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AlOps: Warum die zitierten Erfolgszahlen eine
Modellfirma beschreiben

Von Thomas FaR3 - 9. August 2026 - aktualisiert 8. September 2026

AlOps (Artificial Intelligence for IT Operations) bezeichnet den Einsatz von Big Data und
maschinellem Lernen, um den IT-Betrieb zu automatisieren — vor allem
Ereigniskorrelation, Anomalieerkennung und Ursachenanalyse. Der von Gartner gepragte
Begriff steht fiir den Wechsel von reaktivem Firefighting zu vorausschauender IT: Aus
tausenden Einzelalarmen werden wenige echte Vorfille, Ursachen werden schneller
lokalisiert. Die Grundlage ist saubere, konsolidierte Observability-Daten — ohne sie bleibt
AlOps wirkungslos. Fiir den DACH-Mittelstand liefert InnoShore AlOps als Option
innerhalb von Managed Infrastructure — SRE-Methodik, Senior-Steuerungin
Deutschland.

Das Wichtigste in Kiirze

e Die Zahlen, die dem Thema seinen Ruf geben, stammen fast alle von den Anbietern. Die
meistzitierte Untersuchung ist eine Total-Economic-Impact-Studie, die IBM bei Forrester
beauftragt hat (Januar 2024). Ihre Grundlage: sieben Befragte in vier Organisationen, deren
Erfahrungen zu einer einzigen modellierten Musterfirma mit 10.000 Beschaftigten und zwei
Milliarden US-Dollar Umsatz zusammengefasst wurden. Flr diese Modellfirma sinkt die
Erkennungszeit um 30 und die Behebungszeit um 70 Prozent. Forrester schreibt selbst dazu:
,Forrester makes no assumptions as to the potential ROl that other organizations will receive:
Damit ist die Studie kein Benchmark, sondern ein Rechengeriist.

e AlOps setzt Big Data und maschinelles Lernen ein, um den IT-Betrieb zu automatisieren — vor
allem Ereigniskorrelation, Anomalieerkennung und Ursachenanalyse.

e Der Kern ist der Wechsel von reaktivem Firefighting zu vorausschauender IT: Aus tausenden
Einzelalarmen werden wenige echte Vorfalle, Ursachen werden schneller lokalisiert.

e Ohne saubere, konsolidierte Observability-Daten bleibt AlOps wirkungslos — die Datenbasis
entscheidet, nicht das Modell.

e Gemessen wird der Nutzen an MTTD und MTTR: pradiktive Analysen verkiirzen die Erkennung,
automatisierte Ursachenanalyse und Remediation die Behebung.

Paradigmenwechsel in IT Operations

Die Komplexitat moderner IT-Architekturen fiihrt zu einer Alarm-Flut, die herkdmmliches Incident
Management an seine Grenzen bringt. Unser Artikel beleuchtet, wie AlOps (Artificial Intelligence for IT
Operations) einen grundlegenden Paradigmenwechsel einleitet - weg vom reaktiven Firefighting hin zur
pradiktiven IT-Verwaltung.

Erfahren Sie in diesem Artikel, wie AlOps die mittlere Zeit bis zur Erkennung (MTTD) und die mittlere Zeit
bis zur Losung (MTTR) senken kann und wie generative Kl diesen Prozess zusatzlich beschleunigt. In der
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meistzitierten Untersuchung zum Thema sinkt die Erkennungszeit um 30 Prozent, die Behebungszeit um 70
Prozent. Diese Werte beschreiben allerdings nicht den Markt, sondern eine Modellrechnung — worauf sie
beruht, steht weiter unten. AlOps ist der notwendige Pfeiler fiir die digitale Resilienz der nachsten
Generation der Stérungsbehebung.

Die Eskalation der IT-Komplexitit

Warum traditionelles Monitoring scheitertDie Dynamik und die Komplexitit moderner IT-Okosysteme
haben in den letzten Jahren exponentiell zugenommen. Die weit verbreitete Einflihrung von Cloud
Computing, Microservices-Architekturen, Containerisierung und DevOps-Praktiken hat beispiellose
Herausforderungen flr das IT Operations Management (ITOM) geschaffen. Diese Umgebungen sind durch
massive Datenvolumen, schnelle Anderungsraten und eine hohe Volatilitit gekennzeichnet. nbsp;
Herkédmmliche IT-Betriebsansatze basieren hiufig auf manuellen Prozessen und starren, regelbasierten
Schwellenwerten. Diese reaktive Vorgehensweise, das sogenannte ,Firefighting”, fiihrt zu
Entscheidungsermidung ( nbsp; Decision Fatigue), da IT-Teams im Alarmrauschen ertrinken, und ist nicht
in der Lage, mit der Dynamik Cloud-nativer Umgebungen Schritt zu halten. Die Folge sind Performance-

Engpasse, verlangerte Ausfallzeiten und ineffiziente Ressourcennutzung.

