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1 Einleitung

Infolge der Globalisierung ist die Logistik zu einem der grofiten Wirtschaftssegmen-
te in Deutschland herangewachsen (vgl. Steglich et al. 2016; Wannenwetsch 2010).
Zu den Aufgaben der Logistik z&hlen nach Jiinemann (1989, S. 18), ,die richti-
ge Menge, der richtigen Objekte als Gegenstéinde der Logistik (Giiter, Personen,
Energie, Informationen), am richtigen Ort (Quelle, Senke) im System, zum rich-
tigen Zeitpunkt, in der richtigen Qualitét, zu den richtigen Kosten zur Verfiigung
zu stellen” . Ein wesentlicher Aspekt in der Logistik ist die Wertschopfung mit-
tels globaler Netzwerke, an denen unterschiedliche Teilnehmer partizipieren. Diese
Netzwerke sind unter dem Begriff Supply Chain (SC, Plural: SCs) zusammen-
gefasst und ein elementarer Bestandteil der heutigen Prozesslandschaft. Zur SC
gehoren alle Unternehmen bzw. eigenstdndig handelnden Unternehmensteile, die
zur Entwicklung, Erstellung und Lieferung von Produkten oder Dienstleistungen
beitragen (Beckmann 2012). In den letzten Jahren fiithrte die permanente Zunahme
der globalen Vernetzung zu einem Komplexitidtsanstieg in der SC (Pfeiffer et al.
2013). Ein Ende dieser Entwicklung ist nicht abzusehen. Aufgrund des Komplexi-
tatsanstieges entstehen beispielsweise hohere Kosten oder zeitliche Verzogerungen
in der logistischen Kette, wodurch Unsicherheiten in der SC zunehmen. Dadurch ist
die Notwendigkeit gegeben, die Unsicherheiten zu reduzieren, um die zunehmende
Komplexitdt in der SC zu beherrschen (Wilding 1998). Um die Komplexitit zu
kontrollieren, ist konkretes Wissen iiber die SC notwendig. Die Fahigkeit, dieses
Wissen zu nutzen sowie in geeigneter Weise zu integrieren, ersetzt mittlerweile bis-
herige Optimierungsziele fiir Unternehmen (Kemppainen und Vepséldinen 2003)
und stellt eine wichtige Unternehmensressource dar (Reiber 2013; Wenzel, Abel
etal. 2011).

FEine spezielle Form von Wissen, die sowohl fiir die SCs als auch fiir das Supply
Chain Management (SCM) von grofiter Wichtigkeit ist, sind Wirkzusammenhén-
ge (Harland 1996). Wirkzusammenhénge sind immer dann von Relevanz, wenn
es um die Abbildung von Systemverhalten geht. Das Systemverhalten, das zur
SC-Kontrolle in der Intralogistik dient, wird z. B. mittels Simulation (Rabe und
Scheidler 2014) oder logistischer Assistenzsysteme modelliert (Kuhn etal. 2008).
Fachlich konnen diese Wirkzusammenhiénge beispielsweise beschreiben, unter wel-
chen Konstellationen Abweichungen von der durchschnittlichen Lieferzeit beson-
ders héufig auftreten. Die Lieferung von Waren von und zu unterschiedlichen
Standorten innerhalb eines logistischen Systems wird allgemein als Transaktion
bezeichnet (Corsten und Gossinger 2008). Sowohl innerhalb einzelner als auch
zwischen unterschiedlichen Transaktionen treten jeweils verschiedene Wirkzusam-
menhénge auf. Ein elementarer Schritt zur Beherrschbarkeit von SCs ist die Identi-
fikation von Wirkzusammenhéngen der logistischen Transaktionen und deren Mo-
dellierung. Dadurch besteht die Moglichkeit, Kenntnisse iiber das Systemverhalten
bereitzustellen.
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2 1 Einleitung

In der SC werden traditionell Materialfliisse, Finanzfliisse und Informationsfliisse
unterschieden. Die Betrachtung der Fliisse erfolgt sowohl in Richtung des Lieferan-
ten als auch des Kunden. Die Fliisse sind durch verschiedenartige Prozesse gekenn-
zeichnet. Dementsprechend werden Materialflussprozesse in Transport-, Lager- |
Umschlag- und Sortierprozesse unterteilt (Arnold und Furmans 2009). Grundla-
ge dieser Prozesse ist eine Datenbasis, mit der die Prozessausfithrung erméglicht
wird. Wéahrend dieser Ausfithrung generiert der Prozess Daten. Ein Grof3teil der
erzeugten Daten basiert auf Transaktionen, die Zustandsdnderungen beschreiben,
die mittels Mengenangaben und Zeitstempeln erfasst werden. Die gestiegene Kom-
plexitéit der Netzwerke in Verbindung mit der Verbesserung der Informations- und
Kommunikationstechnologien fithrt zu einem Anstieg der zu speichernden Daten-
sitze und deren Detaillierungsgrad (Harrison und van Hoek 2008). Aufgrund der
uniiberschaubaren Datenmenge kann die Entdeckung von komplexen Wirkzusam-
menhéngen nicht mehr manuell erfolgen.

Eine Herausforderung ist die Wissensentdeckung im Bereich der SC, da bereits be-
stehende Losungen aus dem Feld der Wissensentdeckung nicht einfach iibertragbar
sind (Wyatt et al. 2014). Ein allgemeiner Ansatz, um Wissen wie Wirkzusammen-
hinge zu identifizieren, ist das Knowledge Discovery in Databases (KDD). Im
KDD existieren etablierte Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung wie beispiels-
weise das Cross Industry Standard Process for Data Mining (Crisp-DM) (Gabriel
et al. 2009) oder das Modell von Fayyad (Fayyad et al. 1996b). Der zentrale Aspekt
des KDD ist die Wissensentdeckung mittels Data Mining. Hierbei bezeichnet Da-
ta Mining eine Sammlung von Verfahren zur Extraktion von Wissen. Klassische
Problemstellungen im Bereich der Logistik nutzen bereits erfolgreich diese Art
der Wissensentdeckung. Hierzu gehéren Kundensegmentierung zu Marketingzwe-
cken, Prognosen im Bereich des Controllings und Unterstiitzung der Produktion
im Bereich der Materialbedarfsplanung (Gabriel et al. 2009). Spezifische Data-Mi-
ning-Methoden konnten ebenfalls fiir die SC adaptiert werden. Exemplarisch sei
der Beitrag von Kamble et al. (2015) erwéhnt, der Vorhersageverfahren des Data
Minings fiir die SC genutzt hat, um Aspekte wie den Bullwhip-Effekt zu beriick-
sichtigen. Allerdings zeigt die jiingste Studie des Fraunhofer IPA (Weskamp et al.
2014), dass hauptséichlich Unternehmen aus Branchen mit starkem Endkundenbe-
zug KDD-Techniken nutzen. In dieser Studie empfehlen zudem 34 % der befrag-
ten Unternehmen die Logistik-Branche als grofien Potentialtriager fiir das KDD.
KDD hat zum Ziel, mittels eines geeigneten zyklischen Vorgehensmodells Muster,
wie beispielsweise Wirkzusammenhiénge, in Daten zu entdecken. Im Vorgehensmo-
dell des KDD gibt es unterschiedliche Musterbegriffe, die aus den verschiedenen
Teilschritten resultieren. Diese Muster konnen auf unterschiedliche Art dargestellt
werden (Klosgen und Zytkow 1996). Verifikation und Validierung (V&V) sind auf-
grund der induktiven Prozess-Vorgehensweise keine Eigenschaft des KDD (Diising
2010). Aus diesem Grund muss das KDD-Vorgehensmodell um die V&V erweitert
werden. Der wachsende Datenbestand erweist sich im Zusammenhang mit dem
KDD sowie der V&V als Vorteil, denn sowohl fiir die Methoden der Wissensent-
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deckung als auch die Validierung des Wissens ist eine ausreichende Datenbasis
notwendig.

Das Ziel der Arbeit ist die Entwicklung einer Methode zur Wissensentdeckung in
SC-Datenbesténden, die als Element ein doménenspezifisches KDD-Vorgehensmo-
dell beinhaltet. Fiir die Modellentwicklung miissen als Teilziele die bereits beste-
henden Vorgehensmodelle wie Crisp-DM oder das Fayyad-Modell beziiglich der
spezifischen Anforderungen und Ziele der SC analysiert und gegebenenfalls ent-
sprechend angepasst werden. Insbesondere ist zu beachten, dass eine bedarfsge-
rechte Vorverarbeitung der Daten und eine Anpassung der Algorithmen zur Wis-
sensentdeckung zu beriicksichtigen sind. Ein weiteres Teilziel besteht in der Auf-
schliisselung der Bedeutung des dispositiven Kontextwissens im SC-Umfeld so-
wie dessen anschliefender Integration in die Problemkodierung der Algorithmen.
Hierfiir werden spezifische Charakteristika der SC wie u. a. die Beriicksichtigung
unterschiedlicher Transportmittel in der Vorverarbeitung entwickelt. Ein zusétz-
liches Ziel liegt in der Wissensrepréasentation durch Muster, wobei der Muster-
begriff fiir die spezifischen Bediirfnisse der SC angepasst und erweitert werden
muss. Dies bedeutet insbesondere, dass das Kontextwissen in den Musterbegriff des
KDD-Vorgehensmodells integriert wird. Ein weiteres Ziel ist die Ermoglichung der
Verwendung der entwickelten Methode bei einer unzureichenden Datengrundlage.
Zu diesem Zweck wird eine Datengenerierung durch Simulation in der Methode
eingefiihrt. Ferner ist ein weiteres Ziel dieser Arbeit die Integration einer beglei-
tenden V&V in das zu entwickelnde Vorgehensmodell der Methode. Hierbei wird
die V&V durch einen neuartigen Einsatz der Simulation unterstiitzt. Das Errei-
chen der aufgefithrten Forschungsziele ist im Hinblick auf die anstehende digitale
Transformation und zunehmende Automatisierung in den Unternehmen erforder-
lich, da dadurch eine Grundlage zur Beherrschung der Komplexitét im SC-Umfeld
geschaffen wird.

Zur Erreichung der zuvor genannten Ziele werden in dieser Arbeit Datenbesténde
von verschiedenen SCs untersucht und méogliche logistische Fragestellungen zu die-
sen Datenbesténden identifiziert. Aus der Datengrundlage in Verbindung mit mog-
lichen SC-Fragestellungen werden Anforderungen abgeleitet. Basierend auf diesen
Anforderungen wird ein KDD-Vorgehensmodell aus dem Bestand der existieren-
den Vorgehensmodelle ausgewahlt. Auf Grundlage dieses Vorgehensmodells wird
im Anschluss das doménenspezifische KDD-Vorgehensmodell fiir die SC entwi-
ckelt. Entsprechend muss hierfiir insbesondere das Verhé&ltnis von bedarfsgerech-
ter Vorverarbeitung zu anderen Prozessphasen bestimmt werden. Die bedarfsge-
rechte Vorverarbeitung im SC-Kontext umfasst beispielsweise spezifische Trans-
formationen von Daten, da Transaktionsdaten sowohl numerische Daten (z. B.
Zeitstempel) als auch eine Vielzahl von nominalen Daten (z. B. Standorte) enthal-
ten. Dies bedeutet eine zusétzliche, zeitintensive Vorverarbeitung der Daten fiir
die Algorithmen. Aus der fachlichen Perspektive ist insbesondere der Schritt der
Partitionierung relevant, der oftmals bei grolen Datenbesténden fiir die effiziente
Suche notwendig ist. Die Partitionierung erméglicht die effiziente Suche iiber gro-
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4 1 Einleitung

Bere Zeitraume, indem diese den Suchraum nach geeigneten Kriterien aufteilt. Je
nach Transaktionsfrequenz und Transaktionsgranularitidt des Unternehmens erfor-
dert die Grofle des Datenbestandes diesen Vorgang. Im Rahmen der Vorgehens-
modellerstellung sind geeignete Musterbegriffe zu definieren. Diese sind an ent-
sprechender Stelle in das Vorgehensmodell zu integrieren. Hierbei ist insbesondere
die Wechselwirkung zwischen Mustern und Kontextwissen zu beachten und fiir
das Vorgehensmodell zu adaptieren. Unter diesem Aspekt ist mittels V&V zu prii-
fen, ob die entdeckten Muster relevante Zusammenhénge beschreiben und diese im
realen System zu beobachten sind. Fiir die modellbegleitende V&V wird in der vor-
liegenden Arbeit ein neues Konzept in das zu entwickelnde KDD-Vorgehensmodell
integriert. Zudem werden die bestehenden V&V-Techniken um die ereignisdiskrete
Simulation (Discrete Event Simulation, DES) erweitert, die im Kontext der SC be-
reits vielfaltig Anwendung findet. DES kann neben der Simulation der kompletten
SC auch die konkreten Auswirkungen einzelner Zusammenhénge innerhalb des zu
betrachtenden Systems isoliert untersuchen sowie die Analyse von Abhéngigkei-
ten unterstiitzen. Die DES ist im Rahmen der KDD-Vorgehensmodelle ein neuer
Ansatz, um inhdrente Verfahrensschwichen im SC-Kontext auszugleichen. Da ins-
besondere in der Planungsphase von SCs oftmals keine ausreichende Datenbasis
vorhanden ist, muss zusétzlich eine Moglichkeit zu einer kiinstlichen Generierung
von Daten entwickelt werden. Dieser Vorgang ist im Kontext des DES als Data
Farming bekannt und wird hier fiir den Einsatz in Vorgehensmodellen adaptiert.

