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ZUSAMMENFASSUNG
Durch die Einführung neuer Methoden und Werkzeuge oder
die Veränderung von Arbeitsprozessen, werden neue Anfor-
derungen an die davon betroffenen Mitarbeitenden gestellt.
Das kann deren Produktivität, kognitive Performance oder
Stresslevel beeinflussen. Um solche Veränderungen erfolg-
reich umsetzen zu können und gleichzeitig hohe Wirkungen
mit geringen individuellen Nebenwirkungen zu erzielen,
müssen die Auswirkungen von diesen Veränderungen auf
die Mitarbeitenden untersucht werden. Hierfür ist ein Unter-
suchungsaufbau notwendig, der die Probanden nicht spürbar
beeinflusst. Durch den sinkenden Platzbedarfmoderner Tech-
nik ist es möglich, mehrere verschiedene Sensoren in kleinen
Geräten wie Uhren und Stirnbändern zu verbauen, die eine
Aufzeichnung unterschiedlicher Parameter ermöglichen und
den Nutzer dabei nicht beeinflussen. Diese Parameter wie
Herzratenvariabilität (HRV), elektrischer Hautleitwert und
physische Aktivität lassen Rückschlüsse auf verschiedene
persönliche Produktivitätsfaktoren wie kognitive Performan-
ce oder Stress zu. Die in dieser Arbeit durchgeführte systema-
tische Literaturanalyse dient dazu, den aktuellen Stand der
Forschung auf diesem Gebiet zu erfassen und darzustellen.
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1 EINLEITUNG
Eine große Herausforderung, die in der heutigen Arbeitswelt
zu beobachten ist, ist eine Intensivierung der Arbeit und eine
damit verbundene hohe Arbeitsbelastung [21]. Dadurch her-
vorgerufener permanenter Stress kann zu physischen und
psychischen Beschwerden führen, die sich so stark manifes-
tieren können, dass hohe Fehlzeiten oder Fluktuationen die
Folge sind [22]. Studien verschiedenster Institute und Kran-
kenkassen zeigen diesbezüglich, dass die Zahl der Fälle von
Arbeitsunfähigkeit aufgrund psychischer Störungen in den
letzten 20 Jahren drastisch gestiegen ist [30]. Dies betrifft
zahlreiche Tätigkeitsfelder wie bspw. die Büro- und Wis-
sensarbeit sowie die Arbeit an industriellen Produkt- oder
Leistungserstellungsprozessen. Um Produktivitätsverluste
zu vermeiden, ist es für Unternehmen wichtig, die Faktoren
zu identifizieren und zu optimieren, die mit der Leistung der
Mitarbeitenden korrelieren. Die individuelle Produktivität
bei der Arbeit kann durch verschiedene Produktivitätsfak-
toren beeinflusst werden. Im Rahmen der nachfolgend be-
schriebenen Literaturanalyse zeigte sich, dass hierfür unter
anderem das Wohlbefinden, die Stimmung, die kognitive Ar-
beitsbelastung und Kommunikationsreichtum einer Person
als mögliche Einflussfaktoren auf die Produktivität beschrie-
ben und untersucht wurden. Moderne Technologien wie
Wearables bieten ein großes Potenzial, um Informationen
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zu sammeln und den Benutzer zu unterstützen, z.B. [9, 26].
Die wachsende Anzahl von Sensoren, die unauffällig in den
Alltag integriert werden können, ermöglicht die Erfassung
kontinuierlicher Daten über Personen oder deren Umfeld. So
wird es möglich, neue Einsichten in Faktoren zu gewinnen,
die die individuelle Produktivität beeinflussen undMenschen
dabei unterstützen, Herausforderungen bei der Arbeit besser
zu bewältigen.

