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1 Einleitung

Aufgrund einer zunehmenden Globalisierung und der damit einhergehenden Erhdhung
der Wettbewerbsfahigkeit sehen sich immer mehr Unternehmen gezwungen, durch eine
kooperative Zusammenarbeit ihre betrieblichen Prozesse effizienter und wirtschaftlicher
zu gestalten. Diese kooperative Vernetzung von Unternehmen fuhrt zu einem
Wertschopfungsnetzwerk, welches erheblich komplexer in seiner Gestaltung ist als ein
allein agierendes Unternehmen. Hieraus resultiert eine wesentliche Aufgabe fur das
Supply Chain Management (SCM): bestehende Aktivitdten und Geschéaftsprozesse
zwischen den vernetzten Unternehmen zu planen, zu steuern und zu Uberwachen
(Becker et al., 2008). Fur die Erfillung dieser Aufgabe ist ein gezielter Einsatz von
Informationstechnologie (IT) erforderlich. In diesem Sinne kann man beobachten, dass
die Verbreitung digitaler Werkzeuge zur Planung, Steuerung und Uberwachung im
SCM permanent zunimmt (Deuse et al., 2013). Allerdings fallen durch die wachsende
Integration der IT in die Wertschopfungskette immer mehr an Daten an. Diese
zunehmende Datenbereicherung hat den Vorteil, dass detailliertere Beobachtungsdaten
uber die verschiedensten Bereiche entlang der Wertschopfungskette, wie z.B. Uber
Beschaffung, Produktion und Absatz, vorliegen. Durch die Nutzung von modernen
Informationstechnologien wird zwar eine strukturierte digitale Speicherung dieser
Datenbestande ermdglicht, jedoch liegt der Fokus selten in ihrer effizienten Analyse
hinsichtlich der Entdeckung von nitzlichen Informationen und neuem Wissen (Deuse et
al., 2013). Fir ein wettbewerbsfahiges und erfolgreiches SCM haben sich im Rahmen
der Informations- und Wissensgewinnung verschiedenste Auswertungsmethoden,
sogenannte Data Mining-Methoden, durchgesetzt. Ziel dieser Methoden ist es, durch
eine effiziente Nutzung der angefallenen Daten nitzliche Informationen zu gewinnen
und neues Wissen (ber die relevante Umwelt zu erhalten (Wiedmann et al., 2001).
Diese beiden Forschungsbereiche SCM und Data Mining werden bisher nur selten
intensiv. zusammen betrachtet. Es gibt wenige Untersuchungen, die den einzelnen
Bereichen einer SCM mogliche Methoden des Data Mining zuordnen. (vgl. Gluchowski
et al., 2008; Becker, 2011; Deuse et al., 2013)

Im Rahmen dieser Arbeit stellt der oben beschriebene Sachverhalt den Ausgangspunkt
dar: Es soll untersucht werden, inwiefern aus grofen Datenmengen, die in
Wertschopfungsnetzwerken erzeugt werden, die Fragestellungen des SCMs anhand
geeigneter Data Mining-Methoden beantwortet und verarbeitet werden koénnen. Das
Ziel hierbei ist, ausgewahlte Data Mining-Methoden und SCM-Aufgaben systematisch
gegeniber zu stellen und miteinander zu verknupfen, um so die Produktionsplanung
und -steuerung effizienter und effektiver zu gestalten.
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Hierzu wird zundchst ein besonderes Augenmerk auf die Planung und Steuerung im
SCM gelegt, wobei in einem ersten Schritt die Grundlagen, Ziele und Aufgaben
aufgearbeitet werden. Basierend auf den aktuellen Entwicklungstendenzen im SCM
werden zudem anhand gangiger Literatur relevante Fragestellungen erfasst und
kategorisiert. Des Weiteren erfolgt eine Einordnung und Abgrenzung des Data Mining
im Rahmen des Knowledge Discovery in Databases-Prozess, wobei im Anschluss
mdogliche Methoden vorgestellt werden. Die oben beschriebenen Grundlagen werden
schliellich durch eine systematische Gegeniberstellung erganzt. Es erfolgt eine
Zuordnung und Bewertung von géngigen Data Mining-Methoden zu relevanten
Fragestellungen des SCM, sodass darauffolgend durch Fallbeispiele Moéglichkeiten zur
praktischen Umsetzung aufgezeigt werden.
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2 Planung und Steuerung von SCM

Die unterschiedlichen Planungs- und Steuerungsmdglichkeiten im Supply Chain
Management (SCM) sind in dieser Arbeit von hoher Relevanz. Aus diesem Grund ist es
notwendig, zunédchst die Grundlagen des SCM darzulegen sowie die Ziele und
Aufgaben zu erOrtern. Weiterhin werden die Planungs- und Steuerungsprozesse
aufgezeigt, sodass im Anschluss die wéhrend dieser Prozesse aufkommenden Leitfragen
spezifiziert und kategorisiert werden kdnnen.

2.1 Begriffliche Grundlagen des SCM

Im Laufe der Jahre hat das SCM verschiedene Entwicklungsstufen durchschritten und
damit einhergehend sind vielféltige Definitionen zustande gekommen, die
weitestgehend vom Grad ihrer Motivation und ihrem Interesse abhangen (Bolstorff et
al., 2007). Es ist kaum moglich, eine allgemeingultige Definition des SCMs in der
breiten Literatur zu erkennen (vgl. Harrington, 1995; Towill, 1996; Fisher 1997).
Allerdings kann man laut Porter (2006, 2010) im Konsens annehmen, dass in den
Definitionen ,,[...] der Gedanke einer Integration von Unternehmungsaktivitaten
aufgegriffen wird.” (Werner, 2013) Diese Unternehmungsaktivitaten beziehen sich zum
einen auf Prozessaktivitédten, die sich innerhalb des Unternehmens vollziehen, und zum
anderen werden sie als ein integrierter Teil eines Wertschopfungsnetzwerks betrachtet.
Sie beinhalten Aktivitdten von Versorgung bis Entsorgung, begleitend von Material-,
Geld- und Informationsflussen. (Werner, 2013)

Die durchschrittenen Entwicklungsstufen teilen sich nach Baumgarten (2004) in vier
verschiedene Phasen auf:

(1) Integration der Funktionen interner Supply Chains

(2) Informationsaustausch zwischen Kunden, Lieferanten und Dienstleitern
(3) Kollaboratives Management kompletter Netzwerke und

(4) Synchronisation interner wie externer Supply Chains.

Im Zusammenhang mit der Integration der Funktionen interner Supply Chains sollen die
unterschiedlichen Funktionsbereiche im Unternehmen, wie beispielsweise Einkauf,
Vertrieb oder Produktion, miteinander verknupft werden, sodass die aufgebauten
Prozessketten die interne Kooperation verbessern koénnen. In der zweiten Stufe
Informationsaustausch zwischen Kunden, Lieferanten und Dienstleistern intensiviert
sich die unternehmenstibergreifende Kommunikation der Supply Chain Partner, wobei
dieser Prozess durch den Einsatz moderner Informationstechnologien realisiert wird.
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Abb. 1: Entwicklungsstufen des Supply Chain Managements (Baumgarten, 2004)

Um mdogliche Synergiepotentiale auszuschopfen, werden zu diesem Zweck
Wertschépfungsallianzen gebildet. In Anlehnung an die Ergebnisse der zweiten Phase,
»l---] werden im kollaborativen Management kompletter Netzwerke [die]
Kommunikation und Verteilung von Informationen in Echtzeit angestrebt. (Hilpert,
2014) Des Weiteren sollen Simultanplanungskonzepte eingesetzt werden, die flr eine
durchgéngige Gestaltung des Informationsflusses zustandig sind. Nach Baumgarten
(2004) spiegelt die vierte und letzte Entwicklungsstufe des SCMs Synchronisation und
Reduzierung interner wie externer Supply Chains einen praktisch noch nicht vollstandig
erreichten Zustand der heutigen Supply Chains wieder, die sich als hoch komplex,
kompliziert und intransparent erweisen. Kennzeichnend hierfir ist der Zuwachs der am
Supply Chain teilnehmenden Unternehmen und damit einhergehend die erschwerte
Planung und Steuerung der Wertschopfungskette. In diesem Sinne wird betont, dass die
Nutzung von Informationstechnologie immer mehr an Bedeutung gewinnt.
(Baumgarten, 2004)

In der heutigen Zeit versuchen Unternehmen die bestehende Komplexitét,
Kompliziertheit und Intransparenz im SCM mit verschiedenen Ansétzen zu steuern. Das
von dem Supply Chain Council (SCC, 2011) entwickelte und bis heute vorangetriebene
Supply Chain Operation Reference (SCOR)-Modell ist ein standarisierter und
brancheniibergreifender Ansatz, welcher die in Wertschopfungsketten entstehenden
Prozesse und Aktivititen systematisch beschreibt und definiert. Demzufolge stellt das
SCOR-Modell ein Beschreibungsmodell dar und dient somit nicht flr eine ideale
Ausgestaltung der Supply Chain. (ERig et al., 2013) Weiterhin vergleicht das SCOR-
Modell definierte Managementprozesse mit Benchmarkingdaten, Best Practices und
Softwarefunktionalitaten. (Bolstorff et al., 2007)

Als Geschaftsprozess-Referenzmodell erstreckt sich der SCOR Ansatz tiber die gesamte
Wertschopfungskette, ,[...] das heilt alle Material-, Waren- und Informationsstréme
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vom Lieferanten des Lieferanten zur Fertigung Uber die Auslieferung bis hin zum
Kunden des Kunden“ (Beckmann, 2012). Das SCOR-Modell setzt sich aus vier
hierarchisch strukturierten Ebenen zusammen (Bolstorff et al., 2007; ERig et al., 2013):
e Ebene 1 (Hochste Ebene): In dieser Ebene wird festgelegt, welchen Umfang
und Inhalt die Supply Chain aufweisen soll. Hierbei unterscheidet man
grundsatzlich zwischen den folgenden fiunf Prozesselementen: Planen,
Beschaffen, Herstellen, Liefern und Rduckliefern. Diese Elemente
charakterisieren die Lieferkette und durch ihre Verknupfung werden die
entstehenden Beziehungen zwischen Kunden und Lieferanten definiert.

Planen

Planen Planen

Liefern | Beschaffen_Herstellen Liefern , Beschaffen. Herstellen  Liefern , Beschaffen' Herstellen Liefern , Beschaffen

Riickfiihren . Riickfiihren Riickfiihren Riickfiihren Riickfiihren Riickfiihren Riickfiihren Riickfiihren
Lieferanten des Lieferanten hr U h Kunden Kunden des
Lieferanten intern oder extern rUnternehmen intern oder extern Kunden

Abb. 2: Prozesselemente der Supply Chain (Bollstorff et al., 2007)

Das Prozesselement Planen beinhaltet Aktivititen wie den Zugriff auf
angebotsseitige  Ressourcen, die Aggregation und Priorisierung von
nachfrageseitigem Bedarf, die Lagerbestandsplanung zur Befriedigung von
Absatz-, Produktions- und Materialbedarfe sowie die grobe Kapazitatsplanung
fur alle Produkte und Absatzkanale.

Das Beschaffen umfasst den Bezug wvon Waren, Wareneingang,
Eingangskontrolle, Lagerung und Zahlungsanweisung fir Rohmaterialien und
des Weiteren noch fiur bezogene Fertigprodukte.

Der Prozess des Herstellens umfasst die Materialbedarfsanforderungen und den
Materialeingang, die Produktion und das Prufen von gefertigten Produkten, die
Zwischenlagerung oder die Freigabe zur Auslieferung von Fertigprodukten.

Im Prozesselement Liefern sind Téatigkeiten wie das Abwickeln von Auftragen,
das Erstellen von Angeboten, die Produktkonfiguration, das Anlegen und
Pflegen von Kunden-, Artikel- sowie Preisstammdaten von Wichtigkeit.
Weiterhin umfasst dieses Prozesselement das Verwalten von Forderungen,
Krediten, Rechnungsstellung und Zahlungseingédngen, das Ausfiihren von
Lagerprozessen einschlielRlich Artikelkonfiguration, die Warenentnahme und -
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verpackung, das Erstellen von kundenspezifischen Verpackungen und
Auszeichnungen, die Auftragszusammenfiihrung, den Warenversand, die
Steuerung und Uberwachung des Transportprozesses sowie den Ein- und
Ausfuhr.

Das letzte Prozesselement des Ricklieferns beinhaltet die Abwicklung von
rickgesendeten Artikeln mit Defekten unter Gewaéhrleistung und bei
Uberbelieferung, inklusive die Freigabe, die Terminierung, die Inspektion, die
Befdrderung, die Verwaltung der Gewahrleistungsbestimmungen, den Empfang
und die Priifung defekter Produkte sowie die Disposition und Ersatzlieferung.

Ebene 2 (Konfigurationsebene): In dieser Ebene werden die oben
beschriebenen funf Prozesselemente in Teilprozesse zerlegt, sodass es moglich
ist, Prozesse innerhalb der Supply Chain zu konfigurieren. Hierzu werden die
Teilprozesse drei verschiedenen Prozesstypen zugeordnet: (1) Planungsprozesse,
(2) Ausfuhrungsprozesse und (3) Ermdglichungsprozesse. Prozesse, die Angebot
und Nachfrage ausgleichen und diese Aktivitat innerhalb eines bestimmten
Planungszeitraumes durchfiihren, werden den Planungsprozessen zugeordnet. In
Ausfuhrungsprozessen sind Prozesse enthalten, die durch einen ausgeldsten
Planungsprozess zu einer Transformation fuhren und somit den Status des
Produktes verandern. Prozesse, die zur Informationsaufbereitung oder
Datenpflege dienen und somit eine Voraussetzung fir die Planungs- und
Ausfiihrungsprozesse sind, werden den Erméglichungsprozessen zugeordnet.
Durch diese Verknlpfung und Interaktion von Prozessen und Prozesstypen wird
ermoglicht, eine Prozessmatrix mit allen Kombinationsméglichkeiten zu
erstellen, sodass die Unternehmung die zutreffende Prozesskette und ihre

geeignete Konfiguration erhélt.

