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1. Einleitung

Moderne Technologien ermdéglichen es der Menschheit immer mehr, das menschliche
Verhalten zu verstehen, indem zunehmend Daten dariiber gesammelt werden — seien dies
nun Informationen {iber das individuelle Kaufverhalten, personliche Interessen oder die

menschliche Mobilitit.

Eine wichtige Rolle dabei spielen mobile Gerdte wie zum Beispiel Smartwatches oder
Smartphones. Die Omniprésenz letzterer fithrt unter anderem dazu, dass Unternehmen wie
beispielsweise Google Informationen iiber personenbezogene Verhaltensmuster anhand von
Cookies in Web-Browsern oder durch die Appnutzung der Individuen sammeln und so unter
anderem zielgerichtete, personalisierte Werbung schalten konnen (Ullah et al., 2020, p.

143818).

Durch integrierte Global Positioning System (GPS)-Sensoren ist es auBerdem mehr denn je
moglich, menschliche Mobilitdtsmuster zu verfolgen. Google Maps zum Beispiel bietet die
Funktion ,Google Maps Timeline‘ an. Ist diese aktiviert, werden die GPS-Daten des
Smartphones getrackt und im Google-Konto des Nutzers gespeichert. Dies ermoglicht es
dem Nutzer, die eigenen zuriickgelegten Wege und besuchten Orte in einer Karte zu sehen
und zu bearbeiten, an welchen Orten man sich aufgehalten hat oder welche Verkehrsmittel
man genutzt hat. Was viele jedoch nicht wissen, ist, dass man die aufgezeichneten
Mobilitdtsdaten exportieren und so einen detaillierten Datensatz mit den Rohdaten der

Mobilititsvorgidnge erhalten kann.

Doch wie lassen sich diese Aufzeichnungen nun iiberhaupt nutzen, um die eigenen
Mobilititsprozesse aufzuschliisseln und diese zu analysieren? Ein moglicher Ansatzpunkt
wire hier die Anwendung von Process Mining-Techniken auf die aufgezeichneten

Mobilitétsdaten.

Bei Process Mining handelt es sich um einen Ansatz zur Analyse von Prozessen, welcher in
den spiten 1990er Jahren entwickelt wurde (W. M. P. van der Aalst, 2022, p. 4). Besonders
im vergangenen Jahrzehnt hat Process Mining in der Geschéftswelt zunehmend an

Bedeutung gewonnen (Cotroneo, Carbone, Boggini, & Cerini, 2021, p. 245).

In der Vergangenheit wurde Process Mining bisher auf Geschéftsprozesse in
unterschiedlichen Branchen, wie z.B. der Finanz-, Dienstleistungs- oder der

Telekommunikationsbranche, angewandt (Cotroneo et al., 2021, p. 3). Besonders haufig



konnte der Einsatz von Process Mining-Techniken auf Prozesse im Gesundheitswesen

festgestellt werden (Dakic, Stefanovic, Cosic, Lolic, & Medojevic, 2018, p. 0871).

Um Process Mining anwenden zu konnen, gibt es ein grofles Angebot an Software-
Programmen. Neben einigen umfassenden, wissenschaftlichen Process Mining-
Programmen, wie unter anderem ,ProM‘, gibt es aktuell bereits iiber 40 kommerzielle

Process Mining-Tools (W. M. P. van der Aalst, 2022, p. 4).

Die Forschungsliteratur beschiftigt sich seit nunmehr tiber 20 Jahren mit der Thematik
Process Mining. Uber einen Bezug zwischen Process Mining und Mobilititsprozessdaten ist

bislang jedoch nur wenig bekannt. Die Forschung dazu steht noch am Anfang.

1.1 Problemstellung

Die vorliegende Arbeit behandelt die Problemstellung, wie Process Mining-Techniken auf
Mobilititsdaten angewendet werden konnen. Da es bisher kaum Forschung tiiber eine
Verbindung zwischen diesen beiden Aspekten gibt, muss zunichst eine Grundlage
geschaffen werden. Im Rahmen dieser Bachelorarbeit soll deshalb zunichst der Frage
nachgegangen  werden, welche Erkenntnisse sich {iber die alltiglichen
Mobilitdtsprozessdaten von Personen mithilfe der in dieser Arbeit genutzten Process

Mining-Software gewinnen und direkt aus dieser ablesen lassen.

Weiterhin ist von Interesse, wie die Auswertungsergebnisse des Tools weiterverarbeitet
werden konnen, um die betrachteten Mobilitdtsprozesse zu analysieren und zu bewerten.
Aufbauend auf den Ergebnissen der ersten Teilfrage soll deshalb die Frage, wie sich die aus
dem Tool gewonnenen Informationen nutzen lassen, um eine Bewertungsgrundlage fiir die

Mobilititsprozesse zu erhalten, beantwortet werden.

Anhand der Antworten zu den beiden gestellten Teilfragen und der Erkenntnisse der hier
durchgefiihrten Forschung soll abschlieend die Forschungsfrage dieser Arbeit beantwortet

werden:

,»Welche Moglichkeiten bietet die Anwendung eines Process Mining-Tools, wie z.B.

,Disco‘, auf die alltdglichen Mobilitdtsprozesse von Personen?*

1.2 Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist es, zundchst den aktuellen Forschungsstand zu den beiden
Thematiken , Process Mining‘ und ,Mobilitditsprozesse * zusammenzufassen. Zudem soll

anhand einer Fachliteraturrecherche gekliart werden, ob das Process Mining in der
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Vergangenheit bereits Anwendung auf Mobilitdtsprozessdaten in der wissenschaftlichen

Literatur gefunden hat.

Anschlieend soll das Process Mining auf reale Mobilitdtsprozesse angewendet werden.
Dabei soll ein Uberblick dariiber geschaffen werden, welche Méglichkeiten Process Mining
bietet, um menschliche Mobilitdtsprozesse zu analysieren und welche Erkenntnisse und

Informationen aus einem Process Mining-Tool gewonnen werden konnen.

Weiterhin sollen Beispiele dafiir, wie man die aus der Software gewonnenen Informationen
weiterverarbeiten und nutzen kann, um die untersuchten Prozesse zu bewerten, erarbeitet

und demonstriert werden.

AbschlieBendes Ziel dieser Arbeit ist es, die Wirkung des Einsatzes von Process Mining-
Techniken auf Mobilitdtsprozessdaten zu erforschen und herauszuarbeiten, welche

Moglichkeiten dadurch fiir die Analyse der personlichen Mobilitdtsprozesse entstehen.

Es wird erwartet, dass die unterschiedlichen Mobilitdtsprozesse vom Tool zuverldssig

erkannt und ausgewertet werden.

AuBlerdem wird erwartet, dass auf Grundlage der Informationen, welche durch das genutzte
Process Mining-Tool zu Verfligung gestellt werden, bereits zahlreiche Entscheidungen tiber

die Mobilitétsprozesse getroffen werden kdnnen, wie z.B. iiber die zeitliche Effizienz dieser.

1.3 Vorgehensweise

Die Forschung dieser Arbeit erfolgt anhand eines Mixed-Methods-Ansatzes. Begonnen wird
mit der Sammlung von Mobilititsdaten im Rahmen einer qualitativen Fallstudie, welche
gewihlt wurde, um die zu einem spezifischen Fall passenden Mobilitdtsprozessdaten zu
erheben und somit unterschiedliche Perspektiven und Auspridgungen eines ausgewihlten
Falles zu beleuchten. Untersucht wird dabei der Fall , Die Mobilitdtsprozesse einer Person
von oder zu ihrer Arbeitsstdtte bzw. von oder zum Arbeitsort‘. Die gesammelten Daten
werden anschliefend so weiterverarbeitet, dass diese von der Process Mining-Software

genutzt werden konnen.

Nachdem die Datensdtze in das Tool importiert worden sind, erfolgt eine qualitative
Inhaltsanalyse der Funktionen des ausgewidhlten Process Mining-Programms sowie der

bereitgestellten Informationen tiber die Mobilitédtsprozesse.

Weiterhin werden ausgewéhlte Informationen aller untersuchten Félle gesammelt. Im
Anschluss sollen diese dafiir genutzt werden, die entdeckten Mobilitdtsprozesse anhand

quantitativer Methoden, wie beispielsweise der Berechnung von Prozesskennzahlen, zu
11



bewerten. Gewdhlt wurde die quantitative Methodik, um messbare Werte als

Bewertungsgrundlage fiir die Prozesse zu erhalten.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Bachelorarbeit beginnt mit der Schaffung eines theoretischen Rahmens in
Kapitel 2. Zundchst wird der Process Mining Ansatz definiert und dessen zentralen
Aufgaben erklirt sowie die bedeutendste Forschungsinstanz des Process Mining, die ,, [EEE
Task Force on Process Mining“, vorgestellt. AnschlieBend werden wichtige Begriffe im
Zusammenhang des Process Mining erldutert, um ein umfassendes Grundverstindnis iiber
das Themenfeld zu schaffen. Weiterhin werden die unterschiedlichen Auspridgungen dieser
Technik, welche alle unterschiedliche Ziele verfolgen, aufgezeigt sowie ein Uberblick iiber
die verfligbare Software geschaffen. Beendet wird das Thema Process Mining mit einer
Ubersicht von theoretischen Anwendungsgebieten und Mdglichkeiten sowie realen
Anwendungsfillen aus der Vergangenheit. Als Nichstes folgen theoretische Hintergriinde
zum Begrift ,Mobilitit‘, welchem unterschiedliche Bedeutungen zugrunde liegen. Aus
diesem Grund wird zunichst die Mobilititsform herausgearbeitet, welche fiir diese Arbeit
von Bedeutung ist. Auf dieser Basis wird eine Definition des Terminus , Mobilitdtsprozess *
formuliert. Zudem wird der Mobilititsprozess in den Uberbegriff , Mobility as a Process
eingeordnet und dessen Bestandteile erldutert. Der abschlieBende Teil des zweiten Kapitels
handelt von der Anwendung von Process Mining auf Mobilititsprozesse. Hier erfolgt
zundchst eine Fachliteraturrecherche zur Kliarung des aktuellen Forschungsstandes. Im
Anschluss wird Google Maps als mogliche Datenquelle von Mobilititsprozessdaten
vorgestellt. AbschlieBend werden Prozesskennzahlen, anhand welcher Mobilitatsprozesse
bewertet werden konnen, etabliert und Hypothesen aufgestellt, welche im Laufe dieser

Forschungsarbeit iiberpriift werden sollen.

In Kapitel 3 wird der empirische Teil dieser Arbeit in Form eines Mixed-Methods-Ansatzes
zur Untersuchung der Auswirkungen und der Moglichkeiten des Einsatzes von Process
Mining-Techniken auf Mobilititsprozesse durchgefiihrt. Zunéchst erfolgt eine qualitative
Fallstudie, bei der der Fall ,Die Mobilititsprozesse einer Person von oder zu ihrer
Arbeitsstdtte bzw. von oder zum Arbeitsort‘ betrachtet wird. Es wird dargelegt, wie die
Mobilitatsprozessdaten erhoben und weiterverarbeitet wurden, um diese fiir Process Mining-
Algorithmen nutzbar zu machen. Im gleichen Zuge wird aufgezeigt, welche Informationen
die erhobenen Mobilititsdaten iiber die Prozesse preisgeben. AnschlieBend wird der Import
der Datensitze in das Process Mining-Tool detailliert beschrieben und aufgezeigt, welchen
Informationen welche Attribute zugeordnet werden, damit das Tool mit den Daten arbeiten
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kann. Weiterhin wird geschildert, wie bei der Auswertung der entstandenen Informationen

und Werte vorgegangen wurde.

Die Ergebnisse der Untersuchung werden in Kapitel 4 zusammengefasst. Zu Beginn wird
ein Uberblick iiber die Funktionen des verwendeten Tools sowie iiber die bereitgestellten
Daten geschaffen. AuBBerdem werden die Werte, welche fiir jeden betrachteten Fall bendtigt
werden, und die Mobilitdtsprozesse bewerten zu konnen, herausgearbeitet. AnschlieBend
werden diese fiir jeden Fall einzeln zusammengefasst sowie genutzt, um die
Prozesskennzahlen zu berechnen und Filter im Process Mining-Tool anzuwenden. Weiterhin

werden die in Kapitel 2 aufgestellten Hypothesen auf ihre Richtigkeit hin untersucht.

In Kapitel 5 werden die Ergebnisse zusammengefasst und interpretiert. Unter anderem
werden die Moglichkeiten des Process Mining-Tools diskutiert, die Ergebnisse der
Berechnungen der Kennzahlen sowie der Anwendung von Filtern gedeutet und die
Erreichung der Resultate der Priifung der Hypothesen erldutert. Anhand dessen konnen die
ersten beiden Teilfragen dieser Arbeit beantwortet werden. Das Kapitel wird abgerundet mit
der Nennung der Beschrinkungen dieser Forschung sowie mit Empfehlungen fiir

weiterfiihrende Forschungsprojekte in der Zukunft.
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2. Theoretische Grundlagen

Das folgende Kapitel befasst sich mit den theoretischen Hintergriinden zu Process Mining
sowie zu Mobilitdtsprozessen. Es wird weiterhin geklirt, ob die beiden Bereiche in der
Fachliteratur bereits miteinander in Verbindung gebracht worden sind. Zudem werden

Prozesskennzahlen definiert und Hypothesen zur weiteren Priifung aufgestellt.

2.1 Process Mining

Der Begriff ,Process Mining‘ beschreibt eine relativ. neue Technik zur
Prozessdatenverarbeitung, welche um die Jahrtausendwende herum entwickelt worden ist
(W. M. P. van der Aalst, 2022, pp. V, 4). Nachfolgend wird sich mit dieser Technik befasst
und unter anderem der Begriff Process Mining definiert, wichtige Begriffe in dessen
Zusammenhang erklart, die unterschiedlichen Arten des Process Mining erldutert, Software-

Tools vorgestellt und theoretische sowie reale Einsatzgebiete dieser Technik genannt.

2.1.1 Was ist Process Mining?

Der Begriff , Process Mining ‘ beschreibt eine prozessorientierte und faktenbasierte Technik
zur systematischen Analyse von End-to-End-Prozessen, welche es Unternehmen
ermoglichen soll, die Funktionsweise ihrer Geschéftsprozesse besser zu verstehen und diese
managen zu konnen (Laue, Koschmider, & Fahland, 2021, p. 165; Peters & Nauroth, 2019,
p- 3; W. van der Aalst, 2012, pp. 1-2). Konkret besteht das Ziel von Process Mining darin,
reale Prozesse zu entdecken, zu kontrollieren und zu optimieren, indem Wissen aus
Event-Logs (dt. Ereignisprotokolle) gewonnen wird (W. van der Aalst, 2012, p. 1; W. van
der Aalst et al., 2012, pp. 170, 172).

Dies beinhaltet Aufgaben wie unter anderem die Bereitstellung von Einblicken in den
jeweiligen Prozess, die Identifizierung von Engpdssen, die Vorhersage von zukiinftig
auftretenden Schwierigkeiten und die Empfehlung von GegenmalBBnahmen (W. van der Aalst

etal., 2012, p. 174).

Hierbei verbindet Process Mining Ansitze des prozessorientierten
Geschéftsprozessmanagements, des datenzentrierten Data-Mining und des Workflow-
Managements miteinander (Peters & Nauroth, 2019, p. 3; W. van der Aalst, 2012, p. 2).
Zudem ist Process Mining eine Enabling-Technologie flir Managementansitze wie
Corporate Performance Management (CPM), Business Process Improvement (BPI), Six

Sigma und viele weitere (W. van der Aalst et al., 2012, p. 172).
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In der heutigen Zeit gewinnt Process Mining immer mehr an Bedeutung. Das liegt zum einen
daran, dass zunehmend Aktivititen aufgezeichnet werden, welche detaillierte Informationen
zu Prozessen preisgeben (W. van der Aalst et al., 2012, p. 170). Die allgegenwértige
Verfligbarkeit solcher Daten erlaubt es, Prozesse anhand der aufgezeichneten historischen
Fakten zu analysieren, anstatt sich an manuell erstellten Soll-Prozessmodellen zu orientieren
(W. van der Aalst, 2012, p. 3). Zum anderen gewinnt Process Mining an Bedeutung, da es
notwendig ist, Geschiftsprozesse in sich schnell dndernden Wettbewerbsumgebungen

unterstiitzen und optimieren zu konnen (W. van der Aalst et al., 2012, p. 70).

2.1.2 IEEE Task Force on Process Mining
Im Jahr 2009 wurde die ,,/[EEE Task Force on Process Mining* gegriindet, zu welcher

zahlreiche Softwareunternehmen, Beratungsfirmen, Endnutzer und Forschungsinstitute

gehoren (W. van der Aalst, 2012, p. 9; W. van der Aalst et al., 2012, p. 173).

Ziele der Task Force sind, die Forschung, Entwicklung, Lehre und das Verstindnis von
Process Mining voranzubringen (W. van der Aalst, 2012, p. 9). Es soll iiber den aktuellen
Stand der Technik informiert, die Nutzung von Process Mining-Techniken vorangetrieben
und die Formate fiir Eventdaten standardisiert werden. Auflerdem werden Sondertagungen,
Workshops und Gremien organisiert sowie Artikel, Biicher, Videos und Journalbeitrige

verdffentlicht (W. van der Aalst, 2012, p. 9; W. van der Aalst et al., 2012, p. 173).

Eine bedeutende Veroffentlichung der Task Force ist das ,, Process Mining Manifesto “,
welches Leitsdtze und Herausforderungen des Process Mining beschreibt (W. van der Aalst,

2012, p. 9).

2.1.3 Begriffsklarung
Im Kontext des Process Mining gibt es einige Begriffe, die der Kldrung bediirfen. Diese

werden im folgenden Kapitel definiert und genauer erldutert.

2.1.3.1 Event-Log

Event-Logs sind eine ,,Sammlung von Ereignisdaten (Peters & Nauroth, 2019, p. 15). und
bilden die Ausgangsbasis fiir die Nutzung von Process Mining-Techniken, welche Prozesse
automatisiert identifizieren, kontrollieren und optimieren (Laue et al., 2021, p. 166; W. van

der Aalst, 2012, p. 1; W. van der Aalst et al., 2012, p. 174).

Die Event-Logs speichern Prozessaktivititen, die von Menschen, Maschinen und Software-

Programmen ausgefiihrt werden (W. van der Aalst, 2012, p. 1). Wird also ein Arbeitsschritt
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des betrachteten Prozesses von einer Ressource durchgefiihrt, kann dies von einem IT-

System im Event-Log protokolliert werden (Laue et al., 2021, p. 166).

Ein Event-Log besteht aus den folgenden Elementen:

Aktivitit (engl. activity): ein klar definierter Schritt in einem Prozess (W. van der
Aalst et al., 2012, p. 193).

Ereignis (engl. event): eine im Event-Log aufgezeichnete Aktion, welche die
Durchfiihrung - z.B. das Starten, das Beenden oder das Abbrechen - einer Aktivitdt
darstellt (Laue et al., 2021, p. 166; W. van der Aalst et al., 2012, p. 193).

Fall bzw. Prozessinstanz (engl. case/process instance): die Instanz, die von dem

zu analysierenden Prozess bearbeitet wird (W. van der Aalst et al., 2012, p. 194).

Die genannten Bestandteile eines Event-Logs stehen in folgenden Beziehungen zueinander:

Jedes Ereignis bezicht sich auf eine Aktivitat (W. van der Aalst et al., 2012, p. 174).
Ereignisse werden immer einem Fall zugeordnet (W. van der Aalst et al., 2012, p.
194).

Aktivititen werden immer innerhalb eines Falles durchgefiihrt (Laue et al., 2021, p.
167; Peters & Nauroth, 2019, p. 15).

Ein Event-Log speichert zahlreiche Ereignisse aus unterschiedlichen Fiillen (Laue

etal., 2021, p. 167).

Aus diesen Beziehungen heraus lassen sich weitere Elemente von Event-Logs definieren

und erkléren:

Variante bzw. Ablauf (engl. variant/trace): alle chronologisch geordneten
Ereignisse eines Falles (Laue et al., 2021, p. 167).

Attribut (engl. attribute): Attribute beinhalten Informationen zu einem
spezifischen Ereignis. Standard-Attribute sind der Aktivititsname (engl. activity
name;, welche Aktivitit wurde beim Auftreten des jeweiligen Ereignisses
ausgefiihrt?), der Zeitstempel (engl. timestamp; wann wurde das Ereignis
aufgezeichnet?) und der Fallidentifikator (engl. case identifier — kurz: Case ID; in
welchem Fall wurde die Aktivitit durchgefiihrt?) (Laue et al., 2021, pp. 167-169).

Peters und Nauroth (2019, p. 15) geben an, dass ein Ereignisprotokoll mindestens

Informationen zu dem konkreten Vorgang (Fall/Case) und den jeweiligen Aktivititen sowie

zu den Zeitstempeln und den Ressourcen enthalten sollte, um daraus Erkenntnisse mithilfe

von Process Mining gewinnen zu kdnnen.
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Ebenso ist es moglich, den Event-Logs, erginzend zu den obligatorischen Informationen,
zusétzliche Attribute hinzuzufiigen, welche anschlieend dazu genutzt werden kdnnen, die
Analyse nach unterschiedlichen Attributen und Merkmalen zu filtern (Peters & Nauroth,

2019, p. 15).

Ferner ist es zwingend notwendig, dass die in den Event-Logs gesammelten Ereignisdaten
die Prozessaktivitdten in chronologischer, aufsteigender Reihenfolge darstellen, ,,um kausale
Zusammenhédnge im Prozess-Modell“ (Peters & Nauroth, 2019, p. 15) erkennen zu kénnen

(Peters & Nauroth, 2019, p. 15; W. van der Aalst et al., 2012, p. 174).

2.1.3.2 CSV-Format
Das Comma-Separated-Value (CSV)-Format ist ein text-basiertes Format zur Speicherung

von Daten. Es wird von den meisten Process Mining-Programmen unterstiitzt (Laue et al.,

2021, p. 170).

2.1.3.3 XES Standard

Das eXtensible Event Stream (XES)-Format stellt ein strukturiertes Ereignisprotokoll dar
(Laue et al., 2021, p. 176). Es wurde von der /EEE Task Force on Process Mining als das
Standardformat fiir Event-Logs festgelegt (W. van der Aalst et al., 2012, p. 194).