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, zu untersuchen, wel-
cheArbeiten bezüglich Produktivitätsfaktoren und ihrerMes-
sung mit Sensortechnologie bereits veröffentlicht wurden.
Der Fokus liegt dabei auf der unauffälligen Datenerfassung,
bei der die Mitarbeitenden durch die Erfassung der Daten
bei ihrer Arbeit nicht beeinflusst oder gestört werden. Im
Rahmen dieser systematischen Literaturrecherche wurden
32 relevante Publikationen untersucht. Nachfolgend wird die
Vorgehensweise der Literaturanalyse in Kapitel 2 erläutert
bevor in Kapitel 3 die Ergebnisse der Arbeit präsentiert und
in einer Konzeptmatrix nach Webster & Watson dargestellt
werden [38]. Zum Schluss folgen in Kapitel 4 Erklärungs-
und Interpretationsversuche der Fakten aus der Literatur-
analyse. Kapitel 5 schließt mit einem Ausblick auf mögliche
zukünftige Forschungsarbeiten zum Thema IT-unterstützter
Datenerfassung von persönlichen Produktivitätsfaktoren.

2 METHODE
Für die Durchführung der Literaturrecherche wurde der
strukturierte Ansatz nach Kitchenham gewählt [15], der die
drei in Abbildung 1 dargestellten Kernstufen der Planung,
Durchführung und Dokumentation vorsieht. Während der
Planungsphase wurde der Bedarf einer Literaturrecherche
festgestellt. Anschließend erfolgt die Ausarbeitung der in
Tabelle 1 aufgeführten Forschungsfragen (FF), die mithilfe
der durchzuführenden Literaturrecherche beantwortet wer-
den sollten. Anschließend wurde ein Protokoll entworfen, in
dem für jede gefundene und in den Kontext passende Arbeit
relevante Aspekte aufgenommen werden konnten. Während
der Durchführung wurde nach Schlüsselwörtern gesucht,
die zu Literatur führen, die für die behandelte Thematik von
Bedeutung ist. Daraus wurde anschließend ein Suchterm
aufgebaut, die Suche durchgeführt und die dabei erhaltenen
Publikationen schließlich analysiert. Abschließend wurden
die Ergebnisse in der Dokumentationsphase dokumentiert.

Der Suchprozess startete durch Auflistung möglicher kon-
textrelevanter Schlüsselwörter und die Suche nach Synony-
men. Anschließend wurde die Literaturdatenbank Scopus1
initial für die Eingabe der einzelnen gefundenen Wörter
gewählt, da sie einen großen Index über eine Vielzahl von
Quellen besitzt. Um die Ergebnisse auf aktuelle Forschungs-
arbeiten zu beschränken, wurden nur die Ergebnisse ab 2010

1https://www.scopus.com

Abbildung 1: Stufen einer strukturierten Literaturanalyse
nach Kitchenham [15].

Tabelle 1: Forschungsfragen

FF # Forschungsfrage
FF1 Welche Faktoren sind für Produktivität am Arbeits-

platz relevant?
FF2 Welche Parameter nehmen Einfluss auf diese Pro-

duktivitätsfaktoren?
FF3 Welche Ansätze gibt es, um Produktivität am Ar-

beitsplatz mittels unauffälliger und nicht beeinflus-
sender Sensortechnik zu ermitteln?