Definition und Strategische Positionierung von AlOps

AlOps (Artificial Intelligence for IT Operations) stellt die entscheidende Antwort auf diese
Herausforderungen dar und leitet einen fundamentalen Wandel vom reaktiven zum proaktiven und
pradiktiven IT-Management ein. Gartner definiert AlOps als die Kombination von Big Data und
maschinellem Lernen (ML) zur Automatisierung von IT-Operations-Prozessen, insbesondere Event-
Korrelation, Anomalieerkennung und Kausalitatsbestimmung. nbsp; AlOps-Plattformen werden durch
funf Schliisselmerkmale definiert, die flir eine umfassende Automatisierung sorgen: Cross-Domain
Ingestion (doméanenibergreifende Datenerfassung), Topology Generation (Topologie-Erstellung), Event
Correlation (Ereignis-Korrelation), Incident Identification (Vorfall-ldentifizierung) und Remediation
Augmentation (Unterstiitzung bei der Behebung). Durch die Nutzung von Kl zur Echtzeit-Analyse riesiger
Mengen von Betriebsdaten ermdoglicht AlOps nicht nur eine schnellere Problemlésung, sondern auch die
Minimierung operativer Risiken und eine signifikante Verbesserung der Systemzuverlassigkeit und

Resilienz.

Die architektonische Basis: Observability und Big Data Pipeline

Fundament der AlOps-Plattform: Daten-Ingestion und Normalisierung

Die Wirksamkeit jeder AlOps-Plattform beginnt mit ihrem architektonischen Fundament: der Fahigkeit,
eine grofRe Vielfalt an Big Data aus der gesamten IT-Landschaft zu erfassen und zu aggregieren. Zu diesen
Daten gehoren Logs, Metriken, Traces, Events, Performance-Daten, Konfigurationsdaten sowie historische
Incident-Daten und Tickets. Das Data Ingestion Module (DIM) spielt hierbei eine zentrale Rolle. Es muss die
empfangenen Daten effizient erfassen, normalisieren und in ein einheitliches Format tiberfiihren, das von
den nachgeschalteten ML-Algorithmen verarbeitet werden kann. Normalisierung, Deduplizierung,
Filterung und Anreicherung der Daten mit topologischen oder kontextuellen Informationen sind
entscheidende Schritte, um die Qualitat und Interoperabilitit der Daten (ber verschiedene Quellen hinweg
zu gewahrleisten.
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Die Rolle der Observability als Datenbasis fiir maschinelles Lernen

Die Observability (die Analyse von Protokollen, Metriken und Spuren) dient als unverzichtbare Datenbasis
fir AlOps. Wahrend Observability-Tools die Rohdaten generieren und sammeln, nutzen AlOps-
Plattformen diese Daten, um Muster zu erkennen, Vorhersagen zu treffen und darauf basierend

automatisierte MaBnahmen zu ergreifen.

Die Voraussetzung fehlt haufiger als das Werkzeug. Ein Modell, das Anomalien erkennen soll, kann nur
erkennen, was gemessen wurde. Wie diinn diese Basis in der Breite ist, zeigt die CNCF-Erhebung:
Kubernetes lauft bei 82 Prozent der Container-Nutzer in Produktion — aber nur etwa 20 Prozent setzen
Profiling ein (CNCF Annual Cloud Native Survey, Auswertung vom 20. Januar 2026, Bezugsjahr 2025).

Die Reihenfolge ist damit vorgegeben: erst die Beobachtbarkeit, dann die Automatisierung. Wer ein AlOps-
Werkzeug auf eine llickenhafte Datengrundlage setzt, bekommt statt weniger Alarmen andere Alarme —
und eine zusatzliche Komponente, die selbst betrieben werden muss. Dieselbe Frage nach Datengrundlage

und laufender Uberwachung stellt sich beim Betrieb von ML-Modellen.