Ebene 3 (Gestaltungsebene): In der Gestaltungsebene wird das SCOR-Modell
weiter konkretisiert um eine branchenspezifische Referenzmodell-Konfiguration
ermoglichen zu kénnen. Diesbezilglich werden die Prozesselemente P X; (mit
i = 1, ..., n) definiert und ihre Input-Output-Relationen ermittelt. Weiterhin
werden auch Leistungskennzahlen und Benchmarks festgelegt, sodass
Unterschiede und Defizite zu den Best Practices erkennbar sind. Hierzu werden
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die benétigten Systemfahigkeiten und erforderliche Softwareanwendungen

spezifiziert.

e Ebene 4 (Implementierungsebene): Aufgrund von unternehmensinternen und
—spezifischen Verfeinerungen der Prozesselemente, wird die
Implementierungsebene nicht als eine direkte Ebene SCOR-Modells angesehen.
Trotzdem ist die Implementierungsebene notwendig, da der SCOR-Ansatz sonst

nicht vollendet durchgefuhrt wird.

Ebene Planen

1 Hochste Ebene Beschaffen Herstellen Liefern
(Prozesstypen)

Zurickfithren Zurickfithren

S

2 Konfigurationsebene
* (Prozesskategorien)

3 Gestaltungsebene
* (Prozesselemente) m H m

“mn

Implementierungsebene ._._
4. (Detaillierung der ._

Prozesselemente)

Abb. 3: Ebenen des SCOR-Modells (Bolstorff et al., 2007)

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass das SCOR-Modell ein verbreiteter Ansatz zur
Analyse und Verbesserung der Lieferkette ist. Durch eine einheitliche Sprache zwischen
den  unterschiedlichen  unternehmensinternen  Funktionsbereichen und  den
Unternehmenspartnern im Supply Chain Netzwerk wird tber die gesamte Lieferkette
hinweg eine optimierte Gestaltung der Kunden-Lieferanten-Beziehungen ermdglicht.
Das SCOR-Modell sollte jedoch nicht als ein alleinstehender Ansatz zur Realisierung
einer erfolgreichen Lieferkette gesehen werden. Insbesondere in Kombination mit
anderen Flhrungsmodellen, wie z.B. dem Veranderungsmanagement oder der
Geschaftsprozess-Optimierung, kann der SCOR-Ansatz zu einem langfristigen
Unternehmenserfolg fuhren. (Hieronimus, 2005; Bolstorff et al., 2007)
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2.2 Ziele und Aufgaben des SCM

Die Ubergeordnete Zielvorstellung im SCM ist verbunden mit der Befriedigung aller
Kundenbedurfnisse, wahrend die Kosten im Unternehmensnetzwerk im Hinblick auf
Bestdnde, Ressourcen und Prozesse gleichzeitig optimiert werden sollen. Dadurch wird
eine sichere und sich fortlaufend weiterentwickelnde Wettbewerbsfahigkeit des
Netzwerkes angestrebt. Dieses Ubergeordnete Ziel teilt sich in mehrere verschiedene
Teilziele auf:

e Verbesserung der Kundenzufriedenheit

o Erhohung der Liefertreue und Lieferbereitschaft

e Verkirzung der Prozess- und Durchlaufzeiten

e Verringerung der Bestande entlang der Wertschdpfungskette
e Flexibilisierung von Produktions- und Logistikprozessen

e Verbesserung der Planungsqualitét

e Erhoéhung der Produktivitat

Mit Hilfe dieser Optimierung des Gesamtsystems wird zum einen eine verbesserte
Kundenorientierung angestrebt und zum anderen werden die Wettbewerbspotentiale des
Wertschopfungsnetzwerks ausgenutzt. (Hellingrath, 2008)

Werner (2013) betont in diesem Kontext, dass sich das Erfolgspotential des SCM aus
folgenden vier Wettbewerbsfaktoren ergibt, die &hnlich stark auszurichten sind: Kosten,
Zeit, Qualitat und Flexibilitat. Der Faktor Kosten bezieht alle kostenverursachenden
Parameter wie Bestdnde, Frachten, Investitionen oder Abschreibungen auf logistische
Assets ein. Weiterhin wird die hohe Relevanz von Zeit insbesondere bei der
Reduzierung von Durchlaufzeiten und Time-to-Market, d.h. in dem Zeitraum bis neue
Produkte marktreif sind, ersichtlich. Der Faktor Qualitat wird in den Féllen wie
Ausschuss oder Nacharbeit gemessen und fordert die Befriedigung der
Kundenanspruche. Der Faktor Flexibilitdt hingegen drickt die Wandlungs- und
Anpassungsfahigkeit des Unternehmens aus. (Arndt, 2010; Werner, 2013)

Um die gewunschten Ziele erreichen zu kénnen, muss das SCM sowohl innerhalb eines
Unternehmens als auch unternehmenstbergreifend gewisse Aufgaben durchfiihren. Zu
den wesentlichen Aufgaben im SCM gehdren die Versorgung, die Entsorgung und die
Wiederverwertung der integrierten Unternehmungsaktivitaten (Werner, 2013). Fr eine
adaquate Zielerreichung differenzieren Kuhn und Hellingrath (2002) zwischen drei
Hauptebenen im SCM: Gestaltungsebene (Supply Chain Design), Planungsebene
(Supply Chain Planning) und Ausfiuhrungsebene (Supply Chain Execution). Wichtig
hierbei ist zu erwahnen, dass sich dieses SCM-Aufgabenmodell aus dem SCOR-Modell
ableiten lasst (Werner, 2013).
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Supply Chain Design

/ Netzwerk
Langfristig

Supply Chain Planning /' Bedarfsplanung
Netzwerkplanung

__,-"'i."eschaffungs-, Produktions-,\
Distributionsplanung

Order Promising

Feinplanung, Beschaffung,
Mittelfristig Produktion, Distribution

Supply Chain Execution Auftragsabwicklung

Transport, Produktion, Lager

Event-Management:
(Alert-Management, Tracking/Tracing, Workflow-

Management, ...)
Kurzfristig

Abb. 4: Aufgaben des Supply Chain  Managements (Hellingrath, 2008)

Auf der strategischen Gestaltungsebene erfolgen langfristig anhaltende Planungen, die
sich mit Strukturierungsmdglichkeiten der Supply Chain befassen. Hierzu gehoren z.B.
Aspekte wie Standortplanung von Produktionsstatten, Umfang und r&dumliche
Anordnung von Lagern sowie die Wahl geeigneter Kooperationspartner. Wahrend
diesen Planungen sollte darauf geachtet werden, dass das gesamte Logistiknetzwerk im
Hinblick auf die entstehenden Kosten, so effektiv wie mdglich gestaltet und ausgelegt
wird. (Kuhn/Hellingrath, 2002)

Die zweite Ebene umfasst den Bereich der taktischen und operativen Planungsebene. Es
werden Entscheidungen bezuglich der Bedarfe, Bestande, Kapazitaten oder
Kapazitatszuordnungen der Akteure getroffen. Das Ziel dieser Ebene ist unter
Berlicksichtigung von kapazitats- und terminbedingten Abhangigkeiten eine passende
Programmplanung zu erstellen, die sich tber einen mittel- bis langfristigen Zeithorizont
erstreckt. Im Rahmen der Bedarfsplanung liegt der Schwerpunkt auf verschiedenen
Prognoseverfahren, wobei hier zwischen kurz-, mittel- und langfristigen
Bedarfsermittlungen unterschieden wird. Wahrend bei einem kurzfristigen Bedarf die
vorhandenen Bestellungen ausgewertet werden, wird bei einem mittelfristigen Bedarf
der Marktbedarf auf Produktebene ermittelt. Beim langfristigen Bedarf hingegen erfolgt
eine Prognose Uber den Absatz der Produktfamilien fir einen langeren Zeitraum. Die
Netzwerkplanung hat die Aufgabe unternehmensiibergreifend die einzelnen
Netzwerkpartner im Wertschopfungsnetz zu koordinieren. Durch diese tbergreifende
Koordinierung gelingt es den Netzwerkpartnern Bedarfe sowie Kapazitdts- und
Materialressourcen aufeinander abzustimmen. Die Beschaffungsplanung orientiert sich
an der Zielvorstellung, die richtigen Giter am richtigen Ort zum richtigen Zeitpunkt zu
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beschaffen, wobei die Lagerbestdnde zu minimieren sind. Hauptaufgabe der
Produktionsplanung ist es, fir jeden einzelnen Standort der Supply Chain einen
Produktionsplan zu erstellen und diese zu optimieren. Hierbei wird das Ziel verfolgt,
Faktoren wie die Termintreue und Lieferbereitschaft zu  maximieren,
Kapazitatsauslastungen zu optimieren und Bestandskosten zu minimieren. Im Rahmen
der Distributionsplanung liegt die Aufgabe darin, die Lagerbestande optimal zu planen
und einen sicheren Warenstrom zum Kunden zu gewahrleisten. Beim Order Promising
handelt es sich um Verfligbarkeits- und Machbarkeitsanalysen von eingehenden
Kundenanfragen, wobei zwischen folgenden Ansatzen unterschieden wird: (1)
Available-to-Promise (ATP), (2) Capable-to-Promise (CTP) und (3) Configure-to-
Promise (CoTP).

Im Sinne des ATP-Ansatzes wird Uberprift, ob das gewunschte Gut im Lagerbestand
verfiigbar ist. Der CTP-Ansatz setzt dahingegen voraus, dass das Unternehmen die
Fahigkeit besitzt, das gewinschte Produkt produzieren zu konnen. Demzufolge wird
hier Gberprift, ob die Kapazitdten und Materialien fiir eine Produktion ausreichend
vorhanden sind. Beim CoTP-Ansatz wird das gewinschte Produkt nach dem
Kundenwunsch konfiguriert und auch hier erfolgt eine Priifung der notwendigen
Kapazitaten und Materialien. Des Weiteren erfolgt in dieser Ebene eine Feinjustierung
der Beschaffungs-, Produktions- und Distributionsprozesse. (Kuhn/Hellingrath, 2002)

In der dritten und letzten Ebene liegt der Fokus auf der exekutiven Betriebsebene.
Gegenstand dieser Ebene sind kurzfristige Entscheidungen Uber Kundenauftrége
hinsichtlich der Auftragsplanung und ihrer logistischen Umsetzung. Hierbei hat die
Auftragsabwicklung die Aufgabe die Bearbeitung von Kundenauftrdgen zu steuern und
zu Uberwachen. Sie umfasst damit auch die Lager-, Produktions- und
Transportabwicklung der Auftrage. Ein wichtiger Bestandteil der exekutiven Ebene ist
das Supply Chain Event Management. Es wird eine permanente Uberwachung aller
Supply Chain Aktivitaten beabsichtigt, sodass mdglichst zeitnah alle Stérungen,
Bedarfe oder Engpésse identifiziert und fur alle betroffenen Netzwerkpartner
zugénglich gemacht werden kdnnen. (Kuhn/Hellingrath, 2002)

2.3 Produktionsplanung und -steuerung im SCM

Aufgrund der sinkenden Fertigungstiefe der Unternehmen und der damit einhergehend
wachsenden Anzahl an Lieferanten haben sich die dblichen innerbetrieblichen
Schwerpunkte der Produktionsplanung und -steuerung im Rahmen des SCM
verschoben. Eine effektive unternehmensinterne Produktionsplanung ist nicht
brauchbar, wenn die Lieferung der bestellten Giiter nicht termingerecht erfolgt. Daher
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mussen zwischenbetriebliche Zusammenhénge erarbeitet werden, sodass anstelle der
eigenen die gesamte Lieferkette optimiert werden kann. (Kurbel, 2011)

Mittels Einsatz moderner Informationstechnologien ist (ber die gesamte
Wertschopfungskette eine funktionsiibergreifende sowie simultane Planung und
Steuerung maoglich (Corsten/Gaéssinger, 2008). Dabei handelt es sich um sogenannte
Advanced Planning and Scheduling (APS)-Systeme, die den optimalen Planungsprozess
innerhalb der Supply Chain unterstiitzen (Van Eck, 2003). Dieses System basiert auf
den Enterprise Resource Planing (ERP)-Systemen, die verschiedene Vorteile aufweisen,
wie z.B. ,[...] eine integrierte Datenbasis mit integrierten Zugriffsmoglichkeiten,
Vermeidung von mehrfachem Datenerfassungsaufwand, Vermeidung von Fehlern bei
der Transformation von Daten, Kkirzeren Zugriffszeiten und besseren
Auswertungsmaoglichkeiten der integrierten Daten* (Lawrenz et al., 2000). Im Sinne
einer optimalen Planung stellen die im ERP-System hinterlegten Datenbestdnde wie
z.B. Stamm-, Planungs-, Wiederbeschaffungs- oder Kapazitatsdaten die Basis fir ein
funktionierendes APS-System dar. Mit diesen Daten ist das APS-System in der Lage
sowohl eine Kapazitéts- und Bedarfsplanung durchzufiihren als auch simultan komplexe
logistische Strukturen zu visualisieren. (Grinauer et al., 2000; Meyr et al., 2008) Auf
diese Weise wird ermoglicht, innerhalb des ganzen Wertschopfungsnetzwerks einen
synchron laufenden und aufeinander abgestimmten Planungsprozess zu realisieren.
Diese Synchronisation der Planungsprozesse hat zur Folge, dass die Durchlaufzeit
verkirzt wird, der Lagerbestand reduziert wird, Lieferzeiten eingehalten und
Fertigungsplane realisierbar gestaltet werden. (Kuhn/Hellingrath, 2002)

Betge (2006) unterscheidet zwischen den folgenden sechs wesentlichen Merkmalen von
APS-Systemen:
e Kundenorientierung: Produktion nach dem Pull-Prinzip
e Realitatsnahe: Verfugbarkeit von Bestdnden und Kapazitdten in Echtzeit;
Vermeidung von Engpéssen
e Simultaneitat: Simultan ablaufender Planungsprozess
e Geschwindigkeit & Flexibilitat: Hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit der
Planungsablaufe; Ausgepragte Anpassungsfahigkeit auf Abweichungen
e Integration: Aufnahme von Lieferanten- und Kundeninformationen
e Simulation: Durchspielen von wenn-dann-Szenarien
Allerdings ist es wichtig, weiterhin eine hohe Datenqualitat sicherzustellen und
Mitarbeiter intensiv fir den Umgang mit der Software zu schulen. Die alleinige

Implementierung des APS-Systems ist nicht ausreichend fir einen reibungslosen Ablauf
der Produktionsplanungen. (Werner, 2013)
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2.4 Fragestellungen im SCM und ihre Kategorisierung

Im Folgenden Abschnitt werden basierend auf verschiedene Literaturquellen spezifische
Fragestellungen des SCMs abgeleitet. Hierbei dient das in der Unternehmenspraxis weit
verbreitete und an verschiedene Supply Chains anpassungsfahige SCOR-Modell (vgl.
hierzu Kapitel 2.1) als Strukturierungsmoglichkeit, da sonst verschiedene Fragen
strukturlos aus unterschiedlichen Granulaitatslevel resultieren. Durch die flinf
Prozesselemente Planen, Beschaffen, Herstellen, Liefern und Ruckliefern ist es moglich
samtliche Aktivitaten und Fragen, die im Rahmen des Wertschopfungsprozesses
vorkommen, abzubilden und auch zu kategorisieren.