berücksichtigt. Die Anzahl der gefundenen Suchergebnisse
wurde protokolliert und eine erste grobe Sichtung erfolgte
durch exemplarisches Lesen der gefundenen Arbeitstitel. Bei
dieser Suche wurde deutlich, dass Begriffe wie productivity,
performance oder stress in sehr vielen und unterschiedlichen
Bereichen verwendet werden und unspezifische Ergebnisse
hervorbringen, sodass sie nicht sinnvoll einzeln als Suchwort
verwendet werden können. Andere Begriffe wie „human pro-
ductivity“ konnten so jedoch direkt ausgeschlossen werden,
da sie keine relevanten Ergebnisse lieferten. Mit den ein-
zelnen Termen, die viele Resultate anzeigten, unter denen
auch relevante Arbeiten waren, wurden anschließend durch
Kombination Suchterme gebildet, um die Ergebnismenge zu
verfeinern. Diese konnten wiederum durch Beurteilung des
Titels auf Relevanz untersucht werden. Es wurde deutlich,
dass für dieses Thema jeweils Begriffe aus den Themenberei-
chen Produktivität, Mitarbeitende und sensorische Erfassung
der Produktivität in einem Suchterm stehen müssen, da an-
dernfalls der Anteil relevanter Arbeiten in der Ergebnismen-
ge zu gering ist. So entstanden in einem iterativen Prozess
vier unterschiedliche Suchterme, die relevante Ergebnisse
lieferten. Bei der Bildung der Suchterme wurde die Phrasen-
suche für zusammengesetzte Wörter (Anführungszeichen)
und Rechtstrunkierung (Sternsymbol *) sowie logische Ope-
ratoren verwendet. Um den Anteil relevanter Beiträge in
der Ergebnismenge zu erhöhen, wurde anhand der Titel und
Zusammenfassungen geprüft, welche Suchbegriffe in den
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Suchtermen zu Treffern führen, die für das zu untersuchte
Themengebiet von Bedeutung sind. Nur diese Suchbegriffe
blieben anschließend in den Suchtermen erhalten. Die An-
zahl der verwendeten Begriffe aus einem Bereich innerhalb
der einzelnen Suchterme kann daher variieren. Anschließend
stellte sich heraus, dass diese Suchterme nicht in übersicht-
licher und leicht verständlicher Form in einen einzelnen
Suchterm zusammenzufassen sind, weswegen sie abschlie-
ßend mit einer logischen ODER-Verknüpfung verbunden
wurden. Daraus ergab sich folgender finaler Suchstring:

TITLE-ABS-KEY(
(productivity AND measur* AND people AND (worker* OR
workload OR activit* OR job OR office) AND (wearable OR
sensor*)) OR
(„stress recognition“ AND (job OR office OR worker* OR
employe*) AND (wearable OR sensor*)) OR
(„cognitive performance“ AND („heart rate variability“ OR
„heartrate variability“ OR hrv) AND (job OR office OR wor-
ker* OR employe*)) OR
(((measur* AND happiness) OR (productivity AND „know-
ledge work“)) AND wearable)
) AND PUBYEAR > 2009

Die Suche mit dem entwickelten Suchstring verlief dabei
stets über Titel, Abstract und die hinterlegten Schlüsselwör-
ter, da eine Suche lediglich über den Titel zu viele relevante
Arbeiten nicht erfasst. Aufgrund der unpräzisen Treffer der
initialen Suchen mit einfachen Anfragen und der Komple-
xität des infolgedessen entstandenen Suchterms, der sich
schließlich durch die Verknüpfung der drei Themenbereiche
ergab, konnte die Suche nicht mit anderen Literaturdaten-
banken durchgeführt werden. Scopus bietet die Möglichkeit
Suchen mit einer großen Schachtelungstiefe durchzufüh-
ren, die hierbei notwendig war. Eine Übertragung auf die
Möglichkeiten anderer Suchmaschinen war mit diesem Such-
term nicht vollumfänglich möglich, weswegen diese nicht
bei dieser Literaturrecherche eingesetzt wurden. Nach der
durchgeführten Suche mit dem entwickelten Suchterm wur-
den zum Zeitpunkt der Suche (Februar 2019) bei Scopus 48
Dokumente gefunden. Davon stellten sich nach Sichtung der
Titel 7 Suchergebnisse als nicht relevant für das behandelte
Thema und eines als doppeltes Ergebnis heraus. Bei einer
Untersuchung der Abstracts wurden zusätzlich 6 Publikatio-
nen von der verwertbaren Ergebnismenge ausgeschlossen.
Durch eine anschließende genauere Betrachtung des Inhal-
tes der Arbeiten konnte eine Arbeit identifiziert werden, die
einen Überblick über mögliche Datenquellen gibt [5]. Eine
andere bietet Diskussionsvorschläge und persönliche Mei-
nungen in Bezug auf die Frage, ob mobile Technologien bei
der Arbeit helfen oder hinderlich sind [31]. Aufgrund der Tat-
sache, dass hierbei keine konkreten sensorbasierten Daten
verwendet werden um Rückschlüsse auf Produktivitätsfak-
toren zu erzielen, wurden diese Arbeiten für die weiteren