Im Gegensatz zum CSV-Format definiert der XES-Standard ein Datenmodell sowie
Kriterien fiir die Konsistenz der Daten in Event-Logs. AuBlerdem ermdglicht es das XES-
Format, jedes Ereignis nach dem Fall, in dem es aufgetreten ist, zu gruppieren und

chronologisch einem spezifischen Ablauf zuzuordnen (Laue et al., 2021, pp. 170, 174).

Das CSV-Format ldsst sich in das XES-Format iiberfithren. Dafiir miissen jeweils ein
Aktivitdts- und ein Fall-Attribut gewihlt werden, welche fiir jedes Ereignis definiert sind

(Laue et al., 2021, pp. 176-177).

Das wissenschaftliche Process Mining Tool , ProM ", welches unter Punkt 2.1.5 vorgestellt
wird, bietet zu dem Zwecke der Uberfiihrung des CSV-Formates in den XES-Standard ein

geeignetes Plugin.

2.1.3.4 Prozessmodell

Prozessmodelle sind eine formale Beschreibung aller zentralen Elemente und Aspekte eines
(Geschifts)Prozesses, die zur Ausfithrung von einzelnen Prozessaufgaben erforderlich sind,
und stellen diese unter Verwendung von Modellierungssprachen verstindlich dar

(Borrmann, Konig, Koch, & Beetz, 2021, p. 77; Laue et al., 2021, p. 2).
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Das Ziel der Prozessmodellierung ist es, reale Prozesse und Vorgénge darzustellen. Process
Mining spielt dabei deshalb eine bedeutende Rolle, da Prozessmodelle vorwiegend manuell
erstellt werden und somit das Problem besteht, dass sich die Prozessabldufe im Modell
haufig von den Abldufen in der Realitdt unterscheiden (Laue et al., 2021, p. 165). Durch die
Anwendung von Process Mining-Techniken konnen also Prozessmodelle auf Grundlage
realer, historischer Ereignisprotokoll-Daten erstellt werden, wodurch die Gefahr, dass sich
die Modelle von der Realitdt differenzieren, minimiert wird. Infolgedessen wird der
eigentliche Zweck eines Prozessmodells, ndmlich die Darstellung realer Prozessvorgénge,

erfullt.

2.1.4 Arten des Process Mining

Es kann grundsétzlich zwischen drei Ausprdgungen des Process Mining unterschieden
werden: Process Discovery (Entdeckung realer Prozesse), Conformance Checking
(Abweichungsanalyse) und Model Enhancement (Erweiterung). Des Weiteren entwickelte
sich in den vergangenen Jahren eine weitere Art des Process Mining: der Operational
Support (dt. operative Unterstiitzung) (Laue et al., 2021, pp. 196-197; Peters & Nauroth,
2019, p. 6). Die Ausprigungen erfiillen jeweils unterschiedliche Funktionen und kénnen
einzeln oder auch erginzend zueinander angewendet werden. Im Folgenden werden die

Disziplinen des Process Mining néher erlautert.

2.1.4.1 Process Discovery
Process Discovery ist die bekannteste Ausprdagung des Process Mining (W. van der Aalst et

al., 2012, p. 175).

Bei dieser Art des Process Mining werden Ereignisprotokolle genutzt, anhand derer
automatisch Ist-Prozessmodelle mit einer erkennbaren Kontrollflusslogik erstellt werden
(Laue et al., 2021, pp. 196, 236; Peters & Nauroth, 2019, p. 6; W. van der Aalst, 2012, p. 3).
Diese sollen die realen Prozessabldufe, die in den Event-Logs gespeichert sind, moglichst
exakt wiedergeben und somit Ungenauigkeiten, die wihrend einer manuellen

Prozessmodellierung entstehen konnen, vermeiden (Laue et al., 2021, pp. 196-197).

In Abbildung 1 wird der Process Discovery Ablauf in Form eines Input/Output Modells
veranschaulicht. Als Input dient hier ein Event-Log, welcher mithilfe von Process Discovery

Techniken analysiert wird. Der Output ist ein Modell des Ist-Prozesses.
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Abbildung 1: Input/Output Modell der Process Mining Ausprdgung Discovery. Eigene Darstellung (2022) nach W. van der
Aalst et al. (2012, p. 175)

Um die entstandenen Prozessmodelle darzustellen, eignen sich unterschiedliche Notationen
wie z.B. Petri-Netze, Business Process Modeling Notation (BPMN), Unified Modeling
Language (UML) Aktivitidtsdiagramme, Ereignisgesteuerte Prozessketten (EPK) und
weitere (W. van der Aalst, 2012, p. 5).

Laut W. van der Aalst (2012) koénnen die beim Process Discovery entdeckten

Prozessmodelle genutzt werden, um z.B.:

» Vorschldge zur Prozessoptimierung zu erarbeiten,

=  Modelle zu verbessern und erweitern, und

»  Workforce Management (WFM)/Business Process Management (BPM) Systeme zu
konfigurieren (W. van der Aalst, 2012, p. 4).

2.1.4.2 Conformance Checking
Mithilfe der Process Mining-Auspriagung Conformance Checking wird tiberpriift, inwiefern
der reale Prozess mit einem Soll-Prozess iibereinstimmt (W. van der Aalst et al., 2012, p.

175).

Hierbei wird ein vorgegebenes Soll-Prozessmodell mit dem Ist-Modell bzw. mit dem Event-
Log des entsprechenden Prozesses verglichen und Abweichungen vom erwiinschten
Verhalten aufgezeigt (Laue et al., 2021, p. 197; Peters & Nauroth, 2019, p. 6). Besonders
bei nicht vollautomatisch ausgefiihrten Prozessen treten vermehrt Differenzen auf (Laue et

al., 2021, p. 199).

Abbildung 2 stellt ein Input/Output Modell der Process Mining-Auspriagung Conformance
Checking dar. Diese nutzt einen Event-Log sowie ein Prozessmodell als Input. Das
Prozessmodell kann entweder manuell erstellt oder durch Process Discovery entdeckt
worden sein (W. van der Aalst, 2012, p. 6). Der Output nach der Analyse durch einen
Conformance Checking-Algorithmus ist ein Vergleich zwischen dem Soll- und Ist-Prozess,

welcher Ubereinstimmungen und Abweichungen aufzeigt.
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Abbildung 2: Input/Output Modell der Process Mining-Ausprdagung Conformance Checking. Eigene Darstellung (2022)
nach W. van der Aalst et al. (2012, p. 175)

Laue et al. (2021, p. 203) unterscheiden zwischen zwei Arten von Abweichungen. Zum einen
kann Verhalten, welches im Event-Log enthalten ist, jedoch nicht vom Soll-Prozessmodell
erlaubt wird, auftreten. Zum anderen gibt es Verhalten, das zwar im Soll-Modell enthalten

ist, jedoch nicht im Event-Log.
Conformance Checking kann unter anderem genutzt werden:

* um die Qualitit der aufgezeichneten Prozesse zu iiberpriifen,

* um abweichende Vorgénge zu entdecken,

* um Stellen im Prozess zu identifizieren, an denen hiufig Abweichungen auftreten,

» zur Standardisierung,

» fiir aktives Geschiftsprozessmanagement in der Analyse- und Optimierungsphase,

= zu Prifzwecken,

» zur internen Revision,

» um die Qualitit eines entdeckten Prozessmodells zu bewerten,

= zur Steuerung von Algorithmen zur Entdeckung evolutionérer Prozesse, und

» als Ausgangsbasis fiir die dritte Process Mining-Auspriagung Enhancement (Peters

& Nauroth, 2019, p. 6; W. van der Aalst, 2012, p. 7).

2.1.4.3 Model Enhancement
Die Process Mining-Ausprigung Enhancement hat zum Ziel, ein bestehendes Prozessmodell
mithilfe von Informationen aus dem entsprechenden Event-Log, sprich anhand des realen

Prozesses, zu erweitern oder zu optimieren (W. van der Aalst, 2012, p. 8; W. van der Aalst

etal., 2012, p. 175).

Abbildung 3 stellt diesen Vorgang in Form eines Input/Output Modells dar. Der Input
besteht aus einem Event-Log und einem Prozessmodell. Durch Process Enhancement wird

ein erweitertes oder verbessertes Modell entwickelt.
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Abbildung 3: Input/Output Modell der Process Mining-Ausprigung Enhancement. Eigene Darstellung (2022) nach W. van
der Aalst et al. (2012, p. 175)

Process Enhancement kann unter anderem eingesetzt werden, um ein Prozessmodell mit
weiteren Attributen aus dem Event-Log zu ergidnzen. Diese sind z.B. der Zeitstempel, die
Ressource, das Alter einer beteiligten Person (z.B. Kunde) etc. (W. van der Aalst, 2012, pp.
8-9).

Enhancement wird genutzt, um beispielsweise:

aktives Geschiftsprozessmanagement zu betreiben,

* Wartezeiten zwischen Aktivititen zu analysieren,

* Engpisse zu identifizieren,

= die Rollen der Ressourcen zu entdecken,

* auf Grundlage des Arbeitsflusses Netzwerke zu konstruieren, und

» die Leistung der Ressourcen zu untersuchen (Peters & Nauroth, 2019, p. 6; W. van

der Aalst, 2012, p. 9).

Weitere Anwendungsgebiete des Process Enhancement sind ebenso die Standardisierung

und das Blueprinting fiir IT-Implementierungen (Peters & Nauroth, 2019, p. 6).

2.1.4.4 Operational Support

Im Laufe der Zeit hat sich im fortgeschrittenen 6konomischen Gebrauch eine weitere
Process Mining-Disziplin entwickelt. Diese wird als ,Operational Support® bezeichnet, zu
Deutsch bedeutet das sinngemél in etwa ,,operative Unterstiitzung IT-basierter Systeme*

(Laue et al., 2021, p. 197; Peters & Nauroth, 2019, p. 6).

Die Anwendung dieser Process Mining-Art ermdglicht es dem Nutzer, bei der Bearbeitung
von Prozessen Echtzeithilfe sowie Vorhersagen und Empfehlungen zu erhalten (Laue et al.,

2021, p. 197; Peters & Nauroth, 2019, p. 6).

Laue et al. (2021) nennen zwei mogliche Anwendungsfille fiir den Operational Support. Es
lasst sich z.B. vorhersagen, wann ein Fall voraussichtlich abgeschlossen sein wird. Dadurch
wird es moglich, Fille zu priorisieren und somit ,,Jange Liegezeiten [in der Produktion] zu

vermeiden® (Laue et al., 2021, p. 197). Eine weitere Anwendungsmdglichkeit besteht darin,
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Entscheidungsempfehlungen vorzuschlagen, ,auf deren Grundlage Entscheidungen

konsistent zu anderen Féllen getroffen werden konnen.* (Laue et al., 2021, p. 197).

2.1.5 Tools
Mit der Zeit wurden eine Vielzahl an wissenschaftlichen und kommerziellen Process Mining

Tools entwickelt (Peters & Nauroth, 2019, p. 41).

Wissenschaftliche Tools ermdglichen flexibleres Arbeiten und tragen dazu bei, dass der
Process Mining Ansatz aus wissenschaftlicher Perspektive besser erforscht werden kann
(Peters & Nauroth, 2019, p. 41). Das Open-Source-Tool ,ProM°, welches im Jahre 2004
veroffentlicht wurde, stellt den Standard unter den Process Mining-Tools dar, da es eine
einzigartige Auswahl an unterschiedlichen Process Mining-Algorithmen bietet und bereits
tiber 1500 Plug-ins enthdlt (W. van der Aalst, 2012, p. 11; W. M. P. van der Aalst, 2022, p.
4).

Um wissenschaftliche Software-Tools anzuwenden, bedarf es fundierter Fiahigkeiten in der
Informationstechnik (IT) und im Process Mining (Peters & Nauroth, 2019, p. 41; W. van der
Aalst, 2012, p. 11).

Aus unternehmerischer Sicht eignen sich kommerzielle Process Mining-Tools besser, da
diese ein benutzerfreundliches User-Interface bieten. Infolgedessen ermdoglicht
kommerzielle Software aktives Geschiftsprozessmanagement (GPM) mit moglichst

geringem Aufwand (Peters & Nauroth, 2019, p. 41).

Auf dem Markt gibt es bereits eine grof3e Vielfalt an kommerziellen Process Mining-Tools.
Einige davon sind unter anderem Celonis Process-Mining, mylnvenio, Disco, LANA Process
Mining, Comprehend, Futura Reflect, ARIS Process Mining und Signavio Process
Intelligence (Peters & Nauroth, 2019, pp. 43-57; W. van der Aalst, 2012, p. 11; W. van der
Aalst et al., 2012, p. 172).

Stand Juli 2012 stellten alle kommerziellen Tools lediglich Process Discovery-Techniken
zur Verfiigung. Kommerzielle Software legte zu Beginn ihren Fokus also auf die Entdeckung

von Prozessen und die Messung der Performance (W. van der Aalst, 2012, pp. 11-12).

Peters und Nauroth (2019, pp. 42-57) untersuchten einige Jahre spidter insgesamt 20
kommerzielle Process Mining-Tools. Dabei stellten sie fest, dass im Vergleich zu 2012
bereits einige Programme mehrere Process Mining-Arten anboten. Jedoch unterschieden

sich die Moglichkeiten und die unterstiitzten Process Mining-Auspriagungen von Tool zu
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Tool. Inzwischen gibt es iiber 40 kommerzielle Process Mining-Tools auf dem Markt (W.

M. P. van der Aalst, 2022, p. 4).

Daraus lasst sich ableiten, dass nicht jedes Process Mining-Tool fiir alle individuellen Ziele
einsetzbar ist. Nutzer sollten ihre Ziele im Vorfeld klar formulieren und anhand dessen ein

geeignetes Tool, welches die ndtigen Eigenschaften und Féhigkeiten besitzt, auswihlen.

2.1.6 Einsatzgebiete von Process Mining in der Theorie und der Realitit
Durch die Nutzung von Process Mining-Techniken entsteht eine Vielzahl an Moglichkeiten
die gewonnenen Erkenntnisse zu nutzen. Theoretische und reale Anwendungsmaoglichkeiten

werden auf den nachfolgenden Seiten erldutert.

2.1.6.1 Erkennung realer Prozesse

Process Mining, genauer die Ausprigung Process Discovery, ermoglicht es, ein
vollstindiges Bild der tatsdchlichen Vorginge eines Prozesses zu erstellen. Dadurch wird
eine 100-prozentige Transparenz der Prozessabldufe erzielt, wihrend Soll-Prozessmodelle

lediglich den idealen Ablauf darstellen (Peters & Nauroth, 2019, p. 25).
Dadurch entsteht eine Vielzahl an weiteren moglichen Anwendungsbereichen, z.B.:

= die Identifikation von Arbeitsschritten, welche der Nacharbeit dienen,

* die Erkennung von Metriken, Relationen und Mustern sowie deren Ursachen,

» die Ermittlung zeitlicher Faktoren wie Durchlaufzeiten, Engpidssen und
Verzogerungen,

» die Bestimmung von Automatisierungsgrad und Prozesskosten,

= die Erkennung von Prozessbriichen,

= etc. (Peters & Nauroth, 2019, pp. 25-26)

2.1.6.2 Prozessoptimierung

Durch den Informationsreichtum der Ereignisprotokolle ist es moglich, aus dem entdeckten
Ist-Prozessmodell nach unterschiedlichen Attributen zu filtern und so ,,Zugriff auf die
tatsdchlichen Stellschrauben der Geschiftsprozesse™ (Peters & Nauroth, 2019, p. 26) zu

erhalten.
Dies ermdglicht in der Theorie:

= die Behebung von Engpéssen und Verzégerungen,
» die Gestaltung von durchgédngigen Prozessen,
= die Automatisierung ~ bzw. die Optimierung des vorhandenen

Automatisierungsgrades, und
23



= die Reduktion von Durchlaufzeiten und Prozesskosten (Peters & Nauroth, 2019, p.

26).

2.1.6.3 Prozessmanagement
Neben der Entdeckung und der Optimierung von Prozessen ermoglicht es Process Mining
den Unternehmen, die es anwenden, durch das gewonnene Wissen ihre Geschéftsprozesse

Zu managen.

Folgende Moglichkeiten entstehen durch den Einsatz von Process Mining unter anderem fiir

das Prozessmanagement:

» agiles Geschéaftsprozessmanagement,

» Benchmarking (Vergleich von Performance und Strukturen des Unternehmens mit
internen und/oder externen Referenzen (Rosemann, Schwegmann, & Delfmann,
2012, p. 55)) der Geschiftsprozesse zwischen den unterschiedlichen
Unternehmensbereichen, Werken und Organisationseinheiten,

* Anregung des Re-Engineerings der Geschiftsprozesse,

» Unterstiitzung von Echtzeit-Geschiftsprozessen anhand von historischen
Prozessdaten,

* Umsetzung schneller, iterativer Prozessdnderungen, und

= effiziente Gestaltung und Realisierung von Prozessdnderungen sowie Messung der

Folgen dieser Anderungen (Peters & Nauroth, 2019, p. 27).

2.1.6.4 Unterstiitzung entstehender und etablierter Unternehmen
Peters und Nauroth (2019) zufolge kann Process Mining ,,in verschiedenen Phasen der

Unternehmensfiihrung helfen.* (Peters & Nauroth, 2019, p. 28)

Ist ein Unternehmen erst kiirzlich gegriindet worden, kann Process Mining dabei behilflich
sein, zu Uberpriifen, ob das Geschiftsmodell funktioniert. Dabei werden die tatsdchlichen

Geschiéftsprozesse mithilfe von Process Mining analysiert (Peters & Nauroth, 2019, p. 29).

Ein etabliertes Unternehmen kann Process Mining nutzen, um zu erfahren, ob die
Geschiftsprozesse effizient und effektiv sind. Nachdem der Ist-Zustand der Prozesse
entdeckt und Einblicke in den Ressourceneinsatz, Automatisierungsgrad, usw. gewonnen
wurden, konnen die realen Prozesse mit den eigenen Anspriichen des Unternehmens sowie

mit dem Wettbewerb verglichen werden (Peters & Nauroth, 2019, p. 29).

Auch im Falle einer Einfithrung, Ablosung oder Integration von IT-Systemen ist der Einsatz

von Process Mining von Vorteil. Bevor dies geschehen kann, sollten die manifestierten
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Prozesse iiberpriift und gegebenenfalls optimiert werden. Process Mining kann dabei
eingesetzt werden, um die Status-Quo-Prozesse zu analysieren und kiinftige Prozesse zu
designen. Durch aktives Prozessdesign lésst sich so ein langfristiger Wettbewerbsvorteil

erarbeiten (Peters & Nauroth, 2019, pp. 29-30).

Des Weiteren bietet der Einsatz von Process Mining im IT-Projektmanagement zahlreiche
Vorteile. Diese sind unter anderem eine Verbesserung der Produktivitdt, Termintreue,
Investitionssicherheit, Wettbewerbsfahigkeit und der Mitarbeiterzufriedenheit (Peters &
Nauroth, 2019, p. 30).

2.1.6.5 reale Anwendungsfdlle von Process Mining

Die Studie ,,Process Mining: A Database of Applications® der HSPI Management
Consulting untersucht seit 2016 Einsatzgebiete und Anwendungsfille des Process Mining in
der Realitdt mit dem Ziel, eine aktuelle und moglichst vollstindige Datenbank praktischer
Anwendungen des Process Mining Ansatzes zu erstellen (Cotroneo et al., 2021, p. 2). Die

Datenbank wird seither regelméBig erweitert und aktualisiert.

In der Datenbanksammlung befinden sich (Stand 2021) 677 reale Anwendungsfille des
Process Mining (Cotroneo et al., 2021, pp. 7-244). Sortiert man die Fille zeitlich, wird
ersichtlich, dass Process Mining mit den Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnen hat,

wie aus Abbildung 4 hervorgeht (Cotroneo et al., 2021, p. 245).
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Abbildung 4: Verteilung der Anzahl der Anwendungsfille von Process Mining von 2005-2020, Quelle: Cotroneo et al.
(2021, p. 245)

Process Mining-Techniken wurden bereits in den unterschiedlichsten Branchen eingesetzt.
Diese sind der Studie zufolge Finanzen, Gesundheit, Offentlichkeit, Dienstleistungen,
Technologie, Telekommunikation, Versorgung, Industrie, Konsumgiiter,

Verbraucherdienste, Grundstoffe und E-Learning (Cotroneo et al., 2021, p. 3).
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22% der Fille lassen sich der Industrie zuordnen, gefolgt von der Finanzbranche mit 17%,
dem Gesundheitswesen mit 15% und der Telekommunikationsbranche mit 10% (Cotroneo

etal., 2021, p. 248).

Weiterhin untersuchten Dakic et al. (2018, p. 0866) anhand einer Fachliteraturrecherche die
Einsatzgebiete des Process Mining in der Wirtschaft in einem Zeitraum von zehn Jahren. Es
konnten zwdlf Branchen, in denen Process Mining angewandt wurde, festgestellt werden:
Gesundheitswesen (in 28% der Arbeiten), IT-Branche (14%), Finanzbranche (11%),
Produktion, Bildung, Regierung, Energie (jeweils 8%), Landwirtschaft (6%), Logistik,
Telekommunikation, Informationsmedien und Tourismus (jeweils 3%) (Dakic et al., 2018,

p. 0871).

Anhand der Studie von Cotroneo et al. (2021) sowie der Literaturrecherche von Dakic et al.
(2018) fillt auf, dass sich die Anwendung des Process Mining Ansatzes bereits in einigen
Branchen etabliert hat. Darunter zdhlen vor allem die Industrie/Produktion, die

Gesundheitsbranche, die Finanzbranche und die Telekommunikationsbranche.

Dakic et al. (2018, p. 0871) nennen in ihrer Arbeit auBerdem konkrete Anwendungsfille des
Process Mining in der Gesundheits-, IT- und Finanzbranche. Im Gesundheitswesen lag der
Fokus der Anwendung z.B. auf Behandlungspfaden, ambulanten Prozessen, der Nutzung
medizinischer Apps und der Erstellung personalisierter Gesundheitsversorgungsprozesse. In
der IT-Branche wurde Process Mining unter anderem bereits zur Priifung von
Softwareprozessen, zur Entdeckung von Geschéftsprozessen in vorhandenen Systemen und
zur Erkennung ungewohnlicher Nutzeraktivititen in sozialen Netzwerken angewandt. Im
Finanzwesen lag der Fokus beispielsweise auf der Analyse von Dokumentenmanagement-
Systemen, von Kreditgenehmigungsverfahren und von Prozessen zur Regulierung von

Versicherungsanspriichen.