Das Prozesselement Planen deckt nach Bolstorff et al. (2007) verschiedene
Planungskomponenten wie Bedarfs-, Absatz-, Produktions- und Kapazitatsplanung ab.
Weiterhin wird ebenfalls die Infrastruktur, insbesondere die Einrichtung wvon
Distributionszentren, der Planung fest zugeschrieben. Diesbezuglich kénnen folgende
Fragestellungen herangezogen werden:

e Wie hoch werden zukunftige Kundenbedarfe sein?
e Wo entsteht der Bedarf? Bei welchen Kunden bzw. in welchen Regionen liegt
dieser Bedarf vor?

e Welche Distributionszentren sollen wo eingerichtet werden und welche Kunden

beliefern?

Durch die geringe Fertigungstiefe im Unternehmen und der damit verbundenen
wachsende Fremdbeschaffung von Produktteilen, erreicht das Prozesselement des
Beschaffens eine immer gréRere Bedeutung. In diesem Sinne sind Kriterien wie die
Liefertreue, Lieferqualitat und Lieferantenbewertung sowie die Menge zu beschaffender
Produkte von hoher Relevanz. (Kurbel, 2011) Anhand dieser Kriterien kdnnen folgende
Fragen entwickelt werden:

e Bei welchem Lieferanten soll bestellt werden?
e Welche Produkte sollen in welchen Mengen beschafft werden, um eine optimale

Lagerverwaltung und einen optimalen Materialfluss zu gewahrleisten?

Fur den Sektor Herstellen sind laut Fandel et al. (2011) die Faktoren Produkt und
Maschine besonders im Hinblick auf Qualitdt, Maschinenausfalle und
Herstellungszeiten von hoher Bedeutung, sodass sich folgende Fragestellungen ableiten
lassen:

e Wie hoch ist die Qualitét der produzierten Teile?
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e Wie oft missen Wartungen an Produktionsanlagen durchgefiihrt um zukiinftige
Maschinenausfélle zu vermeiden?

e Wie lassen sich die Ristzeiten optimieren?

Basierend auf Kiener et al. (2012) werden im Prozesselement Liefern Mafinahmen
durchgefuhrt, die zur Befriedigung der Kundennachfrage dienen. Hierzu gehdren z.B.
die Kommissionierung, die Verpackung sowie der Versand der Ware. Diesbeziiglich
kdnnen folgende Fragestellungen herangezogen werden:
e Welches Transportmittel oder welcher Transportweg ist wann am effizientesten?
e Wie kann man die Anzahl der verspateten Auftrdge minimieren und eine

fristgemalie Lieferung sicherstellen?

Hinsichtlich des Ricklieferns bzw. Zuriickfuhrens stehen laut Bolstorff et al. (2007)
unter anderem folgende Kriterien im Mittelpunkt: die Abwicklung von riickgesendeten
Artikeln mit Defekten unter Gewéhrleistung, Empfang und Prifung defekter Produkte,
Disposition sowie Ersatzlieferung. Anhand dieser Kriterien lassen sich folgende
Fragestellungen ableiten:

e Worauf lasst sich der Defekt bzw. die Beschwerde am rlckgelieferten Produkt

zurtckfiihren?

Nachfolgend werden tabellarisch alle den Prozesselementen zugeordneten
Fragestellungen zusammengefasst:

Tabelle 1: Relevante Fragestellungen des SCM

Prozesselement Nr. Fragestellung

1 Wie hoch werden zukiinftige Kundenbedarfe sein?

Wo entsteht der Bedarf? Bei welchen Kunden bzw. in welchen
Planen Regionen liegt dieser Bedarf vor?

Welche Distributionszentren sollen wo eingerichtet werden und
welche Kunden beliefern?

4 Bei welchem Lieferanten soll bestellt werden?

Beschaffen Welche Produkte sollen in welchen Mengen beschafft werden, um

eine optimale Lagerverwaltung und Materialfliisse zu gewahrleiten?
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Herstellen

Liefern

Ruckliefern

10

11

Planung und Steuerung von SCM

Wie hoch ist die Qualitét der produzierten Teile?

Wie oft missen Wartungen an Produktionsanlagen durchgefuhrt um
zukunftige Maschinenausfélle zu vermeiden?

Wie lassen sich die Rustzeiten optimieren?

Welches Transportmittel oder welcher Transportweg ist wann am
effizientesten?

Wie kann man die Anzahl der verspéteten Auftrdge minimieren und
eine fristgemale Lieferung sicherstellen?

Worauf lasst sich der Defekt bzw. die Beschwerde am
rickgelieferten Produkt zurtickfuihren?
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3 Knowledge Discovery in Databases

Die Daten- und Informationsgewinnung entlang der Wertschopfungskette ist eine
wesentliche Grundlage flr ein wettbewerbsfahiges und erfolgreiches SCM. Aufgrund
der wachsenden Integration der IT in die Wertschopfungskette, entstehen groRe
Datenbesténde, die durch eine gezielte Datenanalyse zur Wissensentdeckung beitragen
konnen (Gabriel et al., 2009). Ein zu diesem Zweck entwickelter Ansatz stellt der
Knowledge Discovery in Databases (KDD)-Prozess dar. Das Ziel hierbei ist es, durch
eine effiziente Nutzung und Verarbeitung der angefallenen Datenbestédnde neues Wissen
uber die relevante Umwelt zu gewinnen. (Fayyad et al., 1996) Im Rahmen dieses
Kapitels werden die Grundlagen des KDD-Ansatzes erlautert und ein mogliches
Beispielmodell aufgezeigt. Dabei werden basierend auf der Themenstellung der
vorliegenden Arbeit das Data Mining als eigene Phase des KDD-Modells aufgegriffen
und géngige Methoden vorgestellt.

3.1 Definition, Einordnung und Abgrenzung des KDD

Der anwachsende Datenbestand in einem Unternehmen und die daraus resultierende
Madglichkeit, neue und implizit auffindbare Wissensentdeckungen durchzufiihren, haben
dazu beigetragen, dass der Prozess der Datenanalyse zunehmend an Bedeutung gewinnt.
Einen beispielhaften Ansatz der Datenanalyse stellt der KDD-Prozess dar. Hierbei wird
KDD definiert als ,, [...] non-trivial process of identifying valid, novel, potentially
useful, and ultimately understandable patterns in data [...] “(Fayyad et al., 1996).
Basierend auf einem nichttrivialen Prozess werden Datenmuster ermittelt, die einen
realen Zusammenhang zwischen den beobachteten Merkmalen modellieren. Der Begriff
nichttrivial (non-trivial) driickt hierbei aus, dass es sich nicht um einfache statistische
Auswertungen von Daten oder reine Datenbankabfragen handelt sondern komplexe
Such- oder Schlussfolgerungsalgorithmen angewendet werden. Des Weiteren missen
die ermittelten Datenmuster eine gewisse Validitat und Gultigkeit (valid) aufweisen,
sodass eine statistische Sicherheit fir die Aussagen gegeben ist. Die Zusammenhéange
zwischen den Daten sollen ebenso einen neuartigen also bislang unbekannten (novel),
potenziell ndtzlichen (potientially useful) und leicht verstdndlichen (ultimately
understandable) Charakter aufweisen. Das im Rahmen des KDD entdeckte Wissen
kann dazu Dbeitragen, dass die gewinschten Wissensziele (z.B. in Bezug auf
Kundenverhalten) erreicht sowie gegebenenfalls MaRnahmen festgelegt und
durchgefiihrt werden. (Fayyad et al., 1996)

Die Einsatzgebiete des KDD sind kaum begrenzt und finden in vielen Bereichen, in
denen Daten systematisch anfallen, eine breite Anwendung. Ein beliebtes
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Anwendungsfeld ist beispielsweise das Marketing. Hier werden im Rahmen des KDD
unter anderem Absatz- und Marktanteilsprognosen sowie Segmentierungen von Kunden
in Verhaltensklassen durchgefiihrt. Weiterhin werden unter Verwendung des KDD
Lieferantenbewertungen oder Bonitatsprognosen von Kunden im Bereich der
Finanzierung sowie Friherkennungsanalysen von Unternehmensrisiken im Controlling
realisiert. Andere Aufgabengebiete wie die Prognose von Fehlleistungen im Personal,
optimale Standortwahl im Zuge des strategischen Managements oder die optimale
Reihenfolgeplanung in der Produktion kénnen ebenfalls mit dem KDD-Ansatz geldst
werden. (Wiedmann/Buckler, 2001)

Durch die Verwendung des KDD in vielen Einsatzbereichen im Unternehmen wird
deutlich, dass KDD ein fachiibergreifendes Forschungsgebiet darstellt und verschiedene
Technologien sowie Methoden aus angrenzenden und sich Uberschneidenden
Fachbereichen verwendet. Das KDD bedient sich aus den Forschungsrichtungen
Statistik, Datenbanken und Maschinelles Lernen. Betont wird in diesem
Zusammenhang, dass KDD mit den genannten Forschungsbereichen nicht
gleichzusetzen ist. KDD unterscheidet und kennzeichnet sich besonders dadurch aus,
dass sich die Ausrichtung des Wissensentdeckungsprozesses nicht auf eine bestimmte
Anzahl an Phasen beschrankt sondern vielmehr den gesamten Entdeckungsprozess
umschlief3t. (Fayyad et al., 1996)

3.2 Beispielmodelle des KDD

Im Laufe der Zeit sind fur das KDD verschiedene Modelle entwickelt worden, die den
Entdeckungsprozess des Wissens unterschiedlich strukturieren und beschreiben. Das
Stufenmodell nach Fayyad et al. (1996) sowie das Prozessmodell Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) nach Chapman et al. (2000) gehdren
zu den gangigsten VVorgehensweisen, die sich insbesondere im Hinblick auf den Grad
der Detaillierung und Ausrichtung unterscheiden. (Diising, 2000)

Das in der Literatur haufig anzutreffende Stufenmodell nach Fayyad et al. (1996) strebt
durch die Anwendung von verschiedenen Methoden an, hochwertiges Wissen aus
Basisdaten zu extrahieren (Fayyad et al., 1996). Kennzeichnend fiir dieses Modell ist
nicht der vollautomatisierte Ablauf, sondern die interaktive sowie iterative
Prozessstruktur. Demzufolge mussen viele Entscheidungen basierend auf subjektiv
bewerteten Informationen getroffen werden. Die angewendeten Methoden dienen
demnach als Hilfestellung fur den Anwender, der anhand der Zwischenergebnisse den
weiteren Ablauf plant. Die Abbildung 5 gibt einen Uberblick tiber die im KDD-Prozess
zu durchlaufenden Stufen.
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Abb. 5: KDD Stufenmodell (Fayyad et al., 1996)

Beginnend mit dem Bussinnes Understanding wird zunachst ein Verstandnis fir die
Anwendungsdomaéne entwickelt und das KDD-Ziel abgeleitet. AnschlieBend wird durch
die Auswahl von zuvor bereinigten und vorbereiteten Datensétzen eine Analysebasis
geschaffen. Dem folgt die Transformation der Daten, sodass im Anschluss geeignete
Data Mining-Methoden flr das bereits im Vorfeld definierte Ziel festgelegt werden.
SchlielRlich wird eine Selektion von Modellen, Algorithmen und Parametern
durchgefihrt, mit deren Hilfe nach vorhandenen Datenmustern gesucht wird. Diese
Datenmuster werden in einem ndchsten Schritt interpretiert, sodass abschliefend die
erzielten Erkenntnisse in die Domane zuriick Uberflhrt werden kénnen. (Fayyad et al.,
1996)

Basierend auf Fayyad et al. (1996) werden im Folgenden die zu durchlaufenden
Teilprozesse Domanenverstéandnis und Zieldefinition, Datenselektion,
Datenvorbereitung und  -bereinigung,  Datentransformation, Data  Mining-
Methodenwahl, Algorithmen- und Hypothesenauswahl, Mustersuche durch Data
Mining, Musterinterpretation sowie Wissensnutzung und -verbreitung detaillierter
beschrieben. Bei der aufgefiihrten Beschreibung der Teilprozesse werden die drei
Schritte Data Mining-Methodenwahl, Algorithmen- und Hypothesenauswahl und
Mustersuche durch Data Mining unter Data Mining zusammengefasst werden, da hierzu
im weiteren Verlauf der Kapitel naher eingegangen wird (Kapitel 3.3).

e Domanenverstandnis und Zieldefinition: Zundchst wird von dem Anwender
verlangt, sich ein Verstandnis tber die Doméne anzueignen. Hieran anknupfend
wird das Ziel der Analysen definiert, die sich aus der Sicht der gegebenen
Anwendungen ergeben. Abh&ngig vom definierten Ziel, welches entweder die
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Entdeckung von bestimmten Gegebenheiten oder die Prognose zukinftiger

Aktivitaten beinhaltet, wird der weitere Prozessverlauf geplant und gesteuert.

