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1 Einleitung

In der Logistik resultieren viele Megatrends in einer zunehmenden Komplexitit der Lieferkette. Daraus
entstehen zunehmend komplexe Anforderungen, auf die die Unternehmen eingehen miissen, um wett-
bewerbsfihig und flexibel zu bleiben. (vgl. Wehberg 2017, S. 377) Das Supply Chain Management
beschiftigt sich mit der Koordination der logistischen Vorgidnge und Funktionen innerhalb dieser Lie-
ferkette und zielt auBerdem darauf ab, die Bestéinde der Supply Chain zu reduzieren und den Service fiir
den Endkunden zu steigern (vgl. ten Hompel und Heidenblut 2011, S. 301).

Ein reales Logistiknetzwerk kann mit seinen Informationen und Daten als ein Graph modelliert werden,
dessen Knoten und Kanten je nach Anwendungsfall unterschiedliche Bedeutungen besitzen. (vgl.
Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 5) Durch eine Analyse dieser groen Datenmengen kann ein Unter-
nehmen neben der Prozessoptimierung ebenfalls die Wettbewerbsfahigkeit steigern. (vgl. Runkler 2010,
S. 1). Eine erfolgskritische Rolle spielt dabei die Extraktion von entscheidungs- und steuerungsrelevan-
ten Informationen aus diesen Datenmengen, denn mit ihnen kann nach Wehberg (vgl. 2017, S. 377) das

Verhalten von Logistiksystemen vorhergesagt werden.

Es existieren unterschiedliche Berechnungsmethoden zur Losung von logistischen Problemstellungen
in Graphen, die sich nach Aggarwal und Wang (vgl. 2010a, S. 1 ff.) in die Algorithmen des Graph
Management und des Graph Mining unterteilen lassen. Es existiert jedoch keine klare Abgrenzung die-
ser graphbasierten Verfahren gegeneinander. Die Algorithmen des Graph Mining verfolgen mit der Ex-
traktion von interessanten Informationen aus grofen Datenmengen denselben Zweck wie das Data Mi-
ning, lassen sich jedoch auf Graphen anwenden. (vgl. Atastina, et al. 2017, S. 3). Allerdings wurde noch
nicht erforscht, wie sich die Verfahren des Graph Mining in Hinblick auf die Beantwortung logistischer
Fragestellungen einsetzen lassen.

Das primére Ziel dieser Arbeit ist deshalb die Klassifizierung von Algorithmen des Graph Mining zur
Beantwortung logistischer Fragestellungen in Supply Chains, um eine Entscheidungsgrundlage zu
schaffen, welcher Algorithmus fiir welche Problemstellung effizient genutzt werden kann. Dabei wird
der Ansatz verfolgt, die Klassifizierung nach den unterschiedlichen Teilgebieten des Aufgabenmodells
des Supply Chain Managements zu gliedern. Aufgrund der fehlenden Abgrenzung der Graphalgorith-
men ist jedoch unklar, welche Algorithmen bei der Klassifizierung zu beriicksichtigen sind. Deshalb
wird das Nebenziel gesetzt, einen detaillierten Vergleich und eine Abgrenzung der Algorithmen des

Graph Mining und des Graph Management zu erarbeiten.

Zur Erreichung der genannten Ziele ist die Arbeit in mehrere Forschungsschritte unterteilt. In den Ka-
piteln 2 und 3 werden die erforderlichen theoretischen Grundlagen in den Bereichen der Logistik und
der graphbasierten Verfahren durch eine ausfiihrliche Literaturrecherche erarbeitet. Bevor die fiir die
logistischen Fragestellungen relevanten Teilgebiete des Aufgabenmodells thematisiert werden (vgl. Ab-
schnitt 2.4.2 und Abschnitt 2.4.3), werden in einem ersten Schritt die Begriffsbestimmungen der Logis-
tik, der Supply Chain und des Supply Chain Managements aus einem umfassenden Vergleich verschie-
dener Definitionen herausgearbeitet (vgl. Abschnitt 2.1 und Abschnitt 2.3). Dariiber hinaus werden die
Aufgaben und Ziele des Daten- und Informationsmanagements beschrieben (vgl. Abschnitt 2.2). Die
theoretischen Grundlagen aus Kapitel 2 bilden unter anderem die Basis fiir die Auswahl der logistischen
Fragestellungen in Abschnitt 4.1.4 und der Definition von Bewertungskriterien in 4.1.5, die beide fiir

das Klassifizierungsverfahren benotigt werden.
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Zu Anfang von Kapitel 3 werden zum allgemeinen Verstindnis die Grundlagen der Graphentheorie
beschrieben (vgl. Abschnitt 3.1). Da eine reale Problemstellung zur Bearbeitung durch einen Algorith-
mus zundchst abstrahiert werden muss, werden in Abschnitt 3.2 die graphbasierten Modelle im Supply
Chain Management beschrieben (vgl. Tarjan 2005, S. 18). Durch die Kenntnis iiber diese Modelle kon-
nen in Abschnitt 4.2 geeignete Anwendungsbeispiele gebildet werden. AbschlieBend werden in den Ab-
schnitten 3.3.1 und 3.3.2 die verschiedenen Algorithmen des Graph Management und des Graph Mining
beschrieben. Diese beiden Bereiche werden in Abschnitt 4.1.2 gegeneinander abgegrenzt und es werden
die Unterschiede der beiden Verfahren aufgezeigt. Die Erkenntnisse dieser Differenzierung flieen in
die Auswahl der zu klassifizierenden Algorithmen (vgl. Abschnitt 4.1.3) ein.

Die eigentliche Methode der Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen zur Beantwortung logisti-
scher Fragestellungen wird in Abschnitt 4.1.1 vorgestellt. Die Bewertungskriterien fiir diese Methode
werden in Abschnitt 4.1.5 identifiziert und die Klassen, in die die Algorithmen eingeteilt werden, wer-
den in Abschnitt 4.1.6 definiert. In Abschnitt 4.2.1 bis 4.2.8 werden die Algorithmen hinsichtlich der
Beantwortung verschiedener Fragestellungen klassifiziert und die Ergebnisse werden in Abschnitt 4.2.9

zusammengetragen.

Die Ergebnisse der Klassifizierung (vgl. Abschnitt 4.2) werden in Kapitel 5 durch ein Fallbeispiel eva-
luiert. Dabei soll iiberpriift werden, ob die Klassifizierung der Algorithmen auf eine dhnliche Fragestel-
lung iibertragen werden kann (vgl. Abschnitt 5.1). Abschlieend werden in Abschnitt 5.2 einige gene-
relle Erkenntnisse zu der Klassifizierung getroffen, die sich unter anderem auf deren Niitzlichkeit be-
ziehen. Danach werden die in dieser Arbeit erreichten Ergebnisse in Kapitel 6 zusammengefasst und es

wird ein Ausblick auf zukiinftige Forschungsfragen gegeben, die an das Thema ankniipfen.



2 Logistik

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der betriebswirtschaftlichen Logistik beschrieben. Nach einer
Diskussion des Logistikbegriffs und der Erldauterung einer Supply Chain (Abschnitt 2.1) wird auf den
informationstechnischen Teil von Supply Chains eingegangen (Abschnitt 2.2). Daran schlief3t sich eine
Charakterisierung des Supply Chain Managements (Abschnitt 2.3) und dessen logistischen Fragestel-
lungen an (Abschnitt 2.4).

2.1 Grundlagen

Die Logistik erweist sich unter den betriebswirtschaftlichen Disziplinen mit als diffuseste, da sie histo-
risch gesehen zunéchst lediglich ein praktisches Anliegen war und erst weitaus spéter als wissenschaft-
liche Disziplin wahrgenommen wurde (vgl. Hausladen 2020, S. 2). Im Bereich der Wirtschaft wurde der
Begriff der Logistik in den USA seit ungefidhr 1950 gebraucht und in Deutschland seit circa 1970 (vgl.
Fleischmann, Begriffliche Grundlagen der Logistik 2018, S. 1). Fiir den Begriff der Logistik existieren
zahlreiche Bedeutungsansitze, weshalb es notwendig erscheint, im Folgenden einige dieser Definitio-
nen vorzustellen (vgl. Pfohl, Logistiksysteme: Betriebswirtschaftliche Grundlagen 2018, S. 11).

Die Herkunft des Begriffs ist nicht eindeutig geklirt, doch ein Ursprung im militirischen Bereich scheint
plausibel (vgl. Huber und Laverentz 2019, S. 1). Dort beschrieb er bereits im 19. Jahrhundert beispiels-
weise die Bewegungen und Versorgungen von Truppen oder die Planung des Nachschubs. Vor diesem
Hintergrund leitet sich das Wort ,,Logistik* vom franzosischen Wort fiir die Truppenunterkunft ,,Logis*
ab. (vgl. Fleischmann, Begriffliche Grundlagen der Logistik 2018, S. 1)

Gopfert (vgl. 2016, S. 41) stellt einen Losungsversuch fiir das logistische Identitdtsproblem an, dessen
Ergebnis eine Zusammenfassung der entscheidenden inhaltlichen Aussagen iiber die betriebswirtschaft-
liche Logistik ist, die einem relativen Konsens zugefiihrt wird. Bestehende Erkldrungsansitze fiir den
Begriff der Logistik werden je nach ihrer Betrachtungsebene einer von zweien Gattungen zugeordnet.
Die empirisch-induktiven Ansétze beobachten konkrete Probleme aus der Unternehmenspraxis und de-
finieren den Objektbereich der Logistik durch die Zusammenfassung der Probleme zu einer Problemfa-
milie und das Ziehen von Folgerungen auf allgemeine Sachverhalte. Dabei wird allerdings weder auf
die Differenzierung der Logistik von anderen Disziplinen noch auf eine Eingliederung der Logistik in
das System der Betriebswirtschaftslehre ausfiihrlich eingegangen. Dies wird von der zweiten Gattung,
den logisch-deduktiven Ansitzen, beriicksichtigt. Diese schlieBen vom Allgemeinen auf das Spezielle,
indem von einem bestehenden, akzeptierten System der Betriebswirtschaftslehre neue Felder herausge-
arbeitet werden.

Beim empirisch-induktiven Ansatz konnen die zahlreichen Auffassungen ebenfalls in zwei Gruppen
unterteilt werden (vgl. Gopfert 2016, S. 44). Obwohl beide Definitionen eine flussorientierte Sichtweise
besitzen, unterscheiden sich die Logistikverstindnisse grundlegend. Die erste Gruppe setzt die Logistik
mit den drei Kernaktivititen (Transportieren, Umschlagen, Lagern) gleich, wohingegen die zweite
Gruppe eine weitere Auffassung vertritt und die Logistik nicht auf spezifische Aktivititen reduziert.
Vielmehr bezieht sich die Logistik auf wirtschaftliche Phanomene und Zusammenhinge, wodurch die
Logistik auch als Managementphilosophie verstanden werden kann. (vgl. Gopfert 2016, S. 48) Ein Bei-
spiel fiir das Logistikverstdndnis nach der ersten Gruppe ist die Definition nach Pfohl (2018, S. 12):
»Zur Logistik gehoren alle Tatigkeiten, durch die die raumzeitliche Giitertransformation und die damit
zusammenhingenden Transformationen hinsichtlich der Giitermengen und -sorten, der Giiterhandha-

bungseigenschaften sowie der logistischen Determiniertheit der Giiter geplant, gesteuert, realisiert oder
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kontrolliert werden. Durch das Zusammenwirken dieser Titigkeiten soll ein Giiterfluss in Gang gesetzt

werden, der einen Lieferpunkt mit einem Empfangspunkt moglichst effizient verbindet.*

Die logisch-deduktiven Ansitze beschreiben die Logistik als eine spezielle Fiihrungskonzeption, die auf
Objektfliisse ausgelegt ist (vgl. Gopfert 2016, S. 50). Durch die Definition der Logistik als eine Koor-
dinationsfunktion im Fithrungssystem gehort Weber (vgl. 1994, S. 18) zu den Vertretern dieses Ansat-
zes. Zur Klassifizierung von existierenden und neuartigen betriebswirtschaftlichen Fachgebieten entwi-
ckelte er ein Ordnungsraster, welches Unternehmen in ein Ausfithrungs-, Fiihrungs- und Metafithrungs-
system trennt. Im Ausfithrungssystem werden alle Aufgaben zusammengefasst, die unmittelbar oder
mittelbar mit der Generierung von Marktleistungen zusammenhéngen. Die Koordination und Struktu-
rierung dieser Aufgaben gehoren zum Inhalt des Fiihrungssystem, beispielsweise der Produktionspla-
nung und -steuerung. (vgl. Weber 1994, S. 3, 18) Bei der Betrachtung aller Aufgaben eines Unterneh-
mens ist es zwecks Ubersichtlichkeit sinnvoll, mehrere Fiihrungsteilsysteme zu bilden. Alle struktur-
und prozessgestaltenden Fithrungsfunktionen, die sich auf ebenjene Subsysteme beziehen, werden im
Metafiihrungssystem gebiindelt, zum Beispiel die Abstimmung der Produktions- mit der Absatzplanung.
(vgl. Weber 1994, S. 5, 18) Aufgrund der sukzessiven Erweiterung des Tatigkeitsfeldes der Logistik um
bereichsiibergreifende Steuerungsaufgaben des Material- und Warenflusses, ordnet Weber (vgl. 1994,
S. 18) die Logistik den Ebenen der Fiithrung und Metafiihrung zu.

Gopfert (vgl. 2016, S. 51 ff.) formuliert nach einem Vergleich der unterschiedlichen Ansitze und einer

Diskussion der Konsens- und Dissensfelder eine eigene Definition des Logistikbegriffs:

,»Die Logistik ist eine moderne Fiihrungskonzeption zur Entwicklung, Gestaltung, Lenkung und Reali-
sation effektiver und effizienter Fliisse von Objekten (Giiter-, Informations-, Geld- und Finanzfliisse) in
unternehmensweiten und unternehmensiibergreifenden Wertschopfungssystemen.* (Gopfert 2016, S.
59)

Diese Definition als Fiihrungslehre stellt die dritte Entwicklungsphase im Lebenslauf der Logistik dar.
In der ersten Phase wurde die Logistik noch als Funktionenlehre bezeichnet, da sie auf die Aktivititen
der rdumlichen und zeitlichen Giitertransformation und deren Verkniipfungen spezialisiert war. Proble-
matisch dabei war zum einen die organisatorische Zersplitterung der material- und warenflussbezogenen
Bereiche und zum anderen der niedrige Stand der materialfluss- und informationstechnischen Entwick-
lung. Aus diesen Griinden wurde die Logistik in der zweiten Phase um Fiihrungsaufgaben erweitert, um
den Material- und Warenfluss im Leistungssystem ganzheitlich zu koordinieren. Durch die zweite Stufe
entwickelt sich die Logistik von einer Funktionen- zu einer Fiihrungslehre. (vgl. Gopfert 2016, S. 59 £.)

Nach Gopfert (vgl. 2016, S. 62) kommt das Supply Chain Management in die dritte Entwicklungsphase.
Bevor in Abschnitt 2.3 auf das Verhiltnis zwischen dem Supply Chain Management und der Logistik
eingegangen wird, wird die Supply Chain als primérer Betrachtungsgegenstand des Supply Chain Ma-
nagement vorgestellt (vgl. Muchna, et al. 2018, S. 16).

Der Begriff der Supply Chain hatte seinen Ursprung in der Arbeit von Houlihan in den 1980er Jahren
und beschreibt ein logistisches Netzwerk (vgl. Vahrenkamp und Kotzab 2012, S. 25). Synonym fiir diese
Bezeichnung werden in der deutschen Literatur auch die Begriffe der Versorgungskette oder der Wert-
schopfungskette genutzt (vgl. Klaus, Krieger und Krupp 2012, S. 549). Unter ihnen wird eine Verbin-
dungskette von vor- und nachgelagerten Unternehmen, wie den Herstellern und ihren Zulieferern, ver-
standen. Weitere Partner dieser Kette sind Grof3- und Einzelhindler als Absatzmittler, Logistikunter-
nehmen als Absatzhelfer, aber auch der Verbraucher als Endabnehmer. (vgl. Pfohl 2018, S. 337) Die
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Supply Chain beinhaltet jegliche ,,Fertigungs- und Absatzstufen von der Rohstoffgewinnung iiber die
Produktion bis hin zum Absatz an den Konsumenten* (Klaus, Krieger und Krupp 2012, S. 549) und im
umfassenden Sinne zusitzlich die Netzwerke zur Entsorgung und zum Recycling (vgl. Schonsleben
2016, S. 11).

Anders als der Name vermuten mag, ist die Supply Chain nicht zwingend eine einfache Kette, sondern
in der Realitét vielmehr ein Netzwerk (vgl. Muchna, et al. 2018, S. 16). Muchna, et al. (vgl. 2018, S. 17)
unterscheiden zwischen einer Basic Supply Chain, die aus der Sicht eines Unternehmens lediglich das
eigene Unternehmen, die unmittelbaren Lieferanten und den direkten Kunden beinhaltet, und einer Ex-
tended Supply Chain, welche die Erweiterung der Basic Supply Chain in Richtung der Lieferanten und
der Kunden darstellt. In Abbildung 2.1 ist eine Supply Chain mit ihren Partnern und der Unterscheidung
nach Basic Supply Chain und Extended Supply Chain nach Muchna, et al. (vgl. 2018, S. 17) beispielhaft
dargestellt. Durch das Szenario, dass ein Konsument Teil einer anderen Supply Chain sein kann, welche
wiederum ein Investitionsgut fertigt, ergibt sich die Dimension der Mehrstufigkeit. Ein Beispiel dafiir
ist ein Unternehmen, das mit einer Werkzeugmaschine ein Produkt herstellt, welches zur Fertigung von
anderen Maschinen genutzt wird. (vgl. Schonsleben 2016, S. 11) In dieser Arbeit wird die Mehrstufig-
keit nicht beriicksichtigt.

Rohstoft- End-
gewinnung konsumenten
Rohstoft- Einzel-
verarbeitung handel

Baugruppen- Grol3-
lieferanten handel

Endprodukt-
hersteller

> Basic Supply Chain >

> Extended Supply Chain >

Abbildung 2.1: Beispielhafte Darstellung einer Supply Chain

Ein weiterer Begriff, der oft in Zusammenhang mit einer Supply Chain genannt wird, ist der der Logis-
tikkette. Fleischmann (vgl. 2008, S. 4) beschreibt die Logistikkette als logistisches System eines Indust-
rieunternehmens, die den kompletten Giiterfluss von den Lieferanten zum Unternehmen, im Unterneh-
men selbst und schlussendlich zum Kunden einschlieBt. Fiir jeden zwischenbetrieblichen Logistikpro-

zess entsteht somit eine eigene Logistikkette, was nicht dem Regelfall der Logistik entspricht, da sie
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sich mit mehreren Logistikketten, bzw. -netzwerken beschiftigt. (vgl. Muchna, et al. 2018, S. 17) Wer-
ner (vgl. 2017, S. 18) vergleicht zudem die enthaltenen Tétigkeiten beider Begriffe und konstatiert, dass
die Supply Chain das umfassendere Konzept darstellt. So bezieht sich die Logistikkette primér auf phy-
sische Titigkeiten, die der Raum- und Zeitiiberbriickung dienen, wohingegen die Supply Chain kom-
plette Wertschdpfungsnetzwerke umfasst, die neben den physischen Titigkeiten auch beispielsweise die
Geldfliisse beriicksichtigen. (vgl. Werner 2017, S. 18) Aus diesen Griinden wird fiir diese Arbeit der
Begriff der Supply Chains nach Chopra und Meindl (vgl. 2016, S. 13) definiert:

“A supply chain consists of all parties involved, directly or indirectly, in fulfilling a customer request.
The supply chain includes not only the manufacturer and suppliers, but also transporters, warehouses,
retailers, and even customers themselves. Within each organization, such as a manufacturer, the supply
chain includes all functions involved in receiving and filling a customer request. These functions in-
clude, but are not limited to, new product development, marketing, operations, distribution, finance, and
customer service.” (vgl. Chopra und Meindl 2016, S. 13)

In einem ersten Schritt des inhaltlichen Ablaufs einer Supply Chain meldet ein Konsument seinen Be-
darf gegeniiber einem an dem Wertschopfungskettenende befindlichen Unternehmen. Diese Bedarfsin-
formation 16st die Versorgungskette aus und wird von dem am Ende der Wertschépfungskette agieren-
den Unternehmen an alle anderen Unternehmen weitergeleitet, die an der Leistungserstellung beteiligt
sind. Im Prozess der Leistungserstellung ist die enge Zusammenarbeit der Unternehmen erfolgsentschei-
dend und erst durch einen funktionierenden Fluss von Informationen entstehen Leistungsbeziehungen
zwischen den Unternehmen, welche sich als Material- und Warenfliisse mit den dazugehorigen Geld-
und Finanzfliissen dokumentieren. Diese Fliisse gelten zusammen mit dem Informationsfluss als ver-

bindende Elemente der unternehmensiibergreifenden Wertschopfungskette. (vgl. Gopfert 2016, S. 66 f.)

Werden die Logistiken mehrerer organisatorischer Einheiten, wie etwa von Unternehmen oder Teilen
eines Unternehmens, zu einer umfassenden Logistik zusammengefasst, ist von einem Logistiknetzwerk
die Rede. Demnach koénnen auch Produktions- und Beschaffungsnetzwerke als Synonyme fiir ein Lo-
gistiknetzwerk bezeichnet werden. (vgl. Schonsleben 2016, S. 10) Eine weitere Definition fiir den in der
Literatur recht unterschiedlich verwendeten Begriff des logistischen Netzwerkes befasst sich mit den
Relationen zwischen Logistikdienstleistungsunternehmen in sogenannten Logistikservice-Netzwerken.
Dabei kiimmern sich die Logistikdienstleister um die Entwicklung und Umsetzung von komplexen lo-
gistischen Leistungssystemen im Wertschopfungsnetzwerk der Kunden. (vgl. Stich, Quick und Cuber
2013, S. 36 f.) In dieser Arbeit wird ein Logistiknetzwerk jedoch als ein solches bezeichnet, wenn es
»durch die unternehmensiibergreifende Entwicklung, Beschaffung oder Produktion von Giitern und den
damit zusammenhéngenden logistischen Prozessen* (Stich, Quick und Cuber 2013, S. 37) entstanden
ist und auf die Organisation eines effizienten und durchgéngigen Wertschopfungsprozesses abzielt. So-
wohl die Transport-, Umschlag- und Lagerprozesse zur Uberbriickung von Raum und Zeit als auch die
damit verbundenen Informationsprozesse konnen grafisch als Geflecht von Quelle-Senke-Beziehungen
dargestellt werden. (vgl. Scheel 2012, S. 399) Die Modellierung dieser Netzwerke wird in Abschnitt 3.2
thematisiert.

Nach den Begriffserlduterungen der Logistik und der Supply Chain werden in diesem Abschnitt ab-
schlieBend die Ziele der Logistik benannt. Die Gemeinsamkeit aller zuvor genannten Logistikdefinitio-
nen ist das Ziel der Optimierung des Logistikerfolgs, zu dessen Bestandteilen die Logistikleistung und
die Logistikkosten gehoren (vgl. Schulte 2017, S. 11). Im Wesentlichen zihlen zu der Logistikleistung
die Lieferzeit, die Lieferqualitét, die Lieferzuverldssigkeit sowie die Lieferflexibilitit (vgl. Pfohl 2018,
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S. 38). Die Logistikkosten setzen sich unter anderem aus den Auftragsabwicklungskosten, den Trans-
portkosten, den Lagerbestandskosten, aber auch den Lagerhauskosten zusammen (vgl. Pfohl 2018, S.
34). Grundsitzlich ist es nicht moglich, die Maximierung der Logistikleistung und die Minimierung der
Logistikkosten gleichermallen zu erfiillen, es existiert also ein Zielkonflikt (vgl. Pfohl, Logistiksysteme:
Betriebswirtschaftliche Grundlagen 2018, S. 42). Ein konkretes Beispiel stellt der Konflikt zwischen
der Lieferzeit und den Lieferkosten dar: Fiir viele Kunden mag eine garantiert piinktliche Lieferung ein
kaufentscheidender Faktor sein. Allerdings diirften sich die Transportkosten, die aus einer entsprechen-
den Strategie resultieren, aus der betriebswirtschaftlichen Sicht auf Dauer nicht lohnen. (vgl. Hausladen
2020, S. 8)

2.2 Daten- und Informationsmanagement in der Logistik

Die Generierung von Wissen aus Informationen, welches in nachhaltige Wettbewerbsvorteile {iberfiihrt
werden kann, ist das Ziel von wissensorientierter Unternehmensfiithrung (vgl. North 2011, S. 35). Nach
North (vgl. 2011, S. 39) miissen zur Erreichung dieses Ziels alle Stufen der Wissenstreppe, die in Abbil-
dung 2.2 in Anlehnung an North (vgl. 2011, S. 36) dargestellt ist, gestaltet werden, denn die Vernach-
lassigung einer Stufe hitte negative Folgen auf das operative Geschift oder die Verwirklichung von

Geschiftsstrategien.
Wettbewerbs-
fahigkeit
Kompetenz |+ Einzigartigkeit
Handeln + richtig handeln
Wissen * Anwend_ung
+ Motivation
Informationen | + Vernetzung
Daten + Bedeutung
Zeichen + Syntax

operatives Daten-, Informations- und Wissensmanagement

Abbildung 2.2: Die Wissenstreppe

Im Folgenden wird das Modell der Wissenstreppe zusammengefasst. Zuerst werden Zeichen, die als
Buchstaben, Ziffern oder Sonderzeichen vorliegen, durch einen Code oder eine Syntax zu Daten. Bevor
diese Daten (z.B. 7 %) interpretiert werden kdnnen, muss ihnen ein Bedeutungskontext (z.B. Absatz-
steigerung von Produkt A im ersten Quartal des aktuellen Jahres) zugewiesen werden. Durch diese Zu-
weisung entstehen Informationen, die jedoch ohne eine Vernetzung mit anderen Informationen fiir einen
Betrachter wertlos sind. Erst durch eine zweckdienliche Vernetzung kann Wissen generiert werden (z.B.
Vergleich mit Absatzentwicklungen des ersten Quartals der Vorjahre). Dabei ist es stets kontextspezi-
fisch und an Personen gebunden, sodass es nicht in einer Datenbank abgespeichert werden kann. Die
nichste Stufe des Handelns wird erreicht, wenn eine Person motiviert ist und den Freiraum besitzt, das
erworbene Wissen zu einer Fertigkeit umzusetzen. Die erfolgreiche Anwendung von Wissen zur Losung
von Problemen wird auch Kompetenz genannt. Erst durch den Besitz von einzigartigen Kompetenzen,
die bei Mitbewerbern nicht vorhanden sind, wird eine Organisation wettbewerbsfihig. (vgl. North 2011,
S. 36 ff.)
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Da Informationen fiir einen effizienten Wissensaufbau und -transfer bereitgestellt, gespeichert und ver-
teilt werden miissen, ist das Daten- und Informationsmanagement ein wichtiger Grundstein fiir ein er-
folgreiches Wissensmanagement und dariiber hinaus fiir die gewinnbringende Implementierung von In-
formations- und Kommunikationstechnologie (vgl. North 2011, S. 39 f.).

In der Logistik féllt eine groBe Menge zweckneutraler Daten an, die mit den daraus generierten zweck-
gerichteten Informationen die Entscheidungsgrundlage fiir Planungs-, Steuerungs- und Kontrollpro-
zesse bilden. Das Datenmanagement beschiftigt sich mit Konzepten zur Datenorganisation, -integration
und -analyse, damit diese Daten effektiv und effizient genutzt werden konnen. (vgl. Schulte 2017, S.
104) Die anfallenden Daten lassen sich nach Mertens, et al. (vgl. 2012, S. 38) nach verschiedenen Kri-
terien klassifizieren. Als erstes Kriterium ist das der Zeichenart, bzw. des Datentyps zu nennen, wonach
Daten aus Ziffern, Buchstaben des Alphabets oder einer Mischung der beiden Ausprigungsformen be-
stehen konnen. Das Kriterium der Erscheinungsform differenziert zwischen akustischen, bildlichen und
schriftlichen Daten. Wird nach der Formatierung unterschieden, konnen formatierte Daten oder unfor-
matierte Daten vorliegen, etwa als Tabelle oder formfreiem Text. Eine weitere Trennung kann abhéingig
von der Position im Verarbeitungsprozess in Ein- und Ausgabedaten vorgenommen werden. (vgl.
Mertens, et al. 2012, S. 38) Das letzte von Mertens, et al. (vgl. 2012, S. 38) genannte Kriterium ist das
des Verwendungszweckes. Die ersten beiden Kategorien sind die der Stamm- und Bewegungsdaten
(vgl. Mertens, et al. 2012, S. 38). Zu den Stammdaten zéhlen lingerfristige Informationen wie Material-
, Lieferanten- oder Kundenstammdaten, auf die im Sukzessivplanungsprozess stindig zuriickgegriffen
wird. Beispiele fiir Bewegungsdaten sind Lagerbestandsdaten, welche unter anderem Informationen zu
den Lagerbestiinden sowie den Lagerzugéngen und -abgéngen enthalten. Diese Art von Daten beziehen
sich auf gespeicherte Stammdaten und haben im Gegensatz zu den Stammdaten einen kurzfristigen Cha-
rakter. AuBlerdem werden sie fiir die Verwaltung verschiedener Statuszustinde genutzt und besitzen
stets einen Zeitbezug. (vgl. Stich, Oedekoven und Brosze 2013, S. 262) Zwei weitere von Mertens, et
al. (vgl. 2012, S. 38) genannte Kategorien sind die Transfer- und Vormerkdaten. Transferdaten werden
von einem zum anderen Programm transferiert, wobei das erste Programm die Daten generiert und das
zweite diese erzeugten Daten weiterverarbeitet. Vormerkdaten existieren nur voriibergehend und wer-
den nach ihrer Nutzung, bzw. nach Eintritt eines definierten Ereignisses, geloscht. (vgl. Mertens, et al.
2012, S. 38)

Nach Schonsleben (vgl. 2016, S. 789) befasst sich das Informationsmanagement mit jenen Bereichen,
die mit der Fithrung von Informationen im Unternehmen korrelieren. Dazu gehoren ,,das strategische
und operationelle Management 1.) der Informationen selbst, 2.) des Lebenszyklus von Informationssys-
temen und 3.) der Informationstechnologien (das IT-Management)* (2016, S. 789).

Ein Informationssystem wird aus organisatorisch-technischer Sicht von Schulz-Spathelf (2012, S. 236)
als ,,Sammelbegriff fiir alle Elemente der geregelten Informationsgewinnung, und -verarbeitung defi-
niert. Allen Informationssystemen gemeinsam ist die Erhebung und Pflege von Stamm- und Bewe-
gungsdaten (vgl. Stich, Oedekoven und Brosze 2013, S. 262). Nach Schulte befasst sich ein IT-gestiitz-
tes logistisches Informationssystemen mit der Unterstiitzung sdmtlicher logistischer Planungs-, Abwick-
lungs-, Kontroll- und Steuerungsaufgaben und greift dabei auf die Gesamtheit der Hard- und Software,
Daten, Netzwerke und Personen zuriick (vgl. Schulte 2017, S. 86). Beispiele fiir Informationssysteme
in der Logistik sind Transport-Management-Systeme (TMS), die zum Planen, Steuern und Verwalten
von Transportvorgingen und Touren genutzt werden und Enterprise-Resource-Planning-Systeme
(ERP), welche bei zahlreichen Geschiftsprozessen eines Unternehmens der Planung und Organisation
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vorhandener Ressourcen dienen. Warehouse-Management-Systeme (WMS) werden fiir die Steuerung,
Kontrolle und Optimierung von Lager- und Distributionssystemen verwendet. (vgl. Stich, Oedekoven
und Brosze 2013, S. 260)

Nach Krupp und Wolf (vgl. 2010, S. 17) gehoren flexible IT-gestiitze Wertschopfungsnetzwerke zu den
aktuellen Entwicklungen bei Informationssystemen in der Logistik (vgl. Schulte 2017, S. 88). Durch die
Fokussierung des Wertschopfungsnetzwerkes auf logistische Prozesse im Rahmen von Industrie 4.0 und
Smart Factory werden neue Begriffe wie Logistik 4.0 oder Smart Factory hervorgebracht. Dabei wird
die intelligente I'T-gestiitzte Logistik als Querschnittsfunktion genannt, die unterschiedliche Wertschop-
fungsbereiche oder Wirtschaftssektoren beispielsweise durch den Einsatz des Internet of Things verbin-
det. (vgl. Hausladen 2020, S. 19)

Bei der IT-gestiitzten Logistik werden laut Hausladen (vgl. 2020, S. 27) Material-, Personen-, Energie-
und Informationsfliisse in ihrer Ausgestaltung als E-Business-Systeme geplant, gesteuert und iiber-
wacht. Als Electronic Business wird die Anbahnung, Vereinbarung und Abwicklung elektronischer Ge-
schiftsprozesse bezeichnet, um eine Wertschopfung zu erreichen. (vgl. Meier und Stormer 2012, S. 2)
Zu einem erheblichen Nutzungspotenzial der IT-gestiitzten Logistik z#dhlt die Realisierung eines mog-
lichst reibungslosen und durchgehenden Informationsflusses ohne Medienbriiche und einer geringeren
Anzahl von Kommunikationsfehlern, was zu einer groBeren Transparenz fiihrt. Dadurch erfolgen die
Planungen synchroner und die Prognosen priziser. Auerdem kann auf Ergebnisse und Engpédsse um-
gehend eingegangen werden. (vgl. Hausladen 2020, S. 22 f.)

Inzwischen sind zahlreiche Methoden und Tools der IT-gestiitzten Logistik in Betrieb, die jedoch auf
eine zumeist standardisierte technologische Basis zuriickgreifen (vgl. Hausladen 2020, S. 53). Deshalb
wird in dem folgenden Abschnitt ein Uberblick iiber diese Technologien gegeben, welche dafiir in funk-
tionsbezogene und funktionsiibergreifende Technologien unterteilt werden. Aufgrund vielfiltiger tech-
nischer Besonderheiten kann eine vollstindige Uberschneidungsfreiheit der Zuordnung nicht gewihr-
leistet werden. (vgl. Hausladen 2020, S. 55)

Die funktionsorientierten Basistechnologien lassen sich wiederum in die Unterbereiche der Lokalisie-
rung mit ihren Satelliten- und Ordnungstechnologien (vgl. Hausladen 2020, S. 54), der mobilen Kom-
munikation mit beispielsweise dem Mobilfunkstandard 5G (vgl. Hausladen 2020, S. 64), des elektroni-
schen Datenaustauschs mit dem Verfahren des Electronic Data Interchange (EDI) und der Identifikation
klassifizieren. Als Beispiel fiir die Identifikationstechnologien ist die Radio Frequenz Identifikation
(RFID) (vgl. Hausladen 2020, S. 55) oder die intelligente Sensorik zu nennen, welche durch ihre Ver-
kniipfung von Maschinen und dem Internet iiber intelligente Sensoren eine Enabler-Technologie fiir die
Industrie 4.0 darstellt und nach Fiirstenberg und Kirsch (vgl. 2017, S. 296) die notwendige Autonomie
fiir eine wandelbare Logistik und Produktion bereitstellen wird. Bei der funktionsiibergreifenden Tech-
nologie erfolgt in einem zweiten Schritt die Einteilung in die Untersegmente der Architekturkonzepte,
der Technologieressourcen sowie der Analytikmethoden (vgl. Hausladen 2020, S. 55). Architekturkon-
zepte schlagen den Aufbau der IT-Infrastruktur vor, sodass Datenverluste, -redundanzen und -inkonsis-
tenzen moglichst auf ein Minimum reduziert werden (vgl. Hausladen 2020, S. 73). Diese Konzepte wer-
den durch Technologienressourcen als Gestaltungsmerkmale ergénzt. Mithilfe dieser Ressourcen sollen
unter anderem Datenredundanzen oder auch Medienbriiche aufgrund abweichender Datenformate ver-
hindert werden. (vgl. Hausladen 2020, S. 79) Die Analytikmethoden des dritten Segments werden zur
Steuerung der logistischen Daten- und Informationsfliisse und fiir eine effiziente Planung genutzt. Als

Beispiel eines ganzheitlichen Instruments des Datenmanagements konnen hier Data Warehouse-
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Losungen (DWH) genannt werden, die fiir die administrative Kontrolle logistischer Informationen zu-
stindig sind. (vgl. Hausladen 2020, S. 86 f.)

Die Kostensenkungspotentiale und Wettbewerbsvorteile gegeniiber Mitbewerbern auf den Absatzmirk-
ten sind ohne Informations- und Kommunikationstechnologien kaum zu erreichen, weshalb es erstre-
benswert ist, dass alle Unternehmen einer Supply Chain die identischen, bzw. kompatible Technologien
und Programme verwenden, um die Integrationsfahigkeit sicherzustellen (vgl. Arnolds, et al. 2016, S.
4).

Einige der vorgestellten Technologien, wie beispielsweise die RFID-Tags, werden bereits seit mehreren
Jahren eingesetzt und besitzen eine hohe Variantenvielfalt, sind zuverldssig und wirtschaftlich in der
Anschaffung. Neuartige Technologien sind anfangs noch nicht massenhaft verbreitet und durch diese
Tatsache preislich nicht so attraktiv wie die bewihrten Technologien. Allerdings benétigen neue Tech-
nologien gerade diese Verbreitung, um einen neuen Entwicklungsschub zu erhalten. Dieser Widerspruch
resultiert in einem Dilemma, nach dem bei neuen Technologien zwischen der Einfithrung und der mas-
senhaften Verbreitung ein groBer Zeitraum liegt und es sogar vorkommen kann, dass alle Aktivititen
und Investitionen rund um den neuen Trend einbrechen. (vgl. Bousonville 2017, S. 15) Nichtsdestotrotz
haben Informations- und Kommunikationstechnologien in den letzten Jahrzehnten eine rapide Weiter-
entwicklung erfahren, was zu vielen technischen Innovationen gefiihrt hat, deren Entwicklung, wie im
Falle des robotergestiitzen Kommissionierens, entweder unmittelbar fiir die Logistik angedacht waren
oder die in der Logistik ein potenzialtrichtiges Anwendungsfeld besitzen, z.B. Blockchain und RFID-
Losungen. (vgl. Hausladen 2020, S. 14)

Die umfassende Informatisierung der Logistikbranche, also die digitale Verfiigbarkeit von Informatio-
nen iiber die Akteure und Objekte der Branche, wird auch mit dem Begriff der ,,Logistik 4.0* bezeichnet.
Objekte gelten danach als vernetzt mit ihrer Umgebung, wenn das digitale Abbild der Objekte, mit ihren
Eigenschaften und Zustandsgréen, an die Umgebung kommuniziert werden oder von dieser ausgelesen
werden kann. (vgl. Bousonville 2017, S. 5) Die Logistik 4.0 ist dabei nicht mit der Industrie 4.0 gleich-
zusetzten, da sie sich von Anwendungen abgrenzt, die irrelevant fiir das sie umgebende logistische Sys-
tem sind und einen ausschlieBlichen Bezug zur Fertigungstechnologie haben, wie beispielsweise die
Fernwartung von Maschinen (vgl. Bousonville 2017, S. 12). Wird der Optimierungsgedanke der Ver-
netzung intelligenter Losungen dahingehend weitergefiihrt, dass entsprechende Technologie iiber die
gesamte Supply Chain eingesetzt wird, impliziert dies nach Hausladen (vgl. 2020, S. 21) auf mittel- bis
langfristige Sicht das Konzept eines SCM 4.0.