Rudnitckaia (2016, p. 2) nennt dariiber hinaus flinf weitere konkrete, reale

Anwendungsbeispiele fiir das Process Mining. Diese sind:

= die Analyse von Behandlungsprozessen in Krankenhédusern,

= die Verbesserung von Prozessen im Kundenservice eines international agierenden
Unternehmens,

= das Verstehen des Such- und Navigationsverhaltens der Kunden auf einer Buchungs-
Website,

» die Analyse von Fehlfunktionen und Stérungen in einem Gepéckabfertigungssystem,

und
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= die Optimierung der Nutzeroberfliche eines Rontgengerites.

2.2 Mobilitat

Der Begriff Mobilitét beschreibt ,,die Beweglichkeit [von Personen] in mehrfacher Hinsicht*
(Jarass, 2012, p. 19) und kann unterschiedlich gedeutet werden. Es kann unter anderem
zwischen der sozialen Mobilitit und der rdumlichen Mobilitdt differenziert werden (Jarass,

2012, p. 19; Spode, 2017, p. 24).

Wiéhrend man unter sozialer Mobilitit den ,,Auf- oder Abstieg innerhalb bzw. entlang
gesellschaftlicher Schichten® (Jarass, 2012, p. 20) (vertikale Mobilitdt (Spode, 2017, p. 24))
sowie einen Funktionswechsel (Jarass, 2012, p. 19; Spode, 2017, p. 24) (horizontale
Mobilitdt (Spode, 2017, p. 24)), z.B. im beruflichen Kontext, versteht, spricht die rdumliche
Mobilitit von ,,der Uberwindung von Distanzen im Raum® (Jarass, 2012, p. 20), also der

physischen Fortbewegung von Personen.

Von Bedeutung fiir diese Arbeit ist die raumliche Mobilitit, da diese den Positionswechsel
von Individuen im geografischen Raum zum Gegenstand hat. Daher beschéftigt sich das
folgende Kapitel mit der rdumlichen Mobilitdt. Weiterhin wird eine Definition fiir den
Begriff ,Mobilitdtsprozess‘ vorgeschlagen. Abgeschlossen wird die Thematik , Mobilitdt

mit einer Gegeniiberstellung der Begriffe , Mobilitditsprozess ‘ und , Mobility as a Process .

2.2.1 Réumliche Mobilitét

Die rdumliche Mobilitét, welche synonym zu horizontaler Mobilitdt (Spode, 2017, pp. 24-
25) verwendet werden kann, ist ein Grundbediirfnis (Pfahler, Rubey, & Kordel, 2018, p. 33)
der heutigen Gesellschaft und hat einen hohen Stellenwert im Leben eines Menschen,

welcher ,,nach einem idealen Maf} an Mobilitat™ (Pfahler et al., 2018, p. 33) strebt.

Durch das Hinzuziehen von zeitlichen Dimensionen ldsst sich die rdumliche Mobilitat

weiterhin in die punktuelle und die zirkuldre Mobilitét unterteilen (Kley, 2016, p. 482).

Die punktuelle Mobilitit beschreibt raumliche Bewegungen, die in der Regel selten auftreten
und zeitlich eng eingegrenzt werden konnen. Beispiele dafiir sind ein Umzug oder auch der

Wechsel des Arbeitsplatzes (Kley, 2016, p. 482).

Die zirkuldre Mobilitdt hingegen erfiillt die Voraussetzungen, dass die Bewegungen
dieselben Start- und Zielpunkte haben, meistens wiederkehrend auftreten und innerhalb
eines uberschaubaren, relativ kurzen Zeitrahmens stattfinden. Charakteristisch fiir die
zirkuldre Mobilitit ist also, dass es eine Intention des Zuriickkehrens an den Anfangspunkt

gibt (Kley, 2016, pp. 485-486; Spode, 2017, p. 27). Dieser Definition zufolge kann man also
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zeitlich absehbare Reisen sowie das Pendeln zum Arbeitsort mit Ubernachtung zu dieser Art

der Mobilitét zdhlen (Kley, 2016, p. 485).

Daneben ist auch die Alltagsmobilitdit Bestandteil der zirkuldren Mobilitdt (Kley, 2016, p.
485). Laakso (2017, p. 137) zufolge lassen sich fiinf Griinde fiir diese Form der Mobilitit
identifizieren: die geschéftliche Mobilitit (Weg zur Arbeit), der Weg zur Bildungsstétte oder
anderen Betreuungseinrichtungen (z.B. Schule, Kindergarten), der Besuch von Familie und

Freunden, das Einkaufen und die Mobilitét in der Freizeit.
Fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit liegt der Fokus auf der Alltagsmobilitiit.

2.2.2 Was sind Mobilitdtsprozesse?

Pfahler et al. (2018, pp. 38-41) beleuchteten den Begriff Mobilititsprozess am Beispiel von
korperlich beeintrachtigten Personen, die die Deutsche Bahn nutzen. Demnach beinhaltet
ein Mobilitdtsprozess nicht nur den reinen Transport von Personen durch den
Mobilitédtsdienstleister (hier: Deutsche Bahn), sondern auch Schritte, die sowohl davor als
auch danach stattfinden. Ein Mobilititsprozess beschreibt also nach der Definition von
Pfahler et al. (2018) alle Etappen vom Reisewunsch und der Planung {iber das Verlassen des
Startpunktes (z.B. der Haustiire) und das Erreichen des Zieles bis hin zu Erfahrungsberichten
und moglicher Kontaktaufnahme (in diesem Falle mit der Deutschen Bahn) seitens des

Reisenden nach Abschluss der Fahrt.

Hierbei ist jedoch zu beachten, dass der Mobilitdtsprozess von korperlich behinderten
Personen einen Sonderfall darstellt und sich von einem alltidglichen Mobilitdtsprozess
unbeeintrachtigter Personen unterscheidet. Dies liegt daran, dass die Planung einer Reise
oder einer Fahrt fiir Menschen mit Behinderung einen im Vergleich groeren Stellenwert
hat, da vor allem auf die Barrierefreiheit geachtet werden muss (Pfahler et al., 2018, p. 38).
In der alltiglichen Mobilitit hingegen werden Wege wiederholt zuriickgelegt
(Manderscheid, 2021, p. 418), weshalb davon ausgegangen werden kann, dass es sich hierbei
um eine Gewohnheit handelt, bei der keine besondere Planung notwendig ist. Aus diesen
Griinden wird angenommen, dass der Aspekt der Planung fiir die Alltagsmobilitdt von nicht
korperlich eingeschrinkten Personen zu vernachléssigen ist. Des Weiteren werden auch die
Aspekte der Kontaktaufnahme und der Erfahrungsberichte als vernachldssigbar betrachtet,
da diese in der alltdglichen Mobilitét, bei der gewohnte Strecken zuriickgelegt werden, eine

untergeordnete Rolle spielen.
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Somit erstreckt sich der alltidgliche Mobilititsprozess einer korperlich unbeeintrachtigten
Person vom Verlassen des Ausgangspunktes (z.B. Wohnort) bis zum Erreichen des

Zielpunktes (z.B. Biiro).

Mithilfe der Definition des Begriffes ,Weg‘ ldsst sich der Mobilitdtsprozess genauer
erldutern. Von einem Weg ist die Rede, wenn eine Person eine Positionsverdnderungen
auBerhalb des eigenen Wohnortes durchfiihrt, indem sie eine oder mehrere
Fortbewegungsmoglichkeiten (z.B. zu Ful}, Bus, Fahrrad, Auto, etc.) nutzt (Ahrens,
Wittwer, Hubrich, Wittig, & LieBlke, 2015, p. 16; Nobis & Kuhnimhof, 2018, p. 20). Die
Zuriicklegung eines Weges dient immer einem Zweck, z.B. in die Arbeit zu kommen
(Ahrens et al., 2015, p. 16). Das bedeutet, dass es immer einen Start- und einen Zielpunkt
eines Weges gibt. Demnach sind die Rahmenbedingungen eines Weges und eines
Mobilitatsprozesses identisch — ndmlich die Ortsverédnderung einer Person von einem Start-

zu einem Zielpunkt.

Um die beiden Begriffe voneinander zu differenzieren, wird fiir den Mobilitétsprozess

folgende Definition vorgeschlagen:

Der Begriff ,Mobilitiitsprozess ‘ beschreibt die Positionsverdnderung einer Person im
geografischen Raum von einem Startpunkt A zu einem Zielpunkt B unter Nutzung

einer oder mehrerer Fortbewegungsmoglichkeiten.

Demzufolge kann ein Mobilitdtsprozess aus einer oder mehreren Etappen bestehen
(z.B. vom Wohnort zum Bahnhof laufen, auf den Zug warten, mit dem Zug fahren,
vom Bahnhof zur Bushaltestelle laufen, usw.). Die einzelnen Etappen eines

Mobilitdtsprozesses lassen sich zeitlich klar voneinander abgrenzen.

Ein spezifischer Mobilititsprozess beschreibt eine immergleiche Abfolge von

Etappen.

Zu beachten ist, dass ein Weg durch unterschiedliche Mobilititsprozesse beschrieben
werden kann, da es, je nach Verfiigbarkeit der Fortbewegungsmittel, in der Regel mehrere

Moglichkeiten gibt, ein und denselben Weg zuriickzulegen.

Die Begriffe Weg und Mobilitétsprozess stehen in folgender Beziehung zueinander: Einem
Weg konnen mehrere Mobilititsprozesse zugeordnet werden, einem Mobilititsprozess kann

jedoch nur ein spezifischer Weg zugeordnet werden.
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2.2.3 Mobilititsprozesse als Bestandteil von ,Mobility as a Process®
Wie im vorherigen Kapitel festgestellt wurde, entspricht ein Mobilititsprozess der reinen
Ausfiihrung einer Positionsverdnderung im Raum. Diesen Vorgang kann man als Bestandteil

eines grofleren Konstruktes sehen.

,Mobility as a Process ‘ (kurz: MaaP) beschreibt die Abfolge dreier Prozesse, die in der
raumlichen Mobilitdt miteinander auftreten konnen (s. Abbildung 5). Begonnen wird hierbei
mit dem Vorbereitungsprozess, bei dem beispielsweise geklart wird, welche Route wie
zurlickgelegt werden soll, welche Kosten dadurch voraussichtlich entstehen und ob es
Einschrankungen gibt, gefolgt von der Buchung von z.B. Mobilititsdienstleistungen. Auf
die Vorbereitung folgt der Positionswechsel, sprich die Ausfithrung des Mobilitditsprozesses.
Nach Abschluss des Mobilitétsprozesses folgen die After-Mobility-Services, also alles, was
nach einer Reise oder Fahrt passiert. So kann man hier beispielsweise die Schliissel des
Mietwagens zuriickgeben, die tatsdchlich entstandenen Kosten kalkulieren und offene

Rechnungen begleichen.

Mobility as a Process

Abbildung 5: Mobility as a Process. Eigene Darstellung (2022) nach Vogt, Mobility Services and Fleet Management,
Vorlesungsskript 2, Folie 11

2.3 Anwendung von Process Mining auf Mobilitétsprozesse

Moderne Systeme - seien dies nun GPS, Funk oder WLAN — ermdglichen es, eine Vielzahl
an Mobilitéts- und Standortdaten zu sammeln. Die Omniprisenz solcher Daten erlaubt es,
Routen und Mobilititsprozesse von Personen oder Fortbewegungsmitteln zu verstehen. An
dieser Stelle konnte Process Mining theoretisch dafiir eingesetzt werden, Mobilitdtsprozesse

zu analysieren und optimieren.

Zunichst stellt sich also die Frage, ob sich in der Literatur bereits mit diesem Thema befasst
wurde. Aus diesem Grund soll nachfolgend anhand einer Fachliteraturrecherche geklart
werden, ob der Process Mining Ansatz in wissenschaftlichen Verdffentlichungen bereits auf

Mobilitdtsprozessdaten angewandt wurde.
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Weiterhin wird Google Maps als mdogliche Quelle von Mobilititsprozessdaten fiir die

Nutzung von Process Mining-Techniken vorgestellt.

Abschlieend werden Kennzahlen zur Bewertung der erfassten Mobilitdtsprozesse definiert
und Hypothesen iiber die Anwendung von Process Mining-Techniken auf

Mobilitatsprozesse aufgestellt.

2.3.1 Anwendung von Process Mining auf Mobilitdtsprozesse in der Literatur

Um die Fragestellung, ob Process Mining in der Vergangenheit in wissenschaftlichen
Schriften auf Mobilititsprozesse angewandt wurde, zu beantworten, wurde eine
Literaturrecherche durchgefiihrt. Durchsucht wurden dabei die wissenschaftlichen

Datenbanken ProQuest, Oxford Academic, IEEE Xplore und ScienceDirect.

Die Suchanfragen enthielten immer den Begriff Process Mining in unterschiedlichen
Schreibweisen (Process Mining, Process-Mining und ,,Process Mining*) in Verbindung mit
den Begriffen Mobilititsprozess, Alltagsmobilitit, Transportprozess, rdumliche Mobilitit,
OPNV, everyday mobility, public transport, travel und trip. Die Begriffe, die aus zwei
Wortern bestanden, wurden dabei ebenfalls anhand unterschiedlicher Schreibweisen (mit

Bindestrich und mit Anfithrungszeichen) durchsucht.

Nachdem die Suche ohne zusitzliche Filter abgeschlossen war, wurden weiterhin die Filter
»Abstract”/, Kurzfassung bzw. ,Title, Abstract, Keywords* sowie ,Index Terms*
verwendet, um diejenigen Suchanfragen, die mehr als 200 Ergebnisse hervorbrachten, weiter
einzugrenzen. Da unter Verwendung des Filters ,,Index Terms* mehrere Tausend Ergebnisse
vorgeschlagen wurden, wurde in den restlichen Suchen auf diesen Filter verzichtet. Trotz

des Einsatzes von Filtern konnte keine neue relevante Literatur gefunden werden.

In Tabelle 20 (s. Anhang) wurden alle Suchanfragen sowie die Gesamtergebnisse und die

relevanten Ergebnisse dokumentiert.

Um die relevanten Ergebnisse aus den Gesamtergebnissen herauszufiltern, wurden zunichst
die Titel und die Kurzfassungen (Abstract) der Ergebnisse im Gesamtkontext betrachtet und
auf den Begriff , Process Mining‘ hin untersucht. Dadurch ergaben sich insgesamt sieben
unterschiedliche Ergebnisse, die als relevant erachtet wurden. Davon stammt eine
Publikation aus der Datenbank ProQuest und jeweils drei aus den Datenbanken IEEE Xplore

und ScienceDirect.

Im weiteren Verlauf wurden die relevanten Schriften auf die Frage untersucht, ob diese

tatsidchlich von der Anwendung des Process Mining auf Mobilitdtsprozesse handeln.
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2.3.1.1 Untersuchung der relevanten Literatur

Ribeiro, Fontes, Soares, und Borges (2020) behandelten in ihrer Publikation ,,Process
discovery on geolocation data den Einsatz von Process Discovery-Techniken auf
geografische Daten am Beispiel von Busrouten eines OPNV-Unternehmens mit dem Ziel,
Erkenntnisse liber Transportprozesse, Geschiftsabldufe und Servicequalitidt zu gewinnen
(Ribeiro et al., 2020, pp. 139-146). Dabei wurde zwischen stationédren (Standort dndert sich
nicht) und nicht-stationdren (Standort dndert sich) Events unterschieden. Im Falle des
Busunternehmens beschrieben stationire Events z.B. die Wartung der Fahrzeuge oder das

Tanken (Ribeiro et al., 2020, pp. 140-141).

Die Arbeit kam unter anderem zu dem Entschluss, dass sich die Anwendung von Process
Mining auf geografische Daten besonders bei gut strukturierten Ablaufen eignet. AuBerdem
sollte die Aufzeichnung der Daten in einer hohen zeitlichen Frequenz erfolgen, da durch zu
niedrige Frequenzen die Genauigkeit der Event-Daten nicht gegeben sei. So konnten z.B.
der Beginn bzw. das Ende eines Events durch eine zu niedrige Frequenz nicht akkurat

aufgezeichnet oder einzelne Events génzlich ignoriert werden (Ribeiro et al., 2020, p. 145)

Autfbauend darauf hatte die Arbeit ,,Detection of vehicle-based operations from geolocation
data* von Tavares, Ribeiro, und Fontes (2022) zum Ziel, fahrzeugbasierte, stationdre
Vorginge wie das Tanken, das Anhalten (z.B. an einer Bushaltestelle), Pannen oder Staus
anhand von Positionsdaten zu entdecken (Tavares et al., 2022, p. 342). Hierfiir wurde eine
Fallstudie am Beispiel eines Offentlichen Verkehrsnetzes in Rio de Janeiro durchgefiihrt

(Tavares et al., 2022, p. 346).

Yamaguchi, Terada, Manaskasemsak, Rungsawang, und Leelaprute (2017) verwendeten
Process Mining in ihrer Arbeit ,,Tour Miner: Mining System of Tour Plans from SNS —
Smelting Function from Travel Records to Tour Routes*, um vorher aus sozialen Netzwerken
gesammelte Routeninformationen in Prozessmodelle umzuwandeln. Diese konnten dann
von einem weiteren Algorithmus weiterverarbeitet werden, um Tour-Routen zu erstellen

(Yamaguchi et al., 2017, pp. 239-240).

Auch die Publikation ,,An Interest-based Tour Planning Tool by Process Mining from
Twitter von Gou et al. (2016) nutzte Process Mining, um aus Routen von Nutzern der Social
Media Plattform ,7witter, die anhand von Schliisselbegriffen bestimmten
Interessensgebieten zugeordnet wurden, interessenbasierte Tour-Routen zu erstellen (Gou et

al., 2016, pp. 1-4).
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Blank, Maurer, Siebenhofer, Rogge-Solti, und Schonig (2016) untersuchten in ihrer Arbeit
»Location-Aware Path Alignment in Process Mining* die Wege von Kunden, die sich in

Gruppen in einem Einkaufsgeschift bewegten (Blank et al., 2016, pp. 1-8).

Die Forschungsarbeit ,,Detecting train reroutings with process mining* von Janssenswillen,
Depaire, und Verboven (2018) handelte unter anderem davon, Informationen aus
Zugregistriereinrichtungen des belgischen Bahnnetzes mithilfe von Process Mining zu
analysieren, um Abweichungen der tatsdchlichen Route der Ziige von der geplanten Route

zu entdecken (Janssenswillen et al., 2018, pp. 2,4).

Mit der Entdeckung von alltédglichen Fortbewegungsmustern einzelner oder mehrerer Nutzer
durch Process Mining beschiftigte sich die Arbeit ,,Discovering commute patterns via
process mining* von Yousfi und Weske (2019, pp. 691-693, 703). Dadurch konnten
Einblicke dariiber gewonnen werden, wo sich die Individuen am hiufigsten authielten,
welche Routen sie mit welchen Fortbewegungsmitteln zuriicklegten und wie lange sie fiir
einzelnen Routen unterwegs waren (Yousfi & Weske, 2019, p. 692). Die Autoren kamen zu
dem Schluss, dass Process Mining die wichtigen Orte und die Fortbewegungsmittel mit
hoher Genauigkeit erkannt hat, wiahrend die Routen und die Dauer mit geringerer Exaktheit

erkannt wurden (Yousfi & Weske, 2019, pp. 710-711).

2.3.1.2 Schlussfolgerung der Literaturrecherche

Es ldsst sich schlussfolgern, dass alle der sieben relevanten Schriften den Process Mining
Ansatz auf standortbezogene Daten angewandt haben. Allerdings legte allein die Arbeit von
Yousfi und Weske (2019) den Fokus auf die Entdeckung von alltiglichen
Fortbewegungsprozessen von Individuen. Hierbei untersuchten sie jedoch nicht einzelne
Mobilititsprozesse wie sie in dieser Arbeit definiert wurden, sondern die ganzheitlichen

Fortbewegungsmuster — also alle Wege, die zuriickgelegt wurden — der Teilnehmer.

Man kann ableiten, dass die Anwendung von Process Mining auf standortbezogene Daten in
der Literatur bisher nur wenig erforscht wurde und die Forschung zu diesem Thema somit
erst am Anfang steht. Zu der Anwendung von Process Mining auf Mobilitdtsprozesse gemaf3
der Definition dieser Arbeit konnten keine wissenschaftlichen Publikationen gefunden

werden.

2.3.2 Aufzeichnung von Mobilititsdaten durch Google Maps

In der heutigen Zeit erfreuen sich Smartphones einer groflen Beliebtheit und werden

tagtdglich von einer Vielzahl von Menschen genutzt (Shi et al., 2017, p. 1). Die mobilen

Gerite eignen sich unter anderem dafiir, menschliche Mobilitidtsmuster aufzuzeichnen. Das
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hat den Grund, dass Smartphones bei vielen Nutzern stark in den Alltag integriert sind und
vor allem die Fidhigkeit besitzen, durch einen eingebauten GPS-Sensor den genauen

Standpunkt des Gerétes zu ermitteln (Chon, Talipov, Shin, & Cha, 2014, p. 512).

Die bekannteste Applikation, die sich dieser Technik bedient, ist Google Maps (Goudarzi,
2018, p. 1404; Sonkin, Alpert, & Jaffe, 2020, p. 1398). Google Maps kam bereits im Jahre
2005 auf den Markt (He, Chow, & Zhang, 2019, p. 2612). Dabei handelt es sich um einen
webbasierten  Karten-Service, welcher unter anderem Landkarten, Stadtpléne,
Satellitenbilder und Echtzeit-Informationen zur Verkehrslage bereitstellt und als
Navigationssystem genutzt werden kann, indem es Routen fiir FuBBginger, Fahrradfahrer,
Autofahrer, die Nutzung 6ffentlicher Verkehrsmittel usw. vorschligt (Baji, Salini, Sandra,

Thomas, & Ravikumar, 2017, p. 52; Goudarzi, 2018, p. 1404).

Anhand von Google Maps ist es dem Nutzer folglich mdglich, Routen zu finden und die
erwartete Dauer fiir die Zuriicklegung dieser zu erhalten. Um die ungefdhre Dauer
bestimmter Routen zu berechnen, bedient sich Google Maps sowohl historischer als auch
Echtzeit-Daten. Letztere kommen zustande, indem Echtzeit-GPS-Informationen von

Smartphones an Google iibermittelt werden (He et al., 2019, p. 2612).