Datenselektion: Abh&ngig von dem benétigten Datenausschnitt, wird fur den
Selektionsprozess zundchst eine relevante Datenbasis bestimmt. Aus dieser
Datenbasis heraus werden die fir die Analyse erforderlichen spezifischen Daten
aus der Rohdatenmenge selektiert. Hierbei wird diese Selektion im Hinblick auf
die vorher definierten Ziele und dem angeeigneten Wissen Uber die Domane

durchgefunhrt.

Datenvorbereitung und -bereinigung: Haufig beinhaltet der zuvor selektierte
Datenausschnitt Fehler und Inkonsistenzen, die in diesem Teilprozess gesaubert
und aufbereitet werden missen. Durch die Sdauberung der Daten wird eine
Beseitigung und Korrektur falscher Eintrdge oder die Ergéanzung von fehlenden
Objekten beabsichtigt. Dieser Schritt der Erkennung und Beseitigung von
Fehlern ist von besonderer Wichtigkeit, da Fehler die weiteren Analyseschritte
und damit auch die Ergebnisse des gesamten KDD-Prozesses verfalschen

kdnnen.

Datentransformation: Im Rahmen der Datentransformation werden die in den
vorherigen Schritten vorverarbeiteten Daten in eine zielgerichtete Form
transformiert und so fir die nachfolgenden Analyseschritte vorbereitet. Hierbeli
werden beispielsweise Datendimensionen reduziert und
Transformationsmethoden angewendet, die zu einer Reduktion der betrachteten

Anzahl von effektiven Variablen fiihren.

Data Mining: Nachdem die Daten in den vorherigen Teilprozessen selektiert,
bereinigt und transformiert wurden, wird im Schritt des Data Mining die
eigentliche Datenanalyse durchgefihrt. Hierbei wird ein besonderes Augenmerk
auf das Erkennen von Mustern und Beziehungen in den transformierten Daten
im Sinne des definierten Untersuchungsziels gelegt. Dies wird durch den Einsatz
verschiedenster Data Mining-Methoden erreicht, wobei die Anwendung

interaktiv und iterativ vom Anwender durchgefuhrt wird.
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e Musterinterpretation: Die mit Hilfe des Data Mining-Prozesses ermittelten
Ergebnisse werden zundchst mit den festgelegten Zielsetzungen verglichen und
in Bezug auf diese interpretiert. Hierbei koénnen sich neue Ziele und
Fragestellungen entwickeln, die die einzelnen Prozessschritte nochmal

wiederholen und im Anschluss analysiert werden missen.

e Wissensnutzung und -verbreitung: Im letzten Schritt wird das neu entdeckte
Wissen entweder direkt in das bestehende System einbezogen oder zunéchst
dokumentiert, sodass es an die Wissensinteressenten weitergeleitet werden kann.
Dieser letzte Teilprozess kann ebenfalls als Uberpriifung des bereits extrahierten
Wissens oder als Losung von potentiellen Konfliktsituationen im Unternehmen

angenommen werden.

Der Einsatz von KDD-Modellen ist bedingt durch eine konsistente und qualitativ
hochwertige Datenbasis. Diese Bereitstellung von Daten wird u.a. durch Data
Warehouse-Konzepte zur Verfugung gestellt. Die Data Warehouse-Systeme fiihren
weltweit verteilte Datenquellen in ein zentrales Informationsversorgungssystem
zusammen. Hierdurch werden dann Daten fiir Anwendungs- und Analyseprogramme
(wie z.B. fur den KDD-Prozess) bereitgestellt. (Gabriel et al., 2009)

3.3 Data Mining als Phase im KDD-Prozess

Das Data Mining ist der wichtigste und anspruchsvollste Teilschritt des KDD-Prozesses
und umfasst verschiedene Algorithmen und Methoden, die zur Wissensgewinnung
beitragen (KieRwetter/VVahlkamp, 2007; Fockel, 2009). Bedingt durch die hohe
Relevanz dieses Teilschritts, erfolgt im weiteren Verlauf der Arbeit zundchst eine
generelle Beschreibung des Data Mining. Anknupfend hierzu werden verschiedene
Analysemethoden und deren VVorgehensweisen naher erldutert.

3.3.1 Generelle Beschreibung des Data Mining

Wie bereits erwéhnt, entspricht Data Mining einem Teilschritt des KDD-Prozesses.
Dieser besteht aus bestimmten Algorithmen, die durch Anwendung an einer
vorgegebenen Datenbasis verschiedene Datenmuster und Auffélligkeiten erkennen. Der
Ursprung der verwendeten Algorithmen liegt oftmals in der Mathematik, Statistik oder
im Bereich der Kinstlichen Intelligenz. (Fockel, 2009)
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In der Literatur werden KDD und Data Mining haufig als Synonym fiir das gesamte
Vorgehen verwendet (Fockel, 2009; Wiedmann et al., 2001). Allerdings sehen Fayyad
et al. (1996) genau in diesem Vorgehen den Unterschied. KDD wird als der gesamte
Prozess betrachtet, der fir die Wissensentdeckung aus ausgewahlten Daten zustandig
ist, wobei im Hinblick auf das Data Mining lediglich nur ein Teil innerhalb des
Gesamtprozesses verstanden wird. Somit werden beim Data Mining die restlichen
Teilprozesse wie z.B. Datenselektion, Datenvorbereitung und -bereinigung, oder
Datentransformation nicht mit einbezogen werden. Dabei besteht die Gefahr, dass ohne
die restlichen Teilprozesse beim Data Mining bedeutungslose und ungultige Muster
entdeckt werden kénnen. (Fayyad et al., 1996)

Im Rahmen des Data Mining werden durch geeignete Methoden, die iterativ und
wiederholt angewendet werden, transformierte Daten analysiert. Hierbei ergeben sich
hauptsachlich zwei verschiedene Zielarten: die Verifikation und Entdeckung. Bei der
Verifikation handelt es sich um die Uberpriifung von zuvor aufgestellten Hypothesen,
wohingegen bei der Entdeckung das Finden von neuen Datenmustern im Vordergrund
steht. Die Entdeckung unterteilt sich wiederum in die Vorhersage von Zukunftswerten
sowie in Beschreibung und Darstellung von Datenmustern. (Fayyad et al., 1996)

3.3.2 Géangige Methoden des Data Mining

Die Anwendungsbereiche des Data Mining werden in der Literatur nicht einheitlich
beschrieben, jedoch kann man erkennen, dass sich im Wesentlichen vier
Aufgabenfelder herausgebildet haben: Klassifikation, Segmentierung, Vorhersage und
Assoziation. Durch diese vier Anwendungsbereiche sollen die oben beschriebenen
Zielarten Verifikation und Entdeckung erreicht werden. (Chamoni et al., 2013;
Nakhaeizadeh, 1999)

Die Aufgabe der Kilassifikation besteht in  der Identifizierung von
Klassenzugehdorigkeiten der gegebenen Objekte anhand verschiedener Merkmale, wobei
das Ergebnis der Klassifikation zur Einteilung neuer Objekte in bereits vorhandene
Klassen herangezogen wird. Ein weiterer Anwendungsbereich des Data Mining ist die
Segmentierung. Dabei liegt das Ziel darin, ahnliche Objekte in neugebildete Gruppen
einzuteilen. Hinsichtlich der Vorhersage werden unbekannte Merkmalswerte basierend
auf anderen oder friheren Merkmalen prognostiziert. Hauptsachlich wird versucht,
fehlende nummerische Merkmalswerte zu ergénzen, wobei diese Merkmalswerte sich
auf zukinftige Zeitpunkte beziehen. Zwischen der Vorhersage und der Klassifizierung
gibt es einen entscheidenden Unterschied: bei der Vorhersage werden numerische
Werte prognostiziert. Dahingegen handelt es sich bei der Kilassifizierung um
symbolische Werte. Den vierten Anwendungsbereich stellt die Assoziation dar. Als
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grundlegende Aufgabenstellung wird hier das Finden von Modellen angesehen, die
signifikante Zusammenhé&nge zwischen den Datenbasen beschreiben. (Fockel, 2009)

Tabelle 2: Anwendungsbereiche und Methoden des Data Mining (Bankhofer, 2004)

Anwendungsbereich Aufgabenstellung Wesentliche Methoden

Bildung von Gruppen aufgrund von e Clusteranalyse

Segmentierung i’
Ahnlichkeiten der Objekte e Neuronale Netze

Identifikation der e Diskriminanzanalyse

Klassifikation Klassenzugehorigkeit von Objekten ¢ Neuronale Netze
auf der Basis gegebener Merkmale e Entscheidungsbhaume

. A Regressionsanalyse
Prognose der Werte einer abhangigen * g y

Vorhersage kontinuierlichen Variable auf Basis ~ ®  Neuronale Netze
einer funktionalen Beziehung e Entscheidungshaume

Aufdeckung von strukturellen
Assoziation Zusammenhangen in Datenbasen mit ~ ® Assoziationsanalyse
Hilfe von Regeln

Je nach den Anforderungen verschiedener Aufgabenbereiche, kann eine Vielzahl von
unterschiedlichen Data Mining Methoden zum Einsatz kommen, die ihren Ursprung in
der Mathematik, Statistik und kinstliche Intelligenz haben (s. Tabelle 2). (Bankhofer,
2004)

Uber die Tabelle 2 hinaus gibt es in der Literatur noch eine Vielzahl an weiteren
Methoden, die jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht vollstdndig aufgezahlt und
erlautert werden. Vielmehr wird eine selektierte Auswahl an Data Mining-Methoden
vorgestellt, welche im Kontext des SCMs eine verbreitete Anwendung erfahren. Dabei
werden im konkreten folgende Methoden vorgestellt und erléutert: Clusteranalysen,
Kiinstliche Neuronale Netze, Entscheidungsbaume, Assoziationsanalysen.

Clusteranalyse

Clusterverfahren werden verwendet, um die Datensatze in einer Gruppe derartig
zusammenzufassen, dass die Datensétze innerhalb einer Gruppe moglichst homogen
und Datensétze aus unterschiedlichen Gruppen mdglichst heterogen sein sollen. Die
Zugehorigkeiten der Datensatze werden durch das AhnlichkeitsmaR bestimmt, welches
die Grundlage fur die Anwendung der Clusteranalyse darstellt. (Chamoni et al., 2013;
Cleve/Lammel, 2014)
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Im Rahmen der Clusteranalyse gibt es ein breites Methodenspektrum an Algorithmen,
die zur Gruppierung der Datensédtze verwendet werden. Man kann hauptsachlich
zwischen partitionierenden und hierarchischen Verfahren unterscheiden, wobei letztere
sich in agglomerative und divisive Verfahren untergliedert. Aufbauend auf eine
vorgegebene Gruppeneinteilung (Anzahl der Cluster) wird bei partitionierenden
Verfahren versucht, die Gesamtldsung durch das iterative Austauschen der Datensétze
zwischen den einzelnen Clustern zu verbessern. Im Gegensatz hierzu werden bei
hierarchischen Verfahren keine vorliegenden Zerlegungen der Cluster optimiert,
sondern es werden zundchst Cluster gebildet, die durch die Vereinigung mit anderen
Clustern oder durch die Aufspaltung des vorliegenden Clusters schrittweise immer
grobere bzw. immer feinere Einteilungen erzeugen. (Chamoni et al., 2013)

1 2 3 4 5 6

23 45

456

23456
123456

Abb. 6: Hierarchisches Clusterverfahren

Im Sinne der agglomerativ-hierarchischen Verfahren wird jeder Datensatz als ein
eigenes Cluster aufgefasst. Hierauf basierend, werden diese einelementigen Cluster in
mehreren lterationsschritten nach und nach zusammengefasst. Im Gegensatz zu den
agglomerativen Verfahren befinden sich bei divisiv-hierarchischen Verfahren bereits zu
Beginn alle Datensétze in einem Cluster. Dabei wird bei jedem lIterationsschritt dieses
Cluster fortlaufend in Kkleinere Untergruppen unterteilt. Allerdings findet dieses
Verfahren in der Praxis selten Anwendung. (Chamoni et al., 2013)

*R o
/
_®
Aus Datensatz Partitionieren .. Partitionen .
. Partitionen Clustering
ermittelter Graph des Graphen verschmelzen

Abb. 7: Partitionierendes Clusterverfahren
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Fur das Data Mining sind besonders partitionierende Verfahren von Bedeutung, da
hierarchische Verfahren aufgrund der exponentiell wachsenden Hierarchien bei groRen
Datenbestanden nicht optimal anzuwenden sind. Hinsichtlich der partitionierenden
Clusteranalysen wird unabhéngig von der GrolRe des Datenbestandes jeder Datensatz
schrittweise in eine Gruppe eingeteilt, wobei die Einteilung basierend auf der
Annlichkeit der Gruppe zum Datensatz erfolgt. (Bankhofer, 2004)

Kunstliche Neuronale Netze

Kinstliche Neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme aus dem
Forschungsgebiet der kunstlichen Intelligenz. Dabei verfolgen Neuronale Netze das
Ziel, gewisse Aufgaben des Data Mining zu bearbeiten indem eine Nachbildung der
Arbeitsweise von Neuronen und deren Verknipfungen im menschlichen Gehirn
stattfindet. (Fockel, 2009)

Nach Wiedmann und Buckler (2001) ist der ausschlaggebende Vorteil hierbei, dass
Neuronale Netze die folgenden drei Eigenschaften in sich vereinen:

1. Nichtlinearitat: Es miuissen weder ursachliche Zusammenhange und
Verknupfungen zwischen den Variablen vorliegen noch sind sie auf lineare
Beziehungen beschréankt. Jede beliebige Interaktion also nichtlineare Beziehung
kann zwischen den Variablen nachgebildet werden.

