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Abstract

Das aktuelle Marktumfeld ist aufgrund von Krisen und raschen Technologieentwicklungen
immer mehr von Volatilitdit gekennzeichnet. Ein Faktor, um als global produzierendes
Unternehmen in diesem volatilen Marktumfeld dem Wettbewerbsdruck standzuhalten und
langfristig erfolgreich zu sein, ist die Entwicklung eines gezielten Netzwerkmanagements.

Produktionsnetzwerke bestehen aus verschiedenen Standorten, bei denen Entscheidungen
oft dezentral auf Standortebene getroffen werden. Die zunehmende Digitalisierung
ermoglicht es, Entscheidungen auch tibergeordnet fiir mehrere Standorte zu treffen. Dadurch
lassen sich Skalen- sowie Lerneffekte nutzen und somit bessere Entscheidungen fiir das
gesamte Unternehmen treffen.

Dabei unterscheiden sich sowohl die Entscheidungen in ihren verschiedenen Charakteristiken
als auch die Produktionsstandorte in ihren Eigenschaften und Fahigkeiten. Fir die optimale
Verteilung der Entscheidungsbefugnisse innerhalb des Produktionsnetzwerkes miissen die
Standorte unter Riicksicht ihrer Eigenschaften und Fahigkeiten gruppiert bzw. geclustert
werden.

Im Zuge dieser Arbeit soll untersucht werden, welche Heuristik sich fiir eine Clusterbildung
hinsichtlich dieser Thematik eignet, um groRtmogliche Eigenschaftscluster liber die Standorte
hinweg zu identifizieren.
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1. Einleitung

1.1 Ausgangssituation und relevanter Praxiszusammenhang

In der Produktion werden Produkte oft nicht nur an einem Standort gefertigt, sondern an mehreren
Standorten in Teilen produziert, bearbeitet, montiert. Bei einer solchen Menge verschiedener
Standorte spricht man von einem Produktionsnetzwerk. Die Standorte agieren aufgrund ihrer lokalen
und standortkulturellen Abgrenzung in ihren Entscheidungsfindungen Uberwiegend dezentral auf
Standortebene.! Da sie aber Teil der gleichen Wertschépfungskette sind, kann es von Vorteil sein,
bestimmte Entscheidungen zentral flir mehrere Standorte zu treffen. Dadurch lassen sich Skalen- und
Lerneffekte nutzen, wodurch die Entscheidungen besser getroffen werden kénnen.? Eine solche
entscheidungsorientierte Struktur bezeichnet man als Cluster: eine als einheitliches Ganzes zu
betrachtende Menge bestehend aus Standorten. Die Umsetzung einer solchen Clusterbildung wird vor
allem durch die Digitalisierung und der damit einhergehenden Transparenz erméglicht.?

Eine grundlegende Problemstellung fir die Clusterbildung ist das Herausfinden, wann welche
Standorte ein fiir eine Clusterbildung ausreichendes Zentralisierungspotential aufweisen.* Das
Zentralisierungspotential bezieht sich dabei immer nur auf eine Entscheidung, da fir eine
Entscheidung immer nur bestimmte Faktoren relevant sind. Die relevanten Faktoren hangen dabei vor
allem von den Eigenschaften und Fahigkeiten der Standorte ab.

1.2 Zielsetzung

Ziel der Seminararbeit ist das Formulieren einer moglichen Heuristik fur die Clusterbildung. Dafiir
miussen zundchst die fir eine Clusterbildung relevanten Faktoren klassifiziert werden. Diese Faktoren
sollen anschlieBend mit den gegebenen Standortinformationen abgeglichen werden um pro Standort
das Mal} der Eignung fir eine Clusterbildung festzustellen zu kénnen.

Nach mehreren durchgefiihrten Clusterbildungen kann zuséatzlich noch eine Biindelung von mehreren
Clustern zu einem Cluster, also eine Art Ubergeordnetes Cluster, vorgenommen werden, um durch die
daraus resultierende geringere Anzahl an Clusterstrukturen die Kosten zu senken.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zunachst wird auf die theoretischen Grundlagen der Arbeit eingehen, um fir die anschlieBenden
Ausarbeitungen einen verstandlichen Kontext zu schaffen. Dabei sollen zuerst Produktionsnetzwerke
kurz erlautert werden und anschliefend die darin vorkommenden Entscheidungsprozesse geschildert
werden. Die Anforderungen und Herausforderungen an diese Entscheidungscluster werden formuliert.

Lvgl. Schuh et al. 2020 - 2020, S. 849.

2 vgl. Schuh et al. 2020 - 2020, S. 850.
3vgl. Lanza et al. 2019, S. 835.

4vgl. Schuh et al. 2020 - 2020, S. 847-848.
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Im dritten Kapitel werden allgemein Clusteralgorithmen vorgestellt und anschliefend ausgewahlte,
relevante Clusteralgorithmen untersucht und bewertet. Die Bewertung bezieht sich dabei auf die
formulierten Herausforderungen an Entscheidungscluster.

AnschlieBend soll mithilfe dieser Untersuchung bereits bestehender Algorithmen zur Clusterung von
Daten eine eigene Methodik konzeptioniert werden.

Im letzten Kapitel werden die erarbeiteten Ergebnisse zusammengefasst, bewertet und
Herausforderungen angesprochen.
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2. Theoretische Grundlagen

2.1 Produktionsnetzwerke

Netzwerke im klassischen Sinne bestehen aus Knoten und Kanten. Die Knoten eines
Produktionsnetzwerkes sind dabei die einzelnen Produktionsstandorte und die Kanten die
Verbindungen zwischen diesen Produktionsstandorten.® Fiir unseren Betrachtungsbereich ist ein
Produktionsstandort ist die kleinste Wertschopfung erbringende Einheit, in der die vorhandenen
Prozesse fix gegeben sind. Es ist wie der Name impliziert ein geographischer Ort und kann tber die
reine Produktion hinaus auch Wertschopfung schaffen durch Entwicklung, Vertrieb oder Verwaltung.
Fiir uns relevant sind lediglich die Knoten des Produktionsnetzwerkes, also die Produktionsstandorte
und ihre Eigenschaften, da diese spéater als Menge an Datenpunkten untersucht werden sollen.