Betrachtungen nicht berücksichtigt. Dadurch blieben 32 Ver-
öffentlichungen, die für diese Arbeit von Bedeutung sind.
Dieser Exklusionsprozess wird in Abbildung 2 veranschau-
licht. Ausgeschlossen wurden dabei Untersuchungen, in de-
nen die Daten nicht mit Sensoren erfasst wurden oder bei
denen eine sensorische Aufzeichnung den Arbeitsablauf der
teilnehmenden Personen stört. Ebenso wurden Arbeiten, in
denen keine direkte Verbindung von aufgezeichneten Daten
zu Produktivitätsfaktoren von Arbeitenden gezogen wird,
nicht berücksichtigt.

Abbildung 2: Exklusionsschritte.

3 ERGEBNISSE
Bei der Ausführung und Ergründung der Forschungsthemen
wurde der konzeptzentrische Ansatz nachWebster &Watson
gewählt [38]. Mit diesem Ansatz wurden die untersuchten
Literaturquellen Konzepten zugeordnet. Diese sind in Tabel-
le 2 dargestellt. Die erste Spalte zeigt nach Erscheinungsjahr
sortiert Verweise auf die Literatur. Der Tabellenkopf beinhal-
tet die in der Literatur gefundene Konzepte. In den darunter
liegenden Zeilen befinden sich jeweils Kreuze, wenn das Kon-
zept in der entsprechenden Literaturquelle betrachtet wurde.
Die im Rahmen dieser Arbeit identifizierten Konzepte las-
sen sich in die drei Kategorien Ziel, Betrachtungsgegenstand
und Parameter aufteilen, die im Nachfolgenden detaillierter
erläutert werden.
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Tabelle 2: Konzeptmatrix nach Webster & Watson

Paper Konzepte
Ziel Betrachtungsgegenstand Parameter der Zustandserfassung
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[1] 2018 x x x x
[2] x x x x x
[6] x x x x x
[8] x x x x x x x
[11] x x x x
[12] x x x x
[13] x x x x
[19] x x x x x x
[23] x x x x x
[25] x x x x x
[41] x x x x x
[3] 2017 x x x x x x
[24] x x x x
[37] x x x
[4] 2016 x x x x
[16] x x x x x x
[18] x x x
[27] x x x x x x
[34] x x x x x
[36] x x x
[35] 2015 x x x
[39] x x x x
[40] x x x
[33] 2014 x x x x x x
[14] 2013 x x x x
[17] x x x x
[32] x x x x x x
[7] 2011 x x x x
[10] x x x
[20] x x
[28] x x
[29] 2010 x x x x
Summe 16 24 9 17 15 6 5 4 14 1 6 3 9 1 2 2 2 3
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Ziel. Bezogen auf die Ziele konnten drei Konzepte fest-
gestellt werden. In 75% der Fälle (24 Publikationen) ist dies
eine Datenanalyse von entweder bereits bestehenden (10 Pu-
blikationen) oder selbst erfassten Daten (14 Publikationen).
Insgesamt befassen sich 16 Arbeiten mit der Erfassung von
Daten. In 9 Fällen ist das Ziel der Arbeit eine Vorhersage
von Produktivitätsfaktoren, wobei bspw. anhand von Daten-
analyse Algorithmen entwickelt werden, die dazu dienen
u.a. frühzeitig eine nachlassende kognitive Performance zu
erkennen und die betreffende Person oder einen Vorgesetz-
ten darauf aufmerksam machen sollen [37]. Einige Autoren
beschreiben auch die Entwicklung einer Methode zur Vor-
hersage von Stress oder kognitiver Performance.