Es ist wichtig zu betonen, dass die Qualitat der Observability die Genauigkeit und Aussagekraft der ML-
Modelle in AlIOps maRgeblich beeinflusst. Fragmentierte Observability-Daten oder ein unzureichendes
Tagging verhindern, dass die AlOps-Plattform aussagekraftige und kontextbezogene Erkenntnisse ableiten
kann. Die groBte Herausforderung liegt daher nicht in der Modellierung selbst, sondern in der
Konsolidierung und Bereicherung der fragmentierten Datenbestdnde. Ohne eine umfassende Abdeckung
des gesamten IT-Okosystems und eine zentrale Datenquelle fiir Telemetriedaten kénnen unvollstindige
oder fehlerhafte Daten zu ungenauen Vorhersagen und falschen Entscheidungen fiihren.

Technische Umsetzung der Datenpipeline: Hochdurchsatz-Streaming

Die Verarbeitung groBer, kontinuierlicher Datenstréme erfordert eine robuste Big-Data-Architektur.
Streaming-Technologien wie Apache Kafka haben sich als Industriestandard fir den Aufbau von Echtzeit-
Datenpipelines mit hohem Durchsatz etabliert. Diese Plattformen gewahrleisten die notwendige
Skalierbarkeit und geringe Latenz, die flir anspruchsvolle AIOps-Anwendungen unerlasslich sind.

Plattformen wie Elastic Observability nutzen die konsolidierten Daten nicht nur zur Log-Aggregation,
sondern auch zum Training von ML-Modellen direkt auf den Zeitreihendaten. Diese integrierte Analyse
und Verarbeitung reduziert den Aufwand fiir Datenmigration und ermdoglicht die Echtzeit-Modellierung

des normalen Systemverhaltens.

ML-Methoden zur Reduzierung von Datenrauschen

Die Herausforderung der Alarmiiberlastung und dynamische Schwellenwerte

Die Vielzahl an irrelevanten Benachrichtigungen, doppelten Alarmen oder Fehlalarmen - bekannt als
JLAlarmrauschen” - stellt eine erhebliche Belastung fiir die Effizienz von IT-Betriebsteams dar. Dieses
Alarmrauschen fihrt zu verminderter Aufmerksamkeit und kann kritische Vorfélle Giberdecken, was die
Reaktionszeiten verzogert.
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AlOps bekdampft dieses Problem durch die Implementierung dynamischer Schwellenwerte. Im Gegensatz
zu starren, manuell definierten Regeln lernt maschinelles Lernen kontinuierlich das normale Verhalten der
Systeme, einschlieBlich Trends und saisonaler Schwankungen, und passt die Schwellenwerte automatisch
an. Dadurch werden Abweichungen nur dann als kritisch eingestuft, wenn sie tatsachlich relevant sind,

was die Anzahl der Fehlalarme drastisch reduziert.

Ereigniskorrelation und Zusammenfassung von Vorfillen

Die zentrale Methode zur Bewaltigung von Datenrauschen ist die Ereigniskorrelation. Dabei werden
Tausende von einzelnen, aber zusammenhangenden IT-Ereignissen (z. B. zahlreiche Alarme, die durch einen
einzigen Serverausfall ausgeldst wurden) analysiert und zu einem einzigen, konsolidierten Vorfall oder

einer ,Situation zusammengefasst.
Zu den ML-gestlitzten Techniken zur Reduzierung von Datenrauschen gehéren:

e Deduplizierung: Entfernung von Ereignissen mit gleichem oder dhnlichem Inhalt, oft basierend auf

einem eindeutigen Schlissel.

e Normalisierung und Anreicherung: Bereinigung der Ereignisdaten und Anreicherung mit
Kontextinformationen (z. B. der zugehérigen Netzwerkstruktur) fur eine einheitliche Grundlage zur

Korrelation.

e Clustering: Gruppierung dhnlicher Ereignisinformationen, die auf dieselbe Ursache hindeuten.