Ein fur Produktionsnetzwerke allumfassendes Ziel ist ihre Wirtschaftlichkeit, also das Mal dafir, wie
effizient die Ressourcen fiir die Erzielung der Wertschépfung eingesetzt werden.®

2.2 Entscheidungen in Produktionsnetzwerken

In der Regel sind Standorte in ihrem Vorgehen unabhangig voneinander, d.h. ein Grof3teil der
Entscheidungen findet auf Standortebene statt, erstrecht die operativen. Entscheidungen kdnnen
allerdings auch zentraler, beispielsweise auf regionaler Ebene oder im Extremfall komplett
netzwerkibergreifend, getroffen werden. Diese Netzwerkebene, auf der sich die Entscheidungsgewalt
befindet, definiert den Zentralisierungsgrad der Entscheidung. In Bezug auf das Ziel der
Wirtschaftlichkeitssteigerung ist es vorteilhaft, den Zentralisierungsgrad so gro wie moglich zu halten
um Synergien und Lerneffekte zu nutzen, beispielsweise durch das Teilen von Best Practices.”

Ob eine Clusterung von Entscheidungen auf einer dezentralerer Ebene als auf Standortebene maoglich
ist, hdngt unter anderem von verschiedenen Faktoren ab, von denen nachfolgend einige beispielhaft
genannt sind. Dabei ist anzumerken, dass fiir manche Entscheidungen nur eine bestimmte Anzahl an
Faktoren relevant ist.

Der Digitalisierungsgrad der Standorte ermdéglicht eine hohe Transparenz und einfachen

Datenaustausch innerhalb des Produktionsnetzwerkes.® Innerhalb eines Entscheidungsclusters sollte
der Digitalisierungsgrad der Standorte &dhnlich sein. Des Weiteren kdnnte man einen Mindest-
Digitalisierungsgrad definieren, da nur durch einen ausreichend hohen Digitalisierungsgrad eine
Zentralisierung moglich ist. Der Digitalisierungsgrad lasst sich gut mit einer Kennzahl quantifizieren und
kann gut in einem Clusteralgorithmus mit berechnet werden.

Neben dem Digitalisierungsgrad kann auch die IT-Infrastruktur von Bedeutung sein, beispielsweise ob
die standortinternen Daten mit einem SAP-System oder mit Excel-Tabellen erfasst werden. Die
Umwandlung dieses Faktors in eine Kennzahl ist schwierig, kann aber dennoch fiir eine Clusterung
vorgenommen werden.

5 vgl. Merchiers 2008, S. 19.

6 vgl. Varandani 2014, S. 4.
7vgl. Franken 2021, S. 125-126.
8 vgl. Gutzlaff 2021, S. 29.
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Standards kénnen ein weiterer relevanter Faktor fiir Clusterungen von Entscheidungen sein. Sie sorgen
durch ihre &hnlichen Strukturen fiir erhéhte Transparenz und ermutigen den Austausch von
Informationen unter den Standorten.’ Ob sich dieser Faktor auch entlang eines 1-dimensionalen
Spektrums mit einer Kennzahl bestiicken ldsst und somit fur einen Clusteralgorithmus nutzen lasst
hangt von dem betrachteten Standard ab.

Die Kompetenzen der Standorte kdnnen relevant sein, da sie Aufschliisse Uber den Aufgabenbereich
des jeweiligen Standortes geben und eine Bilindelung von Standorten mit stark verschiedenen
Aufgabenbereichen zu einem Entscheidungscluster sich als schwierig erweisen kénnt.'® Ob sich dieser
Faktor auch entlang eines 1-dimensionalen Spektrums mit einer Kennzahl bestiicken ldsst und somit
flr einen Clusteralgorithmus nutzen ldsst hangt von der betrachteten Kompetenz ab.

Die Art der Kommunikation und Kultur eines Standortes ist fiir eine potenzielle Clusterung von

Entscheidungen immer von Bedeutung.'! Dieser Faktor ist abgekapselt von den bereits erwdhnten zu
betrachten da er in solchen Fallen die Standorte gleich von der Betrachtung ausschlieBt. Er muss im
Vorhinein diskutiert werden und betrifft somit im Anschluss nicht die Clusterung von Entscheidungen.

2.3 Herausforderungen an Clusterungen von Entscheidungen

Bevor eine Clusterung von Entscheidungen vorgenommen werden kann, muss das vorliegende
Produktionsnetzwerk und die einzelnen Produktionsstandorte analysiert und verstanden werden.
Dabei sollten die Eigenschaften der Produktionsstandorte soweit méglich mit Kennwerten versehen
werden. Einige dieser Eigenschaften wurden im vorigen Kapitel bereits unter dem Begriff ,Faktoren’
genannt. Eine solche Quantifizierung der Eigenschaften ermdglicht eine bessere Clusterung von
Entscheidungen nach einem mathematischen Vorgehen. Inwiefern sich die Eigenschaften mit einem
Kennwert versehen lassen, hdangt von den jeweiligen Eigenschaften ab und kann sich als schwierig
erweisen.

Ob sich die verschiedenen Entscheidungen gut zu einem Cluster zusammenfassen lassen, hangt davon
ab, welche Faktoren fir die jeweiligen Entscheidungen von Relevanz sind. Um diese relevanten
Faktoren zu identifizieren muss ein gutes Verstandnis von Entscheidungen in Produktionsnetzwerken
vorliegen.

Wenn die wichtigen Faktoren identifiziert sind, muss weiterhin spezifiziert werden, inwiefern diese
Faktoren eine Clusterung beglinstigen. Da darauf abgezielt wird, innerhalb eines Clusters Standorte
mit bestimmten Gemeinsamkeiten zu haben, ist davon auszugehen, dass die relevanten Faktoren einer
Clusterung unter den Standorten dhnlich oder sogar gleich sein sollten.'?> Wie dhnlich diese Faktoren
sich genau sein miissen, muss fiir eine Clusterung also im Vorhinein vorgegeben werden.

Wenn diese Herausforderungen geregelt wurden, kénnen Clusterungen der Standorte nach
Entscheidungen vorgenommen werden. Dabei ist noch unklar, wie ein solcher Vorgang vorgenommen
werden soll. Es existieren zahlreiche datenbasierte Methoden wie beispielsweise Clusteralgorithmen
oder Ansitze aus der kiinstlichen Intelligenz.’® Da diese Ansétze jedoch eine hohe Datenmenge, welche

°vgl. Harre 2006, S. 102.

10 vgl. Harre 2006, S. 129.