2.3 Supply Chain Management

Ein umfassendes Redesign von Unternehmen und grundsitzliches Uberdenken von dessen Prozessen
fiihrten unter anderem neben einer verringerten Fertigungstiefe durch Outsourcing Anfang der 90er
Jahre zu einer grofleren Anzahl von Stufen in der Supply Chain. Des Weiteren stieg der Vernetzungsgrad
durch Global Sourcing und die Schnittstellen zwischen den in einer Supply Chain befindlichen Unter-
nehmen nahm zu. Der daraus resultierende Grad der Komplexitit ist schwierig zu beherrschen und kann
zum Bullwhip-Effekt fiihren, sollten die Unternehmen nicht in die prozessorientierte Planung und Steu-
erung integriert werden. (vgl. Alicke 2005, S. 3) Nach Gopfert (vgl. 2016, S. 67) besteht in nahezu allen
Publikationen Konsens dariiber, dass der primire Beweggrund fiir den Ubergang zum Supply Chain
Management die Losung des Bullwhip-Effekts ist, um die Fliisse von Giitern, Informationen, Geld und

Finanzen zwischen Unternehmen besser beherrschen zu konnen.
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Bei dem durch den amerikanischen Wissenschaftler Jay Forrester nachgewiesenen Phdnomen des Bull-
whip-Effekts, oder auch Peitscheneffekt, fithren bereits kleine Nachfrageverinderungen zu grovolumi-
gen Schwankungen auf den nachgelagerten Versorgungsstufen. Seine Untersuchungen haben beispiels-
weise ergeben, dass eine 40-prozentige Zunahme des ProduktionsausstoBes am Ende der Supply Chain
auf eine Zunahme der Bestellungen im Einzelhandel von lediglich 10 Prozent zuriickzufiihren sei. Das
Resultat dieser Betrachtung ist die Tatsache, dass sich die Amplitude der Schwankung aufschaukelt, je
weiter eine Stufe in der Supply Chain vom letzten Glied, dem Einzelhandel, entfernt ist. (vgl. Klaus,
Krieger und Krupp 2012, S. 186) Zuriickfiihren lédsst sich unter anderem auf einen mangelhaften und
zeitverzogerten Informationsfluss oder auch auf ein {iberhohtes Sicherheitsdenken der Akteure entlang
der Supply Chain (vgl. ten Hompel und Heidenblut 2011, S. 224). Nach Simchi-Levi, Kaminsky und
Simchi-Levi (vgl. 2000, S. 91) ist einer der hdufigsten Vorschlidge, dem Bullwhip-Effekt entgegenzu-
wirken, die Informationen iiber die aktuelle Nachfrage zu zentralisieren und somit jeder Stufe der Supply
Chain transparent bereitzustellen.

Als Absicherung gegen die Nachfrageschwankungen sicherten sich die Unternehmen Anfang der 90er
Jahre mit Uberbestinden, bzw. Uberkapazitiiten ab, was allerdings den Anforderungen einer Supply
Chain, auf kurze Lebenszyklen und wechselhafter Nachfrage passend zu reagieren, widerspricht. Die
Tatsache, dass die meisten Unternehmen ihre eigenen Prozesse wie die Minimierung der Riistzeiten oder
die Ausreizung der Maschinenleistung weitestgehend optimiert haben, fithrt dazu, dass auch angren-
zende Unternehmen in die Planung integriert werden mussten, um die Durchlaufzeit eines Produkts
weiter zu verringern. Die Beherrschbarkeit der dynamischen Prozesse am Markt und der Komplexitit
durch die gestiegene Vernetzung der Unternehmen gehort zu den vorrangigen Aufgaben des Supply
Chain Managements, da der Erfolg eines Produktes unmittelbar von der Flexibilitdt und Reaktionsfé-
higkeit der Supply Chain abhéngt. (vgl. Alicke 2005, S. 3 f.)

Wie auch schon bei der Logistik besitzt das Supply Chain Management eine Vielfalt an Definitionen
(vgl. Hausladen 2020, S. 10). Auch zu der Beziehung zwischen Logistik und Supply Chain Management
herrscht kein Konsens. So werden die beiden Begriffe teilweise als Synonyme verwendet oder die De-
finition des Supply Chain Managements geht iiber den Begriff der Logistik hinaus. (vgl. Schulte 2017,
S. 21) Laut Gopfert (vgl. 2016, S. 62) reduzieren sich die zahlreichen Definitionsvorschlidge der Litera-
turanalysen zu der Interpretation des Supply Chain Managements und dessen Inhalt auf zwei Gruppen

von Standpunkten.

Von der ersten Autorengruppe wird das Supply Chain Management als neue Entwicklungsstufe der be-
triebswirtschaftlichen Logistik gesehen (vgl. Gopfert 2016, S. 62). Vertreter dieser Auffassung ist We-
ber (vgl. 2012, S. 19), der im Supply Chain Management eine Ergénzung der Logistik um die Kompo-
nente der flussorientierten Verkniipfung aller in der Wertschopfungskette befindlichen Unternehmen
sieht. Die zweite Definitionsgruppe sieht die Logistik nicht als Fiihrungslehre (vgl. Abschnitt 2.1), son-
dern als Funktionenlehre. Die Logistik wird von dieser Gruppe entweder gar nicht mit dem Supply
Chain Management in Beziehung gesetzt oder aber als Teilmenge von dessen gesehen. So ist die Logis-
tik fiir Christopher (vgl. 2011, S. 3) nichts weiter als eine Planungsorientierung und Rahmenwerk, wel-
ches auf die Erstellung eines einheitlichen Plans fiir den unternehmensinternen Produkt- und Informati-
onsfluss abzielt. Larson, Poist und Halldérsson (vgl. 2007, S. 5) identifizieren einen weiteren Definiti-
onsansatz, nach dem nur einzelne Uberschneidungen zwischen der Logistik und dem Supply Chain Ma-

nagement existieren.
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Grundsitzlich ist sich die Literatur unter anderem einig, dass das Supply Chain Management analog zur
Logistik die Fluss- und Prozessorientierung zur Grundlage hat und die Logistikkonzeption fiir das Ver-
stidndnis des Supply Chain Managements herangezogen werden kann (vgl. Schulte 2017, S. 21). Gopfert
(vgl. 2016, S. 67) untersucht die inhaltlichen Abldufe einer Supply Chain, um die beiden Definitions-
gruppen gegeneinander abzuwigen. Wie bereits in Abschnitt 2.1 beschrieben, entstehen Leistungsbe-
ziehungen zwischen Wertschopfungspartnern erst durch einen funktionierenden Fluss von Informatio-
nen. AuBlerdem gelten Objektfliisse in Form von Giitern, Informationen, Geld oder Finanzen als Ver-
bindungselemente der unternehmensiibergreifenden Wertschopfungskette. Die Komplexitit der Leis-
tungsbeziehungen ldsst sich im Falle dieser flussorientierten Betrachtung der Wertschopfungssysteme
auf die Objektfliisse reduzieren, welche traditionell in den Objektbereich der Logistik gehdren. Somit
entspringt das Supply Chain Management einer zentralen logistischen Problemstellung und ist mit der
Entwicklung der Logistik verbunden. (vgl. Gopfert 2016, S. 67 ff.) Die Interpretation der zweiten
Gruppe entfernt sich ,,zu weit vom Kerninhalt der mit Supply Chain Management herausgebildeten
neuen Managementqualitét™ (Gopfert 2016, S. 69).

Als Ergebnis dieser Abwigung konstatiert Gopfert (vgl. 2016, S. 71), dass das Supply Chain Manage-
ment eine qualitativ neue Phase der Logistikentwicklung annimmt. Auch Weber (vgl. 2012, S. 20 f.)
sieht die Einfithrung des Supply Chain Management als eigene Stufe der Logistikentwicklung und be-
griindet dies in der Tatsache, dass die Verwirklichung der in Abschnitt 2.1 beschriebenen Supply Chains
mit den bisherigen Methoden zu vielschichtigen Fithrungsproblemen fiihrte. In der vorliegenden Arbeit

gilt die folgende Definition:

»Das Supply Chain Management bildet eine moderne Konzeption fiir Unternehmensnetzwerke zur Er-
schlieBung unternehmensiibergreifender Erfolgspotenziale mittels der Entwicklung, Gestaltung, Len-
kung und Realisation effektiver und effizienter Giiter-, Informations-, Geld- und Finanzfliisse.“ (Gopfert
2016, S. 71)

Nach Schulte (vgl. 2017, S. 25) zielt das Supply Chain Management auf ,,die Erreichung eines Gesam-
toptimums in der unternehmensiibergreifenden Wertschopfungskette anstatt lokaler, unternehmensindi-
vidueller Optimierung™ ab. Das Gesamtoptimum bezieht sich dabei auf Vorteile in den Bereichen Kos-
ten, Zeit und Qualitét. (vgl. Pfohl, Logistiksysteme: Betriebswirtschaftliche Grundlagen 2018, S. 338)
Konkrete Vorhaben konnen die schnellere Anpassung an Anderungen des Marktes oder die Reduktion
der Bestandskosten durch die Reduzierung der Bestinde in der Supply Chain sein. Weitere Beispiele
sind die Verringerung der Auftragsdurchlaufzeiten oder auch die Erreichung einer effizienteren unter-
nehmensiibergreifenden Produktionssteuerung und Kapazitétsplanung. (vgl. Vahrenkamp und Kotzab
2012, S. 26) Des Weiteren sind Angebot und Nachfrage iiber alle Stufen der Supply Chain aufeinander
abzustimmen, um die Wirkung des Bullwhip-Effekts zu minimieren (vgl. Gopfert 2016, S. 67).

Ein Konzept, das sich dem Supply Chain Management dhnelt, ist das Logistikmanagement. Pfohl (vgl.
2016, S. 22 f.) definiert den Begriff als ,,die Gesamtheit der Managementaktivititen, die sowohl zur
Realisation einzelner Logistikprozesse als auch zur Realisation eines umfassenden, ggf. mehrere Unter-
nehmen iiberspannenden Gesamtprozesses der Logistik erforderlich ist“. Nach Muchna, et al. (vgl. 2018,
S. 38) korrespondiert diese Definition gut mit der Entwicklungsstufe der Logistik als Fithrungslehre, ist
aber dennoch gegeniiber dem Supply Chain Management abzugrenzen. Allerdings existiert keine klare
Abgrenzung der Definitionen zum Logistikmanagement und zum Supply Chain Management, da sie
tiberwiegend davon abhéngt, wie umfassend die Definition der Logistik ist. Greift diese beispielsweise

die unternehmensiibergreifende Flussorientierung auf, wird das Supply Chain Management als die
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umfangreichere Disziplin zum Managen von Liefer- und Wertschopfungsketten angesehen, da sich die
unternehmensiibergreifende Kommunikation und die Kooperationsfelder beim Supply Chain Manage-
ment im Gegensatz zum Logistikmanagement nicht nur auf die logistischen Bereiche beschrinkt. Es
stellt sich heraus, dass das Logistikmanagement durch die Konzepte des Supply Chain Managements
durch kooperative Ansitze ergédnzt wird und sich in die Richtung einer unternehmensiibergreifenden
Flussorientierung weiterentwickelt. (vgl. Muchna, et al. 2018, S. 19 f.)

2.4 Logistische Fragestellungen des Supply Chain Managements

Das Supply Chain Management zielt nicht auf eine lokale, unternehmensindividuelle Optimierung ab,
sondern auf die Erfiillung eines Gesamtoptimums der unternehmensiibergreifenden Wertschépfungs-
kette (vgl. Schulte 2017, S. 25). Eine Vielzahl von logistischen Aufgaben ist mit der Umsetzung der in
den Abschnitten 2.1 und 2.3 angesprochenen Ziele der Logistik, bzw. des Supply Chain Managements,
beschiftigt. Dabei fallen diese Aufgaben in verschiedene Aufgabenbereiche, die im folgenden Abschnitt
thematisiert werden. Dariiber hinaus wird auf zwei Supply Chain Management-Modelle.

2.4.1 Aufgaben und Modelle

Die Logistik beschiftigt sich mit der material- und informationsseitigen Koordination einzelner Wert-
schopfungsstufen, wie der Gewinnung von Rohstoffen, deren Verarbeitung, dem Transport von Fertig-
produkten an weiterverarbeitende Unternehmen oder den Endverbrauchern. Beispiele fiir die dabei an-
fallenden logistischen Aufgaben stellen das Transportieren, das Kommissionieren, die Bedarfsermitt-
lung von Material und die Planung sowie Freigabe von Vertrigen zur Beschaffung, Produktion und zum
Versand dar. Zur besseren Planung werden die verschiedenen und vielfiltigen logistischen Einzelauf-

gaben in Aufgabenschwerpunkte eingeteilt. (vgl. Hausladen 2020, S. 6)

Zsifkovits (vgl. 2018, S. 46) sieht die wesentlichen Aufgaben des Managements in der Zielfindung, der
Planung und der Steuerung. Diese Aufgaben erfolgen auf verschiedenen, untereinander abhéngigen zeit-
lichen Ebenen und betreffen unterschiedliche Stufen der Unternehmenshierarchie. Es bietet sich eine
Aufteilung ins strategische, taktische und operative Management an. Das strategische Management be-
inhaltet dabei die Definition und Schaffung von langfristigen Rahmenbedingungen, um eine effektive
Unternehmensentwicklung zu gewihren. (vgl. Zsifkovits 2018, S. 46) Die Planung und der Aufbau von
logistischen Systemen gehoren beispielsweise zu den Aufgaben dieser Ebene (vgl. Huber und Laverentz
2019, S. 11). Die strategischen Ziele werden im taktischen Management sukzessiv in einem mittelfris-
tigen Zeithorizont realisiert, indem die Produktionsinfrastruktur gestaltet und weiterentwickelt wird. Als
eine charakteristische taktische Herausforderung ist die Dimensionierung von Produktions- und Lager-
kapazititen zu nennen. Das operative Management beschiftigt sich mit der Festlegung von Elementar-
zielen und -aufgaben und liegt im kurzfristigen Bereich. Auftrige und Anlieferungen zu disponieren
oder kurzfristige Produktionspline festzulegen und zu steuern gehdren zu den typischen operativen Auf-
gaben. (vgl. Zsifkovits 2018, S. 46 f.) Die Aufgaben dieser Ebene betreffen regelmifBig wiederkehrende
Prozesse (vgl. Huber und Laverentz 2019, S. 19).

Um die Eigenschaften und Prozesse einer vorgegebenen Aufgabenstellung systematisch und allgemein-
giiltig zu beschreiben, werden Referenzmodelle genutzt. Diese Modelle besitzen einen allgemeingiilti-
gen Charakter fiir einen definierten Anwendungsbereich. (vgl. ten Hompel und Heidenblut 2011, S. 251)
Logistische Referenzmodelle haben die Funktion, die Zusammenhédnge zur branchen- und unterneh-
mensneutralen Optimierung von logistischen Ketten zu betrachten (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S.
29). Das im Jahr 1996 gegriindete Supply Chain Council fiihrte das Supply Chain Operations Reference-

Model (SCOR) zur Vereinheitlichung von logistischen Prozessen und Umfingen ein (vgl. Kuhn und
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Hellingrath 2002, S. 105). Mithilfe dieses Modells werden Supply Chains sowohl branchen- als auch
unternehmensiibergreifend einheitlich beschrieben, bewertet und analysiert (vgl. Kuhn und Hellingrath
2002, S. 29). Die Grundidee des SCOR-Modells ist es, die logistischen Prozesse eines Wertschopfungs-
netzwerkes in ihre sechs Kernprozesse ,,plan“ (planen), ,,source* (beschaffen), ,,make* (herstellen), ,,de-
liver* (liefern), ,,return* (entsorgen) und ,,enable* (unterstiitzen)zu trennen (vgl. Kuhn, Prozessmodelle,
-ketten und -netze 2008, S. 227 f.). Durch die Zusammenfassung der Prozesse, wird das Gesamtmodell
des Produktions- und Logistiknetzes gebildet (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 29). Dariiber hinaus
bietet das SCOR-Modell ein generisches Vorgehensmodell, welches ,,Konzepte des Business Process
Reengineering, Benchmarking und der Prozessbewertung in ein cross-funktionales Rahmenwerk inte-
griert” (vgl. Kuhn, Prozessmodelle, -ketten und -netze 2008, S. 228).

Wie bereits in Abschnitt 2.2 beschrieben, gehoren zur erfolgreichen Umsetzung des Supply Chain Ma-
nagements die Nutzung von modernen IT-Systemen, mit denen sich einerseits die Prozesse der Wert-
schopfungskette planen und steuern lassen und die den Partnern der Wertschopfungskette zum Informa-
tionsaustausch dienen (vgl. Schulte 2017, S. 791). Allerdings ist der Vergleich von Software-Lésungen
mehrerer Anbieter und die Zuordnung von ihnen zu einer Aufgabe sehr schwierig, da eine SCM-Soft-
ware im Allgemeinen verschiedene Aufgabenschwerpunkte unterstiitzt und unterschiedliche Funktiona-
litdten bietet. Mit dem SCOR-Modell lassen sich nicht die Prozesse direkt identifizieren, die durch SCM-
Software sinnvoll und ausreichend unterstiitzt werden. Aus diesem Grund wurde das SCM-Aufgaben-
modell von den Fraunhofer-Instituten IML und IPA und des Betriebswissenschaftlichen Instituts der
ETH Ziirich entwickelt, welches die Elemente des SCOR-Modells zerlegt und diese beziiglich der mog-
lichen Software-Funktionalitit detailliert. Aus diesem Grund wird das Aufgabenmodell eingesetzt, um
SCM-Software zu untersuchen, zu analysieren und auszuwihlen. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S.
142) Es gliedert sich in die drei Hauptaufgabenbereiche Supply Network Design (Gestaltung), Supply
Chain Planning (Planung) und Supply Chain Execution (Ausfiithrung) (vgl. Schulte 2017, S. 790 f.). In
Abbildung 2.3 ist das Aufgabenmodell in Anlehnung an Kuhn und Hellingrath (vgl. 2002, S. 143) darge-
stellt.

Die strategische Ebene des Supply Network Design beziehungsweise Supply Chain Design beschéftigt
sich mit der Gestaltung von Supply Chains (vgl. Hellingrath, Hegmanns, et al. 2008, S. 463). Die lang-
fristigen Planungsaufgaben unterstiitzen wesentliche Uberlegungen, die sich auf eine kostenoptimierte
Struktur und die Gestaltung der Logistikkette beziehen, und erstrecken sich dabei iiber einen Zeitraum
von mehreren Jahren (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 143). Softwarelosungen dieser Ebene dienen
beispielsweise der Simulation und der kostenseitigen Evaluation von verschiedenen Szenarien (vgl.
Hausladen 2020, S. 242).
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Abbildung 2.3: Aufgabenmodell des Supply Chain Managements

Unter dem Begriff des Supply Chain Planning werden alle taktischen und operativen Planungsaufgaben
zusammengefasst, die die fiir ein erfolgreiches Supply Chain Networking erforderlichen Ressourcen
spezifizieren (vgl. Hausladen 2020, S. 242). Aullerdem werden hier ,,fiir immer detaillierter werdende
Bereiche der Wertschopfungskette (angefangen vom Netzwerk bis herunter auf die Produktionslinie)
Auftrige fiir entsprechend kiirzer werdende Zeitbereiche eingeplant™ (Kuhn und Hellingrath 2002, S.
144). Ein Beispiel fiir einen Bereich ist die Netzwerkplanung, welche die einzelnen Partner der Wert-
schopfungskette tibergreifend koordiniert. Neben der Netzwerkplanung sei die Distributionsplanung ge-
nannt, zu dessen Aufgaben die optimierte Planung der Lagerbestéinde oder der Transport von Produkten
zum Kunden zihlen. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 145 f.) Die iibrigen Bereiche lassen sich Ab-
bildung 2.3 entnehmen. Ziel des Supply Chain Planning ist es, die einzelnen unternehmensspezifischen
Planungen entlang der gesamten Supply Chain abzustimmen (vgl. Hausladen 2020, S. 242).

Die Betriebsebene der Supply Chain Execution vereinigt alle Funktionalitéten, die auf die Realisierung
einer unternehmensiibergreifenden Steuerung der Supply Chain, die Auskunftsfihigkeit und die opera-
tive Prozessabwicklung abzielen (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 152). Sie sollen ein moglichst
schnelles Einleiten von addquaten GegenmalBnahmen auf eintretende Ereignisse begiinstigen (vgl.
Hausladen 2020, S. 242). Bestandteile der operativen Ausfithrungsebene sind unter anderem das Con-
trolling oder das Transportmanagement (vgl. Hellingrath, Hegmanns, et al. 2008, S. 463). Entsprechende
Software wird aufgrund der vorherrschenden dynamischen Umweltbedingungen immer bedeutsamer
(vgl. Hausladen 2020, S. 242). Diese Arbeit beschrinkt sich auf die Teilgebiete des Supply Chain Design
und des Supply Chain Planning.
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2.4.2 Fragestellungen des Supply Chain Design

Der einzige Aufgabenbereich des Supply Chain Designs ist die strategische Netzwerkgestaltung, in
der das gesamte Logistiknetzwerk kosteneffektiv ausgelegt und gestaltet wird (vgl. Schulte 2017, S.
792). Nach Schulte (2017, S. 792) erfolgt dabei eine ,,Ausrichtung an den SCM-Strategien eines Unter-
nehmens(-verbundes) sowie den daraus abgeleiteten Zielsetzungen des Supply Netzes“. Diese Strate-
gien unterstiitzen nach Werner (vgl. 2017, S. 133) die Bereiche der Versorgung, Entsorgung und des
Recyclings und werden abhingig von den Besonderheiten eins Unternehmens bestimmt. Die strategi-
schen Aufgaben der Netzwerkgestaltung unterscheiden sich unter anderem deshalb von den mehr ope-
rativ orientierten Planungsaufgaben des Supply Chain Planning, da der Planungshorizont einen Zeit-
raum von mehreren Monaten bis hin zu Jahren darstellt (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 143 £.).

Die Beurteilung von Investitionsvorhaben, beispielsweise der Aufbau von neuen Produktionskapazité-
ten oder Distributionszentren, gehort dabei zu den Hauptfragestellungen. Veridnderungen im Logistik-
netzwerk, die sich etwa auf die Anzahl und den Standort von Werken oder Lagern beziehen, haben
Auswirkungen, die durch den Einsatz von IT-gestiitzten Planungswerkzeugen kostenmiBig beurteilt
werden konnen. Als Ergebnis dieser Beurteilung werden die Flexibilitit und Sensitivitéit der potenziellen
Planungsszenarien, die sich hinsichtlich der Groe, Anzahl und Standort der unterschiedlichen Elemente
in einem Logistiknetzwerk unterscheiden, aufgezeigt. (vgl. Schulte 2017, S. 793) Einige Beispiele fiir

die Fragestellungen, die in der strategischen Netzwerkgestaltung aufkommen, sind:

,»Welches Produkt soll hergestellt werden?

In welchem Werk soll ein Produkt hergestellt werden?

Durch welchen Lieferanten soll die Materialbeschaffung erfolgen?

Welche Distributionskanile sollen genutzt werden?* (Schulte 2017, S. 793)

Die Wahl des Distributionskanals wirkt sich auf die Struktur des zu planenden Systems aus. Als Bei-
spiele fiir verschiedene Distributionskanile sind der direkte und indirekte Vertrieb zu nennen. Beim
direkten Vertrieb (z.B. Onlineshop) tritt der Kunde beispielsweise iiber das Internet direkt mit dem Her-
steller in Kontakt und 14sst sich das Produkt bis nach Hause liefern, sodass nur eine Distributionsstufe
notig ist. Dariiber hinaus findet der Service beim Kunden statt. Der indirekte Vertrieb kann iiber die
eigene oder eine fremde Handelsstufe geschehen. Beiden gemeinsam ist die Tatsache, dass die Kunden
nicht in direktem Kontakt mit dem Héndler stehen, sondern die Produkte iiber einen zwischengeschal-
teten Héndler beziehen, und dass die Belieferung iiber mehrere Distributionsstufen erfolgt, etwa einem
zentralen Lager, mehreren lokalen Lagern und schlussendlich den Héndlern. Auflerdem iibernimmt die
Handelsstufe den Service, zu dem die Wartung oder Reparatur zu zihlen ist. Eine eigene Handelsstufe
(z.B. Autohaus) ist ein Héndler, der ausschlieBlich die Produkte eines bestimmten Herstellers fiihrt. Im
Gegensatz dazu steht die fremde Handelsstufe (z.B. Nahrungsmittel), bei der sich das Sortiment eines
Héndlers aus Produkten von verschiedenen Herstellern zusammensetzt. (vgl. Alicke 2005, S. 77 f.)

Die zu beriicksichtigenden Einflussfaktoren bei der Planung des Distributionskanals nach Alicke (vgl.
2005, S. 78) lauten:

e ,Die Erwartungshaltung der Kunden an die Reaktionszeit.” (Alicke 2005, S. 78) Sie prigt die
Anzahl der Distributionsstufen zwischen Hersteller und Kunde (vgl. Alicke 2005, S. 77).

e Die rdaumliche Ausdehnung des bestehenden Netzwerkes.

e Die Eigenschaft des Produktes wie Wert, Prognostizierbarkeit, Umschlagshdufigkeit, Gewinn-
erwartung [...].

e Die Organisation des Service-Bereichs (Wartung, Reparatur).
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e Standorte (Produktion, Distribution etc.) miissen evtl. neu bestimmt werden.* (Alicke 2005, S.
78)

Zur Netzwerkgestaltung gehort dariiber hinaus die betriebliche Standortplanung. Diese beschéftigt sich
mit Fragen der Standortwabhl fiir einzelne Unternehmen, Lager, Distributionszentren oder Héandler. Bei
der Auswahl der Standorte wird auf verschiedene Faktoren geachtet, die sich auf die Konkurrenzfahig-
keit eines Unternehmens auswirken konnen und standortbedingte Wettbewerbsvorteile bieten. Sollte ein
Wettbewerber giinstigere Standorte besitzen, sind zusitzliche Leistungen notig, um dessen Vorteil aus-
zugleichen. (vgl. Domschke, Drex] und Mayer, et al. 2018, S. 1) Steglich, Feige und Klaus (vgl. 2016,
S. 374) nennen einige qualitative und quantitative Faktoren fiir die Standortwahl:

¢ FEinsatzbezogen (z.B. Verfiigbarkeit von Grund und Boden, von Produktionsfaktoren, Staats-
leistungen)

e Produktionsbezogen (z.B. technologische Verhiltnisse, meteorologische, geografische und ge-
ologische Gegebenheiten, politische und soziale Verhiltnisse)

e Absatzbezogen (z.B. Absatzmairkte und -kontakte, Konkurrenzsituation, Entsorgung)

Nicht alle dieser Faktoren werden gleichzeitig fiir ein Modell genutzt, sondern schrittweise in aufeinan-
der folgenden Modellen unterschiedlicher Aggregation einbezogen. Die Berechnung unterschiedlicher
Szenarien auf der Basis unterschiedlicher Annahmen ist sinnvoll (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016,
S. 374). Die Entscheidungsfindung fiir eine Anzahl von Standorten wird nach Chopra und Meindl (vgl.

2016, S. 126) in vier Phasen eingeteilt, die im Folgenden kurz erlautert werden.

Basierend auf der Wettbewerbsstrategie eines Unternehmens wird in der ersten Phase das umfassende
Design und die Strategie der Supply Chain definiert. Die Strategie legt fest, welche Fihigkeiten das
Netzwerk haben muss, um die Wettbewerbsstrategie zu erfiillen und das Design beinhaltet die Stufen-
anzahl einer Supply Chain und die Entscheidung, welche Aufgaben betriebsintern durchgefiihrt und
welche ausgelagert werden. Ziel der zweiten Phase ist die Identifikation von Regionen, in denen die
Standorte eingerichtet werden, die Definition der ungefihren Anzahl an Standorten sowie die Entschei-
dung der Art und Anzahl der zu fertigenden Produkte dieser Standorte. Um diese Aussagen zu treffen,
werden die moglichen Regionen hinsichtlich der technologischen, makrooknomischen, politischen, und
wettbewerblichen Faktoren analysiert. Aus diesen identifizierten Regionen werden in der dritten Phase
auf Grundlage einer infrastrukturellen Analyse potenzielle Standorte innerhalb jener Regionen ausge-
wihlt, an denen etwa neue Produktionsstitten oder Lager errichtet werden. In der vierten und letzten
Phase werden aus den potenziellen Standorten die exakte Lage und zugehorige Kapazitit jeder zu er-
richtenden Einrichtungen ausgewéhlt, sodass deren Gesamtgewinn unter Beriicksichtigung der Logistik-
und Gebidudekosten maximiert wird. (vgl. Chopra und Meindl 2016, S. 126 ff.)

Domschke und Drex] (vgl. 1996, S. 5) unterteilt die Vorschldge zur Losung der betrieblichen Standort-
planung in deskriptive und normative Ansitze. Die deskriptiven Ansitze werden vor allem dazu ange-
wandt, jene Standorteigenschaften zu analysieren und systematisieren, die fiir die Auswahl eines Stan-
dortes von Bedeutung ist. Somit beschéftigen sich diese Ansétze nicht direkt mit der direkten Bestim-
mung von Standorten, sondern sie liefern Aussagen, die einen Erwédgungscharakter besitzen. Es werden
die Anforderungen eines Unternehmens an einen potenziellen Standort und dessen Gegebenheiten, die
von dem Unternehmen genutzt werden konnen, gegeniibergestellt. (vgl. Domschke und Drexl, Logistik:
Standorte 1996, S. 6 ff.) Eine Entscheidung fiir einen Standort bei konkreten Planungsproblemen kann
mithilfe nachpriifbarer Kriterien in Form von Modellen und Losungsverfahren, die die Gruppe der nor-

mativen Ansitze darstellen, getroffen werden. Beispiele dafiir sind Modelle zur Standortbestimmung in
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Ebenen oder in Netzen und Modelle zur Bestimmung von Zentren in Netzen, auf die in Abschnitt 3.2
weiterfithrend eingegangen werden. Dabei miissen die Modelle nicht zwingend alle denkbaren Stand-
ortfaktoren unterstiitzen, da oftmals auch vereinfachte Modelle eine hinreichend genaue Abbildung der
Realitit darstellen. (vgl. Domschke und Drexl, Logistik: Standorte 1996, S. 9 ff.)

2.4.3 Fragestellungen des Supply Chain Planning

Das Aufgabenmodell in Abbildung 2.3 unterteilt das Supply Chain Planning in die neun Teilgebiete Be-
darfsplanung, Netzwerkplanung, Beschaffungs-, Produktions- und Distributionsplanung, Verfiigbar-
keits- und Machbarkeitspriifung und Feinplanung fiir die Beschaffung, Produktion und Distribution.
Diese Bereiche werden im Folgenden erlautert. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 143)

Die primire Aufgabe der Bedarfsplanung ist die Prognose des lang-, mittel- und kurzfristigen Bedarfs
zur Erstellung eines Absatzplanes, der die Basis fiir die Teilgebiete der Beschaffungs-, Produktions- und
Distributionsplanung darstellt (vgl. Hellingrath und Witthaut 2004, S. 26). Dabei liegt der Fokus auf der
Prognose des mittel- und langfristigen Bedarfs. Zum langfristigen Bedarf zéhlt die Vorhersage des Ab-
satzes einer Produktgruppe, bzw. -familie iiber einen Zeitraum von mehreren Jahren und beim mittel-
fristigen Bedarf wird fiir einen Zeitraum von mehreren Monaten der Marktbedarf auf Produkttypebene
prognostiziert (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 145). Sind zu unterschiedlichen Betrachtungsebenen
eines Produkts oder Zeitrdumen bereits Vergangenheitsdaten vorhanden, eignen sich statistische Ver-
fahren fiir die Prognose. Soll der aus Werbe- oder Preismaflnahmen resultierende Bedarf oder der Absatz
eines neuen Produktes prognostiziert werden, so kann auf Prognose- und Simulationsinstrumente zu-
riickgegriffen werden. (vgl. Schulte 2017, S. 793) Im Gegensatz zum lang- und mittelfristigen Bedarf
soll der kurzfristige Bedarf nicht prognostiziert, sondern transparent gestaltet werden. Dafiir werden alle
Bestellungen, die in ERP-Systemen gespeichert sind, iiber die jeweiligen Supply-Chain-Stufen ausge-
wertet (vgl. Schulte 2017, S. 793). Nach Schonsleben (vgl. 2016, S. 406) konnen Vorhersageverfahren
in vergangenheitsbasierende und zukunftsbasierende Verfahren gegliedert werden. Die erste Gruppe
prognostiziert die zukiinftige Nachfrage aufgrund von Verbrduchen aus der Vergangenheit, beispiels-
weise Verbrauchsstatistiken. Sie ldsst sich weiterhin in mathematische Verfahren, wie der verbreiteten
Extrapolation von Zeitreihen, oder in graphische Verfahren zur Vorhersage unterteilen, bei denen ein
mittlerer Verlauf einer graphisch aufgetragenen Zeitreihe zur Prognose herangezogen wird. Bei den zu-
kunftsbasierten Verfahren werden bereits vorhandene Informationen tiber die zukiinftige Nachfrage, wie
feste Bestellungen, beriicksichtigt. Diese konnen in einem weiteren Schritt wieder einerseits in mathe-
matische Verfahren, die fiir das Beispiel einer Hochrechnung aus bereits getitigten Bestellungen und
einem Erfahrungswert den Absatz prognostizieren, und intuitive Vorhersageverfahren geteilt werden.
Zu diesen zdhlen die Befragung oder die Schitzung die auf Informationen durch den direkten Kunden-
kontakt, iiber Verkdufer oder spezielle Marktforschungsinstitute basieren. (vgl. Schénsleben 2016, S.
406 f.) Je genauer der Bedarf vorhergesagt wird, desto besser konnen Kundenbedarfe befriedigt, Kapa-
zitdten in der Supply Chain geplant und darin enthaltenen Bestéinde optimiert werden. Um negativen
Trends entgegenzuwirken, konnen seitens des Marketings zusitzliche Werbe- oder Preisma3nahmen
ergriffen werden. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 144 f.)

Bei der Netzwerkplanung geht es darum, die einzelnen Partner einer Supply Chain oder eines Netz-
werkes tiber einen Planungshorizont von mehreren Monaten bis hin zu Jahren tibergreifend zu koordi-
nieren (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 145 f.). Diese Planung kann sich einerseits auf die unterneh-
mensinternen Produktions- oder Logistikstandorte eines Geschiftsbereichs oder andererseits auf unter-
nehmensiibergreifende Netzwerke entlang der gesamten logistischen Kette, inklusive der gegenseitigen
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Abstimmung der darin beteiligten Partner, beziehen (vgl. Werner 2017, S. 89). Die Netzwerkplanung
wird nach Kuhn und Hellingrath (vgl. 2002, S. 145) meist von dem Partner des Produktions- und Lo-
gistiknetzes vorgenommen, der ,,neben einem groBBen Wertschopfungsanteil auch die grofite Nihe zu
den Endkunden besitzt“, da dieser die Gesamtsituation mithilfe der ihm zur Verfiigung stehenden Infor-
mationen am besten beurteilen kann und die generellen Zusammenhinge der Netzwerksteuerung und -
planung kennt (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 145). Allgemeines Ziel dieses Teilgebiets ist es,
hinsichtlich verschiedener Kriterien das Optimum des Gesamtnetzes zu ermitteln. Beispiele fiir Opti-
mierungskriterien sind:

o Kapazititsauslastung

e Nihe zum Absatzmarkt
e Produktionsquoten

e Materialverfiigbarkeit

Um dieses Ziel zu erreichen, werden die aus den Absatzpldnen der Bedarfsplanung resultierende Be-
darfe mit den Bestidnden, bzw. Kapazititen der einzelnen Orte abgestimmt. Dabei miissen zusitzlich die
grundlegenden Strukturen der Produktions- und Logistikstandorte des logistischen Netzes und ihre ge-
genseitigen Lieferbeziehungen beriicksichtigt werden. Durch diese Abstimmung erhalten die Werke das
fiir sie geltende Produktionsprogramm. (vgl. Hellingrath und Witthaut 2004, S. 27 f.) Es wird auch als
Mengengeriist der geplanten Produktion bezeichnet und legt die Arten und Mengen der Produkte fest,
die innerhalb des Planungshorizontes zu fertigen sind (vgl. Schulte 2017, S. 581 f.). Mit diesen Infor-
mationen liefert das Produktionsprogramm den Input fiir die Aufgaben der Beschaffungs-, Produktions-
und Distributionsplanung (vgl. Schulte 2017, S. 795).

Die Aufgabe der Beschaffungsplanung ist es, die Teileversorgung bzw. Bestinde einer mehrstufigen
Lagerstruktur so zu optimieren, dass die Bereitstellung von geniigend Materialien bzw. Teilen am exak-
ten Ort sichergestellt ist, wobei die Bestinde moglichst niedrig gehalten werden. Der Planungshorizont
erstreckt sich dabei von Tagen bis hin zu Wochen und liegt damit im taktischen Bereich. (vgl. Kuhn und
Hellingrath 2002, S. 146) Ein wichtiges Planungstool ist neben den Ergebnissen der Bedarfs- und Netz-
werkplanung die Stiickliste, da aus ihrer Auflsung die Primér-, Sekundir- und Tertidrbedarfe ermittelt
werden konnen (vgl. Werner 2017, S. 90). Ausgehend von diesen Bedarfen und den zu erwartenden
Prognoseabweichungen werden zusitzlich die Minimal-, Maximal- und optimalen Sicherheitsbestinde
bestimmt (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 146). Weitere Kriterien stellen die Kapazitéiten der Lie-
feranten, der Transporte und der Lager sowie Anlieferrhythmen und Wiederbeschaffungszeiten dar (vgl.
Hellingrath und Witthaut 2004, S. 30). Zur Identifikation einer optimierten Bedarfserfiillung werden
dariiber hinaus Simulationen verschiedener Versorgungsszenarien verglichen (vgl. Kuhn und
Hellingrath 2002, S. 146). Diese Szenarien beriicksichtigen verschiedene Beschaffungsstrategien, wie
den Bezug aus nur einer Einkaufsquelle (Single Sourcing) (vgl. ten Hompel und Heidenblut 2011, S.
285), den Bezug aus mehreren Einkaufquellen (Multiple Sourcing) (vgl. ten Hompel und Heidenblut
2011, S. 202) oder der Entscheidung, eine Produktion nicht selbst auszufiihren, sondern an Dritte zu
vergeben (Make or Buy) (vgl. ten Hompel und Heidenblut 2011, S. 189). Aus diesem Vorgehen resul-
tiert der Beschaffungsplan, welcher die Basis fiir die Beschaffungsfeinplanung bildet. (vgl. Kuhn und
Hellingrath 2002, S. 146)

Bei der Produktionsplanung wird aus den Vorgaben der Absatz- und Netzwerkplanung ein optimierter
Produktionsplan fiir ein Werk erstellt, der die Auslastung optimiert, die Bestandskosten minimiert und
gleichzeitig die Lieferbereitschaft und Termintreue sicherstellt. Der Zeitraum, fiir den geplant werden
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soll, bewegt sich im Monats- bis Wochenbereich. (vgl. Schulte 2017, S. 795) Als Ergebnis wird ein
grober Produktionsplan fiir ein spezifisches Werk erstellt, der auf dem Produktionsprogramm der Netz-
werkplanung basiert und sich aus prognostizierten Kapazitétsbedarfen, den fiir die Beschaffung bedeu-
tenden Mengenbedarfen, und einem Produktionsplan zusammensetzt, der den Fertigungsauftrigen einer
Planungsperiode die Kapazititen sowie das bendtigte Material zuordnet. Dafiir wird auf Methoden der
integrierten Mengen-, Termin- und Kapazititsplanung zuriickgegriffen, auf die im Folgenden nicht né-
her eingegangen wird. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 147)

Das Aufgabengebiet der Distributionsplanung beschiftigt sich auf Grundlage der in der Bedarfspla-
nung prognostizierten Absatzplidne und der Produktionsprogramme der Netzwerkplanung mit der opti-
mierten Planung der Produktverteilung zum Kunden und der Lagerbestinde in der Distributionskette,
sodass die Nachfrage befriedigt werden kann. Dabei werden meist mehrstufige Distributionsstrukturen
betrachtet und der Planungshorizont reicht von Tagen bis zu Monaten. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002,
S. 147) Die grobe Planung von Transportkapazititen wird von den Bedarfen und Bestidnden sowie dem
Typ und den Standorten der jeweiligen Lager beeinflusst und die Transportkosten lassen sich durch die
Bildung von Kombinationen einzelner Lieferungen optimieren. Dariiber hinaus kénnen im mittelfristi-
gen Planungszeitraum unterschiedliche Versorgungsszenarien, wie verschiedene Distributionskanile
oder Transportmittel, bewertet und miteinander verglichen werden. (vgl. Hellingrath und Witthaut 2004,
S. 28) Der daraus entstehende Distributionsplan liefern den Input fiir die Distributionsfeinplanung (vgl.
Schulte 2017, S. 795). Vastag (vgl. 2008, S. 425 ff.) unterteilt die Distributionsplanung in die strategi-
sche, taktische und operative Planungsebene mit einem eigenen Planungshorizont und abgegrenzten In-
halten. Einen Uberblick iiber diese Gliederung liefert Tabelle 2.1 (vgl. Vastag 2008, S. 425 ft.).