Als Nutzer hat man zudem die Moglichkeit, manuell die Google Maps-Funktion , Google
Maps Timeline ‘ zu aktivieren. Ist diese aktiviert, zeichnet Google Maps den Standort des
Gerites kontinuierlich auf und erkennt dabei, auf welche Weise sich der Nutzer fortbewegt
(z.B. zu Ful3, mit dem Auto, mit der Bahn, etc.) (Sonkin et al., 2020, p. 1398). So entstehen
detaillierte Informationen dariiber, zu welchen Uhrzeiten sich eine Person an den von ihr
besuchten Orten aufgehalten hat und welche Routen sie zuriickgelegt hat. Wie bei Google
iiblich, werden die aufgezeichneten Informationen im Google-Konto des Nutzers

gespeichert (Abdulrazaq et al., 2020, p. 2301).

Die Daten aus der Google Maps Timeline konnen als Keyhole Markup Language (KML)-
Dateien exportiert werden (Sardianos, Varlamis, & Bouras, 2018, p. 693; Sonkin et al., 2020,
p. 1398). Diese enthalten unter anderem die Koordinaten der besuchten Orte (Sonkin et al.,
2020, p. 1398). Die KML-Dateien kénnen wiederum in Browserprogrammen wie Google

Maps oder Google Earth gedffnet werden (Sardianos et al., 2018, p. 693).

2.3.3 Definition von Kennzahlen zur Bewertung von Mobilitdtsprozessen
Bergsmann (2011, p. 227) beschreibt Prozesskennzahlen (engl. Key Performance Indicator
— kurz: KPI) als Mittel zum Zweck, um die Erreichung der Ziele, die fiir einen Prozess

verfolgt werden, sicherzustellen. Die KPIs werden in der Regel dazu genutzt, Prozesse zu
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bewerten, Optimierungspotenziale aufzudecken, Prozesse zu verbessern und interne und
externe Prozesse miteinander zu vergleichen (Prozessbenchmarking) (Kahl & Zimmer,

2017, p. 77).

Wesentlich ist, dass KPIs speziell auf den jeweiligen Prozess abgestimmt sein sollten, um
die konkreten Ziele des Prozesses erreichen und deren Fortschritt {iberpriifen zu kdnnen
(Bergsmann, 2011, p. 228; Krstev & Krneta, 2022, p. 1; Nanz, 2012, p. 211). Demnach ist
die Nutzung gingiger sowie zu vieler Prozesskennzahlen zu vermeiden. Besser ist es, nur

wenige, jedoch fiir den Prozess wichtige KPIs zu definieren (Bergsmann, 2011, p. 228).

Google Maps sammelt und stellt nur messbare Informationen zur Dauer und zur
zuriickgelegten Entfernung eines Mobilitdtsprozesses bereit (genaue Beschreibung der
bereitgestellten Daten in Kapitel 3.1). Daher lassen sich weder Aussagen zu den Kosten oder
der Nachhaltigkeit der Mobilititsprozesse noch zu der Termintreue von

Mobilitdtsdienstleistern treffen.
In Anbetracht dessen lassen sich die folgenden Kennzahlen identifizieren:

» Verhéltnis der tatsdchlich gebrauchten Zeit zur kiirzesten Dauer fiir dieselbe Route

tatsachliche Dauer

(V) = mit V=1 als exakte Ubereinstimmung der

kiirzeste Dauer fiur diese Route’
tatsdachlichen und der kiirzesten Dauer, V<1 tatsiachliche Dauer schneller als die

kiirzeste Dauer und V>1 tatsdchliche Dauer lidnger als die kiirzeste Dauer.

zurlckgelegte Entfernung inm

* Durchschnittsgeschwindigkeit in km/h (G) =

X 3,6.

Dauer ins

= Verhéltnis zwischen Durchlaufzeit eines Cases und durchschnittlicher Durchlaufzeit

Durchlaufzeit Case . - . . .. .
(D)= — ! — mit D=1 als Ubereinstimmung der tatsédchlichen
durchschnittliche Durchlaufzeit

und der durchschnittlichen Durchlaufzeit, D<1 Dauer des Cases kiirzer als die
durchschnittliche Durchlaufzeit und D>1 Dauer des Cases lidnger als die

Durchschnittsdauer.

2.3.4 Hypothesen zur Bewertung von Mobilitdtsprozessen

Wendet man Process Mining-Techniken auf Mobilititsprozessdaten an, werden die
Mobilititsprozesse, die bei der Zuriicklegung eines bestimmten Weges aufgetreten sind, von
der Software entdeckt und ausgewertet. Je nachdem, iiber welchen Zeitraum - also iiber wie
viele Tage (Anzahl der Tage = Anzahl der Cases) - die Datensammlung stattgefunden hat,
unterscheidet sich die Menge an auswertbaren Daten. Daher liegt die Vermutung nahe, dass
die Ergebnisse der Auswertung durch Process Mining umso genauer und umfangreicher

werden, je mehr Cases in die Analyse mit einflieBen. Dies wiirde sich folglich im durch
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Process Mining-Techniken entdeckten Prozessmodell bemerkbar machen. Dadurch ergibt

sich die folgende Behauptung:

H1. Je mehr Cases ein Event-Log enthélt, desto umfangreicher ist das entdeckte

Prozessmodell.

Durch die Anwendung von Process Mining auf Mobilitdtsdaten konnen auBlerdem die
unterschiedlichen Mobilitdtsprozesse (Varianten), welche in einem Event-Log aufgetreten
sind, entdeckt werden. Diese konnen sich durch die Anzahl ihrer Prozessschritte (Ereignisse)
unterscheiden. Dies liegt in der Regel an der Auswahl der Fortbewegungsmdglichkeiten,
welche fiir die Zuriicklegung einer Strecke genutzt werden. Da es sich bei den verschiedenen
Varianten immer um denselben Weg, jedoch mit unter Umstédnden unterschiedlich vielen
Ereignissen, handelt, liegt die Vermutung nahe, dass sich die Varianten anhand ihrer Dauer

unterscheiden. Dies fiihrt zu der folgenden Annahme:

H2. Je mehr Ereignisse eine Variante enthélt, desto linger dauert diese
durchschnittlich im Vergleich zu Varianten mit einer geringeren Anzahl an

Ereignissen.

Ebenso kann es vorkommen, dass einige Varianten nur ein einziges Mal in dem gesamten
Event-Log aufgetreten sind und somit eher eine Ausnahme darstellen. Geht man von einem

proportionalen Verlauf aus, kann folgende Hypothese angenommen werden:

H3. Je mehr Varianten in einem Event-Log auftreten, desto hoher ist der Anteil der

Varianten, welche nur einmal aufgetreten sind.
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3. Methodik

Um die Forschungsfrage der vorliegenden Arbeit zu beantworten, wurde mit dem Mixed-
Methods-Ansatz gearbeitet und dabei induktiv vorgegangen. Zunéchst erfolgte eine
qualitativ durchgefiihrte Fallstudie zum Fall , Die Mobilitdtsprozesse einer Person von oder
zu ihrer Arbeitsstditte bzw. von oder zum Arbeitsort’. Untersucht wurden vier

unterschiedliche Fille.

Die im Rahmen der Fallstudie erhobenen Mobilitdtsdaten wurden aus Google Maps
gewonnen und anschlieend in Excel so bearbeitet, dass diese einen Event-Log gebildet
haben, welcher durch das Process Mining-Tool ,Disco® genutzt werden konnte. Dieses
wurde gewihlt, um zu veranschaulichen, welche Informationen Personen ohne spezielle
Vorkenntnisse aus der Analyse ihrer Mobilitétsprozessdaten mithilfe eines kommerziellen,

benutzerfreundlichen Tools gewinnen kdnnen.

Zur Beantwortung der ersten Teilfrage wurde anhand einer qualitativen Inhaltsanalyse
analysiert, welche Informationen das Tool ,Disco* iiber die untersuchten Mobilitdtsprozesse
bereitstellt und welche Moglichkeiten das Tool bietet, um mit diesen Informationen zu

arbeiten.

Die aus dem Tool gewonnenen Informationen waren sowohl qualitativer als auch
quantitativer Natur. Letztere wurden genutzt, um Prozesskennzahlen zu berechnen, Filter
anzuwenden und die aufgestellten Hypothesen zu iiberpriifen. Die Durchfiihrung dieser
Schritte diente der Beantwortung der Fragestellung, wie die Informationen aus dem Tool

genutzt werden konnen, um die Mobilitdtsprozesse zu bewerten.

3.1 Erhebung der Mobilititsdaten

Es wurden insgesamt vier konkrete Fille untersucht. Bei dreien dieser Fille handelte es sich
um den téglichen Weg zum Arbeitsplatz. Ein Fall stellte die wochentliche Pendelstrecke
einer Person zwischen zwei Orten dar. Erhoben wurden bereits vorhandene Mobilitdtsdaten,
die mittels der Funktion , Google Maps Timeline ‘ aufgezeichnet wurden. Anhand dieser kann
man auf einer Landkarte all seine zurlickgelegten Strecken eines Tages sehen. Es wurden
die Tage, an denen der zu betrachtende Weg zurilickgelegt wurde, ausgewéhlt und die
Aufzeichnungen tageweise als KML-Datei exportiert. Dabei variierte der Zeitraum der
exportierten Daten der Teilnehmer je nach Verfiigbarkeit, welche beispielsweise von zeitlich
begrenzten Praktika oder einem Wohnortwechsel beeinflusst wurde. Auflerdem konnten
nicht immer die Mobilitdtsprozesse aller Tage exportiert werden, da Google Maps an einigen

Tagen ungenaue Aufzeichnungen bereitstellte und die Daten somit nicht nutzbar gewesen
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wéren. Dies machte sich dadurch bemerkbar, dass anstelle einer Route lediglich eine gerade
Linie vom Start- zum Zielpunkt fiihrte. Schlussendlich variierte die Menge der Cases der

einzelnen Fille zwischen einer Anzahl von 20 bis 55 Cases.

Da die Daten im KML-Format nicht von Process Mining-Tools verarbeitet werden konnen,
mussten diese zuallererst in das CSV-Format konvertiert werden. Hierflir wurde sich der
Webseite www.convertcsv.com/kml-to-csv.htm bedient. Abbildung 6 zeigt die in Excel
geoffnete Datei des siebten Tages von Fall 1 nach dem Konvertieren in das entsprechende
Format. Sensible Informationen wurden zur Wahrung der Anonymitit in dieser sowie in den

folgenden Abbildungen zensiert.

Datei  Start Einfligen Seitenlayout Formeln Daten Uberpriifen Ansicht Hilfe Acrobat U Kommentare [E§ZEETELEL A

~ v - v v o i v v By
P dn A K = =D &, Standard [ Bedingte Formatierung EH Einfigen > v by
" = . 9L 000 v % v 2]~ - :
@ Pk U@ ge As = - ] i % [ Als Tabelle formatieren %:Loschen yel e
=4 @ 98 [i Zellenformatvorlagen v [ Format v O~

Riickgingig Zwischenablage 1% Schriftart ] Austichtung ] Zahl 5 Formatvorlagen Zellen Bearbeiten Analyse

&

v
Al v Jfx  name,address ExtendedData/Data/0/value,ExtendedData/Data/0/_name ExtendedData/Data/1/value,ExtendedData/Data/1/ V!

A B G D E 7 G H | J K L M N o -

name,addral_ dedData/Data/0/value dedData/Data/0/_name, dedData/Data/1/value dedData/Data/1/_name, dedData/Data/2/value dedData/Data/2/_name,descriptic
S D | G- 2|, G ebAtude, Category,0,Distance,GebAxude from 2021-03-24T18:20:14.4397 to 2021-03-25T06:11:43.999Z
Driving, QU - il Driving, Category,5690, Distance,Driving from 2021-03-25T06:11:43,999Z to 2021-03-25T06:25:39.999Z. Distance 5690m,2021-03-25T06:11:43.999Z,2021-03-25T
Walking, QN | ail,\V alking Category, 739, Distance,Walking from 2021-03-25T06:25:39.999Z to 2021-03-25T06:36:43.010Z. Distance 739m,2021-03-25T06:25:39.999Z,2021-03-251
D D G - 2l Automobilwerk,Category,0,Distance, Automobilwerk from 2021-03-25T06:36:43.010Z to 2021-03-25T14:45:02.091Z. Dis!
Walking, G - ail,\V alking Category,691, Distance,Walking from 2021-03-25T14:45:02.091Z to 2021-03-25T14:56:14.963Z. Distance 691m,2021-03-25T14:45:02.0912,2021-03-251
Driving, QN - il Driving,Category,5467,Distance,Driving from 2021-03-25T14:56:14.963Z to 2021-03-25T15:12:08.999Z. Distance 5467m,2021-03-25T14:56:14.963Z,2021-03-25T
D G G - 2 |, G ebAude, Category, 0, Distance,GebAxude from 2021-03-25T15:12:08.999Z to 2021-03-25T16:41:44,000Z
Driving, G-  2il,Driving, Category,2694, Distance,Driving from 2021-03-25T16:41:44,000Z to 2021-03-25T16:49:54.999Z. Distance 2694m,2021-03-25T16:41:44.000Z,2021-03-25T
10 Aral," D G M2, Tankstelle,Category,0,Distance, Tankstelle from 2021-03-25T16:49:54.999 to 2021-03-25T16:56:01.000Z. Distance Om,2021
11 Driving,, (IS : il Driving,Category,148414,Distance,Driving from 2021-03-25T16:56:01.000Z to 2021-03-25T18:45:11.000Z. Distance 148414m,2021-03-25T16:56:01.000Z,2021-03
12 Ulm, QN | 2l Category,0, Distance, from 2021-03-25T18:45:11.000Z to 2021-03-25T19:13:58.907Z. Distance 0m,2021-03-25T18:45:11.0007,2021-03-25T19:13:58.9072,9.9876075
13 Driving, (D - 2|, Driving,Category, 14379, Distance, Driving from 2021-03-25T19:13:58.907Z to 2021-03-25T19:35:35.999Z. Distance 14379m,2021-03-25T19:13:58.9072,2021-03-2

14 Zuhause CEEEEEG— G G 1 2 |, G b Aude, Category,0, Distance, GebAkude from 2021-03-25T19:35:35.999Z to 2021-03-27T12:35:49.20

15

XNV A WN

©

Abbildung 6. unbearbeitete CSV-Datei. Eigene Darstellung (2022)
Um die Daten fiir das Process Mining nutzbar zu machen, mussten diese in dem Microsoft-

Programm Excel weiterverarbeitet werden. Hierflir wurde wie folgt vorgegangen:

1. Ausgefiillte Zellen aus Spalte A markieren,

2. Unter dem Reiter ,Daten‘ das Feld ,Text in Spalten‘ auswéhlen,

3. Dateityp ,Getrennt‘ festlegen und auf ,Weiter® (s. Anhang, Abbildung 48),

4. Trennzeichen ,Komma* festlegen und ,Fertig stellen® (s. Anhang, Abbildung 49).

Darauthin wurden die Informationen {ibersichtlich in Spalten sortiert (s. Abbildung 7).
Betrachtet man diese, wird ersichtlich, welche Informationen aus Google Maps exportiert
wurden. Diese sind unter anderem die Bezeichnung des Ortes oder der Aktivitdt (z.B. Gehen,
Fahren, etc.), die Adresse der besuchten Orte, die E-Mail-Adresse des Nutzers, die Kategorie
des Ortes oder der Fortbewegungsart (z.B. Gebédude, Parkplatz, etc.), die zuriickgelegte
Entfernung in Metern, eine Beschreibung, die Start- und Schlusszeit, der Langen- und

Breitengrad, die Hohe und die Koordinaten.
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D E F G H a
1 name address E E Data/0/_name ExtendedData/Data/1/value ExtendedData/Data/1/_name E: 2/value ExtendedData/Data/2/_name dc

e, RS SR GebArude Category 0 Distance G

Driving G il Driving Category 5690 Distance D
4 Walking I3 Walking Category 739 Distance W
5 D L ) D Automobilwerk Category 0 Distance At
6 Walking G i Walking Category 691 Distance W
7 | Driving RIS Driving Category i D
e ) S GebArude Category G
9 |Driving N - Driving Category D
10 Aral ) CEESE——— Tankstelle Category i
11 Driving G il Driving Category 148414 Distance D
12 Ulm G il Category 0 Distance fr
13 Driving G ol Driving Category 14379 Distance D
14 zuhause EENIENEND GENNNNENNE— G GebAnude Category 0 Distance G
15

Abbildung 7: In Spalten sortierte Google Maps Timeline-Daten. Eigene Darstellung (2022)

Da nur ein bestimmter Abschnitt des Tages, ndmlich der Weg zur Arbeitsstitte, betrachtet
werden sollte, wurden an dieser Stelle alle Zeilen, die nicht zu diesem Abschnitt gehdrten,
geldscht. Ubrig blieben alle Aktionen und Orte zwischen einschlieBlich dem Start- und dem
Zielort (s. Abbildung 8).

[ D E F G H
1 name address ExtendedData/Data/0/value _name ExtendedData/Data/1/value ExtendedData/Data/1/_name 2/value ExtendedData/Data/2/_name de

| —— e, PR GebAtude Category 0 Distance G
3 Driving G il Driving Category 5690 Distance D
4 Walking G - Walking Category 739 Distance w
5 G G $ G Automobilwerk Category 0 Distance A

Abbildung 8: betrachteter Mobilitétsprozess in Excel. Eigene Darstellung (2022)

Weiterhin wurden die besuchten Orte vereinheitlicht und anonymisiert. Das bedeutet, man
anderte die Bezeichnung (s. Abbildung 9, Spalte E) des jeweiligen Ortes so, dass dieser fiir
jeden durchlaufenen Mobilitétsprozess identisch war. Der Startort, in der Regel der Wohnort
des Nutzers, erhielt in diesem Fall die Bezeichnung ,Start® und der Zielort/Arbeitsort die
Bezeichnung ,Ziel‘. Wurden auf dem Weg weitere Orte, wie z.B. ein Parkhaus oder eine
Béckerei, besucht, erhielten diese die Bezeichnung ,Gebdude C¢, ,Gebdude D usw. Wichtig
zu beachten war hierbei, dass jedem spezifischen Ort auch nur eine spezifische Bezeichnung

zugeordnet wird.

A B G D F G H a
1 [name address /Data/0/_i 1, /Data/1/_name 2/value /_name desc
2 D G (i start Category 0 Distance Gebl
3 |Driving G Driving Category 5690 Distance Drivi
4 |walking G i Walking Category 739 Distance Walk
5 G G i Ziel Category 0 Distance Auto
6

Abbildung 9: Anonymisierung und Vereinheitlichung der Orte. Eigene Darstellung (2022)

AuBerdem wurden die Fortbewegungsarten (z.B. Driving, Walking) im Falle von
unterschiedlich zuriickgelegten Strecken voneinander differenziert (s. Abbildung 10). Dies
wurde tiberpriift, indem die KML-Dateien der jeweiligen Tage in Google Maps gedffnet und
die genauen Routen betrachtet wurden. Traten also beispielsweise insgesamt zwei
unterschiedliche Mobilitdtsprozesse auf, um mit dem Auto von einem Start- zu einem
Endpunkt zu gelangen, so bezeichnete man die erste Strecke als ,Driving A* und die zweite

Strecke als ,Driving B¢. Dasselbe galt fiir alle anderen Fortbewegungsarten.
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Dies hatte den Vorteil, dass spéter im Process Mining-Tool unterschieden werden konnte,

wie viele unterschiedliche Mobilititsprozesse (Varianten) genutzt wurden, um den Weg

zuriickzulegen.
A B C D E F C H a
1 |name address /Data/0/_namd 1/ /Data/1/_name /2/val /Data/2/_name desc
2 Email Start Category 0 Distance Geb/
3 |Driving =Eman Driving A Category 5690 Distance Drivi
4 |Walking G i Walking Category 739 Distance Walk
5 o= e ) G i Ziel Category 0 Distance Auto

Abbildung 10: Unterscheidung der Fortbewegungsarten (Spalte E). Eigene Darstellung (2022)

Im néchsten Schritt wurde die Startzeit des Startortes geloscht und durch die Schlusszeit
ersetzt, sodass sowohl im Startzeit-Feld als auch im Schlusszeit-Feld derselbe Wert
eingetragen war (s. Abbildung 11, wichtig: das Feld durfte nicht leer bleiben, da es sonst im
Tool eine Fehlermeldung gegeben hitte). Analog dazu wurde die Schlusszeit des Zielortes
geldscht und durch die Startzeit ersetzt. Andernfalls wiirde das Process Mining-Programm
an diesen Stellen einen zeitlichen Engpass identifizieren, da in der Regel mehrere Stunden
an diesen Orten verbracht wurden. Fiir den Mobilitétsprozess waren jedoch nur die Zeiten

von Bedeutung, zu welchen man den Startort verlassen bzw. den Zielort erreicht hat.

! K l N o Poa
description /i longitude latitude altitude LineString/altitudeMode LineString/ex:
2 | GebAuude from 2021-03-24T18:20:14.4397 to 2021-03-25T06:11:43.999Z. Dis [2021-03-25T06:11:43.9907 [2021-03-25T06:11:43.9907 | 114.486.472 48.769.095.199.999.900 0
2021-03-25706:11:43.999Z to 2021-03-25T06:25:39.9992. Di 2021-03-25T06:11:43.999Z 2021-03-25106:25:39.999Z ‘a\] clampT
2021-03-25T06:25:39.9997 to 2021-03-25T06:36:43.010Z. Dista 2021-03-25T06:25:39.9997 2021-03-257T06:36:43.0102 clampT

om 2021-03-25106:36:43.010Z to 2021-03-25T14:45:02.091 ceOm  2021-03-25106:36:43.0102 2021-03-25T14:45:02.091Z 11.410.447.699.999.900 487.919.966 0

Abbildung 11: aktualisierter Start-Zeitpunkt fiir ,Start*. Eigene Darstellung (2022)

Der zu diesem Zeitpunkt aktuelle Stand der Datei war allerdings noch immer nicht fiir die
Anwendung von Process Mining geeignet. Da ein Event-Log immer eine Case ID bendtigt,
musste diese manuell hinzugefiigt werden. Hierflir wurde eine neue Spalte mit dem Titel
,ID* eroffnet (s. Abbildung 12, Spalte A). Die Werte, die in die Spalte eingetragen wurden,
waren pro Datei fiir alle Aktivititen identisch. Handelte es sich z.B. um den ersten Tag des
betrachteten Zeitraumes, erhielten alle Zeilen die ID-Nummer 1. So ging es chronologisch

weiter. Der 15. Tag bekam dementsprechend die ID-Nummer 15.