1 vgl. Ivanescu 2014, S. 73-81.
2 ygl. Schuh 2021, S. 546.

1 vgl. Franken 2021, S. 167.
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die Anzahl an Standorten innerhalb eines Produktionsstandortes weit Ubersteigt, voraussetzt, muss
ein neuer Ansatz, welcher den Anforderungen einer Clusterung von Entscheidungen entspricht,
formuliert werden.

Hierfir werden im nachsten Kapitel die Clusteralgorithmen genauer betrachtet und hinsichtlich der
Clusterung von Entscheidungen bewertet.
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3. Clusteralgorithmen

Clusteralgorithmen sind analytische Verfahren/Programme, mit denen Ahnlichkeitsstrukturen in
Datenbestidnden gefunden werden kénnen. Die gefundenen Ahnlichkeitsstrukturen werden dabei als
,Cluster’ bezeichnet, daher der Name Clusteralgorithmus.* Die zahlreichen Clusteralgorithmen
unterscheiden sich dabei trotz ihres gleichen Ziels der Suche nach Ahnlichkeitsstrukturen stark. Das
liegt an ihren einhergehenden Einschriankungen, ihrer Definition von Ahnlichkeit und ihren
mathematischen Herangehensweisen. Beispielsweise sind vor allem neue Clusteralgorithmen aktuell
immer haufiger Machine-Learning-basiert.

3.1 Arten der Clusteralgorithmen

Um einen groben Uberblick iiber die gingigen Clusteralgorithmen zu schaffen werden nun die
verschiedenen Arten von Clustering-Algorithmen kurz erldutert und anschlieBend etwas konkreter
einige der bekanntesten Algorithmen analysiert.

Generell lassen sich die Clusteralgorithmen in 5 Kategorien unterscheiden.

1. Die kombinierten Clusteralgorithmen sind lediglich Verfahren, die sich aus mehreren der
folgenden weiteren 4 Clusteralgorithmen zusammensetzen.

Was man sich darunter genauer vorstellen kann wird nach den folgenden Erlauterungen dieser
4 Clusteralgorithmen deutlich.

2. Die partitionierenden Clusteralgorithmen definieren Ahnlichkeitsstrukturen als feste Bereiche

innerhalb einer Datenwolke. Dabei ist anzumerken, dass die Anzahl der gesuchten Cluster
vorgegeben sein muss und dass die partitionierenden Cluster-Algorithmen iterativ vorgehen.
Gutes Beispiele fiir die Anwendung partitionierender Clusteralgorithmen lassen sich im
Marketing finden:'® Ein Unternehmen will Prospekte mit einigen seiner Produkte an
potenzielle Kunden verschicken. Dabei sollen nur 4 verschiedene Typen von Prospekten
gedruckt werden. Um den Kunden auch einen Prospekt zu verschicken, welcher die passenden
Produkte fir den jeweiligen Kunden enthadlt, kann man aus den bisherigen gesammelten
Kundendaten 4 Cluster bilden, um zu identifizieren welches Cluster an Kunden zu welchem
Kauf tendiert. So kann das Unternehmen gezielt eines der 4 personalisierten Prospekte an die
entsprechende Kundengruppe verschicken.

14 yvgl. Kirchner 2003, S. 2.
5 vgl. Xu und Tian 2015, S. 168-169.
16 vgl. Kumar et al. 2021, S. 4-5.
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Abbildung 1: Clusterung mittels K-Means Algorithmus’

Durch die Anforderung, die Anzahl an resultierenden Clustern im Vorhinein zu bestimmen,
lassen sich die partitionierenden Cluster-Algorithmen kategorisch ausschliefen. Durch die
feste Vorgabe kann es zu Bildung von Clustern kommen, die zwar das Kriterium der
gewinschten Clusterzahl entsprechen, dadurch aber relativ ungleiche Daten enthalten. Der in
der Abbildung vorgenommene partitionierende Clusteralgorithmus unterteilt die vorliegenden
Punkte beispielsweise in 3 Cluster, verfehlt allerdings die intuitive alternative Clusterung in 3
Punkteballungen. Die Partitionierung hat hierbei also Punkteballungen korrekt identifiziert,
dabei aber eine grolRe kohdrente Punkteballung in ein rotes und ein gelbes Cluster gespalten.
Des Weiteren werden in partitionierenden Clusteralgorithmen stets alle Punkte geclustert,
was im Kontext der Clusterung von Entscheidungen unglnstig ist, da die Standorte, die in ihren
Eigenschaften und Fahigkeiten stark verschieden zu allen weiteren Standorten sind, in ihrer
Entscheidungsgewalt autonom bleiben missen. Den untersten gelbe Punkt der Abbildung
kann man sich als Reprasentation eines solchen Standortes vorstellen: Er ist von allen anderen
Punkten und Punkteballungen weit entfernt und soll deshalb auch nicht in ein Cluster platziert
werden.

3. Die dichtebasierten Clusteralgorithmen definieren Ahnlichkeitsstrukturen als Bereiche, in
denen jedes Element einen moglichst geringen Abstand zu seinen Nachbarn hat.’® Anders
formuliert werden Bereiche mit einer hohen Dichte gesucht. Dadurch muss im Gegensatz zu
den Partitionierenden Algorithmen nicht im Vorhinein die Anzahl der Cluster vorgegeben sein.
Dieser Algorithmus findet Anwendung in der Bildbearbeitung. Vor allem in unscharfen Bildern
werden mithilfe des dichtebasierten Clusterings Strukturen von ihrer Umgebung abgegrenzt.
Ein unscharf fotografierter roter Tisch in einem griinen Raum beispielsweise hat aufgrund der

7p, Raykov 2016, S. 1.
18 ygl. Xu und Wunsch 2005, S. 663.



3. Clusteralgorithmen 12

Unscharfe keine klaren Grenzen und enthalt im Randbereich griine Pixel, kann aber durch
seine rote Pixeldichte dennoch identifiziert und von seiner Umgebung abgegrenzt werden.