Tabelle 2.1: Planungsebenen der Distributionsplanung

Planungsebene | Planungshorizont Inhalt

Strategisch Langfristig e Festlegung der Strategie
e Planung der Absatzwege

Taktisch Vorwiegend mittelfristig e Entscheidung iiber

Distributionssystemstruktur
e Auswahl Verkehrstrigerwahl
e Kundenzuordnung der Lager
Operativ Kurzfristig e Lagerdisposition
e Transport- und Lagertechniken
e Tourenplanung

Die Verfiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung wird auch als Order Promising bezeichnet (vgl.
Werner 2017, S. 90). Innerhalb des Aufgabenmodells nimmt sie die Position zwischen den Planungs-
aufgaben, die keinen Bezug zu den Kundenauftrigen haben, und den kundenauftragsbezogenen Pla-
nungsaufgaben ein. Dabei wird gepriift, ob Kundenanfragen, bzw. -auftrige erfiillbar sind, was in einer
Steigerung der Kundenorientierung und dem Kundennutzen resultiert. (vgl. Hellingrath und Witthaut
2004, S. 31) Das Teilgebiet des Order Promising kann verschiedene Ausprigungsformen annehmen
(vgl. Schulte 2017, S. 795). Unter Available-to-Promise (ATP) wird die Moglichkeit verstanden, die
Liefermengen und -termine bei Kundenanfragen direkt zuzusichern. Dabei wird anhand des freien Be-
stands und der eingeplanten Produktionsmenge iiberpriift, ob das gewiinschte Produkt verfiigbar ist.
(vgl. Beckmann 2012, S. 482) ATP zeichnet sich somit dadurch aus, dass es in Richtung des Kunden
gerichtet ist. Im Gegensatz dazu wirkt die Ausprigungsform Capable-to-Promise (CTP) in Richtung des
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Unternehmens, da sie die Fihigkeit eines Unternehmens beschreibt, das dem Kunden gegebene Liefer-
versprechen auch einzuhalten. (vgl. Werner 2017, S. 91) Dies geschieht durch die Priifung der Produk-
tions- und Distributionsplédne unter Beriicksichtigung der verfiigbaren Materialien und Kapazititen. Die
letzte Auspriagungsform des Order Promising ist Configure-to-Promise (CoTP) und sie umschreibt ne-
ben der Produktkonfiguration nach den Wiinschen des Kunden zusitzlich die Priifung der dazu erfor-
derlichen Kapazititen und Materialien, um einen Liefertermin zuzusichern. (vgl. Beckmann 2012, S.
482 f.) Unabhingig des Anwendungsfalls ist fiir eine Kundenanfrage kritisch zu priifen, wie qualifiziert
sie beantwortet werden muss. Wihrend fiir einfache Anfragen beispielsweise lediglich tiberpriift werden
muss, ob das angefragte Produkt an einem Lagerort zu einem gewissen Zeitpunkt erhiltlich ist, erfordern
einzelne kundenindividuelle Produktkonfigurationen eine exakte Ermittlung des Produktionsstandortes,
der Durchlaufzeit und Distributionszeit. Bei solchen Anfragen werden dann Simulationen oder Opti-
mierungen eingesetzt. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 148) Die Planungsergebnisse des Order Pro-
mising unterscheiden sich ebenfalls je nach Kundenanforderung. So kann fiir eine angefragte Produkt-
menge etwa der frithestmdgliche Liefertermin identifiziert oder im Falle einer speziellen Produktkonfi-
guration der gewiinschte Lieferzeitpunkt und die Liefermenge bestitigt werden. Sollte der Kunden-
wunsch mengenméfig oder zeitlich nicht umsetzbar sein, werden auch alternative, aber lieferbare Pro-
duktvarianten vorgeschlagen. (vgl. Schulte 2017, S. 795)

Aufbauend auf den Ergebnissen der Beschaffungs- und Produktionsfeinplanung zihlt die optimierte
Planung der Anlieferungen zum Aufgabengebiet der Beschaffungsfeinplanung. Der Planungshorizont
dieses Teilgebietes ist kurzfristig und liegt damit genauer gesagt zwischen Tagen bis Stunden. Zur Op-
timierung der Anliefermengen wird in einem ersten Schritt unter Beachtung der Lagerbestiinde aus dem
Bruttosekundirbedarf der Nettosekundirbedarf bemessen. (vgl. Hellingrath und Witthaut 2004, S. 31)
Danach werden die optimalen Anliefermengen fiir den jeweiligen Planungshorizont errechnet, wobei
die in der Beschaffungsplanung bestimmten Minimal-, Maximal- und Sicherheitsbestinde in die Be-
rechnung miteinbezogen werden (vgl. Schulte 2017, S. 796). Bei diesen Schritten ,,miissen alle internen,
aber auch externen Kapazititen und Restriktionen wie Anlieferrhythmen, Wiederbeschaffungszeiten

und -schwankungen, Wareneingang, etc. beriicksichtigt werden® (Hellingrath und Witthaut 2004, S. 31).

Bei der Produktionsfeinplanung geht es darum, den Produktionsbereich fiir einen mittel- und mehr
noch fiir einen kurzfristigen Zeitraum zu planen. Auf Grundlage des Produktionsplans lassen sich kon-
krete Fertigungs- und/oder Montageauftrige festlegen, terminieren und freigeben. Zusitzlich zum Pro-
duktionsplan sind fiir dieses Teilgebiet die tatsdchlichen Verfiigbarkeiten von Materialien und Produk-
tionskapazititen von Bedeutung. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 151) Sollten dabei kurzfristig
Anderungen oder Storungen auftreten, miissen die Produktionsauftrige nach Riicksprache mit der Be-
schaffungs- und Distributionsseite flexibel angepasst werden (vgl. Schulte 2017, S. 796). Wihrend diese
Produktionsauftrige in der Regel fiir einen Zeitraum von ungefihr ein bis acht Wochen geplant werden,
wird die Produktionsfeinplanung meist tdglich durchgefiihrt, da so auf den aktuellen Produktionsfort-
schritt eingegangen werden kann. Beispiele fiir weitere Optimierungskriterien sind die Durchlaufzeit,
der Werkstattbestand und die Prioritéit des Auftrags oder des Kunden. (vgl. Hellingrath und Witthaut
2004, S. 30) Der Unterschied zur Produktionsplanung, die fiir gewohnlich fiir ein Werk durchgefiihrt
wird und die Umfidnge der Produktion maximal auf der Ebene der Kapazitdtsgruppe plant, ist der, dass
eher dezentral fiir separate Produktionsbereiche geplant wird. Dariiber hinaus werden in der Produkti-
onsfeinplanung die Sequenz von unterschiedlichen Produktionsauftrigen und die tatsdchlichen Kapazi-
titseinheiten definiert. (vgl. Kuhn und Hellingrath 2002, S. 151)
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Die Distributionsfeinplanung befasst sich mit der Aufgabe, die Touren, Transportmittel und deren
Beladung in Hinblick auf eine termingerechte Belieferung optimal zu planen. Neben der hohen Liefer-
treue zielt dieses Teilgebiet auf eine geringe Lieferzeit bei gleichzeitig niedrigen Kosten ab. Dafiir wer-
den die Ergebnisse der Distributionsplanung fiir einen kurzfristigen Zeithorizont verfeinert. (vgl. Schulte
2017, S. 796) Dieser liegt nach (vgl. Hellingrath und Witthaut 2004, S. 28) im Bereich von wenigen
Wochen, kann aber auch den Horizont von Tagen oder sogar Stunden einnehmen. Diese kurzen Pla-
nungszeitraume fithren dazu, dass eine Vielzahl von Transportauftrigen zu beriicksichtigen sind, um
mit moglichst giinstigem Einsatz der vorhandenen Ressourcen die vorgegebenen Auftrige zu erfiillen.
So werden bei der Fahrzeugdisposition beispielsweise mehrere Auftrige zu kompletten Transportladun-
gen vereint, da ein einzelner Auftrag selten ein Transportmittel auslastet. (vgl. Hellingrath und Witthaut
2004, S. 28) Im Vorfeld einer auftragsbezogenen, endgiiltigen Festlegung eines Transportmittels fiir die
Auslieferung werden die Kosten verschiedener Transportalternativen errechnet und gegeniibergestellt.
Weitere zu beriicksichtigende Restriktionen stellen etwa verfiigbare Kapazititen, gesetzliche Vorschrif-
ten oder Zeiten fiir die Anlieferung, bzw. Abholung dar. Wird ein Transport nicht durch die eigene
Transportflotte abgewickelt, sondern durch einen Spediteur iibernommen, kann dieser durch computer-
gestiitzte Transportborsen gefunden werden, die eine Ubersicht iiber freie Frachtkapazititen geben. (vgl.
Kuhn und Hellingrath 2002, S. 151 f.) Laut Hellingrath und Witthaut (vgl. 2004, S. 28) werden die
Teilgebiete der Distributionsplanung und der Distributionsfeinplanung in anderen deutschsprachigen
Quellen oft zusammengefasst und als Touren- und Routenplanung bezeichnet. Weitere Beispiele fiir
Planungsaufgaben dieses Teilgebietes sind neben der Fahrzeugdisposition auch die Bestimmung einer
effizienten Reihenfolge der anzufahrenden Standorte einer Tour oder die Zusammenfassung der zu be-
liefernden Kunden zu einer moglichst kostengiinstigen Tour (vgl. Hellingrath und Witthaut 2004, S. 28).



3 Graphbasierte Verfahren

Abschnitt 3.1 vermittelt die graphentheoretischen Grundlagen, die benétigt werden, um die Thematik
zu verstehen. Abschnitt 3.2 thematisiert die Modelle, also die Abstraktion von realen Anwendungsfil-
len. Abschnitt 3.3 geht dann auf die Algorithmen ein, die die Berechnungsmethoden zur Durchfiihrung
einer Aufgabe darstellen.

3.1 Grundlagen der Graphentheorie

In diesem Abschnitt wird auf die wissenstheoretischen Grundlagen der Graphentheorie eingegangen.
Dabei werden grundsitzliche Begriffe erldutert, auf die Eigenschaften von Graphen eingegangen und
beschrieben, wie Graphen reprisentiert werden.

Zuerst wird der Begriff des Graphen definiert:

,.Ein Graph G ist ein Tupel (V,E), wobei V eine (endliche) nicht-leere Menge von Knoten (engl. ver-

tices) ist. Die Menge E ist eine Teilmenge der zweielementigen Teilmengen von V, also

VY._
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ges).” (Steger 2002, S. 52)

x,yEV,x # y}. Die Elemente der Menge E bezeichnet man als Kanten (engl. ed-

Zur Darstellung eines Graphen wird jeder Knoten durch je einen Punkt und jede Kante durch je einen
Strich reprisentiert. Bezogen auf die Definition eines Graphen werden die Endpunkte x und y durch
einen Strich (x,y) verbunden, der Graph ist somit ungerichtet. (vgl. Steger 2002, S. 52) Wird bei den
Kanten die Reihenfolge der Punkte beriicksichtigt, handelt es sich um einen gerichteten Graph. Bei ei-
nem gerichteten Graphen wird der Strich zu einem Pfeil und die beiden Punkte werden je nach der
Pfeilrichtung zu einem Anfangs- und einem Endpunkt. (vgl. Turau und Weyer 2015, S. 19)

Mehrere Kanten werden als inzident bezeichnet, wenn sie iiber einen gemeinsamen Knoten verbunden
sind. Analog werden verschiedene Knoten als benachbart oder adjazent definiert, wenn sie durch eine
Kante verbunden sind. Handelt es bei den beiden Punkten x und y um ein und denselben Knoten, so ist
die verbindende Kante eine Schlinge. Zwei oder mehr Kanten sind parallel bzw. werden als Mehrfach-
kanten bezeichnet, wenn sie die gleichen Punkte x und y verbinden. (vgl. Volkmann 1991, S. 1 f.) Der
Grad d(x) eines Knoten x ergibt sich aus der Anzahl der Kanten, die mit dem Knoten verbunden sind.
Ist ein Knoten beispielsweise ohne Nachbar, so besitzt er den Grad d(x) = 0 und wird auch als isolierter
Knoten bezeichnet. (vgl. Dorfler und Miihlbacher 1973, S. 8)

Graphen ohne Schlingen und Mehrfachkanten heilen auch schlichte Graphen (vgl. Domschke 2007, S.
1). Zu den weiteren Auspriagungsformen zéhlen Multigraphen, bei denen Schlingen und/oder Mehrfach-
kanten vorliegen, und vollstindige Graphen, deren Knoten allesamt paarweise miteinander verbunden
sind (vgl. Steger 2002, S. 52 f.). Lésst sich die Menge V der Knoten in zwei Teilmengen V; und V,
unterteilen, sodass V/; und V, kein gemeinsames Element besitzen und weder Knoten aus V;, noch Kno-
ten aus I/, untereinander benachbart sind, heif3t der Graph bipartit (vgl. Turau und Weyer 2015, S. 25).
Ein Subgraph beziehungsweise Teilgraph G, = (V4,E;) liegt vor, wenn V; €V und E; € E (vgl.
Dorfler und Miihlbacher 1973, S. 8). Setzt sich die Kantenmenge eines Graphen genau aus den zu einem
Knoten inzidenten Kanten zusammen, liegt ein Sterngraph vor, der in Abbildung 3.1 nach Steger (vgl.
2002, S. 81) dargestellt ist. Durch die Zuordnung von Kantengewichten zu allen Kanten der Menge E

konnen alle genannten Graphtypen auch als gewichteter Graph betrachtet werden (vgl. Mahlmann und
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Schindelhauer 2007, S. 265). Das Kantengewicht ist dabei eine Zahl, die beispielsweise fiir Kosten oder
den Abstand zweier Knoten steht (vgl. Krumke und Noltemeier 2012, S. 169).

Abbildung 3.1: Beispiel fiir einen Sterngraphen

Eine Folge von Kanten eines Graphen wird als Kantenzug bezeichnet, wenn die beiden aufeinanderfol-
genden Knoten der jeweiligen Kanten benachbart sind. Die Linge des Kantenzugs entspricht der Anzahl
der durchlaufenen Kanten. Sind alle Kanten unterschiedlich, wird der Kantenzug als Weg bezeichnet.
Der Weg ist offen/geschlossen, wenn der Anfangs- und Endknoten verschieden/identisch sind. (vgl.
Turau und Weyer 2015, S. 22) Besteht ein geschlossener Weg mit Ausnahme des Anfangs-/Endknoten
aus verschiedenen Knoten, handelt es sich um einen Kreis. Existiert zwischen jedem Knotenpaar eines
gerichteten oder ungerichteten Graphen ein Kantenzug, so ist dieser Graph zusammenhéngend. Bei ei-
nem gerichteten Graphen kann es trotz dieser Verbindung vorkommen, dass ein Knoten aufgrund der
Pfeilrichtungen einen zweiten Knoten nicht erreichen kann. Fiir den Fall, dass in einem gerichteten Gra-
phen jeder Knoten von jedem Knoten erreichbar ist, wird dieser als stark zusammenhingend bezeichnet.
(vgl. Domschke 2007, S. 2 f.)

Ein ungerichteter Graph wird als Wald bezeichnet, wenn er keinen Kreis enthilt. Ist dieser Graph zu-
sédtzlich zusammenhéngend, handelt es sich um einen Baum. (vgl. Krumke und Noltemeier 2012, S. 101)
Ein aufspannender Baum liegt vor, wenn ein Teilgraph eines Graphen dieselbe Knotenmenge wie der
Graph selbst hat und gleichzeitig ein Baum ist. Baume finden héufig Verwendung, wenn hierarchische
Beziehungen dargestellt werden sollen (vgl. Turau und Weyer 2015, S. 57 f.).

Ein zur Beschreibung der Problemstruktur genutzter Graph ist bei vielen Anwendungen von graphen-
theoretischen Methoden zu miéchtig, als dass das zugehorige Problem manuell gelost werden konnte.
Aus diesem Grund werden elektronische Rechenanlagen genutzt, fiir die ein Graph in einer geeigneten
Speicherungsform vorliegt. (vgl. Noltemeier 1976, S. 38) Die simpelste Speicherungsform eines Gra-
phen stellt die Adjazenzmatrix dar (vgl. Krumke und Noltemeier 2012, S. 18). Fiir n Knoten betrigt die
GroBe der Matrix n X n und der Eintrag a;; ist 1, wenn eine Kante zwischen Knoten i und Knoten j
existiert, ansonsten gleich 0. Dadurch lassen sowohl ungerichtete Graphen, fiir die die Matrix symmet-
risch ist, als auch gerichtete Graphen darstellen. Nimmt ein Eintrag auf der Hauptdiagonalen den Wert
1 an, handelt es sich dabei um eine Schlinge. (vgl. Turau und Weyer 2015, S. 30) Eine zweite Moglich-
keit fiir die Speicherung eines Graphen mit n Knoten und m Kanten ist die Inzidenzmatrix, die eine
GroBe von n X m besitzt. Ist ein Knoten i in einem ungerichteten Graphen mit einer Kante j verbunden,
nimmt der Eintrag b;; den Wert b;; = 1 an, andernfalls den Wert b;; = 0. Fiir einen gerichteten Graphen
betriigt der Wert b;; = 1, wenn der Knoten i ein Anfangsknoten der Kante j ist, b;; = —1, wenn der
Knoten i ein Endknoten der Kante j ist und b;; = 0 in den iibrigen Fillen. (vgl. Dorfler und Miihlbacher
1973, S. 55 f.) Die Darstellung einer Schlinge ist in der Inzidenzmatrix nicht méglich. Die iiblichste und
in den meisten Féllen auch geeignetste Speicherung eines Graphen ist die Adjazenzlisten-Représenta-

tion. Fiir n Knoten besteht diese aus einem Array ADJ aus n Adjazenzlisten. Jedem Knoten v ist somit
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eine Liste ADJ[v] zugewiesen, die im ungerichteten Fall Zeiger auf alle verbundenen Knoten w und im
gerichteten Fall Zeiger auf alle Knoten w, die Nachfolger von v sind, enthilt. Diese Reprédsentation
eignet sich ebenfalls fiir die Speicherung von Schlingen und Mehrfachkanten. Vorteile dieser Technik
sind neben dem geringen Speicherbedarf die einfache Iteration iiber die Nachbarn eines Knoten. (vgl.
Krumke und Noltemeier 2012, S. 20 f.) In Abbildung 3.2 sind die Speicherungsformen eines kleinen
Graphen als Adjazenzmatrix und Adjazenzliste angelehnt an Steger (vgl. 2002, S. 64) illustriert.

Graph Adjazenzmatrix Adjazenzliste

o 01 1 0 L2 [ —{3]¢]

1 01 0 2|l >3]
.9 ° 1 1 0 1 el g2 4]
o 00 1 0 43T

Abbildung 3.2: Speicherungsformen eines Graphen

Wiirde ein Graph in einem relationalen Datenmodell abgespeichert werden, wiirden die Tabellen, in
denen Datensétze abgespeichert sind, schnell sehr gro8 werden, da die Eintrige mit der Anzahl der
verbundenen Elemente exponentiell zunehmen. AuBlerdem sind die Abfragen aus Sicht der Datenbank
sehr teuer. (vgl. Fasel 2016, S. 122) Fiir die Speicherung von Graphen wird auf Graphdatenbanken zu-
riickgegriffen, die eine spezielle Klasse von NoSQL-Datenbanken darstellen (vgl. Saake, Sattler und
Heuer 2018, S. 689). NoSQL-Datenbanken beschreiben Datenbanktechnologien, die nicht-relationale
Datenmanagement-Ansitze verwenden, also keine Daten in Tabellen abspeichern und SQL nicht als
Datenbanksprache verwenden (vgl. Meier und Kaufmann 2016, S. 18). Graphdatenbanken besitzen im
Gegensatz zu relationalen Datenbanken ein Datenmodell, mit dem sich komplexe Beziehungen besser
verarbeiten lassen (vgl. Sadalage und Fowler 2013, S. 10). AuBlerdem werden Abfragen des Graphen
durch das Hinzufiigen von neuen Knoten und Kanten nicht kostenintensiver (vgl. Fasel 2016, S. 122).
Deshalb werden Graphdatenbanken iiberall dort eingesetzt, wo die Verkniipfung der Datensitze wich-
tiger sind als die einzelnen Datensitze an sich, also wo Daten in Netzwerken organisiert sind (vgl. Meier
und Kaufmann 2016, S. 238).

Zwei konkrete Graph-Datenmodelle fiir Graphdatenbanken sind das Resource Description Framework
(RDF) Modell und das Property-Graph-Modell (vgl. Saake, Sattler und Heuer 2018, S. 694). Das RDF
ist eine spezifizierte Sprache, die urspriinglich zur Représentation von Informationen iiber Web-Res-
sourcen entwickelt wurde und inzwischen ein priméres Element verschiedener Semantic-Web-Techno-
logien darstellt. Das Semantic-Web erweitert das klassische Web, indem alle Web-Informationen mit
eindeutigen semantischen Metadaten versehen werden, damit die Inhalte nicht nur von Menschen ver-
arbeitet werden konnen, sondern auch eine maschinelle Verarbeitung moglich wird. (vgl. Saake, Sattler
und Heuer 2018, S. 692 f.) Ein RDF-Graph setzt sich aus einer Menge von Tripeln zusammen, die der
Reprisentation von Informationen iiber Ressourcen dienen und jeweils aus den Komponenten Subjekt,
Pridikat und Objekt bestehen. Die Ressource, auf die sich eine Aussage bezieht, wird durch das Subjekt
dargestellt. Das Pridikat steht fiir eine Eigenschaft und das Objekt fiir den Wert einer Eigenschaft. (vgl.
Saake, Sattler und Heuer 2018, S. 694 f.) Somit stellt jedes Tripel eine logische Aussage einer Beziehung
zwischen Subjekt und Objekt dar (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 13). Da Knoten und Kanten beim
RDEF-Modell keine eigene Struktur haben, konnen Eigenschaften von Knoten nur iiber Pridikate zuge-

wiesen werden.
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Fiir die direkte Modellierung von Knoten und Kanten mit Eigenschaften, wird deshalb auf das Property-
Graph-Modell zuriickgegriffen. (vgl. Saake, Sattler und Heuer 2018, S. 717 f.) Nach Meier und Kauf-
mann (vgl. 2016, S. 14) wird ein Property-Graph auch als Eigenschaftsgraph bezeichnet, der aus Knoten
und gerichteten Kanten besteht, die jeweils einen Namen (engl. label) tragen und Eigenschaften (engl.
properties) aufweisen konnen. ,,.Die Eigenschaften werden als Attribut-Werte-Paare der Form (attribute:
value) mit Attributnamen und zugehorigen Werten charakterisiert.” (Meier und Kaufmann 2016, S. 14)
Auch wenn das Property-Graph-Modell eine flexible Datenspeicherung und Datenzugriff mit vielen Be-
ziehungen ermoglicht, sind fiir einige Anwendungen erweiterte Graphmodelle erforderlich. Im Folgen-
den wird auf Hypergraphen und verschachtelte Graphen (engl. nested graphs) eingegangen, die die
grundlegenden Strukturen eines Graphen durch die Generalisierung von Knoten bzw. (bindren) Kanten
erreichen. (vgl. Wiese 2015, S. 58) Bei Hypergraphen wird das Konzept einer Kante auf eine Hyperkante
(engl. hyperedge) erweitert, die eine beliebige Menge von Knoten in Verbindung setzt. Die Knoten eines
verschachtelten Graphen konnen selbst Graphen sein und werden auch als Hyperknoten (engl. hyperno-
des) bezeichnet. (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 9)

Abschlieend wird in diesem Abschnitt die Sichtweise von Tarjan (vgl. 2005, S. 17) iiber den Prozess
der Forschung, Entdeckung und Entwicklung beschrieben, um das Zusammenspiel von Anwendungs-
fillen aus der realen Welt, deren Modellierung und Algorithmen zur Losung einer Aufgabe zu verstehen.
Der Prozess nach Tarjan (vgl. 2005, S. 18) wird in Abbildung 3.3 dargestellt.

reale
Anwendung

experimentieren

abstrahieren

Abstraktion

Algorithmus

entwickeln

theoretische und
praktische Erfahrungen

Abbildung 3.3: Prozess der Forschung, Entdeckung und Entwicklung

Tarjan betrachtet in einem ersten Schritt die Anwendung oder das Einsatzgebiet aus der realen Welt, zu
der eine Aufgabe existiert, die gelost werden soll. Aufgrund der Tatsache, dass die reale Welt sehr cha-
otisch ist, wird diese Anwendung zunichst abstrahiert und als Problem modelliert, welches mit dem
passenden theoretischen Hintergrund angegangen werden kann. Im Bereich der Informatik wird basie-
rend auf dieser Abstraktion versucht, einen Algorithmus zu entwickeln, der eine Berechnungsmethode
zur Durchfithrung einer Aufgabe darstellt. Dieser wird anschlieend auf die Anwendung aus der realen
Welt angewendet und es wird iiberpriift, ob das reale Problem gelost werden kann. Sollte der Algorith-
mus nicht die richtigen Teile des Problems erfassen, kann er die Aufgabe in der realen Welt nicht 16sen,
sodass eine erneute Iteration durchgefiihrt wird. Die reale Anwendung und der entwickelte Algorithmus,
welcher auf der Abstraktion basiert, stehen also in einem Wechselspiel zueinander. Bei einer neuen
Iteration wird die Abstraktion angepasst, dieses neue abstrakte Modell wird gelst und es wird versucht,
die Erkenntnisse in der Praxis anzuwenden. Wihrend des gesamten Prozesses werden neue theoretische
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und praktische Erfahrungen gewonnen, die auf andere Bereiche iibertragen werden konnen. Tarjan
merkt an, dass das Verstindnis des Problems, die angemessene Darstellung von Problemdaten und die
Betrachtung der Operationen, die mit den Daten durchgefiihrt werden, essenziell wichtig fiir eine effi-
ziente Durchfithrung von Berechnungen ist. Diese Punkte fithren dazu, dass viele algorithmische Prob-
leme zu Datenmanipulationsproblemen werden und der primire Schritt zu dessen Losung die Entwick-
lung der richtigen Datenstruktur ist. (vgl. Tarjan 2005, S. 17 £.) Fiir den Entwurf eines effizienten Algo-
rithmus fiir Graphen gibt es also keine Losung, da fast jede Problemstellung eine andere Vorgehens-
weise erfordert (vgl. Turau und Weyer 2015, S. 28).

3.2 Graphbasierte Modelle im Supply Chain Management

Nach der in Abschnitt 2.1 beschriebenen Definition, managt die Logistik FlieBsysteme, ,,denen die Mo-
dellvorstellung von Unternehmen und deren Agieren in der Umwelt in Gestalt eines Netzwerks zu-
grunde liegt™ (Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 2). Eine umfassende Betrachtung einer Unterneh-
menslogistik wird ermoglicht, wenn das Netzwerk als Strukturmodell dargestellt wird und dessen Fliisse
als Modell der ablaufenden Prozesse. Zu den Bestandteilen dieses Modells zéhlen zeitlich ablaufende
Prozesse und die Verkettung bzw. die Vernetzung von Aktivitidten. Auf diese Weise konnen komplexe
Probleme mithilfe eines Modells behandelt werden. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 2) Die
Definition eines Modells lautet:

»Vereinfachte Nachbildung eines geplanten oder existierenden Systems mit seinen Prozessen in einem
anderen begrifflichen oder gegenstindlichen System®, wobei es ,,sich hinsichtlich der untersuchungsre-
levanten Figenschaften nur innerhalb eines vom Untersuchungsziel abhingigen Toleranzrahmens vom
Vorbild* unterscheidet (VDI-Fachbereich Fabrikplanung und -betrieb 2014, S. 3).

Ein isomorphes oder strukturgleiches Modell liegt vor, wenn jedes Element bzw. jede Beziehung dieser
Elemente sowohl im realen System als auch im Modell vorliegen. Allerdings werden fiir die Planung
die realen Systeme meist abstrahiert, indem Elemente zusammengefasst oder vernachldssigt werden.
Die aus der Vereinfachung resultierenden Modelle werden auch als homomorphe bzw. strukturdhnliche
Modelle bezeichnet. Diese Art der Modellbildung hat auf der einen Seite den Vorteil, dass es im Gegen-
satz zum isomorphen Modell sehr viel einfacher ist, die planungsrelevanten Aspekte und Zusammen-
hinge zu begreifen, wenn die fiir die Planung irrelevanten Merkmale vernachlissigt werden und nur die
entscheidenden Merkmale in das Modell iibertragen werden. Auf der anderen Seite werden fiir den Fall
der Vernachldssigung von wesentlichen Systemkomponenten lediglich ungiinstige Planungsergebnisse
erreicht. Aus diesem Grund ist eine Evaluation der Ergebnisse anhand des realen Systems oder eines

Modells, das nicht so stark vereinfacht wurde, zwingend notwendig. (vgl. Scholl 2008, S. 36)

Fiir die Modellierung eines realen Netzwerks konnen die graphentheoretischen Elemente, je nachdem
ob physische, logische, hierarchische oder zeitliche Relationen modelliert werden, vollig verschiedene
Bedeutungen haben. Diese moglichen Bedeutungen der Knoten, Kanten und der optionalen Kantenge-
wichte sind in Tabelle 3.1 aufgeteilt nach den verschiedenen Relationstypen aufgelistet. (vgl. Mattfeld
und Vahrenkamp 2014, S. 5)

Tabelle 3.1: Mogliche Bedeutungen der Objekte in der Netzwerkmodellierung

Relation Knoten Kanten Gewichte
Physisch Orte Verkehrswege Distanzen
Logisch Partner Giiterfliisse Fliisse

Hierarchisch Objekte Ordnung Mengen
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Zeitlich Zustinde Ubergiinge Zeit

Dieser Abschnitt ist an die Sichtweise von Tarjan angelehnt, nach der ein Modell auf ein Problem der
realen Welt angepasst ist. Im Folgenden werden also zuerst grundlegende logistische Probleme genannt,
bevor auf die zugehorigen Modelle eingegangen wird. Die in den Abschnitten 2.4.2 und 2.4.3 beschrie-
benen Aufgabenbereiche konnen auf unterschiedlichste Planungsprobleme reduziert werden. Dazu zih-
len etwa die Standortbestimmung, die Gestaltung von Lieferbeziehungen, die Auswahl von Routen und
Touren oder die Zuordnung von Bedarfs- zu Angebotspunkten. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S.
4)

Transportprobleme kénnen sowohl als mittelfristige Optimierungsaufgaben von Transportwegen und
-mitteln in vorhandenen Netzen als auch im Rahmen der langfristigen Gestaltung von Transportnetzen
auftreten (vgl. Fleischmann und Kopfer 2018, S. 73). Sie beschiftigen sich im klassischen Fall mit dem
Transport eines homogenen Gutes von m Versendern zu n Empfingern, wobei die Versender und Emp-
fanger vollstindig und direkt miteinander verbunden sind. Weiterhin sind die Transportkosten fiir jeden
Transportweg gegeben, fiir die Transportwege gelten keine Beschriankungen beziiglich ihrer Kapazitit
und es steht nur ein Transportmitteltyp zur Verfiigung. Zusammen mit diesen Gegebenheiten und der
Vorgabe des individuellen Bedarfs des Empfingers und der Angebotsmengen des Versenders, soll ein
kostenminimaler Transportplan bestimmt werden. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 73) Weitere

Probleme, die sich durch ein Transportmodell abbilden lassen, lauten:

e _Ermittlung optimaler Lieferbeziehungen zwischen Werken und Lagern sowie Distributions-
zentren und Kundengebieten*

e Gestaltung der Distribution von Industrieunternehmen zur Minimierung von Transport- und
Produktionskosten durch optimale Anpassung der Produktionskapazitdten und Giiterfliisse*

e _Minimierung der Beschaffungskosten durch Optimierung der Lieferbeziehungen*

e Bestimmung der optimalen ,,Verteilung von Ressourcen an Engpasskapazititen* (Steglich,
Feige und Klaus 2016, S. 5)

Das Transportmodell fiir den klassischen Fall ist ein bipartites Netzwerk, bei dem die Knoten entweder
die Anbieter (S) oder die Nachfrager (T) repréisentieren. Es ist analog zu der Illustration von Mattfeld
und Vahrenkamp (vgl. 2014, S. 148) in Abbildung 3.4 dargestellt. Dabei ist jeder Anbieter mit jedem
Nachfrager durch eine gerichtete Kante verbunden. Die zu transportierende Menge von Anbieter k zu
Nachfrager i wird als xj; bezeichnet und die fiir diesen Transport anfallenden Kosten sind cj;. Sowohl
die Transportmenge als auch die Transportkosten werden als positiv angenommen und es wird von iden-
tischen Angeboten und Bedarfen ausgegangen. (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 147 £.) Dariiber
hinaus werden Unter- und Obergrenzen der Liefermengen auf den Kanten vorgesehen (vgl. Steglich,
Feige und Klaus 2016, S. 69). Ziel des Modells ist es, die Summe der einzelnen Transportkosten, die
sich aus der Multiplikation der Transportmenge mit den Transportkosten pro Mengeneinheit zusammen-
setzen, zu minimieren. Um dieses Ziel zu erreichen, wird also eine Verteilung der Mengenstrome xp;
gesucht, die die Summe der Transportkosten minimiert. Die Losung teilt sich in zwei Stufen auf, bei der
die erste eine Startlosung und die zweite ein Verfahren bestimmt, welches die Startlosung verbessert
und das Optimum identifiziert. (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 148 {.)
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Anbieter (S) Nachfrager (T)

Abbildung 3.4: Ein einfaches Transportnetzwerk

In der Praxis tritt das Transportproblem in den verschiedensten Varianten auf, die sich hinsichtlich ihrer
Angebots- und Bedarfsstrukturen, der Zielfunktion und den Lieferbeziehungen unterscheiden (vgl.
Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 70). Bei Transportproblemen mit ungleichen Angeboten und Bedar-
fen konnen die Fille beriicksichtigt werden, dass ein Uberschuss der Angebote oder der Bedarfe vor-
liegt, Mindestangebote und -bedarfe existieren oder Unter- und Obergrenzen fiir die Angebote und/oder
Bedarfe auftreten. In Transportproblemen mit nicht-klassischen Zielfunktionen werden Félle beachtet,
bei denen die Zielfunktion nicht die Summe der Transportkosten minimiert, sondern beispielsweise auf
eine Maximierung des Gesamtdeckungsbeitrags aller Transporte oder die Belieferung der Kunden in
kiirzester Zeit abzielt. Eine weitere Variation des klassischen Transportproblems bezieht nicht-klassi-
sche Lieferbeziehungen ein. Bei diesen Problemen ist nicht zwingend jeder Anbieter mit jedem Nach-
frager verbunden und es konnen Kapazititsprobleme auftreten, wenn die Werte der optimalen Lieferbe-
ziehungen aufgrund der Obergrenzen fiir die Liefermengen einer Kante nicht realisiert werden konnen.
In diesem Fall nennt man das Transportproblem kapazitiert. Weiterhin kann das einstufige Transport-
netzwerk aus Anbieter und Nachfrager durch das Hinzufiigen von weiteren Schichten in Form von Um-
ladeknoten zu einem mehrstufigen Netzwerk erweitert werden, wodurch ebenfalls neue Probleme ent-
stehen. Ein weiteres Beispiel fiir nicht-klassische Lieferbeziehungen ist die Beriicksichtigung von Gii-
tern, die miteinander in Beziehung stehen, da sie etwa das gemeinsame Transportmittel benutzen. All
diese Kriterien konnen auch miteinander kombiniert werden, sodass eine Vielzahl von Transportprob-
lemen auftreten kann. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 70 ff.)

Bei logistischen Zuordnungsproblemen findet eine Zuordnung von einer Anzahl Objekten zu Paaren
in der Regel derart statt, dass die Zuordnungskosten minimiert werden (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp
2014, S. 168). Zuordnungsprobleme treten neben der Planung von Standorten, von Transporten und des
Verkehrs auch in der Einsatzplanung von Fahrzeugen und des Personals auf. So kénnen beispielsweise
verschiedene Standorte zu einzelnen Kundengebieten, Fahrzeuge zu separaten Auftrigen oder Mitarbei-
ter zu einzelnen Touren zugeordnet werden. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 5) Diese Probleme
konnen unabhéngig von ihrer Ausprigung in der Regel durch das Matching in Graphen gelost werden.
Wenn sich die Menge der Zuordnungsobjekte, die als Knoten in einem Graphen représentiert werden,
in zwei voneinander verschiedene Mengen, z.B. in Arbeiter und Auftrige, aufteilen lisst, entsteht ein
bipartites Matching. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 221) Jedoch ist diese Trennung nicht fiir
alle Probleme moglich, da es logistische Aufgaben gibt, bei denen sich prinzipiell alle Zuordnungsob-
jekte untereinander kombinieren lassen. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 261) Ein Beispiel fiir
das sogenannte nicht-bipartite Matching ist die Linienzusammenlegung im Nahverkehr, um die mittle-
ren Zeit- und Streckenkosten zu minimieren (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 264). Neben der
Teilbarkeit der Menge der Zuordnungsobjekte konnen Zuordnungsprobleme auch in Bezug auf ihre
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Zielfunktion unterschieden werden. So soll beispielsweise beim Bottleneck-Zuordnungsproblem das
Maximum der einzelnen Zuordnungskosten minimiert werden. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S.
233)

Zur Erlduterung eines zugehorigen Modells wird im Folgenden auf ein simples Beispiel eines klassi-
schen linearen Zuordnungsproblems eingegangen. Dabei handelt es sich um ein bipartites, gewichtetes
Matching-Problem, bei dem die Zielfunktion zu minimieren ist. Die Menge der Zuordnungsobjekte teilt
sich bei diesem Beispiel in eine gleich grole Menge an Arbeitern und Auftrigen auf, die einander kos-
tenminimal zuzuordnen sind. Allerdings ist gefordert, dass ein Arbeiter nur einem Auftrag zugeordnet
und analog dazu ein Auftrag nur von einem Arbeiter angenommen werden kann. Zu minimieren ist bei
diesem Problem die Summe der Zuordnungskosten, die sich aus der Multiplikation der Kosten fiir eine
einzelne Zuordnung ¢;; und der Zuordnungsvariable x;; ergeben, die fiir den Fall einer bestehenden
Zuordnung zwischen Arbeiter i und Auftrag j den Wert x;; = 1 annimmt. Der Parameter ¢;; ist die zu
minimierende Kennzahl und konnte alternativ zu den Kosten auch fiir die Distanz oder das Gewicht
stehen. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 222 f.)

Eine der wichtigsten Aufgaben der Logistik ist das Sammeln und Verteilen von Giitern oder Personen,
da dabei oft ein direkter Kundenkontakt entsteht. Die daraus resultierenden Routen- und Tourenprob-
leme treten in Netzwerken von Transportdienstleistern beispielsweise dann auf, wenn Ladungen auf
Nahverkehrsfahrzeuge aufgeteilt werden oder zum Kunden zugestellt werden. Doch nicht nur die Aus-
lieferung zihlt zu den Problemen, sondern auch unter anderem die Ubergabe von Kundensendungen an
den Fernverkehr in den Depots. Die Planung von Routen und Touren bedient sich einer Vielzahl an
Modellen, die den verschiedenen Problemstellungen des Kiirzeste-Wege-Problems, des Rundreiseprob-
lems, des Brieftragerproblems und des Tourenplanungsproblems zugeteilt werden. (vgl. Steglich, Feige
und Klaus 2016, S. 5) Nach Domschke und Scholl (2010, S. 198) werden die Begriffe Tour und Route
wie folgt definiert:

,»Eine Tour beschreiben (definieren) wir durch die Angabe der Menge aller Kunden, Kanten bzw. Pfeile,
die auf ein und derselben, in einem Depot beginnenden und in einem Depot endenden Fahrt ,,bedient™
werden. Die Reihenfolge, in der die Kunden einer Tour zu bedienen sind, bezeichnen wir als Route.*

Dabei ist ein Depot ein Ort, an dem die Fahrten zur Auslieferung, Sammlung, Ver- und Entsorgung
beginnen und enden. Ein Tourenplan 16st das jeweilige Tourenproblem und beinhaltet die Touren und
zugehorigen Routen, die samtliche Bedingungen erfiillen. (vgl. Domschke und Scholl 2010, S. 198 f.)