Um die praktische Anwendbarkeit der in dieser Arbeit entwickelten Methode zu
demonstrieren, wird diese in zwei Anwendungsfeldern angewandt. Das erste An-
wendungsfeld zeigt die Ausfithrung des entwickelten Vorgehensmodells auf Trans-
aktionsdaten in einem konkreten Praxisfall. Hier dient das Vorgehensmodell so-
wie die gewonnenen Erkenntnisse bei der Ausfithrung des Modells als Basis fiir
die Konzeptionierung eines unternehmensweiten Datencockpits. Das zweite An-
wendungsfeld stellt ein Data-Farming-Modell vor, mit dem die Datengenerierung
innerhalb des entwickelten Methode demonstriert wird. Zusétzlich wird exempla-
risch dargestellt, wie die Wirkzusammenhénge der generierten Daten mittels der
in dieser Arbeit entwickelten simulationsunterstiitzten Validierung gepriift werden
konnen.
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2 Wissensgewinn im Kontext der
Supply Chain

In diesem Kapitel werden die Grundlagen fiir die in dieser Arbeit entwickelten
Methode vorgestellt. Zentrale Themen sind der Wissensbegriff, die SC und ihre
Datenlage sowie Verfahren, die im Kontext der Wissensgewinnung Anwendung
finden. Aus den hier diskutierten Problemstellungen ergibt sich sowohl eine the-
matische Eingrenzung als auch der Handlungsbedarf, der am Ende des Kapitels
zu Forschungsfragen zusammengefasst wird. Dafiir werden zunéchst die zentralen
Begriffe, die sich aus dem Thema dieser Arbeit ergeben, erldutert.

Allgemein beschreibt eine Methode ein planméfiiges Vorgehen mit iiberpriifbaren
Ergebnissen und bildet somit den Ausgangspunkt ingenieurméfiigen Vorgehens.
Der Begriff Methode als ,,an approach to perform a systems development consisting
of directions and rules, structured in a systematic way in development activities
with corresponding development products® (Brinkkemper 1996, S. 275) stammt
aus dem Method Engineering. Methoden lassen sich nach Prozeduren, Notationen
und deren Mischform, Konzepte, unterteilen (Goldkuhl et al. 1998), wobei diesen
wiederum einzelne Elemente zugeordnet werden konnen. Das zentrale Methoden-
element ist das Vorgehensmodell (Braun et al. 2004), dessen Entwicklung ein Ziel
dieser Arbeit ist. Ein Vorgehensmodell beschreibt nach Sharafi (2013) die einzel-
nen Phasen eines Prozesses und strukturiert die damit verbundenen Mafinahmen.
Das Vorgehensmodell, in Funktion eines Rahmenwerkes, muss deutlich vom Pro-
zessmodell, in Funktion eines Regelwerkes, unterschieden werden. In der Literatur
findet sich oftmals eine synonyme Verwendung beider Begriffe. In dieser Arbeit
wird jedoch der korrekte Begriff Vorgehensmodell genutzt und nur bei direkten Zi-
taten oder Eigennamen der teilweise unsaubere Begriff der Literatur iibernommen.
Bei der praktischen Evaluierung des Vorgehensmodells wird die Durchfithrung ein-
zelner Phasen im Modell diskutiert. In diesem Kontext wird der Begriff Prozess
genutzt, wenn die sequentielle Ausfithrung von einzelnen Phasen verdeutlicht wer-
den soll.

Der Term ,Erschliefen von Wissen“ beschreibt das Ziel der Methode, die Ex-
traktion und anschlielende Interpretation von Informationen, die unter gewissen
Gegebenheiten, hauptsichlich Vernetzung (Dengel 2012), Wissen darstellen. Der
Begriff Wissen wird in dieser Arbeit im ingenieurwissenschaftlichen Kontext unter-
sucht. Grundlegende Betrachtungen wie die Erkenntnistheorie aus der Philosophie,
die Frage, unter welchen Umsténden der Begriff Wissen angewandt wird oder die
Erforschung, aus welchen Grundlagen sich der Wissensbegriff historisch zusam-
mensetzt, werden nicht diskutiert. Grundlage fiir die Wissensextraktion sind Da-
tenmuster, eine Informationsrepriasentation, die aus der Verfahrenswelt des KDD,
einem Vorgehensmodell zur Wissensentdeckung, stammt. Somit stellen die Muster
den Betrachtungsgegenstand der zu entwickelnden Wissensentdeckung dar. Dar-
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6 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

iiber hinaus stellt der Datenmusteraspekt in Verbindung mit dem Term ,,Erschlie-
Bung von Wissen“ den Bezug zum KDD beziiglich des zu entwickelten Vorge-
hensmodells her. Viele der im KDD eingesetzten Verfahren zur Wissensentdeck-
ung stammen urspriinglich aus der Mathematik oder der Statistik oder sind aus
anderen Informatik-Disziplinen bekannt (Fockel 2009). Folglich kann konstatiert
werden, dass der Begriff Wissensentdeckung in untreschiedlichen Disziplinen an-
gesiedelt ist und praktische Losungen in der Industrie oftmals einen interdiszipli-
niren Ansatz erzwingen. Diese Arbeit startet in der Begriffswelt des KDD; eine
dariiberhinausgehende Betrachtung anderer Disziplinen sowie verwandter Gebiete
der Informatik wird nur bei komplexen Begriffsklarungen berticksichtigt. Der letzte
Teil des Titels ,,Supply-Chain-Datenbanken®“ beschreibt den Kontext der zu ent-
wickelnden Methode, deren Giiltigkeit fiir den Einsatz in SCs gezeigt wird, jedoch
nicht notwendigerweise auf diese beschrankt ist.

2.1 Wissen

Im Folgenden wird eine Einfiihrung der Begriffe Wissen und Wissensmanagement
gegeben. Im Anschluss werden verschiedene Kategorisierungsmoglichkeiten des
Wissensbegriffs erortert und aufgezeigt, welche Kategorisierung fiir den Kontext
der SC Anwendung finden kann.

2.1.1 Definition von Wissen

In der Literatur finden sich unterschiedliche Definitionsansétze des Begriffs Wissen.
So gibt es im Allgemeinen ein Versténdnis des Begriffs Wissen, doch unterschied-
liche Fachdisziplinen verwenden eine Vielzahl eigener Definitionen. Vorherrschend
ist eine Abgrenzung der Begriffe Daten, Informationen und Wissen (Probst et al.
2006). Einige Autoren erwihnen noch zusétzlich den Begriff der Zeichen (Krcmar
2011). Diese Grundbegriffe Daten, Informationen und Wissen finden sich in der
Wissenstreppe von North (2011) wieder. Abbildung 2.1 zeigt den Zusammenhang
der Grundbegriffe nach diesem Abbildungsmodell. Hierbei stellen die Zeichen die
unterste Ebene dar, die durch Ordnungsregeln (Syntax) in Daten iiberfithrt wer-
den. North gibt an, dass die Anreicherung von Daten mit Bedeutung zu Informati-
on fithrt und verweist auf die hierarchische Beziehung zwischen den Begriffen, die
von Kremar (2011) dargelegt wurde.

Definition 2.1 Information: Zeichen werden durch Syntaxregeln zu Daten,
welche interpretierbar sind und damit fiir den Empfénger Information darstellen
(vgl. North 2011; Probst et al. 2006).

In der angefiihrten Definition wurde der Begriff Kontext vermieden, obwohl Krcmar
(2011) und Probst et al. (2006) von Kontextbezug sprechen. Die Begriindung hier-

Dieses Werk ist copyrightgeschiitzt und darf in keiner Form vervielfaltigt werden noch an Dritte weitergegeben werden.
Es gilt nur fir den persénlichen Gebrauch.



2.1 Wissen

,8Japue
s|e Jessaq,
‘Noxbiyebizulg +

ujepueH
Binyou +

(

(L€ 'S ‘110%) U

uabunuemig
‘usbuniyepug
‘Ixajuoy)
Bunziouiap +

Buninepag +

XejuAg+

110N yoeu oddoa)suassipp 1°g Sunpiqqvy

UoleANON +
Bunpuamuy +

ITENSJIVEN
-sqiamaquap

(usuugy)
zualadwoy]

ujepueH

UaSSI\\

usuoneuwlo|

usjeq

usyoiez

Dieses Werk ist copyrightgeschiitzt und darf in keiner Form vervielfaltigt werden noch an Dritte weitergegeben werden.

Es gilt nur fir den persénlichen Gebrauch.



8 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

fiir ist, dass der Kontextbezug in der Wissenstreppe erst bei der Uberfithrung der
Information von zentraler Bedeutung ist. Nach North (2011) entsteht Wissen, wenn
Information mit weiteren Informationen, Erfahrungen oder Kontext vernetzt wird.
Das wird auch in dem Zitat des Computerpioniers Feigenbaum deutlich: ,, Know-
ledge is not the same as information. Knowledge is information that has been
pared, shaped, interpreted, selected, and transformed“ (Feigenbaum und McCor-
duck 1983, S. 121). Demgegeniiber stehen spezifische Wissensdefinitionen, wie bei-
spielsweise die von Sowa (2000), im Kontext der kiinstlichen Intelligenz. Hier wird
Wissen als die Fahigkeit beschrieben, ein mentales Modell zu erstellen, welches die
Teilaspekte der Wirklichkeit in geeigneter Weise repréasentiert. Der Begriff Wissen
muss immer im Problemkontext betrachtet werden, da verschiedene Fachdiszipli-
nen den Begriff fiir ihre Bediirfnisse adaptiert haben. Zusétzlich ist die Suche nach
beliebigen Strukturen und somit unspezifischem Wissen basierend auf den heutigen
Methoden unmoglich (Kiippers 1999).

Die vorliegende Arbeit folgt in der Begriffsdefinition von ,Wissen“ der weit ver-
breiteten Definition nach Probst, der die zentralen Begriffe Daten und Informa-
tionen aufnimmt. Er ergénzt diese Begriffe um den Begriff des ,,Individuums®, um
die menschliche Interaktion zu verdeutlichen. Die Ergdnzung um die Interaktions-
moglichkeit wird als wesentlich erachtet, da die Wissensentdeckung in Funktion
eines Prozesses immer manuelle Komponenten wie die menschliche Interpretation
beinhaltet. Diese Definition bildet auch eine der Grundlagen fiir die Wissenstrep-
pe, die in Abbildung 2.1 dargestellt ist. Das aufgefithrte Originalzitat in Defini-
tion 2.2 wurde zum spéteren Zeitpunkt auch in die deutsche Spezifikation des
Wissensmanagements aufgenommen (DIN SPEC 91281:2012-04), hier wird jedoch
die Originalquelle zitiert.