Betrachtungsgegenstand. Nach einer Bündelung der Be-
trachtungsgegenstände und der Zustandserfassung sowie
der anschließenden Zuordnung zu den Arbeiten, in denen
sie verwendet werden, konnte die in Tabelle 2 vorgestellte
Konzeptmatrix erstellt werden. Sie verdeutlicht, dass sich
die meisten Arbeiten in diesem Gebiet mit der Analyse von
aufgezeichneten Daten, bspw. zum Testen auf Korrelationen
oder zum Erstellen von Klassifikatoren sowie mit der Vorher-
sage von Veränderungen der kognitiven Leistungsfähigkeit
oder Stress beschäftigen. Die am häufigsten vorkommenden
Forschungsgebiete stellen bei den gefundenen Arbeiten die
kognitive Performance und der Stress dar. Dabei war mit
Stress allerdings immer der negative Stress durch zu hohe
Arbeitsbelastung gemeint. Andere untersuchte Bereiche wa-
ren die Bestimmung oder Vorhersage desWohlbefindens von
Personen und die Optimierung der Arbeitsplatzgestaltung.
Bei diesen Arbeiten bestand die Motivation der Autoren je-
weils darin, eine dauerhafte Verbesserung der Bedingungen
zu erreichen, damit die Produktivität der arbeitenden Perso-
nen langfristig erhalten oder gesteigert werden kann.

Parameter der Zustandserfassung. Die Konzeptmatrix ver-
deutlicht, dass viele Forscher die Zustände der Personen
mithilfe des Einsatzes der Herzratenvariabilität (HRV) zur
algorithmischen Vorhersage kognitiver Performance, Leis-
tungsfähigkeit sowie Stress erfassen. Beiträge aus früheren
Jahren erwähnen jedoch die Herkunft der Daten für die
HRV entweder in den Texten nicht oder es wird angenom-
men, dass die Pulsratenvariabilität (PRV), die mit einem
Photoplethysmogramm-Sensor (PPG-Sensor) von Smartwat-
ches ermittelt werden kann, ein vergleichbarer Ersatz zur
HRV ist. Alternativen wären auch die Bestimmung mittels
eines Brustgurtes mit Pulssensoren. In Arbeiten aus dem Jahr
2018 wird im Gegensatz dazu sehr häufig ein tragbares Gerät
für die Aufzeichnung eines Elektrokardiogramms (EKG) zur
Ermittlung der HRV eingesetzt. Aber auch die physische
Aktivität am Tag oder bzw. und in der Nacht wird häufig aus-
gewertet, ummöglicherweise Erkenntnisse über den Einfluss
auf persönliche Produktivitätsfaktoren gewinnen zu können.