Zur effizienten Gestaltung von Transportsystemen ist es erforderlich, die kiirzesten, schnellsten oder
giinstigsten Wege zu kennen. Die Bestimmung von kiirzesten Wegen und Entfernungen kann sich ent-
weder auf Wege zwischen einem bestimmten und allen anderen Knoten beziehen oder aber auf Wege
zwischen allen Paaren verschiedener Knoten. Bei dieser Problemstellung wird von einem (gerichteten)
Graphen ausgegangen, dessen Knoten etwa die Ortschaften eines realen Stralennetzes reprisentieren
und dessen Kanten fiir die Stralenverbindungen stehen. (vgl. Domschke und Scholl 2005, S. 76) Jene
Kanten konnen durch eine Gewichtung mit ihrer Lénge oder anderen Qualitdtsmerkmalen bewertet wer-
den. Es existieren bereits zahlreiche spezialisierte Algorithmen fiir die verschiedenen Anwendungsfille,
wie der Dijkstra-Algorithmus, auf die in diesem Abschnitt jedoch nicht eingegangen wird. Das Problem
kann ebenfalls durch eine Variante des Modells, welches fiir die Transportprobleme vorgestellt wurde,
gelost werden. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 271 £.)
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Rundreisenprobleme oder auch Travelling-Salesman-Probleme beschiftigen sich mit der Identifikation
der kiirzesten geschlossenen Reiseroute iiber eine Anzahl von Orten, wobei die Entfernungen zwischen
den Orten bekannt sind. Dabei muss jeder Ort im besten Fall exakt einmal besucht werden und das Ende
der Reise hat am Ursprungsort zu liegen (geschlossene Tour). (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S.
278) Aus diesem Grund werden diese Reisen auch als knotenorientierte Rundreisen bezeichnet (vgl.
Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 229). Allerdings setzen praktische Probleme oft nur voraus, dass der
geschlossene Weg ausgewihlte Knoten des Graphen mindestens einmal enthélt und nicht alle Knoten
genau einmal enthalten sind (vgl. Domschke und Scholl 2010, S. 96). In weiteren Varianten des Rund-
reiseproblems wird keine geschlossene Tour, sondern eine offene Rundreise gesucht, die unterschiedli-
che Start- und Endpunkte hat. Analog zu den Transportproblemen treten auch kapazitierte oder zeitab-
hiingige Probleme auf. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 280) Bei der Modellierung von Rund-
reiseproblemen miissen nur schlichte Graphen betrachtet werden, weil Schlingen irrelevant fiir das Prob-
lem sind und auf Mehrfachkanten aus dem alleinigen Interesse an der am niedrigsten gewichteten Kante
verzichtet werden kann. (vgl. Domschke und Scholl 2010, S. 96) Weiterhin kann je nach Abhingigkeit
der Kantenrichtungen zwischen symmetrischen und asymmetrischen Problemen differenziert werden.
Bei einem symmetrischen Rundreiseproblem sind die Kantengewichte zwischen allen Knotenpaaren
richtungsunabhéngig (ungerichteter Graph) und bei asymmetrischen Problemen sind sie richtungsab-
hingig (gerichteter Graph). In einem Modell stehen die Knoten erneut fiir die einzubeziehenden Orte
und die gewichteten Kanten fiir die Verbindungen dieser Knoten. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016,
S.280f.)

Im Gegensatz zu den Rundreiseproblemen sollen bei den Brieftragerproblemen nicht alle Knoten, son-
dern ausgehend von einem Startknoten jede gerichtete oder ungerichtete Kante mindestens einmal
durchlaufen und anschliefend zum Ursprungsknoten zuriickgekehrt werden. Diese kantenorientierte
Rundreise soll die gesamte Entfernung minimieren. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 321) Ent-
sprechende Probleme treten beispielsweise bei der Miillabfuhr oder der Post auf, die beide darauf be-
dacht sind, die einzelnen Straen eines Bezirks in einer moglichst optimalen Reihenfolge abzufahren
(vgl. Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 221). Der Idealfall, dass jede Kante eines Graphen genau ein-
mal durchlaufen wird, wird in der Mathematik auch als Euler-Tour bezeichnet. Enthilt ein Netzwerk
eine Euler-Tour, handelt es sich um ein Euler-Netzwerk. Dafiir muss der Knotengrad des Netzwerks im
ungerichteten Fall gerade und mindestens zwei sein und fiir ein gerichtetes Netzwerk miissen die Anzahl
der Kanten, die in einen Knoten hineingehen und aus diesem Knoten herausgehen gleich sein. (vgl.
Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 321) Kann fiir ein Brieftrigerproblem keine Euler-Tour bestimmt
werden, muss ein Arbeitsschritt durchlaufen werden, der das Netzwerk durch die kosten- oder distanz-

minimale Erweiterung zu einem Euler-Netzwerk erweitert (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 324).

Bei den zuvor thematisierten Rundreiseproblemen fanden die Kapazititen des eingesetzten Transport-
mittels keine Betrachtung, sondern es wurde nur die kiirzeste Route identifiziert. Werden nun die Be-
darfe der einzelnen Knoten miteinbezogen, kann nicht davon ausgegangen werden, dass die Fahrzeug-
kapazitit immer grofler oder gleich dem Gesamtbedarf aller Knoten ist. Falls die Ladekapazitit zu klein
fiir die zu liefernde oder abzuholende Menge ist, muss das Fahrzeug zwischenzeitlich zum Depot zu-
riickkehren und kann die Knoten deshalb nur auf mehreren Routen beliefern. (vgl. Steglich, Feige und
Klaus 2016, S. 332) Angelehnt an das Beispiel von Steglich, Feige und Klaus (vgl. 2016, S. 332) ist in
Abbildung 3.5 eine Rundreise und der aus ihr resultierende Tourenplan zu erkennen, der sich ergibt, wenn
die Kapazititen des Fahrzeuges nicht fiir alle Giiter reichen.
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Rundreise —_— Tourenplan

Abbildung 3.5: Rundreise und Tourenplan

Die Knoten des modellierten Graphen sind entweder das Depot oder die Bedarfsknoten, deren einzelne
Bedarfswerte bekannt sind. Der Bedarf eines Knotens kann hdchstens so grof} sein, wie die Kapazitit
eines Fahrzeugs. Neben den einzelnen Bedarfswerten sind auch die Kantengewichte in Form von Ent-
fernungen oder Kosten bekannt. Aus diesem Modell ergibt sich die Aufgabe der Tourenplanung, die
Bedarfe der Bedarfsknoten unter Beriicksichtigung der Fahrzeugkapazititen auf verschiedene Routen
zu verteilen. Der Start und das Ende der Routen miissen in einem Depot liegen. Die Aufgabe zielt auf
eine Minimierung der Gesamtkosten oder der Gesamtstrecke aller Touren ab. (vgl. Steglich, Feige und
Klaus 2016, S. 332)

Die Planung von Standorten fiir Logistikknoten wurde bereits in Abschnitt 2.4.2 beschrieben. Diese
allgemeine Problemstellung setzt sich aus mehreren Einzelaufgaben zusammen, die miteinander ver-
kniipft sind und oft gemeinsam geldst werden miissen. Bei den Einzelaufgaben werden die optimale
Knotenanzahl, die optimalen Knotenstandorte und die Zuordnung der Bedarfsorte zu den Knoten ermit-
telt. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 6) Die Probleme der Standortplanung kdnnen in zwei un-
terschiedliche Modelle unterschieden werden (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 375). Bei den
diskreten Modellen bzw. Netzwerkmodellen wird das Entscheidungsproblem als Graph modelliert. (vgl.
Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 101) Die zu beliefernden Bedarfsorte, deren Bedarfe bekannt sind,
und die potenziellen Standorte, die auf alle oder einen Teil der Knoten beschréinkt sind, werden im Gra-
phen durch die Knoten reprisentiert und der Transport findet auf den Kanten zwischen den Knoten statt.
Unter Beriicksichtigung dieser Annahmen konnen insbesondere Median- und Zentren-Probleme in
Netzwerken, Uberdeckungsprobleme und Warehouse-Location-Probleme formuliert werden. (vgl.
Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 375) Bei den kontinuierlichen Modellen sind die Bedarfsorte auf der
euklidischen Ebene verteilt. Da sie nicht als Graph modelliert werden, werden diese Modelle nicht wei-
ter erortert. (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 101)

Fiir die Losung von Median- und Zentren-Probleme in Netzwerken wird ein Graph verwendet, dessen
Knoten entweder Angebots- oder Bedarfsknoten sind. Dabei ist die Nachfrage eines jeden Bedarfskno-
ten nach einem homogenen Gut bekannt und jede Kombination zweier Knoten besitzt eine Bewertung,
die fiir gewohnlich fiir die Distanz steht. Die Aufgabe besteht darin, den optimalen Standort fiir eine
Anzahl von Angebotsknoten zu finden, wobei dafiir jeder Knoten des Netzwerkes infrage kommt. Er
kann also auch mit einem Bedarfsknoten iibereinstimmen. Die Median- und Zentren-Probleme werden
zur weiteren Abgrenzung hinsichtlich ihrer Zielkriterien unterschieden. (vgl. Steglich, Feige und Klaus
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2016, S. 375 f.) Bei Median-Problemen wird die Ansiedlung eines Zentral-Lagers, das mehrere Outlets
in einer Region versorgen soll, in einem Modell abgebildet und das Ziel der Minimierung der gesamten
gewichteten Entfernungen des Zentral-Lagers zu den Outlets verfolgt. (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp
2014, S. 122) Bei Zentrenproblem wird zuerst zu jedem Knoten eines Netzwerks die maximale Distanz
du den restlichen Knoten berechnet, bevor ein Zentrum identifiziert wird, welches die maximal auftre-
tenden gewichteten Entfernungen minimiert. Nach dieser Problemstellung sind beispielsweise die
Standorte von Krankenhdusern oder Feuerwachen bestimmt worden, damit sie von jedem Punkt des
Graphen schnellstmdglich zu erreichen sind. (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 103)

Problemfille, bei denen die Einhaltung eines vorgegebenen Service-Niveaus wichtiger ist als die Erfiil-
lung einer ZielgroRe, konnen als Uberdeckungsprobleme bezeichnet werden. Dabei sollen in einem Gra-
phen, dessen Knoten die Kunden darstellen, Servicezentren oder Outlets derart aufgebaut werden, so-
dass alle Kunden des Netzwerkes mit moglichst wenigen Standorten abgedeckt werden. Eine Bedin-
gung, die bei den Uberdeckungsproblemen eingehalten werden muss, besagt, dass jeder Kunde inner-
halb einer maximalen Distanz bzw. Fahrzeit den nédchsten Standort erreichen muss. Es wird zwischen
zwei Arten von Uberdeckungsproblemen unterschieden. (vgl. Mattfeld und Vahrenkamp 2014, S. 108)
Im Rahmen des Set-Covering-Location-Problems soll ausgehend von einem vorgegebenen Maximalab-
stand zwischen den Bedarfsknoten und Standorten, die minimale Anzahl an Standorten identifiziert wer-
den, die zu keiner Uberschreitung des Maximalabstands fiihrt und dennoch alle Bedarfsknoten abde-
cken. Bei einer Vorgabe der Anzahl der Standorte sind diese so zu positionieren, dass moglichst viele
Bedarfsorte innerhalb der Gebiete liegen, die durch den Maximalabstand der einzelnen Standorte ent-
stehen. (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 416)

Sollen in die Standortentscheidung nicht nur die fixen Standortkosten, sondern auch die variablen Trans-
portkosten mit einbezogen werden, handelt es sich um ein typischen Warehouse-Location-Problem (vgl.
Domschke, Drexl und Mayer, et al. 2018, S. 4). Um diese Problemstellung zu l6sen sind neben den
potenziellen Standorten, deren Fixkosten, den Bedarfen fiir samtliche Bedarfsorte auch die variablen
Kosten fiir den Transport zwischen den potenziellen Standorten und den Bedarfsorten gegeben. Ziel ist
die Identifizierung der Standorte aus der Menge der potenziellen Standorte unter Beriicksichtigung der
Nachfragebefriedigung der Bedarfsorte und der minimalen Summe der fixen Standortkosten und vari-
ablen Transportkosten. Je nach Ausprigung der folgenden Merkmale bilden sich zahlreiche Aufgaben-
stellungen, die sich in der Komplexitit unterscheiden (vgl. Steglich, Feige und Klaus 2016, S. 429):

e . Anzahl der Stufen (ein- oder mehrstufige Probleme),

o Kapazititsbeschriankungen (unkapazitierte oder kapazitierte Probleme),

¢ Anzahl einzubeziehender Giiter (Ein- oder Mehrgiiterprobleme),

o Art der Kostenfunktionen (lineare oder nichtlineare Probleme).” (Steglich, Feige und Klaus
2016, S. 429)

3.3 Graphalgorithmik

Der inhaltliche Fokus dieses Abschnitts liegt auf der Beschreibung der unterschiedlichen Graphalgo-
rithmen zur Durchfiihrung einer Aufgabe, die nach Aggarwal und Wang (vgl. 2010a, S. 2) in Algorith-
men des Graph Management (vgl. Abschnitt 3.3.1) und des Graph Mining (vgl. Abschnitt 3.3.2) unter-
teilt werden. Sie merken jedoch auch an, dass die Algorithmen nicht immer klar voneinander abzugren-
zen sind, da einige Algorithmen zu beiden Bereichen zihlen (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 15).
Neben der Beschreibung der Algorithmen wird in Abschnitt 3.3.2 eine kurze Einfithrung in das Data

Mining gegeben. Im Folgenden werden die englischen Begriffe der Graphalgorithmen {ibernommen.
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3.3.1 Graph Management

Die Datenverwaltung ist fiir Graphen wesentlich anspruchsvoller als fiir multidimensionale Daten. Auf
der einen Seite besitzt die strukturelle Reprisentation von Graphen zwar eine grofere Ausdruckskraft
als die von mehrdimensionalen Daten, ist jedoch in Hinblick auf die Datendarstellung, den Zugriff und
die Verarbeitung komplizierter, da Operationen wie die Mittelwertbildung oder Abstandsberechnung
nicht so intuitiv definiert werden kénnen (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 16). Im Bereich des Graph
Management werden leistungsfihige Technologien zum Speichern, Verarbeiten und Analysieren einer
Vielzahl von Graphdaten erforscht und entwickelt. (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 13) klassifiziert
die in der Graphentheorie umfangreich untersuchten Abfragen in vier Hauptklassen, die im Folgenden
beschrieben werden.

Die erste Kategorie der Abfragen stellen die Adjacency Queries dar, bei denen die Nachbarschaft (Ad-
jazenz) von Knoten und Kanten abgefragt wird. Eine Nachbarschaft zweier Knoten liegt vor, wenn sie
durch eine gemeinsame Kante verbunden sind. Zwei Kanten sind dementsprechend benachbart, wenn
sie sich einen gemeinsamen Knoten teilen. Einfache Abfragen, iiberpriifen ebendiese Nachbarschaft
oder geben alle Nachbarn eines Knoten zuriick. (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 14) Auch wenn
diese Abfragen simpel erscheinen, sind sie bei grolen mageren Graphen aufgrund des Speicherbedarfs
im Vergleich zur tatsdchlichen GroBe sehr anspruchsvoll. (vgl. Kowalik 2007, S. 1) Komplexere Anfra-
gen geben etwa die Menge aller Knoten aus, die von einem zuvor festgelegten Knoten iiber einen Pfad
mit einer bestimmten Anzahl an Kanten, die ebenfalls vorher festgelegt wurde, erreichbar sind. Zum
Einsatz kommen Adjacency Queries iiberall dort, wo der Einfluss eine wichtige Rolle spielt. Beispiels-
weise konnen in einem Empfehlungssystems eines Onlineshops die Nutzer ermittelt werden, die @hnli-
che Interessen haben. (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 14)

Ein weiterer Typ von Abfragen sind die Pattern Matching Queries. Dabei werden all jene Teilgraphen
eines Graphen gesucht, die mit einem gegebenen Muster beziehungsweise Pattern {ibereinstimmen. Ein
Muster ist in diesem Fall ein kleiner Graph, bei dem manche Knoten und Kanten mit Variablen beschrif-
tet sind, um die Ausgabe der Abfrage zu definieren. Generell kann sich die Uberpriifung der strukturel-
len Ahnlichkeit zum gegebenen Muster entweder auf Teilgraphen oder komplette Graphen beziehen.
(vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 14) Folgende strukturelle Eigenschaften werden nach (vgl.
Aggarwal und Wang 2010b, S. 21 f.) beim Vergleich von zwei Graphen betrachtet:

e Attribute der Knoten
e Existenz von Kanten zwischen den entsprechenden Knoten
e Attribute der Kanten

Ein allgemeiner Begriff fiir den Prozess der Uberpriifung der strukturellen Gleichheit von Graphen lautet
,.Graph Matching®. Bei der Uberpriifung unterscheiden sich die Methoden dahingehend, dass sie die
Struktur entweder auf exakte oder inexakte Weise abgleichen, also einige Fehler tolerieren. (vgl. Bunke
und Neuhaus 2007, S. 17) Das exakte Graph Matching versucht zu bestimmen, ob die Struktur und die
Attribute zweier Graphen identisch ist oder nicht. Das heif3t, dass eine Kante zwischen einem Knoten-
paar zwingend in beiden Graphen existieren muss, wenn die gleiche Kante in einem der beiden Graphen
existiert. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 22) Dieses Problem ist rechnerisch sehr anspruchsvoll, da
die Elemente eines Graphen, im Gegensatz etwa zu den Symbolen einer Zeichenkette, nicht geordnet
werden konnen (vgl. Bunke und Neuhaus 2007, S. 19). In realen Anwendungen ist eine exakte Priifung
der Ubereinstimmung zweier Graphen nicht praktisch, da eher ungefihre statt exakter Ubereinstimmun-
gen existieren. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 22) Um die natiirlichen Fehler zu beriicksichtigen,
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die beim Matching-Prozess auftreten konnen, wird beim inexakten Graph Matching eine Funktion wie
die Graph Edit Distance verwendet. Durch die Messung der Kosten fiir die Transformation des einen in
den anderen Graphen, wird der Abstand beider Graphen bestimmt. Je mehr Knoten oder Kanten fiir die
Transformation eingefiigt, geloscht oder ersetzt werden miissen, desto groBer ist der Abstand. (vgl.
Aggarwal und Wang 2010b, S. 23) Das Graph Matching besitzt zahlreiche Anwendungsfille, beispiels-
weise zur Identifikation von Gemeinschaften oder sozialen Positionen in sozialen Netzwerken oder zur
Identifikation von Mustern in biologischen Netzwerken, die Proteine mit dhnlichen Funktionen bestim-
men. (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 14).

Angles und Gutierrez (vgl. 2018, S. 14) nennen die Berechnung der Erreichbarkeit (Reachability) von
Informationen als eines der charakteristischsten Probleme in Graphdatenbanken. Reachability Queries
priifen, ob es in einem groflen gerichteten Graphen einen Pfad zwischen zwei bestimmten Knoten gibt
(vgl. Yu und Cheng 2010, S. 182). Sie werden im Zusammenhang mit Graphdatenbanken in der Regel
als Pfad- oder Traversierungsprobleme modelliert, wobei Pfadprobleme so komplex sind, dass ihre
Berechnungen oft eine Suche iiber einen grolen Datenraum erfordert (vgl. Angles und Gutierrez 2018,
S. 15 f.). Zur Beantwortung der Frage, ob ein Pfad zwischen zwei Knoten existiert, gibt es zwei offen-
sichtliche Methoden. Bei der ersten wird der Graph ausgehend vom ersten Knoten durchlaufen, um zu
sehen, ob der zweite Knoten iiberhaupt erreicht werden kann. Diese Methode kann je nach GroBe des
Graphen sehr zeitintensiv sein. Das zweite Verfahren berechnet die transitive Hiille des Graphen und
speichert diese ab. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 20) Die transitive Hiille enthélt samtliche Kno-
ten, die durch einen Pfad verbunden werden konnen (Even und Even 2012, S. 26). Zur Beantwortung
der Abfrage wird lediglich in der transitiven Hiille gepriift, ob ein Pfad zwischen den Knoten existiert.
Allerdings benétigt dieses Verfahren fiir grole Graphen viel Speicherplatz. Damit ist weder die erste
noch die zweite Methode fiir grole Graphen geeignet, weshalb sich die Forschung in diesem Bereich
darauf konzentriert, den besten Kompromiss zwischen Abfragezeit und benétigtem Speicherplatz zu
finden. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 20) Reachability Queries finden in sehr vielen Bereichen
Anwendung. Beispielsweise soll der kiirzeste Pfad zwischen zwei Knoten ermittelt werden oder es wird
fiir den Fall eines gewichteten Graphen abgefragt, ob zwei Knoten durch einen Pfad verbunden sind,
dessen Kanten durch Kantengewichte oder Attribute eingeschrinkt sind. (vgl. Aggarwal und Wang
2010b, S. 21) Konkrete Anwendungsfille sind das Auffinden von spezifischen biochemischen Pfaden
zwischen entfernten Knoten in biologischen Netzwerken oder die Berechnung der minimalen Entfer-

nung zweier Orte in einem StraBennetz (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 16).

Die vierte und letzte Klasse von Abfragen nehmen nach Angles und Gutierrez (vgl. 2018, S. 16) die
Analytical Queries ein. Sie beriicksichtigen nicht die Struktur des Graphen, sondern sind darauf aus-
gerichtet, die topologischen Eigenschaften des Graphen quantitativ und meist in konzentrierter Form zu
messen. Eine Besonderheit der Analytical Queries ist es, dass sie durch Funktionen, die komplexe Al-
gorithmen umfassen, oder spezielle Operatoren, die Abfrageergebnisse zusammenfassen, unterstiitzt
werden konnen. Ein solcher Operator kann beispielsweise den Knotengrad, den Durchschnitt, die An-
zahl oder ein Maximum bestimmen und wird meist bei einfachen analytischen Abfragen verwendet.
Dariiber hinaus stehen komplexe analytische Abfragen in Verbindung mit wesentlichen Algorithmen
der Graphenanalyse sowie des Graph Mining. Beispiele fiir diese Algorithmen sind die Bestimmung der
durchschnittlich kiirzesten Pfadldnge in einem Netzwerk (Charakteristische Pfadlénge), die Berechnung
der Wahrscheinlichkeit, dass die Nachbarn eines Knoten ebenfalls miteinander verbunden sind (Clus-
tering-Koeffizient), oder der PageRank-Algorithmus, der zur Messung der relativen Wichtigkeit von



36
Graphbasierte Verfahren

Knoten in einem Graphen genutzt wird. (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 16) Der folgende Abschnitt
3.3.2 widmet sich den unterschiedlichen Algorithmen des Graph Mining.

3.3.2  Graph Mining

Bevor das Graph Mining erldutert wird, wird auf das iibergeordnete Fachgebiet des Data Mining einge-
gangen. Data Mining ist wiederum der Knowledge Discovery in Databases (KDD) zuzuordnen. Im
KDD-Prozess werden Informationen aus Daten nicht-trivial extrahiert, die nicht implizit, bisher unbe-
kannt und potenziell niitzlich sind. (vgl. Bramer 2007, S. 2 f.) Mit einer nicht-trivialen Extraktion ist
nicht die einfache Berechnung von vordefinierten GréBen, wie die Ermittlung des Durchschnittswertes,
gemeint, sondern die Tatsache, dass bei diesem Schritt eine Suche oder Schlussfolgerung durchgefiihrt
wird (vgl. Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996, S. 41). Der Prozess der Knowledge Discovery
nach Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth (vgl. 1996, S. 41) ist in Abbildung 3.6 verdeutlicht. Dabei
werden die verfiigbaren Daten wéhrend dem ersten Schritt der Selektion identifiziert und auf einem
gemeinsamen Speicher abgelegt. In einem zweiten Schritt der Vorverarbeitung werden fehlende Werte
behandelt, indem sie ersetzt werden, und problembehaftete Daten korrigiert. Da die eigentlichen Ver-
fahren zur Extraktion von Mustern in der Regel ein bestimmtes Datenformat erfordern, werden die Da-
ten bei der Transformation in addquate Datenformate umgewandelt. (vgl. Cleve und Lammel 2020, S. 8
f.) Im zentralen Schritt des Data Mining erzeugt ein Algorithmus aus den aufbereiteten Daten Muster,
beispielsweise in Form von Regeln. Diese Muster werden im letzten Prozessschritt durch die Interpre-

tation und Evaluation in neues, potenziell brauchbares Wissen umgewandelt. (vgl. Bramer 2007, S. 2 f.)
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Abbildung 3.6: Knowledge Discovery in Databases-Prozess

In dieser Arbeit wird die Sicht von Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth (vgl. 1996, S. 39) vertreten,
nach der das Data Mining spezifische Algorithmen anwendet, um Muster aus Daten zu extrahieren. Data
Mining ist ein einzelner Schritt im KDD-Prozess. Dieser Gesamtprozess zur Entdeckung von niitzlichem
Wissen beinhaltet weitere Schritte, wie die Datenaufbereitung, die Datenbereinigung oder die richtige
Ergebnisinterpretation des Mining mithilfe von geeignetem Vorwissen. Werden Methoden des Data Mi-
ning ohne diese zusétzlichen Schritte des KDD ausgefiihrt, ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass bedeu-
tungslose und/oder ungiiltige Muster entdeckt werden. (vgl. Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth 1996,
S. 39)

Hand, Mannila und Smyth (vgl. 2001, S. 15) gliedern jeden Algorithmus des Data Mining grundsétzlich
in vier Komponenten. Bei der ersten Komponente der Modell- oder Musterstruktur wird die zugrunde
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liegende Struktur oder die funktionale Form bestimmt, die in den Daten gesucht wird. (vgl. Hand,
Mannila und Smyth 2001, S. 15) Diese Reprisentationen von Daten lassen sich auf zwei verschiedene
Weisen charakterisieren. Auf der einen Seite stehen globale Modelle, die den Datensatz zusammenfas-
sen und Aussagen iiber jeden Punkt des Raums machen. Im Gegensatz dazu stehen die lokalen Muster,
die eine Struktur beschreiben, welche sich nicht auf den kompletten Raum bezieht, sondern auf einen
relativ kleinen Teil der Daten. (vgl. Hand, Mannila und Smyth 2001, S. 9 f.) Die Score-Funktion stellt
die zweite Komponente dar und beurteilt die Qualitit eines angepassten Modells, also wie gut der gege-
bene Datensatz und das Modell bzw. die Parameterstruktur zusammenpassen. Dabei kann es sein, dass
die Parameterwerte noch unbekannt sind. (vgl. Hand, Mannila und Smyth 2001, S. 15 f.) Die dritte
Komponente besteht aus der Optimierung der Score-Funktion und einer Suchmethode. Die Optimierung
zielt darauf ab, jene Struktur bzw. Parameterwerte zu bestimmen, die einen abhingig vom Kontext op-
timalen Wert der Score-Funktion erreichen. Mithilfe einer Suchmethode wird die Aufgabe gelost, inte-
ressante Muster aus einer groen Familie potenzieller Muster zu finden. (vgl. Hand, Mannila und Smyth
2001, S. 16 f.) Die Datenmanagement-Strategie legt fest, wie der Datenzugriff wihrend der Suche/Op-
timierung effizient gehandhabt wird und ist die letzte Komponente eines Algorithmus. Neben der Da-
tenspeicherung bestimmt diese Strategie beispielsweise auch die Art und Weise der Indizierung oder
des Zugriffs. (vgl. Hand, Mannila und Smyth 2001, S. 17 f.)

Muster, die aus Daten extrahiert werden, sollten nach Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth (vgl. 1996,
S. 41) einerseits mit gewisser Sicherheit auch fiir neue Daten gelten und andererseits neuartig, verstind-
lich sowie potenziell niitzlich fiir den Benutzer oder die Aufgabe sein. Der Wert eines Musters wird
mithilfe des Begriffes der Interessantheit gemessen. Mit dem Begriff der Interessantheit wird der Wert
eines Musters fiir einen Benutzer beschrieben. Dabei werden Faktoren wie die Neuheit, der Nutzen, die
Relevanz oder die statistische Signifikanz beriicksichtigt. ( (vgl. Frawley, Piatetsky-Shapiro und
Matheus 1992, S. 59), (vgl. Piatetsky-Shapiro und Matheus 1994, S. 25)) Sollte ein Muster eine gewisse
Interessantheitsschwelle tibersteigen, kann es nach Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth (vgl. 1996, S.

41) als doménenspezifisches und benutzerorientiertes Wissen betrachtet werden.

Angewendet werden konnen die Methoden des Data Mining auf unterschiedlichste Bereiche. Sei es zur
Identifikation von Kaufmustern oder Warenkorbanalyse im Marketing, zur Ermittlung der Ausgaben
von verschiedenen Kundengruppen im Kreditwesen, zur Identifikation von betriigerischem Verhalten
im Versicherungswesen oder auch zur Analyse von Belademustern im Transportwesen (vgl. Prabhu und
Venkatesan 2007, S. 4). Die zur Verfiigung stehenden Daten fiir den Data Mining Prozess konnen grob
in zwei Gattungen unterteilt werden. Die erste Art machen Daten aus, die nicht abhiingigkeitsorientiert
sind. Dazu zdhlen in der Regel Datentypen wie Textdaten oder multidimensionale Daten, die einfach
sind und am hiufigsten vorkommen. Untereinander haben die Datenelemente oder Attribute keine fest-
gelegte Abhédngigkeit. Anders sieht das bei der zweiten Gattung, den abhéngigkeitsorientierten Daten,
aus. Hier konnen die Datenelemente implizit oder explizit in Beziehung zueinanderstehen. Beispiele
dafiir sind soziale Netzwerke, bei denen eine Vielzahl von Punkten durch eine Reihe von Kanten ver-
bunden sind, oder etwa Zeitreihen, bei denen zwei aufeinanderfolgende Werte fiir gewohnlich in Bezie-
hung stehen. Die vorhandenen Abhingigkeiten resultieren in einer hoheren Komplexitit der Daten und
miissen direkt in den Analyseprozess miteinbezogen werden, um damit kontextuell sinnvolle Ergebnisse
zu erhalten. (vgl. Aggarwal 2015, S. 6)

Daten, die in Graphen abgespeichert werden, unterscheiden sich besonders in Hinblick auf ihre Darstel-
lung und wie sie in Beziehung zueinander gesetzt werden von Daten, die in Tabellen gespeichert sind.
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(vgl. Nettleton 2013, S. 6) Viele Anwendungen des Data Mining gelten auch fiir den Fall von Graphen,
jedoch sind die Verfahren aufgrund der Struktur des Graphen weitaus schwieriger zu implementieren.
Aus diesem Grund wurden fiir neue Verfahren, wie das Frequent Pattern Mining, Clustering oder die
Classification, fiir bekannte Mining-Probleme entwickelt. Diese Algorithmen sind Bestandteil des
Graph Mining. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 29) Somit verfolgen das Data Mining und Graph
Mining denselben Zweck der Extraktion von Informationen oder Wissen in Form von Mustern aus zahl-
reichen Daten mit dem Unterschied, dass die Algorithmen des Graph Mining auf Graphen angewendet
werden (vgl. Atastina, et al. 2017, S. 3). Nach (vgl. Holder und Cook 2007, S. 2) liegt das aus Graphen
extrahierte Wissen ebenfalls als Graph vor und besitzt analog zum Data Mining die Eigenschaften der
Neuartigkeit und der Niitzlichkeit. Dabei kann der durch einen Algorithmus gewonnene Graph entweder
aus mehreren kleinen Teilgraphen, sogenannten Transaktionsgraphen, oder einem einzelnen grofien
Graphen bestehen. (vgl. Atastina, et al. 2017, S. 3) Chakrabarti (vgl. 2017, S. 582) definiert fiir die
Techniken des Graph Mining drei unterschiedliche Einsatzgebiete:

¢ Die Analyse der Eigenschaften eines realen Graphen

e Die Vorhersage der Auswirkung von der Struktur und den Eigenschaften eines gegebenen Gra-
phen auf eine Anwendung

¢ Die Entwicklung von Modellen, die realistische Graphen erzeugen konnen, die mit den Mustern
von realen Graphen iibereinstimmen (vgl. Chakrabarti 2017, S. 582)

Die Algorithmen des Graph Mining unterscheiden sich nach (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 15)
dahingehend von den Algorithmen des Graph Management, dass sie Muster, Trends, Klassen und Clus-
ter aus Graphen extrahieren und keine grof3e Menge von Graphdaten verwalten und indizieren. Anwen-
dung findet das Graph Mining unter anderem in Informationsnetzwerken, biologischen oder auch sozi-
alen Netzwerken. Dariiber hinaus werden die Algorithmen etwa in der Bio- oder Chemieinformatik an-
gewandt. (vgl. Han, Kamber und Pei 2012, S. 591) Im Folgenden wird ein ausgewihlter Uberblick iiber
einige strukturelle Algorithmen des Graph-Mining gegeben.

Eines der Hauptverfahren ist das des Graph Pattern Mining (vgl. Atastina, et al. 2017, S. 2). Es be-
handelt das Problem der Aufzihlung aller Teilgraphen bzw. Subgraphen, die in den gegebenen Graphen
hiufig vorkommen und wird auch als Frequent Subgraph Mining bezeichnet (vgl. Takigawa und
Mamitsuka 2013, S. 53). Genauer gesagt ist das Frequent Subgraph Mining der Prozess, bei dem jene
Subgraphen aus einer Menge von Graphen oder aus einem einzelnen groen Graphen identifiziert wer-
den, die hdufiger vorkommen als ein zuvor festgelegter Schwellenwert (vgl. Ramraj und Prabhkar 2015,
S. 197 £.). Angles und Gutierrez (vgl. 2018, S. 15) merken an, dass das Graph Pattern Matching dem
Graph Pattern Mining sehr verwand ist, da es sich ebenfalls um hédufige Muster handelt. Jedoch werden
beim Graph Pattern Matching die Teilgraphen gesucht, die zu einem vorgegebenen Muster passen (mat-
ching) und beim Graph Pattern Mining sind diese Muster zuerst unbekannt und werden wihrend des
Verfahrens entdeckt (mining) (vgl. Angles und Gutierrez 2018, S. 14 f.). In Abbildung 3.7 wird ein ein-
faches Beispiel dieses Prozesses dargestellt, das von Takigawa und Mamitsuka (vgl. 2013, S. 53) be-
schrieben wurde. Auf der linken Seite sind fiinf Molekulargraphen gegeben und auf der rechten Seite
befinden sich einige Subgraphen dieser fiinf Graphen. Der ,,Support” eines Subgraphen wird definiert
als die Anzahl der gegebenen Graphen, die diesen Subgraphen enthalten. Betrdgt der Schwellenwert,
der auch als ,,minimaler Support* bezeichnet wird, nun 5/5, erfiillen nur drei Subgraphen diesen Para-
meter. (vgl. Takigawa und Mamitsuka 2013, S. 53)
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Abbildung 3.7: Beispiel fiir das Extrahieren haufiger Subgraphen

Grundsitzlich beinhaltet das Frequent Subgraph Mining die beiden Schritte der Generierung von hiufi-
gen Subgraphen und der Uberpriifung der Hiufigkeit der einzelnen Subgraphen in den gegebenen Gra-
phen (Support) (vgl. Yan und Han 2007, S. 100). Allerdings kann die Anzahl von Subgraphen eines
Graphen sehr gro3 werden, sodass im zweiten Schritt fiir alle moglichen Paare von Subgraphen die
strukturelle Ubereinstimmung bestimmt werden muss. Da dieses grundsitzliche Vorgehen auch die Sub-
graphen beriicksichtigt, bei denen der Support unter dem minimalen Support liegt, ist es praktisch nicht
durchfiihrbar. Nach Cheng, Yan und Han (vgl. 2010, S. 366) resultieren aus dem exponentiell mit der
Patterngrofie wachsenden Graph-Pattern-Suchraum zwei gravierende Probleme. Zum einen kommt
es zu einem rechnerischen Engpass, der in einer sehr langen Dauer des Mining-Prozesses resultiert und
zum anderen behindert die riesige Ergebnismenge des Mining-Prozesses die potenzielle Nutzung von
Graphmustern in vielen realen Anwendungen. (vgl. Cheng, Yan und Han 2010, S. 366 ff.) Fiir einen
effizienten Frequent Subgraph Mining Algorithmus werden daher die beiden Bedingungen aufgestellt,
dass erstens nicht alle Subgraphen, sondern méglichst nur die hdufigen untersucht werden und zweitens
jeder Subgraph nur einmal untersucht wird. Diese Bedingungen werden von den gebriduchlichen Algo-
rithmen erfiillt. (vgl. Takigawa und Mamitsuka 2013, S. 53) Um den oben genannten Problemen entge-
genzuwirken, wurden Algorithmen zur Extraktion von geschlossenen (closed) und maximalen (maxi-
mal) Frequent Subgraphs vorgeschlagen. (vgl. Cheng, Yan und Han 2010, S. 369) Die Methoden zur
Extraktion von Mustern aus Graphen kénnen in zwei grundlegende Ansitze unterteilt werden, von de-
nen der erste ein Apriori-basierter und der zweite ein Pattern Growth-basierter Ansatz ist (vgl. Han,
Kamber und Pei 2012, S. 591). AuBlerdem kann nach (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 29) das Prob-
lem der Suche nach Frequent Patterns je nach Anwendungsbereich auf unterschiedliche Weise definiert
werden. Im ersten Fall sollen aus einer Gruppe von Graphen jene Muster bestimmt werden, die in meh-
reren der gegebenen Graphen vorkommen. Fiir den zweiten Fall werden in einem einzigen Graphen alle
Muster bestimmt, die hédufiger als ein gewisser Schwellenwert vorkommen. (vgl. Aggarwal und Wang
2010b, S. 29) Angewendet konnen diese Algorithmen beispielsweise zur Entdeckung chemischer Struk-
turen, zur Untersuchung von Proteinstrukturfamilien oder zur Erkennung von Frequent Subgraphs in
biologischen Netzwerken. Dariiber hinaus konnen Frequent Subgraphs fiir eine schnellere Suche in Gra-
phen als Indexierungsmerkmale verwendet werden, wodurch der traditionelle pfadbasierte Indizierungs-
ansatz deutlich tibertroffen wird. (vgl. Yan und Han 2007, S. 99) Zusitzlich zur Erstellung von Gra-

phenindizes sind Frequent Pattern fiir die Charakterisierung von Graphenmengen, fiir die
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Unterscheidung von unterschiedlichen Graphengruppen und fiir die Klassifizierung von Graphen niitz-
lich (vgl. Cheng, Yan und Han 2010, S. 366). Da die Suche nach héufigen Teilstrukturen fiir viele Ver-
fahren des Clusterings oder der Klassifizierung einen Zwischenschritt darstellt, ist das Frequent Sub-
graph Mining ein grundlegendes Element fiir Algorithmen des Graph Mining (vgl. Aggarwal 2015, S.
575).