2. Lernféahigkeit: Neuronale Netze sind lernfahig, d.h. dass die Zusammenhénge
zwischen den Variablen selbststandig durch einen Lernprozess ermittelt werden
kénnen.

3. Variablenanzahl: Mit Neuronalen Netzen ist es moéglich, wéhrend der oben

genannten Eigenschaften eine Vielzahl an Variablen zu berticksichtigen.

Neuronale Netze sind von ihrer Konzeption her sehr flexible Systeme und werden bei
der Erstellung von Klassifikations- und Regressionsmodellen und fur die Clusterbildung
erfolgreich eingesetzt (Fayyad et al., 1996). Der Einsatz ist besonders dann von Vorteil,
wenn nicht bestimmte Wirkungszusammenhange sondern vielmehr die Genauigkeit der
Ergebnisse im Vordergrund steht (Backhaus et al., 2008).

Wiedmann und Buckler (2001) teilen die Ansicht, dass Neuronale Netz als
Baukastensysteme interpretiert werden konnen, wobei ihre Bausteine, also die
Neuronen, Grundrechenoperatoren darstellen. Hierbei besteht die Mdoglichkeit, alle
logischen Zusammenhénge und Regeln durch eine geeignete Kombination der
Bausteine abzubilden. Durch eine geeignete Zusammenschaltung und Verknupfung der
Neuronen entsteht schlieflich ein Kunstliches Neuronales Netz. Die nachfolgende
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Abbildung 8 zeigt vereinfacht eine mogliche Darstellung eines Neurons mit Eingangs-
und Ausgangskanten:

eingehende
8 Neuron ausgehende
Synapse Synapse
Ausgabe-
impuls
o Gewicht P
Aktivierungs- Aktivierungs-|  Ausgabe-
impuls funktion funktion
Gewicht
Ausgabe-
impuls

Abb. 8: Neuron (Hilpert, 2014)

Die Verarbeitung in einem Neuron wird in zwei Schritten durchgefiihrt. Zunéchst wird
Uberprift, ob der Input einen gegebenen Schwellenwert Ubersteigt. Ist dies der Fall,
wird das Neuron Uber eine Aktivierungsfunktion aktiviert, sodass es in einem nachsten
Schritt tber die Ausgabefunktion und gewichteten Verbindungen verarbeitete Signale
an andere Neuronen weitergegeben werden koénnen. Innerhalb des Neuronalen Netzes
wird der Lernmechanismus durch das Anpassen der Gewichtungen in den ein- und
ausgehenden synaptischen Verbindungen vollzogen. (Ertel, 2013)

Die Abbildung 9 zeigt die Grundstruktur eines zweischichtigen Neuronalen Netzes,
welches aus einer Eingabe- und Ausgabeschicht besteht. In den verdeckten Schichten
werden sowohl die Ausgabewerte des vorgelagerten Neuronen zusammengefasst als
auch Transformationen durchgefihrt, die nichtlinear sind. Somit wird ermdglicht, dass
die Zusammenhange der Ein- und Ausgabewerte durch das Neuronale Netz abgebildet
werden konnen. (Fockel, 2009)

Eingabeschicht Verdeckte Schichten Ausgabeschicht

Abb. 9: Neuronales Netz mit variabler Anzahl verdeckter Schichten (Hilpert, 2014)
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Durch die Vernetzung der Neuronen untereinander wird eine gemeinsame
Informationsverarbeitung  gewéhrleistet,  dessen  Richtung  vorwartsgerichtet
(feedforward) oder rickwartsgerichtet (feedbackward) sein kann. Wahrend bei einem
vorwarts gerichteten Netz die Informationsverarbeitung stets von der Eingabe- hin zur
Ausgabeschicht erfolgt, konnen bei einem ruckwérts gerichteten Netz sowohl
Verbindungen zwischen den Neuronen einer Schicht existieren als auch die
Informationsverarbeitung von nachgelagerten Neuronen ausgehend in Richtung der
vorgelagerten Neuronen erfolgen. (Fockel, 2009)

Im Rahmen des Data Mining kommen jedoch vorwaérts gerichtete Neuronale Netze, also
Regressions- und Kilassifikationsmodelle, h&ufiger zur Anwendung als rickwarts
gerichtete. Mit Kohonen-Netzen, die auch als selbstorganisierende Karte bekannt sind,
kdénnen Clusterbildungen vorgenommen werden und sind ebenfalls ein wichtiges
Verfahren im Data Mining. (Chamoni et al., 2013)

Entscheidungsbdume

Das Entscheidungsbaumverfahren ist ein géangiges und typisches Modell zur
Klassifizierung von Datenbestdanden und ist dadurch in vielen Data Mining-Werkzeugen
aus dem Standardrepertoire nicht mehr wegzudenken. Das charakteristische Ziel einer
Klassifizierung ist vor allem die Erzeugung von Modellen, die es ermdéglichen ein
Datenobjekt aus dem Datenbestand in mehrere, bereits vorgegebene Klassen
einzuordnen. Dieses Vorgehen stellt auch die Grundidee der Entscheidungsb&dume dar,
wobei der Datenbestand, die sogenannte Trainingsmenge, Schritt fur Schritt in
homogene Teilmengen aufgeteilt werden soll. Diese Schritte ermdglichen es, dass sich
in einer Teilmenge mehr Datensédtze einer Merkmalsauspragung befinden und diese
somit einen hoheren Homogenitatsgrad als die Ausgangsmenge aufweisen. Eines der
zentralen Unterscheidungsmerkmale des Entscheidungsbaumverfahrens ist die Regel
anhand derer die Aufteilung stattfindet. Zum einen gibt es klassische univariante
Verfahren bei denen eine Aufteilung nur anhand eines Auspragungsmerkmales
vorgenommen wird. Zum anderen gibt es multivariate Verfahren, wohingegen auch eine
Linearkombination der Auspragungsmerkmale zur Aufteilung moglich ist. (Chamoni et
al., 2013)

Ein Entscheidungsbaum besteht in seinem Aufbau aus mehreren verschiedenen
Bestandteilen: den Wurzelknoten, den Kanten, den inneren Knoten und den Blattknoten.
Der Wurzelknoten bezeichnet den Ausgangsknoten und umfasst somit alle dem
Entscheidungsbaum zugrundeliegenden Daten. Im Gegensatz dazu werden im
Durchlauf die inneren Knoten verwendet und bilden die jeweiligen Teilmengen ab. Als
Endresultat eines Entscheidungsbaumes folgen die Blattknoten, die Endknoten des
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Verfahrens und ordnen einem Objekt eindeutig eine Klasse zu. Soll nun ein neues
Objekt anhand des Entscheidungsbaumes Kklassifiziert werden, wird zundchst am
Wurzelknoten begonnen. Darauffolgend wird das Objekt Uber die Kanten so lange
einem inneren Knoten zugeordnet, bis eine eindeutige Klassifizierung durch einen
Blattknoten erfolgt ist. (Fockel, 2009)

Legende
b K1
! Wurzelknoten
a, B Innerer Knoten
b, K2
Kante
A Blattknoten
a, € K3
C
C
Ka

Abb. 10: Entscheidungsbaum (Hilpert, 2014)

Um die Qualitdt und Glte eines Entscheidungsbaumes zu bemessen wird die
Fehlerklassifikationsquote eingesetzt. Sie wird durch den Quotienten der im Modell
fehlerhaft klassifizierten Datensatze zur Gesamtzahl klassifizierter Datensétze
ausgedrickt. Wichtig in diesem Zusammenhang ist jedoch, dass die Quote nicht anhand
der Trainingsmenge sondern anhand einer Testmenge bestimmt wird. Zur Kontrolle
kann jedoch auch die Quote flr die Trainingsmenge bestimmt werde, welche aber eine
geringe Aussagekraft hat, da sie durch weitere Aufteilung von Endknoten beeinflusst
werden kann. Stellt man hierbei dann Fehlerklassifikationsquoten fest, die bei der
Trainingsmenge klein und der Testmenge sehr hoch ausfallen, liegt ein sogenanntes
Overfitting vor. Um diesem Effekt entgegenzuwirken werden einzelne Knoten sowie
Kanten entfernt und somit die Quote auf Seiten der Testmenge verringert, aber auf
Seiten der Trainingsmenge erhéht. (Chamoni et al., 2013)

Der Vorteil dieses Verfahrens liegt vor allem in der leicht verstandlichen Darstellung
der Bedingungen, die zur Bildung der Klassen genutzt werden. Weiterhin hat diese
Darstellungsform auch zum Vorteil, dass das generierte Wissen leicht nachvollziehbar
und schnell zugreifbar dargestellt ist. Allerdings konnen lange Rechenzeiten, die
benoétigt werden um die Entscheidungsbdaume aufzustellen sich nachteilig auf den
Prozess auswirken. Weiterhin kann bei groRen Datenmengen die Struktur und
Darstellung schnell unibersichtlich werden. Nichts desto trotz hat sich das
Entscheidungsbaumverfahren als ein nichtwegzudenkendes und starkes Verfahren zur
Klassifizierung von Datensétzen etabliert. (Chamoni et al., 2013; Ertel, 2013)
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Assoziationsanalyse

Mit Hilfe der Assoziationsanalyse werden bestimmte Regeln erzeugt, die die
Beziehungen zwischen sogenannten Items beschreiben, wobei Items die in den
Datensétzen eines Datenbestandes enthaltenen Elemente darstellen und eine
Transaktion eine Teilmenge von der Menge aller Items darstellt. Ein Beispiel fir
generierte Regeln ist die ,wenn-dann* Beziehung zwischen den Items: wenn Item A
gilt, dann gilt auch Item B (A->B). Fir die Bewertung solcher Regeln sind zwei
MaRzahlen von Bedeutung: der Support und die Konfidenz. Der Support einer Regel
beschreibt mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Regel im Gesamtdatenbestand auftritt
und wird durch den Quotient aus der Anzahl der regelunterstiitzenden Transaktionen
und der Anzahl aller Transaktionen ermittelt. Daraus kann man schlieRen, dass die
Relevanz einer Regel umso grolier ist, je hoher der Supportwert liegt. Durch die zweite
MaRzahl Konfidenz wird angegeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit man eine
Folgerung fur eine bestimmte Auspragung schlieBen kann, wenn die zu untersuchende
Bedingung erfullt ist. AuRerdem ist bei der Generierung von Assoziationsregeln zu
beachten, dass von den Regeln vorgegebene Mindestwerte zu (berschreiten sind. Diese
Mindestwerte werden im Rahmen des Supports (Mindestsupport) und der Konfidenz
(Mindestkonfidenz) definiert, sodass Regeln, die unter diesen Schranken liegen, fur die
weitere Generierung von keinem grofRen Interesse sind. (Chamoni et al., 2013)

Eine Assoziationsanalyse lauft nach Agrawal et al. (1993) in folgenden zwei Schritten
ab:

1. Zundchst werden alle Itemmengen bestimmt, die den Mindestsupportwert
uberschreiten. Diese Mengen stellen die large itemsets dar, wobei alle anderen
als small itemsets definiert werden.

2. AnschlieBend werden zur Generierung der Regeln die zuvor ermittelten large
itemsets verwendet und auf ihre Mindestkonfidenzwerte Gberprift. Wenn dieser
Wert ebenfalls (berschritten wird, werden die Regeln mit ihren jeweiligen

Support- und Konfidenzwerten ausgegeben.

Ein bekannter und haufiger Anwendungsfall der Assoziationsanalyse ist die
Warenkorbanalyse. Dabei werden von Kunden zusammengestellten Warenkorbe
daraufhin untersucht, welche Produkte bei einem Kauf kombiniert und gemeinsam
erworben werden.
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4 Einsatz von Data Mining Methoden im SCM

In diesem Kapitel werden die Mdglichkeiten des Einsatzes von Data Mining-Methoden
im Supply Chain Management evaluiert. Dabei bilden die Grundlagen von Supply
Chains und des Wissensentdeckungsprozesses die theoretische Basis, auf der eine
Gegenuberstellung von ausgewéhlten Fragestellungen im SCM (Kapitel 2.4) und den
gangigen Data Mining-Methoden (Kapitel 3.3.2) erfolgt. Im Anschluss an die
Gegeniberstellung werden die im SCM eingesetzten Data Mining-Verfahren
tabellarisch aggregiert. Fur eine effiziente Durchfiihrung von Data Mining-Methoden
wird eine hohe Datenqualitdt vorausgesetzt. Im Rahmen der nachfolgenden
Analyseschritte dient ein vorverarbeiteter Datenbestand mit ebenfalls hoher
Datenqualitdt als Grundlage, wobei sich das Vorgehen an dem in Kapitel 3.2
beschriebenen Modell von Fayyad et al. (1996) orientiert. Demzufolge wird
vorausgesetzt, dass die Daten im Vorfeld gesichtet und selektiert werden sowie eine
Vorverarbeitung und Transformation dieser vorgenommen wird, sodass im Anschluss
die entsprechenden Data Mining-Methoden angewendet werden kdnnen.