Oft wird in diesem Zusammenhang die Datenerhebung eben-
falls mit unterschiedlichen tragbaren Computersystemen,
sogenannten Wearables, durchgeführt, die eine Vielzahl ein-
gebauter Sensoren beinhalten. Ein weiterer Bereich beschäf-
tigt sich mit der Auswertung und Vorhersage von Stress und
Belastungen speziell im Arbeitsumfeld. Messungen wurden
hier vor allem mittels Überwachung am Handgelenk und des
Computers (auch mittels multimodaler Sensormessungen)
durchgeführt. Aber auch Untersuchungen, ob aus der alltäg-
lichen beruflichen E-Mail Nutzung Stress oder Produktivität
abgeleitet werden kann, wurden durchgeführt. Zur Stresser-
kennung wird dafür in einigen Versuchen eine Korrelation
zwischen Arbeitsweise und Stress gebildet [4, 24, 41]. Dazu
wurden auf den Arbeitscomputern der Testpersonen Key-
logger und Überwachungsprogramme installiert, die bspw.
die Tastaturanschläge oder die Anzahl der Löschvorgänge
von Buchstaben pro Minute erfassen können. Auch die An-
zahl der geöffneten Programmfenster oder die Bewegungen
sowie Klicks der Maus wurden ausgewertet [24]. In einer
anderen Arbeit wurde mit Überwachungsprogrammen auch
die Häufigkeit des Prüfens des E-Mail-Posteingangs, die Zeit
der täglichen E-Mail-Arbeit, sowie die Dauer und Anzahl
von persönlichen Interaktionen in Form von Telefonaten
oder direkten Gesprächen mit Kollegen erfasst [16]. Bei all
diesen Arbeiten wurde aber sehr häufig auch die HRV als
Parameter miterfasst. Wenige Arbeiten befassen sich mit
dem elektrischen Hautleitwert, welcher sich unter aktuellem
oder bevorstehenden Stress verändert. Solche Publikationen
sind zunächst zu Beginn des definierten Suchzeitraums zu
finden [10, 29]. Nachdem dieser Parameter in den darauf-
folgenden Jahren nicht mehr zur Erfassung der Zustände
in den gefundenen Arbeiten auftauchte, wurde er im Jahr
2018 jedoch wieder verstärkt verwendet. Auch die Haut-
temperatur wurde in diesem Jahr in diesen Publikationen
erstmals als möglicher Parameter untersucht [1, 41]. Weitere
Forschungsarbeiten werden in Verbindung mit Anpassungen
des Arbeitsumfeldes zur Steigerung menschlicher Leistung
betrieben. So wurde beispielsweise untersucht, in wie weit
eine Reduktion von Krankheiten (z.B. bedingt durch langes
Sitzen) durch Steh-Arbeitsplätze möglich ist [27]. Ergebnisse
hierbei waren unter anderem Meinungen und Diskussions-
vorschläge zu Bildschirmarbeitsplätzen. Zur Ermittlung der
kognitiven Performance werden von einigen Autoren in ih-
ren Veröffentlichungen im Jahr 2018 auch tragbare Geräte
für eine Elektroenzephalografie (EEG) zur Erfassung der
Gehirnaktivität verwendet [11–13]. Sie wurden bspw. bei
Bauarbeitenden direkt in die Helme eingebaut, sodass die
Arbeitenden keine zusätzlichen Geräte tragen mussten, die
sie bei ihrer Tätigkeitsausübung behindern oder stören [12].
Einige Arbeiten beschäftigen sich allerdings auch mit The-
men, die sich stark von den eben genannten unterscheiden
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und nicht die Arbeitsweise von Personen, sondern die Aus-
wirkungen von Veränderungen des Arbeitsumfeldes genauer
untersuchen. So wurde bspw. untersucht, welche Auswir-
kungen das aktuell standardmäßig verwendete kurzwellige
weiße Licht auf das Wohlbefinden und die kognitive Per-
formance hat [3]. Die Auswertung der Arbeiten nach ihren
Forschungsbereichen zeigt eine Vielzahl unterschiedlicher
Disziplinen (vgl. Abbildung 3). Aus technologischer Sicht
sind die Forschungen in diesem Themengebiet für die In-
formatik und Ingenieurwissenschaften von Interesse. Aber
auch andere Wissenschaftsbereiche wie die Medizin oder
Biologie, aufgrund körperlicher Aspekte, oder die Psycho-
logie, aufgrund der Verhaltens- und Interaktionsforschung,
sind im untersuchten Themenumfeld aktiv.

Abbildung 3: Einteilung nach Forschungsbereichen (adap-
tiert nach scopus.com).

4 DISKUSSION
Trotz der steigenden Beachtung des Themas, „Erhaltung
und Steigerung der Produktivität der Mitarbeitenden am Ar-
beitsplatz“, bleiben Herausforderungen in Bezug auf Daten-
ermittlung und -auswertung sowie die tatsächliche Relevanz
für die individuelle Produktivität bestehen. Bezüglich FF1
konnte anhand der einbezogenen Publikationen festgestellt
werden, dass die jeweiligen Autoren die kognitive Perfor-
mance, den Stress, das Wohlbefinden, das Arbeitsumfeld
sowie das Glücksgefühl zu den Produktivitätsfaktoren der
Mitarbeitenden zählen.
Im Rahmen der in FF2 untersuchten Parameter, die die