Eine weitere bedeutende Technik des Graph Mining stellt das Graph Clustering dar (vgl. Atastina, et
al. 2017, S. 2). Dabei wird eine gegebene Menge von Objekten in Gruppen von dhnlichen Objekten
unterteilt, wobei die Ahnlichkeit der Objekte normalerweise durch eine mathematische Zielfunktion
definiert wird (vgl. Aggarwal und Wang 2010c, S. 276). Auch wenn nicht alle Graphen eine Struktur
mit natiirlichen Clustern aufweisen, bestimmen Clustering-Algorithmen fiir jeden vorliegenden Graphen
ein Clustering. Im Falle einer gleichméBigen Verteilung der Kanten iiber die Menge der Knoten, ist das
berechnete Clustering ziemlich willkiirlich. Zur Priifung, ob in einem Graph signifikante Cluster vor-
handen sind und ob diese durch ein bestimmtes Clustering aufgedeckt werden, werden Qualititsmalle
und falls moglich auch Visualisierungen des Graphen herangezogen. (vgl. Schaeffer 2007, S. 31) Zheng,
etal. (vgl. 2020, S. 7) stellen fest, dass die Methoden zum Clustering ein aktiver Forschungsbereich sind
und zahlreiche Clustering-Algorithmen existieren. In dieser Arbeit wird die Ansicht von (vgl. Aggarwal
und Wang 2010c, S. 276 f.) vertreten, nach der die Herausforderungen des Graph Clustering in zwei
Gruppen abgegrenzt werden — den Node Clustering Algorithmen und Graph Clustering Algorithmen.
Fiir die Anwendung der Node Clustering Algorithmen liegt ein groB3er Graph vor, dessen Knoten mit-
hilfe von numerischen Abstands- oder Ahnlichkeitswerten, die die Kanten des Graphen beschriften,
geclustert werden. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 32 f.) Je nachdem welchen Wert die Kanten
besitzen, muss die Zielfunktion minimiert (Ahnlichkeitswert) oder maximiert (Abstandswert) werden
(vgl. Aggarwal 2017, S. 570). Soll beispielsweise die Ahnlichkeit zwischen den Clustern fiir eine be-
stimmte Anzahl an Clustern minimiert werden, reduziert sich dieses Problem im Wesentlichen auf das
Problem der Graph-Partitionierung oder das Problem des minimalen Schnitts (vgl. Aggarwal und Wang
2010c, S. 276 f.). Die Graph-Partitionierung zielt etwa auf die Minimierung der Anzahl der Kanten ab,
deren Endknoten in unterschiedlichen Clustern liegen (vgl. Schaeffer 2007, S. 31). Die Entdeckung von
Quasi-Cliquen stellt eine weitere Moglichkeit zum Clustering dar. Diese Technik zielt nicht darauf ab,
die Anzahl der Kanten zwischen den Clustern zu minimieren, sondern die Dichte der Kanten innerhalb
eines Clusters zu maximieren. (vgl. Aggarwal 2017, S. 575) Schaeffer (vgl. 2007, S. 27) unterteilt die
Algorithmen des Node Clusterings abhiingig von deren Input zusétzlich in globale und lokale Clustering
Algorithmen. Beim globalen Clustering wird der gesamte Graph geclustert, sodass jeder Knoten einem
Cluster zugewiesen wird. Beim lokalen Clustering hingegen wird lediglich eine Teilmenge der Knoten
eines Graphs einer Anzahl von Clustern zugeteilt. (vgl. Schaeffer 2007, S. 38) Schaeffer (vgl. 2007, S.
27) stellt auBerdem fest, dass viele Algorithmen des Node Clusterings mit denen des Graph Clusterings
verwandt sind. Fiir die Graph Clustering Algorithmen liegen mehrere ganze Graphen vor, die nicht
allzu grof3 sind und abhéngig von ihrer Struktur geclustert werden miissen. Diese Entscheidung basiert
entweder auf einer strukturellen Ahnlichkeitsfunktion oder auf anderen Merkmalen, wie das Vorhan-
densein von hdufigen Mustern in den Graphen. (vgl. Aggarwal und Wang 2010a, S. 6) Diese Art des
Clusterings ist anspruchsvoll, da die zugrundeliegenden Graphen strukturell verglichen werden miissen
und diese Strukturen anschlieBend fiir das Clustering verwendet werden. Zum Einsatz kommen diese
Algorithmen einerseits bei klassischen Graphdaten und andererseits bei semistrukturierten Daten. (vgl.
Aggarwal und Wang 2010c, S. 277) Die Algorithmen des Graph Clustering besitzen ein breites Anwen-

dungsfeld. Das Clustering von ganzen Graphen wird beispielsweise in der Molekularbiologie, bei
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chemischen Graphen oder XML-Daten verwendet, kann aber generell in jedem Bereich eingesetzt wer-
den, bei dem die zugrundeliegenden Datensiitze als kompakte Graphen dargestellt werden konnen. Das
Node Clustering ist besonders dort niitzlich, wo die dichten Regionen eines Graphen bestimmt werden
miissen. Die Bestimmung der dichten Regionen hingt mit dem Problem der Zusammenfassung von
Graphen sowie der Reduktion der Dimensionalitit zusammen, durch die Graphen auf einem kleinen
Raum dargestellt werden, wodurch sie effektiv fiir die Indizierung und das Abrufen von Informationen
verwendet werden konnen. (vgl. Aggarwal und Wang 2010c, S. 295 f.) Beispiele fiir reale Anwendungen
sind die Aufdeckung von Gemeinschaften in sozialen Netzwerken und Webanwendungen oder die Er-
fassung und Extrahierung von niitzlichen Informationen aus Bilddateien (vgl. Salem, Moneim und
Hassan 2019, S. 12 f.).

Die dritte grofle Technik des Graph Mining nach (vgl. Atastina, et al. 2017, S. 2) stellt die Graph Clas-
sification dar. Im Data Mining ist die Klassifizierung generell eng mit dem Clustering verwandt mit
dem Unterschied, dass keine dhnlichen Gruppen von Datenpunkten bestimmt werden, sondern mithilfe
von Beispielen die Struktur einen Datensatzes gelernt wird. Dabei sind die Beispiele bereits in Gruppen,
die auch als Kategorien oder Klassen bezeichnet werden, unterteilt. Zum Lernen wird meist ein Modell
verwendet, das fiir ein oder mehrere ungesehene Datenbeispiele mit zuvor unbekannten Labels die je-
weils zugehorigen Klassen schitzt. (vgl. Aggarwal 2015, S. 285) Ein Label ist definiert als ein Zielwert,
der mit jedem Objekt in einem Trainingsdatensatz verbunden ist, und bei der Klassifizierung mit einer
Klasse gleichzusetzen ist (vgl. Sammut und Webb 2017, S. 701). Ein Trainingsdatensatz beinhaltet Bei-
spiele, die bereits in verschiedene Klassen partitioniert sind, und ist eine der Eingaben fiir ein Klassifi-
zierungsproblem. Das durch einen Algorithmus gelernte Modell wird auch als Trainingsmodell bezeich-
net und klassifiziert die zuvor ungesehenen Datenpunkte (Testdatensatz). Aufgrund der Tatsache, dass
ein Beispieldatensatz zum Lernen der Struktur der Gruppen verwendet wird, wird die Klassifizierung
als iiberwachtes Lernen bezeichnet. (vgl. Aggarwal 2015, S. 285) Auch in der Graphdatenverarbeitung
spielt das iiberwachte Lernen auf Graphen eine zentrale Rolle. Bei den Verfahren der Graph Classifica-
tion wird wie bereits beim Data Mining davon ausgegangen, dass mit dem Trainingsdatensatz die Ziel-
werte zur Verfiigung stehen, und damit die Zielwerte einer bestimmten Anzahl an ungesehenen Graphen
oder eines bestimmten ungesehenen Teils des Graphen abgeleitet wird. (vgl. Tsuda und Saigo 2010, S.
337) Ahnlich zum Graph Clustering existieren fiir die Graph Classification zwei verschiedene Aufga-
benbereiche. Beim Label Propagation ist bereits eine Teilmenge der Knoten eines Graphen gelabelt
und die Aufgabe besteht darin, auf Grundlage der gelabelten Knoten ein Modell zu lernen, das zur Klas-
sifizierung der ungelabelten Knoten verwendet werden kann. Da angenommen wird, dass dhnliche Kno-
ten auch dhnliche Labels haben sollten, ist die Entwicklung einer Distanzfunktion zur Messung der
Ahnlichkeit zwischen zwei Knoten eine zentrale Herausforderung der Label Propagation. Den zweiten
Aufgabenbereich stellt die Graph Classification dar, bei dem eine Teilmenge der Graphen in einem
Graphdatensatz gelabelt ist und versucht wird, daraus ein Modell zu lernen, um die ungelabelten Gra-
phen des Datensatzes zu klassifizieren. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 37 f.) Abbildung 3.8 ist an
die Illustration von Tsuda und Saigo (vgl. 2010, S. 338) angelehnt, bei der einerseits ungelabelte Knoten
("?*) auf Basis der gelabelten Knoten (,,+1/-1°) mittels Label Propagation klassifiziert werden sollen
und andererseits ein einfacher Graph aufgrund seiner Struktur in eine bekannte Klasse durch die Graph
Classification eingeteilt wird.



42
Graphbasierte Verfahren

Label Propagation Graph Classification

(1)
(1) ‘ oH giftig
o oo U<
ungiftig

O ©

Abbildung 3.8: Die Aufgabenbereiche der Label Propagation und Graph Classification

Anwendung finden die Algorithmen der Label Propagation etwa in der umfangreichen Analyse von
sozialen Netzwerken und biologischen Netzwerken (vgl. Tsuda und Saigo 2010, S. 358). Ein konkretes
Beispiel ist die Analyse eines sozialen Netzwerks, um das Marketing von Finzelhédndlern gezielter aus-
zurichten. Basierend darauf, ob eine Anzahl von Kunden auf eine Werbeaktion reagiert, kann ein Modell
aus Kunden gelernt werden, welches die Reaktionen von potenziellen Kunden aus dem sozialen Netz-
werk der bekannten Kunden vorhersagt. (vgl. Aggarwal und Wang 2010b, S. 37 f.) Fiir die Anwendung
der Algorithmen des zweiten Aufgabenbereichs gibt es viele Szenarien, wie etwa die Klassifizierung
chemischer und biologischer Verbindungen (vgl. Aggarwal und Wang 2010a, S. 6).

Ein weiteres Gebiet ist das der Link Prediction. In einem heterogenen Netzwerk existieren zwischen
verschiedenen Knoten viele verstecke Rollen oder Beziehungen. Eine Moglichkeit, diese versteckten
Beziehungen zu entdecken, ist die Angabe von Einschrinkungen basierend auf dem Hintergrundwissen
von Experten. Werden diese Einschrinkungen beispielsweise durch die Informationsredundanz eines
Netzwerks nicht erfiillt, konnen Knoten oder deren Verlinkungen aussortiert werden. Gleichermalien
konnen Links ausgehend von einer Bewertung der potenziellen Beziehungen zwischen den Knoten vor-
hergesagt werden. (vgl. Han, Kamber und Pei 2012, S. 593 f.) Bei der Link Prediction wird angenom-
men, dass fehlende Links zwischen Knoten existieren oder dass es Links gibt, die erst in Zukunft er-
scheinen werden. (vgl. Lii und Zhou 2011, S. 1151) Auch wenn die Link Prediction umgangssprachlich
mit dem Link Mining gleichgesetzt wird, gehoren dem Link Mining zusitzliche Aufgaben wie die Vor-
hersage des Linktyps, die Erkennung von Gruppen oder der Abgleich von Objekten an (vgl. Han,
Kamber und Pei 2012, S. 594). Somit ist die Link Prediction ein wichtiger Teil des Link Mining, der
anhand der Informationen der Attribute und der vorhandenen Links vorhersagt, ob es Verbindungen
zwischen zwei Knoten geben wird. Diese Aufgabe kann je nachdem ob der neue Link in Zukunft er-
scheinen wird oder ob es sich um einen versteckten, bisher unbekannten Link handelt, in zwei verschie-
dene Vorhersage-Typen unterteilt werden. (vgl. Dong, et al. 2013, S. 1 f.) Die meisten Link Prediction-
Algorithmen sind allerdings fiir statische Netzwerke konzipiert und beriicksichtigen nicht die dynami-
schen Eigenschaften eines Netzwerks, die sich durch die Erweiterung und das Entfernen von Knoten
sowie Kanten auszeichnet (vgl. Yao, et al. 2016, S. 82 f.). Yao, et al. (vgl. 2016, S. 84) stellen eine Link
Prediction-Methode fiir dynamische soziale Netzwerke vor. Die simpelste Methode zur Vorhersage von
Links ist der dhnlichkeitsbasierte Algorithmus. Dabei wird jedem Knotenpaar ein Wert zugewiesen, der
die Ahnlichkeit zwischen den beiden Knoten definiert. AnschlieBend werden diese Knotenpaare ent-
sprechend ihres Wertes vom groBten zum kleinsten sortiert. Je groBer der Wert der Ahnlichkeit ist, desto
hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine Verbindung (Link) zwischen den Knoten existiert. (vgl. Lii
und Zhou 2011, S. 1153) Dieser Algorithmus ignoriert die zeitlichen Eigenschaften eines Netzwerkes,
da er nur einen bestimmten Zeitpunkt angewendet werden kann. Soll auch die Dynamik eines Netzwerks
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beriicksichtigt werden, kann der Graph in unterschiedliche Graph-Sequenzen mit einem gewissen Zeit-
schritt unterteilt werden. Die Wahl des Zeitschritts ist abhiingig von der Anwendung und kann etwa
einen Monat oder ein Jahr betragen. (vgl. Dong, et al. 2013, S. 4) Die Methoden der Link Prediction
besitzen ein breites Anwendungsfeld, wie etwa das Vorschlagen von Empfehlungen im Onlinehandel,
um den Umsatz zu steigern, oder der Identifikation von Untergrundbeziehungen in terroristischen Netz-
werken (vgl. Lii und Zhou 2011, S. 1163). Erneut kann diese Technik in biologischen Netzwerken ein-
gesetzt werden, bei der die Existenz einer Verbindung zweier Knoten durch kostspielige Feld- und/oder
Laborexperimente nachgewiesen wird. Die experimentellen Kosten konnten durch den Fokus auf die
wahrscheinlichsten Verbindungen der Knoten stark reduziert werden. (vgl. Lii und Zhou 2011, S. 1151)

Durch die Entwicklung neuer Technologien und der Entdeckung von neuem Wissen, werden die Gra-
phen immer groBer. Umfangreiche Graphen, die unter Umstidnden mehrere Milliarden Knoten und Kan-
ten enthalten konnen, stellt das Graph Mining vor neue Herausforderungen. So kdnnen beispielsweise
die Algorithmen des Pattern Mining stark eingeschrinkt werden und auch die Visualisierung solch eines
Graphen ist komplex. Ein komprimierter Graph, der die Eigenschaften des urspriinglichen Graphen an-
nimmt, konnte diese Probleme 16sen. Die Methoden der Graph Compression zielen darauf ab, die
High-Level-Struktur eines Graphen leicht verstéindlich zu machen. (vgl. Zhou 2010, S. 1 f.) Diese Al-
gorithmen identifizieren konkret unterschiedliche Muster in den Graphdaten und ersetzen die groB3eren
Muster durch einen Marker, der die urspriinglichen Daten reprisentiert. Der resultierende Graph kann
durch die umgekehrte Anwendung der Algorithmen wieder entkomprimiert werden. Doch auch die
komprimierten Daten konnen fiir Analysen oder Berechnungen genutzt werden. (vgl. Shah 2018, S. 1)
Nach Garg und Jaakkola (vgl. 2019, S. 1) werden die Methoden der Graph Compression je nachdem ob
sie Kanten entfernen (Sparsification) oder Knoten zusammenfiihren (Coarsening) in zwei Kategorien
unterteilt. Da die Mitglieder eines Clusters dhnliche Eigenschaften haben und durch Hypernodes darge-
stellt werden konnen, adressieren die Graph Clustering-Algorithmen in gewisser Weise einen Teil des
Problems der Graph Compression. Allerdings basieren diese Algorithmen meist auf der Distanzmatrix
und konzentrieren sich nicht auf die Struktur des urspriinglichen Graphen. (vgl. Zhou 2010, S. 1 f.)
Neben der Anwendung in sozialen oder chemischen Netzwerken, konnen die Methoden der Graph Com-
pression fiir die Entschliisselung der Sequenzzusammensetzung von genetischem Material in biologi-
schen Netzwerken eingesetzt werden. (vgl. Besta und Hoefler 2018, S. 15) Dariiber hinaus konnen sie
zur Reduktion der benétigten Zeit von Graphabfragen oder zum effizienteren Einsatz von Verfahren des
Data Mining verwendet werden (vgl. Besta und Hoefler 2018, S. 31).



44
Entwicklung einer Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen

4 Entwicklung einer Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen

Das eigentliche Ziel dieser Arbeit, die Klassifizierung von Verfahren des Graph Mining hinsichtlich der
Beantwortung logistischer Fragestellungen in Supply Chains, wird in diesem Kapitel umgesetzt. Bevor
eine Methode zur Klassifizierung erarbeitet wird, miissen in Abschnitt 4.1 Vorbereitungen getroffen
werden. Diese betreffen unter anderem die Auswahl des Bewertungsverfahrens fiir die Klassifizierung
(vgl. Abschnitt 4.1.1), die Auswahl der zu klassifizierenden Verfahren des Graph Mining (vgl. Abschnitt
4.1.3) und die Auswahl der logistischen Fragestellungen (vgl. Abschnitt 4.1.4). In Abschnitt 4.2 werden
die Algorithmen des Graph Mining anhand der zuvor aufgestellten Bewertungskriterien (vgl. Abschnitt
4.1.5) unterschiedlichen Klassen (vgl. Abschnitt 4.1.6) zugeteilt, die Aufschliisse dariiber geben, ob ein
Algorithmus zur Losung oder Vereinfachung dieser Fragestellung verwendet werden kann. Die Ergeb-
nisse der Klassifizierungen werden in Abschnitt 4.2.9 zusammengefasst.

4.1 Vorbereitungen fiir Klassifizierungsverfahren

Als Vorbereitung fiir die Klassifizierung von verschiedenen Algorithmen des Graph Mining wird das
Graph Mining dem Graph Management gegeniiber abgegrenzt und somit abgesteckt welcher Bereich
bei der Klassifizierung beriicksichtigt wird. Das Klassifizierungsverfahren teilt sich in dieser Arbeit in
zwei Schritte. Im ersten Schritt wird die Eignung von Algorithmen zur Beantwortung verschiedener
Fragestellungen anhand von definierten Kriterien bewertet. Bevor dies geschehen kann, miissen die zu
klassifizierenden Algorithmen ausgewihlt und logistische Fragestellungen formuliert werden. Auler-
dem werden unterschiedliche Bewertungsverfahren beschrieben, von denen eines ausgewihlt wird. In
einem zweiten Schritt werden aus den verschiedenen Moglichkeiten der Kriterienerfiillung Klassen ge-

bildet, in die die Algorithmen abhingig von der Bewertungsergebnisse eingeteilt werden.

4.1.1 Auswahl des Bewertungsverfahrens

Um das passende Bewertungsverfahren auszuwihlen, werden unterschiedliche Methoden zur Bewer-
tung vorgestellt. Allen Verfahren gemein ist, dass sie eine Auswahl an Kriterien benétigen. In dem vor-
liegenden Fall sind die Merkmalsausprigungen qualitativ und nicht quantitativ, was die Auswahl der
Methoden einschrinkt. Aus diesem Grund wird fiir die Bewertung ein qualitatives Verfahren eingesetzt.
Solch ein Verfahren ist im Allgemeinen der Technologiebewertung zuzuordnen. Dieser Bereich des
Technologiemanagements ermittelt fiir ein bestimmtes Bewertungsobjekt, inwieweit es definierte Ziel-
zustdnde definiert. (vgl. Schuh, Klappert und Moll 2011, S. 17) Qualitative Bewertungsmethoden un-
terscheiden sich von den quantitativen Methoden in der Art der Kriterien zur Bewertung des untersuch-
ten Objekts, wobei die zusammenfassende Bewertung von artfremden Kriterien zu Problemen fiihren
kann. Die beiden Moglichkeiten zum Ausdruck einer Merkmalsausprigung sind entweder in Zahlen
(quantitativ) oder in Worten (qualitativ). (vgl. Hoffmeister 2008, S. 277) Im Folgenden werden eine
Auswahl von unterschiedlichen Bewertungsmethoden beschrieben und auf ihre Eignung fiir die vorlie-

gende Problemstellung iiberpriift.

Beim simpelsten und bekanntesten Verfahren der Argumentenbilanz werden die Vorteile und Nach-
teile von alternativen Technologien in einer Liste dargestellt. Es kommt vor allem zum Einsatz, wenn
keine monetire oder quantitative Beschreibung moglich ist und schafft einen groben Uberblick iiber die
untersuchten Alternativen. Allerdings sind die Argumente nicht prézisierbar, wodurch deren Wichtig-
keit nicht gegeneinander erkennbar ist. (vgl. Haag, et al. 2011, S. 324 ff.) Da die Bewertungskriterien
fiir die Algorithmen qualitativ sind, wiirde sich diese Methode theoretisch zur Bewertung eignen. Jedoch
konnen aus den Ergebnissen fiir den zweiten Schritt des Klassifizierungsverfahrens nur schlecht
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unterschiedliche Klassen gegeneinander abgrenzen. Dadurch ist eine Klassifizierung problematisch und

die Argumentenbilanz somit nicht als Bewertungsverfahren geeignet.

Bei der Multikriterienbewertung diverser komplexer Alternativen nach der Nutzwertanalyse werden
iberwiegend qualitative Kriterien entsprechend der subjektiven Einschidtzung des Methodenanwenders
quantifiziert und somit untereinander vergleichbar gemacht. Bei der Einschidtzung bestimmt der Anwen-
der den Erfiillungsgrad, also den Wert, wie sehr ein Kriterium von dem Bewertungsobjekt erfiillt wird.
Je nach Ausprigung dieses Wertes wird dem Objekt ein Skalenwert fiir das Kriterium zugeteilt. Dariiber
hinaus kann durch den Einsatz eines Gewichtungsfaktors die Relevanz einzelner Kriterien beriicksich-
tigt werden. (vgl. Haag, et al. 2011, S. 327 ff.) Durch die Verbindung von Erfiillungsgrad eines Kriteri-
ums und Gewichtungsfaktor entsteht fiir jedes untersuchte Element ein dimensionsloser Nutzwert, der
zur Ordnung der Alternativen dient (vgl. Zangemeister 1976, S. 45). Eingesetzt wird dieses Verfahren
hauptsidchlich bei Entscheidungssituationen, die aus gleichartigen Alternativen bestehen, bei denen
keine monetire Bewertung moglich ist oder bei denen viele entscheidungsrelevante Merkmale zu be-
riicksichtigen sind (vgl. Hoffmeister 2008, S. 279). Soll die Nutzwertanalyse eingesetzt werden ist es
wichtig, dass die Bewertungskriterien unabhingig voneinander gew#hlt werden miissen, damit Mehr-
fachbewertungen vermieden werden (vgl. Haag, et al. 2011, S. 327). Bei der Bewertung von Algorith-
men des Graph Mining sind die Kriterien nicht unabhingig voneinander und es existieren nicht so viele
entscheidungsrelevante Merkmale. AuBerdem ist bei den identifizierten Kriterien ein Einsatz eines Er-
fiillungsgrads nicht zielfithrend und es ich nicht gefordert die Alternativen nach einem Nutzwert zu
ordnen, da das Hauptziel eine Klassifizierung und keine Rangliste ist, welcher Algorithmus am besten
zur Beantwortung einer logistischen Fragestellung geeignet ist. Aus diesen Griinden eignet sich die
Nutzwertanalyse nicht als Bewertungsmethode.

Ein weiteres Bewertungsverfahren ist die Erstellung von Checklisten, durch die alle bedeutenden Kri-
terien eines bestimmten Themas ohne grolen Aufwand erfasst werden konnen. Dabei wird aus einer
qualitativen Bestandsaufnahme wichtiger Kriterien eine Handlungsempfehlung herbeigefiihrt. Die iden-
tifizierten Kriterien lassen sich priorisieren, sodass bei Nichterfiillung eines hochpriorisierten Kriteriums
beispielsweise eine Alternative ausgeschlossen werden kann. AuBBerdem lisst sich der Kriterienkatalog
bei diesem Verfahren frei auswéhlen und durch zusétzliche Kriterien ergidnzen. Auf der anderen Seite
stellt dies allerdings einen Nachteil dar, da die Anzahl der zu beriicksichtigenden entscheidungsrelevan-
ten Kriterien ungeklirt ist. AuBerdem konnen die Kriterien umstrittene Wirkungsrichtungen untereinan-
der besitzen. (vgl. Haag, et al. 2011, S. 326 f.) Da es bei der Bewertung verschiedener Algorithmen zur
Beantwortung von logistischen Fragestellungen entscheidend ist, ob identifizierte Kriterien erfiillt wer-
den und der Grad der Erfiillung sowie eine Gewichtung dabei nicht interessiert, ist die Checkliste als
Methode grundsitzlich geeignet. Weitere Griinde fiir dieses Verfahren sind die Betrachtung von quali-
tativen Merkmalsausprigungen und deren Abhingigkeit untereinander.

Von den beschriebenen Bewertungsverfahren eignet sich die Methode der Checkliste am ehesten fiir
den vorliegenden Anwendungsfall und wird deshalb im weiteren Verlauf genutzt. Die Vorgehensweise
dieser Methode teilt sich in drei Schritte. Zuerst werden die Entscheidungskriterien festgelegt (Abschnitt
4.1.5), danach werden aus den Entscheidungskriterien Priiffragen zusammengestellt (Abschnitt 4.1.5)
und im letzten Schritt wird die Checkliste aufgestellt (Abschnitt 4.2). (vgl. Haag, et al. 2011, S. 326)

4.1.2 Differenzierung von Graph Management und Graph Mining
In dieser Arbeit sind die Algorithmen des Graph Mining zur Beantwortung von logistischen Fragestel-

lungen im Bereich von Supply Chains zu klassifizieren. Um diese Klassifikation vorzunehmen, muss
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zuerst Klarheit dariiber bestehen, welche Algorithmen dafiir betrachtet werden. Die in den Abschnitten
3.3.1 und 3.3.2 vorgestellten Algorithmen sind den Bereichen des Graph Management und des Graph
Mining zuzuordnen, jedoch wurde in der Literatur keine klare Abgrenzung dieser beiden Bereiche zu-
einander gefunden und somit auch keine Klassifizierung dessen Algorithmen. Lediglich Aggarwal und
Wang fiihrt unterschiedliche Beschreibungen des Graph Management und Graph Mining auf. Nach
ihnen zielen die Algorithmen des Graph Management auf die Verwaltung und Indizierung groer Men-
gen an Graphdaten ab und die Algorithmen des Graph Mining auf die Extraktion von Mustern, Trends,
Klassen und Clustern aus Graphen (vgl. Abschnitt 3.3.2). Dieser Abschnitt stellt einen Versuch dar, die
beiden Bereiche aufbauend auf der Auffassung von Aggarwal und Wang gegeneinander abzugrenzen
(vgl. Abschnitt 3.3.2).

Wie bereits in Abschnitt 3.1 erwéhnt, ist der Algorithmus fiir Tarjan eine Berechnungsmethode zur
Durchfiihrung einer Aufgabe, die basierend auf dem abstrahierten Modell einer realen Aufgabenstellung
entwickelt wird. Die Attribute im Prozess der Forschung, Entdeckung und Entwicklung, der in Abbil-
dung 3.3 dargestellt ist, konnen fiir die in dieser Arbeit behandelte Thematik angepasst werden. Die
Aufgabenstellung bezieht sich auf ein Einsatzgebiet in der realen Welt und kann mit einer logistischen
Fragestellung einer Aufgabe der Teilgebiete aus dem Aufgabenmodell (vgl. Abschnitt 2.4) gleichgesetzt
werden. Die Abstrahierung dieser Aufgabenstellung entspricht dabei einem graphbasierten Modell (vgl.
Abschnitt 3.2) und die Algorithmen stehen fiir die unterschiedlichen Verfahren des Graph Management
und/oder des Graph Mining. Der angepasste Prozess wird in Abbildung 4.1 dargestellt und der Fokus

dieses Abschnitts liegt auf dem Knoten, der den Algorithmus représentiert.
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Abbildung 4.1: Angepasster Prozess zur Forschung, Entdeckung und Entwicklung

Um eine begriindete Aussage zur Differenzierung der Algorithmen treffen zu konnen, werden zwei neue
Kriterien identifiziert. Das erste Kriterium bezieht sich darauf, ob der Algorithmus neue Muster extra-
hiert. Wie bereits in Abschnitt 3.3.2 beschrieben, liegt das aus einem Graphen extrahierte Muster eben-
falls als Graph vor und teilt sich mit der Musterdefinition des Data Mining die Eigenschaften der Neu-
artigkeit und Niitzlichkeit. Nach dieser Definition sollten Muster ebenfalls mit gewisser Sicherheit fiir
neue Daten gelten und dariiber hinaus verstidndlich fiir den Benutzer sein. Das zweite Kriterium steht
fiir den Informationsgehalt des Outputs der Algorithmen, dessen Einteilung sich nach den Stufen der
Wissenstreppe nach North (s. Abschnitt 2.2) richtet. Die Auspriagungen dieser Kriterien fiir die Algo-
rithmen aus Abschnitt 3.3.1 und 3.3.2 werden zusammen mit deren prignanten Zielbeschreibungen in
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der folgenden Tabelle 4.1 zusammengefasst, wobei fiir eine ausfiihrliche Beschreibung der Zielsetzungen

auf Abschnitt 3.3.1 und Abschnitt 3.3.2 zu verweisen ist.

Tabelle 4.1: Algorithmen und ihre Eigenschaften

Algorithmus Ziel Extraktion Zuteilung
von Mustern | Wissenstreppe
Adjacency Uberpriifung der Nachbarschaft von Kno- | Nein Informationen
Queries ten oder Kanten
Pattern Matching | Suche aller Teilgraphen, die mit einem ge- | Nein Informationen
Queries gebenen Muster iibereinstimmen
Reachability Uberpriifung der Existenz eines Pfades, | Nein Informationen
Queries der zwei bestimmte Knoten verbindet
Analytical Messung von topologischen Eigenschaften | Eventuell bei Informationen
Queries des Graphen komplexen
Abfragen

Graph Pattern Extraktion aller Muster, die hdufiger als | Ja Daten
Mining ein bestimmter Schwellenwert aufkommen
Graph Clustering | Unterteilung von einzelnen Knoten oder | Ja Daten

kleinen Graphen in mehrere Gruppen dhn-

licher Objekte, wobei nicht bekannt ist,

welche Objekte sich dhneln
Graph Erlernen der allgemeinen Struktur eines | Ja Daten
Classification Graphen/mehrerer Graphen anhand vorge-

gebener gelabelter Knoten/Graphen und

anschlieBende Klassifizierung der ungela-

belten Knoten/Graphen
Link Prediction Vorhersage der potenziellen Beziehung | Ja Daten

zweier Knoten
Graph Komprimierung durch Identifizierung von | Ja Daten
Compression hiufigen Mustern, die dann durch einen

Marker ersetzt werden

Die von Aggarwal und Wang genannten Algorithmen des Graph Mining gehoren zum Bereich des Data
Mining, welcher nach Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth einen Teilprozess des KDD-Prozesses dar-
stellt (vgl. Abschnitt 3.3.2). Bei den Algorithmen, die dem Graph Mining zuzuordnen sind, werden aus-
nahmslos neue Muster extrahiert. Diese Ergebnisse miissen nach dem KDD-Prozess in einem anschlie-
Benden Schritt interpretiert werden, um Wissen zu erlangen. Diese Interpretation kann mit der Vernet-
zung von Informationen mit Kontext, Erfahrungen und Erwartungen, die bei der Wissenstreppe nach
North zur Generierung von Wissen aus Informationen noétig ist, verglichen werden. Dieser Schritt fallt
bei den Algorithmen, die dem Graph Management zuzuordnen sind, meist weg, da angenommen wird,
dass bereits bei der Formulierung der Fragestellung auf Erfahrungen zuriickgegriffen wurden, ein Bezug
zum Kontext hergestellt wurde und an das Ergebnis gewisse Erwartungen gestellt werden. Somit stellt
das Ergebnis der Graph Management Algorithmen nach den hier aufgestellten Annahmen bereits Wis-
sen dar.

Die Ergebnisse des Vergleichs bekréftigen die Aussage von Aggarwal und Wang, dass das Graph Ma-
nagement und das Graph Mining zwei unterschiedliche Bereiche darstellen (vgl. Abschnitt 3.3.2). Aus
diesem Grund werden fiir die Klassifizierung nur die in Abschnitt 3.3.2 vorgestellten Algorithmen her-
angezogen. Dies soll allerdings nicht bedeuten, dass das Graph Mining das Graph Management ersetzen

soll oder umgekehrt. Denn auch wenn die Algorithmen der beiden Bereiche fiir dasselbe
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Anwendungsgebiet der Fragestellungen im Supply Chain Management genutzt werden, zielen sie nicht
auf das gleiche Ergebnis ab. Wie bereits erwihnt gehort die Verwaltung und Indizierung grofler Mengen
an Graphdaten zu den Zielen des Graph Management und die Extraktion von Mustern, Trends, Klassen
und Clustern zu denen des Graph Mining.

Vielmehr konnten die Algorithmen des Graph Mining moglicherweise dafiir verwendet werden, das
Graph Management zu unterstiitzen. Dies wurde bereits von Angles und Gutierrez bei den komplexen
Formen der Analytical Queries beschrieben, die sich auch den Algorithmen des Graph Mining bedienen
konnen (vgl. Abschnitt 3.3.1). Allerdings haben zielen diese Abfragen darauf ab, einen Graphen zu
analysieren und stellen kein bestimmtes Verfahren dar, um neue Muster in Graphen aufzudecken. Aus
diesem Grund werden sie auch weiterhin dem Graph Management zugeordnet. Sie sind ein Beispiel
dafiir, dass die Algorithmen des Graph Mining zusammen mit denen des Graph Management zur Losung
einer gemeinsamen Problemstellung genutzt werden konnen. Dieser Gedanke wird auch in den Ab-
schnitten 4.1.5 und 4.1.6 aufgegriffen. Daraus ergibt sich die Forschungsfrage, wie die Algorithmen des
Graph Management und es Graph Mining effizient fiir die gemeinsame Bearbeitung einer Aufgabe ver-
wendet werden kdnnen bzw. wie die Algorithmen des Graph Mining unterstiitzend eingesetzt werden
konnen.

Tarjan vertritt die Auffassung, dass die Abstraktion bzw. das Modell angepasst werden muss, wenn der
Algorithmus das reale Problem nicht 16sen kann. Da die Algorithmen nicht das gleiche Ziel verfolgen,
ist ebenfalls kritisch zu hinterfragen, ob die in Abschnitt 3.2 beschriebenen Modelle nicht eventuell fiir
die Algorithmen des Graph Mining angepasst werden miissten und wie diese Anpassung aussehen
konnte. Es werden hier nur die Modelle fiir das Graph Mining genannt, da die Modelle fiir das Graph
Management bereits einen hohen Optimierungsgrad besitzen. Durch die Unterschiede in den Algorith-
men und auch eventuell in den Modellen ergibt sich die potenzielle Folge fiir den in Abbildung 4.1 dar-
gestellten Prozess nach Tarjan, dass jeweils eine Abbildung fiir das Graph Management und das Graph
Mining gestaltet werden miisste. Folglich diirften auch die bei diesen Prozessen gewonnenen Erkennt-
nisse, welche auf andere Bereiche iibertragen werden konnten, unterschiedlich sein. Es wire folglich

ebenfalls interessant zu wissen, in welchen Punkten sich diese Erkenntnisse unterscheiden.

Basierend auf den Resultaten des Vergleichs der beiden Algorithmentypen kann die These aufgestellt
werden, dass die Ergebnisse der Graph Management Algorithmen auf der Wissenstreppe nach North
tiber den Ergebnissen der Graph Mining Algorithmen liegen, sieche Abbildung 4.2. Diese These ist

ebenfalls kritisch zu priifen.

Wettbewerbs-
fahigkeit

Ergebnisse des Ergebnisse des Kompetenz |+ Einzigartigkeit
Graph Mining Graph Management

Handeln + richtig handeln
Wissen + Anwendung
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Daten + Bedeutung
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Abbildung 4.2: Einordnung der Ergebnisse des Graph Mining und Graph Management
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4.1.3 Auswabhl der zu klassifizierenden Algorithmen

Basierend auf den Ergebnissen aus Abschnitt 4.1.2 werden lediglich die von Aggarwal und Wang be-
schriebenen Algorithmen des Graph Mining (vgl. Abschnitt 3.3.2) und nicht zusitzlich die Graph Ma-
nagement Algorithmen fiir die Klassifizierung verwendet. Die Einsatzmdglichkeiten der einzelnen Al-
gorithmen leiten sich aus der ausfiihrlichen Beschreibung in Abschnitt 3.3.2 ab und werden im Folgen-
den fiir die Klassifizierung kurz zusammengefasst.

Graph Pattern Mining Der Algorithmus des Graph Pattern Mining zielt darauf ab, hdufige Subgraphen
in einem Graphen zu entdecken. Dafiir wird zuerst ein Schwellenwert festgelegt und anschlieBend wer-
den alle Subgraphen identifiziert die hidufiger vorkommen als dieser Schwellenwert.

Node-Clustering Der Algorithmus des Node-Clustering ist dem Graph Clustering zuzuordnen. In die-
sem Fall liegt ein groBer Graph vor, fiir den die Knoten mithilfe einer Zielfunktion unterschiedlichen
Clustern zugeteilt werden. Diese Zielfunktion muss entweder im Falle von Ahnlichkeitswerten mini-

miert oder maximiert werden, wenn Abstandswerte vorliegen.

Graph-Clustering Der Algorithmus des Graph-Clustering ist ebenfalls dem Graph Clustering zuzuord-
nen. Im Gegensatz zum Node-Clustering liegt dabei nicht nur ein Graph, sondern mehrere Graphen vor,
die abhidngig von ihrer gesamten Struktur in Cluster eingeteilt werden. Jedoch diirfen diese Graphen

nicht allzu groB sein, da es sonst zu einem rechnerischen Engpass kommt.

Label-Propagation Der Algorithmus der Label-Propagation ist der Graph Classification zuzuordnen.
Dabei liegt ein Graph vor, fiir den bereits eine Teilmenge der Knoten gelabelt ist. Auf Grundlage der
gelabelten Knoten wird bei diesem Algorithmus ein Modell mit der Struktur des Graphen gelernt, das
dafiir eingesetzt werden kann, die restlichen ungelabelten Knoten zu klassifizieren.

Graph-Classification Der Algorithmus der Graph-Classification ist ebenfalls der Graph Classification
zuzuordnen. Analog zum Graph-Clustering bezieht sich dieser Algorithmus nicht auf einzelne Knoten,
sondern auf komplette Graphen. Aus einem zur Verfiigung stehenden Menge an Graphen ist eine Teil-
menge dieser Graphen gelabelt und der Algorithmus versucht, ein Modell mit der Struktur der Graphen
zu lernen, das zur Klassifizierung der restlichen ungelabelten Graphen eingesetzt werden kann.

Link Prediction Der Algorithmus der Link Prediction wird eingesetzt, um in einem Graphen Verbin-
dungen zwischen Knoten zu entdecken. Es wird dabei angenommen, dass es entweder fehlende Verbin-
dungen gibt oder es Verbindungen gibt, die erst in Zukunft erscheinen werden. Diese Extraktion neuer
Links geschieht anhand der vorliegenden Attribute und Links. Allerdings beriicksichtigen die meisten
Algorithmen der Link Prediction keine dynamischen Netzwerke, sondern sind fiir statische Netzwerke
konzipiert. Zur Beriicksichtigung der zeitlichen Eigenschaften kann der Graph abhéngig eines bestimm-

ten Zeitschritts in verschiedene Graph-Sequenzen unterteilt werden.

Graph Compression Der Algorithmus der Graph Compression wird dafiir verwendet, sehr umfangrei-
che Graphen zu komprimieren und somit die High-Level-Struktur eines Graphen einfach verstindlich
zu machen. Dies geschieht durch die Identifikation von Mustern in einem Graphen und dem anschlie-
Benden Austausch der grofleren Muster mit einem Marker, der die Daten dieser Muster repréisentiert. Es
konnen auBerdem Kanten entfernt oder Knoten zusammengefiihrt werden. Bei erfolgreicher Kompri-
mierung wird die Durchfiihrung der Graph Pattern Mining Algorithmen erheblich erleichtert und die
Komplexitit zur Visualisierung des Graphen wird vermindert.



50
Entwicklung einer Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen

4.1.4 Auswahl der logistischen Fragestellungen

In diesem Abschnitt werden jene Teilgebiete des SCM-Aufgabenmodells (vgl. Abschnitt 2.4.2 und
2.4.3) identifiziert, die einen direkten Bezug zur Supply Chain besitzen. Im Falle eines direkten Bezugs
werden aus dem jeweiligen Teilgebiet eine oder mehrere logistische Fragestellungen und deren Lésung
abgeleitet, damit die Eignung der ausgewihlten Algorithmen (vgl. Abschnitt 4.1.3) zur Beantwortung
der Fragestellung anhand der identifizierten Kriterien (vgl. Abschnitt 4.1.5) iiberpriift werden kann. Es
ist anzumerken, dass die beispielhaften Szenarien aus den Beschreibungen der Teilgebiete in den Ab-
schnitten 2.4.2 und 2.4.3 abgeleitet werden und nicht der Literatur entstammen. Ein Graph Mining Al-
gorithmus trigt zur Losung der Fragestellung bei, wenn sein Ergebnis nach der Interpretation zur Lésung
genutzt werden kann. Er wird als vereinfachend beschrieben, wenn eine zusitzliche Weiterverarbeitung
des Ergebnisses durch einen Algorithmus des Graph Management zur Lésung beitrigt.

Das Teilgebiet der strategischen Netzwerkgestaltung (vgl. Abschnitt 2.4.2) besitzt einen unmittelba-
ren Zusammenhang mit der Supply Chain, da es sich mit der kosteneffektiven Auslegung und Gestaltung
des gesamten Logistiknetzwerkes beschiftigt. Aus diesem Grund werden zwei logistische Fragestellun-
gen abgeleitet. Die erste lautet: ,,Wo soll ein neues Werk fiir Produkt X errichtet werden?. Ein Ergebnis,
das nachvollziehbar begriindet, warum an einem bestimmten Ort ein neues Werk fiir das besagte Produkt
erreichtet werden sollte, wird als Losung der Fragestellung angesehen. Aus dem Ergebnis zur zweiten
Frage ,,Wie viele Standorte zur Distribution sind zu errichten? sollten Aussagen zur gesuchten Anzahl

der zu errichtenden Distributionsstandorten sein.