Definition 2.2 Wissen: ,Wissen bezeichnet die Gesamtheit der Kenntnisse
und Fahigkeiten, die Individuen zur Lésung von Problemen einsetzen. Dies um-
fasst sowohl theoretische Erkenntnisse als auch praktische Alltagsregeln und
Handlungsanweisungen. Wissen stiitzt sich auf Daten und Informationen, ist im
Gegensatz zu diesen jedoch immer an Personen gebunden. Es wird von Indivi-
duen konstruiert und représentiert deren Erwartungen iiber Ursache-Wirkungs-
Zusammenhéinge* (Probst et al. 2006, S. 44).

Die néchsten drei Treppenstufen der Wissenstreppe in Abbildung 2.1 verdeutli-
chen, wie ein Unternehmen das Wissen verwerten kann, um Wettbewerbsfahigkeit
zu erlangen. Dieser Treppenbereich ist dem Wissensmanagement zugeordnet. Un-
ter Wissensmanagement ist die Nutzung des Wissens als Ressource der organisatio-
nalen Wissensbasis sowie die systematische Planung, Steuerung und Organisation
der Wissensbedarfe der Organisation zu verstehen (Schaffranietz und Neumann
2009). Das Verstdndnis dieser Arbeit richtet sich nach der verbreiteten Spezifika-
tion von Heisig:
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2.1 Wissen 9

Definition 2.3 Wissensmanagement: ,Wissensmanagement umfasst Verfah-
ren, Methoden, Instrumente und Werkzeuge, die einen systematischen, metho-
dengestiitzten Umgang mit Wissen in allen Bereichen und auf allen Ebenen
der Organisation realisieren, um die organisatorische Leistungsfahigkeit der Ge-
schéftsprozesse zu verbessern und zur Erreichung der Organisationsziele beizu-
tragen“ (Heisig 2005, S. 18).

Die Notwendigkeit des Einsatzes von Wissensmanagementsystemen als einer Me-
thode der Standardisierung und Systematisierung von Wissen begriindet sich nach
Wenzel, Abel etal. (2011) in der Komplexitéit der Wissensarbeit. Es gibt unter-
schiedliche Wissensmanagement-Modelle, die sich in Beschreibung der Aufgaben
und Aktivitdten deutlich voneinander unterscheiden. Diese Modelle sollen jedoch
im Kontext der vorliegenden Arbeit nicht diskutiert werden, da der Fokus auf
der Wissensentdeckung liegt. In der Folge ist das Grundverstdndnis von der Exis-
tenz des Wissensmanagements ausreichend. Die Wissensentdeckung umfasst im
Wesentlichen die Treppenstufen der Daten, Information und des Wissens in Ab-
bildung 2.1, wobei die Unterscheidung zwischen Daten und Information im Bezug
auf die Wissensentdeckung nicht immer eindeutig ist. Dies ist darin begriindet,
dass die Ebenen der Daten und der Informationen oftmals im Umfeld des KDDs
nicht disjunkt sind, da die Zuordnung vom Betrachter abhéngig ist. Folglich wird
der Begriff Information nur dann verwendet, wenn eine Interpretierbarkeit der Da-
ten durch zusétzliche Randbedingungen angezeigt ist. Dies ist oftmals in spéateren
Phasen des KDDs der Fall. Auf Ebene der Datenbank und den Rohdaten findet
der Begriff Daten Anwendung, da hier haufig die technischen Gegebenheiten und
nicht die inhaltlichen Bedeutungen der Daten im Vordergrund stehen.

2.1.2 Systematisierung des Wissens

In der zuvor aufgefiithrten Definition des Wissensmanagements wird Wissen als
Ressource bezeichnet. Diese Ressource kann aus Unternehmenssicht in verschiede-
ne Kategorien unterteilt werden. Die gebrauchlichsten Kategorien sind Explizie-
rungsgrad (implizit oder explizit), Anwendbarkeit (kontextbezogen oder dekontex-
tualisiert) und Zugénglichkeit (individuell oder kollektiv) (Bullinger et al. 2009).
Probst et al. (2006) schlagen abweichende Kategorisierungen vor, die auf die Ebe-
nen Daten, Information und Wissen projiziert werden. Hierbei werden beispielswei-
se Daten als kontextunabhingig, Wissen jedoch als kontextabhéngig gesehen. Da
in der Kategorisierung von Probst der Explizierungsgrad keine Beriicksichtigung
findet, der insbesondere fiir die Darstellung von Wissen von grofler Bedeutung ist,
dient als Grundlage die Kategorisierung von Bullinger. Abbildung 2.2 gibt eine
Ubersicht der wesentlichen Kategorien.

Der Begriff explizites Wissen driickt aus, dass etwas eindeutig kodierbar und somit
eindeutig kommunizierbar ist. Den Gegensatz hierzu bildet das implizite (tazite)
Wissen, das nicht einfach fassbar ist; beispielsweise, weil es erfahrungsbezogen oder
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10 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

individuell
kollektiv—a, <4— implizit

/4— explizit

kontext- ? ¢dekon-
bezogen textualisiert

Abbildung 2.2: Ressource Wissen nach Bullinger et al. (2009, S. 703)

nicht formalisierbar ist. Kontextbezogenes Wissen ist spezifisch angewandtes Wis-
sen wie Aufgaben-, Prozess- oder Organisationswissen. Eine Ubertragbarkeit auf
andere Objekte oder Situationen ist im Allgemeinen nicht moglich. Im Gegensatz
dazu beschreibt dekontextualisiertes Wissen grundlegende Vorgehensweisen und
Handlungen, die auf unterschiedliche Fragestellungen angewandt werden kénnen.
Individuelles Wissen ist nur einzelnen Personen zugénglich, kollektives Wissen im-
mer mehreren Personen. Fiir eine iiber diese Definitionen hinausgehende Betrach-
tung der Kategorien und deren Kombinationsmoglichkeiten sei auf Heisig (2005)
verwiesen.

2.2 Supply Chains

Im folgenden Abschnitt werden die SC, das SCM und die aktuelle Datenlage in der
SC diskutiert, um diese mit dem zuvor eingefithrten Wissensbegriff zu verkniipfen.
Neben dem grundlegenden Verstdndnis von SC und SCM liegt der Fokus auf den
Datenbesténden in der SC, welche die Grundlage der Wissensentdeckung bilden.
Um in den nachfolgenden Kapiteln ein gemeinsames Versténdnis der Sachverhalte
zu gewahrleisten, ist die informationstechnische Begriffserklarung das wesentliche
Ziel dieser Diskussion.

2.2.1 Grundlagen der Supply Chain

SCs sind ein zentraler Bestandteil der Produktionslandschaft (Stevens 1989). Zur
SC gehoren alle Unternehmen bzw. eigenstéindig handelnde Unternehmensteile, die
zur Entwicklung, Erstellung und Lieferung von Produkten oder Dienstleistungen
beitragen und reichen von einer Quelle (Zulieferer der Zulieferer) bis zu einer Senke
(Kunden der Kunden) (Beckmann 2012). In der SC werden traditionell Material-
flisse (bzw. Dienstleistungsfliisse), Finanzfliissse und Informationsfliisse unterschie-
den. Die Betrachtung der Fliisse erfolgt sowohl stromaufwérts zum Lieferanten als
auch stromabwirts zum Kunden. Das Ziel einer SC ist, dem Kunden die richti-
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gen Giiter am richtigen Ort und zum richtigen Zeitpunkt zur Verfiigung zu stellen
(Jiinemann 1989).

Der Begriff SC bedeutet wortlich iibersetzt Versorgungs- oder Lieferkette (Wien-
dahl 2004). Es hat sich jedoch keine einheitliche Bedeutung durchgesetzt und die
klassische SC findet sich in der deutschen Literatur am ehesten unter dem Be-
griff der Wertschopfungskette, die in den 80er Jahren von Porter etabliert wurde
(Arnold, Isermann etal. 2008). Jedoch mag die wortliche Ubersetzung mit dem
Begriff Kette irrefiihrend sein, wenn beachtet wird, dass die Literatur in ihren
Definitionen der SC zumeist den Begriff des Netzwerks heranzieht (Arndt 2013;
Arnold, Isermann et al. 2008; Giinther und Tempelmeier 2011; Vahrenkamp und
Kotzab 2012). So trifft Lambert (2005, S. 2) die Aussage ,,Strictly speaking, the
supply chain is not a chain of business, but a network of business and relation-
ships“ . Blackstone (2010, S. 213) definiert die SC als , The global network used
to deliver products and services from raw materials to end customers through
an engineered flow of information, physical distribution, and cash® . Lee und Ng
(1997) bezeichnen die SC als Netzwerk von Entitéten. Diese Formulierung greifen
auch Fleischmann und Meyr (2001) auf. Sie bezeichnen die SC als eng verfloch-
tenes Netz von Entitdten, in dem Produkte oder Dienstleistungen hergestellt und
zum Abnehmer geliefert werden. Auch Riha (2009, S. 78) greift den Netzwerkcha-
rakter auf, in dem die SC als ,,eine auf Logistikdienstleistung spezialisierte Form
eines Netzwerks® bezeichnet wird. Nach Corsten und Gossinger (2008) entsteht die
SC durch den Zusammenschluss von Unternehmen zu Netzwerken, verbunden mit
einer unternehmensiibergreifenden Betrachtungsweise. Giinther und Tempelmeier
(2011) lassen als Ubersetzung der logistischen Kette die Begriffe SC und Supply
Network gleichbedeutend nebeneinander stehen. Christopher (2011) schlidgt sogar
vor, den Begriff SC um den Zusatz Network zu erweitern, um die Tatsache zu be-
riicksichtigen, dass heute oftmals keine linearen Ketten vorliegen, sondern vielmehr
Geflechte von vielen Herstellern, vielen Kunden und Kunden der Kunden. Ahnlich
sehen es weitere Autoren, die versucht haben, den Begriff SC um die Komponente
des Netzwerks zu ergéinzen oder abzuéndern (vgl. Chopra und Meindl 2014 oder
Stolzle und Otto 2003).

In dieser Arbeit wird dennoch der Begriff SC verwendet, da er die Literatur bis
zum heutigen Zeitpunkt dominiert, wohl wissend, dass es sich bei der Kette in der
Realitét zumeist um ein Netzwerk handelt. Die angefithrten Uberlegungen und
Ansétze finden Beriicksichtigung in der Definition von Christopher, die in dieser
Arbeit dem Grundverstéindnis dient.

Definition 2.4 Supply Chain: ,, The supply chain is the network of organi-
zations that are involved, through upstream and downstream linkages, in the
different processes and activities that produce value in the form of products and
services in the hands of the ultimate consumer® (Christopher 1998, S. 15).
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12 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

Mittels Typologisierung lassen sich verschiedene Arten von SCs durch ihre Merk-
male abgrenzen. Hierbei wird anhand von spezifischen Merkmalen und Merkmals-
auspragungen zwischen verschiedenen Typen der SCs unterschieden, sodass darauf
aufbauend beispielsweise eine Abgrenzung der Anwendungsbereiche von Methoden
oder Softwaresystemen durchgefithrt werden kann. Da es je nach Sichtweise eine
Vielzahl von Merkmalen und Anordnungsmoglichkeiten gibt, haben sich im Ver-
lauf der Zeit sehr unterschiedliche SC-Typologien entwickelt (Giese 2012). Im Kon-
text der Wissensentdeckung, die als Grundlage Datenbestinde benétigt, sind viele
der Typologien nicht zielfithrend. Diese Typologien verwenden Unterscheidungs-
merkmale, die keinen Bezug zu den Datenbestinden oder Wissensentdeckungs-
aufgaben aufweisen. Hier fehlt generell eine Beschreibung von unterschiedlichen
SC-Merkmalen und ihr Bezug zu SC-Datenbanken in der Literatur. Basierend
auf dem Fokus der Arbeit wurde eine Typisierung der SC nach Meyr und Stadtler
(2005) durchgefiihrt, die eine Reihe von funktionellen und strukturellen Merkmalen
sowie Unterkategorien entwickelt haben. Wahrend sich die funktionalen Merkmale
in vier Kategorien aufgliedern (Art der Beschaffung, Art der Produktion, Art der
Distribution und Art des Absatzes), werden strukturelle Merkmale in die Merk-
malskategorien der Topografie der SC, Integration und Koordination eingeordnet.
Eine Auswahl dieser Kategorien wurde zur Typisierung der hier behandelten SCs
genutzt (vgl. Tabelle 2.1), da sich aus der Analyse von Transaktionsdaten Informa-
tionen iiber diese Kategorieauspriagungen ableiten lassen. So konnen beispielsweise
Distributionsmuster aus Zeitstempeln fiir Transporte abgeleitet werden. Katego-
rien, deren Ausprigungen nicht auf Datenebene zu erfassen sind, finden in der
Tabelle 2.1 keine Beriicksichtigung.