A B D £ F G H a
1 [io name address /0/_name /1/value /1/_name /Data/2/
2 7 ¥ e Start Category 0 Distance
3 7 |Driving G i Driving A Category 5690 Distance
7|Walking =Emdn Walking Category 739 Distance
5 74 L. = = =i Email Ziel Category 0 Distance

Abbildung 12: Hinzufiigen einer Case ID. Eigene Darstellung (2022)
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Hatte man die CSV-Dateien aller Tage so bearbeitet, konnten die Informationen in
chronologischer Reihenfolge in einer neuen Excel-Tabelle zusammengefiigt werden.

Dadurch erhielt man ein fiir Process Mining nutzbares Ereignisprotokoll (s. Abbildung 13).

A B C D E F G H a
11D genauer Ort oder Aktivitat Adresse dedl /Data/0/vals dedl /Data/0/_name Gebaude/Aktivitat ExtendedData/Data/1/_name Entfernunginm Extende l
2 1 B == S G il Start Category 0 Distance

1 Driving [ Jnl Driving A Category 5658 Distance
4 1 [ ) D o Gebéaude C Category 0 Distance
1 Walking T, Walking Category 474 Distance
6 1 k) [ Ju Ziel Category 0 Distance
7 =) e - ] L Start Category 0 Distance
8 2 Driving . o Driving A Category 5725 Distance
2 Walking G | Walking Category 659 Distance
10 2 R —————— Ziel Category 0 Distance
1 | TR [ =) G (il Start Category 0 Distance
3 Driving G - Driving A Category 5734 Distance
3 3 CE—— O il Gebiude C Category 0 Distance
14 3 Walking . " il Walking Category 490 Distance
15| 3 = e R i Ziel Category 0 Distance
16 g J S il Start Category 0 Distance
17 4 Driving G il Driving A Category 5610 Distance
18 4 o . il Gebiude C Category 0 Distance
19 4 Walking D il Walking Category 613 Distance
20 4 D G il Ziel Category 0 Distance
21 5 I D S il Start Category 0 Distance
22 5 Driving G i Driving A Category 5362 Distance
= G - e e e OAIEY

Abbildung 13: auswertbarer Event-Log. Eigene Darstellung (2022)
Jedoch waren nicht alle Spalten fiir die Anwendung mit Process Mining-Techniken von
Bedeutung. Der Ubersichtlichkeit und der Anonymitit der Teilnehmer wegen wurden

unwichtige Spalten geloscht.
AbschlieBend enthielten die Daten folgende Attribute (s. Abbildung 14):

= Eine Case ID, welche chronologisch den jeweiligen einzelnen Vorgéingen
zugeordnet wurde,

= FEine Aktivitit bzw. ein besuchter Ort, wobei jede/r Aktivitit/Ort eine spezifische
Bezeichnung erhielt,

* Die Entfernung in Metern, die angab, wie weit die zuriickgelegte Strecke der
einzelnen Aktivitdten war,

* FEin Beginn-Zeitstempel, welcher das genaue Datum und die Uhrzeit enthielt, zu
welcher eine Aktivitit begonnen hat, und

* Ein Schluss-Zeitstempel, welcher das Datum und die Uhrzeit enthielt, zu welcher

eine Aktivitit abgeschlossen wurde.
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A B & D

1 Case ID Gebaude/Aktivitdt Entfernungin m Beginn

2 1 Start 0 2021-03-16T06:20:03.000Z
3 1 Driving A 5658 2021-03-16T06:20:03.999Z
4 1 Gebaude C 0 2021-03-16T06:32:48.000Z
5 1 Walking A 474 2021-03-16T06:33:50.000Z
6 1 Ziel 0 2021-03-16T06:44:43.416Z
7 2 Start 0 2021-03-17T06:19:16.999Z
8 2 Driving A 5725 2021-03-17T06:19:16.999Z
9 2 Walking A 659 2021-03-17T06:36:03.999Z
10 2 Ziel 0 2021-03-17T06:45:46.355Z
11 3 Start 0 2021-03-18T06:17:38.000Z
12 3 Driving A 5734 2021-03-18T06:17:38.000Z

an A~ 0 "~ A AAAA AR AATAr~ AN A AAAT

Abbildung 14: Endgiiltiger Event-Log. Eigene Darstellung (2022)

Ende

2021-03-16T06:20:03.000Z
2021-03-16T06:32:48.000Z
2021-03-16T06:33:50.000Z
2021-03-16T06:44:43.416Z
2021-03-16T06:44:43.416Z
2021-03-17T06:19:16.999Z
2021-03-17T06:36:03.999Z
2021-03-17T06:45:46.355Z
2021-03-17T06:45:46.355Z
2021-03-18T06:17:38.000Z
2021-03-18T06:32:54.000Z

AAAA AR AATAr AT AR AR~

Das hier beschriebene Vorgehen wurde fiir jeden einzelnen Case aller vier Félle wiederholt.

3.2 Import der Event-Logs in das Tool ,Disco*

Das vorher erstellte Ereignisprotokoll konnte anschlieBend vom Process Mining-Tool

,Disco‘ ausgewertet werden. Das Tool akzeptierte die Dateien sowohl im CSV- als auch im

Excel-Format.

Um die Event-Log-Datei zu importieren, 6ffnete man zunéchst ,Disco® und wahlte dann

unter dem Punkt ,Load your own data‘ die Schaltfliche ,Open file...* aus (s. Abbildung 15).

AnschlieBend wihlte man die benétigte Datei aus und 6ffnete diese.

@ Disco - New project

i s o 9 christing kick@student hnu.de

ﬁ Project: New project

ﬁ Time to get started!

Your project is currently empty. so there is nothing to see here yet
If you want to get to know Disco first, you can play around with our sandbox project
You can also get started right away by loading your own event log.

Play in the sandbox (
Sandbox...
clude ced to

Are you new to Di

i Load your own data ( Open file...
Lo Cs XML, XES, and FXL files, or import

u can add event logs at any time

Version324

Abbildung 15: Startseite des Process Mining-Tools ,Disco . Eigene Darstellung (2022)

= a

X

Disco

42



Es offnete sich ein Fenster, in dem der komplette Datensatz zu sehen war. Dort konnte man
auswihlen, welche Spalten in der Auswertung beriicksichtigt werden sollen und diese

deklarieren, sodass das Tool wusste, wie es die jeweiligen Spalten zu behandeln hat.

Die Spalten wurden folgendermallen deklariert: die Spalte ,Case ID° als Case,
,Gebdude/Aktivitat® als Activity, ,Beginn® und ,Ende‘ als Timestamps und die Spalte
,Entfernung in m* als Other (s. Abbildung 16).

@ Disco - New project

= (] X

O © & .. Disco

Case ID

e column is used

Gebdude A

2021-03-16T06:20:03.000Z

| © Ende

2021-03-16706:20:03.000Z

Driving A 5658 2021-03-16T06:20:03.999Z 2021-03-16T06:32:48.000Z
Gebdude C 0 2021-03-16T06:32:48.000Z 2021-03-16T06:33:50.000Z
Walking A 474 2021-03-16T06:33:50.000Z 2021-03-16T06:44:43.416Z
Gebéude B 0 2021-03-16T06:44:43.416Z 2021-03-16T15:41:05.017Z
Gebdude A 0 2021-03-17T06:19:16.999Z 2021-03-17706:19:16.999Z
Driving A 5725 2021-03-17706:19:16.999Z 2021-03-17706:36:03.999Z
Walking A 659 2021-03-17706:36:03.999Z 2021-03-17T06:45:46.355Z
Gebéude B 0 2021-03-17T06:45:46.355Z 2021-03-17715:29:19.510Z
Gebdude A 0 2021-03-18T06:17:38.000Z 2021-03-18T06:17:38.0002
Driving A 5734 2021-03-18T06:17:38.000Z 2021-03-18T06:32:54.000Z
Gebéude C 0 2021-03-18T06:32:54.000Z 2021-03-18T06:37:45.336Z
Walking A 490 2021-03-18T06:37:45.336Z 2021-03-18T06:44:25.507Z
Gebdude B 0 2021-03-18T06:44:25.507Z 2021-03-18T715:39:23.504Z
Gebdude A 0 2021-03-19T06:15:06.000Z 2021-03-19706:15:06.000Z
Driving A 5610 2021-03-19T706:15:06.000Z 2021-03-19706:28:27.999Z
Gebaude C 0 2021-03-19T06:28:27.999Z 2021-03-19T06:31:39.999Z

613 2021-03-19T06:31:39.999Z 2021-03-19706:39:36.000Z

0 2021-03-19T06:39:36.000Z 2021-03-19713:07:43.000Z

0 2021-03-23T706:16:10.999Z 2021-03-23T06:16:10.999Z

5362 2021-03-23T06:16:10.999Z 2021-03-23T06:29:50.000Z

839 2021-03-23706:29:50.000Z 2021-03-23706:41:21.279Z

2021-03-23706:41:21.279Z
2021-03-24T06:18:38.999Z

2021-03-23T715:50:36.2292
2021-03-24706:18:38.999Z

& Ready to start import. Start Import

Abbildung 16: Deklaration der Spalten in ,Disco . Eigene Darstellung (2022)

Im Anschluss wihlte man die Schaltfliche ,Start import® in der unteren rechten Ecke des

Fensters aus.

Darauthin erschien ein automatisch erzeugtes Prozessmodell, welches die tatsdchlichen
Mobilitatsprozesse anhand der historischen Informationen aus dem Event-Log visualisierte

(s. Abbildung 17).
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© Disco - New project = a X

. = D o | o ceses O O & .. Disco
Zoom: Q) 91% @ searct Detail
Activities Paths
Q
Q
100% 0%
Mt Frequency
S )
33 32
11 10
@
{9 Performance

Abbildung 17: Darstellung des Mobilititsprozesses direkt nach dem Import. Eigene Darstellung (2022)

Weiterhin wurde derselbe Event-Log erneut importiert, allerdings mit der Unterscheidung,
dass die Spalte mit der Schlusszeit nicht als Timestamp deklariert, sondern ignoriert wurde.
Dies ermdglichte ergdnzende Informationen zu der Performance des Prozesses, welche in
dem Prozessmodell, bei dem die Schlusszeit beriicksichtigt wurde, nicht ersichtlich

geworden sind (vgl. Anhang, Abbildung 50).

Um das vollstindige Prozessmodell betrachten zu konnen, welches unter anderem fiir die
Priifung der ersten Hypothese von Bedeutung war, wurden zuallererst die Schieberegler fiir
,Activities® und ,Paths® auf 100% eingestellt. So lieBen sich ohne weiteren Aufwand bereits
das vollstindige Prozessmodell sowie zahlreiche Informationen iiber die betrachteten

Mobilititsprozesse direkt aus dem Tool ablesen.

3.3 Vorangehen bei der Auswertung der Event-Logs
Nachdem die jeweiligen Ereignisprotokolle, wie in den vorherigen Kapiteln beschrieben,
erstellt und in das Process Mining-Tool ,Disco‘ importiert wurden, konnte mit der

Auswertung begonnen werden.

Zur Beantwortung der ersten Teilfrage wurde sich zuniichst ein Uberblick iiber alle
Moglichkeiten des Tools und iiber die Informationen, welche das Tool iiber die Event-Logs

preisgibt, verschafft.

Anhand des gewonnenen Uberblickes konnte festgestellt werden, welche Informationen fiir

die Berechnung der in Kapitel 2.3.3 eingefiihrten Prozesskennzahlen sowie fiir die
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Uberpriifung der aufgestellten Hypothesen von Bedeutung sind. Diese Daten wurden dann

fiir jeden der betrachteten vier Fille gesammelt und zusammengefasst.

Daraufhin wurden die KPIs berechnet. Die Prozesskennzahl V' steht fiir das Verhéltnis der
tatsdchlichen Dauer fiir die Zuriicklegung eines Weges zur kiirzesten Dauer fiir die
Zuriicklegung desselben Weges. Hier wurden die Mobilitdtsprozesse (Varianten), die in dem
jeweiligen Event-Log aufgetreten sind, betrachtet. Es wurde die Durchschnittsdauer der
jeweiligen Variante als tatsdchlich benétigte Zeit verwendet. Die kiirzeste Dauer wurde
ermittelt, indem dieselbe Route mit denselben Fortbewegungsarten in Google Maps
eingetragen wurde. Abschlieend wurde der Wert fiir die tatsdchlich bendtigte Zeit durch
den Wert fiir die kiirzeste Dauer dividiert.

Die KPI G gibt die durchschnittliche Geschwindigkeit in km/h an. Hierbei wurde jeder Case
einzeln betrachtet. Zuerst wurde die zuriickgelegte Strecke in Metern ermittelt. Diese liel3
sich aus dem Tool fiir jede Aktivitdt ablesen und wurde anschlieBend fiir jeden Case addiert.
Darauthin wurde die Dauer der jeweiligen Cases in Sekunden umgerechnet. Abschliefend
wurden die Werte in die Gleichung tibernommen und die Durchschnittsgeschwindigkeit

ermittelt.

Weiterhin beschreibt die Kennzahl D das Verhéltnis der benétigten Dauer eines Cases zur
Durchschnittsdauer aller Cases. Letztere wurde in Minuten angegeben und lief3 sich aus dem
Process Mining-Tool entnehmen. Auch die Durchlaufzeit der einzelnen Cases wurde hier in
Minuten umgerechnet. Um ein Ergebnis fiir D zu erhalten, wurde der Wert fiir die

Durchlaufzeit des Cases durch den Durchschnittswert dividiert.

Im néchsten Schritt wurden fiir jeden Event-Log Filter innerhalb des Process Mining-Tools

angewandt, um die folgenden Fragen zu kléren:

,,Welche waren die kiirzesten Cases?,
= | .Wie viele Cases waren kiirzer als die durchschnittliche Durchlaufzeit?, und

,,Bel wie vielen Féllen traten Wartezeiten auf?*.
AbschlieBend wurde iiberpriift, ob die aufgestellten Hypothesen zutreffend sind.

Die Berechnung der Prozesskennzahlen sowie die Anwendung von Filtern und die Priifung

der Hypothesen dienten der Beantwortung der zweiten Teilfrage.

In Abbildung 18 wurde der in dieser Arbeit angewandte Datenerhebungs- und
Auswertungsprozess, welcher in den vorangegangenen Kapiteln beschrieben wurde,

grafisch dargestellt.
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Abbildung 18: Prozess der Erhebung und Auswertung der Mobilititsdaten inkl. genutzter Tools. Eigene Darstellung (2022)

Die methodische Vorgehensweise dieser Arbeit dhnelt dem Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM)-Modell (Mertens, 2019, p. 27). Dieses beschreibt eine seit
den 1990er Jahren (Saltz, 2021, p. 2337) verwendete Methode fiir Data-Mining Projekte.
Das CRISP-DM-Modell besteht aus den folgenden sechs iterativen Phasen:

1. Geschéftsmodell verstehen (Business Understanding),
Daten verstehen (Data Understanding),

Daten aufbereiten (Data Preparation),

Modellierung (Modeling),

Evaluation, und

Einsatz (Deployment) (Mertens, 2019, p. 27; Saltz, 2021, p. 2337).

AN

In Abbildung 19 wird das CRISP-DM-Modell grafisch veranschaulicht.

Business |4,
|Understanding

Data
Understanding

A

~

Data
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1l

Modeling

Deployment

~
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Abbildung 19: CRISP-DM-Modell, Quelle: Wuttke (2020)
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Die ersten beiden Prozessphasen wurden in dieser Arbeit durch die Schaffung eines
theoretischen Rahmens sowie die Erhebung der Rohdaten représentiert. Die Phase ,Data
Preparation® beschreibt den hier stattgefundenen Prozess der Verarbeitung der Daten zu
einem von Process Mining nutzbaren Ereignisprotokoll. Die vierte Phase stellt die
Anwendung der Process Mining-Techniken auf die Event-Logs dar. Unter den Prozessschritt
,Evaluation® fallen die Sammlung und die Weiterverarbeitung der Informationen aus dem
Tool sowie die abschlieBende Interpretation der Ergebnisse. Einzig die Phase ,Deployment

fand hier keine Anwendung.

3.4 Erfiillung der Giitekriterien der Forschung

Die Giitekriterien der qualitativen Forschung sind erfiillt, da die einzelnen Schritte der
Forschung transparent dargelegt wurden. Auflerdem ist die Reichweite gegeben, da die
verwendeten Mobilitdtsdaten aus der Google Maps Timeline exportiert wurden und aus
diesem Grund unabhingig von der Person immer dieselben Attribute enthalten. Die erneute
Anwendung des hier beschriebenen Verfahrens wiirde deshalb dhnliche Ergebnisse erzielen.
Ebenso ist das Giitekriterium der Intersubjektivitét erfiillt, da die Ergebnisse offen diskutiert

wurden.

Weiterhin sind auch die Giitekriterien der quantitativen Forschung gegeben. Die Forschung
ist valide, da alle Berechnungen mithilfe vorgegebener Formeln durchgefiihrt wurden, deren
Ergebnisse dem Forschungsinteresse gerecht wurden. Die Messungen wurden zudem immer
mit denselben Formeln und Attributen durchgefiihrt, wodurch die Reliabilitdt gegeben ist.
AuBerdem erfiillte die quantitative Forschung das Giitekriterium der Objektivitdt, da sich an

die errechneten Ergebnisse gehalten wurde.
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4. Ergebnisse

Bei der Durchfiihrung der in Kapitel 3 genannten Schritte konnten zahlreiche Ergebnisse
gesammelt werden. Dieses Kapitel beschreibt zunédchst das Tool ,Disco‘ und nennt, welche
Informationen aus dem Tool fiir die Berechnung der Prozesskennzahlen, die Priifung der
Hypothesen sowie die Anwendung von Filtern notwendig waren. Anschlieend werden die
Ergebnisse aller Félle gesammelt, die Prozesskennzahlen berechnet, Filter angewandt und

die Hypothesen iiberpriift.

4.1 Uberblick iiber das Process Mining Tool ,Disco*

Nach dem Import des Event-Logs erschien das von der Software entdeckte Prozessmodell.
Dieses lie3 sich nach Wunsch feiner oder grober darstellen, indem man die Schieberegler
fiir ,Activities® (dt. Aktivititen) und ,Paths‘ (dt. Pfade) auf der rechten Seite des Fensters
eingestellt hat. Zu Beginn waren die Aktivitdten bei 100% und die Pfade bei 0% eingestellt.
Stellte man zweiteres ebenfalls auf 100%, wurden (unter Umstidnden) weitere Pfade sichtbar.
Bei dieser Einstellung wurden alle Aktivitdten und Pfade, die in dem Event-Log aufgetreten
sind, dargestellt, sodass man ein vollstindiges Prozessmodell mit allen Informationen

erhalten hat (s. Abbildung 20).

© Disco - Fall 1 = a X
. = BB | e | wtsics  cases O © & ... Disco
Zoom: Q) 95% @© search Detail

Activities Paths
Q Q

100% 100%

Mt Frequency

Show: | Absolute frequency

@ Performance

Abbildung 20: Darstellung des Mobilitditsprozesses mit 100%iger Genauigkeit. Eigene Darstellung (2022)

Stellte man hingegen beide Regler auf 0%, wurden nur der direkte Pfad und nur die
Aktivitdten angezeigt, die in der am hiufigsten aufgetretenen Variante vorgekommen sind
(s. Abbildung 21). Es wurde also die Abfolge von Prozessschritten angezeigt, welche am

haufigsten aufgetreten ist.
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Abbildung 21: Darstellung des Mobilititsprozesses mit 0% bei Activities und Paths. Eigene Darstellung (2022)

Die Zahlen in den Aktivitidtsfeldern bzw. neben den Pfaden zeigten an, wie oft die jeweilige
Aktivitit oder der jeweilige Pfad insgesamt eingetreten sind (Absolute frequency). Unter
dem Reiter ,Frequency lieen sich jedoch weitere Informationen auswihlen, die anstelle
der oder zusitzlich zu den Informationen in den Feldern bzw. neben den Pfeilen angezeigt
werden sollten. Neben der ,4bsolute frequency* konnte man aus der ,Case frequency‘ (in
wie vielen Cases/Féllen ist diese Aktivitdt/dieser Pfad aufgetreten?), den ,Max. repititions*
(wie haufig kamen die jeweiligen Aktivitidten/Pfade maximal pro Case vor?) und der ,Case
coverage‘ (in wie viel Prozent der Cases kamen die jeweiligen Aktivitdten/Pfade vor?)

wihlen (s. Anhang, Abbildung 51).

Des Weiteren lieBen sich unter dem Reiter ,Performace’ Angaben zu der Dauer der
einzelnen Aktivititen (wenn Start- und Schlusszeit als Timestamps deklariert wurden) oder
der Pfade (wenn nur Beginn als Timestamp deklariert wurde) anzeigen, welche die Dauer
zwischen zwei Aktivitidten beschrieben. Hier konnte man zwischen der ,7Total duration®
(insgesamte Dauer fiir alle Cases), ,Median duration‘ (mediane Dauer), ,Mean duration®
(durchschnittliche Dauer), ,Max. duration (maximale Dauer) und der ,Min. duration’

(minimale Dauer) wihlen (s. Anhang, Abbildung 52).

Sowohl unter ,Frequency* als auch unter ,Performance‘ war es moglich, eine weitere Metrik

auszuwdhlen, sodass im Prozessmodell zwei Werte gleichzeitig betrachtet werden konnten.

Die Farben der Aktivititen sowie die Breite der Pfade in den Prozessmodellen deuteten
zudem darauf hin, wie hdufig die jeweiligen Aktivititen bzw. Pfade aufgetreten sind oder

wie lange diese gedauert haben.
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Durch Auswihlen einer Aktivitit oder eines Pfades im Prozessmodell erhielt man auflerdem
einen Uberblick iiber alle Performance- und Frequency-Werte der jeweiligen Aktivitit bzw.

des jeweiligen Pfades (s. Abbildung 22).
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Abbildung 22: Uberblick iiber alle Werte einer Aktivitit/eines Pfades. Eigene Darstellung (2022)

Weiterhin bestand die Moglichkeit, Geschiftszeiten sowie Urlaubszeiten einzustellen (s.
Anhang, Abbildung 53).

Ein weiteres Feature des Tools war, dass man sich eine Animation des Event-Logs anzeigen
lassen konnte. Abbildung 23 stellt einen Ausschnitt aus einer solchen Animation des ersten

Falles dar.

