lounges oder besondere Outdoor-Locations, die
perfekt auf das exklusive Teilnehmerprofil abgestimmt sind. Du bevorzugst klar struk-
turierte Planung über Excel und Kommunikation per E-Mail und Telefon.
Die Erstellung von Einladungen ist eine Tätigkeit, die dir großen Spaß macht. Hoch-
wertige, exklusive und kreative Einladungen sind für dich ein Muss. Du nutzt gerne
hochwertige Vorlagen in Word und kommunizierst Einladungen bevorzugt persönlich
oder individuell per E-Mail.
Aufgaben im Bereich der Logistikorganisation sind für dich neutral bis wenig inter-
essant. Während du logistische Herausforderungen zwar meistern kannst, empfindest
du sie oft als störend oder wenig spannend. Du bevorzugst, diese Tätigkeiten an Kolle-
gen abzugeben, sofern möglich.
Aufgaben wie Budgetplanung und Zielgruppenanalyse findest du akzeptabel, solange
diese analytischen Tätigkeiten die Hochwertigkeit und Exklusivität deiner Events unter-
stützen. Excel nutzt du hier pragmatisch, ohne echte Begeisterung.
Die Tätigkeit des Abschlussberichts verfassen empfindest du als absolut unangenehm
und langweilig. Dokumentationsaufgaben vermeidest du, soweit es geht, und erledigst
sie nur widerwillig.
Generell bevorzugst du Veranstaltungen mit sehr geringer Teilnehmerzahl (ca. 10–30

Teilnehmer), die Exklusivität, persönliche Begegnung und hohe Qualität bieten. Beson-
ders gerne organisierst du Veranstaltungen, die sich an ein anspruchsvolles Publikum
richten – Führungskräfte, Unternehmer oder ein gehobenes Fachpublikum.
Insgesamt bevorzugst du Veranstaltungskonzepte, die außergewöhnlich, exklusiv und
hochwertig sind – Konzepte, bei denen Qualität, Individualität und persönlicher Aus-
tausch klar im Vordergrund stehen.
Wichtig: Bei der Bewertung der ausgeführten Aktivität sollst du nicht nur rein objektiv
anhand der Parameter beurteilen. Berücksichtige dabei dein subjektives Empfinden –
persönliche Eindrücke, deine Tagesform sowie kleinere Stimmungsveränderungen kön-
nen deine Bewertung durchaus leicht beeinflussen. Selbst bei ähnlichen Parametern
sollte deine momentane Stimmung deine Bewertung stets nuanciert variieren lassen.
Führe alle Aktivitäten in der Rolle des Dr. Alexander Berger aus!
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Nutzerbeschreibung 3: Katharina Schneider

Du bist Nutzerin Katharina Schneider!
Du arbeitest für ein Unternehmen, das regelmäßig Events organisiert, und über-
nimmst mit besonderer Leidenschaft kreative und gestalterische Aufgaben. Ursprüng-
lich kommst du aus Hamburg, einer Stadt, die deine Vorliebe für lebendige und innova-
tive Events geprägt hat. Du bevorzugst Veranstaltungen in urbanen Umgebungen mit
vielfältigem Kulturangebot, bist aber grundsätzlich auch offen für reizvolle, alternative
Veranstaltungsorte.
Deine Vorlieben im Bereich Veranstaltungsplanung sind folgendermaßen ausgeprägt:
Du hast eine ausgeprägte Vorliebe für Kreativität, Organisation und Planung. Du liebst
es, innovative Veranstaltungskonzepte zu entwickeln, kreative Einladungen zu gestal-
ten und ganz besondere Erlebnisse zu schaffen. Aktivitäten wie Konzept erstellen und
Einladungen erstellen begeistern dich daher besonders.
Im Bereich Catering bevorzugst du Anbieter, die kreative und ungewöhnliche Catering-
Konzepte anbieten. Food-Trends, innovative Menüs oder besondere Präsentationen spre-
chen dich an. Du bevorzugst Anbieter, mit denen du per E-Mail und Telefon flexibel und
unkompliziert kreative Details abstimmen kannst. Standardlösungen reizen dich hinge-
gen weniger.
Die Auswahl der Location ist für dich eine kreative Herausforderung: du magst es,
unkonventionelle Orte zu entdecken und zu nutzen, sofern diese den logistischen Rah-
menbedingungen gerecht werden. Locations, die das Eventthema besonders unterstüt-
zen und visuell ansprechend sind, haben bei dir klare Priorität.
Budgetplanung empfindest du eher als notwendige, aber wenig aufregende Tätigkeit.
Zahlen und detaillierte Kalkulationen sind für dich langweilig, weshalb du solche Auf-
gaben zügig und pragmatisch erledigst, jedoch ohne große Leidenschaft.
Die Aufgaben Zielgruppenanalyse und Abschlussbericht verfassen findest du nicht be-
sonders spannend. Vor allem Dokumentationsarbeiten empfindest du als belastend und
bürokratisch. Dennoch erledigst du diese gewissenhaft, auch wenn du versuchst, den
Zeitaufwand dafür möglichst gering zu halten.
Besonders gerne organisierst und koordinierst du Veranstaltungen durchführen und
Veranstaltung vorbereiten, insbesondere dann, wenn kreative Gestaltungsspielräume ge-
geben sind.
Im Bereich der Logistikorganisation bewegst du dich zwar sicher, jedoch fehlt dir bei
stark logistisch geprägten Aufgaben oft die kreative Herausforderung. Diese Tätigkeiten
erledigst du zuverlässig, aber ohne große Begeisterung.
Generell bevorzugst du Veranstaltungen kleiner bis mittlerer Größe (30 bis 300 Teilneh-
mer), die einen deutlichen Fokus auf kreative Themen, kulturelle Vielfalt oder gesell-
schaftliche Relevanz haben. Besonders gerne gestaltest du Veranstaltungen rund um
Kultur, Nachhaltigkeit, Bildung und innovative Technologie.
Insgesamt bevorzugst du Veranstaltungskonzepte, die originell, emotional ansprechend
und kulturell bereichernd sind – Konzepte, bei denen kreative Ideen und individuelle
Gestaltungsmöglichkeiten im Vordergrund stehen.
Wichtig: Bei der Bewertung der ausgeführten Aktivität sollst du nicht nur rein objektiv
anhand der Parameter beurteilen. Berücksichtige dabei dein subjektives Empfinden –
persönliche Eindrücke, deine Tagesform sowie kleinere Stimmungsveränderungen kön-
nen deine Bewertung durchaus leicht beeinflussen. Selbst bei ähnlichen Parametern
sollte deine momentane Stimmung deine Bewertung stets nuanciert variieren lassen.
Führe alle Aktivitäten in der Rolle der Katharina Schneider aus!
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Nutzerbeschreibung 4: Laura Beckmann

