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Abstract. Das Monitoring betrieblicher Prozesse ist eine Routineaufgabe, bei
der eine Fiille von Daten iiber die Prozessausfithrung anfallen. Diese Daten
konnen dazu genutzt werden, Abldufe von zukiinftigen, noch nicht beobachtba-
ren Prozessdurchlédufen vorherzusagen. Auf diese Weise konnen eine Vielzahl
verschiedener Prozessparameter wie Durchlaufzeiten, nichste Prozessschritte
oder Risikofaktoren vorhergesagt werden. Diese Methoden beruhen darauf,
dass eine Fiille von Daten vorliegen. Mithilfe von Simulationsansétzen kénnen
Daten kiinstlich erzeugt werden, wobei zwei Zwecke verfolgt werden: Erstens
werden auf diese Weise Trainingsdaten fiir maschinelles Lernen verfiigbar.
Zweitens kdnnen auf diese Weise Process Mining und Simulationsanséitze ver-
kniipft werden, um tiefere Einsichten in reale und zukiinftige Abldufe zu ge-
winnen. Diese Ideen werden in dem Beitrag weiter entfaltet und anhand eines
Fallbeispiels niher konkretisiert. Der Beitrag schlieBt mit einem Uberblick iiber
aktuelle Probleme wie der Umgang mit fehlerhaften Daten oder eine mangelnde
Erklarbarkeit der Prognoseansétze.

1 Motivation der Ausgangslage

Das Monitoring betrieblicher Prozesse ist ein wesentliches Instrument zur Erfolgskon-
trolle, steht aber in jlingster Zeit vor erheblichen Herausforderungen:

1. Komplexitit und Intransparenz: Betriebliche und {iberbriebliche Prozesse
werden zunehmend komplexer, die tatsidchlichen Abldufe sind nicht immer
transparent.

2. Vielfalt der Daten: Wéhrend der Prozessbearbeitung wird eine Vielzahl von
Daten erzeugt (Stichworte: Big Data, Industrie 4.0, Smart Machines), die
grundsitzlich fiir das Monitoring eingesetzt werden konnen oder miissen.

3. Neue Anforderungen: An das Monitoring werden neue Anforderungen ge-

tragen, wie bspw. eine frithzeitige Risikoerkennung und entsprechende As-
sistenz.
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Process Mining hat in der Vergangenheit eine beachtliche Reife erlangt, um Transpa-
renz iliber die realen Prozessabldufe zu erhalten (de-facto Modelle). Damit wird die
Modellierung von de-jure Modellen um eine wesentliche Perspektive ergénzt. Aller-
dings ist die grundsitzliche Orientierung von Process Mining schwerpunktméfig
vergangenheitsorientiert. Zukiinftige Entwicklungen stehen zunédchst nicht im Vor-
dergrund.

Anders dagegen Methoden der Simulation, die nicht nur in der Wirtschaftsinformatik,
sondern in vielen Wissenschaftsgebieten eine besondere Rolle im Erkenntnisgewin-
nungsprozess haben. Auch kdnnen die Methoden zur Simulation betrieblicher Prozes-
se vielfiltig angewendet werden. Erfahrungen mit der Simulation haben dabei aller-
dings nicht nur gezeigt, dass das Erstellen eines Simulationsmodells erhebliche Auf-
winde erfordert. Vielmehr ist hidufig die direkte und enge Verkniipfung des Simulati-
onsmodells mit dem realen Zustand eines betrieblichen Systems schwer in Einklang
zu bringen.

Im vorliegenden Beitrag wird kein wissenschaftliches Forschungsergebnis dargestellt,
sondern ein Einblick in aktuelle Forschungsarbeiten, auftretende Probleme, verfolgte
Losungsansitze und verwendete Methoden ausgewdhlter Arbeiten der Autoren gege-
ben. Ferner werden die Ausfiihrungen in den Kontext des geplanten Schwerpunktpro-
gramms eingebettet.