© Disco - Fall 1 — =] X
W JISC
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\
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®
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Abbildung 23: Ausschnitt aus einer Animation. Eigene Darstellung (2022)
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Unter dem Reiter ,Statistics* konnte man sich unter dem Punkt ,Overview* einen Uberblick
tiber diverse Statistiken verschaffen. Diese waren: die Ereignisse verteilt iiber die Zeitspanne
des Event-Logs (,Events over time*), die aktiven Cases wéihrend der Gesamtdauer des Event-
Logs (,Active cases over time‘), die Anzahl sowie der kumulierte Anteil der Varianten
(,Case variants‘), die Anzahl der Ereignisse pro Case (,Events per case‘), die Dauer der
einzelnen Cases (,Case duration®), die Anzahl der Cases, welche die Zeit zu einem gewissen
Prozentsatz aktiv genutzt haben (,Case utilization®), die durchschnittliche Dauer der
Aktivititen (,Mean activity duration‘) und die Anzahl der Cases, bei denen eine gewisse

Wartezeit eingetreten ist (,Mean waiting time*).

Zudem erhielt man auf einen Blick wichtige Informationen tiber die Anzahl der Ereignisse,
Cases und Aktivititen, die mediane und die durchschnittliche Dauer der Cases, sowie das

Start- und das Enddatum inklusive Uhrzeiten (s. Abbildung 24).
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Abbildung 24: Statistiken zum Event-Log in ,Disco . Eigene Darstellung (2022)

Weiterhin lieen sich in der unteren Hélfte des Fensters die beiden Tabellen ,Cases® (s.
Abbildung 24) und , Variants* (s. Abbildung 25) betrachten. Erstere informierte den Nutzer
iber die Anzahl der Ereignisse, die zugehorige Variante, den Start- und Schluss-Zeitstempel
sowie die Dauer der einzelnen Cases. Die Tabelle ,Variants hingegen enthielt die Anzahl
der Cases und Ereignisse sowie die mediane und die durchschnittliche Dauer der einzelnen

Varianten.

51



Variant | A Cases Events | Median duration | Mean duration

Variant 1 30 _ 4 _ 22 mins, 27 secs _ 22 mins, 40 secs _

Variant 2 o 4 24 mins, 12 secs [N 24 mins, 54 secs [N

Variant 3 s s I 23 mins, 56 secs [N 24 mins, 22 secs [N

Variant 4 s s I 24 mins, 35 secs [T 24 mins, 50 secs [T

Variant 5 11 3 I 22 mins, 1 sec [N 22 mins, 1 sec [INNNNNEN

Variant 6 10 7 I 45 mins, 40 secs [N 45 mins, 40 secs I

Abbildung 25: Tabelle ,Variants'. Eigene Darstellung (2022)

Unter dem Punkt ,Activity‘ fand man ebenfalls zahlreiche Statistiken, Informationen und
Tabellen in Bezug auf die Aktivititen (s. Abbildung 26). Auf den ersten Blick konnte man
erfahren, wie viele unterschiedliche Aktivititen aufgetreten sind, welche die minimale,
mediane, durchschnittliche und maximale Héufigkeit der Aktivititen in dem Event-Log

waren, sowie die Standardabweichung der Haufigkeit der Aktivitéten.

Statistiken, welche man sich unter ,Activity‘ anzeigen lassen konnte, waren die Haufigkeit
und der kumulierte Anteil der Aktivitéten (,Frequency*), die mediane Dauer der Aktivitdten
(,Median duration*), die durchschnittliche Dauer (,Mean duration®), der zeitliche
Spielraum, der bei den einzelnen Aktivititen aufgetreten ist (,Duration range®) und die

Gesamtdauer der einzelnen Aktivititen (,Aggregate duration®).

Die Tabelle ,All activities enthielt die absolute sowie die relative Haufigkeit der Aktivititen,
die mediane und die durchschnittliche Dauer, genauso wie den zeitlichen Spielraum der
Aktivitaten. Die anderen beiden Tabellen ,First in case‘ und ,Last in case* zeigten nur die

Aktivitit(en) an, welche zu Beginn bzw. zum Schluss der Cases aufgetreten ist/sind.
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Driving D 1 042%| 11 mins, 55 secs IN_—_ 11 mins, 55 secs [N 0 millis
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Abbildung 26: Ubersicht iiber den Punkt , Activity'. Eigene Darstellung (2022)
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Hat man bei der Deklarierung des Event-Logs aullerdem sonstige Attribute bestimmt, konnte
man sich ebenfalls unter dem Reiter ,Statistics® Informationen {iber das jeweilige Attribut
anzeigen lassen. Dort konnte man sehen, wie schon bei den Aktivititen, wie viele
unterschiedliche Werte des Attributes aufgetreten sind, was dessen minimale,
durchschnittliche und maximale Héufigkeit war, sowie die Standardabweichung. Daneben
konnte man einen Graphen betrachten, welcher anzeigte, wie héaufig die jeweiligen Werte
vorgekommen sind. Auch hier gab es eine Tabelle ,4/l values‘ welche die absolute und die
relative Haufigkeit der aufgetretenen Werte enthielt. Die Tabellen ,First in case® und ,Last
in case‘ zeigten zudem an, welche Werte zu Beginn bzw. zum Schluss der Cases

vorgekommen sind (s. Abbildung 27).
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Abbildung 27: Uberblick sonstige Attribute. Eigene Darstellung (2022)

Abschlieflend fand man unter dem Reiter ,Cases‘ auf der linken Seite des Fensters unter der
Spalte ,Variants® den kompletten Event-Log sowie alle Varianten mit der jeweiligen Anzahl
an Cases und einer Prozentangabe, welche angab, wie viel Prozent aller Cases zu der
Variante gehorten. Je nachdem, ob man den gesamten Event-Log oder eine spezielle
Variante ausgewdhlt hat, erschienen in der Spalte ,Cases alle zugehorigen Cases (s.

Abbildung 28).

Wihlte man einen Case aus, erschienen Informationen dazu, wie viele Ereignisse dieser Case
enthélt, an welchem Datum und zu welcher Uhrzeit dieser begonnen hat, wie lange der Case
gedauert hat und zu wie viel Prozent die Zeit aktiv genutzt wurde. Aulerdem wurde in einem
Graphen in rot markiert, an welcher Stelle des Event-Logs sich der jeweilige Case befunden

hat. Weiterhin konnte man sich den Case als Graph (s. Abbildung 28) oder als Tabelle (s.
53



Abbildung 29) anzeigen lassen. Der Graph enthielt Informationen zum Startdatum und der
Start-Uhrzeit der Aktivititen sowie deren Dauer und etwaige Wartezeiten. In der Tabelle

wurden anstelle der Wartezeiten zusitzlich die Entfernungen der Aktivititen aufgelistet.
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Abbildung 28: Uberblick iiber die einzelnen Cases in ,Disco* mit Graph. Eigene Darstellung (2022)
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Abbildung 29: Uberblick iiber die einzelnen Cases in ,Disco* mit Tabelle. Eigene Darstellung (2022)

,Disco* bot aulerdem die Moglichkeit, die Ergebnisse nach einer Vielzahl von Aspekten zu
Filtern. Dabei konnte man zwischen Zeitrdumen, Varianten, der Performance,
unvollstindigen Cases, Attributen oder aufeinanderfolgenden Ereignissen wéhlen oder auch

mehrere Filter auf einmal anwenden (s. Abbildung 30).
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Abbildung 30: Fenster zur Anwendung von Filtern & Filtermoglichkeiten in ,Disco ‘. Eigene Darstellung (2022)

4.2 Benotigte Informationen

Nachdem sich ein Uberblick iiber die Informationen, welche man aus dem Process Mining-
Tool ,Disco‘ entnehmen kann, verschafft wurde, konnte festgestellt werden, welche dieser
Informationen fiir die Priifung der Hypothesen sowie fiir die Berechnung der

Prozesskennzahlen von Bedeutung sind.

In Tabelle 1 wurde zusammengefasst, welche Daten gebraucht wurden, wo diese zu finden

waren und fiir welche Hypothesen oder Kennzahlen sie eingesetzt werden sollten.

Tabelle 1: Bendtigte Informationen. Eigene Darstellung (2022)

Bendtigte Information Zu finden unter Hypothese/KPI
Anzahl Cases pro Event- | Statistics — Overview; H1

Log Cases

Anzahl Varianten pro Statistics — Tabelle: Variants; H3

Event-Log Statistics — Graph: Case Variants;

Cases - Variants
Anzahl Varianten, die nur | Statistics — Tabelle: Variants; H3
Ix aufgetreten sind Statistics — Graph: Case variants;

Cases - Variants

Anzahl Ereignisse pro Statistics — Tabelle: Variants; H2
Variante Cases - Variants
O Dauer der Varianten Statistics — Tabelle: Variants KPI v, H2
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Prozessablauf der Cases — Variants — Graph/Table KPIV

Varianten

@ Dauer Gesamt Statistics — Overview KPI D

Dauer einzelner Cases Statistics — Tabelle: Cases; KPI G, KPI D
Cases - Cases

Entfernung in Metern von | Cases - Cases KPI G

jedem Case

Prozessmodell Map H1

4.3 Fall 1

Bei diesem Fall handelte es sich um einen innerstidtischen Arbeitsweg, welcher etwa sechs
Kilometer lang war. Die Strecke wurde zum groBten Teil mit dem Auto zuriickgelegt. Dieses
wurde in einem Parkhaus abgestellt und die restliche Strecke bis zum Arbeitsort zu Ful3

gegangen.

4.3.1 Allgemeine Informationen
Der Event-Log des ersten Falles beinhaltete 55 Cases, welche aus insgesamt neun
unterschiedlichen Aktivitidten und 236 Events bestanden. Die durchschnittliche Dauer der

Cases betrug 23,9 Minuten (s. Anhang, Abbildung 54).

Bei der Zuriicklegung des Weges des ersten Falles sind sechs Varianten, bzw.
Mobilitdtsprozesse, welche beschreiben, auf welche Art und Weise ein Weg zuriickgelegt
wurde, aufgetreten. Zwei davon, die Varianten 5 und 6, beinhalteten jeweils nur einen Case

(s. Anhang, Abbildung 55).

4.3.2 Prozessmodell
Das vom Process Mining-Tool entdeckte Prozessmodell, welches in Abbildung 31 zu sehen

ist, wurde fiir die Priifung der ersten Hypothese benétigt.

Anhand der Farben sowie der Zahlen in den Aktivititsfeldern ldsst sich erkennen, dass die
Aktivititen Start, Ziel und Walking A am haufigsten aufgetreten sind. Von den Driving-
Aktivitdten ist Driving A am hiufigsten genutzt worden. Aullerdem fallt auf, dass die

Aktivitaten Driving C, Driving D sowie Gebdude D jeweils nur einmal vorgekommen sind.
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Abbildung 31: Auswertung Fall I - Prozessmodell. Eigene Darstellung (2022)

4.3.3 Dauer und zuriickgelegte Entfernung der Cases

Fiir die beiden Prozesskennzahlen G und D war die Dauer jeden einzelnen Cases von
Bedeutung. Diese konnte unter dem Reiter , Cases * fiir jeden Case abgelesen werden. Im
gleichen Zuge konnte die zuriickgelegte Entfernung eines jeden Cases, welche ebenfalls fiir

die KPI G bendtigt wurde, in der Tabelle gefunden werden (vgl. Abbildung 29).

Die Angaben zur Dauer und zur Entfernung wurden in Tabelle 2 zusammengefasst. Die
Dauer der Cases lag in einem Bereich zwischen 20 Minuten 42 Sekunden und 45 Minuten

40 Sekunden, wihrend die Entfernung zwischen 6128 Meter und 9003 Meter betrug.

Tabelle 2: Auswertung Fall 1 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Case  Dauer Zuriickgelegte Entfernung (in Metern)
1 24 mins, 40 secs 5658 +474 =6132
2 26 mins, 29 secs 5725 + 659 = 6384
3 26 mins, 47 secs 5734 + 490 = 6224
4 24 mins, 30 secs 5610 + 613 = 6223
5 25 mins, 10 secs 5362 +839 =6201
6 25 mins, 53 secs 5653 +475=6128
7 24 mins, 59 secs 5690 + 739 = 6429
8 21 mins, 5 secs 5730 + 696 = 6426
9 23 mins, 30 secs 5757 + 554 =6311
10 23 mins, 21 secs 5754 + 567 = 6321
11 23 mins, 49 secs 5599 + 642 = 6241
12 22 mins, 29 secs 5712+ 1070 = 6782

57



13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

22 mins, 43 secs
23 mins, 10 secs
22 mins, 15 secs
22 mins, 52 secs
21 mins, 36 secs
20 mins, 42 secs
22 mins, 59 secs
22 mins, 4 secs
22 mins, 24 secs
21 mins, 32 secs
23 mins, 16 secs
23 mins, 14 secs
21 mins, 10 secs
20 mins, 42 secs
22 mins, 1 sec
21 mins, 32 secs
22 mins, 14 secs
21 mins, 43 secs
22 mins, 27 secs
23 mins, 45 secs
24 mins, 39 secs
23 mins, 38 secs
22 mins, 27 secs
21 mins, 12 secs
22 mins, 1 sec
26 mins, 47 secs
22 mins, 58 secs
28 mins, 25 secs
23 mins, 2 secs
23 mins, 42 secs
24 mins, 5 secs
25 mins, 45 secs
24 mins, 12 secs

23 mins, 52 secs

5689 + 688 = 6377
5620+ 1122 =6742
5704 + 1029 = 6733
5761 + 589 = 6350
5802 + 582 = 6384
5768 + 1058 = 6826
5672 + 882 = 6554
5564 + 647 =6211
5731 + 613 =6344
5685+ 629 =6314
5753 + 827 = 6580
5644 + 592 = 6236
5627 + 1068 = 6695
5547 + 739 = 6286
5617 + 735 =6352
5707 + 613 =6320
5727 + 535 = 6262
5726 + 604 = 6330
5712 + 645 = 6357
5720 + 587 = 6307
5628 + 788 = 6416
5701 + 555 = 6256
5600 + 545 = 6145
5591 + 678 = 6269
6436

6735 + 623 =7358
5813 + 572 = 6385
6580 +472 =7052
5832 + 597 = 6429
5667 +489 = 6156
5873 + 556 = 6429
5733 + 521 = 6254
6125 + 215 =6340
5903 + 3100 = 9003



47 26 mins, 52 secs 5983 + 459 = 6442
48 21 mins, 28 secs 5760 + 472 = 6232
49 26 mins, 51 secs 5786 + 587 = 6373
50 24 mins, 19 secs 5962 + 484 = 6446
51 25 mins, 26 secs 6328 + 541 = 6869
52 23 mins, 37 secs 6088 +485=6573
53 24 mins, 10 secs 5993 + 690 = 6683
54 23 mins, 26 secs 6237 +555=6792
55 45 mins, 40 secs 1879 + 5246 + 576 = 7701

4.3.4 Durchschnittliche Dauer und Ereignisse pro Variante

Um die zweite Hypothese priifen zu konnen, wurde die Anzahl der Ereignisse pro Variante
sowie die durchschnittliche Dauer der Varianten benétigt. Letzteres war ebenso fiir die KPI
V' von Bedeutung. Diese beiden Informationen wurden unter dem Reiter ,Statistics* aus der
Tabelle ,Variants‘ (s. Anhang, Abbildung 56) entnommen. Die Ergebnisse wurden in

Tabelle 3 zusammengetragen.

Alle Varianten bestanden aus drei bis sieben Ereignissen. Zwei der Varianten beinhalteten
jeweils vier Ereignisse, weitere zwei beinhalteten fiinf Ereignisse, und die verbliebenen zwei
Varianten bestanden aus drei und sieben Ereignissen. Die minimale Durchschnittsdauer lag
bei 22 Minuten und einer Sekunde. Die maximale Durchschnittsdauer hingegen betrug 45

Minuten 40 Sekunden.

Tabelle 3: Auswertung Fall I - durchschnittliche Dauer und Anzahl der Ereignisse pro Variante. Eigene Darstellung (2022)

Variante Anzahl der Ereignisse O Dauer
Variante 1 4 22 mins, 40 secs
Variante 2 4 24 mins, 54 secs
Variante 3 5 24 mins, 22 secs
Variante 4 5 24 mins, 50 secs
Variante 5 3 22 mins, 1 sec
Variante 6 7 45 mins, 40 secs

4.3.5 Mobilititsprozesse
Unter dem Reiter , Cases ‘ lie3 sich ablesen, welcher Mobilitdtsprozess hinter den einzelnen

Varianten steckte (s. Anhang, Abbildungen 57-62). Die spezifischen Prozesse wurden fiir
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die Berechnung der Prozesskennzahl J bendtigt. Tabelle 4 fasst die aufgetretenen

Mobilititsprozesse zusammen.

Anhand der Mobilititsprozesse fdllt auf, dass nach dem Startpunkt immer eine Fahrt mit
dem Auto folgte. In zwei Féllen folgte auf die Autofahrt eine Walking-Aktivitit zum Ziel,
in zwei weiteren Féllen befand sich zwischen der Fahrt und der Walking-Aktivitét ein
Gebidude. Bei der fiinften Variante folgte auf die Fahrt direkt das Ziel. Bei der sechsten

Variante lassen sich auf dem Weg zur Arbeit mehrere Zwischenstopps erkennen.

Tabelle 4: Auswertung Fall 1 - Mobilititsprozesse der Varianten. Eigene Darstellung (2022)

Variante Mobilititsprozess

Variante I | Start = Driving A 2 Walking A 2> Ziel

Variante 2 | Start = Driving B 2> Walking A = Ziel

Variante 3 | Start = Driving B 2 Gebdude C - Walking A 2> Ziel

Variante 4 | Start = Driving A - Gebdude C - Walking A 2 Ziel

Variante 5 | Start = Driving A 2> Ziel

Variante 6 | Start = Driving C = Gebdude D - Driving D - Gebédude C > Walking
A 2> Ziel

4.3.6 Berechnung der Prozesskennzahl V

Fir die Prozesskennzahl V' ergaben sich unter Verwendung der Mobilitdtsprozesse der
Varianten (s. Kapitel 4.3.5) und der durchschnittlichen Dauer ebendieser (s. Kapitel 4.3.4)
Werte, welche in Tabelle 21 (s. Anhang) aufgelistet sind. In Abbildung 32 wurden die

errechneten Werte auflerdem in Form eines Graphen visualisiert.

Anhand des Graphen ldsst sich erkennen, dass alle Werte iber dem Wert ,1° liegen. Wahrend
der Wert bei den ersten drei Varianten relativ konstant ist, ist ab der vierten Variante ein

Anstieg bemerkbar, welcher bei der sechsten Variante bei einem Wert von iiber zwei endet.
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Variante 1: Variante 2: Variante 3: Variante 4: Variante 5: Variante 6:

Abbildung 32: Auswertung Fall 1 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

4.3.7 Berechnung der Prozesskennzahl G

Um die Prozesskennzahl G zu berechnen, wurden die zuriickgelegte Entfernung der
einzelnen Cases sowie die Dauer der Cases (s. Kapitel 4.3.3) genutzt. Tabelle 22 (s. Anhang)
beinhaltet die Ergebnisse der Berechnungen der KPIs G und D.

Abbildung 33 stellt die errechneten Ergebnisse in Form eines Graphen dar. Anhand dessen
ist zu erkennen, dass Case 46 der Case mit der mit Abstand schnellsten
Durchschnittsgeschwindigkeit war. Auch bei Case 18 kann man eine Spitze erkennen.

Ebenfalls schnell unterwegs waren die Cases 25, 8, 26, 15 und 12.

Insgesamt waren 30 der 55 Cases schneller als der Durchschnitt. Folglich waren also 25

Cases langsamer als der Durchschnitt. Der langsamste war mit groBem Abstand Case 55.
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Case 11
Case 13:
Case 15:
Case 17:
Case 19:
Case 21:
Case 23:
Case 25:
Case 27:
Case 29:
Case 31:
Case 33:
Case 35:
Case 37:
Case 39:
Case 41:
Case 43:

Case 45:
Case 47:
Case 49:
Case 51:
Case 53:
Case 55:

Abbildung 33: Auswertung Fall I - Ergebnisse KPI G. Eigene Darstellung (2022)
4.3.8 Berechnung der Prozesskennzahl D
Die Dauer der einzelnen Cases (s. Kapitel 4.3.3) wurde gemeinsam mit der

durchschnittlichen Dauer aller Cases (s. Kapitel 4.3.1) zur Berechnung der KPI D verwendet.
Die genauen Ergebnisse finden sich in Tabelle 22 (s. Anhang).

Die Berechnungen haben gezeigt, dass insgesamt 36 der 55 Cases eine kiirzere Dauer als der
Durchschnitt hatten. Wie man sowohl in der Tabelle als auch in Abbildung 34, welche die
Ergebnisse grafisch darstellt, sehen kann, waren die Cases 18 und 26 mit einer exakt gleichen
Dauer am kiirzesten. Darauf folgten die Cases 8, 36, 25 und. Die Cases 43 und 46 lagen
beide sehr nah an der Durchschnittsdauer. Weit {iber den durchschnittlichen 23,9 Minuten

war hingegen Case 55.
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Case 11
Case 13:
Case 15:

Case 17:
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Case 19:
Case 21:
Case 23:
Case 25:

Case 27:

Case 29:
Case 31:
Case 33:
Case 35:

Case 37:

Abbildung 34: Auswertung Fall 1 - Ergebnisse KPI D. Eigene Darstellung (2022)

4.3.9 Filter: Kiurzeste Cases

Case 39:
Case 41:
Case 43:
Case 45:
Case 47:
Case 49:
Case 51:
Case 53:
Case 55:

Der erste Filter, der angewandt wurde, bezog sich auf die Dauer der Cases und diente der

Fragestellung ,,Welche waren die kiirzesten Cases?*. Da der kiirzeste Case 20 Minuten und

42 Sekunden gedauert hat, wurde nach allen Fillen gefiltert, welche maximal 21 Minuten

und 30 Sekunden dauerten.

Insgesamt sechs Cases trafen auf dieses Kriterium zu. Dies entspricht zehn Prozent aller

Félle (s. Anhang, Abbildung 63). In Tabelle 5 wurden die Case IDs, die Dauer und die

Varianten, zu denen die jeweiligen Cases gehoren, aufgelistet.

Tabelle 5: Auswertung Fall I - Ergebnisse des Filters 'Case duration max. 21,5min’. Eigene Darstellung (2022)

Case ID

Dauer Variante
8 21min 5sek 1
18 20min 42sek 1
25 21min 10sek 1
26 20min 42sek 1
36 21min 12sek 1
48 21min 28sek 2

Nach Anwendung des Filters betrug die Durchschnittszeit der ersten Variante 20 Minuten

und 58 Sekunden. Bei der zweiten Variante betrug diese 21 Minuten und 28 Sekunden und

war somit identisch zu der Dauer von Case 48.
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4.3.10 Filter: Kurzer als Durchschnitt
Auch der zweite Filter bezog sich auf die Dauer der Félle und sollte die Frage ,,Wie viele
Cases waren schneller als der Durchschnitt?* beantworten. Als Maximalwert wurde hierfur

der Durchschnittswert, also 23,9 Minuten (= 23 Minuten 54 Sekunden), eingesetzt.