Die ML-gestlitzte Korrelation ist in dynamischen Cloud-Umgebungen unerlasslich, da Abhangigkeiten
standig variieren. Im Gegensatz zur traditionellen, regelbasierten Korrelation passt sich die AlOps-
Korrelation dynamisch an neue Muster an und erkennt verborgene Zusammenhéange, die manuellen
Analysen entgehen wiirden. Diese Automatisierung fiihrt zu einer drastischen Reduzierung von Alarmen:
Der rohe Ereignisstrom wird auf einen Bruchteil relevanter Vorfille eingedampft. Diese deutliche
Reduzierung des Datenrauschens ist der wichtigste Faktor fiir die Verbesserung der operativen Effizienz,
dasie die Belastung der ITOps-Teams reduziert und somit die Zeit bis zur Erkennung relevanter Alarme
(MTTA) minimiert.

Pradiktive Mustererkennung und Anomalieerkennung

AlOps geht tiber reaktives Handeln hinaus, indem es pradiktive Mustererkennung und Anomalieerkennung
nutzt, um ungewdhnliche Verhaltensweisen zu erkennen, die auf potenzielle Probleme wie
Fehlkonfigurationen oder bevorstehende Ausfélle hinweisen.

Aufgrund des sequentiellen Charakters von Metriken und Traces (Zeitreihendaten) werden spezialisierte

ML-Methoden eingesetzt. Dazu gehoéren:

e STL-Zerlegung (Seasonal-Trend decomposition using Loess): Diese Methode filtert saisonale und
Trendkomponenten aus den Zeitreihendaten. Dadurch werden Anomalien, die sonst durch
natlirliche Schwankungen verdeckt waren, klarer identifiziert.
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e Deep Learning (LSTM): Long Short-Term Memory (LSTM)-Modelle, eine Form des Deep Learning,
werden trainiert, das zuklinftige Systemverhalten vorherzusagen. Durch den kontinuierlichen
Vergleich der geschatzten mit den tatsachlichen Werten kénnen signifikante Abweichungen in

Echtzeit als Anomalien erkannt werden.

Die kontinuierliche Modellierung des normalen Systemverhaltens ermdglicht die Erkennung von
Leistungsverschlechterungen und Anomalien, bevor kritische Schwellenwerte erreicht werden. Dies ist der
Kern der proaktiven und pradiktiven IT-Managementstrategie und minimiert unerwartete Ausfallzeiten.

Beschleunigung der Diagnose: Automatisierte Ursachenanalyse (RCA)

RCA als kritischer Engpass: Von Korrelation zur Kausalitat

Nachdem Ereignisse zu einem Vorfall zusammengefasst wurden, ist die Ursachenanalyse (RCA) der
entscheidende Schritt zur Reduzierung der mittleren Erkennungszeit (MTTI) und der mittleren
Reparaturzeit (MTTR). Die RCA zielt darauf ab, die priméare Ursache des Problems prézise zu lokalisieren
und zu diagnostizieren. Ohne automatisierte RCA wére die manuelle Analyse jedes korrelierten Signals in

komplexen Systemen fehleranfallig und extrem zeitaufwendig.

AlOps automatisiert diesen Analyseprozess, indem sie Protokolle, Metriken und Ereignisse schneller und
genauer analysiert als menschliche Experten.

Der Mechanismus der ML-basierten Ursachenanalyse

Die Prazision der AlOps-Ursachenanalyse beruht auf einem hybriden Intelligenzansatz, der statistische

Mustererkennung mit explizitem Fachwissen kombiniert.

Knowledge Graph (KG) als Grundlage
Basis ist ein Knowledge Graph (KG), der von Technologieexperten fiir die jeweiligen
Infrastrukturkomponenten (z. B. Kubernetes) definiert wird. Dieser Graph definiert:

e Knoten: Die Infrastruktur- und Servicekomponenten.

e Kanten: Die Beziehungen und Abhangigkeiten zwischen den interagierenden Knoten.

e Gewichtung: Den Kanten werden vordefinierte Gewichte zugewiesen, die die Starke der
Abhangigkeit und die Wahrscheinlichkeit ihrer Kausalitat im Fehlerfall reprasentieren.

Situationsanalyse und Root Cause Score (RCS)

Der ML-Algorithmus verwendet den Knowledge Graph, die Servicemodelle (Topologie) und die von den
Knoten gemeldeten Ereignisse zur automatischen Problemerkennung. Dabei werden ML-basierte
Situationen gebildet, die eine Gruppe kausal zusammenhangender Ereignisse innerhalb eines bestimmten
Zeitfensters darstellen.