4.1 Untersuchung der ausgewéhlten SCM-Fragestellungen
und Data Mining-Methoden

Im Folgenden werden nun die relevanten Fragestellungen aus dem Bereich des SCMs
durch die Anwendung verschiedener Data Mining-Methoden beantwortet. Die Analysen
sind anhand der im SCOR-Modell vertretenen Prozesselemente strukturiert, welche zur
Kategorisierung der Fragestellungen genutzt wurden (Kapitel 2.1 und Kapitel 2.4). Bei
der Darstellung der jeweiligen Fragestellung werden zundchst ihre Thematik und die
daraus resultierenden Problemfelder erértert. Weiterhin werden exemplarisch mégliche
Zuordnungen von Anwendungsbereichen des Data Mining vorgenommen (Kapitel
3.3.2) und es wird dargestellt, welchen Nutzen die aus den groRen Datenbestdnden
gezogenen Kenntnisse bringen kénnen.

1) Wie hoch werden zukiinftige Kundenbedarfe sein?

Die Bedarfsplanung ist entscheidend fir alle weiteren Planungsschritte in der
Wertschopfungskette und ist im Rahmen des SCM-Aufgabenmodells der taktischen und
operativen Planungsebene, also dem Supply Chain Planning, zuzuordnen. Die
Bedarfsermittlungen werden zum groBRten Teil in kurz-, mittel- und langfristig
anhaltende Bedarfsverhalten der Kunden unterschieden und kénnen einen konstanten,
saisonalen sowie trendhaften Charakter aufweisen. Ausgehend von dem
Bedarfsverhalten der Kunden kdnnen die verschiedenen Unternehmensbereiche wie
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Produktion oder Beschaffung umso besser planen oder einkaufen, je genauer der Bedarf
im Vorfeld ermittelt wurde. Es wird somit eine bedarfsgerechte Produktion und
Bereitstellung der angeforderten Kundenwinsche angestrebt (Kapitel 2.2). Die
Bestimmung des Kundenbedarfs kann durch verschiedene Prognosemethoden des Data
Mining erfolgen. Demzufolge kann diese Fragestellung dem Anwendungsbereich der
Vorhersage zugeordnet werden, welche die Werte einer abhéngigen sowie
kontinuierlichen Variablen auf Basis einer funktionalen Beziehung prognostiziert
(Kapitel 3.3.2). Die Prognose von unbekannten Merkmalswerten, also hier von
zukiinftigen Kundenbedarfen, kann auf der Basis anderer Merkmale, wie z.B. dem
Abgleich von vorhandenen Produktionskapazitaten und Bestdnden, oder von Werten
des gleichen Merkmals aus friiheren Perioden durchgefuhrt werden. Das Ergebnis
solcher Prognosen ist dann in diesem Fall der erwartete Bedarfsverlauf flr das jeweilige
zu prognostizierende Produkt.

2) Wo entsteht der Bedarf? Bei welchen Kunden bzw. in welchen Regionen liegt dieser
Bedarf vor?

Wie bereits in Frage 1) erwahnt, hat die Kundenbedarfsplanung in vielen
Unternehmensbereichen des SCMs eine entscheidende Rolle (Kapitel 2.2). Aufgrund
einer gesamten Betrachtung des Kundenverhaltens kdnnen in der Planungsperiode
wichtige Schlussfolgerungen gezogen werden. Ergéanzend zu den im Rahmen des Data
Mining prognostizierten Werten aus Frage 1), kann die Zuordnung der ermittelten
Bedarfe in einzelne Regionen von hoher Relevanz sein. Infolgedessen kann durch eine
regionale Anpassung ein kundenspezifisches Sortiment fur die einzelnen Regionen
entlang der Wertschopfungskette geplant werden, der ebenfalls zur Steigerung der
Kundenbindung beitragen kann. Hinsichtlich des Data Mining kann durch die
Anwendung von Segmentierungsmethoden eine Bedarfszuordnung erfolgen (Kapitel
3.3.2). Mit Hilfe der Bildung von Clustern kdénnen die Bedarfe aus &hnlichen Regionen
zusammengefasst werden, sodass aus diesen Erkenntnissen heraus bestimmt werden
kann, in welchen Regionen hohe oder niedrige Kundenbedarfe vorliegen. Dies kann zu
Folge haben, dass durch eine effiziente Planung der in den verschiedenen
Unternehmensstandorten  vorliegenden  Produktionsauslastungen u.a.  geringere
Lagerbesténde erreicht werden kdnnen.

3) Welche Distributionszentren sollen wo eingerichtet werden und welche Kunden
beliefern?

Eines der wichtigsten Elemente einer Supply Chain sind die Struktur und der Aufbau
von vorhandenen Distributionsnetzwerken. Dabei kdnnen unterschiedlichste Formen
auftreten: vom direkten Beliefern Uber die Bindelung von Lieferungen bis hin zu
Distributionslagern und -zentren vor Ort bei den Kunden. Die Distribution ist im SCM
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dem Supply Chain Planning, also dem taktischen und operativen Aufgabenbereich,
zuzuordnen und betrachtet essentielle Faktoren, wie z.B. die Beachtung von
Transportkosten und schnelle Auslieferungszeiten (Kapitel 2.2). Ein Aufbau von
Distributionslagern in zentralen Gebieten, in denen eine hohe Konzentration der
Kundendichte vorliegt, kann fir eine effiziente Struktur von enormem Vorteil sein.
Dieser Vorteil kann in der Vermeidung von h&ufigen und Kkostenintensive
Materialbewegungen sowie langen Transportwegen liegen. Dadurch kann eine
Steigerung der Warenverfugbarkeit an wichtigen Umschlagpunkten der Distribution
erzielt werden. Fir die Entscheidung Uber die optimale Lage von Distributionszentren
kann hinsichtlich der Data Mining-Methoden auf Anwendungsbereich der
Segmentierung zuriickgegriffen werden (Kapitel 3.3.2). Durch Bildung von Clustern
ahnlicher Objekte, also hier dhnlicher Kundenstandorte, kann im Clusterzentrum die
Lage des Distributionszentrums gesetzt werden. Wichtig zu erwéhnen ist, dass bei der
Entscheidung weitere Faktoren (z.B. Kosten sowie Verfugbarkeit von Kapazitaten) zu
beachten sind.

4) Bei welchem Lieferanten soll bestellt werden?

Neben den Herstellern, Distributoren, Dienstleistern und Kunden gehdren die
Lieferanten zu den wichtigsten Akteuren in einer Supply Chain. Die durchschrittenen
Entwicklungsstufen zeigen, dass sich der Informationsaustausch zwischen Kunden,
Lieferanten und Dienstleistern im Laufe der Zeit intensiviert und somit einen immer
hoheren Stellenwert erreicht hat (Kapitel 2.1). Durch eine Verbesserung der
eingehenden Lieferantenstrome, kann es dem Unternehmen gelingen jegliche
Prozesskosten zu reduzieren, Produktqualitdten zu erhéhen sowie die Beziehungen zu
ihren Lieferanten zu optimieren. Fur einen erfolgreichen Lieferantenstrom ist es daher
unabdingbar eine geeignete Lieferantenanalyse und -bewertung durchzufiihren. Diese
Bewertungen werden im Rahmen der Beschaffungsplanung vorgenommen, welche ein
Teil der im SCM-Aufgabenmodell aufgefiihrten operativen und taktischen
Planungsebene darstellt (Kapitel 2.2). Ausgehend von den im Vorfeld durchgefihrten
Bedarfsermittlungen, konnen fur die Festlegung einer geeigneten Lieferquelle die
Ermittlung, Aufbereitung, Verarbeitung und Darstellung verschiedener Informationen
uber die potentiellen Lieferanten eine wichtige Rolle spielen. Fir die Gewinnung
solcher Informationen kann im KDD-Prozess die Data Mining-Methode der
Klassifikation  herangezogen werden (Kapitel 3.3.2). Hierbei kann der
Lieferantenauswahlprozess in  verschiedene  Teilschritte, wie z.B. die
Lieferantenidentifikation,  Lieferanteneingrenzung,  Lieferantenbewertung  und
Lieferantenverhandlung, mit entsprechenden FiltergroRen untergliedert werden. In dem
ersten Teilschritt der Lieferantenidentifikation werden hinsichtlich der Klassifikation
verschiedene FiltergroRen, wie Branche, Produktspektrum oder Verfahrensvarianten als
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Klassen betrachtet, denen anschlieBend diverse Lieferanten als Objekte zugeordnet
werden. Auf diese Art kann ebenfalls in den weiteren Teilschritten des
Lieferantenauswahlprozesses, verschiedenen Klassen die zugehorigen Objekte
zugeordnet werden, sodass anhand von notwendigen Auswahlkriterien die optimale
Lieferantenquelle selektiert werden kann.

5) Welche Produkte sollen in welchen Mengen beschafft werden, um eine optimale
Lagerverwaltung und Materialflisse zu gewéahrleiten?

Die Beschaffungsplanung ist im Rahmen des SCM-Aufgabenmodells der taktischen und
operativen Planungsebene zuzuordnen und dient zur mengen- und termingerechten
Versorgung der Produktions- und Lagerstandorte mit Produkten sowie den Materialien,
die fur die Herstellung dieser Produkte notwendig sind (Kapitel 2.2). Fur die
Optimierung der Lagerverwaltung kénnen verschiedene Anwendungsbereiche des Data
Mining verwendet werden. Eine Moglichkeit besteht in der Klassifikation (Kapitel
3.3.2), indem z.B. Materialien oder Auftrdge auf Basis gegebener Merkmale in Klassen
zugeordnet werden. Hierbei kdnnen verschiedene primare Ziele, wie z.B. eine
kostenoptimierte Lagerhaltung und niedrigere Ausbringungszeiten, definiert werden.
Eine weitere Moglichkeit bietet sich durch die Anwendung der Assoziationsanalyse an
(Kapitel 3.3.2). Hinsichtlich der Verwaltung von Materialflissen kénnen die mit Hilfe
der Assoziationsregeln aufgestellten Wenn-Dann-Beziehungen zu zusammengefiigten
Auftragen fuhren, deren Lieferorte sich z.B. in unmittelbarer Néhe befinden und somit
zu Weg- und Zeiteinsparungen fihren. Der Anwendungsbereich der Segmentierung
kann hinsichtlich der Lagerverwaltung ebenfalls zum Einsatz kommen (Kapitel 3.3.2).
Hierbei ist es mdoglich die im Lager zu kommissionierenden Auftrdge nach
Produktstandorten zusammenzufassen, um so die Kommissionierzeiten zu optimieren.
Demnach kdnnen Materialien, die nach und nach an dem gleichen Produktionsstandort
einzusetzen sind, an einem gleichen Lagerstandort aufbewahrt werden.

6) Wie hoch ist die Qualitat der produzierten Teile?

Die Qualitat der hergestellten Guter stellt einen wichtigen Wettbewerbsfaktor dar und
leistet einen entscheidenden Beitrag fir das Erfolgspotential der Supply Chain. Sie kann
anhand von Kiriterien wie Ausschuss- und Nacharbeitsraten wahrend des
Produktionsprozesses oder auch an der Anzahl der Ricklieferungen durch den Kunden
bewertet werden. Durch die Vermeidung der genannten Kriterien wird eine
Befriedigung der Kundenanforderungen gefordert, sodass die Unternehmen in einer
Supply Chain eine fortlaufende Qualitatsverbesserung und -einhaltung anstreben
(Kapitel 2.2). Dieses entscheidende Kaufkriterium kann jedoch nur dann erreicht
werden, wenn die Unternehmensprozesse dazu geeignet sind die kundenspezifischen
Winsche zu erfillen. Eine Nichteinhaltung der Qualitdtsanforderungen kann
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verschiedene Auswirkungen haben. Zum einen kdnnen fehlerhafte Produkte oder
Produktionsrickrufe den Gewinn der Unternehmung begrenzen und zum anderen
kdnnen sie dem Unternehmensimage schaden. Im Rahmen des Data Mining kann
beispielsweise die Qualitdit von Bauteilen mit Hilfe von Klassifikationsmethoden
identifiziert und optimiert werden. Damit die versteckten Produktfehler friihzeitig
erkannt werden konnen, ist eine gezielte Analyse von Produktdatenbestdnden
hinsichtlich der Qualitatsabweichungen erforderlich (Kapitel 3.2.2). Hierbei kann die
Klassifikation jeden Datensatz, in diesem Fall ein Bauteil, separat z.B. in gute und
schlechte Bauteile bewerten. Um eine solche Methode durchfiihren zu kénnen, werden
sowohl historische Daten und zuséatzlich noch die Bewertung durch den Anwender
benotigt. Der Anwender bewertet dann, ob die betrachteten historischen Datensatze
jeweils mit gut, mittel oder schlecht klassifiziert werden sollen. Basierend auf dieser
Zuordnung, werden mit der Klassifikationsmethodik Ahnlichkeiten und Unterschiede
zwischen den Datensatzen gesucht, sodass im Anschluss fir neue Datensétze die
richtigen Klassen vorausgesagt werden konnen. Allerdings kann hierbei die Genauigkeit
von den verfugbaren Messwerten sowie deren Menge und Qualitét abhangen.

7) Wie oft missen Wartungen an Produktionsanlagen durchgefiihrt werden um
zukunftige Maschinenausfélle zu vermeiden?

Der Herstellungsprozess ist in einer Wertschdpfungskette von hoher Bedeutung, wobei
besonders im Hinblick auf Maschinenausfélle die vorbeugende Wartung der Maschinen
eine wichtige Rolle einnimmt (Kapitel 2.4). Aufgrund von unerwarteten Ausféllen der
in die Fertigungskette integrierten Produktionsanlagen, kann ein Stillstand der gesamten
Produktion eintreten. Daher kdnnen durch vorbeugende WartungsmaRnahmen u.a.
Maschinenstillstande aufgrund sich verandernder Prozessparametern vermieden werden.
Fur die Gewadhrleistung der Verfiigbarkeit von Produktionsanlagen kénnen im Rahmen
des Data Mining verschiedene Anwendungsbereiche eingesetzt werden. Durch diesen
Einsatz von DM-Methoden wird eine gezielte Auswertung der erfassten
Produktionsdaten ermdglicht, sodass friihzeitig Maschinenstillstinde, Verzégerungen
oder unerwartete Ereignisse prognostiziert werden konnen. Fur die Unterstitzung der
Instandhaltung kann z.B. der Anwendungsbereich der Vorhersage herangezogen
werden, sodass basierend auf Vergangenheitsdaten durch die Prognose die
Notwendigkeit einer Wartung vorausgesehen wird (Kapitel 3.3.2). Weiterhin konnen
anhand von Entscheidungsb&dumen relevante Attribute, wie z.B. die Laufzeit oder die
Leistung, also die hergestellte Stiickzahl, der Anlage bestimmt werden, sodass
anschlieBend der optimale Wartungszeitpunkt vorhergesagt wird. Auf diese Weise kann
die Instandhaltungsplanung gezielte Hinweise auf durchzufiihrende Wartungsarbeiten
erhalten und somit sehr prazise Wartungsplane erstellen. Basierend auf den
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Erkenntnissen kénnen die Lebensdauer von Anlagen, die Ersatzteilversorgung und die
Betriebsabléufe optimiert werden.