Auf den Filter trafen insgesamt 36 Fille, entsprechend 65% aller Cases, zu. 26 (72,22%)
davon lieBen sich Variante 1 zuordnen, vier (11,11%) der zweiten Variante, drei (8,33%) der

dritten Variante, zwei (5,56%) der vierten Variante und einer (2,78%) der flinften Variante

(s. Anhang, Abbildung 64).

4.3.11 Filter: Cases mit Wartezeiten

Um die Frage, bei wie vielen Cases Wartezeiten auftraten, zu beantworten, wurde
abschlielend ein Filter angewandt, welcher sich auf die durchschnittliche Wartezeit bezog.
Um alle Cases mit einer Wartezeit zu erhalten, wurde nach einer Mindest-Wartedauer von

einer Millisekunde gefiltert.

Als Ergebnis kamen 17 Falle heraus, was 30% aller Cases entspricht. Davon konnten acht
(47,06%) der ersten Variante zugeordnet werden, sechs (35,29%) gehorten zur zweiten
Variante, zwei (11,76%) zur dritten Variante und einer (5,88%) zur vierten Variante (s.

Anhang, Abbildung 65).

4.4 Fall 2
Dieser Case beschrieb ebenfalls einen Arbeitsweg, fiir welchen das Auto genutzt wurde. Da
sich der Wohnort 26 Kilometer entfernt vom Arbeitsort befand, fiihrte die Strecke in den

meisten Fallen Uuber Landstrallen und eine Autobahn.

4.4.1 Allgemeine Informationen
Der zweite Fall bestand aus 41 Cases. Es traten insgesamt 20 Aktivitdten und 158 Ereignisse

auf. Durchschnittlich dauerte ein Case 30,1 Minuten (s. Anhang, Abbildung 66).

Im gesamten Event-Log sind 15 Mobilititsprozesse (Varianten) aufgetreten. Sechs dieser

Varianten (9 bis 15) traten nur einmalig auf (s. Anhang, Abbildung 67).

4.4.2 Prozessmodell
Abbildung 35 zeigt das durch die Anwendung von Process Mining auf den Event-Log des
zweiten Falles entdeckte Prozessmodell, welches fiir die Priifung von Hypothese H1 von

Bedeutung war.

Auf den ersten Blick ist zu erkennen, dass das Modell zahlreiche Aktivitdtsfelder enthilt.

Acht davon sind lediglich ein Mal aufgetreten. Neben Start und Ziel, welche in jedem Case
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aufgetreten sind, ist die Aktivitdt Walking am héufigsten vorgekommen. Die hdufigste

Driving-Aktivitit war Driving D, gefolgt von Driving F.

Abbildung 35: Auswertung Fall 2 - Prozessmodell. Eigene Darstellung (2022)

4.4.3 Dauer und zuriickgelegte Entfernung der Cases

Die Dauer der einzelnen Cases wurde benétigt, um die KPIs G und D berechnen zu konnen.

Weiterhin wurde ebenfalls fiir die KPI G die zuriickgelegte Entfernung eines jeden Cases

bendtigt. Diese beiden Informationen konnten unter dem Reiter ,Cases® im Tool ,Disco*

herausgelesen werden (s. Anhang, Abbildung 68).

Die Angaben zur Dauer und zur Entfernung wurden in Tabelle 6 zusammengefasst. Die

Entfernung der Cases bewegte sich in einem Bereich zwischen 25875 und 33639 Metern.

Auch die Dauer lag zwischen 19 Minuten 41 Sekunden und 48 Minuten 27 Sekunden.

Tabelle 6: Auswertung Fall 2 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Case Dauer

Zuriickgelegte Entfernung (in Metern)

33 mins, 53 secs
29 mins, 53 secs
33 mins, 33 secs
29 mins, 18 secs
25 mins, 18 secs
22 mins, 29 secs
33 mins, 34 secs

31 mins, 28 secs

O Co N S Ui AW o N~

22 mins, 30 secs

8700 + 24100 = 32800
6904 + 20097 = 27001
29962 + 184 = 30146
28915

27094 +219=27313
26168

29925 +265=30190
30082

25875
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

39 mins, 50 secs
19 mins, 55 secs
20 mins, 53 secs
19 mins, 54 secs
47 mins, 42 secs
26 mins, 12 secs
19 mins, 41 secs
25 mins, 32 secs
27 mins, 13 secs
32 mins, 1 sec
30 mins, 49 secs
33 mins, 33 secs
27 mins, 56 secs
48 mins, 27 secs
28 mins, 40 secs
24 mins, 8 secs
25 mins, 25 secs
31 mins, 12 secs
25 mins, 25 secs
23 mins, 20 secs
29 mins, 14 secs
33 mins, 53 secs
29 mins, 51 secs
29 mins, 6 secs
43 mins, 54 secs
43 mins, 49 secs
41 mins, 22 secs
31 mins, 26 secs
28 mins, 45 secs
33 mins, 44 secs
29 mins, 19 secs

19 mins, 59 secs

8719 + 24920 = 33639
25894

27000

26809

8561 +24101 = 32662
26965 +237 = 27202
26848

26937 + 316 =27253
26417

28796 + 174 = 28970
28773 + 176 =28949
28804 + 184 = 28988
29024 + 221 = 29245

8623 + 22586 + 932 =32141

29235

25778 + 291 = 26069
26122

28997

27117

25993

28735+ 197 =28932
28863 + 235 =29098
28683 +236 =28919
29004

8671 + 19480 = 28151
6879 + 23410 = 30289
28217 + 508 = 28725
28826 + 248 = 29074
28884

28892 +227=29119
28692 +218 =28910
25749 + 315 = 26064
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4.4.4 Durchschnittliche Dauer und Ereignisse pro Variante

Zur Priifung von Hypothese H2 waren die Anzahl der Ereignisse pro Variante sowie die
Durchschnittsdauer der einzelnen Varianten von Bedeutung. Letzteres wurde ebenso fiir die
Berechnung der KPI V' bendtigt. Aus der Tabelle , Variants® (s. Anhang, Abbildung 69) im
Process Mining-Tool ,Disco‘ konnten diese Informationen entnommen werden. In Tabelle

7 wurden die Ergebnisse zusammengefasst.

Die Anzahl der Ereignisse betrug zwischen drei und sieben pro Variante. Vier der insgesamt
15 Varianten bestanden aus drei Ereignissen, vier Varianten bestanden aus jeweils vier
Ereignissen, sechs bestanden aus fiinf Ereignissen, und eine Variante beinhaltete sieben
Ereignisse. Die niedrigste Durchschnittsdauer betrug 21 Minuten 59 Sekunden, wihrend die

hochste bei 48 Minuten 27 lag.

Tabelle 7: Auswertung Fall 2 - durchschnittliche Dauer und Anzahl der Ereignisse pro Variante. Eigene Darstellung (2022)

Variante Anzahl der Ereignisse O Dauer
Variante 1 4 31 mins, 11 secs
Variante 2 3 22 mins, 58 secs
Variante 3 3 29 mins, 24 secs
Variante 4 4 25 mins, 41 secs
Variante 5 3 21 mins, 59 secs
Variante 6 5 31 mins, 53 secs
Variante 7 4 33 mins, 34 secs
Variante 8 4 22 mins, 3 secs
Variante 9 3 31 mins, 28 secs
Variante 10 5 39 mins, 50 secs
Variante 11 5 47 mins, 42 secs
Variante 12 7 48 mins, 27 secs
Variante 13 5 43 mins, 54 secs
Variante 14 5 43 mins, 49 secs
Variante 15 5 41 mins, 22 secs

4.4.5 Mobilititsprozesse

Zur Berechnung der Prozesskennzahl V" wurden die genauen Prozessabldufe der einzelnen
Varianten (s. Anhang, Abbildungen 70-84) benoétigt. Diese konnten unter dem Reiter ,Cases*
ausfindig gemacht werden. In Tabelle 8 werden die Mobilititsprozesse der Varianten

ibersichtlich aufgezeigt.
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Die Mobilitdtsprozesse zeigen auf, dass nach dem Start immer eine Autofahrt folgte. In vier
Féllen wurde daraufhin bereits das Ziel erreicht. In weiteren vier Féllen folgte auf die
Autofahrt ein FuBweg bis zum Zielort. Bei weiteren sieben Varianten wurde die Fahrt zum
Zielort von einem Zwischenstopp unterbrochen. Bei einer Variante traten auf der Fahrt zwei

Stopps auf.

Tabelle 8: Auswertung Fall 2 - Mobilititsprozesse der Varianten. Eigene Darstellung (2022)

Variante Mobilititsprozess

Variante 1 | Start = Driving D - Walking - Ziel

Variante 2 | Start = Driving F - Ziel

Variante 3 | Start = Driving D 2 Ziel

Variante 4 | Start = Driving E 2 Walking = Ziel

Variante 5 | Start = Driving E = Ziel

Variante 6 | Start = Driving A = Gebédude C = Driving B = Ziel
Variante 7 | Start = Driving C - Walking = Ziel

Variante 8 | Start = Driving F 2 Walking = Ziel

Variante 9 | Start = Driving C = Ziel

Variante 10 | Start = Driving A = Gebédude C = Driving G = Ziel

Start = Driving A = Gebdude C = Driving H =2 Ziel

Start = Driving A = Gebdude C - Driving I 2 Gebdude D = Driving J
> Ziel

Start = Driving K = Gebdude E = Driving L =2 Ziel

Start = Driving A = Gebdude C = Driving M = Ziel

Start = Driving N = Gebdude D = Driving J 2 Ziel

Variante 11

Variante 12

Variante 13
Variante 14
Variante 15

4.4.6 Berechnung der Prozesskennzahl V

Unter Verwendung der durchschnittlichen Dauer (s. Kapitel 4.4.4) und der Prozessablaufe
der Varianten (s. Kapitel 4.4.5) ergaben sich die in Tabelle 23 (s. Anhang) aufgelisteten
Werte fiir die KPI V. Zudem wurden die errechneten Werte in der folgenden Abbildung 36

visualisiert.

Den niedrigsten Wert erreichte, wie in dem Graphen zu sehen ist, die siebte Variante. Darauf
folgten die erste, die neunte und die dritte Variante. Bei der achten Variante kann man
behaupten, dass diese nahezu exakt der schnellsten Dauer entsprochen hat. Die Varianten 12

und 14 wiesen die hochsten Werte auf.
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Abbildung 36: Auswertung Fall 2 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

4.4.7 Berechnung der Prozesskennzahl G
Die zuriickgelegte Entfernung der einzelnen Cases sowie die Dauer der Cases (s. Kapitel

4.4.3) wurden genutzt, um die Prozesskennzahl G zu berechnen.

Die Ergebnisse der Berechnungen wurden in Tabelle 24 (s. Anhang) notiert. Aus dieser ldsst
sich ablesen, dass 19 der insgesamt 41 Cases iiber und 22 Cases unter dem Durchschnittswert
lagen. In Abbildung 37 lassen sich eindeutige Spitzen bei den Cases 16 und 13 erkennen.
Darauf folgten die Cases 41, 11 und 12. Der langsamste aller Cases war Case 34. Ebenfalls
zu den langsameren Cases gehorten Case 23 und Case 14, bei denen deutliche Einbriiche im

Graphen zu erkennen sind.
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Abbildung 37: Auswertung Fall 2 - Ergebnisse KPI G. Eigene Darstellung (2022)

4.4.8 Berechnung der Prozesskennzahl D
Zur Berechnung der KPI D kamen die Dauer der Cases (s. Kapitel 4.4.3) sowie die
durchschnittliche Dauer aller Cases (s. Kapitel 4.4.1) zum Einsatz. Genau wie bei der KPI

G wurden die Ergebnisse in Tabelle 24 (s. Anhang) zusammengefasst.

Anhand der Berechnungen konnte festgestellt werden, dass 24 Cases unter der

Durchschnittszeit von 30,1 Minuten und 17 Cases dariiber lagen.

Zu den schnellsten gehorten die Cases 16, 13, 11, 41 und 12, was in Abbildung 38 an den
Télern zu erkennen ist. Am ndchsten an der Durchschnittszeit waren die Cases 32 und 2,
welche beide einen Wert von nahezu ,1° aufwiesen. Deutlich zu sehen ist auch, dass die

Cases 14, 23, 34 und 35 besonders weit von der Durchschnittszeit entfernt waren.
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Abbildung 38: Auswertung Fall 2 - Ergebnisse KPI D. Eigene Darstellung (2022)
4.4.9 Filter: Kiirzeste Cases
Da der kiirzeste Case 19 Minuten und 41 Sekunden gedauert hat, wurde nach den Fillen

gesucht, die maximal 20 Minuten und 30 Sekunden gedauert haben, um die Frage nach den

kiirzesten Cases zu beantworten.

Vier Fille trafen auf den Filter zu. Dies entspricht neun Prozent aller Cases (s. Anhang,
Abbildung 85). In Tabelle 9 wurden die Case IDs, die Dauer und die Varianten, zu denen

die jeweiligen Cases gehoren, aufgelistet.

Tabelle 9: Auswertung Fall 2 - Ergebnisse des Filters 'Case duration max. 20,5min’. Eigene Darstellung (2022)

Case ID Dauer Variante
11 19min 55sek 1
13 19min 54sek 1
16 19min 41sek 2
41 19min 59sek 3

Die durchschnittliche Durchlaufzeit der Varianten betrug nach Anwendung des Filters 19
Minuten und 54 Sekunden fiir die erste Variante, 19 Minuten und 41 Sekunden fiir die zweite
Variante und 19 Minuten und 59 Sekunden fiir die dritte Variante. Da die zweite und die
dritte Variante beide nur einmalig vorgekommen sind, entspricht deren Durchschnittsdauer

der Gesamtdauer der Cases.
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4.4.10 Filter: Kiirzer als Durchschnitt
Um die Frage, wie viele Cases schneller als der Durchschnitt waren, zu beantworten, wurde
nach der Maximalzeit von 30,1 Minuten (= 30 Minuten 6 Sekunden) gefiltert, was der

Durchschnittszeit aller Cases des Event-Logs entsprach.

Insgesamt 24 Cases, also 58% aller Fille, trafen auf den Filter zu. Sieben davon (29,17%)
wurden der ersten Variante zugeordnet, jeweils vier (je 16,67%) den Varianten 2 und 3,
jeweils drei (je 12,5%) den Varianten 4 und 5, zwei (8,33%) der Variante 6 und eines

(4,17%) der siebten Variante (s. Anhang, Abbildung 86).

4.4.11 Filter: Cases mit Wartezeiten
Hier sollte die Frage beantwortet werden, bei wie vielen Cases Wartezeiten vorgekommen
sind. Nachdem nach einer Mindest-Wartezeit von einer Millisekunde gefiltert wurde,

konnten keine Ergebnisse gefunden werden (s. Anhang, Abbildung 87).

4.5 Fall 3

Der dritte Fall beschrieb im Gegensatz zu den beiden vorherigen Cases keinen téglichen
Arbeitsweg, sondern eine Pendelstrecke. Der Nutzer pendelte zwischen zwei etwa 140
Kilometer weit entfernten Orten. Betrachtet wurde hier der Riickweg vom Zweitwohnsitz
zum Hauptwohnsitz gegen Ende einer Arbeitswoche. Genutzt wurde auch hier das Auto. Die

Strecke fiihrte hauptsichlich tiber Autobahnen und Bundesstral3en.

4.5.1 Allgemeine Informationen
Der Event-Log des dritten Falles beinhaltete 20 Cases, 22 Aktivitdten und 110 Events. Die
Dauer der Cases lag durchschnittlich bei 111,6 Minuten (s. Anhang, Abbildung 88).

Es sind zehn unterschiedliche Varianten aufgetreten. Sieben davon (Varianten 4 bis 10)

enthielten nur einen Case (s. Anhang, Abbildung 89).

4.5.2 Prozessmodell
Wie bei den vorherigen Féllen war auch beim dritten Fall das Prozessmodell von Bedeutung,
um die erste Hypothese beantworten zu konnen. Abbildung 39 zeigt das Modell, welches

durch die Anwendung des Process Mining Ansatzes auf den Event-Log entdeckt wurde.

Das Modell zeigt, dass die Aktivititen Driving A sowie Gebdude C in 17 von 20 Fillen
aufgetreten sind. Nur drei Mal wurde vom Startpunkt aus eine andere Route gewdhlt.
AuBerdem gab es nach Gebdude C insgesamt acht unterschiedliche Driving-Aktivitéten. Mit
Abstand am héufigsten auf Gebdude C folgte Driving G, wihrend die anderen sieben
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Driving Aktivitdten nur ein bzw. zwei Mal aufgetreten sind. Es ist ebenso zu erkennen, dass

jeder End-to-End-Prozess aus mindestens fiinf Aktivitéten bestand.

®

Abbildung 39: Auswertung Fall 3 - Prozessmodell. Eigene Darstellung (2022)

4.5.3 Dauer und zuriickgelegte Entfernung der Cases

Unter dem Reiter ,Cases‘ konnten die Dauer der einzelnen Cases sowie deren zuriickgelegte
Entfernung in Metern entnommen werden (s. Anhang, Abbildung 90). Letzteres war fiir die
Berechnung der Prozesskennzahl G von Bedeutung, wihrend ersteres sowohl fiir die KPI G

als auch fiir die KPI D benétigt wurde.

Die Angaben zur Dauer und zur Entfernung wurden in Tabelle 10 zusammengefasst. Die
Mindestdauer betrug eine Stunde 31 Minuten, wihrend die maximale Dauer bei zwei
Stunden 54 Minten lag. Die Entfernung bewegte sich in einem Bereich zwischen 137393
und 165487 Metern.

Tabelle 10: Auswertung Fall 3 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Case  Dauer Zuriickgelegte Entfernung (in Metern)
1 2 hours, 54 mins 2724 + 144396 = 147120

2 2 hours, 53 mins 2694 + 148414 + 14379 = 165487

3 1 hour, 53 mins 2736 + 125045 + 12296 = 140077

4 1 hour, 32 mins 2789 + 134868 = 137657

5 1 hour, 38 mins 2715 + 134788 = 137503

6 2 hours, 17 mins 2669 + 143127 + 9416 = 155212

7 1 hour, 31 mins 2713 + 134831 = 137544

8 2 hours, 4 mins 2707 + 143321 + 8574 = 154602
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9 1 hour, 32 mins 2753 + 134640 = 137393
10 1 hour, 33 mins 2753 + 134770 = 137523
11 1 hour, 50 mins 2715 + 126404 + 12267 = 141386
12 1 hour, 33 mins 2750 + 134748 = 137498
13 1 hour, 52 mins 3364 + 139022 = 142386
14 2 hours, 6 mins 2712 + 140636 = 143348
15 1 hour, 35 mins 2762 + 134789 = 137551
16 1 hour, 31 mins 112930 + 25567 = 138497
17 1 hour, 35 mins 113032 + 25692 = 138724
18 1 hour, 35 mins 2701 + 135023 = 137724
19 1 hour, 41 mins 125320 + 12339 = 137659
20 1 hour, 56 mins 2686 + 134833 =137519

4.5.4 Durchschnittliche Dauer und Ereignisse pro Variante

Aus der Tabelle , Variants® (s. Anhang, Abbildung 91), welche unter dem Reiter ,Statistics*
zu finden war, konnten Informationen {iber die Anzahl der Ereignisse pro Variante sowie
iiber die durchschnittliche Dauer der einzelnen Varianten gefunden werden. Beide
Informationen waren fiir die Priifung der zweiten Hypothese von Bedeutung. Aullerdem
wurde die Durchschnittsdauer ebenfalls zur Berechnung der Prozesskennzahl 7 benétigt. In

Tabelle 11 wurden die Ergebnisse zusammengefasst.

Sechs der insgesamt zehn Varianten bestanden aus jeweils fiinf Ereignissen, wihrend die
ibrigen vier Varianten aus jeweils sieben Ereignissen bestanden. AuBlerdem bewegte sich
die durchschnittliche Dauer der Varianten zwischen einer Stunde 33 Minuten und zwei

Stunden 54 Minuten.

Tabelle 11: Auswertung Fall 3 - durchschnittliche Dauer und Anzahl der Ereignisse pro Variante. Eigene Darstellung
(2022)

Variante Anzahl der Ereignisse O Dauer
Variante 1 5 1 hour, 36 mins
Variante 2 7 2 hours, 11 mins
Variante 3 5 1 hour, 33 mins
Variante 4 5 2 hours, 54 mins
Variante 5 7 2 hours, 53 mins
Variante 6 7 1 hour, 53 mins
Variante 7 7 1 hour, 50 mins
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Variante 8

Variante 9

Variante 10

‘ 5 1 hour, 52 mins
‘ 5 2 hours, 6 mins

‘ 5 1 hour, 41 mins

4.5.5 Mobilititsprozesse

Unter dem Reiter ,Cases‘ konnten die Mobilitdtsprozesse der Varianten (s. Anhang,

Abbildungen 92-101) betrachtet werden. Diese wurden verwendet, um die Prozesskennzahl

V' berechnen zu konnen. In Tabelle 12 wurden die Mobilititsprozesse der Varianten

gesammelt.

Alle zehn Varianten begannen mit einer Autofahrt, einem anschlieBenden Zwischenstopp

sowie einer weiteren Fahrt mit dem Auto. Bei sechs Varianten endete dieser Prozess mit der

Erreichung des Zielortes. Bei den anderen vier Mobilititsprozessen folgte auf die zweite

Fahrt ein weiterer Zwischenstopp, bevor die Fahrt zum Zielort fortgefiihrt wurde.