AnschlieBend wird eine probabilistische Dichtetechnik auf den Situationsgraphen angewendet. Das
Ergebnis ist der Root Cause Score (RCS), der fiir jedes kausale Ereignis berechnet wird. Dieser Score

spiegelt den Beitrag des Ereignisses zur Gesamtsituation wider. Bei der Berechnung des RCS werden nicht
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nur Ereignisse und Metriken, sondern auch die vordefinierten Gewichte der Knoten, Kanten und sogar
aktuelle Anderungsanfragen berticksichtigt.

Dieser Prozess, der ML-Analysen mit festem Fachwissen (den Gewichten im KG) verbindet, stellt sicher,
dass die Ursachenanalyse nicht auf bloRer Korrelation, sondern auf tatsachlicher Kausalitat basiert. Das
Ergebnis ist eine Rangliste der wahrscheinlichsten Ursachen, sodass IT-Teams sich sofort auf die kritischen
Knoten konzentrieren kénnen.

Automatisierte Remediation und Runbook-Ausfiihrung

Sobald die Root Cause identifiziert ist, kann die AlOps-Plattform den Incident-Resolution-Prozess
beschleunigen, indem sie kontextuelle Empfehlungen liefert oder Automated Remediation Workflows
auslost. Diese Automatisierung kann Routineaufgaben wie das Neustarten eines Dienstes oder die
Skalierung von Ressourcen ohne menschliches Eingreifen umfassen.

Quantifizierung des Erfolgs: MTTR, MTTD und Return on Investment
(ROI)

Der Erfolg der AlOps-Implementierung lasst sich direkt anhand der Verbesserung von Schlisselmetriken
messen, die die betriebliche Effizienz und die Widerstandsfahigkeit quantifizieren. Die zentralen
Kennzahlen (KPlIs) sind die mittlere Zeit bis zur Erkennung (MTTD), die mittlere Zeit bis zur Bestétigung
(MTTA) und die mittlere Zeit bis zur Behebung (MTTR).

Was die viel zitierten Zahlen wirklich messen. Die Ausgangswerte der Modellfirma stehen in der
Forrester-Studie: eine mittlere Erkennungszeit von 0,1 Stunden und eine mittlere Behebungszeit von 8
Stunden vor der Einflihrung. Nach der Modellrechnung werden daraus rund 4 Minuten und etwa 2,4
Stunden.

Drei Einschrinkungen gehéren dazu, und sie stehen alle in der Studie selbst. Die Werte gelten ausdriicklich
fur die verbleibenden Vorfille — ein Teil der Vorfalle entféllt in der Modellrechnung vorher. Die
Einzelangaben der Befragten weichen erheblich ab: einmal bis zu 40 Prozent bei der Erkennung, einmal 50
Prozent bei der Behebung, einmal eine um 75 bis 80 Prozent verkiirzte Reaktionszeit. Und die Studie ist
bezahlte Auftragsforschung mit vier beteiligten Organisationen.

Das entwertet die Studie nicht. Eine Total-Economic-Impact-Untersuchung ist dafiir gebaut, einen eigenen
Business Case zu strukturieren, und dafiir taugt sie. Sie taugt nur nicht als Beleg dafiir, was AlOps allgemein
bringt — und genau so wird sie in fast jedem Fachartikel zum Thema verwendet.

Die brauchbare Konsequenz: Messen Sie |hre eigene Erkennungs- und Behebungszeit, bevor Sie ein
Werkzeug auswahlen. Ohne diesen Ausgangswert lasst sich hinterher weder ein Erfolg belegen noch ein
Misserfolg erkennen.

Die direkte Wirkung pradiktiver Analysen auf MTTD

Die pradiktive Anomalieerkennung, die adaptive Schwellenwerte und Deep Learning nutzt, ist der priméare

Hebel zur Senkung des MTTD. Indem AlOps das massive Event-Rauschen reduziert, bleiben fiir die ITOps-
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Teams nur die relevanten, korrelierten Signale Ubrig. Dies reduziert die kognitive Belastung und minimiert
die Time to Acknowledge (MTTA).

Die friihzeitige, Kl-gestiitzte Detektion fliihrt zu messbaren Verbesserungen. Die Forrester-Total-
Economic-Impact-Analyse zu IBM Instana rechnet fir ihre Modellfirma mit einer um 30 Prozent
verkilirzten Erkennungszeit; einer der Befragten berichtet flir sein Haus von bis zu 40 Prozent. Eine schnelle
Erkennung bedeutet, dass kritische Probleme erkannt werden, bevor sie zu einem weitreichenden
Serviceausfall eskalieren.