8) Wie lassen sich die Rustzeiten optimieren?

Bereits in Kapitel 2.2 werden die verschiedenen Teilziele im SCM aufgefuhrt, wobei
u.a. die Verkirzung der Prozess- und Durchlaufzeiten aufgefiihrt. Mit der
Durchlaufzeitverkiirzung einhergehend wird ebenfalls eine auftragsbezogene
Ruistzeitoptimierung angestrebt. Entscheidend fir die Reduzierung der Umrustvorgénge
eines Produktionssystems ist die herzustellende LosgréRe. Um Produktionsauftrage mit
ahnlichen Produktionsschritten und Ristoperationen zusammenzufassen und somit die
Rustzeiten zu senken, konnen hinsichtlich des Data Mining verschiedene
Anwendungsbereiche herangezogen werden. Im Rahmen der Segmentierung kénnen
beispielsweise Cluster ahnlicher Objekte (Kapitel 3.3.2), hier Produktionsguter, gebildet
werden, die wéhrend eines Produktionsslots gefertigt werden und untereinander keine
oder nur geringe Unterschiede in den Rdustzeiten aufweisen. Anhand dieser
Gruppierungen konnen neue Kennzahlen, wie z.B. Verzogerungszeiten, erfasst und
deren Ursachen analysiert werden. So kénnen in Losgréf3en- und Reihenfolgeplanungen
Losungen erarbeitet werden, die zu einer fertigungsgerechten Bearbeitungsreihenfolge
mit optimierten Rdustzeiten fuhren. Eine weitere Mdglichkeit zur Optimierung des
Produktionsprogramms hinsichtlich der Rustzeiten bietet der Anwendungsbereich der
Assoziation an. Hierbei werden mit Hilfe von Regeln strukturelle Zusammenhénge in
groBen Datenbestanden aufgedeckt (Kapitel 3.3.2). Mit Hilfe der in der
Assoziationsanalyse gewonnenen Erkenntnis, welche Produkte haufig gemeinsam oder
zeitnah herzustellen sind, kodnnen so Produktionsreihenfolgen angepasst und
infolgedessen Ristzeiten und Lagerbestande gesenkt werden.

9) Welches Transportmittel oder welcher Transportweg ist wann am effizientesten?

Aus dem bereits in Kapitel 2.2 vorgestellten SCM-Aufgabenmodell geht hervor, dass
bei der Distributionsplanung vor allem konkrete Kundenauftrdge aus dem
Auftragsmanagement, prognostizierte Transportbedarfe aus der Netzwerkplanung sowie
Ergebnisse aus der Produktionsfeinplanung zu berticksichtigen sind. Dabei kann die
richtige Wahl geeigneter Transportmittel und -wege einen relevanten Faktor in der
Supply Chain darstellen. In diesem Zusammenhang ist nicht nur eine hohe
Kundenzufriedenheit durch kurze Lieferzeiten moglich, sondern auch bei einer
optimalen Nutzung und Kombination der Liefermdglichkeiten hohe Kostenersparnisse
zu erzielen. Hinsichtlich der Wahl von optimalen Transportmitteln und -wege kann im
Rahmen der Data Mining-Werkzeuge der Anwendungsbereich der Klassifikation als
auch die der Segmentierung zum Einsatz kommen. Bei der Festlegung der
Transportmittel bieten sich die Kilassifikationsmethoden besonders gut fir die
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Anwendung an (Kapitel 3.3.2). Hierbei kann eine Zuordnung von Transportmitteln zu
den Strecken des Distributionsnetzwerkes stattfinden. Weiterhin konnen durch die
Festlegung der Haupt-Transportrouten bestimmte Regionen des Distributions-
netzwerkes den Gebietsspediteuren zugeteilt werden. Im Vorfeld sollte jedoch zunachst
das Sendungsaufkommen bezuglich der einzelnen Regionen erfasst werden, wobei der
Anwendungsbereich der Segmentierung herangezogen werden kann. Hierbei kénnen die
Sendungsaufkommen gleicher oder dhnlicher Regionen gruppiert und so geeignete
Lieferstrecken fur das Netzwerk (z.B. bezogen auf festgelegte Zeiteinheiten) bestimmt
werden.

10) Wie kann man die Anzahl der verspateten Auftrdge minimieren und eine
fristgeméalie Lieferung sicherstellen?

Die Liefertreue zu einem seitens der Unternehmung bestétigten Termin ist ein wichtiger
Faktor im Rahmen des SCMs. Sowohl eine verspatete als auch eine verfriihte
Auslieferung von Produkten kann den Kunden zum Teil vor enorme Schwierigkeiten
stellen: beispielweise kann eine zu frihe Lieferung dazu fuhren, dass kurzfristig ein
Lagerplatz gefunden werden muss, da noch keine freien Lagerplatze zur Verfugung
stehen. Hinsichtlich der Lieferung von Auftrdgen umfasst dieser Prozess u.a. auch die
Steuerung und Uberwachung der Transportprozesse (Kapitel 2.1). In diesem Sinne
sollten ebenfalls die Tourenplanungen der Transportmittel darauf ausgerichtet sein,
neben anderen Faktoren (z.B. Kapazitatsauslastungen der Transportmittel) auch eine
fristgemaRe Lieferung sicherzustellen. In Bezug auf die im KDD-Prozess eingesetzten
Data Mining-Methoden eignet sich bezuglich der Fragestellung der Anwendungsbereich
der Segmentierung besonders gut. Durch die Segmentierung von Datensatzen ist es
maglich Gruppen von Objekten zu bilden, die untereinander eine gewisse Ahnlichkeit
aufweisen (Kapitel 3.3.2). Dementsprechend kann hinsichtlich der Fragestellung eine
Gruppe von verspateten Auftragen ausfindig gemacht werden. Basierend auf dieser
Gruppe von Datensdtzen konnen Merkmale identifiziert werden, die fir die
Verspétungen von hoher Bedeutung oder mdglicherweise sogar urséchlich sind. Um
eine zuverlassige sowie termingerechte Lieferung der Auftrdge zu gewéhrleisten und
somit die Anzahl der verspateten Auftrage zu senken, kdnnen verschiedene Kennzahlen
festgelegt werden. Mit Hilfe dieser Kennzahlen kann bestimmt werden, an welchen
Stellen der Wertschopfungskette ein Eingreifen durch die Planung notwendig ist, um
frihzeitig den drohenden Verspatungen von Auftrdgen entgegenzuwirken und
MaRnahmen zu ergreifen.
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11) Worauf lasst sich der Defekt bzw. die Beschwerde am riickgelieferten Produkt
zuruckfuhren?

Die Abwicklung sowie die Prifung von Kundenbeschwerden bzw. riickgesendeten
Produkten mit Defekten sind wichtige Komponenten des SCOR-Prozesselements
Rickliefern (Kapitel 2.1). Aus diesen Kundenbeschwerden eroffnet sich den
Unternehmen die Madglichkeit, Verbesserungspotenziale an ihren Produkten,
Dienstleistungen und Prozessen zu identifizieren und diese in der Praxis zu realisieren.
Es lasst sich also leicht schlussfolgern, dass die Bearbeitung von den Beschwerden und
Riicklieferungen nicht ohne weiteres unbeachtet bleiben kénnen. Vielmehr ist es ein
bestrebenwerteres Ziel systematisch den Bearbeitungsprozess einer Beschwerde bis hin
zu ihrer Losung zu verfolgen. Beschaffungsseitig als auch absatzseitig sollten Retouren-
Prozesse beriicksichtigt werden, da unter Vernachlassigung dieser Aspekte Image und
damit einhergehend Gewinnmargen des Unternehmens leiden und einbrechen kdnnen.
Vor allem um Kosten und Verluste zu vermeiden ist es notwendig, Informationen und
Daten des Beschwerdemanagements zu analysieren. Hierbei kann die Anwendung von
Data Mining-Methoden genutzt werden. Hinsichtlich der Segmentierungsmethoden
kann anhand der vorliegenden Datenmengen von rickgelieferten Produkten untersucht
werden, welche Merkmale die Daten aufweisen (Kapitel 3.3.2). Dazu kann eine Gruppe
von rickgelieferten Auftragen zusammengefuhrt werden, die gleiche oder ahnliche
Merkmale, also gleiche oder &dhnliche Grunde fir ihre Rucklieferung, aufweisen.
Basierend auf diesen Merkmalen kann die Ursache fir die Ricklieferung analysiert und
schlieBlich behoben werden. Des Weiteren bietet sich ebenfalls der Einsatz von
Assoziationsanalysen an, wobei durch die Aufstellung von ,,wenn-dann“ Beziehungen
strukturelle Zusammenhange aufgedeckt werden kdénnen (Kapitel 3.3.2). Bezogen auf
die Fragestellung, kann eine solche Beziehung folgendermafen lauten: wenn Bauteil A
eingebaut wird, dann erfolgt nach ,,X* Wochen eine Produktbeschwerde. Somit ist es
mdoglich, Méngel oder Fehler an der Produktionskette zu identifizieren und zu
eliminieren.

4.2 Systematische Gegeniberstellungen der eingesetzten Data
Mining-Verfahren im SCM

Ziel dieses Kapitels ist eine tabellarische Gegeniberstellung der im Rahmen des SCM
beispielhaft aufgestellten Fragestellungen und den gangigen Data Mining-Methoden,
mit der Intention eine kompakte Ubersicht fiir Unternehmungen bereit zu stellen. Dazu
werden nun die textuellen Ergebnisse aus dem vorherigen Kapitel 4.1 in Tabelle 3
zusammengefuhrt.

35



technische universitat

dortmund

Einsatz von Data-Mining Methoden im SCM

Tabelle 3: Gegenliberstellung von SCM-Fragen und Data Mining Anwendungsbereichen
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Aus Tabelle 3 wird ersichtlich, dass hinsichtlich des Data Mining besonders der
Anwendungsbereich der Segmentierung haufig zur Beantwortung der Fragen eingesetzt
werden kann. Dies lasst sich dadurch begriinden, dass die Segmentierung in sehr vielen
Anwendungsfeldern Einsatz finden kann: von der Kundensegmentierung, utber die
Standortplanung bis hin zur Produktentwicklung.
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5 Exemplarische Fallbeispiele

Im Folgenden stehen vereinfacht exemplarische Fallbeispiele im Vordergrund, wobei
alle zur Durchfuhrung einer Datenanalyse notwendigen Stufen naher betrachtet werden.
Als ein geeignetes KDD-Vorgehensmodell, wird das in Kapitel 3.2 vorgestellte
Stufenmodell nach Fayyad et al. (1996) angewendet.