Obwohl man hierbei einen Maximalabstand der Datenpunkte zueinander innerhalb eines
Clusters definieren kann, eignen sich dichtebasierte Clusteralgorithmen nicht fir eine
Clusterung von Entscheidungen, da sie die ,Gesamtdifferenz’ der Datenpunkte innerhalb eines
Clusters aus den Augen verlieren. Beispielsweise kann es sein, dass in einem dichte-basierten
Cluster alle Punkte dicht beieinanderliegen, sich aber innerhalb des Clusters zwei Punkte an
gegeniberliegenden Enden dieses Clusters stark unterscheiden. Im Beispiel des roten Tisches
bedeutet dies, dass die Enden zweier Tischbeine demselben dichtebasierten ,Tisch’-Clusters
angehoren, ihre Positionen auf dem Bild aber stark verschieden sind.

Abbildung 2: Clusterung mittels dichtebasiertem DBSCAN-Algorithmus?®

In diesem abgebildeten Beispiel ist diese Problematik klar ersichtlich. Der angewandte
dichtebasierte Algorithmus hat Strukturen hoher Dichte korrekt erkannt und geclustert. Dabei
wurden Punkte, die zu weit aullerhalb potenzieller Clusterstrukturen liegen im Gegensatz zur
partitionierenden Verfahren aus der Wertung genommen(diese Punkte sind mit X
gekennzeichnet), was fur unseren Kontext auch vorteilhaft ist. Problematisch ist hierbei die
langliche Anordnung der Dichtestrukturen. Die linken beiden Tisch-ahnlichen Cluster, welche
aus m bzw. <« bestehen, sind durch den alleinigen Fokus auf Dichte nicht nur in ihrer
Komposition unerwiinscht langlich, sie sind sogar ineinander verschachtelt.

¥ Tan 2021, S. 531.
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4. Die gitterbasierten Clusteralgorithmen unterscheiden sich von den bisher vorgestellten
Cluster-Algorithmen stark. Hierbei werden die vorhandenen Daten zunachst in kleinere
Datenmengen unterteilt. Zweck dieser Unterteilung ist das effiziente Verarbeiten der Daten
und schnelle Prognostizieren von Ahnlichkeitsstrukturen.?® Unter anderem bei der
Untersuchung von sozialen Netzwerken, in denen jede Sekunde massive Datenmengen
generiert werden, werden aus diesem Grund gitterbasierte Clusteralgorithmen angewandt.

Da fur Clusterungen von Entscheidungen keine riesige, hochdimensionale Menge an Daten
vorliegen und somit kein Anspruch auf eine Effizienzsteigerung durch Vereinfachungen
besteht, sind die gitterbasierten Cluster-Algorithmen fiir uns uninteressant.

5. Die Hierarchischen Clusteralgorithmen kann man umgangssprachlich als distanzbasierte
Cluster-Algorithmen bezeichnen, da sie sich auf den ,Abstand’ der einzelnen Datenpunkte zu
einem konkreten aber noch nicht im Vorhinein bekannten Punkt fokussiert.?’ Dabei ist
anzumerken, dass sich die Abstdnde nicht zwangsweise auf geographische Distanzen beziehen
sondern auf den Abstand innerhalb eines Raumes mit beliebig ausgewahlten Einheiten. Dieses
Verfahren verfeinert oder vergrébert, je nach angewandtem Algorithmus schrittweise die
vorhandene Cluster-Hierarchie. Hierarchische Clusteralgorithmen werden aufgrund dieser
iterativen Vorgehensweise unter anderem in der Evolutionsbiologie am Phylogenetischen
Baum angewandt.?? Der Phylogenetische Baum wurde durch eine hierarchische Clusteranalyse
der DNA-Sequenzierung aller Tierarten aufgestellt und widerspiegelt somit den evolutionaren
Verlauf aller Lebewesen.?® Somit konnte beispielsweise die langjihrige Frage, ob Pandabiren
den Biren oder den Waschbiren dhnlicher sind, beantwortet werden.?*

20 ygl. Xu und Tian 2015, S. 174.

21 vgl. Xu und Wunsch 2005, S. 648—650.
22 ygl. Heymans und Singh 2003, 139.

2 vgl. Blanchette et al. 2012, S. 301.

24 vgl. O'Brien 1985, S. 140-144.
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Abbildung 3: Hierarchische Genom-Clusterung?®

In der Abbildung gut sichtbar ist die hierarchische Struktur: In dem rechts abgebildeten
phylogenetischen Baum der Baren beispielsweise liegt auf der untersten Ebene der Hierarchie
nur ein einziges Cluster mit allen Spezies vor. Im Kontext der Evolution widerspiegelt diese
Ebene den Zeitpunkt, an dem alle Barenspezies noch denselben Vorfahren besitzen.

Die iterative Herangehensweise hierarchischer Clusteralgorithmen erméglicht eine facettierte
Betrachtung der vorliegenden Daten. Je nachdem welche Iterationsebene der
Clusterhierarchie man betrachtet erhalt man verschiedene Clusterbildungen und kann sich flr
die gewilnschte Clusterbildung entscheiden. Des Weiteren lassen sich hierarchische
Clusteralgorithmen gut mit anderen Algorithmen kombinieren. Diese Anwendung weiterer
Algorithmen kann auch zwischen Iterationsschritten vorgenommen werden.

Von den vorgestellten Kategorien der Clusteralgorithmen erweisen sich die hierarchischen
Clusteralgorithmen damit als besonders vorteilhaft in Bezug auf eine Clusterung fir Entscheidungen
im Produktionsnetzwerk. Im folgenden Unterkapitel werden deshalb verschiedene hierarchische
Clusteralgorithmen genauer analysiert und bewertet, inwiefern sie sich fir unsere Aufgabe eignen.

25 0'Brien 1985, S. 142.
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3.2 Analyse und Bewertung hierarchischer Clusteralgorithmen
Hierarchische Clusteralgorithmen fallen in zwei Kategorien?®:

1. Agglomerative Clusteralgorithmen oder auch ,Bottom-up-Verfahren” bilden zunachst aus
jedem Punkt ein Cluster und fassen diese schrittweise zu groBeren Clustern zusammen

2. Divisive Clusteralgorithmen oder auch ,Top-down-Verfahren” bilden zunachst aus allen
Punkten ein Cluster und teilt schrittweise die vorhanden Cluster in immer kleinere Cluster auf

Die verschiedenen hierarchischen Clusteralgorithmen innerhalb dieser beiden Kategorien
unterscheiden sich dabei nur in ihren verwendeten DistanzmalRen und Berechnungsvorschriften.
Deshalb werden in den folgenden zwei Abschnitten jeweils ein agglomerativer und ein divisiver
Clusteralgorithmus betrachtet und auf Verwendbarkeit in Bezug auf Clusterung von Entscheidungen
untersucht:

Im Single Linkage Verfahren wird zunachst jeder Punkt als Cluster definiert und anschliefend
schrittweise die jeweils (euklidisch) nachstgelegenen Cluster zu einem Cluster fusioniert, bis
man das Verfahren abbricht.?’ Diese Eigeninitiative, den Abbruch bestimmen zu miissen, kann
als Nachteil gewertet werden, ermoglich aber auch eine Implementation eigener
Abbruchkriterien, beispielsweise der Uberschreitung einer festgelegten Maximaldistanz oder
der Erreichung einer bestimmten Clusterzahl. Ein groRBes Problem des Single Linkage
Verfahrens stellt die potenzielle Bildung langlicher Cluster dar. Es ist derselbe Grund weshalb
sich die dichtebasierten Clusteralgorithmen nicht fur eine Entscheidungsclusterung eignen.
Diese Problematik soll am folgenden Beispiel verdeutlicht werden.

015t —=——

0.1

0.05

Abbildung 4: Clusterung mittels Single Linkage Algorithmus?8

Im hier abgebildeten Single Linkage Verfahren wurden die Punkte 1 bis 6 tGber die euklidische
Distanz geclustert. Die Distanzgrenze, ab der zwei Cluster miteinander verschmolzen werden,

26 yg|. Xu und Wunsch 2005, S. 650.
27 vgl. Rohlf 1982, S. 2—4.
2 Tan 2021, S. 520.
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wurde iterativ erhoht. Im Iterationsschritt, bei dem alle Cluster mit Abstand 0.149 miteinander
verschmolzen werden, besteht das groBte Cluster aus den Punkten 2, 3, 5 und 6. Dabei ist
allerdings ersichtlich, dass der Abstand der Punkte 3 und 4 zueinander geringer ist als der
Abstand zwischen den Punkten 5 und 6, welche im Gegensatz zu 3 und 4 aber innerhalb
desselben Clusters liegen.

Das Divisive Analysis Verfahren kann man sich in etwa wie die Umkehrung des Single Linkage
Verfahrens vorstellen. Es werden zunachst alle Punkte als ein groRes Cluster definiert und
anschlieBend so lange ein Cluster daraus ,abgeschnitten’, bis man abbricht.?® Allerdings muss
im Gegensatz zum Single Linkage Verfahren, welches lediglich in jedem Iterationsschritt den
Abstand der Cluster zueinander betrachtet, eine eigene Heuristik formuliert werden, nach der
ein Cluster abgespaltet wird. Das Definieren einer solchen passenden Heuristik erweist sich
bereits bei einfachen, klar definierten Anwendungsféllen als schwierig. Ebenso ist flir den
Anwendungsfall der Entscheidungsclusterung keine passende ,Abschneidungsheuristik’
ersichtlich.

Wie wir gesehen haben, eignen sich aus den 5 Kategorien von Clusteralgorithmen die
Clusteralgorithmen aus der Kategorie der hierarchischen Clusteralgorithmen am meisten fiir eine
Clusterung von Entscheidungen. Die hierarchischen Clusteralgorithmen lassen sich wiederum in
agglomerative Clusteralgorithmen und in divisive Clusteralgorithmen unterteilen. Das Vorgehen dieser
beiden Arten hierarchischer Clusteralgorithmen wurde an jeweils einem konkreten Verfahren
untersucht hinsichtlich einer moglichen Anwendung zur Clusterung von Entscheidungen. Da sich
sowohl das agglomerative als auch das divisive Vorgehen diesbeziiglich nicht gut eignet, soll im
nachsten Kapitel ein geeigneter Algorithmus konzeptioniert werden.

2 ygl. Pedro Rodrigues et al. 2008, S. 3—4.
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4 Konzept

Um ein Konzept flr die Clusterung von Produktionsstandorten zu entwickeln sollten zunachst die
Anforderungen an solche Clusterung klargemacht werden. Jede Clusterung hat ihr eigenes Set an
relevanten Faktoren. Diese Faktoren sind nicht eindeutig bestimmbar sondern subjektiv. Es ist also
erforderlich, sie im Vorhinein unternehmensindividuell quantifizieren zu lassen.

Diese Quantifizierung sollte feste, ganze und (iberschaubare groRe Zahlenwerte(z.B. 1, 2, 3, 4, 5)
ergeben, wobei nah aneinander liegende Kennzahlen auf &hnliche Eigenschaften in dem
entsprechenden Faktor hindeuten. Zusatzlich ist anzumerken, dass es nach einer Clusterung immer
noch clusterlose Standorte geben kann und dass bei einer Clusterung mehrere Cluster resultieren
konnen, welche sich allerdings nicht Gberlappen sollen. Im Kontext der Clusterung von Entscheidungen
bedeutet diese Vermeidung von Uberlappungen, dass ein Produktionsstandort in einer
Entscheidungskategorie auch nicht von mehr als einem dieser Entscheidungscluster die
Entscheidungsgewalt erfahren soll.

Fiir die Konzeptionierung einer mathematische Herangehensweise soll an dieser Stelle der Aufbau von
Produktionsnetzwerken kurz wiederholt werden und in eine mathematische Schreibweise Gberfihrt
werden:

Ein Produktionsnetzwerk ist eine Menge von Produktionsstandorten:
P ={sl,s?. s"}

Hierbei stellt P das Produktionsnetzwerk dar, die verschiedenen s! die verschiedenen
Standorte des Produktionsnetzwerkes, und n die Anzahl an Standorten.

Die Produktionsstandorte werden charakterisiert durch eine bestimmte Anzahl an Faktoren:
f:P—R?

f ist eine Abbildung, bei der jeder Punkt s aus P auf einen Vektor der Dimension d abgebildet
wird. d ist dabei die Anzahl an Faktoren, welche die Produktionsstandorte charakterisieren.
Wir sagen auch kurz jeder Punkt s aus d Komponenten.

Die Faktoren sind durch je einen festen, ganzzahligen Wert quantifiziert:
S;EXxEN|x<w}Vsmitl<j<d

Hierbei stellt s; eine Komponente eines Punktes s = st dar. Diese Komponente nimmt den Wert
einer natirlichen Zahl zwischen 1 und w an.