Die Senkung der MTTR durch RCA und Automatisierung

Die Reduzierung des MTTR ist der zentrale geschéftliche Mehrwert von AlOps. Die automatisierte RCA
gewahrleistet, dass Ingenieure direkt zur Ursache geleitet werden und keine Zeit mit langwierigem,
manuellem Troubleshooting verschwenden. Die Bereitstellung von kontextuellen Informationen und
automatisierten Remediation Workflows beschleunigt den gesamten Behebungsprozess.

Dieselbe Studie rechnet fiir ihre Modellfirma mit einer um 70 Prozent verkirzten Behebungszeit; die
Einzelangaben der Befragten reichen von 50 Prozent bis zu einer um 75 bis 80 Prozent verkirzten
Reaktionszeit. Jede deutliche Reduzierung des MTTR flihrt direkt zu geringeren Serviceunterbrechungen,

verbesserter Kundenzufriedenheit und gesteigerter operativer Produktivitat.

Strategische Implementierung und die Zukunft der AlOps

Implementierungsherausforderungen

Der Engpass ist auch hier nicht die Technik. Dieselbe CNCF-Erhebung fragt nach den gréRten
Hindernissen der cloud-nativen Einfiihrung und bekommt an erster Stelle den kulturellen Wandel in den
Entwicklungsteams (47 Prozent) zurlick — vor fehlender Schulung (36 Prozent), Sicherheit (36 Prozent)

und technischer Komplexitat (34 Prozent).

Auf der deutschen Seite zeigt der Bitkom Cloud Report 2026 dasselbe Muster: Bei den Griinden gegen
einen Anbieterwechsel steht der personelle Aufwand mit 45 Prozent gleichauf mit der Komplexitat der
Anwendungen — und deutlich vor dem technischen Aufwand mit 32 Prozent (S. 20). Die CNCF- und die
Bitkom-Werte stammen aus verschiedenen Fragen und sind jeweils Mehrfachnennungen; sie ergeben

keine gemeinsame Rangfolge.

Fir ein AlOps-Vorhaben heif3t das: Die Entscheidung, ob ein Alarm automatisch quittiert werden darf, ist
keine Modellfrage. Sie ist eine Frage der Verantwortung — und die wird von Menschen getragen, nicht von
einer Korrelationsregel.

Trotz des enormen Potenzials sehen sich Unternehmen bei der Einfihrung von AlOps mit signifikanten

Hirden konfrontiert:

e Datenqualitat und Silos: Eine der gro3ten Herausforderungen ist die Sicherstellung einer hohen
Datenqualitit und die Uberwindung fragmentierter Datensilos. Ungeniigende Datenintegration
flhrt zu ungenauen Vorhersagen und mindert den Wert der Plattform.
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e Qualifikationsliicken: Die Implementierung erfordert spezialisiertes Wissen in Data Science und
Machine Learning, was in vielen traditionellen IT-Abteilungen eine Qualifikationsllicke darstellt.

Investitionen in Schulungen und die Einstellung von Fachexperten sind notwendig.

e Kultureller Widerstand: AlOps ist nicht nur eine Technologieinitiative, sondern erfordert eine
strategische Planung und einen kulturellen Wandel, um von reaktiven zu proaktiven Arbeitsweisen
Giberzugehen.

Die Integration von Generativer Kl (GenAl) in AlOps

Generative Kl (GenAl) markiert den nachsten Evolutionsschritt in AlIOps und beschleunigt die First Mile
(Triage) und die Last Mile (Losung) der Incident Response.

GenAl optimiert die Incident Response, indem es als kritische Ubersetzungsschicht fungiert. Die
hochtechnischen Ergebnisse der ML-basierten RCA (basierend auf gewichteten Graphen und Root Cause
Scores) werden in Klartext-Empfehlungen und intuitive Alerts Gibersetzt. Dies demokratisiert die
Erkenntnisse und ermdglicht es den Incident Respondern, die Ursache schneller zu verstehen (Time to
Reason) und die Behebung einzuleiten.

GenAl-Anwendungsfalle umfassen:

e \erbesserte Triage: Interpretation unstrukturierter Inhalte (z. B. Benutzeranfragen oder Chat-
Protokolle) zur automatischen Klassifizierung und Eskalation.

e Automatische Zusammenfassungen: Erstellung von pragnanten Incident-Tickets, die betroffene
Komponenten, potenzielle Ursachen und Schweregrade in natlirlicher Sprache zusammenfassen.