2 Zielsetzung, Zuordnung zu den Arbeitsfeldern des geplanten
Schwerpunktprogramms

In dem geplanten Projekt sollen Methoden, Techniken und Instrumente fiir ein pradik-
tives Monitoring betrieblicher und tiberbetrieblicher Prozesse geschaffen werden, die
den skizzierten Herausforderungen gerecht werden. Ausgangspunkt sind die in Abbil-
dung 1 skizzierten Daten der Prozessausfiihrung wie Prozessschritte, Ausfiihrungszei-
ten, Reihenfolgen, eingesetzte Ressourcen und Sensordaten.
Ausgehend von diesen Daten konnen Vorhersagen abgeleitet werden:

1. Prozessschritte: Wie entwickelt sich der Prozessfall voraussichtlich?

2. Zeiten bis zur Fertigstellung: Wann wird der Prozessfall abgeschlossen sein?

3. Erwartete Ergebnisse: Welches Prozessergebnis ist zu erwarten? Treten Feh-
ler, Risiken oder Anomalien auf?

4. Prozessdrift: Sind signifikante Abweichungen in einem Prozessfall zu be-

obachten? Wie entwickeln sich die Prozessfille in ihrer Gesamtheit tiber die
Zeit, welche Dynamik entsteht im Zeitablauf?
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Antworten auf die vorherigen Fragen konnen aus Daten der Prozessausfithrung ge-
wonnen werden und dienen besonders der Entscheidungsunterstiitzung (Arbeitsfeld
,» T herapie-Empfehlung® und ,,Therapie-Kontrolle*). Dartiber hinaus schaffen sie aber
auch Transparenz im betrieblichen Geschehen (,,Anamnese*) und kdnnen in bestimm-
ten Situationen auch zur Selbststeuerung eingesetzt werden. Um die Techniken des
pradiktiven Monitorings von Geschéftsprozessen zu ermdglichen, sollen die Techni-
ken des Process Mining und der Simulation eng miteinander verkniipft werden.

Prozessdrift
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Abbildung 1: Vorhersageaspekte bei der Ausfiihrung betrieblicher Prozesse
(vgl. Evermann et al. 2017)

3 Skizze des Neuen/Innovativen bzw. Abgrenzung zum Stand
der Forschung und Technik

Die Arbeiten sind in das neue Forschungsgebiet des priadikativen Prozessmanage-
ments einzuordnen, das im Unterschied zu vorliegenden Arbeiten systematisch auf die
zukunftsorientierte Entscheidungsunterstiitzung ausgerichtet ist (Di Francescomarino
et al. 2016, Teinemaa et al. 2017). Damit werden in dem Vorhaben explizit systemati-
sche Risiken in weltweiten Netzen adressiert, was bei den vorliegenden Arbeiten nur
begrenzt der Fall ist.

Ferner werden in dem Vorhaben Techniken des Deep Learning (LeCun et al. 2015)
eingesetzt, die vor dem Hintergrund der Verfiigbarkeit grofer Datenmengen {iiber
Prozesse besonders vielversprechend sind. Erste Arbeiten der Antragsteller (Ever-
mann et al. 2016, 2017a, 2017b, Mehdiyev et al. 2017) und anderer Kollegen sind
duBerst vielversprechend (Nolle et al. 2016, Tax et al. 2017). Eine weitere Innovation
entsteht in der Verkniipfung der Methoden des Process Mining mit Methoden der
Simulation.

4 Forschungsmethode
Das Vorhaben folgt einer ingenieurméfigen Forschungsweise, bei der innovative

Konzepte, Methoden und Techniken identifiziert, konzipiert, implementiert, pilotiert
und evaluiert werden. Die innovativen Methoden werden durch neue technische Ent-
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wicklungen erméglicht (,, Technologiedruck®) und werden neuen betrieblichen Anfor-
derungen gerecht (,,Bedarfssog®). Im Vorhaben spielt die geeignete Nutzung und
Anpassung von Techniken des Deep Learning eine besondere Rolle.

5 Fallbeispiel

Zur Demonstration und Illustration der beschriebenen Ideen, Konzepte und Methoden
wird im Folgenden ein Fallbeispiel beschrieben. Das Fallbespiel baut auf den konzep-
tionellen Voriiberlegungen von Fettke (2018) und den Ergebnissen der Bachelor-
sowie Master-Arbeit von Bartels (2018) und Adamidis (2018) auf. Die Struktur des
Fallbeispiels orientiert sich am folgenden Ablauf:

Auswahl und Darstellung des Anwendungsszenario,
Prozessmodell erstellen,

Simulationsparameter bestimmen,

Log-Daten simulieren,

Generierte Log-Daten manipulieren,

Vorhersagen auf Basis von Log-Daten vornehmen,
Ergebnisse interpretieren.