Fur eine Clusterung von Entscheidungen kénnen verschiedene Anforderungen an die gewiinschten
Cluster gegeben sein. Diese Anforderungen missen sich auf einen Teil der charakterisierenden
Faktoren beziehen. Diese Anforderungen an die relevanten Faktoren kdnnen in Form von 2
Anforderungskategorien vorliegen:

1. Punkte innerhalb eines Clusters missen in diesem Faktor den gleichen Wert besitzen
2. Punkte innerhalb eines Clusters miissen in den Faktoren dhnlich sein
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Die erste Anforderungskategorie, dass alle Punkte innerhalb eines Clusters denselben Wert besitzen
mussen, sollte als erstes abgehandelt werden und stellt eine Art Filterfunktion dar. Die gegebene
Menge an Punkten kann man flr jeden Faktor mit dieser Anforderung in kleinere Mengen unterteilen,
also pro moglichen Wert bildet man eine Menge an Punkten, fur die eine Clusterbildung in Frage
kommt.

Falls in einem Faktor nicht nur der gleiche Wert verlangt ist, sondern konkret ein genauer Wert, wird
die Menge an Punkten logischerweise nur in die Menge mit dem entsprechenden Wert in diesem
Faktor unterteilt.

Im folgenden Beispiel wird angenommen, dass die Werte aller Faktoren ganzzahlig zwischen 1 und 5
liegen und genau 3 Faktoren vorliegen, von denen alle fir die durchzufiihrende Clusterung relevant
sind. Damitistw =5undd =3

Bsp:  Gegebene Anforderung an eine Clusterung:

Ein Cluster enthélt alle s € P mit

s, = 3 (genau den Wert 3 im ersten Faktor)
s, = constl fiir eine feste Konstante const1 (gleicher Wert im zweiten Faktor)
S3 = const2 fiir eine feste Konstante const2 (gleicher Wert im dritten Faktor)

Mit der ersten Anforderung fallen alle Punkte, die im ersten Faktor nicht den Wert 3
haben, aus der Wertung. Nach dieser ersten Filterung werden durch die zweite
Anforderung aus der verbleibenden Menge w = 5 Mengen gebildet, also eine mit {s €
P|s; =3 A s, =1} bis hin zu der Menge {s € P|s; =3 A s, = 5}. Aus diesen 5
Mengen werden durch die dritte Anforderung jeweils wiederum auf analoge Art und
Weise 5 weitere Mengen gebildet, womit man am Ende mit1 -5 -5 = 25 Mengen an
Punkten verbleibt. Jede dieser Mengen kann mit den vorgegebenen Anforderungen zu
einem Cluster zusammengefasst werden.

Im Anschluss an diese Filterung gemal der ersten Anforderungskategorie kdnnen die resultierenden
Mengen auf Ahnlichkeiten in den restlichen relevanten Faktoren untersucht werden. Dafiir sollte
zuerst Klarheit geschaffen werden, wie man den Begriff der Ahnlichkeit zu verstehen hat. Im
Folgenden werden zwei mégliche Auffassungen von Ahnlichkeit bewertet werden.

i. In einem relevanten Faktor sollen die Werte innerhalb einer bestimmten Spanne
liegen kommen fir eine Clusterbildung in Frage.

ii. Beiallenrelevanten Faktoren sollen die Punkte nicht zu weit von einem Punkt entfernt
liegen. Dies unterscheidet sich insofern vom vorherigen Begriff der Ahnlichkeit, als
dass die Faktoren nicht vereinzelt betrachtet werden sondern in ihrer Gesamtheit
untersucht werden.

Der Unterschied dieser beiden Auffassungen von Ahnlichkeit soll an folgendem Beispiel verdeutlicht
werden:

(i.) Es sollen alle Stadte geclustert werden, die sich zum einen nicht weiter als 50km
stidlich oder nordlich von Aachen befinden, und zum anderen nicht weiter als 50km
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(ii.)

westlich oder 6stlich von Aachen befinden. In diesem rechteckigen vorgegebenen
Raum ist Dusseldorf enthalten(48km 6stlich, 49km nérdlich).

Es sollen alle Stadte geclustert werden, die nicht weiter als 50km von Aachen entfernt
sind. In diesem runden vorgegebenen Raum ist Diisseldorf nicht enthalten, da es mit
seiner Lage 48km 0Ostlich und 49km noérdlich von Aachen etwa

3/ (48km)? + (49km)? = 68,6km entfernt liegt.

7/

60

Disseldort

N\
,x\

B0 m BO a0 1080

7’7
//,

N\

Abbildung 5: Auffassung i. von Ahnlichkeit

Diisseldorf

Abbildung 6: Auffassung ii. von Ahnlichkeit
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Wie man am Beispiel sieht, konnen fiir den ersten Fall(i.) die Faktoren vereinzelt betrachtet werden,

wohingegen im zweiten Fall(ii.) die Faktoren in ihrer Gesamtheit betrachtet werden, da sie beide zu

dem vorgegebenen Abstand beitragen. Nun stellt sich die Frage, welche der beiden Falle fir den
Kontext der Clusterung von Entscheidungen angebrachter ist.

Fir die Clusterung von Entscheidungen trifft die erste Betrachtungsweise i. eher zu, da man die

Eigenschaften von Produktionsstandorten voneinander unabhangig betrachten kann. Es soll also

beispielsweise nicht vorgegeben werden, dass sich innerhalb eines Clusters die Produktionsstandorte

in den Faktoren Digitalisierungsgrad und Kompetenzen

innerhalb von 1 zum Mittelpunkt

befinden(runder vorgegebener Einschrankungsraum), sondern dass die Produktionsstandorte im
Faktor Digitalisierungsgrad nicht weiter als 2 auseinanderliegen und im Faktor Kompetenzen nicht
weiter als 2 auseinanderliegen(eckiger vorgegebener Einschrankungsraum).