¢ Intelligente Runbooks: GenAl kann basierend auf historischen Losungen und den aktuellen RCA-
Ergebnissen sofortige KorrekturmaBnahmen vorschlagen oder sogar automatisierte Runbooks
(pseudo-code generation) erstellen und verfeinern.

Fazit: AlOps als notwendiger Pfeiler der digitalen Resilienz

Die Transformation der IT-Operations durch AlOps ist keine Option, sondern eine Notwendigkeit, um die
Komplexitdt moderner, verteilter Infrastrukturen zu beherrschen. AlOps dient als ,digitales Gehirn“, das
Big Data, Automatisierung und pradiktive Analysen vereint, um operative Geschwindigkeit und

Zuverlassigkeit zu gewahrleisten.

Der Erfolg liegt in der synergetischen Anwendung der ML-Methoden: Die Anomalieerkennung senkt den
MTTD durch pradiktive Fahigkeiten, wahrend die dynamische Event-Korrelation das Alarmrauschen
(Noise Reduction) bewiltigt. Die automatisierte Root Cause Analysis, gestlitzt auf Knowledge Graphs und
ML-basiertes Situations-Scoring, minimiert schlieBlich den MTTR.

AlOps ermoéglicht Unternehmen, strategische Wettbewerbsvorteile durch schnellere, effizientere und
intelligentere IT-Operations zu erzielen und damit eine belastbare digitale Resilienz zu schaffen.

Die ehrliche Bilanz. AlOps ist kein Versprechen, das man kaufen kann. Was die Anbieter belegen kénnen,
sind Modellrechnungen flr Musterfirmen — ntzlich als Gerist, wertlos als Garantie.
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Was tatsachlich Giber den Erfolg entscheidet, steht vor dem Werkzeug: eine Telemetrie, die vollstandig
genug ist, um daraus zu lernen. Ein gemessener Ausgangswert, an dem sich der Fortschritt ablesen I&sst.
Und Menschen, die entscheiden diirfen, welcher Alarm automatisch verschwinden darf. Keines dieser drei

Dinge kommt mit der Lizenz.

lhr nachster Schritt

Bevor ein AlOps-Werkzeug etwas verbessern kann, muss messbar sein, was es verbessern soll. Wir erheben
mit Ihnen den Ausgangswert, prifen die Telemetrie auf Liicken und sagen ehrlich, ob sich der Aufwand fir
Ihre Umgebung rechnet — mit deutschsprachigen Senior-Teams und Steuerung in Deutschland.

Haufige Fragen

Was ist AlOps?

Ein von Gartner gepragter Begriff fiir den Einsatz von maschinellem Lernen und Big Data im IT-Betrieb.
AlOps korreliert Ereignisse, erkennt Anomalien und hilft, Ursachen zu bestimmen — mit dem Ziel, aus
einer Flut von Alarmen die wenigen echten Vorfalle herauszufiltern und schneller zu beheben.

Welches Problem l6st AlOps?

Die Alarm-Flut moderner, verteilter Systeme. Manuelle Prozesse und starre Schwellenwerte fliihren zu
Fehlalarmen und Ermiidung. AlOps reduziert das Rauschen durch dynamische Schwellenwerte und
Ereigniskorrelation und verkiirzt so die Zeit bis zur Erkennung und Behebung von Stérungen.

Was braucht AlOps, um zu funktionieren?

Vor allem saubere Daten. Fragmentierte Datensilos und schlechte Qualitat sind die haufigste Ursache fiir
enttduschende Ergebnisse. Eine konsolidierte Observability-Basis aus Logs, Metriken und Traces ist die
Voraussetzung — dazu ML-Kompetenz und die Bereitschaft, von reaktivem zu proaktivem Betrieb zu
wechseln.

Was ist Alarmrauschen und wie geht AlIOps damit um?

Alarmrauschen meint die Flut irrelevanter, doppelter oder falscher Benachrichtigungen, die IT-
Betriebsteams abstumpfen lasst. AlOps begegnet dem mit dynamischen Schwellenwerten, die das normale
Systemverhalten inklusive Trends und saisonaler Schwankungen laufend lernen, und mit
Ereigniskorrelation, die tausende zusammenhangende Einzelereignisse zu wenigen echten Vorfallen
bindelt.