Die Bedarfsplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3) hat ebenfalls einen Bezug zur Supply Chain, da sie zur
Prognose des lang-, mittel- und kurzfristigen Bedarfs die Bestellungen, die in ERP-Systemen gespei-
chert sind, iiber die jeweiligen Supply-Chain-Stufen auswertet. Deshalb wird aus diesem Gebiet die
Frage ,,Wie wird sich der Bedarf an Produkt X das kommende Quartal in Region Y entwickeln?* abge-
leitet. Fiir die Antwort werden niitzliche Ergebnisse erwartet, die bei der Beantwortung der Frage unter-

stiitzen.

Die Netzwerkplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3) beschiftigt sich mit der Koordinierung der einzelnen Part-
ner der Supply Chain oder des Netzwerkes iiber einen gewissen Planungshorizont und besitzt somit
einen Bezug zur Supply Chain. Die aus diesem Gebiet abgeleitete Frage lautet ,,Welches Werk muss
wie viele Produkte eines Typs produzieren, damit der gesamte Bedarf bestmoglich abgedeckt wird?*.

Ziel ist es, dass die Ergebnisse dabei helfen, die Menge an zu produzierenden Produkten zu bestimmen.

Bei der Beschaffungsplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3) wird die Teileversorgung einer mehrstufigen La-
gerstruktur so optimiert, dass stets geniigend Materialien am exakten Ort bereitgestellt werden. Auch
bei diesem Teilgebiet ist ein Bezug zur Supply Chain gegeben, weshalb die Fragestellung ,,Fiir welche
Werke sind welche Anlieferrhythmen zu wihlen, damit die Materialbereitstellung sichergestellt wird?*
abgeleitet wird. Ein Ergebnis, aus dem ersichtlich wird, warum ein bestimmter Anlieferungsrhythmus

zu bevorzugen ist, wiirde die Fragestellung beantworten.

Die Produktionsplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3) beschiftigt sich mit der Erstellung eines Produktions-
plans fiir ein Werk, der unter anderem die Auslastung optimiert und die Termintreue sicherstellt. Bei
diesem Gebiet wird die Verbindung zur Supply Chain nicht so deutlich wie bei den anderen Teilgebie-
ten, weshalb keine logistische Fragestellung aus der Produktionsplanung bei der Bewertungsmethode
betrachtet wird.
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Damit die Nachfrage befriedigt werden kann, beschéftigt sich die Distributionsplanung (vgl. Abschnitt
2.4.3) unter anderem mit der optimierten Planung der Produktverteilung zum Kunden und hat somit
einen direkten Bezug zur Supply Chain. Aus diesem Grund wird die Frage ,,Auf welchen Verkehrstriger
fallt die Wahl vor dem Hintergrund der Transportkostenminimierung?*“ in dem weiteren Vorgehen be-
riicksichtigt. Ein Ergebnis, das fiir einen Verkehrstriager spricht und gleichzeitig nachvollziehbar ist,
wiirde die Fragestellung I6sen.

Das Teilgebiet der Verfiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung (vgl. Abschnitt 2.4.3) priift, ob Kun-
denanfragen erfiillbar sind, und hat dadurch einen indirekten Kontakt zur Supply Chain, da fiir diese
Priifung die verfiigbaren Materialien und Kapazititen beriicksichtigt werden. Es lésst sich die Frage
»Kann die Lieferung bis zu einem definierten Datum erfolgen?* ableiten und gesucht wird eine nach-
vollziehbare Zu- oder Absage dieser Anfrage.

Die Beschaffungsfeinplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3) beschéftigt sich mit der optimierten Planung der
Anlieferungen und besitzt somit einen Bezug zur Supply Chain. Deshalb wird aus diesem Gebiet die
Frage ,,Bei welchen Transportfahrzeugen der Zulieferer ist eine termingerechte Anlieferung zu erwar-
ten?* gebildet. Ein Ergebnis, welches bei der Beantwortung der Frage unterstiitzt, wird als Losung ge-
wertet.

Zur Aufgabe der Produktionsfeinplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3) gehort die mittel-, bzw. kurzfristige
Planung des Produktionsbereichs. Die Erstellung eines passenden Modells fiir beispielsweise die Fest-
legung von Fertigungs- oder Montageauftrigen ist nicht zielfithrend, weshalb auch fiir dieses Teilgebiet
keine logistische Fragestellung betrachtet wird.

Einen direkten Bezug zu Supply Chains besitzt die Distributionsfeinplanung (vgl. Abschnitt 2.4.3), da
sie sich mit der optimalen Planung von Touren, Transportmitteln und deren Beladung fiir einen kurzen
Zeithorizont, damit die Belieferung termingerecht erfolgt. Das Ergebnis der aus diesem Teilgebiet ab-
geleiteten Fragestellung ,,Wie sollten die Verkehrstriger beladen werden, damit sie moglichst effizient
genutzt werden?* sollte Erkenntnisse bringen, mit denen die Beladung der Transportmittel bestimmt
werden kann. Fiir die zweite Frage ist davon auszugehen, dass bei einer groBen Anzahl an Kunden ein
dringender Bedarf an einem bestimmten Produkt entstanden ist. Die daraus resultierende Frage lautet:
»Welche Unternehmen sind als erstes zu beliefern?‘. Das Ergebnis der Berechnung sollte bei der Be-
antwortung dieser Frage unterstiitzen kénnen.

4.1.5 Definition von Bewertungskriterien

Sollen die Algorithmen des Graph Mining zur Beantwortung von logistischen Fragestellungen durch
eine Checkliste (vgl. Abschnitt 4.1.1) bewertet werden, miissen in dem ersten Schritt einige Kriterien
definiert werden. Das erste und wichtigste Kriterium ist die grundsétzliche Eignung des Algorithmus
zum Einsatz bei der jeweiligen Fragestellung und auf das Modell. Ist diese Eignung nicht gegeben,
konnen auch die folgenden Kriterien nicht erfiillt sein. Ein zweites Kriterium iiberpriift, ob die Ergeb-
nisse des jeweiligen Algorithmus grundsitzlich zur Losung der logistischen Fragestellung genutzt wer-
den kann. Es ist anzumerken, dass die Ergebnisse eines Graph Mining Algorithmus erst interpretiert
werden miissen, bevor sie Wissen darstellen (vgl. Abschnitt 3.3.2). Sollte ein Algorithmus eine Frage-
stellung losen, ist dies von besonderem Interesse. Fiir das dritte Kriterium wird die in Abschnitt 4.1.2
beschriebene Moglichkeit miteinbezogen, dass die Algorithmen des Graph Mining und des Graph Ma-
nagement gemeinsam fiir eine Losung einer logistischen Fragestellung genutzt werden konnen. Es ist

erfiillt, wenn der Graph Mining Algorithmus den Graphen eventuell derart vereinfacht, dass er im
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weiteren Verlauf effizienter von einem Algorithmus des Graph Management bearbeitet werden kann.
Das letzte Kriterium beschiftigt sich mit Anwendungsfillen beziehungsweise Use Cases der Algorith-
men zur Beantwortung der jeweiligen logistischen Fragestellung. Dabei bezieht sich der Use Case auf
das zweite und dritte Kriterium. Ist eines von beiden oder sind beide erfiillt, so ist auch ein passender
potenzieller Use Case anzugeben. Dabei wird der Use Case auf Basis der ausgearbeiteten theoretischen
Grundlagen in Kapitel 2 sowie Kapitel 3 beschrieben und wird nicht evaluiert. Auch wenn nur ein Use
Case angegeben wird, soll dies nicht heillen, dass damit die einzige oder sogar bestmdgliche Verwen-
dung des Algorithmus darstellt wird.

Nach der Auffassung von Tarjan (vgl. Abschnitt 3.1) gibt es kein Universalmodell fiir jeden Algorith-
mus. Vielmehr muss das abstrahierte Modell der realen Aufgabenstellung angepasst werden, wenn der
Algorithmus das reale Problem nicht I6st. Aus diesem Grund wird bei der Beschreibung der Use Cases
zwar ein rudimentires Modell mit den Inhalten der Knoten und Kanten angegeben, welches allerdings
noch fiir die einzelnen Algorithmen prézisiert werden kann.

Zusammengefasst lauten die Bewertungskriterien:

Eignung des Algorithmus zum Einsatz in der logistischen Fragestellung
Losung der logistischen Fragestellung durch den Algorithmus
Vereinfachung des Modells durch den Algorithmus zur Weiterverarbeitung
Existenz eines potenziellen Use Cases

S

Es ist eine Abhingigkeit der Kriterien zu beobachten. Beispielsweise wird Kriterium zwei oder drei
nicht erfiillt sein, wenn Kriterium eins nicht auch erfiillt ist. Falls umgekehrt die Kriterien zwei und drei
nicht erfiillt sein sollten und folglich auch kein Use Case definiert werden kann, so wird angenommen,
dass das erste Kriterium nicht erfiillt sein kann. Sollten das zweite oder dritte Kriterium erfiillt sein, hat
das unweigerlich zur Folge, dass auch das vierte Kriterium erfiillt ist. Nach der Definition der Kriterien
werden in einem néchsten Schritt die Priiffragen aus den Kriterien hergeleitet. Diese lauten:

1. Ist der Algorithmus generell fiir den Einsatz in dieser logistischen Fragestellung geeignet?

2. Konnen die Ergebnisse des Algorithmus zur Losung der logistischen Fragestellung genutzt wer-
den?

3. Kann der Algorithmus das abstrahierte Modell eventuell so vereinfachen, dass das Ergebnis
effizient von einem Algorithmus des Graph Management weiterverarbeitet werden kann?

4. Kann ein potenzieller Use Case fiir die Verwendung des Algorithmus fiir diese logistische Fra-
gestellung identifiziert werden?

Nachdem diese Priiffragen aus den Bewertungskriterien hergeleitet wurden, kann die Methode der

Checkliste angewendet werden. Aus Platzgriinden werden die Priiffragen in der Liste wie folgt abge-

kiirzt:
1. Eignung
2. Losung
3. Vereinfachung
4. Use Case

4.1.6 Definition von Klassen

In Abschnitt 4.1.5 wurde durch die Definition der Bewertungskriterien der letzte Schritt fiir die Methode
der Checkliste durchgefiihrt (vgl. Abschnitt 4.1.1). Bei der Eignungsiiberpriifung der verschiedenen Al-
gorithmen des Graph Mining zur Beantwortung von logistischen Fragestellungen, lassen sich die Er-
gebnisse der Methode je nach Erfiillungsauspriagung der verschiedenen Kriterien in vier verschiedene
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Klassen einteilen. Die unterschiedlichen Klassen lassen sich zusammen mit ihren erfiillten Kriteren Ta-

belle 4.2 entnehmen:

Tabelle 4.2: Klassen und deren Kriterien zur Einteilung von Algorithmen des Graph Mining

Klasse | Bezeichnung Eignung Losung Vereinfachung | Use Case

1 Zur Losung und N4 N4 N4 N4
Vereinfachung geeignet

2 Nur zur Losung geeignet 4 v X v

3 Nur zur Vereinfachung N4 X N4 N4
geeignet

4 Ungeeignet X X X X

Die Algorithmen der ersten Klasse sind sowohl fiir die Losung als auch fiir die Vereinfachung der lo-
gistischen Fragestellung geeignet. Fiir beide Optionen kann ein passender Use Case genannt werden. In
die zweite Klasse werden die Algorithmen eingeteilt, dessen Ergebnisse nur zur Losung der logistischen
Fragestellung und nicht zur Vereinfachung geeignet sind. Ein Anwendungsfall fiir die Losung kann
genannt werden. Die Algorithmen der dritten Klasse eigenen sich nur zur Vereinfachung der logistischen
Fragestellung. Analog zu den bereits genannten Klassen, kann hier ein geeigneter Use Case beschrieben
werden. Die ersten drei Klassen haben gemeinsam, dass sie das erste Kriterium erfiillen, also fiir die
Beantwortung der jeweiligen logistischen Fragestellung geeignet sind. Anders sieht das bei der vierten
Klasse aus. Die dort eingeteilten Algorithmen besitzen keine grundsitzliche Eignung fiir die Beantwor-
tung der jeweiligen logistischen Fragestellung. Es wurden keine Mdoglichkeiten gefunden, die Ergeb-
nisse der Algorithmen zur Losung oder Vereinfachung der logistischen Fragestellung zu nutzen. Folg-
lich kann es auch keinen Anwendungsfall geben. Aus Griinden der Lesbarkeit werden den Algorithmen

Abkiirzungen zugewiesen, die der Tabelle 4.3 zu entnehmen sind.

Tabelle 4.3: Abkiirzungen der Graph Mining Algorithmen

Algorithmus Abkiirzung
Graph Pattern Mining GPM
Node-Clustering N-Clu
Graph-Clustering G-Clu
Label-Propagation L-Pro
Graph-Classification G-Cla

Link Prediction LP

Graph Compression GC

4.2 Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen

In den folgenden Abschnitten wird die Fignung der verschiedenen Graph Mining Algorithmen (vgl.
Abschnitt 3.3.2 und 4.1.3) zur Beantwortung der in Abschnitt 4.1.4 definierten logistischen Fragestel-
lungen iiberpriift. Je nach Ausprégung der in Abschnitt 4.1.5 definierten Bewertungskriterien kann ein
Algorithmus einer der vier Klassen (vgl. Abschnitt 4.1.6) zugeteilt werden. Am Ende die jeweiligen
Klassifizierungen der Abschnitte 4.2.1 bis 4.2.8 zusammengetragen und analysiert (vgl. Abschnitt
4.2.9). Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass die Eignungsiiberpriifungen und die Definition simpler
Anwendungsfille auf den theoretischen Grundlagen aus Kapitel 2 und Kapitel 3 basieren und der Uber-
sichtlichkeit halber nicht fiir jede Aussage darauf verwiesen wird.
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4.2.1 Strategische Netzwerkgestaltung

Fiir die strategische Netzwerkgestaltung werden in diesem Abschnitt zwei Fragen thematisiert, wovon
die erste wie folgt lautet: ,,Wo soll ein neues Werk fiir Produkt X errichtet werden?. Die Knoten des
zugrundeliegenden Netzwerkmodells konnen die potenziellen Standorte des neuen Werkes oder die
Hindler darstellen, die das in den Werken zu produzierende Produkt abnehmen. Die Entfernungen zwi-
schen diesen Orten werden als Kanten reprisentiert.

Durch die Entdeckung von hdufigen Subgraphen kann der Algorithmus des Graph Pattern Mining die
Fragestellung sowohl 16sen als auch vereinfachen. Fiir die Losung wird zuerst eine Menge an potenzi-
ellen Standorten (Knoten) identifiziert. Diese werden durch Kanten, die die Entfernungen darstellen, mit
den bestehenden Héndlern (Knoten) verbunden. Allerdings werden nur jene Standorte und Héndler ver-
bunden, deren Entfernungen unter 70 Kilometern liegen. Fiir den Fall, dass ein Werk mindestens 30
Héndler versorgen soll, kénnen durch den Algorithmus jene Sterngraphen identifiziert werden, die diese
Bedingung erfiillen. Dieses Ergebnis kann nicht nur zur Losung beitragen, sondern auch zur Vereinfa-
chung, da die identifizierten Sterngraphen iiber den Algorithmus des Graph Matching mit Mustern ver-
glichen werden konnen, die zu bestehenden Werken gehoren. Liegt eine dhnliche Struktur zwischen den
beiden Mustern vor, so ist es naheliegend, dass der potenzielle Standort fiir den Bau eines neuen Werkes

geeignet ist.

Fiir das Node-Clustering werden im Modell keine potenziellen Standorte, sondern nur die Handler (Kno-
ten) betrachtet werden, die das Produkt abnehmen. Die Entfernungen der Hindler zueinander werden
durch Kanten reprisentiert. Durch die Minimierung der Zielfunktion werden nah beieinanderliegende
Hindler geclustert und abhingig von der Anzahl der in den Clustern befindlichen Héndler werden Stand-
orte fiir Werke identifiziert, die sich durch Kundennihe auszeichnen und somit einen schnellen Trans-
port gewéhrleisten. Das Ergebnis des Node-Clustering kann zusitzlich durch die Analytical Queries des
Graph Managment analysiert werden, um die Hindler in den einzelnen Clustern zu analysieren und

somit die Wahl zwischen den Clustern einzugrenzen.

Da die GroBe der Graphen, die fiir den Graph-Clustering Algorithmus eingesetzt werden kénnen, diirften
die Graphen nach dem vorgegebenen Netzwerkmodell zu umfangreich sein. Aus diesem Grund ist das
erste Kriterium der Eignung nicht erfiillt und es kénnen folglich keine Use Cases identifiziert werden,
deren Ergebnisse zur Losung oder zur Weiterverarbeitung von Graph Management Algorithmen genutzt
werden.

Fiir den Algorithmus der Label-Propagation ist anzunehmen, dass sich die Knoten des Graphen einer-
seits aus bereits bestehenden Werken (gelabelte Knoten) und andererseits aus potenziellen Standorten
fiir ein Werk (ungelabelte Knoten) zusammensetzen. Diese Knoten beinhalten durch deren Knotenge-
wichte Informationen zu ihrer Lage und den umgebenen Héndlern. Da das Unternehmen, welches ein
neues Werk errichten mochte, Kenntnisse iiber die Effizient der bereits bestehenden Werke besitzt, kon-
nen die ungelabelten Knoten, die durch den Algorithmus der Label-Propagation in die Klasse der effi-
zienten Werke fallen, als erfolgsversprechende Standorte gesehen werden. Somit kann der Algorithmus
zur Losung der logistischen Problemstellung beitragen. Ebenfalls konnen diese Ergebnisse dafiir genutzt
werden, weiterfithrende Analysen mit Graph Management Algorithmen durchzufiihren. Ist fiir die
Standortwahl beispielsweise ein bestimmter Faktor zu beriicksichtigen, konnten die Kantengewichte der

potenziellen Standorte dahingehend ausgewertet werden. Es ist also auch das dritte Kriterium erfiillt.



55
Entwicklung einer Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen

Analog zum Graph-Clustering sind die Graphen fiir den Algorithmus der Graph-Classification in ihrer
GroBe begrenzt. Da sich das Netzwerkmodell nicht in der geforderten Grof3e abbilden liefe, ist auch das
erste Kriterium nicht erfiillt und der Graph-Classification Algorithmus kann nicht zur Losung oder zur
Weiterverarbeitung mit Verfahren des Graph Management verwendet werden.

Fiir die Frage nach einem neuen Standort fiir ein Werk sind fiir diesen Fall die Eigenschaften von po-
tenziellen Standorten, den Hiindlern (Knoten) und deren bestehenden Entfernung (Kanten) relevant. Die
Entdeckung von neuen, bisher unbekannten Kanten wird also nicht zielfithrend erachtet, sodass der Al-
gorithmus der Link Prediction nicht fiir die logistische Fragestellung geeignet ist und somit auch keine
Anwendungsfille identifiziert werden kénnen.

Der Graph Compression Algorithmus ist fiir diese Fragestellung geeignet, da es sich bei dem vorgege-
benen Modell um einen umfangreichen Graphen handelt. Auch wenn kein Anwendungsfall identifiziert
werden konnte, dessen Ergebnisse zur unmittelbaren Losung des Problems genutzt werden konnen, so
kann ein komprimierter Graph dennoch zur leichteren Analyse und Auswertung durch Graph Manage-
ment Algorithmen genutzt werden. Fiir einen gegebenen Graphen aus Hiandlern (Knoten), die das in den
Werken hergestellte Produkt abnehmen, und deren Entfernungen (Kanten) konnen beispielsweise alle
Hindler entfernt werden, deren Bedarfe bereits durch ein nahegelegenes Werk befriedigt werden. Folg-
lich ist eine Vereinfachung des Graphen gegeben.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die erste Frage zur strategischen
Netzwerkgestaltung lassen sich in Tabelle 4.4 zusammenfassen.

Tabelle 4.4: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die erste Frage der strategischen Netzwerkgestaltung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining v v v v
Node-Clustering v v v v
Graph-Clustering X X X X
Label-Propagation v v v v
Graph-Classification X X X X
Link Prediction X X X X
Graph Compression v X v v

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die erste Fra-
gestellung der strategischen Netzwerkgestaltung Tabelle 4.5 entnommen werden.

Tabelle 4.5: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die erste Frage zur strategischen Netzwerkgestaltung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4

Wo soll ein neues Werk GPM, N-Clu, GC G-Clu, G-Cla,
fiir Produkt X errichtet L-Pro LP
werden?

Die zweite Frage der strategischen Netzwerkgestaltung lautet: ,,Wie viele Standorte zur Distribution
sind zu errichten?”. In einem zugehorigen Graph konnen die Knoten die Rollen von bestehenden oder
potenziellen Distributionsstandorten oder vorhandenen Héndlern annehmen, zu denen die Warenstrome
laufen. Die Kanten stehen etwa fiir die Entfernungen oder die Objektfliisse zwischen Distributionsstand-
ort und Abnehmer.
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Der Algorithmus des Graph Pattern Mining ist grundsitzlich zur Anwendung auf diese Problemstellung
geeignet. Jedoch konnte kein Use Case identifiziert werden, bei dem die Ergebnisse nach einer Interpre-
tation ohne eine weitere Bearbeitung zur Losung des Problems verwendet werden kénnen. Dementgegen
ist es moglich, das Graph Pattern Mining in Verbindung mit den Analytical Queries des Graph Manage-
ment zielfithrend zu nutzen. In dem entsprechenden Use Case verbinden die Kanten als Entfernungen
die Distributionsstandorte mit den vorhandenen Hindlern, wobei nur solche Héndler beriicksichtigt wer-
den, die in einem gewissen Umkreis des Distributionsstandortes liegen. Erneut entsteht ein Sterngraph,
dessen zentraler Knoten ein potenzieller oder bereits vorhandener Distributionsstandort ist. Von den
identifizierten Mustern werden aus wirtschaftlichen Griinden nur solche Distributionsstandorte weiter
untersucht, die eine gewisse Mindestanzahl an Héndlern beliefern konnen. Bei der anschlieBenden Ana-
lyse ist es wichtig darauf zu achten, dass ein Hindler nicht von mehr als zwei Distributionsstandorten
beliefert wird. Ist diese Bedingung erfiillt, lidsst sich daraus die gesucht Anzahl an Distributionsstandor-
ten ableiten.

Bei dem Verfahren des Node-Clustering wird von einem Modell ausgegangen, dessen Knoten fiir die
Héndler stehen und die Kanten fiir deren Entfernungen zueinander. Der Algorithmus teilt die Knoten
abhingig von der Zielfunktion in Cluster ein, die im Falle von Ahnlichkeitswerten jeweils Hindler be-
inhalten, die in einem Gebiet liegen. Aus der Anzahl der Cluster lieBe sich die Anzahl der Distributi-
onsstandorte ableiten und das zweite Kriterium gilt als erfiillt. Ein Use Case, bei dem der Algorithmus
den Graphen derart vereinfacht, dass er danach von Verfahren des Graph Management weiterverarbeitet

werden kann, wurde nicht identifiziert.

Da fiir die Bestimmung der Anzahl von Distributionsstandorten eine Betrachtung des gesamten Netzes
erforderlich erscheint und dieses zu umfangreich fiir die Verarbeitung durch Graph-Clustering Algorith-
men ist, gilt das erste Kriterium der Eignung als nicht erfiillt. Deshalb kann dieses Verfahren nicht fiir
das Problem genutzt werden.

Die Ergebnisse des Algorithmus der Label Propagation konnen entweder nach einer Interpretation oder
aber durch die zusitzliche Anwendung von Graph Management Algorithmen die logistische Fragestel-
lung beantworten. Fiir den ersten Fall werden ungelabelte potenzielle Standorte auf Basis der bereits
bestehenden und als wirtschaftlich erwiesenen (gelabelt) Distributionsstandorten klassifiziert. Werden
die potenziellen Standorte bereits so gesetzt werden, dass deren verbundene Héndler moglichst noch
nicht durch bestehende Standorte versorgt werden, so kann daraus die Anzahl der Standorte bestimmt
werden. Falls sich bei der urspriinglichen Auswahl der potenziellen Standorte nicht derartige Gedanken
gemacht worden sind, lieBe sich durch den zusitzlichen Einsatz von Analytical Queries ebenfalls die
Anzahl der zu errichtenden Distributionsstandorte bestimmen. Es sind also alle Kriterien fiir das Ver-

fahren der Label Propagation erfiillt.

Aufgrund der Tatsache, dass die Graphen fiir die Algorithmen der Graph-Classification nicht zu grof3
sein sollten, kommt dieses Verfahren nicht fiir die Beantwortung dieser Fragestellung infrage. Ein Mo-
dell mit potenziellen sowie bereits bestehenden Distributionsstandorten und Hindlern als Knoten und
deren Verbindungen als Kanten wire zu umfangreich. Eine Unterteilung dieses Graphen in mehrere
Subgraphen wiirde nicht weiterhelfen, da eine Gewéahrleistung der Netzabdeckung durch die Distributi-

onsstandorte schwierig zu realisieren wére.

Das Verfahren der Link Prediction ist zur Bestimmung der Anzahl von Distributionsstandorten nicht
geeignet, da die Distributionsstandorte bereits mit den umliegenden Héindlern verbunden sind und es in
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diesem Fall sinnlos wire, mehrere Handler untereinander durch Kanten zu verbinden. Demnach konnen

auch keine Use Cases zur Losung oder zur Vereinfachung identifiziert werden.

Grundsétzlich kann der Algorithmus der Graph Compression auf das vorgegebene Modell bestehend
aus Distributionsstandorten und Héndlern angewandt werden. Allerdings konnte kein Use Case ermittelt
werden, bei dem das interpretierte Ergebnis zu einer Losung des Problems fithrt. Werden aus dem kom-
plexen Graphen die Kanten zwischen den bestehenden Distributionsstandorten und den zugehorigen
Héndlern im direkten Umfeld entfernt, bleibt ein Graph iibrig, dessen Knoten sich auf potenzielle Dis-
tributionsstandorte und die restlichen Héndler beschrinken. Der komprimierte Graph kann anschlieBend
mithilfe von Graph Management Algorithmen zur Bestimmung der notigen Distributionsstandorte ge-
nutzt werden.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die zweite Frage zur strategi-
schen Netzwerkgestaltung lassen sich in Tabelle 4.6 znsammenfassen.

Tabelle 4.6: Kriterienausprigungen der Algorithmen fiir die zweite Frage der strategischen Netzwerkgestaltung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining V4 X v v
Node-Clustering Vv v X v
Graph-Clustering X X X X
Label-Propagation J v v v
Graph-Classification X X X X
Link Prediction X X X X
Graph Compression J X v v

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die zweite Fra-

gestellung der strategischen Netzwerkgestaltung Tabelle 4.7 entnommen werden.

Tabelle 4.7: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die zweite Frage zur strategischen Netzwerkgestaltung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4

Wie viele Standorte zur L-Pro N-Clu GPM, GC G-Clu, G-Cla,
Distribution sind zu er- LP
richten?

4.2.2 Bedarfsplanung

Die Frage, die sich auf das Teilgebiet der Bedarfsplanung bezieht, lautet: ,,Wie wird sich der Bedarf an
Produkt X das kommende Quartal in Region Y entwickeln?. Als ein konkretes Anwendungsgebiet wird
eine Region betrachtet, in der zahlreiche Autohéndler (Knoten). Es wird davon ausgegangen, dass sich
der Bedarf an einem bestimmten Modell aus den angefragten Probefahrten mit diesem Modell ableiten
lasst. Aus diesem Grund ist zu jedem Héndler die Anzahl der angefragten Probefahrten bekannt und
dariiber hinaus, wie sich diese zum letzten Betrachtungszeitpunkt veridndert haben. Die Standorte der
Autohindler sind durch Kanten verbunden, dessen Werte fiir die Entfernung stehen. Fiir die folgenden
Use Cases wird meist davon ausgegangen, dass sich eine Anderung des Bedarfs zuerst bei den groBeren
Hiindlern bemerkbar macht und diese Anderung bei den kleineren Hindlern mit einer gewissen Verzo-

gerung ankommit.
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Der Algorithmus des Graph Pattern Mining ldsst sich zur Prognose, wie sich der Bedarf entwickeln
wird, sowohl eigenstéindig als auch in Verbindung mit Graph Management Algorithmen verwenden. Die
Ergebnisse konnten sich beispielsweise nach einer Interpretation direkt fiir die Beantwortung verwenden
lassen, wenn in dem Graph mehrere Autohiindler identifiziert werden, bei denen der Bedarfswert ent-
weder zu- oder abnimmt. Auch wenn so keine genaue Zahl prognostiziert werden konnte, lieBe sich eine
Tendenz bestimmen, was auch eine Losung der Fragestellung darstellt. Um diese identifizierten Muster
mit Vergangenheitsdaten zu vergleichen, konnten sie mithilfe eines Graph Matching Algorithmus mit
vergangenen Mustern verglichen werden. Es konnte etwa die RegelméBigkeit identifiziert werden, dass
der Bedarf nach einem Fahrzeug im letzten Quartal eines jeden Jahres ansteigt.

Das Node Clustering kann zur Losung der logistischen Problemstellung eingesetzt werden. Wenn durch
das Clustering deutlich wird, dass sich in einem Bereich viele Hindler befinden, deren Anfragen nach
Probefahrten allesamt zunehmen, so ist fiir dieses Beispiel auch mit einem allgemeinen Bedarfsanstieg
in dieser Region zu rechnen. Ein Anwendungsfall zur weiterfithrenden Verarbeitung mit Graph Ma-
nagement Algorithmen kann ausgemacht werden.

Durch die iiberschaubare Grée der vorhandenen Graphen ist der Algorithmus des Graph-Clustering
zwar zum Einsatz geeignet, doch es wurden keine Use Cases identifiziert, bei denen die Ergebnisse zur
Problemldsung beitragen konnten. Wird der Graph der Region in mehrere Abschnitte unterteilt, konnten
durch das Graph-Clustering etwa dhnliche Autohidndler gefunden werden. Allerdings unterstiitzen diese

Informationen nicht bei der Prognose der Bedarfsentwicklung.

Fiir das Verfahren der Label-Propagation wurde kein Use Case identifiziert, bei dem die Ergebnisse
unmittelbar zur Prognose der Bedarfsentwicklung eingesetzt werden konnte, wohingegen das dritte Kri-
terium erfiillt ist. Wenn es bekannt sein sollte, dass sich eine Zunahme des Bedarfs bei manchen Auto-
hiusern (gelabelte Knoten) frither bemerkbar macht als bei anderen, konnten durch die Klassifizierung
der ungelabelten Knoten ebenfalls Héndler identifiziert werden, die eine gewisse Vorreiterrolle inneha-
ben. Diese Informationen kénnen nach einer zusitzlichen Bearbeitung durch Algorithmen des Graph
Management zur Beantwortung des logistischen Problems gebraucht werden.

Die Eignung fiir den Einsatz von dem Graph-Classification ist durch die Tatsache gegeben, dass der
Graph mit den Hindlern als Knoten nicht allzu grof ist. Der Use Case, mit dem das zweite Kriterium
erfiillt wird, geht ebenfalls davon aus, dass sich die Anderung der Bedarfswerte zuerst bei den umsatz-
starkeren Autohdusern bekannt macht und erst spéter bei den kleineren. Der Graph wird weiterhin in
mehrere Subgraphen unterteilt, wobei jeder Subgraph ein umsatzstarkes Autohaus enthilt und den Input
fiir den Algorithmus darstellt. Aus Vergangenheitswerten sind unterschiedliche Muster fiir verschiedene
Stufen der Bedarfsentwicklung bekannt. So entsteht in einem Bereich ein neuer Bedarf, wenn nur die
umsatzstarken Autohéduser einen Anstieg vermerken, die umliegenden kleineren jedoch noch nicht. Bei
einem gleichbleibenden Bedarf iiber einen lingeren Zeitraum, besitzen alle Autohduser beispielsweise
einen dhnlichen Bedarfswert. Der Algorithmus der Graph-Classification teilt die Subgraphen in diese
Klassen ein und nach einer Interpretation der Ergebnisse kann von der Zuteilung der Subgraphen auf
die Entwicklung des Bedarfes der kompletten Region geschlossen werden. Ein Anwendungsfall, bei
dem die Ergebnisse nach einer weiterfithrenden Bearbeitung durch Graph Management Algorithmen zu

einer Losung fiithren, wurde nicht identifiziert.

Fiir das Verfahren der Link Prediction wird das eingangs vorgestellte Modell etwas abgewandelt. Die

Kanten représentieren nun nicht mehr die Entfernungen zwischen den Hindlern, sondern stehen fiir
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einen speziellen Abhingigkeitswert. Dieser leitet sich aus den Umsitzen der beiden Héndler ab und soll
verdeutlichen, wie sehr sich die beiden Héndler gegenseitig beeinflussen. Durch Verdnderungen am
Markt kann auch dieser Wert variieren und mit dem Algorithmus der Link Prediction kénnen neue Ab-
hingigkeiten aufgedeckt werden. Da diese Abhéngigkeiten nicht unmittelbar zur Problemlésung genutzt
werden konnen, stehen zusitzliche Analysen durch Algorithmen des Graph Management aus. Somit
sind alle Kriterien bis auf das zweite erfiillt.

Durch das Verfahren der Graph Compression ldsst sich der Graph mit den Autohédndlern zwar kompri-
mieren, jedoch wurde kein Use Case gefunden, dessen Ergebnisse zur Losung der Problemstellung bei-
tragen. Fiir den Fall, dass die Knoten der kleinen Hindler mit niedrigen Bedarfen entfernt werden, wird
die GroBe des Modells auf die relevanten Hindler der betrachteten Region reduziert. Dadurch werden
Anderungen des Bedarfes schneller sichtbar und die Ergebnisse konnen zusammen mit Analytical
Queries zur Problemldsung genutzt werden.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die Frage zur Bedarfsplanung

lassen sich in Tabelle 4.8 zusammenfassen.

Tabelle 4.8: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die Frage der Bedarfsplanung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining v v v v
Node-Clustering v v X v
Graph-Clustering X X X X
Label-Propagation v X v v
Graph-Classification N4 v X v
Link Prediction Vv X v v
Graph Compression v X v v

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die Fragestel-

lung der Bedarfsplanung Tabelle 4.9 entnommen werden.

Tabelle 4.9: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die Frage der Bedarfsplanung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Wie wird sich der Be- GPM N-Clu, G-Cla, L-Pro, LP, GC G-Clu
darf an Produkt X das

kommende Quartal in
Region Y entwickeln?

4.2.3 Netzwerkplanung

Fiir das Teilgebiet der Netzwerkplanung lautet die identifizierte logistische Frage: ,,Welches Werk muss
wie viele Produkte eines Typs produzieren, damit der gesamte Bedarf bestmoglich abgedeckt wird?“.
Ihr liegt ein Graph zugrunde, dessen Knoten fiir die Kunden, die einen bestimmten Bedarf an einem
Produkt duBlern, oder zusitzlich dazu fiir die produzierenden Werke stehen konnen. Die Verbindung

zwischen den Knoten kann entweder den Wert einer Entfernung oder eines Objektflusses annehmen.

Grundsitzlich ist das Verfahren des Graph Pattern Mining fiir die logistische Fragestellung geeignet.
Ein Use Case, bei dem die Ergebnisse nach einer Interpretation zur unmittelbaren Problemlosung ge-

nutzt werden konnen, wurde nicht identifiziert. Dafiir lieBen sich auch einem Graphen, bei dem die
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Knoten fiir die Werke sowie die Kunden mit ihren Bedarfen stehen und diese Parteien durch Objekt-
fliisse verbunden werden, die ausgehend von den Werken zu den Kunden fiihren. Die durch den Algo-
rithmus extrahierten Bedarfsmuster konnen eventuell nach einer weitergehenden Analyse durch Graph
Management Algorithmen zur Losung des Problems genutzt werden. Somit sind alle bis auf das zweite
Kriterium erfiillt.

Durch den Algorithmus des Node-Clustering konnen die Knoten, die die Kunden représentieren, auf-
grund ihrer Entfernung geclustert werden. Diese geclusterten Bedarfsknoten konnen durch zusétzliche
Algorithmen analysiert werden, wodurch Regionen bestimmt werden, in denen beispielsweise beson-
ders hohe Bedarfe zu erwarten sind. Ein Werk in diesem Cluster miisste folglich mehr produzieren als
ein Werk, in dessen Umgebung nicht so viele Kundenstandorte liegen. Allerdings konnte fiir das Node-
Clustering kein Fall gefunden werden, fiir den das zweite Kriterium erfiillt wire.

Aufgrund der Komplexitit des Graphen und der Tatsache, dass das Geflecht aus Werken und verbun-
denen Kunden nur schlecht unterteilt werden kann, ist der Algorithmus des Graph-Clustering nicht fiir

das vorgegebene Modell dieser logistischen Fragestellung geeignet. Es werden keine Kriterien erfiillt.

Die Label-Propagation eignet sich fiir den grolen Graphen, dessen Knoten sich aus Werken und Hénd-
lern mit ihren Bedarfen zusammensetzen. Die Kanten stehen in diesem Fall fiir die Entfernungen der
Knoten zueinander. Fiir dieses Verfahren wird angenommen, dass der Umfang an herzustellenden Pro-
dukten, der zur Bedarfsbefriedigung der umliegenden Kunden nétig ist, bereits fiir einige Werke bekannt
ist (gelabelte Knoten). Daraus resultieren Klassen, in die die ungelabelten Werke eingeteilt werden kon-
nen. Diese Zuteilung konnte zur Beantwortung des Problems verwendet werden. Sollte dieses Ergebnis
jedoch nicht unmittelbar zur Losung der logistischen Fragestellung eingesetzt werden konnen, lieen

sich dariiber hinaus die Verfahren des Graph Management nutzen. Somit sind alle Kriterien erfiillt.

Der Algorithmus der Graph-Classification eignet sich nicht unbedingt fiir den Einsatz bei dem vorlie-
genden Modell, da der Graph zu umfangreich ist. Eine sinnvolle Aufteilung des Graphs ist ebenfalls
sehr schwierig, da sich das komplexe Geflecht aus den Knoten kaum sinnvoll aufteilen lieBe. Aus diesem

Grund sind keine der Kriterien erfiillt.

Auch das Verfahren der Link Prediction scheint ungeeignet zu sein, da es sich bei der Fragestellung
nicht um die Verlinkungen der Knoten, sondern die Bedarfswerte der Knoten an sich geht. Deshalb
konnen auch fiir die Link Prediction keine Use Cases identifiziert werden und die Kriterien sind folglich
nicht erfiillt.

Die Graph Compression ist fiir den Einsatz bei dieser logistischen Fragestellung zwar geeignet, doch es
konnte kein Anwendungsfall gefunden werden, bei dem der Algorithmus zur unmittelbaren Losung ver-
wendet wird. Dafiir kann der umfangreiche Graph zur weiteren Verarbeitung durch Graph Management
Algorithmen vereinfacht werden, indem Kunden, die lediglich von einem Werk beliefert werden, zu-
sammengefasst werden. Selbstverstindlich werden die einzelnen Bedarfe ebenfalls addiert, sodass der
Graph im Endeffekt die gleichen Informationen enthilt und trotzdem an Komplexitit verloren hat.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die Frage zur Netzwerkplanung

lassen sich in Tabelle 4.10 zusammenfassen.
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Tabelle 4.10: Kriterienauspragungen der Algorithmen fiir die Frage der Netzwerkplanung
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Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining N4 X v v
Node-Clustering J X v v
Graph-Clustering X X X X
Label-Propagation v v v v
Graph-Classification X X X X
Link Prediction X X X X
Graph Compression v X v v

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die Fragestel-

lung der Netzwerkplanung Tabelle 4.11 entnommen werden.

Tabelle 4.11: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die Frage der Netzwerkplanung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Welches Werk muss wie L-Pro GPM, N-Clu, G-Clu, G-Cla,
viele Produkte eines GC LP

Typs produzieren, damit
der gesamte Bedarf
bestmoglich abgedeckt
wird?

4.2.4 Beschaffungsplanung

Fiir das Teilgebiet der Beschaffungsplanung wurde die folgende logistische Fragestellung definiert: ,,Fiir
welche Werke sind welche Anlieferrhythmen zu wihlen, damit die Materialbereitstellung sichergestellt
wird?“. Als Modell wird ein Graph vorgegeben, dessen Knoten fiir die Werke sowie einen Wert fiir die
Materialbedarfe inklusive der Sicherheitsbestidnde steht und die Entfernungen zwischen den Graphen
durch die Kanten beriicksichtigt werden.

Fiir den Algorithmus des Graph Pattern Mining wurde kein Fall identifiziert, bei dem die Ergebnisse
ohne weitere Bearbeitung durch andere Algorithmen zur Losung der logistischen Fragestellung genutzt
werden kann. Jedoch konnten durch das Graph Pattern Mining dhnliche Bedarfsmuster der Werke auf-
gedeckt werden und durch diese lieBen sich nach einer Analyse mit Graph Management Algorithmen
niitzliche Erkenntnisse erlangen, die zur Problemlosung verwendet werden konnen. Somit sind alle Kri-

terien bis auf das zweite erfiillt.