Neben der genannten Auffassung von Ahnlichkeit nach euklidischem DistanzmaR existieren noch viele

weitere Auffassungen, von denen in der folgenden Abbildung die gangigsten aufgelistet sind:

Measures Forms Comments Examples and
Applications
Metric. Invariant to any translation and rotation | Fuzzy c-means with
Minkowski d R only for n=2 (Euclidean distance). Features | measures based on
distance D, = [ZL‘-: % ] with large values and variances tend to | Minkowski  family
L dominate over other feat [130].
The most commonly used metric. Special case | K-means  algorithm
Euclidean P AT of Minkowski metric at »=2. Tend to form | [191]
distance Dy= [;Pﬁ: - xil| ] hyperspherical clusters.
o Special case of Minkowski metric at n=1. | Fuzzy ART [37]
City-block D, = ;|x,, B x},,| Tend to form hyperrecutangular clusters.
distance B
Sup distance D, = max|x, - xﬂ| Special case of Minkowski metric at 7 — oo . Fuzzy c-means with
1si<d sup norm [39].
Invariant  to  any  nonsingular  linear | Ellipsoidal ART [13],
D.=(x,-x,)S(x, —x,).where S is the within- transformation. § is calculated based on all | Hyperellipsoidal
Mahalanobis o L objects. Tend to form hyperellipsoidal clusters. | clustering algorithm
distance £rOUp cOVArance marix. When features are not correlated, squared | [194]
Mahalanobis distance is equivalent to squared
Fuclidean  distance. May cause some
computational burden.
o — — Mot a metric. Derived from correlation | Widely used as the
Pearson Z(-“w = x)0x, —x;) coefficient. Unable to detect the magnitude of | measure for
correlation Dy =(1—-r)/2, where r, = —E differences of two variables. analyzing gene

Z@rW;@rﬂ

expression data [80].

Point symmetry
distance

Jox —x)+ex, %))
(x, = x| +x, ~x,)

D, =

n
SV |
and ji

Not a metric. Compute the distance between an
object x, and a reference point x_. D is

i

minimized when a symmetric patltern exists.

SBEM  (Symmetry-
based K-means)
[264],

Cosine similarity

T
Sy =cosa = Xk
Pl |

Independent of wvector length. Invariant to
rotation, but not to linear transformations.

The most commonly
used measure in
document clustering
[261].

Abbildung 7: Verschiedene Distanzmaf3e3°

30 Xu und Wunsch 2005, S. 648.
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Von den abgebildeten weiteren Auffassungen von Ahnlichkeit wurde mit ii. nur die
Ahnlichkeitsauffassung nach euklidischem DistanzmalR betrachtet. Trotz dieser alleinigen
Beriicksichtigung von nur dem euklidischen DistanzmalR kdnnen die weiteren Auffassungen von
DistanzmaRen fiir unseren Kontext beiseitegelassen werden, da sie, genau wie bei dem euklidischen
DistanzmaR, die jeweiligen Faktoren nicht unabhdngig voneinander betrachten. Diese fehlende
Unabhangigkeit zwischen Faktoren ist an den verschiedenen x; und x; unter der Spalte ,Forms’
ersichtlich.

Bei einer Clusterung ist zu beachten, dass sich die Bereiche Uberlappen kénnen. Dadurch kénnen
Punkte in mehr als einem Cluster liegen. Fir eine Clusterung mit den relevanten Faktoren A und B und
der Vorgabe AA<1 und AB<1 ware beispielsweise der Punkt (A=3, B=4) in bis zu 5 Clustern anzusiedeln.
Diese Uberlappungen sind fiir unseren Kontext unerwiinscht und missen in unserem
Clusteralgorithmus abgefangen werden.

Unseren vorgegebenen Einschrankungsraum kann man sich als ,eckigen’, quaderférmigen Kérper
vorstellen. In einem zweidimensionalen Raum, welcher durch Achsen mit den Werten der Faktoren A
und B aufgespannt ist, resultieren die Clustervorgaben AA<1 und AB<1 in einen rechteckigen Korper
der GroRe 2x2. Das bedeutet: Ein Cluster mit diesen Clustervogaben besteht stets aus Punkten, welche
sich innerhalb eines Korpers der GroRe 2x2 befinden. Dieser zweidimensionale Kérper kann auch weit
Uber 2 Dimensionen besitzen falls dementsprechend viele Clustervogaben gemacht werden. In diesem
Fall kann man sich den Kérper zwar nicht mehr raumlich vorstellen, allerdings immer noch mit ihm
clustern. Hierbei ist auch anzumerken, dass mit dem Konzept eines Korpers auch die erste
Anforderungskategorie an Faktoren(,Die Cluster muissen in diesem Faktor den gleichen Wert
besitzen”) abhandeln kann, indem man dem Koérper in diesen Faktoren die Dimension 0 gibt.

Mit den bisher beschriebenen Uberlegungen kann bereits ein Algorithmus beschrieben werden:

1. Mit den vorliegenden Clustervorgaben definiert man einen Kdrper der entsprechenden GroRe
und Dimension

2. Den Korper verschiebt man innerhalb des durch die relevanten Faktoren aufgespannten
Raumes und vermerkt dabei auf die Menge an Punkten innerhalb des Korpers

3. Wenn dabei die Position erreicht wird, bei der die groRtmogliche Menge an Punkten
eingeschlossen wird, bildet man mit dieser Menge an Punkten ein Cluster
Die Punkte des Clusters aus dem Raum entfernen und die Schritte ab 2. wiederholen

5. Abbruchbedingung: Wenn keine Punkte mehr im Raum vorhanden sind, hat man alle Punkte
geclustert und kann abbrechen

Den letzten Schritt kann man optional auch noch modifizieren zu einer Abbruchbedingung, welche
nicht erst in Kraft tritt, wenn keine Punkte mehr vorhanden sind, sondern schon in Kraft tritt, wenn
sich kein Cluster mehr mit mindestens x(beliebiger Wert) Punkten finden lasst. Dies ergibt in unserem
Kontext insofern Sinn, als dass sich bei einer sehr geringen Anzahl an Standorten innerhalb eines
Clusters, beispielsweise einem einzelnen Standort, gar keine Clusterung mehr lohnt.
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Ein Sonderfall in dem beschriebenen Algorithmus muss noch abgefangen werden: Liegen mehrere
Positionen des Korpers mit maximaler PunkteinschlieBung vor, muss, wenn sie sich lberschneiden,
einer der Cluster darunter ausgewahlt werden, wodurch die anderen lberlappenden Cluster ,zerstort’
werden. Um zu entscheiden, welches dieser (iberlappenden Cluster man priorisiert, kann man eine
Fallunterscheidung machen und am Ende des Algorithmus die Clusterbildung wahlen, bei der
beispielsweise die meisten Cluster gebildet wurden.
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5 Zusammenfassung und Ausblick
5.1 Bewertung der Methodik

Der Algorithmus clustert Produktionsstandorte gemal} den gegebenen Anforderungen und zeigt somit,
wo Ahnlichkeiten innerhalb des Produktionsnetzwerkes vorliegen. Die Laufzeit des Algorithmus ist mit
dem Testdatensatz sehr gering und sollte auch bei groReren Produktionsnetzwerken mit
ausgepragteren Eigenschaftsvektoren der Produktionsstandorte gut laufen.