Tabelle 2.1 zeigt die wichtigsten Merkmalsauspragungen der verwendeten SC-Da-
ten, die der weiteren Arbeit als Einschriankung zugrundegelegt werden. Es wird
ausdriicklich darauf hingewiesen, dass branchenspezifische Supply Chains z. B. aus
dem Energiesektor aufgrund ihrer anfallenden Daten und Merkmalsauspragungen
nicht im Rahmen der vorliegenden Arbeit diskutiert werden.

2.2.2 Datenaufkommen in Supply Chains

Die Verdnderungstreiber der Logistik (z. B. Globalisierung und Regionalisierung,
Informations- und Kommunikationstechnologien (IuK) oder Kooperationen) wir-
ken auf alle ihr zugeordneten Bereiche, so auch auf die SC. Bedingt durch Globali-
sierung und exponentielle Verbesserung der IuK steigt die Netzwerkgréfle und die
Komplexitit der SCs signifikant (Serdarasan 2013). Der Anstieg der Netzwerkgro-
Be und die steigende Komplexitéit beeinflussen unmittelbar die durch die Fliisse
gekennzeichneten Prozesse der SC. Die Prozesse wiederum verwenden in der Folge
eine groflere Datenbasis und erzeugen selbst auch grofliere Datenbesténde, als dies
noch vor einigen Jahren der Fall war (European Commision December 2012). Die
Grofle der Datenbasis ist durch die zwei Dimensionen Volumen und Komplexitét
gekennzeichnet. Die Dimensionen und ihre Verortung in einer Tabelle kénnen der
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Tabelle 2.1: Merkmalsauspridgungen der untersuchten Supply Chains nach
Meyr und Stadtler (2005)

Merkmalskatego- Unterkategorien Typische Merkmals-
rie auspragung
Art der Produktion = Wiederholung der Ab- Losfertigung

laufe

Umriistaufwand

Hoch, abfolgeabhéngige Riist-
zeiten und -kosten

Art der Distribution Distributionsstruktur 3 Ebenen
Distributionsmuster Dynamisch
FEinsatz von Transport-  Unbegrenzt
mitteln

Art des Absatzes Verfiigharkeit zukiinfti-  Vorhersage

ger Nachfrage

Anzahl der Produktar-
ten

Grad der individuellen
Anpassung

Stiickliste

Anteil an Dienstleistun-
gen

Mehrere Produkte

Standardprodukte

Divergent
Nicht vorhanden

Topographie der SC

Netzwerkstruktur

Grad der Globalisierung

Position der Entkopp-
lungspunkte

Gemischt (divergente und
konvergente Elemente)

Mehrere Lander

Auftragsproduktion, Produk-
tion in Projekten

Abbildung 2.3 entnommen werden. Die Dimension Volumen bedeutet, dass die An-
zahl der einzelnen Datensétze von Relevanz ist. Die Dimension Komplexitét, die
auch als Varietédt bezeichnet wird (Che et al. 2013), kennzeichnet, dass die Anzahl
der Einzelelemente innerhalb eines Datensatzes betrachtet wird.

Die SC-Datenbestéinde sind inhomogen beziiglich der verwendeten Datenkatego-
rien, da Daten sowohl in numerischer als auch alphanumerischer Form enthalten
sind. Die unterschiedlichen Kategorien, in denen die Daten vorliegen, stehen in
Wechselwirkung zu den Methoden der Wissensentdeckung. Das ist damit begriin-
det, dass alle Methoden spezifische Eingabedaten benttigen und somit Anforderun-
gen an die zugrundeliegende Datenbasis stellen. Neben mdéglichen Datenkategorien
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14 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

Komplexitat (Varietat)

»
»

Attribut 1| Attribut 2 | Attribut 3 | Attribut 4 | Attribut 5

Netzwerkgrofie (Volumen)

Abbildung 2.3: Netzwerkgrofle und Komplexitédt in Zuordnung zur Tabel-
lendarstellung

ist die Datenqualitét ein mafigeblicher Einflussfaktor, denn ohne hinreichende Da-
tenqualitéit sind die Ergebnisse der Wissensentdeckung nicht aussagekriftig. Auf-
grund der angesprochenen Wechselwirkungen sollen in den folgenden Abschnitten
die Daten, ihre mogliche Kategorisierung und die Datenqualitdt im Kontext der
SC thematisiert werden.

2.2.2.1 Datendefinitionen im Kontext der SC

Im Kontext der Datenbasis als Grundlage der Wissensentdeckung wird der Begriff
,Datenbestand“ im Plural verwendet, sofern nicht ein spezifischer Datenbestand im
Rahmen von Verfahrensbeschreibungen oder durchgefiihrten Experimenten adres-
siert ist. Die Begriindung liegt darin, dass im Regelfall mehrere Datenbesténde aus
separaten Systemen eine Datenbasis bilden. Ein Datenbestand besteht aus einzel-
nen Datensédtzen, die wiederum aus Daten bzw. Datenfeldern zusammengesetzt
sind. Zwischen Daten und Datenfeldern lésst sich inhaltlich keine Unterscheidung
treffen. So nutzt Mertens (Mertens, Bodendorf et al. 2012) den Begriff Datenfelder
als kleinste Einheit, wihrend das Lexikon fiir Wirtschaftsinformatik (Stickel et al.
1997) in einer dquivalenten Formulierung Daten als kleinste Einheit definiert. Hier
soll als kleinste Einheit der Begriff Datenfelder gew&dhlt werden, um eine deutliche
Unterscheidung zum Begriff Daten zu erméglichen.

Datensétze konnen in Dateien oder Datenbanken gespeichert werden. Im Um-
feld der SC sind Datenbanken, insbesondere relationale Datenbanken, von zen-
traler Bedeutung. Datenbanken werden aus den Rohdaten der unterschiedlichen
operativen SC-Systeme mittels Extraktion-Transformation-Laden (ETL) befiillt
(Mertens, Back et al. 2001). Der Speichermechanismus, der sich lediglich ein oder
mehreren Dateien als Speicherort bedient, findet in komplexen Systemen héufig
nur beim Datenaustausch Verwendung. Dieser Datenaustausch kann beispielswei-
se zwischen zwei Systemen mittels sogenannter Schnittstellen stattfinden. Auf den
Datenbanken basieren nachgelagerte Modelle, wie Business Layer, Data-Warehou-
se oder Data Marts (vgl. Parimala und Pahwa 2008). Diese Modelle greifen mittels
ETL auf die Datenbesténde der zugrundeliegenden Datenbanken zu (zumindest auf
Ebene der einzelnen Zuliefersysteme) oder werden mittels Schnittstellen-Exporten
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2.2 Supply Chains 15

aus Datenbanken beliefert. Die genannten Modelle wie das Data Warehouse beste-
hen oftmals aus aggregierten Werten, d. h. sie haben eine hohe Aggregationsstufe,
und lassen nur schwer einen Riickschluss auf die zugrundeliegenden Datensétze zu
(Messaoud et al. 2006). Daher wird zur Vereinfachung von einer Speicherung in
heute iiblichen relationalen Datenbanken ausgegangen.

Eine relationale Datenbank besteht aus einer oder mehreren Tabellen, in welchen
die Datensétze gespeichert werden. Dabei stellt jede Zeile einer Tabelle einen Da-
tensatz dar — dieser Datensatz wird im Kontext der relationalen Algebra auch
als Tupel bezeichnet. Jedes Tupel enthélt ein oder mehrere Datenfelder, wobei
gleichartige Datenfelder spaltenweise angeordnet werden und als Attribute gekenn-
zeichnet werden. Jedes Attribut kann mit einem Attributnamen versehen werden.
Die konkrete Wertebelegung der einzelnen Attribute wird als Attributsauspra-
gung bezeichnet. Alternativ werden die Eintrége in Tabellen héufig als Entitéiten,
ihre Spalten als Merkmal und die Ausprigungen als Merkmalsauspriagungen be-
zeichnet. Eine Erklarung hierfiir kann in den Entity-Relationship-Modellen (ERM)
gefunden werden. Hier entsprechen die Entitétstypen den Tabellen und die kon-
kreten Instanzen den Entitdten. Im Allgemeinen bezeichnet der Begriff Merkmal
die zu beobachtende Eigenschaft eines Objektes und wird auch im spezifischen
Kontext als statistische Variable, Untersuchungsmerkmal oder kurz Variable be-
zeichnet (Fahrmeir et al. 2010, S. 148). Die nachfolgende Definition ist Grundlage
fiir die vorliegende Arbeit:

Definition 2.5 Datensatz: Ein Datensatz ist eine Entitéit, seine Datenfelder
sind Merkmale und die konkreten Belegungen der Datenfelder werden als Merk-
malsauspriagungen bezeichnet.

2.2.2.2 Kategorisierung der Supply-Chain-Daten

Basierend auf den Verdnderungen der Unternehmen (vgl. Abschnitt 2.2.2) neh-
men Umfang und Komplexitiat der Datenbesténde in SCs fortwéhrend zu. Hierbei
ist es wichtig, die vorhandenen Daten grundlegend zu kategorisieren, da die ver-
schiedenen Methoden der Wissensentdeckung unterschiedliche Anforderungen an
die zugrundeliegende Datenbasis stellen. Dementsprechend sind Daten und die
damit verbundenen Kategorisierungssysteme im Allgemeinen nicht fiir spezifische
SC-Typen ausgelegt, sodass der Begriff der Datenkategorisierung deutlich von der
SC-Typologie abgegrenzt werden muss (vgl. Abschnitt 2.2.1).

Datenbestinde konnen im Allgemeinen nach verschiedenen Kriterien kategorisiert
werden. Eine Vielzahl von Autoren hat unterschiedliche Kategorisierungssysteme
vorgeschlagen, wie beispielsweise die Unterteilung in analog und digital (Dworat-
schek 1989). Dabei ist es heutzutage nicht zweckméfig, auf diesen Betrachtungs-
ebenen anzusetzen, da die Datenbasis einer globalen SC regelméssig in digitaler
Form vorliegt. Fiir die problemorientierte Sichtweise wird eine Kategorisierung
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16 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

nach Piro und Gebauer (2011) vorgenommen. Die Autoren nennen sechs Katego-
rien, die im Folgenden kurz erlautert werden und zur Einfithrung und Diskussion
der grundlegenden Begrifflichkeiten dienen. Anschliefend wird ein spezifisches Da-
tenmodell eingefiithrt und die Daten der SC beziiglich ihrer Einordnung in dieses
Modell gepriift.