Das Node-Clustering ist grundsitzlich fiir den Einsatz im vorgegebenen Graphen geeignet. Mit dem
Algorithmus lassen sich Werke mit dhnlichen Materialbedarfen clustern. In einem néchsten Schritt kon-
nen mit zusétzlichen Algorithmen des Graph Management die Anlieferrhythmen fiir die unterschiedli-
chen Klassen bestimmt werden. Dieser Anwendungsfall stellt eine Vereinfachung dar, da die Anlie-
ferrhythmen nicht mehr einzeln fiir alle Werke bestimmt werden miissen. Ohne eine Verwendung von
weiteren Algorithmen ist die das Node-Clustering nicht zur Beantwortung der Fragestellung geeignet,
sodass alle Kriterien bis auf das zweite erfiillt sind.

Auch bei dem Verfahren der Graph-Classification ist die Problemstellung nur durch die Verwendung
von weiteren Algorithmen des Graph Management 16sbar. Um mehrere Graphen zu erzeugen und die
Komplexitit gleichzeitig zu reduzieren, wird der grofe Graph in die einzelnen Werke unterteilt. Damit
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die resultierenden Graphen nicht nur aus dem Knoten des jeweiligen Werks bestehen, werden sie durch
ihre Zulieferer ergiinzt, die fiir die Anlieferung der fiir die Produktion bendtigten Materialien zustdndig
sind. Die Kanten stehen in diesem Use Case nicht fiir die Entfernungen, sondern fiir die Objektfliisse
der angelieferten Materialien. Es wird angenommen, dass die Graphen, die durch ihre Anforderungen
und Bedingungen den gleichen Klassen zugeordnet werden, auch dhnliche Anlieferrhythmen besitzen
miissen. Der alleinige Einsatz des Graph-Clustering fiihrt nicht zur Bestimmung der zugehorigen An-
lieferrhythmen, sodass alle Kriterien bis auf das zweite erfiillt sind.

Das vorgegebene Modell ist fiir die Verarbeitung mit Label-Propagation Verfahren sehr gut geeignet
und kann auch zur Losung eingesetzt werden. In einem derartigen Use Case kénnten Werke, fiir die
bereits ein optimaler Anlieferrhythmus bestimmt wurde (gelabelte Knoten), als Grundlage der Klassifi-
zierung gelten. Werke mit dhnlichen Anforderungen, fiir die die Bestimmung der Anlieferrhythmen
noch aussteht (ungelabelte Knoten), werden anschlieBend diesen Klassen zugeordnet. Durch die Ahn-
lichkeit zu den bereits gelabelten Knoten kénnten eventuell auch die zugehorigen Anlieferrhythmen fiir
die ungelabelten Knoten gelten. Eine derartige Vereinfachung, dass der Graph anschlieend durch eine
tiefergehende Analyse mithilfe von Graph Management Algorithmen zur Problemlosung eingesetzt

werden kann, wurde nicht identifiziert. Somit ist lediglich das dritte Kriterium nicht erfiillt.

Ebenfalls zur Losung ist die Graph-Classification geeignet. Wird der Graph wie auch schon fiir die
Graph-Classification in je einen Graphen fiir jedes Werk unterteilt, reduziert sich die Komplexitit auf
ein vertretbares Maf}. Die Kanten nehmen erneut den Wert von Objektfliissen an. In diesem Use Case
wurden bereits fiir einige Werke die optimalen Anlieferrhythmen berechnet (gelabelte Graphen). Wer-
den die ungelabelten Werke aufgrund ihrer dhnlichen Anforderungen in dieselbe Gruppe mit einem ge-
labelten Knoten zugeteilt, so ist die Vermutung naheliegend, dass auch fiir diese zugeteilten Werke &hn-
liche Anlieferrhythmen gelten miissen. Analog zum Algorithmus der Label-Propagation konnte fiir das
Verfahren der Graph-Classification zur Bestimmung geeigneter Anlieferrhythmen kein passender Use
Case gefunden werden, weshalb alle Kriterien bis auf das dritte erfiillt sind.

Der Link Prediction Algorithmus ist zur Bestimmung der Anlieferrhythmen nicht geeignet, da das Ent-
decken neuer Kanten fiir diese logistische Fragestellung als nicht zielfithrend erachtet wird. Vielmehr
geht es dabei um die Werke mit ihren Bedarfen und somit ist keines der Kriterien erfiillt.

Da fiir jedes einzelne Werk des Netzes der Anlieferrhythmus bestimmt werden soll, macht es keinen
Sinn, mehrere Werke zusammenzufassen oder den Graphen auf eine andere Art zu komprimieren. Aus
diesem Grund ist der Algorithmus der Graph Compression weder zur unmittelbaren Losung noch zur
zusitzlichen Verwendung mit Verfahren des Graph Management geeignet.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die Frage zur Beschaffungspla-

nung lassen sich in Tabelle 4.12 zusammenfassen.

Tabelle 4.12: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die Frage der Beschaffungsplanung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining

Node-Clustering

Graph-Clustering

Label-Propagation

Graph-Classification
Link Prediction

XX [|XININISN
EIRSRNANENEY

EIENENINENEN
XIS XX
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Graph Compression ‘ X ‘ X ‘ X ‘ X ‘

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die Fragestel-
lung der Beschaffungsplanung Tabelle 4.13 entnommen werden.

Tabelle 4.13: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die Frage der Beschaffungsplanung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Fiir welche Werke sind L-Pro, G-Cla GPM, N-Clu, LP, GC
welche Anlieferrhyth- G-Clu

men zu wihlen, damit
die Materialbereitstel-
lung sichergestellt wird?

4.2.5 Distributionsplanung

Die Frage, die sich auf das Teilgebiet der Distributionsplanung bezieht, lautet: ,,Auf welchen Verkehrs-
trager féllt die Wahl vor dem Hintergrund der Transportkostenminimierung?*. In dem zugrundeliegen-
den Modell werden dabei nicht zwingend die verschiedenen Verkehrstriger beriicksichtigt. Vielmehr
stehen die Knoten fiir Angebots- und Bedarfsknoten, deren verbindende Kanten fiir die Entfernungen
oder Objektfliisse stehen.

Das Verfahren des Graph Pattern Mining ist fiir diesen Anwendungsfall nicht zur unmittelbaren Losung
der Problemstellung geeignet. Da der Algorithmus jedoch grundsitzlich auf den Graphen angewandt
werden kann, konnten die extrahierten Muster beispielsweise nach einer Bearbeitung durch Analytical
Queries zur Beantwortung der Fragestellung genutzt werden.

Fiir das Node-Clustering wird angenommen, dass der Graph nur aus Bedarfsknoten besteht, deren Ver-
bindungen die Entfernungen darstellen (Kanten). Die Standorte werden derart geclustert, dass sich dicht
beieinander gelegene Bedarfsknoten im gleichen Cluster befinden. Beispielsweise konnte durch eine
anschlieBende Untersuchung der Cluster mithilfe von Analytical Queries der durchschnittliche Abstand
der Knoten zueinander bestimmt werden. Daraus liee sich etwa schlussfolgern, dass fiir nah beieinan-
der liegende Kunden eine Distribution iiber einen LKW effizient ist, weil mit wenigen Routen viele
Bedarfe befriedigt werden konnen. Eine weitere Erkenntnis konnte lauten, dass Knoten, die keiner
Gruppe zuzuordnen sind und abseits von den anderen Punkten liegen, ihre Produkte am besten durch
einen Transporter geliefert bekommen, da dieser Fahrzeugtyp nicht so viel Treibstoff wie ein LKW
verbraucht. Eine Option, diesen Algorithmus zur direkten Bestimmung von kostengiinstigen Verkehrs-
tragern zu verwenden, wurde nicht identifiziert. Somit sind bis auf das zweite Kriterium alle erfiillt.

Ein Algorithmus, dessen Ergebnisse nach einer Interpretation zur Losung der logistischen Fragestellung
verwendet werden konnen, ist das Graph-Clustering. Dabei setzen sich die zu clusternden Graphen aus
einem Graphen zusammen, der ein Netz aus Angebots- und Bedarfsknoten darstellt, und mehreren an-
deren, die unterschiedliche Verkehrstriger beschreiben. Fiir alle Verkehrstriger, die sich mit dem Mo-
dell aus Angebots- und Bedarfsknoten in einem Cluster befinden, kann in diesem Use Case davon aus-
gegangen werden, dass sie einen kostengiinstigen Transport gewihrleisten. Ein Anwendungsbeispiel fiir
eine zielfithrende Verwendung des Graph-Clustering Algorithmus zusammen mit Graph Management

Verfahren konnte nicht bestimmt werden.
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Bei dem Verfahren der Label-Propagation wird basierend auf einzelnen gelabelten Knoten ein Modell
gelernt, das zur Klassifizierung der restlichen ungelabelten Knoten genutzt werden kann. Es konnten
keine Use Cases bestimmt werden, bei denen die Ergebnisse ohne oder mit einer zusétzlichen Bearbei-
tung durch weitere Algorithmen zur Problemlésung genutzt werden konnen. Somit sind keine Kriterien
erfiillt.

Damit der Algorithmus der Graph-Classification Anwendung finden kann, muss der umfangreiche
Graph zuerst in mehrere Subgraphen unterteilt werden. Eine Art der Aufteilung ist die Betrachtung von
einem Werk (Angebotsknoten) und den Kunden (Bedarfsknoten) zusammen mit deren Verbindungen
als Entfernungen. Konnte bereits fiir einige der Subgraphen der passende Verkehrstriger (gelabelter
Graph) bestimmt werden, wird basierend darauf ein Modell erstellt, das andere noch nicht gelabelte
Graphen aufgrund von Ahnlichkeiten in der Struktur einem gewissen Cluster zuordnet. Es wird ange-
nommen, dass fiir die Werke innerhalb eines Clusters dhnliche Verkehrstriger fiir den kostengiinstigen
Transport genutzt werden konnen. Diese Information kann zur Losung der logistischen Problemstellung
genutzt werden. Auch wenn dadurch das zweite Kriterium erfiillt ist, wurde kein Use Case gefunden,
bei dem die Ergebnisse der Graph-Classification von zusétzlichen Algorithmen zielfithrend weiterver-
arbeitet werden konnen.

Das Verfahren der Link Prediction ist nicht fiir die Frage nach dem besten Verkehrstriger geeignet, da
die Auswabhl auf den bereits bestehenden Verbindungen beschlossen werden soll. Eine Entdeckung einer
neuen Verbindung wire somit nicht sinnvoll und damit ist keines der Kriterien erfiillt.

Eine Komprimierung des zugrundeliegenden Graphen wire fiir eine weiterfithrende Analyse durch Al-
gorithmen des Graph Management erstrebenswert. Die Kanten stehen dabei nicht fiir die Entfernungen,
sondern fiir den finanziellen Aufwand, den ein Transport mit sich bringt. Im Use Case konnten Kanten
entfernt werden, fiir die die Transportkosten einen zu hohen Wert annehmen. Damit wurde der Umfang
reduziert und das dritte Kriterium gilt als erfiillt. Ein Fall, bei dem die Ergebnisse nach einer Interpreta-
tion fiir die unmittelbare Bestimmung der geeigneten Verkehrstriger genutzt werden konnten, wurde
nicht identifiziert.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die Frage zur Distributionspla-

nung lassen sich in Tabelle 4.14 zusammenfassen.

Tabelle 4.14: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die Frage der Distributionsplanung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining v X v v
Node-Clustering v X v v
Graph-Clustering v v X v
Label-Propagation X X X X
Graph-Classification N4 v X v
Link Prediction X X X X
Graph Compression N4 X v v

Die Finteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die Fragestel-

lung der Distributionsplanung Tabelle 4.15 entnommen werden.
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Tabelle 4.15: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die Frage der Distributionsplanung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Auf welchen Verkehrs- G-Clu, G-Cla GPM, N-Clu, L-Pro, LP
trager fallt die Wahl vor GC

dem Hintergrund der

Transportkostenmini-

mierung?

4.2.6 Verfiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung

Die Frage ,,Kann die Lieferung bis zu einem definierten Datum erfolgen?* ist dem Teilgebiet der Ver-
fiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung zuzuordnen. Der zugrundeliegende Graph besteht aus Herstel-
lern und Kunden in Form von Angebots- und Bedarfsknoten. Die Verbindungen sind von den Herstel-
lern zu den Kunden gerichtet und stehen in diesem Fall nicht fiir die Entfernungen, sondern fiir die
jeweiligen Lieferungen, wobei jede Lieferung eine eigene Kante besitzt. Fragestellungen dieses Teilge-
biets werden iiberwiegend durch Simulationen oder Optimierungen und weniger durch Graphalgorith-
mik gelost. Sie haben dariiber hinaus nicht so einen direkten Kontakt zur Supply Chain, wie etwa die
strategische Netzwerkgestaltung. Nichtsdestotrotz wird das Problem in diesem Abschnitt aufgefiihrt, um

zu verdeutlichen, welche Anforderungen eventuell an die Verfahren des Graph Mining gestellt werden.

Die Entdeckung von hiufigen Subgraphen durch den Algorithmus des Graph Pattern Mining bringt
keinen Mehrwert, da von potenziellen Mustern keine Riickschliisse auf den einen Lieferauftrag, den die

Frage adressiert, gezogen werden konnten. Es ist folglich kein Kriterium erfiillt.

Beim Verfahren des Node-Clustering werden die Knoten eines Graphen ausgehend von einer vorher
bestimmten Zielfunktion in mehrere Cluster unterteilt. Es ist unklar, wie diese Erkenntnisse genutzt
werden konnten, das eingangs erwihnt Problem zu losen. Deshalb ist dieser Algorithmus ungeeignet
und alle Kriterien gelten als nicht erfiillt.

Fiir das Graph-Clustering wird das Modell in mehrere Subgraphen unterteilt, wobei die Subgraphen die
Form eines Sterngraphen mit einem Hersteller im Zentrum annehmen. und je nach Anzahl der Lieferun-
gen Kanten zu den umliegenden Kunden besitzen. Durch den Algorithmus des Graph Clustering kdnn-
ten die Werke nach der Anzahl ihrer zu erfiillenden Lieferungen eingeteilt werden. Sobald ein Werk
eine bestimmte Anzahl an Lieferungen iiberschreitet, konnte aufgrund der bekannten Kapazititen des
Werkes angenommen werden, dass diese Lieferungen als gefihrdet gelten. Allerdings wird die logisti-
sche Fragestellung bei dieser Annahme nicht zielfiihrend beantwortet werden, weshalb fiir das Graph

Clustering keine Kriterien erfiillt sind.

Der Algorithmus der Label-Propagation erlernt auf Grundlage von bereits gelabelten Angebots- und
Bedarfsknoten ein Modell, mit welchem sich noch ungelabelte Knoten klassifizieren lieBen. Allerdings
wurde fiir die Frage nach der Machbarkeit einer Lieferung kein Use Case gefunden, bei dem die Ergeb-
nisse des Algorithmus zur Problemlosung genutzt werden konnten. Aus diesem Grund sind die Kriterien
nicht erfiillt.

Bei der Graph-Classification werden ungelabelte Graphen klassifiziert, wobei die Graphen eine gewisse
GroBe nicht tibersteigen diirfen. Das Geflecht aus Hiandlern und Kunden kénnte zwar wie fiir das Graph-
Clustering in Sterngraphen unterteilt werden, jedoch wire eine Klassifizierung unsinnig, da jeder Hind-
ler seine eigenen Anforderungen sowie Umgebungseinfliisse hat und die Bedarfe, die an ihn gestellt
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werden, sehr dynamisch sein konnen. Zudem konnte eine solche Klassifizierung nicht die Frage nach

einer einzelnen Lieferung beantworten. Somit sind keine Kriterien erfiillt.

Der Algorithmus der Link Prediction wird verwendet, um neue Kanten, die derzeit noch fehlen oder in
Zukunft erscheinen werden, zu entdecken. Die Anzahl der Lieferungen, die durch Kanten reprisentiert
werden, ist vorgegeben und deshalb miissen keine neuen Kanten entdeckt werden. Die Link Prediction
ist somit nicht geeignet zur Beantwortung des Problems.

Wie auch schon bei den anderen Algorithmen konnte fiir die Graph Compression kein Anwendungsfall
identifiziert werden, bei dem die Ergebnisse entweder direkt oder nach einer zusitzlichen Analyse durch
Graph Management Verfahren zur Problemlosung beitragen konnen. Aus der Zusammenfiihrung von
Knoten oder dem Streichen von Kanten konnen keine Riickschliisse auf einzelne Lieferungen gezogen
werden.

Diese logistische Fragestellung wurde absichtlich untersucht, obwohl es abzusehen war, dass die Algo-
rithmen des Graph Mining keine sinnvolle Anwendung finden werden. Damit sollte gezeigt werden, wie
wichtig die Fragestellung und ein passendes Modell fiir die Anwendung auf eine reale Problemstellung
sind. Daraus ergibt sich unter anderem die Frage, ob und wie ein Anwendungsgebiet zu abstrahieren ist,
sodass auch andere logistische Fragestellungen, die keinen direkten Bezug zur Supply Chain haben,
beantwortet werden konnen. Jedoch existieren fiir viele Fragestellungen eine Auswahl an optimierten
und bewéhrten Verfahren zur effizienten Beantwortung der Frage, die sich nicht durch Graph Mining
Verfahren ersetzen lielen.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die Frage zur Verfiigbarkeits-
und Machbarkeitspriifung lassen sich in Tabelle 4.16 zusammenfassen.

Tabelle 4.16: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die Frage der Verfiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining X X X X
Node-Clustering X X X X
Graph-Clustering X X X X
Label-Propagation X X X X
Graph-Classification X X X X
Link Prediction X X X X
Graph Compression X X X X

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die Fragestel-
lung der Verfiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung Tabelle 4.17 entnommen werden.

Tabelle 4.17: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die Frage der Verfiigbarkeits- und Machbarkeitsprii-
fung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4

Kann die Lieferung bis GPM, N-Clu,

zu einem definierten G-Clu, L-Pro,

Datum erfolgen? G-Cla, LP, GC
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4.2.7 Beschaffungsfeinplanung

Fiir das Teilgebiet der Beschaffungsfeinplanung wurde die folgende Frage bestimmt: ,,.Bei welchen
Transportfahrzeugen der Zulieferer ist eine termingerechte Anlieferung zu erwarten?*. Fiir dieses Sze-
nario ist davon auszugehen, dass ein Automobilhersteller téglich eine groBe Anzahl von Transportfahr-
zeugen erwartet, damit der Materialbedarf sichergestellt werden kann. Die Frage hat ihren Ursprung in
der Problemstellung, dass das Verkehrsaufkommen durch die zahlreichen Transportfahrzeuge in einem
Umkreis von mehreren Kilometern um das Werk sehr hoch ist, da sie sich beispielsweise alle denselben
Weg zur Anlieferung teilen. Die Knoten des Graphen représentieren die Straenkreuzungen und die
Kanten stellen die Straen dar, die je nach Auslastung durch die Transportfahrzeuge mit einem hohen
oder niedrigen Kantengewicht versehen sind.

Der Algorithmus des Graph Pattern Mining ist fiir den Einsatz bei dieser logistischen Fragestellung,
jedoch nicht zur unmittelbaren Losung ebendieser geeignet. Jedoch konnte das Verfahren unbekannte
Anlieferungsmuster wie die hochfrequentierte Nutzung eines Stralenabschnittes identifizieren. Solche
Informationen konnten nach einer weitergehenden Analyse zur Bestimmung von piinktlichen Anliefe-
rungen verwendet werden. Das erste, dritte und vierte Kriterium ist deshalb erfiillt.

Beim Node-Clustering kénnen die Straenkreuzungen (Knoten) mithilfe einer Zielfunktion so geclustert
werden, dass nah beieinander liegende Kreuzungen im gleichen Cluster liegen. Wenn auch jede Kreu-
zung eine Ampel besitzt, kann es durch die hohe Anzahl an Ampeln in einem Gebiet zu Verzogerungen
kommen. Damit diese Erkenntnisse die Beantwortung der Fragestellung unterstiitzten konnen, wird mit
Pattern Matching Queries iiberpriift, ob ein Transportfahrzeug ein solches Gebiet durchquert. Ein Use

Case bei dem der Algorithmus zur Losung genutzt wird, konnte nicht identifiziert werden.

Damit der Algorithmus des Graph-Clustering angewendet werden kann, wird fiir jede Lieferung ein
eigener Graph generiert, aus dem sich die letzten Kilometer einer Route des Transportfahrzeuges ablei-
ten lassen. Dafiir wird den Stralenabschnitten (Kanten), die befahren werden, ein anderer Wert zuge-
wiesen als den unbefahrenen Abschnitten. Um die Komplexitit des Graphen gering zu halten, wird bei-
spielsweise nur das Straennetz in einem Umkreis von wenigen Kilometern um das Werk beriicksich-
tigt. In einem ersten Use Case werden sich dhnelnde Routen zu einem Cluster zusammengefasst. Sobald
einem Cluster mehr als eine gewisse Menge an Graphen zugeteilt werden, kann es auf diesen Routen zu
Verzogerungen kommen und eine termingerechte Anlieferung kann nicht mehr erfiillt werden. Das Er-
gebnis konnte in einem néchsten Schritt mithilfe von Analytical Queries dahingehend verarbeitet wer-
den, um zu iiberpriifen, ob die Fahrzeuge auch zeitgleich die gleichen Routen befahren. Verteilen sich
die Graphen eines Clusters etwa iiber einen ganzen Tag, muss es nicht zwingend zu Verspitungen kom-
men. Diese Weiterverarbeitung kann theoretisch umgangen werde, indem lediglich die Routen eines
gewissen Zeitfensters geclustert werden. Fiir ein konkretes Beispiel bedeutet dies, dass es wahrschein-
lich zu verzogerten Anlieferungen kommt, wenn am Mittwochmorgen iiber 30 Transportfahrzeuge die
gleiche Zufahrt zum Werk nehmen. Somit sind fiir das Graph-Clustering alle Kriterien erfiillt.

Das Verfahren der Label-Propagation ist fiir den Einsatz bei dieser Fragestellung geeignet, doch wurde
kein Anwendungsfall gefunden, bei dem die Ergebnisse zur Losung der Problemstellung eingesetzt wer-
den konnen. Dafiir kann der Label-Propagation Algorithmus beispielsweise zusammen mit den Pattern
Matching Queries zur Beantwortung genutzt werden. Fiir diesen Fall sind bereits verschiedene Straen-
kreuzungen als Engpisse bekannt (gelabelte Knoten) und es wird ein Modell mit diesen Informationen
gelernt. Dadurch konnen etwa Kreuzungen mit dhnlichen Merkmalen ebenfalls als Engpisse gelabelt

werden. In einem néchsten Schritt wird der Graph mit den identifizierten Kreuzungen, die zu
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Verzogerungen fithren konnen, mit dem Graph eines bestimmten Transportfahrzeuges gematcht. Wenn
zwischen diesen Graphen Ahnlichkeiten existieren sollten, konnte sich die Ankunft dieses Verkehrstri-
gers verzogern.

Fiir den Algorithmus der Graph-Classification wird analog zum Graph-Clustering davon ausgegangen,
dass fiir jedes Transportfahrzeug ein eigner Graph existiert. Auf Grundlage der gelabelten Graphen, bei
denen bereits bekannt ist, ob es bei der Anlieferung zu Verzogerungen kam, lassen sich die ungelabelten
Graphen klassifizieren. Wird ein Graph beispielsweise einer Gruppe zugeordnet, deren Lieferungen
planmifig angekommen sind, so ist auch fiir dieses Transportfahrzeug mit einer piinktlichen Lieferung
zu rechnen. Dieses Ergebnis beantwortet die logistische Fragestellung. Fiir eine gemeinsame Anwen-
dung mit Graph Management Verfahren wurde kein Use Case identifiziert. Somit sind alle auer das
dritte Kriterium erfiillt.

Die Entdeckung von neuen Kanten durch den Algorithmus der Link Prediction ergibt bei diesem An-
wendungsfall keinen Sinn, da das Stralennetz vorgegeben und nicht erweiterbar ist. Folglich gelten alle
Kriterien als nicht erfiillt.

Der Einsatz des Verfahrens der Graph Compression wird ebenfalls als nutzlos gewertet, da eine Zusam-
menfiihrung von mehreren Knoten oder das Entfernen von Kanten nicht auf das aus der Fragestellung

resultierende Szenario iibertragbar wire. Somit ist kein Kriterium erfiillt.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die Frage zur Beschaffungs-

feinplanung lassen sich in Tabelle 4.18 zusammenfassen.

Tabelle 4.18: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die Frage der Beschaffungsfeinplanung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining v X v v
Node-Clustering v X v v
Graph-Clustering v v v v
Label-Propagation v X v v
Graph-Classification V4 X v v
Link Prediction X X X X
Graph Compression X X X X

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir Fragestellung

der Beschaffungsfeinplanung Tabelle 4.19 entnommen werden.

Tabelle 4.19: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die Frage der Beschaffungsfeinplanung

rer ist eine terminge-
rechte Anlieferung zu er-
warten?

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Bei welchen Transport- G-Clu G-Cla GPM, N-Clu, LP, GC
fahrzeugen der Zuliefe- L-Pro

4.2.8 Distributionsfeinplanung

Das Teilgebiet der Distributionsfeinplanung wird in diesem Abschnitt durch zwei Fragen thematisiert,
wovon die erste wie folgt lautet: ,,Wie sollten die Verkehrstriger beladen werden, damit sie moglichst
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effizient genutzt werden?“. Die Knoten des fiir diese Fragestellung genutzten Modells stehen fiir die
Distributionszentren, von denen die Waren transportiert werden, und die Kunden mit ihren Bedarfen.
Die Verbindungen zwischen diesen Punkten werden dabei durch Kanten dargestellt und miissen sich
nicht wie in Abschnitt 4.2.7 an konkreten Stralenziigen orientieren. Sie konnen mit einem Kantenge-
wicht versehen sein, wie beispielsweise der Entfernung. Es wird davon ausgegangen, dass ein Verkehrs-
trager nicht nur die Ware fiir einen einzelnen Kunden ausliefert, sondern auf seiner Route mehrere Kun-
den anfihrt.

Der Algorithmus des Graph Pattern Mining ist sowohl ohne weitere als auch in Verbindung mit weiteren
Verfahren des Graph Management fiir den Einsatz im vorliegenden Anwendungsgebiet geeignet. So
konnte etwa ein Muster Aufschluss dariiber geben, dass gewisse Kunden besonders hédufig angefahren
werden. Statt die Lieferungen auf mehrere Routen aufzuteilen, konnte dieser Kunde beispielsweise von
einigen wenigen Transportfahrzeugen beliefert werden. Dadurch lieen sich die Transportkosten redu-
zieren und die Beladung der einzelnen Verkehrstriger optimieren. In einem weiteren Use Case stehen
die hdufig entdeckten Muster fiir Routen. Diese konnten in einem weiteren Schritt durch ein Verfahren
des Graph Management dahingehend analysiert werden, ob die zugehorigen Transportfahrzeuge voll
beladen sind. Wiire dies nicht der Fall, lieBen sich hdufige Routen so zusammenfassen, dass die Kapa-

zitit der Transportfahrzeuge ausgenutzt wird.

Bei den Use Cases fiir das Node-Clustering wird davon ausgegangen, dass die Transportkosten einiger
Verkehrstriager sehr hoch sind, da sie Kunden beliefern, die nicht nah beieinanderliegen. In dem Graph
werden nicht die Routen der Fahrzeuge betrachtet, sondern lediglich die Standorte der Distributionszen-
tren und Kunden (Knoten) und deren Entfernung zueinander (Kanten). Durch den Algorithmus des
Node-Clustering konnen nun die Standorte identifiziert werden, die nah beieinanderliegen. Aus diesen
Informationen konnten die Routen dahingehend geplant werden, dass die Verkehrstrager moglichst nur
noch mit Waren beladen werden, die an Standorte aus einem Cluster geliefert werden miissen. Allein
diese Ergebnisse konnten dafiir genutzt werden, die Transportkosten zu minimieren und die Beladung
zu optimieren. Jedoch kdnnten die Standorte eines Clusters in einem zusitzlichen Schritt durch die Ver-
fahren des Graph Management analysiert werden, um weitere Erkenntnisse iiber die Standorte zu erlan-

gen.

Beim Graph-Clustering konnen die Ergebnisse ebenfalls zur Losung und Vereinfachung des Problems
genutzt werden. Um die Komplexitit des Graphen zu reduzieren, wird fiir jede Transportroute ein eige-
ner Graph erstellt. In diesem Graph werden nur jene Verbindungen (Kanten) zwischen zwei Standorten
(Knoten) eingetragen, die auch auf der Route befahren werden. Durch den Algorithmus des Graph-
Clustering werden sich dhnelnde Routen zu Clustern zusammengefasst. Eine grole Anzahl an Graphen
in einem Cluster konnte ein Anzeichen dafiir sein, dass die Verkehrstriger nicht effizient beladen sind.
Bestitigt sich diese Information, konnten diese Routen zusammengefasst werden. In einem weiteren
Anwendungsfall wird eine neue Route eingefiihrt. Unter Kenntnis der identifizierten Cluster liee sich
mithilfe von Graph Pattern Matching Queries iiberpriifen, ob nicht bereits eine dhnliche Route besteht
und die zu transportierenden Waren auf diesen Typ aufgeteilt werden kdnnen.

Das Verfahren der Label-Propagation ist nicht fiir das Anwendungsgebiet der logistischen Fragestellung
geeignet, da kein Use Case identifiziert werden konnte, bei dem eine Klassifizierung von ungelabelten
Knoten auf Basis von bereits gelabelten Knoten hilfreich wire.
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Ahnlich zu dem Verfahren des Graph-Clustering wiirde bei der Graph-Classification in diesem Fallbei-
spiel jeder Routenplan eines Transportfahrzeuges durch einen Graphen reprisentiert werden. Da die
Routen bereits bekannt sind, wurde kein Anwendungsfall identifiziert, fiir den eine Klassifizierung von
ungelabelten Graphen auf der Basis von bereits gelabelten Graphen zielfithrend wire. Somit ist keines
der Kiriterien erfiillt.

Die Entdeckung von fehlenden oder zukiinftigen Verbindungen hilft bei der Beantwortung der Frage-
stellung nicht weiter. Die meisten Routen sind bereits vorgegeben, sodass eine neue Verbindung keine
Auswirkungen auf die bestehenden Routen hiitte. Die Kriterien gelten als nicht erfiillt.

Auch beim Algorithmus der Graph Compression konnte kein Use Case gefunden werden, bei dem das
Verfahren bei der Problemlosung unterstiitzen konnte. Die Zusammenfiihrung von mehreren Knoten
oder das Streichen von bestehenden Kanten ist nicht zielfithrend, da fiir die Beantwortung der Frage das

komplette Modell betrachtet werden muss. Aus diesem Grund gilt kein einzelnes Kriterium als erfiillt.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die erste Frage zur Distributi-
onsfeinplanung lassen sich in Tabelle 4.20 zusammenfassen.

Tabelle 4.20: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die erste Frage der Distributionsfeinplanung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining V4 v v v
Node-Clustering v v v v
Graph-Clustering J v v v
Label-Propagation X X X X
Graph-Classification X X X X
Link Prediction X X X X
Graph Compression X X X X

Die Einteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die erste Fra-
gestellung der Distributionsfeinplanung Tabelle 4.21 entnommen werden.

Tabelle 4.21: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die erste Frage der Distributionsfeinplanung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Wie sollten die Ver-| GPM, N-Clu, L-Pro, G-Cla,
kehrstriager beladen wer- G-Clu LP, GC

den, damit sie moglichst
effizient genutzt wer-
den?

Fiir die zweite Frage der Distributionsfeinplanung wird von dem konkreten Fall ausgegangen, dass ein
Hersteller von Schrauben viele Unternehmen mit seinen Schrauben beliefert. Die Unternehmen benéti-
gen die Schrauben zur Fertigung ihrer Produkte und bestellen diese erst nach, wenn der Bestand einen
vorher festgelegten Sicherheitswert unterschreitet. Aufgrund der Tatsache, dass es zwischen dem
Schraubenhersteller und den Unternehmen keinen Rahmenvertrag iiber die Frequenz und Liefermenge
der Bestellungen gibt, kann es vorkommen, dass der Schraubenhersteller spontan auf dringende Bestel-
lungen eingehen muss. Die damit verbundene Frage lautet: ,,Welche Unternehmen sind als erstes zu

beliefern?. Die Knoten des zugehdrigen Graphs stehen fiir die Unternehmen, die die Schrauben vom
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Hersteller beziehen, und die Kanten verbinden die Unternehmen untereinander. Dabei besitzen Kanten
einen Entfernungswert und die Knoten einen Bedarfswert, der umso hoher ist, je niedriger die Restbe-
stinde an Schrauben eines Unternehmens sind. Die Unternehmen mit einem hohen Bedarfswert sind bei
der Distributionsfeinplanung priorisiert zu beriicksichtigen.

Der Algorithmus des Graph Pattern Mining ist fiir die Anwendung in diesem Szenario geeignet. Es wird
davon ausgegangen, dass der Entfernungswert der Kanten, die die Unternehmen untereinander verbin-
den, nicht linger als zehn Kilometer sein darf. Werden beim Graph Pattern Mining nun eine Anzahl von
Sterngraphen extrahiert, deren zentraler Knoten beispielsweise mit fiinf weiteren Unternehmen verbun-
den ist, so lieBen sich bei der Belieferung dieses Unternehmens (zentraler Knoten) ohne gro3en Mehr-
aufwand die Bedarfe der weiteren fiinf Unternehmen befriedigen. Somit sind die Ergebnisse des Graph
Pattern Mining Algorithmus zur Beantwortung der Fragestellung geeignet, da durch die Entdeckung
dicht beieinanderliegender Unternehmen viele Auftridge mit einer einzelnen Route erfiillt werden kon-
nen. Jedoch wurde kein Use Case identifiziert, bei dem die Ergebnisse sinnvoll durch Verfahren des
Graph Management bearbeitet werden konnten. Aus diesem Grund sind alle Kriterien bis auf das dritte
erfiillt.

Beim Node-Clustering konnte kein Anwendungsfall identifiziert werden, bei dem die Ergebnisse zur
Losung des Problems beitragen. Stattdessen gibt es einen Use Case, bei dem die Unternehmen (Knoten)
nach ihrer Entfernung geclustert werden, sodass sich nah beieinanderliegende Unternehmen im gleichen
Cluster befinden. Es konnte sich dafiir entschieden werden, die Unternehmen eines dichten Clusters
zuerst mit Schrauben zu beliefern, da auf diese Weise durch die Reduzierung der Transportzeiten zahl-
reiche Auftrige erfiillt werden konnten. Allerdings miisste durch den Einsatz von zusitzlichen Algorith-

men entschieden werden, welche Knoten eines Clusters zuerst beliefert werden.

Fiir die Anwendung des Graph-Clustering Algorithmus ist der zugrundeliegende Graph zu umfangreich
und miisste unterteilt werden. Allerdings wurde keine Moglichkeit identifiziert, den Graphen sinnvoll
und zielfithrend in mehrere Subgraphen zu unterteilen. Aus diesem Grund ist die Eignung nicht erfiillt
und folglich gilt keines der Kriterien.

Der Algorithmus der Label-Propagation lédsst sich sowohl zur Losung als auch zur Vereinfachung der
Problemstellung nutzen. Es wird von dem Szenario ausgegangen, dass der Schraubenhersteller die Be-
darfswerte der Unternehmen in unterschiedliche Bedarfsklassen eingeteilt werden. Beispielsweise
wiirde ein Unternehmen der ersten Bedarfsklasse zugeordnet werden, wenn der Restbestand der Schrau-
ben kleiner als 30% ist. Diese Klasse miisste schneller beliefert werden als die zweite Bedarfsklasse, bei
der der Restbestand etwa zwischen 30% und 45% liegt. Nun sind jedoch nur manche Unternehmen des
Graphen in diese Klassen eingeteilt (gelabelte Knoten). Durch den Algorithmus der Label-Propagation
konnten auch die anderen ungelabelten Unternehmen den jeweiligen Bedarfsklassen zugeordnet werden
und das Ergebnis wire eine Aufteilung, welche Auftrige priorisiert behandelt werden miissen. Sollte
die Fragestellung durch diese Aufteilung noch nicht beantwortet sein, konnten die Unternehmen einer
Klasse durch die Analytical Queries des Graph Management in einem weiteren Schritt untersucht wer-
den. Somit sind alle Kriterien erfiillt.

Bei dem Verfahren der Graph-Classification besteht das gleiche Problem wie auch schon bei dem
Graph-Clustering. Fiir eine Anwendung miisste der komplexe Graph unterteilt werden, was jedoch fiir
diesen Fall als nicht sinnvoll erachtet wird. Da das Kriterium der Eignung nicht erfiillt ist, ist keines der
Kriterien erfiillt.
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Das Verfahren der Link Prediction ist ebenfalls nicht fiir das vorgestellte Szenario geeignet, da dabei
vor allem die Bedarfswerte der einzelnen Unternehmen interessieren und die Unternehmen untereinan-
der keine Abhingigkeiten besitzen. Eine Entdeckung von neuen Verbindungen wiirde also keinen Sinn
machen, weshalb keines der Kriterien erfiillt ist.

Der Algorithmus der Graph Compression liefe sich zwar auf den komplexen Graphen anwenden, jedoch
wurde kein Use Case identifiziert, bei dem ein komprimierter Graph unmittelbar zur Lésung der logis-
tischen Fragestellung verwendet werden kann. Dafiir konnten in einem anderen Anwendungsfall die
Unternehmen (Knoten) aus dem Graph entfernt werden, deren Bedarfswert niedriger als ein vorher fest-
gelegter Wert ist. Sollte ein Unternehmen beispielsweise eine Bestellung aufgegeben haben, obwohl
lediglich 40% der Besténde verarbeitet wurden, kdnnte dieser Knoten aus dem Graph entfernt werden.
Das Resultat ist ein komprimierter Graph, dessen Knoten dringend beliefert werden miissen. Die ver-
bliebenen Knoten konnten durch die Algorithmen des Graph Management in einem néchsten Schritt
analysiert werden, um die Fragestellung zu beantworten.

Die Ergebnisse der Eignungsiiberpriifung der Algorithmen in Bezug auf die zweite Frage zur Distribu-
tionsfeinplanung lassen sich in Tabelle 4.22 zusammenfassen.

Tabelle 4.22: Kriterienauspriagungen der Algorithmen fiir die zweite Frage der Distributionsfeinplanung

Algorithmus Eignung Losung Vereinfachung | Use Case
Graph Pattern Mining N4 v X v
Node-Clustering v X v v
Graph-Clustering X X X X
Label-Propagation v v v v
Graph-Classification X X X X
Link Prediction X X X X
Graph Compression v X v v

Die Finteilung der untersuchten Algorithmen des Graph Mining in die Klassen kann fiir die zweite Fra-

gestellung der Distributionsfeinplanung Tabelle 4.23 entnommen werden.

Tabelle 4.23: Klassifizierung der Algorithmen in Bezug auf die zweite Frage der Distributionsfeinplanung

Fragestellung Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Welche  Unternehmen L-Pro GPM N-Clu, GC G-Clu, G-Cla,
sind als erstes zu belie- LP
fern?

4.2.9 Zusammenfassung der Klassifizierungen

Die Klassifizierungen der Algorithmen aus den Abschnitten 4.2.1 bis 4.2.8 lassen sich in Tabelle 4.24
zusammenfassen. Diese Tabelle ist aufgeteilt nach den in den Abschnitten 2.4.2 und 2.4.3 definierten
Teilgebieten des Aufgabenmodells und ihren zugehorigen logistischen Fragestellungen (vgl. Abschnitt
4.1.4). Fiir jede logistische Fragestellung werden die Graph Mining Algorithmen (vgl. Abschnitt 3.3.2)
basierend auf den Ergebnissen der Eignungsiiberpriifungen (vgl. Abschnitt 4.2) in die in Abschnitt 4.1.6
definierten Klassen eingeordnet. Aus Griinden der Leserlichkeit werden in der Tabelle die in Abschnitt
4.1.6 eingefiihrten Abkiirzungen genutzt. Es wird versucht, aus den Ergebnissen Riickschliisse auf die
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allgemeine Verwendung der verschiedenen Graph Mining Algorithmen bei logistischen Fragestellungen

zu ziehen.