Wie funktioniert die automatisierte Ursachenanalyse (RCA)?

Nachdem Ereignisse zu einem Vorfall zusammengefasst sind, lokalisiert die ML-gestiitzte Ursachenanalyse
die priméare Ursache statt nur Symptome zu korrelieren. Grundlage ist ein Knowledge Graph der
Abhangigkeiten zwischen Diensten und Infrastruktur; daraus wird ein Root Cause Score abgeleitet, der die
wahrscheinlichste Ursache priorisiert. Automatisierte Remediation und Runbook-Ausfiihrung kénnen die
Behebung anschliel3end direkt ansto3en.
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Was bedeuten MTTD und MTTR — und wie wirkt AlOps darauf?

MTTD ist die mittlere Zeit bis zur Erkennung eines Vorfalls, MTTR die mittlere Zeit bis zur Behebung.
Pradiktive Analysen und Anomalieerkennung verkirzen die Erkennung, automatisierte Ursachenanalyse
und Remediation die Behebung. Die meistzitierte Untersuchung, eine von IBM beauftragte Forrester-
Studie, rechnet flr eine modellierte Musterfirma mit 30 Prozent bei der MTTD und 70 Prozent bei der
MTTR. Das ist ein Rechengerst flir den eigenen Business Case, kein Marktwert.

Warum ist Observability die Voraussetzung fiir AlOps?

AlOps ist nur so gut wie seine Datenbasis. Ohne konsolidierte, normalisierte Telemetrie aus Logs, Metriken
und Traces — ingestiert Giber eine Hochdurchsatz-Streaming-Pipeline — kann maschinelles Lernen weder
Normalverhalten lernen noch Anomalien und Ursachen zuverlassig erkennen. Die Datenbasis entscheidet,
nicht das Modell.

Thematische Vertiefungen

Managed Infrastructure

Application & Infrastructure Support

Agentic Al: Die Architektur der Autonomie

Quellen

o Gartner: Definition of AlOps (Artificial Intelligence for IT Operations) — https:/www.gartnercom/en/information-

technology/glossary/aiops-artificial-intelligence-operations

e Forrester Consulting: The Total Economic Impact™ Of IBM Instana Observability. Studie im Auftrag von
IBM, Januar 2024, 41 Seiten. Sieben Befragte in vier Organisationen, aggregiert zu einer modellierten
Musterfirma mit 10.000 Beschaftigten und 2 Mrd. US-Dollar Umsatz. Belegt: MTTD -30 % und MTTR
-70 % flr die Modellfirma, Ausgangswerte 0,1 h und 8 h; Einzelangaben MTTD bis 40 %, MTTR 50 %,
Reaktionszeit =75 bis =80 %; ROl 219 %, Kapitalwert 5,27 Mio. US-Dollar. Ausdriicklich mitzufiihren:
Auftragsstudie. Forrester selbst: ,Forrester makes no assumptions as to the potential ROl that other
organizations will receive. —
https://tei.forrester.com/go/ibm/Instanaobservability//docs/The_Total_Economic_Impact_of_IBM_Instana_Observability_January_2024.
pdf

e CNCF: Annual Cloud Native Survey — Ankiindigung vom 20. Januar 2026, Bezugsjahr 2025. Belegt: 82
% Kubernetes in Produktion; rund 20 % Profiling; 47 % Kulturwandel, 36 % Schulung, 36 % Sicherheit,
34 % Komplexitat. Einschrankung: Die CNCF veroffentlicht auf ihren 6ffentlichen Seiten kein
Erhebungsdesign. — https:/www.cncf.io/announcements/2026/01/20/kubernetes-established-as-the-de-facto-operating-

system-for-ai-as-production-use-hits-82-in-2025-cncf-annual-cloud-native-survey/
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e Bitkom e. V.: Cloud Report 2026. Studienbericht vom 17. Juni 2026, CATI-Befragung von 603
Unternehmen in Deutschland ab 20 Beschaftigten, KW 14 bis KW 20 2026. Belegt: Wechselbarrieren —
45 % personeller Aufwand, 45 % Komplexitat der Anwendungen, 32 % technischer Aufwand (S. 20). —
https://mwww.bitkom.org/sites/main/files/2026-06/17062026-bitkom-studienbericht-cloud-report-2026.pdf
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