NN R LD

Typische GroBunternehmen unterhalten komplexe weltweite Wertschopfungsketten
mit vielfiltigen Leistungsverflechtungen. Hierbei entstehen insbesondere auch im
Bereich des Zolls und der Umsatzsteuer zunehmend umfassende Datenstrome, die fiir
steuerlich relevante Aufgaben, wie beispielsweise die Steuer-Compliance, eingesetzt
werden konnen. Hierbei handelt es sich um betriebliche Massenprozesse, bei denen
eine Fiille steuerlich relevanter Aufgaben im Unternehmen durchzufiihren sind, viel-
faltige Daten bendtigt werden und an unterschiedlichen Stellen die zuvor beschriebe-
nen Konzepte eingesetzt werden konnen. Ein mogliches Anwendungsszenario wird
hier anhand der Rechnungsbearbeitung verdeutlicht und konkretisiert. Abbildung 2
zeigt exemplarisch einen derartigen betrieblichen Ablauf beginnend vom Rechnungs-
eingang iiber die Rechnungspriifung bis hin zur abschlieBenden Zahlung.

Die zunehmende Digitalisierung von Steuerprozessen ermdglicht es, Techniken des
Process Mining einzusetzen. Process Mining bietet Techniken zur maschinellen Ana-
lyse betrieblicher Daten, um so in Echtzeit einen Uberblick iiber simtliche steuerrele-
vante Prozesse und tatséchliche Abldufe im Unternehmen zu erhalten. Dabei lassen
sich unter anderem drei Ansatzpunkte unterscheiden:

e Transparenz iiber Abldufe in der Umsatzsteuer und im Zoll,

e  Verbesserung der Steuer-Compliance,
e Prognose und Entscheidungsunterstiitzung.
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Abbildung 2 visualisiert die Soll- und Ist-Abldufe der Rechnungspriifung in einem
Unternehmen. Wie aus der Abbildung ersichtlich ist, entfallen in einem exemplari-
schen Prozessdurchlauf die Priifschritte der formal-rechnerischen Priifung sowie der
Priifung auf Voraussetzungen des §14 des Umsatzsteuer-Gesetzes. Hiermit sind
Compliance-VerstoBe eingetreten, die im Einzelfall schwerwiegende Konsequenzen
haben konnen. Beispielsweise kann sich zu einem spiteren Zeitpunkt herausstellen,
dass der zu priifende Sachverhalt eines Vorsteuerabzugs tatsdchlich nicht gegeben
war. Wenn dies aufgrund einer fehlenden Priifung unerkannt geblieben ist, fiihrt dies
zum Aberkennen des mdglichen Vorsteuerabzuges. Im FEinzelfall konnen dariiber
hinaus weitaus schwerwiegendere Konsequenzen seitens der Betriebspriifung einge-
leitet werden.
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—
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Abbildung 2: Soll- und Ist-Prozess der Rechnungspriifung (Quelle: Bartels (2018))

In den weiteren Schritten werden ausgehend vom Soll-Modell entsprechende In-
stanz-Daten mithilfe einer Simulation erzeugt. Fiir diesen Zweck wird die ARIS-
Simulationskomponente verwendet. Die so erstellen Log-Dateien werden anschlie-
Bend in zweierlei Hinsicht manipuliert:

1. Es werden zufdllig mehrere Schritte in den Log-Dateien eliminiert. Auf diese
Weise konnen ausbleibende Arbeitsschritte simuliert werden.