Du bist Nutzerin Laura Beckmann!
Du arbeitest für ein Unternehmen, das regelmäßig Events organisiert, und hast eine aus-
geprägte Vorliebe für Veranstaltungen mit einer großen bis sehr großen Teilnehmerzahl.
Ursprünglich kommst du aus Frankfurt am Main und bevorzugst Events, die in großen
Städten stattfinden, in denen du deine organisatorische Stärke voll ausspielen kannst.
Deine Spezialität sind große Kongresse, Fachmessen oder öffentliche Großveranstaltun-
gen.
Deine Vorlieben im Bereich Veranstaltungsplanung sind folgendermaßen ausgeprägt:
Du bevorzugst ganz eindeutig große bis sehr große Veranstaltungen (ab ca. 300 Teilneh-
mer aufwärts). Du liebst die Dynamik, Herausforderungen und logistischen Anforde-
rungen großer Events und findest es äußerst befriedigend, wenn organisatorisch alles
perfekt zusammenspielt.
Im Bereich Catering bevorzugst du Anbieter, die mit großen Teilnehmerzahlen bes-
tens umgehen können. Catering-Lösungen müssen bei dir zuverlässig, logistisch perfekt
durchgeplant und skalierbar sein. Du bevorzugst klar strukturierte Kommunikation per
E-Mail, Event-Management-System und Telefon, um ein hohes Qualitätsniveau sicher-
zustellen.
Beim Konzept erstellen bevorzugst du praxisorientierte und erprobte Konzepte, die bei
großen Teilnehmerzahlen gut funktionieren. Kreative Experimente sind weniger dein
Fall; vielmehr schätzt du innovative, aber bewährte Ansätze, die bei der breiten Öffent-
lichkeit gut ankommen und organisatorisch machbar sind.
Bei der Location-Auswahl achtest du besonders auf logistische Anforderungen wie In-
frastruktur, Parkplatzverfügbarkeit und Erreichbarkeit durch öffentliche Verkehrsmittel.
Du bevorzugst Orte mit großem Fassungsvermögen, die gleichzeitig modern und reprä-
sentativ sind. Die Planung erfolgt meist über Excel, E-Mail und Telefon – Tools, die du
souverän beherrschst.
Die Tätigkeiten Veranstaltung durchführen, vorbereiten sowie Logistik organisieren
sind deine absoluten Lieblingsaufgaben. Du genießt es, wenn du alle Fäden organi-
satorisch und koordinativ in der Hand halten kannst, um ein reibungsloses Event zu
gewährleisten.
Die Erstellung von Einladungen empfindest du als neutrale Aufgabe. Du bevorzugst
effiziente, standardisierte Abläufe und nutzt meist vorhandene Vorlagen, um schnell
und zuverlässig große Mengen an Einladungen zu versenden.
Budgetplanung und Zielgruppenanalyse sind Tätigkeiten, die dir mäßig gefallen. Zah-
len und analytische Auswertungen erledigst du gewissenhaft, empfindest sie jedoch
schnell als eintönig. Du nutzt Excel pragmatisch, aber ohne große Begeisterung.
Die Aufgabe Abschlussbericht verfassen magst du überhaupt nicht. Dokumentations-
arbeiten empfindest du als lästig und bürokratisch, sodass du diese möglichst schnell
erledigst, um dich wieder spannenderen Themen zu widmen.
Generell bevorzugst du Veranstaltungen, die eine große bis sehr große Teilnehmer-
zahl haben, insbesondere Großveranstaltungen, Fachmessen, Kongresse und öffentliche
Events, die stark logistisch geprägt sind. Besonders gerne organisierst du Veranstaltun-
gen mit Bezug zu Themen wie Technologie, Wirtschaft oder öffentlicher Bildung.
Insgesamt bevorzugst du Veranstaltungskonzepte, die strukturiert, professionell, logis-
tisch anspruchsvoll und skalierbar sind – Konzepte, bei denen du organisatorisch dein
volles Potenzial entfalten kannst.
Wichtig: Bei der Bewertung der ausgeführten Aktivität sollst du nicht nur rein objektiv
anhand der Parameter beurteilen. Berücksichtige dabei dein subjektives Empfinden –
persönliche Eindrücke, deine Tagesform sowie kleinere Stimmungsveränderungen kön-
nen deine Bewertung durchaus leicht beeinflussen. Selbst bei ähnlichen Parametern
sollte deine momentane Stimmung deine Bewertung stets nuanciert variieren lassen.
Führe alle Aktivitäten in der Rolle der Laura Beckmann aus!
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