Das erste Kriterium des Kategorisierungssystems nach Piro und Gebauer (2011) ist
das Format. Hierbei ist jedes Datenfeld mit einem ausgezeichneten Datentyp asso-
ziiert. Ein Datentyp gibt dabei an, welchen Wertebereich ein Datenfeld annehmen
kann. Zugleich legt der Datentyp die Operationen fest, die auf dem zugeordneten
Datenfeld ausgefiihrt werden kénnen. Es gibt verschiedene Kategorien von Daten-
typen, die jedoch immer abhéngig von Prozessor und Programmiersprache zu sehen
sind. In erster Anndherung kénnen Daten in alphabetisch, numerisch, alphanume-
risch sowie Bildzeichen (Index und Symbolbilder) unterteilt werden (Dworatschek
1989). Hierbei werden alphabetische Daten aus alphabetischen Zeichen gebildet
und numerische Daten bestehen aus Ziffern. Alphanumerische Daten bilden wie-
derum Elemente bestehend aus Ziffern, Buchstaben oder Sonderzeichen ab. In der
darunterliegenden Abstraktionsstufe wird jedoch deutlich, dass beispielsweise der
Bereich der numerischen Daten weiter gegliedert werden kann. Tabelle A.1 im
Anhang gibt eine Ubersicht iiber mégliche Datentypen und dient in der vorliegen-
den Arbeit als Referenz. Da es verschiedene Kategorien von Datentypen in un-
terschiedlichen Referenzsprachen gibt, ist es notwendig, die Datentypdefinitionen
an eine formale Sprache zu koppeln. In der vorliegenden Arbeit wurde als formale
Sprache die Datenbanksprache Structured Query Language (SQL) genutzt. SQL
wurde ausgewihlt, da in den hier betrachteten SC-Architekturen von Speicher-
mechanismen mittels relationaler Datenbanken ausgegangen wird. Alle géngigen
relationalen Datenbanken unterstiitzen SQL.

Das zweite Kategorisierungskriterium ist die Strukturierung der Daten. Dieses
Kategorisierungskriterium mischt sich oftmals mit dem Formatkriterium und ist
manchmal unter Begriffen wie formatiert und unformatiert in der Literatur auf-
zufinden (Mertens, Back etal. 2001). Ist von Strukturiertheit im engeren Sinne
die Rede, konnen Datenbesténde in strukturiert, semi-strukturiert (auch als halb-
strukturiert bezeichnet) und unstrukturiert unterteilt werden. Im Umfeld von Big
Data findet sich zusétzlich der Begriff der Polystrukturiertheit. Die polystruk-
turierten Daten bezeichnen hierbei eine Mischung aus strukturierten, unstruk-
turierten sowie maschinengenerierten Daten wie es beispielsweise bei Daten aus
RFID-Systemen der Fall ist. Strukturierte Daten hingegen sind zum Beispiel Kun-
denstammdaten mit alphabetischen und numerischen Anteilen. Allen strukturier-
ten Daten gemeinsam ist, dass sie sich mit klassischen Datenbanksystemen wie
einer relationalen Datenbank speichern und verarbeiten lassen. Die Unterteilung
von semi-strukturierten und unstrukturierten Daten hingegen ist nicht deutlich
ausgeprigt. Dies liegt insbesondere daran, dass auch bei unstrukturierten Daten
zumindest ein geringer Teil der Daten eine Struktur aufweist. Hiaufige Vertreter von
unstrukturierten Daten, die zumindest teilweise Strukturen aufweisen, sind u. a.
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E-Mails. Klassische unstrukturierte Daten haben hingegen kein Schema, keine Tags
oder Metadaten, die Informationen iiber Inhalte bereitstellen. Die Gesellschaft fiir
Informatik schldgt wegen der unsauberen Trennung der Begrifflichkeiten weitere
Aufteilungen im Bereich der semi-strukturierten und unstrukturierten Daten vor.
Da jedoch die SC-Daten in Unternehmensdatenbanken oder &hnlichen Konstruk-
ten verwaltet werden (vgl. Abschnitt 2.2.2.1) und urspriingliche Rohdaten nach
Transformation iiblicherweise geloscht werden, handelt es sich um strukturierte
Daten und eine weitere Aufschliisselung ist fiir diese Arbeit nicht erforderlich.

Ein weiteres Kriterium ist die Stabilitdt, d. h. die Zeitdauer, in der die Daten
unveréindert bleiben. Stammdaten (z. B.) sind Daten, die sich nur geringfiigig
iiber den Zeitverlauf veréindern und (u. a.) zur Identifikation, Klassifikation und
Charakterisierung von Objekten dienen (Otto und Hiiner 2009). Daher wird auch
synonym der Begriff feste oder fixe Daten verwendet. Ein klassisches Beispiel sind
Adressdaten, wie sie in der SC fiir Lieferanten und Kunden gehalten werden. Eini-
ge Autoren fithren Daten, die im Zusammenhang mit Anderung der Stammdaten
stehen, separat ein und nennen diese Anderungsdaten (Tiemeyer 2007). Auf diese
Unterteilung wird jedoch im Kontext dieser Arbeit verzichtet, da diese fiir das zu
entwickelnde Vorgehensmodell nicht zielfithrend ist. Alle nicht-fixen Daten zéahlen
zur Kategorie der variablen Daten. Hierzu zéhlen z. B. Bestandsdaten, die Men-
gen- und Wertestrukturen in der Datenhaltung kennzeichnen. Bestandsdaten sind
durch die betrieblichen Prozesse Anderungen unterworfen. Bewegungsdaten hinge-
gen sind Daten, die starke Anderungen iiber die Zeit erfahren. Die zur SC-Planung
notwendigen Informationen werden aus den Bewegungsdaten, wie z. B. Kapazita-
ten, Terminen und Auftragsdaten, gewonnen und sind damit Voraussetzung fiir ein
erfolgreiches Informationsmanagement (Hellingrath, Laakmann et al. 2004). Bewe-
gungsdaten entstehen durch den betrieblichen Leistungsprozess und werden durch
diesen veriindert. Die Bewegungsdaten bewirken Anderungen an den Bestands-
daten. Die Bewegungsvorgéinge werden als Transaktionen bezeichnet, die Daten
synonym als Transaktionsdaten. In einem SC-Datenbestand gibt es aufgrund der
Vielzahl von moglichen Quellsystemen prinzipiell Daten aus verschiedenen Stabili-
tatsklassen. Der grofite Teil des Datenbestandes wird jedoch von Transaktionsda-
ten gebildet. Da die Transaktionsdaten fiir die Daten-und Managementprozesse der
SC von essentieller Bedeutung sind, bilden sie die Grundlage fiir die (angestrebte)
Wissensentdeckung (Anane et al. 2002).

Ein weiteres Kriterium ist der Funktionsbezug der Daten. Hier wird zwischen der
eigentlichen Informationsbeschreibung (auch als Nutzdaten oder Inhaltsdaten be-
zeichnet) und Metadaten (auch als Steuerdaten bezeichnet) unterschieden (Hansen
und Neumann 2005). Je nach zugrundeliegender Struktur der SC-Systemlandschaft
kommen beide Varianten in einem Datenbestand vor. Als Informationsbeschrei-
bung werden Daten bezeichnet, die einen Sachverhalt darstellen und Informationen
beinhalten. Metadaten wiederum sind strukturgebend fiir die Inhaltsdaten, wei-
sen jedoch keine eigenen Inhalte auf. Alternative Kategorisierungsmodelle (z. B.
Lassmann 2006) unterscheiden in diesem Zusammenhang Kriterien basierend auf
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18 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

den Aufgaben der Daten im Informationsverarbeitungsprozess. Alle diese Modelle
basieren auf den zentralen Begriffen der Informationsbeschreibung und der Meta-
daten.

Des Weiteren kéonnen Daten beziiglich ihres Verarbeitungsstandes innerhalb der
Prozessketten unterschieden werden. Hierbei wird zwischen den Kategorien Ein-
gabe-, Speicher- und Ausgabedaten unterschieden. Die SC-Daten konnen iiber
den zeitlichen Verlauf der Betriebsprozesse die Kategorie des Verarbeitungsstandes
wechseln. Da die Wissensentdeckung grofiere Zeitraume benotigt, um interessante
Zusammenhinge zu entdecken, erfolgt die Suche auf historisierten Daten. Histori-
sierte Daten sind immer Speicherdaten.

Zuletzt konnen alle Daten einem oder mehreren Geschéftsobjekten (Business-Ob-
jekte, BOs) zugeordnet werden. Ein BO repriisentiert in einem System ein Objekt
der Geschiftswelt. BOs enthalten neben der reinen Beschreibungen von Objekten
auch Beschreibungen zu deren Funktionsweise. Typische BOs im Kontext der SC
sind Lieferanten, Giiter, Lager, Hubs und Endkunden. Die Daten der SC umfassen
je nach korrespondierenden Prozessen eine Vielzahl von BOs.

Eine zusétzliche Dimension entsteht in der Kategorisierung durch sogenannte Kon-
textkriterien, die neben der reinen Beschaffenheit der Daten auch Auskunft iiber
die Art der Informationen geben, die in den Daten hinterlegt sind. Diese Kontext-
kriterien sind notwendig, um eine eindeutige Bedeutung und in der Folge Interpre-
tation der Daten innerhalb von Unternehmen zu erméglichen. Piro und Gebauer
(2011) unterscheiden beispielsweise explizit zwischen dem Unternehmenszweck und
dem Prozessbezug, weisen jedoch darauf hin, dass die Kontextkriterien je nach An-
wendungsbereich, in dem die Datenkategorisierung genutzt werden soll, individuell
gestaltbar sind und insbesondere ein konkreter Datenbestand mehreren Kontext-
kriterien zugeordnet werden kann. Die verschiedenartigen Kontextkriterien sind
von unterschiedlichen Autoren in eigene Modelle iiberfithrt worden. Da es jedoch
in der Literatur kein Kategorisierungsmodell fiir die spezifischen Anforderungen
der SC-Daten gibt, sind Vorarbeiten am Fachgebiet I'T in Produktion und Logistik
(ITPL) zu diesem Bereich betreut worden. Das Modell in der Abbildung 2.4 gibt
die Essenz eines Datenkategorisierungsmodells von SC-Daten basierend auf Ziegler
(2015) wieder und zeigt die Aufschliisselung der zeichenorientierten, strukturierten
Daten. Die Zuordnung der einzelnen Daten sowie der Bezugsrahmen orientiert sich
dabei vorwiegend an dem Modell von Oedekoven (2011).

2.2.2.3 Transaktionen

Bei der Analyse der SC-Datenbestdnde in Abschnitt 2.2.2.2 wurde die Stabili-
tat der Daten diskutiert. Daten, die im Kontext der Stabilitdt von besonderer
Bedeutung sind, sind die Transaktionsdaten. Transaktionen beschreiben betriebs-
wirtschaftlich gesehen den Wechsel eines materiellen oder immateriellen Objektes
aus dem Wirkungskreis eines Akteurs in den eines anderen (Corsten und Gossinger
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20 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

2008). Auch im Gabler Kompakt-Lexikon findet sich eine &hnliche Definition, in der
eine Transaktion als der Austausch von Giitern und Leistungen erklart wird. Dabei
werden Giiter als materielles oder immaterielles Mittel zur Befriedigung mensch-
licher Bediirfnisse genannt und eine Leistung aus betriebswirtschaftlicher Sicht
als Ausbringungsmenge eines Produktionsprozesses definiert (Stickel etal. 1997).
Eine Transaktion besteht aus kennzeichnenden Merkmalen, insbesondere Zeitstem-
pel und Mengenangaben (Moody und Kortink 2000). Eine wesentliche Eigenschaft
von Transaktionsdaten ist, dass diese im Idealfall konsistenzerhaltend sind. Dies
wird insbesondere in der angefiihrten Definition von Corsten und Gossinger (2008)
deutlich, der den Giiterwechsel als zentralen Transaktionsaspekt benennt.