5.1 Fallbeispiel 1: Clusterverfahren im Beschwerdemanagement

In einem Unternehmen findet eine unternehmensibergreifende Produktion wvon
Notebooks statt, d.h. viele verschiedene Einzelteile des Notebooks werden an
unterschiedlichen Standorten der Netzwerkpartner gefertigt, geliefert und anschlieRend
schrittweise zusammenmontiert, sodass am Ende der Wertschopfungskette das finale
Produkt entsteht. Aufgrund der steigenden Anzahl von riickgelieferten Produkten und
Kundenbeschwerden beschlie8t das Beschwerdemanagement dieses Problem nicht
unbeachtet zu lassen und nach den Ursachen zu suchen. Die ldentifikation der
Fehlerursachen wird im Unternehmen mit Hilfe des KDD-Modells realisiert. Hierbei
wird in den vorliegenden groRen Datenbestdnden nach Mustern gesucht, die den
fehlerhaften Prozessablaufen zugrunde liegen und somit fur die Ricksendung der
Notebooks verantwortlich sind. Basierend auf dem bekannten Stufenmodell nach
Fayyad et al. (1996) beginnt die Datenanalyse mit einer Zieldefinition und einem
Domanenverstindnis. Dazu verschafft sich der Anwender zunachst einen Uberblick
uber die verschiedenen relevanten Geschaftsabldufe im Unternehmen und setzt sich mit
dem Layout der Produktionskette auseinander. Es wird festgehalten, welche
Netzwerkpartner welche Produktteile herstellen, weiterverarbeiten oder sie zu
Komponenten zusammenmontieren. Hieran anknlpfend wird das Ziel der Datenanalyse
definiert, welches darin besteht, Griinde zunéchst zu identifizieren, die maRgeblich fur
den Anstieg der Ricklieferungen sind, und anschlieBend MaRnahmen zu entwickeln um
die Rucklieferungsquote zu verringern. Als néchstes findet im Schritt der
Datenselektion eine erste Auseinandersetzung mit dem vorliegenden Datenbestand statt,
indem durch Selektion der relevanten Produktdaten von Rucklieferungen der Umfang
des Datenbestandes reduziert wird. Hierzu gehdren die Daten aller Bauteile, die in
jedem rickgelieferten Notebook enthalten sind, wie z.B. Materialnummer,
Produktgruppenzugehdrigkeit, Auftragsnummer oder Herstellungswerk. Im ndchsten
Schritt erfolgt die Datenvorbereitung und -bereinigung, die den GroRteil des
Zeitaufwandes ausmacht. Der selektierte Datenbestand wird nun mit klassischen
statistischen Verfahren voruntersucht und behandelt. Bei der Untersuchung fallt auf,
dass einige Daten teilweise unvollstandig und mehrdeutig sind. Fir die Erreichung einer
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hohen Datenqualitdt werden die unvollstdndigen und mehrdeutigen Daten mit Hilfe
geeigneter Verfahren fir die nachfolgenden Analyseschritte vorbereitet. Fur die
Behandlung von Datenliicken werden Mittelwertberechnungen und Interpolationen
durchgefiihrt, wobei fir die Behandlung von mehrdeutigen Daten auf
Sensitivitatsanalysen  zurtickgegriffen wird. In  einem ndchsten Schritt der
Datentransformation werden die vorverarbeiteten Daten in eine konsistente Form
uberfiihrt, indem sie normiert und standardisiert werden. Der Anwender legt besonders
viel Wert auf die Qualitat der zu analysierenden Daten, denn erfahrungsgemal sind die
Ergebnisse des Modells unzweckmalRig, wenn bereits die Daten selbst nutzlos sind. Als
néchstes wird eine geeignete Data Mining-Methode ausgewahlt. Dabei ist es von hoher
Relevanz die passende Methode mit Blick auf das im Vorfeld definierte Ziel
auszuwahlen. Um die Einflussfaktoren der defekten Produkte identifizieren zu kénnen,
entscheidet sich der Anwender im Rahmen der Segmentierungsmethoden fiir die
Clusteranalyse. Zunachst werden die Ahnlichkeiten und Distanzen der verschiedenen
Ricklieferungen bestimmt und quantifiziert. Hierbei werden fir alle Ricklieferungen
paarweise Vergleiche durchgefuhrt. Es wird bestimmt, wie dhnlich oder wie
unterschiedlich die Merkmale der rickgelieferten Produkte zueinander sind.
AnschlieBend wird aus der Vielzahl existierender Clusterverfahren ein geeigneter
Algorithmus ausgewahlt. Der Anwender entscheidet sich fir das partitionierende
Clusterverfahren. Basierend auf den Ahnlichkeiten der Produktmerkmale, werden die
einzelnen Datensétze schrittweise in die passende Gruppierung eingeteilt. Es stellt sich
heraus, dass sich die Grinde fir die Rucklieferungen zum gro3ten Teil in drei
verschiedene Cluster aufteilen lassen: (1) Ladebuchse defekt, (2) Grafikkarte defekt und
(3) Softwarefehler.

@
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Abb. 11: Cluster der Riicklieferungsgriinde

In einem nachsten Schritt wird Oberpriift, ob die in der Clusteranalyse ermittelten
Ergebnisse mit der zuvor festgelegten Zielsetzung vereinbar und in Bezug auf diese
interpretierbar sind. Durch die Identifizierung der Hauptgrunde fur die Rucklieferungen
kénnen nun Malinahmen zur Vermeidung der gangigen Produktfehler entwickelt
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werden. Es wird untersucht, welcher Netzwerkpartner fiir die jeweiligen Bestandteile
(Ladebuchse, Grafikkarte und Software) zustdndig sind. AbschlieBend legt das
Unternehmen als Konsequenz der Datenanalyse unterschiedliche Malinahmen fest. Zum
einen wird eine erhohte Kontrolle der Lieferqualitdt angestrebt, wobei die drei
Hauptprodukte Ladebuchse, Grafikkarte und Software nach ihrer Lieferung einer
expliziten Funktionsiiberpriifung unterzogen werden. Zum anderen wird in Erwégung
gezogen, dass bei hdufigeren Qualitatsmangeln der angelieferten Produkte ein Wechsel
der Netzwerkpartner durchgefuhrt wird.

5.2 Fallbeispiel 2: Teilebedarfsprognose in der Automobil-
industrie

Bei einem Automobilhersteller findet die Produktion von Fahrzeugen durch Just-in-
Time-Lieferungen von verschiedenen Bauteilen statt. Dabei werden Uber den
Produktionsprozess hinweg Bauteile bei konkretem Bedarf durch Zulieferer an die
jeweiligen Produktionspunkte bzw. -bereiche geliefert, um dort verbaut zu werden. Zur
Erzielung von kurzen Lieferzeiten und einer hohen Liefertreue, ist die kontinuierliche
Planung und Bereitstellung der zur Produktion bendtigten Ressourcen und Bauteile von
essentieller Bedeutung. Aufgrund der mit der Lieferzeit und Liefertreue
zusammenhéngenden Kundenzufriedenheit versucht die Produktionsplanung den
Ressourcen- und Bauteilbedarf mit Hilfe des KDD-Modells zu prognostizieren.
Basierend auf dem KDD-Stufenmodell nach Fayyad et al. (1996) beginnt der
Automobilhersteller mit einem Doménenverstdndnis sowie der Definition eines Ziels. In
diesem Zusammenhang verschafft sich das Unternehmen eingangs einen Uberblick tiber
die Produktionsabldufe und die verschiedenen Produktionsbereiche, um so den
Verbrauch einzelner Bauteile und deren Kombinationsmoéglichkeiten zu identifizieren.
Hieran ankniipfend wird das Ziel der Datenanalyse definiert: relative sowie absolute
Haufigkeiten zu ermitteln, die den Bedarf an verschiedenen Bauteilen und den
dazugehorigen Baugruppen beschreiben. Aus dem zur Verfugung stehenden groRen
Datenbestand werden die fur die Prognose bendtigten Daten zundchst selektiert,
bereinigt und schlieBlich transformiert, sodass nach der Datentransformation
beispielsweise Daten hinsichtlich der geplanten Fahrzeugstiickzahl, der konstruktiv
festgelegten Menge einzubauender Komponenten bzw. Teile sowie der Beziehung
zwischen bestimmten Merkmalsausprdgungen und Bauteilen vorliegen. Die
Realisierung der Bedarfsprognose wird im Rahmen der Prognosemethoden des Data
Mining mit Neuronalen Netzen vollzogen. Hierbei werden zum einen anhand von
funktionalen Zusammenhangen die Abhédngigkeiten zwischen den Merkmals-
auspragungen des Fahrzeugs (z.B. Ausstattungsmerkmal: Getriebe, Merkmalswert:
Automatikgetriebe) und deren Kombinationsmaoglichkeiten berticksichtigt. Zum anderen
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werden sowohl die geplanten Einbauhdufigkeiten fir die Einzelmerkmale als auch das
Produktionsprogramm als bekannt vorausgesetzt. Fur die Durchfuhrung der
Datenanalyse wéhlt der Anwender einen speziellen Netztypen, welcher mehrere
Schichten beinhaltet. Dabei stellen das Produktionsprogramm (z.B. 10 Fahrzeuge von
Typ A) sowie die jeweiligen Einzelmerkmale des Fahrzeugs (z.B. automatische
Turverriegelung, Klimaanlage) die Eingabeschicht des Neuronalen Netzes dar. Der
aktuell berechnete Prognosewert, der den Teilebedarf représentiert, wird durch die
Ausgabeschicht abgebildet. In den mittleren verdeckten Schichten werden sowohl die
Ausgabewerte der vorgelagerten Neuronen zusammengefasst als auch Transformationen
durchgefiihrt, die nichtlinear sind. Somit wird ermdglicht, dass die Zusammenhange der
Ein- und Ausgabewerte durch das Neuronale Netz abgebildet werden kénnen.

Neuronales Netz

Klimaanlage

Merkmalskombination
Getriebe

Automatische
Turverriegelung

Abb. 12: Neuronales Netz fiir den Teilebedarf

Der Lernprozess des Netzwerks wird durch Vergangenheitswerte realisiert, wobei eine
Approximation des funktionalen Zusammenhangs zwischen der Ein- und
Ausgabeschicht durch die Anpassung der Gewichte erfolgt. Nach diesem Data Mining
Schritt werden die Analyseergebnisse mit der festgelegten Zieldefinition verglichen.
Auffallig ist, dass sich tber die eigentliche Zieldefinition hinaus ein weiteres mogliches
Ziel ableiten lasst, namlich die Berechnung der wahrscheinlichsten Kombinationen von
Merkmalsausprdgungen der Fahrzeuge. Hierzu missen die einzelnen Analyseschritte
wiederholt und im Anschluss analysiert werden. Basierend auf den ermittelten
Prognosewerten, wird der Teilebedarf wvor der eigentlichen Nutzung im
Produktionsprozess an die unterschiedlichen Zulieferer weitergeleitet, sodass eine Just-
in-Time-Lieferung gewahrleistet wird.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Gegenstand der vorliegenden Analyse ist es, eine Zuordnung von problemspezifischen
Fragestellungen der Supply Chain Management-Aufgaben und gangigen Data Mining-
Methoden zu realisieren.

An die Darstellung relevanter Grundlagen des SCMs, werden basierend auf
verschiedene  Literaturquellen  spezifische  Fragestellungen  abgeleitet.  Als
Strukturierungsmaoglichkeit dient das weit verbreitete und an verschiedene Supply
Chains anpassungsfahige SCOR-Modell. Somit ist es mdglich, durch die
Prozesselemente Planen, Beschaffen, Herstellen, Liefern und Rickliefern samtliche
Aktivitaten und Fragen, die im Rahmen des Wertschopfungsprozesses vorkommen, zu
kategorisieren. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden die Grundlagen des KDD
erlautert und als mogliches Beispielmodell das Stufenmodell nach Fayyad et al. (1996)
aufgezeigt. Kennzeichnend fur dieses Modell ist die interaktive sowie iterative
Prozessstruktur, sodass viele Entscheidungen basierend auf subjektiv bewerteten
Informationen getroffen werden. Die angewendeten Data Mining-Methoden dienen
demnach als Hilfestellung fur den Anwender, der anhand der Zwischenergebnisse den
weiteren Ablauf plant. AnschlieRend wird auf Basis der dargelegten Fragestellungen im
SCM und der verschiedenen Wissensentdeckungsmethoden eine tabellarische
Gegenuberstellung erarbeitet. Hierzu werden zunachst die Thematik und Problemfelder
der einzelnen Fragen dargestellt und jeweils im Anschluss beispielhaft mdgliche
Zuordnungen von Data Mining-Methoden vorgenommen. Die textuellen Ergebnisse
werden schlieRlich in einer Tabelle im Sinne einer kompakten Ubersicht festgehalten.
Hierbei wurde die Grundanforderung der Arbeit, das erste Mal eine exemplarische
Gegeniberstellung von  SCM-Fragestellungen und Data Mining-Methoden
auszuarbeiten, in vollem Umfang erfullt.

Basierend auf den Ergebnissen der Arbeit lasst sich ableiten, dass die praktische
Anwendung von Methoden des Data Mining in Zukunft sehr vielfaltig eingesetzt
werden kann. Dies wird durch die zunehmende Leistungsfahigkeit und wachsende
Verbreitung moderner Informationstechnologien ermdglicht. Einer Studie des
Fraunhofer IPA (Weskamp et al., 2014) zufolge, bedienen sich bislang hauptsachlich
Unternehmen aus Branchen mit starkem direktem Endkundenbezug, wie z.B. Banken,
Versicherungen oder Marketing, der Data Mining-Methoden. Trotz der in der dieser
Arbeit vorgestellten, maoglichen Anwendungsfelder und Ausweitungspotentiale
hinsichtlich Produktion und Logistik ist die Verwendung von KDD in dieser Branche
weniger verbreitet. Die Herausforderungen liegen zum groBten Teil in der
Bereitstellung der notwendigen Datenqualitit und den damit verbundenen
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Datenaufbereitungen. Wahrend 67% der Studienteilnehmer die Sicherstellung der
Datenqualitdt als problematisch bewerten, sehen fast 60% der Teilnehmer in der
Bildung von Data Mining Modellen eine grof’e Herausforderung (Weskamp et al.,
2014). Allerdings sehen immer mehr Unternehmen und Unternehmensnetzwerke die
zunehmende Relevanz der Datenerfassung und -interpretation. Durchgefiihrte
Implementierungen von Data Mining-Methoden in  Wertschopfungsnetzwerke
bestatigen, dass die KDD-Ansétze erfolgreich eingesetzt werden und die
Unternehmungsnetze bei der Gewinnung von Informationen unterstiitzen kénnen (vgl.
Chen et al., 2005; Deuse et al., 2013; Grolie-Bockmann et al., 2013; Lei/Zhiyong,
2014).

Derzeit ruft das Thema ,,Industrie 4.0“ in der Industrie hohe Aufmerksamkeit und hohes
Interesse  hervor. Hierbei steht die Betrachtung einer wachsenden in-
formationstechnischen Vernetzung innerhalb von Wertschopfungsprozessen im
Vordergrund. Gerade in diesem Umfeld kann die vorliegende Arbeit einen guten
Baustein bilden, denn die zunehmende Integration der Informationstechnik in die
Produktion und Logistik fihrt zur Erzeugung groRer Datenmengen, die nach dem
vorgestellten KDD-Ansatz bearbeitet und analysiert werden kdnnen. Die automatische
Erfassung von Daten wird durch hochmoderne und sensorreiche Produktionsanlagen
und Produkte realisiert, wobei bei der Datenerfassung eine hohe Datenqualitét
angestrebt wird. Somit ist ersichtlich, dass die Entwicklungstendenzen hinsichtlich
Industrie 4.0 die Relevanz sowie die Ausweitung der KDD-Modelle in
Wertschopfungsnetzwerken  beeinflussen ~ und  ebenso  steigern  werden
(Schéning/Dorchain, 2014). Durch die hohen Potenziale und neuen Anwendungsfelder
der Data Mining-Methoden kdnnen sich im Rahmen der Supply Chains gute
Madglichkeiten ergeben, die zu einer datengestiitzten Optimierung von Materialflissen
und Produktionsabldufen beitragen kénnen.
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