Produktivitätsfaktoren beeinflussen, konnten 10 Parameter
identifiziert werden, mit denen sich die Forscher bisher in
dem beschriebenen Kontext auseinandersetzten. Hauptsäch-
lich wurde dabei der HRV (14 Publikationen) als Indikator für
kognitive Performance, Stress oder Wohlbefinden betrach-
tet. Die Ursache dafür wird in der bereits längeren Verfüg-
barkeit der dafür notwendigen Sensoren in kommerziellen
Wearables vermutet. Der zweithäufigste untersuchte Para-
meter ist die physische Aktivität der Mitarbeitenden und die

daraus resultierende kognitive Performance, der ableitbare
Stress oder das persönliche Wohlbefinden bzw. Glücksgefühl.
Auch das lässt sich durch die kommerzielle Verbreitung von
Wearables und die frühzeitigen Versuche der Bewegungser-
kennung mittels Beschleunigungssensoren erklären. Im Jahr
2018 wurde als neuer Parameter in den gefundenen Arbeiten
erstmals auch die Aktivität des Gehirns mittels Elektroen-
zephalographie (EEG) untersucht. Die seit einigen Jahren
erfolgende Kommerzialisierung tragbarer EEG-Stirnbänder,
könnte auch hierbei der Auslöser sein. Diese Stirnbänder
ermöglichen eine Aufzeichnung und Auswertung der Daten
ohne den Arbeitenden bei seiner Arbeit zu stören oder zu
beeinflussen.
Als Ergebnis für FF3 konnten verschiedene Ansätze zur

sensorgestützten Erfassung von Produktivität am Arbeits-
platz identifiziert werden. Dabei reicht das Spektrum von
Wearables mit unterschiedlichen Sensoren bis hin zu auf
Computern installierter Software, die die Aufmerksamkeit
und Zielgerichtetheit anhand von PC-Interaktionen misst.

Die in den letzten Jahren feststellbare Steigerung der For-
schungsaktivitäten in dem Bereich der Erfassung von Pa-
rametern zu Produktivitätssteigerung ist durch steigende
Krankheitszahlen aufgrund von Überlastung der Mitarbei-
tenden zu erklären. Eine andere Erklärung stellen die stetigen
technischen Weiterentwicklungen dar, die es ermöglichen,
mehr Sensoren in tragbare Geräte wie Smartwatches zu in-
tegrieren, sodass auch eine Elektrokardiographie (EKG) mit
ihnenmöglich ist. Erst diese Fortschritte ermöglichen eine ad-
hoc-Auswertung solcher Parameter und die Untersuchung
des Einflusses auf persönliche Produktivitätsfaktoren.

5 AUSBLICK
Die Erkenntnisse aus der Literaturanalyse zeigen Aktivitäten
in verschiedenen Forschungsbereichen. Dabei fiel auf, dass
sich nur wenige Arbeiten mit der Verbesserung der arbeits-
atmosphärischen Gestaltung (E-Mail, Pers. Interaktionen,
PC Interaktionen, Licht, Luftqualität) beschäftigen, um den
Betrachtungsgegenstand Arbeitsumfeld und Wohlbefinden
zu beeinflussen. Dies ist verwunderlich, da diese Faktoren
einen großen Einfluss auf den Stress und das Wohlbefinden
der Mitarbeitenden ausüben [16, 32]. In Zukunft könnten
diese Einflussfaktoren weiter untersucht werden.
Darüber hinaus könnten sich zukünftige Forschungsar-

beiten damit beschäftigen, die Erkennungsraten für eine
frühzeitige Identifizierung von Überbelastung zu erhöhen.
Dafür wären unter anderem Untersuchungen denkbar, in-
wieweit die kontinuierliche, nicht invasive Aufzeichnung
der Gehirnaktivität genutzt werden kann, um das Risiko
für psychische Erkrankungen vorhersagen und präventive
Handlungsempfehlungen präsentieren zu können.
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