Aus Sicht der Datenverwaltung ist eine Transaktion ein Datensatz, der ein oder
mehrere Datenfelder beinhaltet, die verschiedene Formate aufweisen kénnen. Trans-
aktionsdaten umfassen hiufig eine Transaktions-ID mit numerischem Datentyp
und Adressdaten mit alphanumerischem Datentyp. Diese Daten sind folglich in-
homogen beziiglich der vorliegenden Datentypen. Abbildung 2.4 zeigt, dass die
Transaktionsdaten in Aktivitdts- und Kontrolldaten unterteilt werden koénnen.
Transaktionsaktivitdtsdaten beschreiben die eigentlichen Transaktionen durch ih-
re zugehorigen Eigenschaften wie Zeitstempel, Art der Giiter oder Liefermenge.
Transaktionskontrolldaten wiederum beinhalten Protokolldaten (Auditdaten) der
Transaktionsprozesse, wie Datenbanklogeintréige oder separate Logdateien. Da in
der Praxis die Logdateien eher technischer Natur sind und wenig Analysepotential
fiir das SCM bieten, beschriankt sich der hier verwendete Begriff Transaktionsda-
ten nur die Transaktionsaktivitéitsdaten. Eng mit den Transaktionsdaten sind die
Transaktionsstrukturdaten verbunden (vgl. Abbildung 2.4). Diese beschreiben die
BOs sowie ihre Relationen, die an Transaktionen beteiligt sind (z. B. Lieferanten,
Kunden, Produkte).

Otto und Hiiner (2009) sowie Schemm (2012) kategorisieren Transaktionsdaten
als dynamisch. Hierbei wird insbesondere hervorgehoben, dass Transaktionsdaten
Verdnderungen zu beliebigen Zeitpunkten erfahren kénnen. Dies unterscheidet sie
von anderen dynamischen Daten wie Streaming-Daten, bei denen Updates konti-
nuierlich vonstatten gehen. Die Kategorisierung der Stammdaten als dynamisch
ist aus aggregierter Sicht als zutreffend einzustufen, denn eine Transaktion wird
beispielsweise in einem Monitoring-System mitunter nur in ihrer aktuellen Auspra-
gung angezeigt. Es muss jedoch beriicksichtigt werden, dass auf Datenbankebene
oftmals keine Datensétze iiberschrieben werden, sondern bei Verédnderungen ein
neuer Datensatz angelegt und der alte historisiert wird. An diesem Beispiel wird
deutlich, das die Kategorisierung eng an eine betriebswirtschaftliche Sichtweise
gekniipft ist und nicht losgelost betrachtet werden darf (vgl. Abbildung 2.5).

Eine Besonderheit der SC ergibt sich aus den Wechselwirkungen der einzelnen
Unternehmen und Unternehmensteile. So umfasst das zu entdeckende Wissen auf
keinen Fall nur einzelne Unternehmensteile und deren Transaktionen oder ldsst sich
hieraus erschlieen. Vielmehr miissen wesentliche, zusammenhéngende Abschnitte
der SC betrachtet werden, um Eigenschaften, die sich aus komplexen dynamischen

Dieses Werk ist copyrightgeschiitzt und darf in keiner Form vervielfaltigt werden noch an Dritte weitergegeben werden.
Es gilt nur fir den persénlichen Gebrauch.



2.2 Supply Chains 21

Datenstruktur | Transformation | Datensicht mit KDD
Datenbank Datenkategorien

A

Legende: D Entitdt —> Relation ——> Transformation

Abbildung 2.5: KDD und benétigte Datengrundlage

Prozessen im Gesamtsystem ergeben, zu erkennen (vgl. hierzu auch ,supply chain
complexity triangle* in Wilding 1998). Durch die emergenten Eigenschaften des
Systems besteht die Forderung nach moglichst groflen zusammenhéngenden Da-
tenmengen. Grofle zusammenhéngende Datenmengen ermoglichen eine Suche nach
Effekten, die zwischen einzelnen, zeitlich entfernt liegenden Datensétzen auftreten
konnen.

2.2.2.4 Datenqualitat

Neben dem Volumen und der Komplexitédt der vorhandenen Daten (vgl. Ab-
schnitt 2.2.2) ist auch die Datenqualitéit ein Kennzeichen der vorhandenen SC-Da-
tenbestdnde. Unzureichende Datenqualitét birgt ein erhebliches Risiko fiir operati-
ve Entscheidungen der SC und kann zu einer ineffizienten SC fiithren (Christopher
und Lee 2004). Hier muss zwischen der Qualitéit der Daten und der Qualitéit der
Datenstruktur unterschieden werden (Kiippers 1999). Datenqualitéit zielt hierbei
auf die eigentliche Qualitédt auf Ebene einzelner Datensétze ab — beispielsweise feh-
lende oder fehlerhafte Attribute (Wang und Strong 1996). Hingegen ist die Qualitét
von Datenstrukturen eher von mangelnder interner und externer Interoperabilitét
gekennzeichnet. Dies wird beispielsweise an unternehmensweit nicht einheitlichen
Begriffsdefinitionen, inkonsistenten Relationen und sich {iberschneidenden Struk-
turen deutlich (Kiippers 1999). Es gibt unterschiedliche Definitionsansétze zum
Thema der Datenqualitét, in Abhéngigkeit des Umfeldes. Sowohl Six Sigma (T6p-
fer 2009; Weigel 2011) wie auch die Deutsche Gesellschaft fiir Informations- und
Datenqualitét, die sich auf die Forschungsansétze von Wang und Strong (1996) be-
ziehen, haben in zahlreichen Beitrdgen Vorschldge unterbreitet. Diese Arbeit stiitzt
sich auf die generische Definition von Wiirthele (2003), da sie die Unterscheidung
in Qualitdt der Daten und Qualitéit der Struktur gestattet. Diese Unterscheidung
ist bei stark strukturellen Daten wie den Transaktionsdaten zwingend notwendig,
da insbesondere Fehler in den zugrundeliegenden Strukturen gesondert betrachtet
werden miissen.
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Definition 2.6 Datenqualitit: Datenqualitéit ist ein ,,mehrdimensionales Maf
fiir die Eignung von Daten, den an ihre Erfassung/Generierung gebundenen
Zweck zu erfiillen. Diese Eignung kann sich iiber die Zeit &ndern, wenn sich die
Bediirfnisse dndern* (Wiirthele 2003, S. 21).

Hierbei ist des Weiteren zu beachten, dass Methoden zur Messung der Datenqua-
litat oftmals einzeln betrachtet nur unzureichend untersucht sind und zudem stark
von der Problemstellung und deren Methodik abhéngig sind (Alkharboush und Li
2010).

2.2.3 Wissen in Supply Chains

In diesem Abschnitt wird der Begriff Wissen in den Kontext der SC gestellt. Dazu
wird das SCM als stellvertretender Adressat des Wissens in SCs bestimmt. Im An-
schluss werden aufzufindende Formen des Wissens in SC-Daten anhand h&ufiger
Fragestellungen des SCM diskutiert. Es wird jedoch darauf hingewiesen, dass es
im Kontext der Fragestellung keine spezifische Abgrenzung zwischen den Begriff-
lichkeiten der SC und der Logistik in der Literatur gibt (Cooper et al. 1997).

2.2.3.1 Wissen im Supply Chain Management

Die Ressource Wissen ist von ausgezeichneter Bedeutung im Kontext der SC und
des SCM (Hult etal. 2006). Wissen muss im Kontext des Adressaten betrachtet
werden, denn dieser bestimmt letztendlich die relevanten Aufgabenstellungen der
Wissensentdeckung, die es zu beantworten gilt. Stellvertretend fiir spezifische Auf-
gaben, die in der Methodenanwendung an Bedeutung gewinnen, soll hier das SCM
mit seinen Aufgabenstellungen und Zielen vorgestellt werden. Der Begriff SCM ist
eng mit dem Begriff der SC verbunden. Oftmals werden beide Begriffe zusammen
behandelt. So verweist beispielsweise ten Hompel in seinem Logistiklexikon unter
SC direkt auf SCM (ten Hompel und Heidenblut 2011). Auch Ayers fiihrt in seiner
Enzyklopadie des SCM ein ,,definition problem* hinsichtlich der SC-Terminologie
auf (Ayers 2012).

Die Grundlagen des SCM entwickelten sich in den 1980er Jahren innerhalb der
USA. In Deutschland etablierte sich das SCM in den 1990er Jahren. SCM be-
zeichnet die Planung und Steuerung der Objektfliisse von der Quelle zur Senke
(Lambert 2005). Ziel des SCM ist hierbei das Erreichen eines globalen Optimums
durch das abgestimmte Verhalten der einzelnen Beteiligten (Giinther und Tem-
pelmeier 2011). Werner stellt fest, dass das primére Ziel im SCM die Integration
von Unternehmensaktivitdten ist. Der Ansatz erstreckt sich dabei auf die Opti-
mierung der Effektivitit und die Effizienz der Unternehmensaktivitéiten (Werner
2010). Wie schon bei der SC selbst gibt es verschiedene Definitionsansétze fiir
das SCM, von denen sich bis jetzt keiner endgiiltig durchsetzen konnte (Wellbrock
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2015). Eine Ubersicht iiber die Begriffsentwicklung ist in Mentzer et al. (2001) und
Gibson et al. (2005) dargestellt und soll hier nicht niher fokussiert werden. Nach
Corsten und Gossinger finden sich jedoch in den unterschiedlichen Definitionen
Gemeinsamkeiten, auf die eine Formulierung aufbauen kann (Corsten und Gos-
singer 2008). Diese Gemeinsamkeiten sind die Kundenorientierung, die optimale
Gestaltung der Geschéftsprozesse, die kooperative Zusammenarbeit der Teilneh-
mer sowie informationstechnische Interoperabilitdt der SC-Teilnehmer. Dies wird
beispielsweise in der Definition von Kuhn aufgegriffen, der Verbesserung der Kun-
denorientierung, Synchronisation der Versorgung mit dem Bedarf, Flexibilisierung,
bedarfsgerechte Produktion und Abbau der Besténde entlang der Wertschopfungs-
kette als Ziel des SCM definiert (Hellingrath und Kuhn 2002).

Das in dieser Arbeit zugrunde gelegte Verstéindnis des SCM basiert auf diesen
Gemeinsamkeiten in der Literatur und folgt dem vielzitierten Lexikon APICS.

Definition 2.7 Supply Chain Management: ,Design, maintenance, and
operation of supply chain processes, including those that make up extended
product features, for satisfaction of end-user needs* (Ayers 2012, S. 10).

2.2.3.2 Formen von Wissen

Haufig sind Beitrdge zum SCM inhaltlich auf bekannte logistische Fragestellungen
aus dem Unternehmensalltag reduziert. Cooper et al. (1997) fithren jedoch an, dass
SCM nicht mit Logistik gleichgesetzt werden kann, da das SCM als umfassender
als die Logistik anzusehen sei. Eine umfassende Darstellung von Einbindungsmog-
lichkeiten der KDD-Techniken in die verschiedenen Analyseaufgaben der SC ist
in Wannenwetsch und Nicolai (2004) gegeben. Hier liegt der Fokus auf den tech-
nischen Einsatzmoglichkeiten in der SC, z. B. im Bereich der Data-Warehouse-
Analyse durch Data Mining. Da in der Literatur oftmals nur fachliche Fallbei-
spiele aufgefiihrt sind und es keine spezifische Untersuchung von Fragestellungen
des SCM im Kontext der Wissensentdeckung gibt, wurden diese im Rahmen von
Vorarbeiten am Fachgebiet ITPL untersucht (Giirez 2015). Die exemplarischen
Fragestellungen aus Tabelle 2.2 wurden an den Prozesskategorien der obersten
Ebene des Supply-Chain-Operations-Reference-Modells (SCOR) ausgerichtet. Die
Fragestellungen zeigen, welche Art von fachinhaltlichem Wissen im Kontext der
SC entdeckt werden kann.

Bei Fragestellungen des SCM ist haufig die Frage nach Wirkzusammenhéngen lei-
tend. Wirkzusammenhénge sind im Allgemeinen von grofler Wichtigkeit und wur-
den bereits als wesentliche Aufgaben sogenannter logistischer Assistenzsysteme
adressiert (Kuhn etal. 2008). Die unbekannten und von Assistenzsystemen nicht
einfach abzubildenden Wirkzusammenhinge, die sich aus den Daten des Materi-
alflusses (Teil der physikalischen Fliisse) sowie den damit verbundenen Daten der
Informationsfliisse in SCs ergeben, sind insbesondere fiir den Bereich des SCM von
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Tabelle 2.2: Beispielhafte Fragestellungen des SCM nach Giirez (2015)

Nummer SCOR-Kategorie Fragestellung

1 Planen Wie hoch werden zukiinftige Kundenbedarfe
sein?
2 Planen Wo entsteht der Bedarf? Bei welchen Kun-

den bzw. in welchen Regionen liegt dieser
Bedarf vor?