Die Tabelle stellt eine Klassifizierung von Algorithmen des Graph Mining fiir eine bestimmte logisti-
sche Fragestellung dar und konnte beispielsweise zur Losung einer realen Problemstellung genutzt wer-
den. Dafiir miisste der Anwender tiberpriifen, ob sich eine der vorgestellten Fragestellung auf den realen
Anwendungsfall anwenden lieB3e. Ist dies der Fall, konnte den Eignungsiiberpriifungen in Abschnitt 4.2
entnommen werden, ob sich ein Algorithmus zur Losung, zur Vereinfachung und weiteren Bearbeitung
durch einen Algorithmus des Graph Management oder sogar zu beidem einsetzen liel3e. Bei der Auswahl
eines bestimmten Verfahrens ist jedoch immer noch zu beachten, welches Ziel bei der logistischen Fra-
gestellung eigentlich verfolgt werden soll. So besitzen auch die Algorithmen unterschiedliche Verwen-
dungszwecke, die in Abschnitt 4.1.3 kurz zusammengefasst werden. Aus diesen Griinden ldsst sich in
der Regel nicht sagen, dass es fiir einen bestimmten Anwendungsfall nur einen zweckméifigen Algo-
rithmus gibt. Welches Verfahren letztendlich Anwendung findet, muss fiir jeden Fall individuell be-
trachtet werden.
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Tabelle 4.24: Uberblick der Klassifizierungen von Graph Mining Algorithmen in Bezug auf logistische Fragestellungen des Aufgabenmodells

74

Anlieferrhythmen zu wihlen,
damit die Materialbereitstel-
lung sichergestellt wird?

Teilgebiet des Logistische Fragestellung Zur Losung und Ver- | Nur zur Losung ge- Nur zur Vereinfa- Ungeeignet
Aufgabenmodells einfachung geeignet | eignet chung geeignet
Strategische Wo soll ein neues Werk fiir GPM, N-Clu, L-Pro GC G-Clu, G-Cla, LP
Netzwerkgestaltung Produkt X errichtet werden?
Wie viele Standorte zur Distri- L-Pro N-Clu GPM, GC G-Clu, G-Cla, LP
bution sind zu errichten?
Bedarfsplanung Wie wird sich der Bedarf an GPM N-Clu, G-Cla, LP G-Clu, L-Pro, GC
Produkt X das kommende
Quartal in Region Y entwi-
ckeln?
Netzwerkplanung Welches Werk muss wie viele L-Pro GPM, N-Clu, GC G-Clu, G-Cla, LP
Produkte eines Typs produzie-
ren, damit der gesamte Bedarf
bestmoglich abgedeckt wird?
Beschaffungsplanung | Fiir welche Werke sind welche L-Pro, G-Cla GPM, N-Clu, G-Clu LP, GC
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Distributionsplanung

Auf welchen Verkehrstriger
fillt die Wahl vor dem Hinter-
grund der Transportkostenmi-
nimierung?

GPM, N-Clu

G-Clu

GC

L-Pro, G-Cla, LP

Verfiigbarkeits- und
Machbarkeitspriifung

Kann die Lieferung bis zu ei-
nem definierten Datum erfol-
gen?

GPM, N-Clu, G-Clu,
L-Pro, G-Cla, LP, GC

Beschaffungsfeinpla-
nung

Bei welchen Transportfahrzeu-
gen der Zulieferer ist eine ter-
mingerechte Anlieferung zu
erwarten?

G-Clu

GPM, N-Clu, L-Pro,
G-Cla

LP, GC

Distributionsfeinpla-
nung

Wie sollten die Verkehrstriger
beladen werden, damit sie
moglichst effizient genutzt
werden?

GPM, N-Clu, G-Clu

L-Pro, G-Cla, LP, GC

Welche Unternehmen sind als
erstes zu beliefern?

L-Pro

GPM

N-Clu, GC

G-Clu, G-Cla, LP




In Tabelle 4.25 wird die Haufigkeit eingetragen, wie oft welcher Graph Mining Algorithmus (vgl. Ab-
schnitt 3.3.2) in welche Klasse (vgl. Abschnitt 4.1.6) eingeteilt wurde. AnschlieBend wird versucht, aus
dieser Zusammenfassung RegelméBigkeiten zu erkennen und wenn moglich Riickschliisse zu ziehen.
Dieser Schritt ist mit dem Gewinn von neuen theoretischen Erkenntnissen zu vergleichen, die nach Tar-
jan auf andere Bereiche iibertragen werden konnen (vgl. Abschnitt 3.1). Dabei werden die Algorithmen
in der Reihenfolge betrachtet, wie sie in Abschnitt 3.3.2 beschrieben wurden.

Tabelle 4.25: Haufigkeit der Klassenzuteilungen je Graph Mining Algorithmus

Algorithmus Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Graph Pattern Mining 4 1 4 1
Node-Clustering 3 2 4 1
Graph-Clustering 2 1 1 6
Label-Propagation 4 1 1 4
Graph-Classification 0 2 1 7
Link Prediction 0 1 0 9
Graph Compression 0 0 5 5

Der Algorithmus des Graph Pattern Mining hatte in den definierten Fallbeispielen das breiteste Anwen-
dungsgebiet. Er wurde am hiufigsten von den betrachteten Verfahren der Algorithmen-Klasse zugeteilt,
deren Ergebnisse sowohl fiir die Losung als auch fiir die Vereinfachung der Problemstellung genutzt
werden konnen. Falls das Graph Pattern Mining nicht zur unmittelbaren Losung beitragen sollte, konnen
die Ergebnisse in den meisten Fillen immer noch von Verfahren des Graph Management verarbeitet

werden, um durch diesen zusétzlichen Schritt zu einer Losung zu kommen.

Das Clustering von Knoten ist fiir die Anwendung in den meisten logistischen Fragestellungen geeignet,
da es abgesehen von einer Ausnahme stets zur Losung, zur Vereinfachung oder zu beidem genutzt wer-
den kann. Somit gehort der Node-Clustering Algorithmus zusammen mit dem Graph Pattern Mining zu

den vielfiltigsten Verfahren.

Da der Graph-Clustering Algorithmus nicht geeignet fiir einen umfangreichen Graphen ist, sondern
mehrere iiberschaubare Graphen voraussetzt, wurde er fiir einen GroBteil der Fragestellungen der vierten
Klasse zugeteilt, deren Verfahren weder fiir die Losung noch fiir die Vereinfachung und anschlieenden
Bearbeitung geeignet sind. Wenn sich jedoch der komplexe Graph sinnvoll unterteilen ldsst, dann kann
das Graph-Clustering auch zur Lésung oder Vereinfachung der Problemstellung eingesetzt werden.

Bei dem Algorithmus der Label-Propagation lédsst sich das Muster erkennen, dass er entweder sowohl
fiir die Losung als auch fiir die Vereinfachung durch weitere Verfahren gedacht ist oder fiir gar nichts
von beiden. Entscheidend fiir Eignung dieses Verfahrens ist die Tatsache, ob dem Anwender bereits
gelabelte Knoten zur Verfiigung stehen und diese zur Einteilung der ungelabelten Knoten verwendet
werden sollen. Trifft diese Voraussetzung zu, ist das Verfahren meist gleichzeitig fiir Losung und Ver-
einfachung geeignet. Da es nicht in jedem Fall sinnvoll ist, Riickschliisse von einigen wenigen Knoten
auf den Rest zu ziehen, wird der Algorithmus in der Regel entweder in die erste oder die vierte Klasse

eingeteilt.

Fiir den Einsatz des Graph-Classification Algorithmus werden ebenfalls mehrere kleinere Graphen, statt
ein komplexer Graph benétigt. Dieser Punkt wire ebenfalls erfiillt, wenn sich der umfangreiche Graph
in mehrere kleine Graphen unterteilen lief3e, was jedoch in der Praxis oft nicht moglich ist. Aus diesem
Grund ist das Verfahren in den meisten Fillen der vierten Kategorie zuzuordnen. Es wurden lediglich
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vereinzelt Fille identifiziert, bei denen die Ergebnisse der Graph-Classification entweder zur Problemlo-

sung oder zur Weiterverarbeitung durch ein Graph Management Verfahren genutzt werden konnen.

Der vom Link Prediction Algorithmus verfolgte Zweck der Entdeckung von versteckten oder zukiinftig
erscheinenden Kanten konnte bei fast keiner der vorgestellten logistischen Fragestellung zu einer Lo-
sung oder Vereinfachung fithren. Ein Grund dafiir mag sein, dass die verwendeten Modelle oftmals ein
StraBennetz oder dhnliches darstellten, bei dem die relevanten Kanten (z.B. Entfernungen) bereits exis-
tieren und eine Ermittlung von neuen Kanten keinen Sinn macht. Bei dem Einsatz solcher Modelle ist
die Link Prediction in der Regel ungeeignet. Sollten die Kantengewichte nicht fest definiert, sondern
variabel sein (z.B. Objekt- oder Informationsfliisse), kann das Verfahren der Link Prediction je nach
Fragestellung zu einer Losung fiithren.

Die Ergebnisse des Graph Compression Algorithmus kdnnen kein einziges Mal fiir die Losung der Prob-
lemstellung eingesetzt werden. Doch auch wenn die Komprimierung eines Graphen nicht direkt zur
Losung fiihrt, konnen die Ergebnisse hiufig fiir die Weiterverarbeitung durch einen Graph Management
Algorithmus verwendet werden. Die Graph Compression ist meistens dann zur Vereinfachung geeignet,
wenn durch die logistische Fragestellung keine spezifischen Knoten interessieren. Sollte dies allerdings
zutreffen, ist das Verfahren fiir gewohnlich der vierten Klasse zuzuordnen.

Die abgeleiteten Erkenntnisse beziehen sich nur auf die in Abschnitt 4.1.4 vorgestellten Fragestellungen
und es wird kein Anspruch erhoben, dass die Erkenntnisse allgemeingiiltig sind. Da die Eignung fiir den
Einsatz von gewissen Algorithmen stark von der Fragestellung abhéngt, hitten sich die abgeleiteten
Erkenntnisse und die Zuteilung zu den Klassen fiir andere Fragestellungen deutlich unterschieden. Aus
diesem Grund wire es sinnvoll, die Algorithmen anhand des Typs der Fragestellung und worauf diese
abzielt zu klassifizieren. Dafiir miissten die unterschiedlichen Fragestellungen im Supply Chain Ma-

nagement untersucht werden.



5 Evaluierung der Methode

In diesem Kapitel soll die Giiltigkeit der entwickelten Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen
zur Beantwortung logistischer Fragestellungen in Supply Chains iiberpriift werden (vgl. Abschnitt 4.2).
Dafiir werden die Ergebnisse in Abschnitt 5.1 auf ein geeignetes Fallbeispiel angewendet. Das Fallbei-
spiel bezieht sich auf eine aktuelle und reale Problemstellung, wobei das Szenario geringfiigig angepasst
wurde. Bei der Evaluierung wird tiberpriift, ob sich die in Abschnitt 4.2 gewonnenen Erkenntnisse auf
den aktuellen Anwendungsfall iibertragen lassen. Die Ergebnisse werden im Anschluss in Abschnitt 5.2
kritisch hinterfragt.

5.1 Fallbeispiel

Das Fallbeispiel bezieht sich auf die derzeitige COVID-19-Pandemie. Dabei bezeichnet COVID-19 die
Erkrankung, die durch eine Infektion mit dem neuartigen Coronavirus SARS-CoV-2 ausgelost wird.
Seit seinem erstmaligen Nachweis Anfang 2020 hat sich der Virus pandemisch ausgebreitet, sodass
bereits zu Beginn des Jahres 2021 allein in Deutschland iiber 1,7 Millionen Menschen an COVID-19
erkrankt und von denen mehr als 35.000 Menschen gestorben sind. Die Ausbreitung wird begiinstigt
durch die leichte Ubertragbarkeit und die Infektiositit in der Krankheitsphase, in der ein infizierter
Mensch entweder noch keine Symptome entwickelt hat (prasymptomatisch) oder gar keine Symptome
entwickeln wird (asymptomatisch). (vgl. Robert Koch-Institut 2021, S. 7) Zur Einddmmung der Pande-
mie wurde aus diesem Grund Mitte Mirz 2020 das o6ffentliche Leben weitgehend eingeschrinkt. Auch
wenn durch diesen Lockdown die Infektionsfallzahlen signifikant zuriickgegangen sind, nehmen sie seit
Anfang September wieder deutlich zu. Durch diese zweite, weit intensivere Infektionswelle wurde An-
fang November ein Beschluss gefasst, einen zweiten ,,Teil-Lockdown* einzufiihren, der ab Mitte De-
zember verschérft wurde. (vgl. Robert Koch-Institut 2021, S. 12 f.) Die Kontaktbeschrinkungen konnten
mittelfristig gelockert werden, wenn ein GroBteil der Bevolkerung eine Immunitit gegen das Virus ent-
wickelt. Diese Immunitit kann durch die Verabreichung eines effektiven und sicheren Impfstoffes ent-
wickelt werden, der auf diese Weise einen wesentlichen Beitrag bei der Bekdmpfung der Pandemie
leisten kann. (vgl. Robert Koch-Institut 2021, S. 7) Zum Zeitpunkt des 29. Dezember 2020 wird aus
diesem Grund an mehr als 230 Impfstoffkandidaten geforscht (vgl. Robert Koch-Institut 2021, S. 9).
Die erste Zulassung innerhalb der EU wurde dem Impfstoff der Firma BioNTech/Pfizer am 21. Dezem-
ber 2020 erteilt (vgl. Robert Koch-Institut 2021, S. 18).

Der neue Impfstoff wird anfangs aufgrund der begrenzten Verfiigbarkeit nicht jedem Menschen zur
Verfiigung gestellt werden kdnnen. Darum sollen Personengruppen, bei denen mit einem schweren oder
sogar todlichen Krankheitsverlauf zu rechnen ist, die der Gefahr einer Infektion aus beruflichen Griinden
ausgesetzt sind oder die einen engen Kontakt zu vulnerablen Personengruppen haben, zuerst geimpft
werden. Die Priorisierungsempfehlung der Stindigen Impfkommission am Robert Koch-Institut zihlt
vor allem die Bewohner und Bewohnerinnen von Senioren- und Altenpflegeheimen und Personen, die
80 Jahre alt oder élter sind, zu der am hochsten zu priorisierenden Personengruppe. (vgl. Robert Koch-
Institut 2021, S. 3)

An diesem realen Anwendungsgebiet kniipft das Fallbeispiel an, bei dem es um die Organisation der
Impfungen gehen soll. Es wird davon ausgegangen, dass eine begrenzte Anzahl von Impfdosen zur Ver-
fiigung stehen und diese zuerst den Bewohnern und Bewohnerinnen in Senioren- und Altenpflegehei-
men verabreicht werden sollen. Die zustindigen Impfteams miissen dafiir in die Heime fahren, da die

Bewohner oft nicht so mobil sind, als dass sie zu einem Impfzentrum kdmen. Damit eine Impfung
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durchgefiihrt werden kann, miissen die Rdumlichkeiten des Heims zu Beginn durch die Impfteams vor-
bereitet und nach der letzten Impfung wieder aufgeraumt werden. Zusitzlich ist vor jeder Impfung ein
kurzes Arztgesprich eingeplant, sodass ein Impfteam an einem Tag nur ein Heim anfahren kann. Die
daraus resultierende logistische Fragestellung lautet: ,,In welchen Senioren- oder Altenpflegeheimen
soll eine Impfung zuerst angeboten werden?*. Diese Fragestellung ldsst sich dem Teilgebiet der Distri-
butionsfeinplanung aus dem Aufgabenmodell zuordnen, da es im iibertragenen Sinne um eine kurzfris-
tige Planung der Verteilung eines bestimmten Produkts geht (vgl. Abschnitt 2.4.3).

Das reale Anwendungsgebiet ldsst sich zu dem Graphen in Abbildung 5.1 abstrahieren, dessen Knoten
fiir die Senioren- oder Altenpflegeheime in einer Region stehen (vgl. Abschnitt 3.2). Jedem Knoten des
Graphen ist ein Knotengewicht zugeordnet, dass fiir den Anteil Personen in dem Heim steht, die 80
Jahre alt oder ilter sind. Die Kanten, die die Knoten verbinden, stehen fiir die Entfernungen der jeweils
verbundenen Heime zueinander, wobei eine Kante nur dann eingezeichnet wird, wenn die Entfernung
der Heime hochstens fiinf Kilometer betriigt. Der Ubersichtlichkeit halber werden die Kanten im Graph
nicht mit den Entfernungswerten beschriftet und die Knoten beinhalten keine allgemeinen Informatio-
nen zum Heim (Name, Personengrofle, etc.), sondern lediglich den Prozentsatz der Personen, die 80
Jahre alt oder élter sind. Bei dem Graphen handelt es sich auerdem um eine qualitative und keine

mafstabsgetreue Darstellung des Netzes aus Heimen.

Abbildung 5.1: Ursprungsgraph des Fallbeispiels

In einem néchsten Schritt wird die Tabelle 4.24 genutzt, um deren beiden logistischen Fragestellungen
der Distributionsfeinplanung mit der Fragestellung des Fallbeispiels zu vergleichen. Aus dem Vergleich
geht hervor, dass die Frage ,,Welche Unternehmen sind als erstes mit einer Lieferung zu versorgen?*
der Problemstellung des Fallbeispiels ,,In welchen Senioren- oder Altenpflegeheimen soll eine Impfung
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zuerst angeboten werden?* am néchsten kommt. In beiden Szenarien haben die Knoten einen bestimm-
ten Bedarf an einem Produkt. Ein Dringlichkeitswert ergibt sich bei den Unternehmen aus Abschnitt
4.2.8 aus dem Restbestand an Schrauben und bei den Heimen aus dem Prozentsatz der Personen, die 80
Jahre alt sind oder é&lter. Tabelle 4.24 ist zu entnehmen, dass der Algorithmus der Label-Propagation
sowohl zur Losung als auch zur Vereinfachung und anschlieBenden Weiterverarbeitung durch Graph
Management Verfahren geeignet ist. Das Graph Pattern Mining soll die Fragestellung 16sen und ist des-
halb der zweiten Klasse zugeordnet. Die dritte Klasse enthélt Verfahren, dessen Ergebnisse den Graphen
so vereinfachen, dass die Problemstellung durch eine zusitzliche Anwendung eines Graph Management
Algorithmen 16sen ldsst. Dieser Klasse sind in der Tabelle das Node-Clustering und die Graph Com-
pression zugeteilt. Lediglich die Algorithmen des Graph-Clustering, der Graph-Classification und der
Link Prediction sind nach der Tabelle weder zur Losung noch zur Vereinfachung geeignet (vgl. Ab-
schnitt 4.2.8). Diese Klassifizierung wird im Folgenden iiberpriift.

Der Algorithmus der Label-Propagation (vgl. Abschnitt 3.3.2) ist auch fiir die Fragestellung des Fall-
beispiels sowohl fiir die Losung als auch fiir die Vereinfachung und Weiterverarbeitung durch Graph
Management Verfahren gedacht. Vor der Ausfithrung der Label-Propagation sind einige der Knoten
bereits zu vier verschiedenen Klassen zugeordnet, deren Zuordnungskriterium der Prozentanteil der Be-
wohner und Bewohnerinnen ist, die 80 Jahre alt oder dlter sind. Es ist bekannt, dass die erste Klasse als
erstes beliefert werden soll, da in sie die Knoten mit den hochsten Prozentzahlen eingeordnet werden.
Die iibrigen gelabelten Knoten gehoren einer umso hoheren Klasse an, je niedriger ihr Prozentanteil der
Bewohner und Bewohnerinnen iiber 80 Jahren ist. Durch den Algorithmus werden die restlichen unge-
labelten Knoten auf Grundlage der bereits gelabelten Knoten in die vier Klassen eingeteilt. Dabei wird
die erste Klasse mit dem hochsten Prozentsatz rot, die zweite orange, die dritte gelb und die Klasse mit
dem niedrigsten Prozentsatz blau dargestellt, um das Ergebnis visuell hervorzuheben (siehe Abbildung
5.2). Aus dem Ergebnis ldsst sich deutlich erkennen, welche Senioren- oder Altenpflegeheime den groB-
ten Anteil an Personen iiber 80 Jahren haben. Die Frage kann dadurch beantwortet werden, dass die
Impfungen zuerst in den Heimen der ersten Klasse (rot) angeboten werden. Sollten weniger Impfteams
verfiigbar sein, als es Knoten in der ersten Klasse gibt, so konnten diese Knoten zusitzlich durch die
Analytical Queries des Graph Management untersucht werden, um die Frage dennoch beantworten zu
konnen (vgl. Abschnitt 3.3.1). Eine Vereinfachung des Graphen durch die Label-Propagation ist dem-
nach auch erfiillt. Die Klassifizierung der Tabelle 4.24 konnte in Bezug auf diesen Algorithmus bestétigt

werden.
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Abbildung 5.2: Graph nach Anwendung des Algorithmus der Label Propagation

Wird beispielsweise nicht die Strategie verfolgt, dass die Altenheime nach dem Prozentsatz priorisiert
werden sollen, sondern sollen durch den Transport der Bewohner und Bewohnerinnen aus den umlie-
genden in ein zentrales Senioren- oder Altenpflegeheim moglichst viele Personen durch ein Impfteam
geimpft werden, kann der Algorithmus des Graph Pattern Mining (vgl. Abschnitt 3.3.2) zur Losung der
Problemstellung verwendet werden. Durch die in Abbildung 5.3 dargestellte Identifizierung von Stern-
graphen (vgl. Abschnitt 3.1), bei dem der zentrale Knoten mit vier weiteren Knoten verbunden ist (rot
markiert), werden solche zentralen Heime gefunden, in die moglichst viele Bewohner und Bewohnerin-
nen zum Zweck der Impfung transportiert werden kdnnen. Die Frage ist mit der Kenntnis tiber die zent-
ralen Heime beantwortet. Jedoch wurde kein Fall identifiziert, bei dem die Ergebnisse des Graph Pattern
Mining derart von Verfahren des Graph Management weiterverarbeitet werden kdnnen, dass die Prob-

lemstellung gel6st werden kann. Die Klassifizierung nach der Tabelle 4.24 in Bezug auf diesen Algorith-
mus kann somit bestétigt werden.
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Abbildung 5.3: Graph nach Anwendung des Algorithmus des Graph Pattern Mining

Fiir das Node-Clustering (vgl. Abschnitt 3.3.2) wurde kein Use Case identifiziert, bei dem die Ergeb-
nisse nach einer Interpretation unmittelbar zur Losung der Fragestellung genutzt werden konnten. Bei
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dem Verfahren werden die Knoten mithilfe einer Zielfunktion in unterschiedliche Cluster unterteilt.
Diese Unterteilung konnte etwa so aussehen wie in Abbildung 5.4, bei der die Cluster der Ubersichtlich-
keit halber farblich markiert wurden. Geht man von dieser Aufteilung aus, konnten fiinf Cluster identi-
fiziert werden. Sind etwa fiinf Impfteams verfiigbar, wire es moglich, dass jedes Team einem Cluster
zugeteilt wird. Das Senioren- oder Altenpflegeheim, welches keinem Cluster zugeordnet werden konnte,
konnte von dem Team angefahren werden, das dem gelben Cluster zugeteilt ist, da es im Gegensatz zu
den anderen Teams nicht so viele Heime anzufahren hat. Nichtsdestotrotz stellt dieses Ergebnis nur eine
Vereinfachung dar und es muss mit zusitzlichen Verfahren des Graph Management entschieden werden,
welche Heime jedes Clusters zuerst angefahren werden (vgl. Abschnitt 3.3.1). Die in der Tabelle 4.24
aufgefiihrte Klassifizierung fiir das Node-Clustering kann somit bestétigt werden.

Abbildung 5.4: Graph nach Anwendung des Algorithmus des Node-Clustering

Eine Komprimierung des Graphen durch den Algorithmus der Graph Compression (vgl. Abschnitt 3.3.2)
kann die Fragestellung nicht unmittelbar 16sen, da einerseits das Entfernen von Kanten unsinnig wére
und sich andererseits durch die Zusammenfithrung oder das Streichen von Knoten keine Erkenntnisse
ableiten lieBen, in welchen Senioren- oder Altenpflegeheimen eine Impfung zuerst angeboten werden
sollte. Wird jedoch bei der Impfreihenfolge etwa die Strategie verfolgt, dass Heime mit einem hohen
Prozentsatz an Personen iiber 80 Jahren von den Impfteams als erstes angefahren werden sollen, so kann
der Graph durch die Graph Compression vereinfacht werden, indem beispielsweise alle Knoten entfernt
werden, die einen Prozentsatz von unter 45 Prozent haben. Um aus dem daraus resultierenden Geflecht,
das in Abbildung 5.5 dargestellt wird, Erkenntnisse zu erlangen, mit denen sich die Fragestellung 16sen
lieBe, miissten vorher zusétzliche Analysen durch Algorithmen des Graph Management durchgefiihrt
werden (vgl. Abschnitt 3.3.1). Die aus Tabelle 4.24 entnommene Klassifizierung fiir die Graph Comres-
sion kann deshalb bestétigt werden.
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Abbildung 5.5: Graph nach Anwendung des Algorithmus der Graph Compression

Die Einteilung der Algorithmen des Graph-Clustering, der Graph-Classification sowie der Link Predic-
tion in die vierte Klasse ist auf dieses Fallbeispiel ebenfalls iibertragbar, da keine Mdglichkeit identifi-
ziert wurde, wie die Ergebnisse dieser Verfahren entweder zur direkten Beantwortung fithren oder der
Graph derart vereinfacht wird, dass er von Graph Management Algorithmen weiterverarbeitet werden
kann (vgl. Abschnitt 3.3.2). Da es bei diesem Szenario nur einen Graphen gibt und eine Unterteilung
von diesem nicht sinnvoll ist, eigenen sich die Verfahren des Graph-Clustering und der Graph-Classifi-
cation nicht fiir den Finsatz bei diesem Szenario. Der Algorithmus der Link Prediction ist ebenfalls
ungeeignet, da sich eine Entdeckung von neuen Kanten aufgrund der bestehenden Netzstruktur der
Heime nicht auf die Realitét iibertragen lieBe. Aulerdem ist die Entscheidung iiber die Reihenfolge der
Impfung in den Senioren- und Altenpflegeheimen nicht auf die Kanten, sondern primir auf die Knoten-

gewichte zuriickzufiihren.

5.2 Fazit

In Abschnitt 5.1 wurde erfolgreich nachgewiesen, dass die Klassifizierung der Graph Mining Algorith-
men nach Tabelle 4.24 auch auf eine dhnliche Fragestellung, deren reales Anwendungsgebiet sich von
dem der Fragestellung in Abschnitt 4.2.8 unterscheidet, iibertragbar ist. Die Evaluierung bezog sich
dabei auf das Teilgebiet der Distributionsfeinplanung. Die Klassifizierungen der Algorithmen in Bezug
auf die iibrigen Fragestellungen, die auch anderen Teilgebieten des Aufgabenmodells zuzuordnen sind,

konnte in zukiinftigen Arbeiten anhand weiterer Fallbeispiele evaluiert werden.

Dariiber hinaus sei gesagt, dass die Einteilung der Algorithmen in die unterschiedlichen Klassen (vgl.
Abschnitt 4.1.6) nur fiir die beschriebenen Fragestellungen (vgl. Abschnitt 4.1.4) und nicht fiir das zu-
gehorige Teilgebiet des Aufgabenmodells gilt (vgl. Abschnitte 2.4.2 und 2.4.3). Dies ist in der Tatsache
begriindet, dass die moglichen Aufgaben eines Teilgebietes so vielfiltig sind, dass eine Entscheidung,
welcher Algorithmus generell geeignet ist, unmoglich ist. Nach Tarjan liegt der Auswahl eines Algo-
rithmus stets eine konkrete Aufgabenstellung zugrunde (vgl. Abschnitt 3.1).

Aus diesem Grund wird der Ansatz, die Klassifizierung der Graph Mining Algorithmen nach den unter-
schiedlichen Teilgebieten des Aufgabenmodells (vgl. Abschnitte 2.4.2 und 2.4.3) zu gliedern, aus ver-
schiedenen Griinden, die sich aus der Bearbeitung der Aufgabenstellung ergeben haben, als nicht ziel-
fiihrend erachtet. Vielmehr sollte eine Klassifizierung nach den verschiedenen Typen einer logistischen
Fragestellung gegliedert werden, die in einer zukiinftigen Arbeit definiert werden sollten. Diese
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Fragestellungen lieBen sich beispielsweise anhand der Kriterien unterscheiden, worauf sie abzielen oder

ob eine zeitliche Komponente beriicksichtigt wird.

Ein weiterer Faktor, der bei der Auswahl von einem Algorithmus beriicksichtigt werden muss, ist das
aus dem realen Anwendungsfall abstrahierte Modell. Die fiir jede Fragestellung definierten Modelle in
Abschnitt 4.2 werden nur oberflidchlich beschrieben und besitzen nicht den Grad der Komplexitit von
tatsichlichen Modellen. Auflerdem kann mit Tabelle 4.24 nur ein Verfahren des Graph Mining auf die
Eignung iiberpriift werden und nicht der konkrete Algorithmus. Die Betrachtung der zahlreichen Algo-
rithmen, die einem grundlegenden Verfahren des Graph Mining (vgl. Abschnitt 3.3.2) zuzuordnen sind,
wiirden den Umfang dieser Arbeit iibersteigen und wiren gegebenenfalls in einer tiefergehenden Ana-
lyse zu beriicksichtigen.

Abschlieffend wird auf vier wichtige, generelle Punkte beziehungsweise Hinweise eingegangen, die die
logistischen Fragestellungen betreffen und wéhrend der Klassifizierung aufgefallen sind. Der erste
Punkt betrifft den Graphen, der eine Grundvoraussetzung fiir die Anwendung von Graph Mining Algo-
rithmen darstellt. Es ist wichtig, dass die Fragestellung einen direkten Bezug zur Supply Chain mit ihren
Partnern hat, da sonst kein sinnvolles Modell abstrahiert werden kann und folglich auch keine Verfahren
des Graph Mining eingesetzt werden konnen. Ein Negativbeispiel stellt etwa die Fragestellung fiir das
Teilgebiet der Verfiigbarkeits- und Machbarkeitspriifung dar, bei der jeder Algorithmus in die vierte
Klasse eingeteilt wurde (vgl. Abschnitt 4.2.6). Der zweite Punkt bezieht sich auf das Ziel der Fragestel-
lung. Je detaillierter und zielgerichteter eine Frage gestellt ist, desto schwieriger lésst sich ein passender
Graph abstrahieren, mit dem sich die Frage 16sen ldsst. Ein Beispiel fiir diesen Punkt ist die Frage nach
der optimalen Beschaffungsmenge fiir ein bestimmtes Produkt unter der Beriicksichtigung von Sicher-
heitsbestinden (vgl. Abschnitt 4.2.4). Der dritte Punkt betrifft die Tatsache, dass in einem Graphen nur
sehr schwer die Zeit beriicksichtigt werden kann. Realisierbar wire dies iiber die Unterteilung eines
Graphs in unterschiedliche Graph-Sequenzen mit gewissen Zeitschritten (vgl. Abschnitt 3.3.2). Auf-
grund der resultierenden Komplexitit gilt es die zeitliche Komponente bei der Formulierung von logis-
tischen Fragestellungen moglichst auBen vor zu lassen. Der letzte Punkt bezieht sich darauf, dass es
nicht nur einen Weg beziehungsweise Algorithmus zur Beantwortung einer Fragestellung gibt. Viel-
mehr lésst sich das Problem abhéngig von seiner Formulierung auch durch unterschiedliche Algorith-
men losen. Sollte dies der Fall sein, ist jedoch anzumerken, dass verschiedene Algorithmen die gleiche

Fragestellung im Regelfall mit einer unterschiedlichen Effizienz 16sen.



6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde eine Klassifizierung von Algorithmen des Graph Mining hinsichtlich der Beant-
wortung von konkreten logistischen Fragestellungen in Supply Chains entwickelt. Soll eine reale Prob-
lemstellung von einem Graph Mining Verfahren entweder gelost oder so vereinfacht werden, dass sie
in einem weiteren Schritt durch einen Algorithmus des Graph Management verarbeitet werden, so gibt
Tabelle 4.24 Aufschliisse dariiber, welche Verfahren dafiir genutzt werden konnten. Bedingung dafiir ist,
dass die reale Problemstellung vergleichbar mit einer der in Abschnitt 4.1.4 beschriebenen Fragestel-
lungen ist.

Zunichst wurden in Kapitel 2 die theoretischen Grundlagen zum Supply Chain Management erarbeitet.
In den Abschnitten 2.1 und 2.3 wurde besonders auf die unterschiedlichen Definitionen der Logistik,
der Supply Chain und des Supply Chain Managements eingegangen und diese miteinander verglichen,
um eine saubere Begriffsdefinition zu schaffen. Die im Supply Chain Management aufkommenden Auf-
gaben und Fragestellungen konnen den unterschiedlichen Teilgebieten des in Abschnitt 2.4.1 beschrie-
benen Aufgabenmodells zugeordnet werden. Diese Aufgabenbereiche stiitzen sich auf ein funktionie-
rendes Daten- und Informationsmanagement, welches in Abschnitt 2.2 beschrieben wurde. Abschlie-
Bend wurden die Bereiche des Supply Chain Design und des Supply Chain Planning des Aufgabenmo-
dells detailliert in den Abschnitten 2.4.2 und 2.4.3 vertieft.

Zu Beginn von Kapitel 3 wurden zum allgemeinen Verstindnis die Grundlagen der Graphentheorie er-
lautert. In den folgenden Abschnitten 3.2 und 3.3 wurden die im Supply Chain Management geldufigen
graphbasierten Modelle und die zur Problemldsung eingesetzten Graphalgorithmen beschrieben, wobei
diese in das Graph Management (vgl. Abschnitt 3.3.1) und das Graph Mining (vgl. Abschnitt 3.3.2)
unterteilt wurden. Da der Literatur keine klare Differenzierung dieser beiden Bereiche zu entnehmen ist,
wurde sich in Abschnitt 4.1.2 mit ebendieser Abtrennung befasst. Die in diesem Abschnitt aufgestellten
Thesen gilt es zu evaluieren.

Die Methode zur Klassifizierung von Graph Mining Algorithmen wurde in Kapitel 4 erarbeitet. Dafiir
wurde in Abschnitt 4.1.1 zunéchst eine Methode der Technologiebewertung identifiziert, mit der sich
die Eignung von Algorithmen zur Beantwortung verschiedener Fragestellungen tiberpriifen ldsst. Fiir
diese Methode wurden in Abschnitt 4.1.3 und 4.1.4 die zu klassifizierenden Graph Mining Algorithmen
ausgewihlt und prignant beschrieben und die logistischen Fragestellungen formuliert. Dariiber hinaus
wurden in Abschnitt 4.1.5 Bewertungskriterien identifiziert und in Abschnitt 4.1.6 die Klassen beschrie-
ben, in die die Algorithmen eingeteilt werden. In Abschnitt 4.2.1 bis 4.2.8 wurden die Algorithmen
hinsichtlich der Beantwortung verschiedener Fragestellungen klassifiziert und die Ergebnisse wurden in
Abschnitt 4.2.9 zusammengetragen.

Die Ergebnisse der Klassifizierung (vgl. Abschnitt 4.2) wurden in Kapitel 5 anhand eines Fallbeispiels
evaluiert, das sich mit der zweiten logistischen Fragestellung der Distributionsfeinplanung aus 4.1.4
vergleichen lésst. Fiir die spezifische Fragestellung konnten die Ergebnisse in Abschnitt 5.1 erfolgreich
validiert werden. Abschliefend wurden in Abschnitt 5.2 einige generelle Erkenntnisse zu der Klassifi-
zierung getroffen, die unter anderem ihren Nutzen beschreiben.

Es sei gesagt, dass in dieser Arbeit keine allgemeingiiltige Klassifizierung von Graph Mining Algorith-
men in Bezug auf die Beantwortung von logistischen Fragestellungen bestimmt werden konnte. Da die
Eignung eines Algorithmus zur Beantwortung einer Fragestellung stets von deren Formulierung ab-

hingt, kann eine Klassifizierung eines Algorithmus in Bezug auf eine logistische Fragestellung nicht
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auf das gesamte Teilgebiet dieser Fragestellung verallgemeinert werden. So kann etwa keine Aussage
dariiber getroffen werden, dass der Algorithmus der Label Propagation jede Fragestellung der Distribu-
tionsplanung 16sen kann. Bei weiteren Ausarbeitungen ist ein alternativer Ansatz einer Klassifizierung
zu verfolgen, der sich etwa daran orientiert, was mit einer Fragestellung erfragt werden soll. Neben
diesem Ankniipfungspunkt wurden bei der Ausarbeitung weitere Forschungsfragen identifiziert, die in
Zukunft untersucht werden sollten.

In Abschnitt 5.1 wurde ein Teil der Klassifizierung anhand einer logistischen Fragestellung aus einem
unterschiedlichen Anwendungsgebiet evaluiert. Es konnten weitere solcher Evaluierungen durchgefiihrt
werden, damit die Ergebnisse der Tabelle 4.24 bestitigt werden konnen. Soll weiterhin eine Klassifizie-
rung verfolgt werden, die sich in die unterschiedlichen Fragestellungen der Teilgebiete unterteilt, wird
es als sinnvoll erachtet, weitere logistische Fragestellungen aus den Teilgebieten des Aufgabenmodells
zu betrachten und die Eignung der Graph Mining Algorithmen in Bezug auf den Einsatz in dieser Prob-
lemstellung zu untersuchen. Dadurch wird einem Anwender der Tabelle eine groflere Auswahl an Fra-
gestellungen gegeben und es lieBen sich analog zu Abschnitt 4.2.9 eventuell weitere allgemeingiiltige
Punkte zu den Algorithmen ableiten.

In Abschnitt 5.2 wurde angesprochen, dass es je nach Formulierung der logistischen Fragestellung sehr
schwierig ist, die Algorithmen gewinnbringend einzusetzen. Aus diesem Grund sollte sich in einer zu-
kiinftigen Arbeit Gedanken dariiber gemacht werden, wie die logistische Fragestellung so zu wihlen ist,
dass sie die Eigenschaften der Graph Mining Algorithmen bestmoglich beriicksichtigt. Es wird empfoh-
len, eine Klassifizierung nach den verschiedenen Typen der Fragestellung zu unterteilen. Zur Differen-
zierung der verschiedenen Fragestellungen konnte etwa untersucht werden, auf was sie abzielen oder ob

eine zeitliche Komponente beriicksichtigt wird.

Nach dem in Abschnitt 3.1 vorgestellten Modell nach Tarjan werden die realen Anwendungsfille zu
einem graphbasierten Modell abstrahiert, auf das die Graphalgorithmen angewendet werden. Sollte ein
Algorithmus ein reales Problem nicht 16sen kénnen, muss nach der in Abschnitt 3.1 beschriebenen An-
sicht die Abstraktion oder das Modell angepasst werden. Aus diesem Grund sollten sich zukiinftig Ge-
danken dariiber gemacht werden, ob die in Abschnitt 3.2 vorgestellten Modelle des Supply Chain Ma-
nagements fiir die Algorithmen des Graph Mining geeignet sind oder gegebenenfalls angepasst werden
sollten. Bereits in Abschnitt 5.2 wurde konstatiert, dass einige Algorithmen zur weiteren Anwendung
direkt auszuschlieBen sind, da sie nicht auf den vorliegenden Graphen oder das Modell angewendet

werden konnen.

Eine weitere Forschungsfrage lautet, wie die Algorithmen des Graph Mining gegeniiber anderen Ver-
fahren wie dem Graph Management oder dem Operations Research in Hinblick auf die Beantwortung
von logistischen Problemstellungen einzuordnen sind. Dabei wire zu kldren, ob es verschiedene Typen
von realen Anwendungsfillen gibt, bei denen eine Methode bevorzugt eingesetzt wird und wie diese

definiert sind.

Zu guter Letzt sei angemerkt, dass in dieser Arbeit keine konkreten, sondern nur die generellen Algo-
rithmen des Graph Mining thematisiert wurden. Fiir jedes der in Abschnitt 3.3.2 vorgestellten Verfahren
existieren zahlreiche konkrete Algorithmen, die etwa fiir unterschiedliche Modelle verwendet werden.
Es wire von Interesse, diese Algorithmen genauer zu untersuchen und ebenfalls zu klassifizieren. Fiir

eine Klassifizierung von konkreten Algorithmen konnte der in Abschnitt 4.1.5 definierte



87
Zusammenfassung und Ausblick

Kriterienkatalog etwa um die Kriterien der geforderten Rechenkapazitét oder der zur Berechnung bendo-

tigten Zeit erweitert werden.
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