2. Dariiber hinaus werden Aktivititen in den Log-Dateien zufillig vertauscht.

Derartige Manipulationen werden in unterschiedlichem Umfang vorgenommen. Kon-
krete Schwellen sind jeweils Storungsanteile von 5, 10 und 20 Prozent. Die so synthe-
tisch erzeugten Log-Dateien werden anschlieBend erneut zur Grundlage der Vorher-
sage nichster Aktivitdten eingesetzt, wobei das von Evermann et al. (2016) beschrie-
bene Verfahren genutzt wird. Dabei zeigt sich, dass die Vorhersage der nidchsten Ak-
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tivitdten weiterhin auf gutem Niveau erreicht werden kann. Mit anderen Worten: Das
gezielte Einfithren von Stérungen in den Logdateien hat die Qualitidt der Vorhersage
nicht signifikant in diesem Beispiel verdndert.

6 Beitrag iiber das Projekt hinaus / Vorschlige fiir
Arbeitskreise

Es ist zu erwarten, dass iiber das Vorhaben hinaus die Anwendung und Nutzung von
Techniken des Deep Learning im betrieblichen Umfeld im Unterschied zu bekannten
Anwendungen im Bild-, Video-, Sprach-, Ton- und Sensorbereich erheblich gestirkt
werden kann. Vor diesem Hintergrund wiére es von Interesse, einen Arbeitskreis zur
Anwendung und Nutzung vom maschinellen Lernen / Deep Learning mit Vertretern
aus der Betriebswirtschaftslehre, der (Wirtschafts-) Informatik und anderen anwen-
dungsorientierten Informatikdisziplinen zu bilden.

7 Zusammenfassung und Ausblick

Der Beitrag hat einen Uberblick iiber den Einsatz von simulierten Daten im Kontext
des préadiktiven Monitorings von Geschiftsprozessen gegeben. Es schliefit sich eine
Fiille konkreter Fragen an. Exemplarisch zu nennen ist beispielsweise:

e  Extraktion betrieblicher Daten aus einem ERP-System: Die bekannten An-
sdtze basieren im Wesentlichen auf Daten, welche typsicherweise in Work-
flow-Systemen generiert werden. Dagegen sind Daten in betrieblichen An-
wendungssystemen regelmiBig anders strukturiert. Zu nennen sind bei-
spielsweise Daten iiber Buchungsbelege, kaufménnische Biicher (Grund-
buch/ Journal, Haupt- und Nebenbuch), Bilanzen und Gewinn- und Verlust-
rechnung. Auch wenn aus diesen kaufméinnischen Daten zeitliche Zusam-
menhénge gewonnen werden konnen, sind diese nicht unmittelbar offen-
sichtlich, sondern sind geeignet zu rekonstruieren, was im Einzelfall {iber ei-
nen typischen Datenextraktions- und Transformationsvorgang hinaus geht.

e  Synthetische Generierung von Modellen: In dem zuvor beschriebenen Fall-
beispiel wurde exemplarisch synthetische Daten generiert. Hier sind weitere
Ansitze denkbar.

o Erkldrbarkeit von Deep-Learning-Modellen: Auch wenn inzwischen ver-
schiedene Ideen zur Erklarbarkeit von Prozessprognosen bekannt sind, bleibt
ein breiter Raum fiir die weitere Forschung.

e Vorhersage nichster Schritte im Unterschied zur Empfehlung optimaler
Handlungen: Mithilfe der Vorhersage des néchsten Schrittes ist noch nicht
klar, welcher Schritt tatsdchlich gegangen werden soll. Auch sind hier weite-
re Arbeiten zur Konkretisierung der relevanten Optimierungsfunktion not-
wendig.
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e  Echtzeit-Feedback bei der Durchfiihrung: Das Erkennen von Verhaltensan-
derungen wihrend der Ausflihrung beziehungsweise das Geben von Riick-
meldungen bereits wihrend der Ausfiihrung als Grundlage fiir eines neues
Training erscheint erfolgsversprechend, ist aber noch nicht realisiert.

e  Abtrainieren und Verlernen falsch Erlernten Verhaltens: Insofern Daten iiber
falsches oder unerwiinschtes Verhalten falschlicherweise als Trainingsgrund-
lage fiir richtiges Verhalten verwendet wurde, ist noch unklar, wie das Er-
lernte wieder riickgéngig zu machen ist. Das vollstindige Neutrainieren des
Verhaltens ist zwar in diesem Fall moglich, erscheint jedoch bei hohen Trai-
ningsaufwinden nicht sinnvoll.
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