3 Planen Welche Distributionszentren sollen wo ein-
gerichtet werden und welche Kunden belie-
fern?

4 Beschaffen Bei welchem Lieferanten soll bestellt wer-
den?

5 Beschaffen Welche Produkte sollen in welchen Mengen

beschafft werden, um eine optimale Lager-
verwaltung und Materialfliisse zu gewéhr-

leisten?

6 Herstellen Wie hoch ist die Qualitéit der produzierten
Teile?

7 Herstellen Wie oft miissen Wartungen an Produktions-

anlagen durchgefiihrt um zukiinftige Ma-
schinenausfille zu vermeiden?

Herstellen Wie lassen sich die Riistzeiten optimieren?
Liefern Welches Transportmittel oder welcher
Transportweg ist wann am effizientesten?
10 Liefern Wie kann die Anzahl der verspateten Auf-

trige minimiert und eine fristgemé&fe Liefe-
rung sichergestellt werden?

11 Riickliefern Worauf lasst sich der Defekt bzw. die Be-
schwerde am riickgelieferten Produkt zu-
riickfithren?

Relevanz (Harland 1996). Wirkzusammenhénge wurden bereits in Vorarbeiten im
Kontext der SC untersucht; hierbei sei insbesondere auf Rabe und Scheidler (2014)
verwiesen. Dieser Beitrag setzt den Begriff der Wirkzusammenhénge in den Kon-
text der Wissensentdeckung und zeigt ihren Gewinn fiir die Modellierung auf. Die
Wirkzusammenhénge kénnen im SCM iiber verschiedene Techniken erfasst und
modelliert werden. Diese Techniken sind unter dem Begriff ,,causal analytic tech-
niques” in der Literatur zu finden, gehen jedoch in der Regel von bereits bekannten
Zusammenhéngen aus und fokussieren sich auf die Darstellung mittels Graphen
(vgl. Tan etal. 2015).

Dieses Werk ist copyrightgeschiitzt und darf in keiner Form vervielfaltigt werden noch an Dritte weitergegeben werden.
Es gilt nur fir den persénlichen Gebrauch.



2.2 Supply Chains 25

Der Begrift der Wirkzusammenhinge wird in der Literatur sowie in der Industrie
oftmals eingesetzt, um den Aspekt der Wechselwirkung zwischen verschiedenen
Elementen zu betonen. Dies erklart, warum der Begriff der Wirkzusammenhénge
teilweise mit Wechselwirkung gleichgesetzt wird (Wagemann 1994). Die synony-
me Verwendung der Begriffe gestattet den Riickschluss, dass Wirkzusammenhang
etymologisch eine (nicht nidher definierte) Kausalitéit impliziert. Daraus folgt, dass
Wirkzusammenhinge im logistischen Kontext oftmals einen kausalen Zusammen-
hang enthalten. Hinzu kommt, dass der Begriff Wirkzusammenhénge auch explizit
benannt wird, um abstrakte Ergebnisse zu veranschaulichen und diese in einen
kausalen Kontext zu setzen (z. B. in Weskamp et al. 2014). Im Umfeld der SC fin-
det der Begriff beispielsweise in Wenzel, Weif} et al. (2008) Anwendung. Soll eine
Definition fiir Wirkzusammenhénge angegeben werden, so ist es naheliegend, auf
Mathematik oder Statistik zuriickzugreifen, denn dort spielt der Begriff Zusam-
menhang eine ausgezeichnete Rolle. Der Begriff Zusammenhang ist ein zentrales
Element der Korrelation, die ein Maf fiir die Stérke des Zusammenhangs zwi-
schen X und Y ist (Fahrmeir et al. 2010). Jedoch impliziert Korrelation eben nicht
zwangsweise einen direkten Kausalzusammenhang zwischen einzelnen Elementen.
Der Riickschluss, dass Korrelationen auch Wirkzusammenhénge sind, ist folglich
unzuléssig. Vielmehr muss die These gepriift werden, ob Korrelation eine manda-
torische Eigenschaft von Wirkzusammenhéngen ist. Treffender ist die Annédherung
aus dem Bereich der Mathematik, die die Wirkzusammenhénge der Klasse der n-
stelligen Relationen zuordnet. Hierbei beschreibt eine Relation (i) die Beziehung
zwischen Elementen von verschiedenen Mengen (A;...A, ). Eine n-stellige Relation
ist in der Mathematik definiert als:

RCA x...x A, (2.1)

Unter dem Gesichtspunkt des algebraischen Felds kann die statistische Korrelation
als Abbildung oder spezifischer Homomorphismus aufgefasst werden. Da auch die-
se Definition nicht den implizierten Kausalzusammenhang abdeckt, wird an dieser
Stelle auf eine tiefere mathematische Diskussion verzichtet. Unter Beriicksichti-
gung des Problems von Zusammenhang und Kausalitit aus Sicht der Modellbil-
dung kénnen Wirkzusammenhénge zuerst nur als Hypothese angenommen werden,
bis sie durch einen manuellen Priifschritt bewiesen sind. Hingegen kann ein rei-
ner Zusammenhang vollautomatisch iiber entsprechende Methoden ohne mensch-
liche Interpretation aufgezeigt werden. Hieraus folgt, dass in erster Annédherung
die allgemeingiiltigen Definitionen nicht passend fiir das logistische Verstdndnis
von Wirkzusammenhéngen sind. Da es in der Logistik keine verbindliche Definiti-
on von Wirkzusammenhéngen gibt, wird folgende Definition aus Vorarbeiten am
Fachgebiet ITPL eingefiihrt:

Definition 2.8 Wirkzusammenhinge: Wirkzusammenhénge beschreiben
yinnere Beziehungen zwischen Entitéten, die implizieren, dass Verdnderungen*
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26 2 Wissensgewinn im Kontext der Supply Chain

von ein oder mehreren beteiligten Entitéten ,,eine Wirkung auf ein oder mehrere
anderen Entitdten des Wirkzusammenhangs ausiiben® (Koster 2015, S. 6).

2.3 Verfahren im Kontext der Wissensentdeckung

Wissen aus den Datenbestéinden zu extrahieren und nachgeschalteten Prozessen
zur Verfiigung zu stellen, ist lohnenswert. Durch gezielte Analyse der Datenbestén-
de kann niitzliches Wissen fiir sémtliche Unternehmensbereiche gewonnen werden.
Derartiges Wissen kann auf lange Sicht einen Vorsprung gegeniiber Wettbewerbern
bedeuten. Die Informatik fasst die Disziplin des Wissenserwerbs aus groflien Da-
tenmengen unter KDD, wortlich Wissensentdeckung in Datenbanken, zusammen.
KDD représentiert jedoch nicht eine vollstdndige Neuentwicklung, sondern liegt
vielmehr in der Schnittmenge verschiedener Disziplinen wie Datenbanktechnologi-
en, kiinstlicher Intelligenz oder Statistik (Kiippers 1999). KDD ist ein nicht-trivia-
ler (Fayyad etal. 1996b), iterativer und interaktiver Prozess (Wrobel et al. 1996).
Insbesondere ist KDD ein Vorgehensmodell, das aus einzelnen Phasen besteht.
Die Phasen werden teilweise auch als Schritte bzw. die Schritte, die die Phasen
bilden, als Teilschritte deklariert. In dieser Arbeit wird der Begriff der Phase,
die aus einzelnen Schritten besteht, zugrundelegt. In dem KDD-Vorgehensmodell
ist die zentrale Phase — das Data Mining — so bedeutend, dass heutzutage die
Begriffe KDD und Data Mining oftmals synonym verwendet werden und viele
Autoren keine inhaltliche Unterscheidung treffen (Adriaans und Zantinge 1996;
Sauberlich 2000). Nach Knobloch (2000) haben Data Mining und KDD identische
Ziele, KDD jedoch eine grofiere Reichweite. Auch weitere Namensvarianten neben
KDD und Data Mining wurden von Autoren eingefiihrt. Hierzu zdhlen knowled-
ge extraction, database mining oder information harvesting. Kiippers (1999) sieht
den Grund fiir die Vielzahl von Namen darin, dass die angewandten Methoden
in ihren Forschungsfeldern schon lange bekannt sind und an sich keinen eigen-
stindigen Ansatz darstellen. In der Literatur konnte sich jedoch keine der zuletzt
genannten Varianten durchsetzen. Diese Arbeit folgt in der Orientierung und De-
finition Fayyad et al. (1996b), die das Data Mining als Phase des iibergeordneten
KDD-Vorgehensmodells verstehen.

Definition 2.9 KDD: KDD ist der nicht-triviale Prozess der Identifizierung
giiltiger, neuartiger, potentiell niitzlicher und letztlich verstédndlicher Muster in
Daten (Fayyad et al. 1996b).

Definition 2.10 Data Mining: Data Mining ist eine essentielle Phase im
KDD-Vorgehensmodell, die aus spezifischen Algorithmen besteht, welche Mus-
ter (oder Modelle) aus den Daten extrahieren (Fayyad et al. 1996b).
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KDD ist eng verwandt mit dem maschinellen Lernen, das sich mit dem Lernen von
GesetzmafBigkeiten aus Beispielen beschéftigt. Insbesondere kommen eine Vielzahl
von Verfahren und Algorithmen sowohl im KDD als auch im maschinellen Ler-
nen zum Einsatz. So wird eine Support Vector Machine sowohl im maschinel-
len Lernen als auch im KDD (beispielsweise fiir Prognosen) eingesetzt. Fiir eine
tiefere Beschéftigung mit dem Thema maschinelles Lernen sei auf das Standard-
werk von Bishop (2006) verwiesen. Des Weiteren gibt es eine grofie Uberschnei-
dung zu den Techniken der Statistik, insbesondere der explorativen Datenanaly-
se. Hierbei wird festgestellt, dass die Verfahren eine grofie Ahnlichkeit aufweisen,
die betrachtete Datenmenge bei den KDD-Techniken jedoch erheblich grofler ist
(Fahrmeir etal. 2010; Rénz und Strohe 1994). Auch Wrobel (1998) konstatiert
als wesentlichen Unterschied zwischen KDD und der Statistik sowie dem maschi-
nellen Lernen die Skalierbarkeit der eingesetzten Methoden und die damit ver-
bundene Notwendigkeit, mit groen Datenmengen umzugehen. Ein andere Unter-
scheidung kann iiber den Begriff der Hypothese gefunden werden. Hierbei stellen
viele KDD-Verfahren hypothesenfreie Verfahren (Bottom-Up-Verfahren) dar, die
als Ziel haben, neue Erkenntnisse zu gewinnen. Klassische Verfahren der Statistik,
wie die Varianzanalyse, sind iiberwiegend hypothesengetriebene Verfahren (Top-
Down-Verfahren) (Knobloch 2000). Ein weiteres Forschungsgebiet, das im Kon-
text der SC-Wissensentdeckung von Bedeutung ist, ist das des Process Minings.
Ebenso wie die KDD-Techniken wird Process Mining bei grolen Datenbestdnden
eingesetzt, die nicht mehr manuell bearbeitet werden kénnen. Der Hauptfokus
beim Process Mining liegt jedoch auf der Entdeckung von Prozesswissen und der
anschliefenden Modellierung der Prozesse. Die eingesetzten Verfahren unterschei-
den sich von den allgemeinen KDD-Techniken, da ihre Datenbasis in Form von
Prozessablaufprotokollen sehr spezifisch und daher mit speziellen Anforderungen
verkniipft ist (van der Aalst 2011). Es existieren Ansiitze, das Process Mining im
Kontext der SC anzuwenden, um beispielsweise die SC-Analyse zu unterstiitzen
(Gerke et al. 2009). Im Wesentlichen unterscheiden sich die Techniken jedoch in
ihrem Fokus und den Mining-Zielen: Trotz Uberschneidungen der beiden Gebiete
fokussieren sich KDD-Techniken auf die Mustersuche und nicht auf Prozessrepra-
sentationen (van der Aalst und Weijters 2004).