Ein Vorteil des Algorithmus bietet die anpassbare Abbruchbedingung. Hierbei konnen flexibel weitere
Anforderungen an eine Clusterung implementiert werden, beispielsweise eine Maximalanzahl an
Clustern oder eine Mindestanzahl an Produktionsstandorten innerhalb eines Clusters.

Die Laufzeitkomplexitat des konzeptionierten Algorithmus stellt im Gegensatz zu anderen
Clusteralgorithmen kein Problem dar, da er unabhéangig von der Anzahl vorliegender Punkte n ist. Um
dies zu zeigen sind in der folgenden Abbildung die Laufzeitkomplexitditen der am haufigsten
angewandten Clusteralgorithmen aufgelistet.

K-means K-medoids PAM CLARA CLARANS
O(knt) O(k(n-k)™2) Ok™3*n"2) O(ks™2+k(n-k)) 0O(n"2)
Low High High Middle High

Abbildung 8: Laufzeitkomplexitdt verschiedener Clusteralgorithmen3!

BIRCH CURE ROCK Chameleon
O(n) O(s™2%s), O(n"2*logn) O(n"2)
Low Low High High

Abbildung 9: Laufzeitkomplexitdt verschiedener Clusteralgorithmen3?

DBCLASD GMM
O(n*logn) O(n"2%kt)
Middle High

Abbildung 10: Laufzeitkomplexitét verschiedener Clusteralgorithmen33

31 Xu und Tian 2015, S. 171.
32 Xu und Tian 2015, S. 171.
33 Xu und Tian 2015, S. 172.
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In den abgebildeten Laufzeitkomplexitdaten O ist, mit einer Ausnahme des partitionierenden CURE-
Algorithmus, stets die Anzahl der vorliegenden Punkte n ausschlaggebend fiir die resultierende
Laufzeitkomplexitat.

Um die Laufzeitkomplexitat des konzeptionierten Algorithmus zu bestimmen muss der Worst-Case
betrachtet werden. Dieser liegt vor, wenn der gegebene eckige, quaderformige Kérper so klein wie
moglich ist und zugleich die fiir eine Clusterung der Entscheidung umfassenden relevanten Faktoren
nicht nur einen Teil, sondern alle vorhandenen Faktoren beinhalten. In einem solchen Fall betragt die
Laufzeitkomplexitat:

ow®)

Die Dimension d des Abbildungsbereiches betragt in unser Anwendung in etwa 5, dhnlich der
annehmbaren Werte w. Die Standorte unseres Produktionsnetzwerkes lassen sich demnach
charakterisieren durch 5 Eigenschaften (d = 5), welche wiederum jeweils einen von 5 Werten (w = 5)
annehmen. Mit den Werten 5 ergibt sich somit eine Laufzeitkomplexitat von:

5° =3125

Die Laufzeitkomplexitat liegt damit weit unter dem fiir Rechner kritischen Bereich und ist von der
Anzahl an Punkten unabhéngig.

Die Moglichkeit, eine eigene Abbruchbedingung zu definieren, bietet einen weiteren Vorteil des
konzeptionierten Algorithmus. Genau wie die iterative Vorgehensweise der hierarchischen
Clusteralgorithmen kann nach jedem Iterationsschritt auf eine eigene Abbruchbedingung gepriift
werden.

Der Sonderfall, bei dem nach einem Iterationsschritt mehr als eine Position des Einschrankungskdrpers
mit maximaler PunkteinschlieBung vorliegt und sich diese Positionen tGiberschneiden, stellt ein Problem
dar, kann aber durch gezieltes Auswéahlen von einem dieser Positionen gelést werden. Bei Auswahl
nach einfachem Zufallsprinzip kann eine Fallunterscheidung umgangen werden und somit die
Komplexitat des Algorithmus kleingehalten werden.

5.2 Kritische Reflexion und Ausblick

Fir eine Clusterung von Produktionsstandorten kann sich das Versehen der relevanten Faktoren mit
einer Kennzahl als problematisch erweisen. Ein Faktor wie Maschinenarten kann man beispielsweise
mit einer Kennzahl versehen, welche bei Gleichheit zwischen bestimmten Standorten auch dhnliche
Maschinenarten dieser Standorte impliziert, allerdings kann es sein, dass sich dieser Faktor nicht als
Kennzahl auf einer Skala von niedrig bis hoch verstehen ldsst wie es bei dem Erfassen der
Digitalisierungsgrade schon eher der Fall ist. In einem solchen Fall bleibt einem noch die Mdoglichkeit,
nur nach genau gleichen Werten in diesen Faktoren zu clustern, oder, trotz der fehlenden
Quantifizierbarkeit auf einer Skala, die Maschinenarten die sich fiir eine gemeinsame Clusterung
eignen, mit dhnlichen Kennwerten zu versehen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Clusteralgorithmen in Bezug auf die Anwendung der Clusterung von
Entscheidungen in Produktionsnetzwerken untersucht und bewertet. Im Anschluss wurde ein
Clusteralgorithmus fir Entscheidungen im Produktionsnetzwerk konzeptioniert und vorgestellt. Dazu
wurden auch die nétigen Grundlagen zu Produktionsnetzwerken und Entscheidungen erldutert.
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Der konzeptionierte Algorithmus eignet sich fiir eine Clusterung von Entscheidungen in
Produktionsnetzwerken, wenn im Vorhinein die relevanten Faktoren festgelegt, diskutiert und mit
einem festen Wert charakterisiert werden. Neben dem Festlegen der Vorgaben an eine Clusterung
muss der Anwender auch die durch den Algorithmus entstehenden Cluster selbst bewerten. Der
Algorithmus fihrt in seiner aktuellen Form nur eine einfache Clusterung durch, kann aber durch
Vorverarbeitung der Daten oder Festlegung einer Abbruchbedingung mit neuen Heuristiken flexibel
erweitert werden. Zusatzlich kann der Anwender den Algorithmus auch dazu nutzen, neue
Clusterbildungen bei leichten Anpassungen der eingegeben Clustervorgaben zu untersuchen.
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