In den folgenden Abschnitten wird der Gedanke eines Vorgehensmodells im KDD
aufgegriffen und die elementaren Phasen erldutert, die Teil der meisten KDD-Vor-
gehensmodelle sind. Basierend auf den Analyseerkenntnissen der einzelnen Vor-
gehensphasen wird im Anschluss aufgezeigt, welche Kombinationsmoglichkeiten
fiir Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung und ereignisdiskreter Simulation zu
identifizieren sind.

2.3.1 Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung

Es gibt verschiedene Vorgehensmodelle im Bereich des KDD, die trotz unterschied-
licher Ausrichtungen grofle Uberschneidungen in den Kernelementen aufweisen.
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Pioniere auf diesem Gebiet sind Frawley etal. (1992), die den Begriff Data Mi-
ning als die Wissensentdeckung von impliziten, bisher nicht bekannten und po-
tentiell niitzlichem Wissen aus Daten definieren. Fayyad et al. (1996b) wiederum
fassten diesen Vorgang als Prozess auf und beschrieben ihn vier Jahre spéter in
ihrem Beitrag ,From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases”. Ein
Vorgehensmodell, das in den letzten Jahren an Bedeutung gewonnen hat, ist das
Crisp-DM Model, das von dem gleichnamigen Konsortium initialisiert wurde und
permanent weiterentwickelt wird. Crisp-DM steht fiir Cross Industry Standard for
Data Mining (Brancheniibergreifender Standard fiir Data Mining) und unterteilt
den Prozess in sechs Kernphasen, die iterativ durchlaufen werden (Gabriel et al.
2009). Hierbei ist der Fokus auf das Projektgeschift gelegt, was beispielsweise
in der ersten Phase, genannt ,,Business Understanding®, von Crisp-DM deutlich
wird. Hier werden Projektziele und Projektpline mit Fokus auf die Koordinati-
on festgelegt. Insbesondere zeigt dieses Modell kaum die konkreten Phasen und
Schritte, um die Ergebnisse in die Praxis umzusetzen. Berry und Linoff (2000)
haben ein Modell entwickelt, das als Fokus die Weiterverwendung des gewonnenen
Wissens und seines betriebswirtschaftlichen Nutzens hat. Hierfiir identifizieren sie
vier Stufen, die unter dem Begriff ,virtuous cycle of data mining*“ genutzt wer-
den. Knobloch (2003) entwickelte dieses Modell weiter. Es gibt einige Modelle,
die fiir spezielle Anwendungen entwickelt worden sind, jedoch problemlos in an-
dere Anwendungsfelder iibertragen werden kénnen. Exemplarisch ist das Modell
,2Knowledge Discovery in Industrial Databases® zu erwéhnen, das die Thematik
von heterogenen Datenbesténde aus der Industrie adressiert. In diesem Modell be-
steht die wesentliche Innovation aus dem Einfiihren von Meilensteinen mit dem
Ziel, einen Uberwachungsmechanismus fiir den Projektfortschritt zu implementie-
ren. Die fachliche Bedeutung der einzelnen Phasen beruht hierbei auf dem Modell
von Fayyad etal. (1996b) und wurde um einzelne projektbezogene Schritte er-
ginzt (z. B. ,IT-Infrastruktur aufnehmen® oder ,IT-Prototyp erstellen) (Lieber
etal. 2013).

Ein spezifisches Vorgehensmodell, das urspriinglich aus dem Marketingumfeld
kommt, ist das von Hippner und Wilde (2001). Der Geltungsbereich umfasst die
Problemidentifikation bis hin zur Ergebnisumsetzung. Der KDD-Prozess wird hier
sowohl als dynamisch als auch als iterativ beschrieben, gliedert sich in sieben Pha-
sen und baut im Wesentlichen auf den Modellen von Fayyad etal. (1996b) und
Fayyad und Uthurusamy (1994) auf. Tabelle 2.3 gibt die Phasen und zugehori-
gen Schritte des Modells von Hippner und Wilde wieder. An diesem Modell kann
exemplarisch der Aufbau eines KDD-Vorgehensmodells nachvollzogen werden, da
das Modell alle wesentliche Elemente der Wissensentdeckung beinhaltet. Bei der
Anordnung der einzelnen Phasen im Modell von Hippner und Wilde handelt es
sich um das Standardvorgehen, das in der Modellbeschreibung als Leitfaden vor-
geschlagen wird.
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Tabelle 2.3: Modell nach Hippner und Wilde basierend auf Hippner und
Wilde (2001)

Phase Schritte Kurzbeschreibung
1. Aufgaben- 1.1 Bestimmung der be-  Formulierung von Zielkriterien
definition triebswirtschaftlichen und Beschreibung der Gestal-

Problemstellung

1.2 Ableitung analyti-
scher Ziele fiir das Data
Mining und Projektpla-
nung

1.3 Projektplanung

tungsalternativen

Festlegung von Datenanalyseauf-
gaben und Erfolgskriterien fiir die
Datenanalyse

Entwicklung des Projektplans

2. Auswahl der
relevanten Da-

2.1 Katalogisierung und
Bewertung der verfiigha-

Selektion der relevanten Daten-
bestdnde und anschlieende Prii-

tenbestande ren Datenquellen fung
2.2 Bestimmung der ge-  Basierend auf der Zieldefiniti-
eigneten Datenbestdnde  on erfolgt eine Verwendung von
unternehmensinternen oder -ex-
ternen Daten
3. Daten- 3.1 Datentransformation  Uberfithrung der selektierten Da-
aufbereitung in ein geeignetes Daten-  tenbestédnde in ein Standardda-

format zur Datenanalyse

3.2 Explorative Daten-
analyse

3.3 Datenanreicherung

3.4 Datenreduktion

3.5 Behandlung fehlender
Merkmalswerte

3.6 Behandlung von feh-
lerhaften Merkmalswer-
ten und Ausreiflern

tenformat

Erfassung von Anhaltspunkten
iiber den Aussagegehalt des Da-
tenmaterials

Einbeziehung von Daten aus ho-
heren Aggregationsebenen zur
Beschreibung von Informations-
objekten

Reduktion des vorliegenden Da-
tenbestands

Beseitigung von fehlenden Merk-
malswerten der Daten durch ge-
eignete Techniken

Erkennung und Bereinigung feh-
lerhafter Merkmale und Ausreifler
durch geeignete Techniken
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Tabelle 2.3: Modell nach Hippner und Wilde basierend auf Hippner und
Wilde (2001) (Fortsetzung)

Phase

Schritte

Kurzbeschreibung

3.7 Kodierung der Merk-
male

Spezifische Transformation der
Daten durch Techniken wie Ska-
lentransformation oder Normie-
rung

4. Auswahl von
Data-Mining-
Methoden

4.1 Bestimmung der Aus
wahlkriterien fiir Data-
Mining-Methoden

4.2 Bewertung der Data-
Mining-Methoden

4.3 Bestimmung geeigne-
ter Data-Mining-Metho-
den

4.4 Auswahl eines Data-
Mining-Werkzeugs

Kriterien der jeweiligen Problem-
stellung entsprechend aufstellen
und gewichten

Bewertung der Methode nach
vorgegebenen Kriterien wie Ro-
bustheit oder Interpretierbarkeit

Auswertung der unter 4.2. aufge-
stellten Kriterien

In Riickkoppelung mit 4.3
muss ein geeignetes Data-Mi-
ning-Werkzeug bestimmt werden

5. Anwendung
der Data-Mi-
ning-Methoden

5.1 Entwicklung von Da-
ta-Mining-Modellen

5.2 Test von Data-Mi-
ning-Modellen

5.3 Kombination von Da-
ta-Mining-Methoden
(in Hybridsystemen)

Festlegung von Methoden- und
Modellparameter auf Basis von a
priori Wissen

Anwendung von methodenspezifi-
schen und -unabhéngigen Tests

Kombination zweier oder mehre-
rer Data-Mining-Methoden zum
wechselseitigen Ausgleich der De-
fizite der jeweiligen Methoden

6. Interpretati-
on und Evalua-
tion der Data-

Mining-Ergeb-

nisse

6.1 Extraktion hand-
lungsrelevanter Data-
Mining-Ergebnisse

6.2 Betriebswirtschaftli-
che Bewertung der Data-
Mining-Ergebnisse

Unter Beriicksichtigung der
Handlungsrelevanz sind inter-
essante Ergebnisse zu extrahieren

Planung und Bewertung betriebs-
wirtschaftlicher Mafinahmen
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Tabelle 2.3: Modell nach Hippner und Wilde basierend auf Hippner und
Wilde (2001) (Fortsetzung)

Phase

Schritte

Kurzbeschreibung

6.3 Bewertung des Data-
Mining-Prozesses

Qualitatskontrolle der Ergebnisse
hinsichtlich betriebswirtschaftli-
cher Ziele

7. Anwendung
der Data-Mi-
ning-Ergebnisse

7.1 Anpassung der ope-
rativen Geschéftsprozesse
im Marketing

7.2 Einbindung der Da-
ta-Mining-Modelle in die
operativen Geschéftspro-
zesse im Marketing

7.3 Empfehlungen fiir
Fiithrungsentscheidungen
im Marketing

7.4 Aufgabendefinition
fiir weitere Data-Mining-
Prozesse

Vorbereitung und eventuelle An-
derung der operativen Prozesse

Anhand der gewonnenen Ergeb-
nisse und Erkenntnisse sind Maf}-
nahmen zu entwickeln

Ableiten von Handlungsempfeh-
lungen aus den Erkenntnissen der
Wissensentdeckung

Ableiten von Erkenntnissen, die
als Grundlage fiir weitere Data-
Mining-Prozesse genutzt werden

konnen

Bei der zeitlichen Gewichtung der einzelnen Phasen und Schritte zur Wissensent-
deckung finden sich vergleichbare Gréflenordnungen in der Beschreibung verschie-
dener KDD-Vorgehensmodelle (vgl. beispielsweise die Beschreibungen von Cabena
etal. 1998 oder Kiippers 1999). Abbildung 2.6 zeigt exemplarisch die Zeitanga-
ben des Modells von Hippner und Wilde. Wurden in der Originalliteratur mehrere
Phasen zeitlich zusammengefasst, wurde dies in der Darstellung iibernommen.

In der Literatur gibt es nur wenige vergleichende Untersuchungen von Vorgehens-
modellen. Hierbei verfolgt der Modellvergleich primér das Ziel, die Modelle zu
vereinigen, um ein generisches, brancheniibergreifendes Modell zu erstellen. Da
es zudem eine Vielzahl von Modellen gibt, die sich teilweise nur marginal unter-
scheiden, beschriankt sich die Literatur iiberwiegend auf eine Untersuchung der
bekannten Modelle (vgl. Kurgan und Musilek 2006). Es gibt nur vereinzelt Beitré-
ge zur Klassifizierung oder Strukturierung von Vorgehensmodellen. Exemplarisch
kann der Beitrag von Mariscal etal. (2010) angefiihrt werden, der die Modelle
auf Fayyad et al. oder Crisp-DM zuriickfithrt und diese gegeneinander abgleicht.
Die wenigen existierenden Klassifizierungen von Vorgehensmodellen zur Wissens-
entdeckung sind zudem branchenunabhéngig und unterstiitzen in der Folge nicht
die Entwicklung eines spezifischen Vorgehensmodells zur Wissensentdeckung im
SC-Umfeld.
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Abbildung 2.6: Zeitangaben fiir Phasendauer im Modell von Hippner und
Wilde (2001)

Obwohl sich viele KDD-Vorgehensmodelle in der Anzahl der Phasen wie auch im
Fokus deutlich unterscheiden, kénnen Uberschneidungen festgestellt werden. So
beinhaltet jedes Vorgehensmodell eine Phase der Vorbereitung, die sich sowohl auf
die Zieldefinition wie auch die Datenvorbereitung bezieht. Im Mittelteil findet si