Tabelle 12: Auswertung Fall 3 - Mobilitditsprozesse der Varianten. Eigene Darstellung (2022)

Variante Mobilitiitsprozess

Variante I | Start = Driving A = Gebdude C - Driving G = Ziel

Variante 2 | Start = Driving A = Gebdude C - Driving H = Gebdude F = Driving
[ > Ziel

Variante 3 | Start = Driving M = Gebédude G = Driving N = Ziel

Variante 4 | Start = Driving A = Gebdude C - Driving B 2 Ziel

Variante 5 | Start = Driving A - Gebdude C = Driving C - Ort D - Driving D 2>
Ziel

Variante 6 | Start = Driving A = Gebédude C = Driving E = Gebédude E = Driving
F = Ziel

Variante 7 | Start = Driving A & Gebédude C - Driving J 2 Gebédude E = Driving F
> Ziel

Variante 8 | Start = Driving A = Gebédude C = Driving K = Ziel

Variante 9 | Start 2 Driving A - Gebdude C = Driving L = Ziel

Variante 10

Start = Driving O = Gebdude E = Driving F = Ziel
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4.5.6 Berechnung der Prozesskennzahl V
In Tabelle 25 (s. Anhang) wurden die Ergebnisse der Berechnungen der KPI V" aufgelistet.
Diese wurden berechnet, indem die durchschnittliche Dauer (s. Kapitel 4.5.4) und die

Mobilitatsprozesse (s. Kapitel 4.5.5) der Varianten verwendet wurden.

In Abbildung 40 wurden die Werte, welche berechnet wurden, visualisiert. Dort ist zu sehen,
dass die zehnte Variante in etwa genau so lang wie die kiirzeste, von Google Maps
vorgeschlagene Dauer war. Mit einem kleinen Unterschied folgten die dritte und die erste

Variante. Bei Variante 4 ist ein deutlicher Anstieg zu erkennen.

KPI V - FALL 3

-/

Abbildung 40: Auswertung Fall 3 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

4.5.7 Berechnung der Prozesskennzahl G
In Tabelle 26 (s. Anhang) wurden die Berechnungsergebnisse der Prozesskennzahlen G und
D aufgelistet. Um G zu berechnen, kamen die Entfernung und die Dauer der jeweiligen Cases

(s. Kapitel 4.5.3) zum Einsatz.

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass die Cases 16, 7, 4 und 9 die hdochsten
Durchschnittsgeschwindigkeiten hatten (s. Abbildung 41). Die langsamsten Cases hingegen
waren eindeutig die Cases 1 und 2, deren Werte mit Abstand unter den restlichen Werten

lagen.
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Abbildung 41: Auswertung Fall 3 - Ergebnisse KPI G. Eigene Darstellung (2022)

4.5.8 Berechnung der Prozesskennzahl D
Zur Berechnung von D wurden die Dauer der einzelnen Cases (s. Kapitel 4.5.3) sowie die
Durchschnittsdauer aller Cases (s. Kapitel 4.5.1) verwendet und die Ergebnisse anschlieend

in Tabelle 26 (s. Anhang) zusammengefasst.

Es stellte sich heraus, dass von insgesamt 20 Cases zwolf Cases unter und acht Cases tliber

der Durchschnittszeit von 111,6 Minuten lagen.

Die kiirzesten Cases waren der siebte und der 16. Case, gefolgt von den Cases 4, 9, 10, 12,
15, 17 und 18. An all diesen Stellen sind im Graphen in Abbildung 42 die Tiefpunkte zu
erkennen. Ebenfalls unter dem Durchschnitt lagen die Cases 5, 19 und 11. Am lidngsten
gedauert haben die Cases 1 und 2, an deren Stellen eindeutige Hochstwerte zu erkennen sind.

Diese haben mehr als 1,5-mal so lange wie der Durchschnitt gebraucht.
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Abbildung 42: Auswertung Fall 3 - Ergebnisse KPI D. Eigene Darstellung (2022)
4.5.9 Filter: Kiirzeste Cases
Der kiirzeste Case dieses Event-Logs dauerte eine Stunde und 31 Minuten. Aus diesem

Grund wurde nach allen Féllen gesucht, die maximal eine Stunde und 33 Minuten gedauert

haben.

Auf den Filter trafen vier Cases zu, was 20% aller Cases entspricht (s. Anhang, Abbildung

102). Tabelle 13 fasst die Case IDs, die Dauer und die Varianten der Cases zusammen.

Tabelle 13: Auswertung Fall 3 - Ergebnisse des Filters 'Case duration max. 93min'. Eigene Darstellung (2022)

Case ID Dauer Variante
4 1h 32min 1
7 1h 31min 1
9 1h 32min 1
16 1h 31min 2

Nach Anwendung des Filters hatte die erste Variante eine durchschnittliche Durchlaufzeit
von einer Stunde und 32 Minuten. Die Durchschnittszeit der zweiten Variante lag bei einer

Stunde und 31 Minuten, also identisch zur Gesamtdauer von Case 16.
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4.5.10 Filter: Kiirzer als Durchschnitt
Die Durchschnittszeit aller Cases lag bei 111,6 Minuten. Deshalb wurde hier nach einer
maximalen Zeit von 111,6 Minuten (= eine Stunde 51 Minuten) gefiltert, um die Cases zu

erhalten, welche kiirzer als der Durchschnitt waren.

12 Cases erfiillten die Bedingungen des Filters. Dies entspricht 60% aller Fille. Davon
wurden acht Cases (66,67%) der ersten Variante zugeschrieben, zwei Cases (16,67%) der
zweiten Variante, und jeweils ein Case (je 8,33%) der dritten und vierten Variante (s.

Anhang, Abbildung 103).

4.5.11 Filter: Cases mit Wartezeiten
Um alle Fille, bei denen Wartezeiten aufgetreten sind, herauszufiltern, wurde nach einer

durchschnittlichen Wartezeit von mindestens einer Millisekunde gesucht.

Gefunden wurden vier Cases. Es traten also bei 20% aller Falle Wartezeiten auf. Jeder dieser
Cases (jeweils 25%) wurde einer anderen Variante (Varianten 1-4) zugeordnet (s. Anhang,

Abbildung 104).

4.6 Fall 4
Der folgende Case handelte von einem tdglichen Arbeitsweg in einen etwa 28 Kilometer
entfernten Ort. Die Strecke wurde hauptsidchlich mit dem Zug zuriickgelegt. Nach Ankunft

am Bahnhof der Zielstadt wurde die verbleibende Strecke zu Full gegangen.

4.6.1 Allgemeine Informationen
Der vierte Fall bestand aus 32 Cases, 17 Aktivititen und 195 Ereignissen. Die
Durchschnittsdauer der Félle lag bei 61,2 Minuten (s. Anhang, Abbildung 105).

Insgesamt sind acht Varianten aufgetreten, wovon fiinf (Varianten 4 bis 8) nur einmalig

vorgekommen sind. (s. Anhang, Abbildung 106).

4.6.2 Prozessmodell
Abbildung 43 zeigt das Prozessmodell des vierten Falles. Dieses wurde benétigt, um die

Hypothese H1 zu priifen.

Anhand der Farben zeichnet sich auf den ersten Blick ein bestimmter Mobilititsprozess ab,
welcher am héaufigsten aufgetreten ist. Dieser ist Start > Walking A > Haltestelle A >
Zugfahrt A - Walking G = Ziel. Alle verbliebenen Aktivitdten traten maximal drei Mal

auf.
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Abbildung 43: Auswertung Fall 4 - Prozessmodell. Eigene Darstellung (2022)

4.6.3 Dauer und zuriickgelegte Entfernung der Cases

Zur Berechnung der Prozesskennzahlen G und D wurden unter anderem die Dauer (KPI G,

KPI D) sowie die zuriickgelegte Entfernung (KPI G) der einzelnen Cases (s. Anhang,

Abbildung 107) bendtigt. Beides konnte unter dem Reiter ,Cases‘ entnommen werden und

wurde in Tabelle 14 zusammengefasst. Die Entfernung der Cases lag zwischen 23664 und

26919 Metern. Die Dauer bewegte sich zwischen 43 Minuten 37 Sekunden und drei Stunden
23 Minuten.

Tabelle 14: Auswertung Fall 4 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Case

Dauer

Zuriickgelegte Entfernung (in Metern)

1

O G N SN U AN W

~ O~ N~
N~ D

2 hours, 57 mins

43 mins, 37 secs
47 mins, 6 secs
54 mins

1 hour, 6 mins
59 mins

50 mins, 36 secs
48 mins, 45 secs
56 mins, 17 secs
58 mins, 15 secs
55 mins, 37 secs

54 mins, 3 secs

792 + 22035 + 1693 + 753 + 1117 =

26390

2677 + 23002 = 25679

1106 + 17019 + 5751 = 23876
812 + 22852 =23664

778 + 21725 + 1374 = 23877
1387 + 21906 + 1412 = 24705
2272+ 21779 + 1577 = 25628
825+ 21714 + 1310 =23849
827+ 21712 + 1327 =23866
792 + 22251 + 1253 = 24296
772 + 21630 + 1421 = 23823
795 + 21803 + 1455 = 24053
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13 50 mins, 8 secs 793 + 21977 + 1815 = 24585
14 46 mins, 3 secs 816 + 21649 + 1308 =23773
15 54 mins, 50 secs 780 + 21882 + 1027 = 23689
16 53 mins, 41 secs 949 + 17757 + 5253 = 23959
17 48 mins, 31 secs 860 + 21665 + 1439 =23964
18 50 mins, 9 secs 747 + 21723 + 1378 = 23848
19 49 mins, 23 secs 779 +21760 + 1214 = 23753
20 51 mins, 21 secs 753 +21820 + 1204 = 23777
21 49 mins, 38 secs 845 + 21853 + 1316 =24014
22 49 mins, 48 secs 819 + 21870 + 1478 = 24167
23 51 mins, 49 secs 799 + 22100 + 1335 =24234
24 51 mins, 43 secs 815 +22413 + 1043 =24271
25 47 mins, 24 secs 751 + 21879 + 1417 = 24047
26 1 hour, 45 secs 787 + 24342 + 1227 = 26356
27 54 mins, 49 secs 794 + 21679 + 1481 = 23954
28 3 hours, 23 mins 1355 + 22390 + 475 = 24220
29 51 mins, 48 secs 769 +22161 + 1424 = 24354
30 56 mins, 28 secs 956 + 21833 + 1373 =24162
31 51 mins, 52 secs 945 + 21804 + 1493 = 24242
32 54 mins, 32 secs 3684 + 21663 + 1572 =26919

4.6.4 Durchschnittliche Dauer und Ereignisse pro Variante

Aus der Tabelle ,Variants® (s. Anhang, Abbildung 108) konnten Informationen tiber die
Anzahl der Ereignisse pro Variante sowie iiber die durchschnittliche Dauer der einzelnen
Varianten entnommen werden, welche fiir die Priifung der zweiten Hypothese von
Bedeutung waren. Die Durchschnittsdauer wurde auflerdem zur Berechnung der
Prozesskennzahl V verwendet. Die Anzahl der Ereignisse sowie die durchschnittliche Dauer

der jeweiligen Varianten wurden in Tabelle 15 zusammengefasst.

Alle Varianten beinhalteten zwischen fiinf und maximal zehn Ereignisse. Von den insgesamt
acht Mobilitatsprozessen bestanden drei aus jeweils fiinf Ereignissen, wieder drei aus jeweils
sechs Ereignissen, sowie jeweils eine Variante aus sieben und zehn Varianten. Die
Durchschnittsdauer bewegte sich zwischen 43 Minuten 37 Sekunden und maximal zwei

Stunden 57 Minuten.
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Tabelle 15: Auswertung Fall 4 - durchschnittliche Dauer und Anzahl der Ereignisse pro Variante. Eigene Darstellung

(2022)

Variante Anzahl der Ereignisse O Dauer
Variante 1 6 53 mins, 10 secs
Variante 2 6 1 hour, 44 mins
Variante 3 7 49 mins, 46 secs
Variante 4 10 2 hours, 57 mins
Variante 5 5 43 mins, 37 secs
Variante 6 6 47 mins, 6 secs
Variante 7 5 54 mins
Variante 8 5 53 mins, 41 secs

4.6.5 Mobilititsprozesse
Um die Prozesskennzahl JV berechnen zu koénnen, waren unter anderem die
Mobilititsprozesse der einzelnen Varianten (s. Anhang, Abbildungen 109-116) von

Bedeutung. In Tabelle 16 wurden diese gesammelt.

In sieben von acht Féllen begann der Prozess mit einem FuBBweg. Die verbliebene Variante
hingegen startete mit einer Busfahrt. Ebenfalls in sieben Féllen folgte auf den FuBweg bzw.
die Busfahrt ein Aufenthalt an einer Haltestelle, worauf in sechs Féllen eine Zugfahrt folgte.
Bei Variante 5 endete an dieser Stelle der Prozess mit der Erreichung des Ziels. Bei der
siebten Variante folgte auf die Haltestelle eine Walking-Aktivitdt zum Zielort, wihrend bei
der achten Variante auf den ersten FuBBweg direkt eine Zugfahrt und ein weiterer FuBweg bis
zum Zielort folgten. Bei den Varianten 1 und 2 wurde die Zugfahrt mit einer Walking-
Aktivitit fortgefiihrt, welche zum Ziel fiihrte. Bei der dritten Variante hingegen gab es
zwischen der Zugfahrt und dem Fulweg zum Ziel einen Aufenthalt an der Zielhaltestelle.
Abschlieend folgten bei der vierten Variante auf die Zugfahrt Walking Aktivititen, welche

durch zwei Zwischenstopps unterbrochen wurden.

Tabelle 16: Auswertung Fall 4 - Mobilititsprozesse der Varianten. Eigene Darstellung (2022)
Variante Mobilititsprozess
Variante 1 | Start > Walking A - Haltestelle A & Zugfahrt A &> Walking G = Ziel
Variante 2 | Start - Busfahrt A - Haltestelle A & Zugfahrt A &> Walking G = Ziel
Variante 3 | Start > Walking A - Haltestelle A > Zugfahrt A - Haltestelle B -2
Walking G = Ziel
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Variante 4 | Start > Walking A - Haltestelle A = Zugfahrt A - Walking B - Ort B
- Walking C = Ort C = Walking D - Ziel

Variante 5 | Start > Walking A - Haltestelle A & Zugfahrt B 2 Ziel

Variante 6 | Start 2> Walking A - Haltestelle A - Zugfahrt C - Walking E = Ziel
Variante 7 | Start - Walking A - Haltestelle A > Walking F = Ziel

Variante 8 | Start > Walking A = Zugfahrt C - Walking E = Ziel

4.6.6 Berechnung der Prozesskennzahl V

Zur Berechnung der KPI ¥ wurden die Mobilitdtsprozesse der Varianten (s. Kapitel 4.6.5)
sowie die Durchschnittsdauer ebendieser (s. Kapitel 4.6.4) genutzt. Tabelle 27 (s. Anhang)
enthilt die Ergebnisse der Berechnungen. Die folgende Abbildung 44 stellt die Werte

auBerdem in graphischer Form dar.

Der mit Abstand niedrigste Wert konnte bei der siebten Variante aufgewiesen werden. Auch
bei den Varianten 6 und 8 betrug der errechnete Wert weniger als 0,5. Die fiinfte Variante
lag ebenfalls bei einem Wert unter der ,1°. Bei der dritten Variante stimmten die beiden
Werte fiir die tatséchliche und die schnellste Dauer nahezu {iberein. Variante 4 erreichte den

mit Abstand hochsten Wert.

KPI V - FALL 4

——\/

Variante Variante Variante Variante Variante Variante Variante Variante
1: 2: 3: 4: 5: 6: 7: 8:

Abbildung 44: Auswertung Fall 4 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)
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4.6.7 Berechnung der Prozesskennzahl G

Um die Prozesskennzahl G zu berechnen, wurde die Dauer der einzelnen Cases verwendet.
AuBerdem war die Entfernung der Cases (s. Kapitel 4.6.3) von Bedeutung. Die Ergebnisse

wurden in die Tabelle 28 (s. Anhang) eingetragen.

In Abbildung 45 wurden die Ergebnisse auBerdem grafisch dargestellt. Der schnellste Case
war mit Abstand der zweite, wie man anhand der Spitze im Graphen erahnen kann. Darauf
folgte mit liber vier km/h Abstand Case 14. Knapp dahinter liegen die Cases 25, 3 und 7. Bei

Case 1 und Case 28 kann man stattdessen die eindeutig niedrigsten Werte ablesen.

KPI G - FALL 4
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Abbildung 45: Auswertung Fall 4 - Ergebnisse KPI G. Eigene Darstellung (2022)

4.6.8 Berechnung der Prozesskennzahl D

Neben der Dauer aller Cases (s. Kapitel 4.6.3) war fiir die Berechnung der KPI D die
Durchschnittsdauer aller Cases (s. Kapitel 4.6.1) von Bedeutung. Die

Berechnungsergebnisse wurden in Tabelle 28 (s. Anhang) zusammengefasst.

Die Berechnungen von D haben gezeigt, dass von insgesamt 32 Cases 29 Stiick unter der

Durchschnittsdauer von 61,2 Minuten liegen. Nur drei Cases haben die Durchschnittszeit

uberschritten.

Case 2 war der kiirzeste Case des Event-Logs, gefolgt von Case 14, Case 3 und Case 25. Die
Cases 1 und 28 dauerten hingegen ein Vielfaches der durchschnittlichen Dauer, was in
Abbildung 46 deutlich zu sehen ist. Ebenfalls die Durchschnittsdauer tiberschritten hat Case

5, bei dem jedoch nur ein leichter Anstieg zu erkennen ist.
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KPI D - FALL 4

)]

Case 10:
Case 11:
Case 12:
Case 13:
Case 14:
Case 15:
Case 16:
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Case 20:
Case 21:
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Case 26:
Case 27:
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Case 29:
Case 30:
Case 31:
Case 32:

Abbildung 46: Auswertung Fall 4 - Ergebnisse KPI D. Eigene Darstellung (2022)

4.6.9 Filter: Kurzeste Cases

Hier wurde nach Fillen gesucht, welche maximal 47 Minuten gedauert haben, da der

kiirzeste Case eine Lénge von 43 Minuten 37 Sekunden hatte.

Leidglich zwei Cases trafen auf das Suchkriterium zu. Dies sind sechs Prozent aller Cases

(s. Anhang, Abbildung 117). In Tabelle 17 sind die Case ID, die Dauer und die Variante der

beiden Cases zu finden.

Tabelle 17: Auswertung Fall 4 - Ergebnisse des Filters 'Case duration max. 47min’. Eigene Darstellung (2022)

Case ID Dauer Variante
2 43min 37sek 1
14 46min 3sek 2

Die durchschnittliche Durchlaufzeit der zwei Varianten entsprach hier der Dauer der beiden

Cases.

4.6.10 Filter: Kiirzer als Durchschnitt

Um alle Cases, die kiirzer als der Durchschnitt waren, zu erhalten, wurde nach einer

maximalen Dauer von 61,2 Minuten gefiltert, da dies der Durchschnittszeit aller Cases

entsprach.
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Insgesamt 29 Cases, also 90% aller Fille, trafen auf den Filter zu. 21 Falle (72,41%) gehorten
zur ersten Variante, jeweils zwei Cases (je 6,9%) zu den Varianten 2 und 3, und jeweils ein

Case (je 3,45%) zu den Varianten 4 bis 7 (s. Anhang, Abbildung 118).

4.6.11 Filter: Cases mit Wartezeiten
Hier wurde nach den Cases gesucht, bei denen Wartezeiten auftraten. Es wurde nach einer
durchschnittlichen Wartezeit von mindestens einer Millisekunde gefiltert. Jedoch konnten

keine Ergebnisse gefunden werden (s. Anhang, Abbildung 119).

4.7 Priifung der aufgestellten Hypothesen
AbschlieBend konnten auf Grundlage der iiber die betrachteten Félle gesammelten
Informationen die drei in Kapitel 2.3.4 aufgestellten Hypothesen verifiziert bzw. falsifiziert

werden.

4.7.1 Hypothese H1

Anhand der Anzahl der Cases pro Event-Log (s. Kapitel 4.3.1, 4.4.1, 4.5.1 und 4.6.1) sowie
der Prozessmodelle der jeweiligen Fille (s. Kapitel 4.3.2, 4.4.2, 4.5.2 und 4.6.2) konnte die
Hypothese H1 ,,Je mehr Cases ein Event-Log enthilt, desto umfangreicher ist das entdeckte

Prozessmodell* iberpriift werden.
Es konnte festgestellt werden, dass diese Hypothese nicht zutreffend war.

4.7.2 Hypothese H2

Die Hypothese H2 ,Je mehr Ereignisse eine Variante enthilt, desto ldnger dauert diese
durchschnittlich im Vergleich zu Varianten mit einer geringeren Anzahl an Ereignissen®
wurde anhand der Ergebnisse zur Anzahl der Ereignisse pro Variante sowie der

durchschnittlichen Dauer der Varianten (s. Kapitel 4.3.4, 4.4.4, 4.5.4 und 4.6.4) gepriift.
Auch diese Hypothese erwies sich als unwabhr.

4.7.3 Hypothese H3

AbschlieBend wurde die dritte Hypothese ,,Je mehr Varianten in einem Event-Log auftreten,
desto hoher ist der Anteil der Varianten, welche nur einmal aufgetreten sind“ unter
Verwendung der Gesamtanzahl der Varianten pro Event-Log sowie der Anzahl derer
Varianten, welche nur einmalig aufgetreten sind (s. Kapitel 4.3.1, 4.4.1, 4.5.1 und 4.6.1),
gepriift.

Die Hypothese H3 konnte ebenfalls falsifiziert werden.
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5. Diskussion

Um die Auswirkungen der Anwendung des Process Mining Ansatzes auf Mobilitétsprozesse
zu untersuchen, wurden anhand einer Mixed-Methods Forschung die alltdglichen
Mobilititsprozesse von Personen mithilfe des Process Mining-Tools ,Disco‘ analysiert.
Hierfiir wurde eine qualitative Fallstudie zum Fall , Der Mobilitdtsprozess einer Person von
oder zu ihrer Arbeitsstdtte bzw. von oder zu ihrem Arbeitsort* durchgefiihrt. Um die Event-
Logs, welche essenziell fiir die Anwendung von Process Mining-Techniken sind, erstellen
zu konnen, wurden die bereits verfiigbaren Mobilitdtsdaten von vier berufstitigen Personen
aus ihrer Google Maps Timeline exportiert und so bearbeitet, dass die Datensétze fiir Process
Mining nutzbar waren. Dabei unterschied sich der betrachtete Zeitraum je nach Person.
AnschlieBend wurden die Ereignisprotokolle in ,Disco‘ importiert und einige der
Informationen, welche durch das Process Mining-Tool zur Verfligung standen, anhand

quantitativer Methoden ausgewertet.

5.1 Zusammenfassung und Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse der Forschung haben gezeigt, dass die Anwendung von Process Mining-
Techniken auf Mobilititsprozessdaten einen detaillierten Einblick auf die sich dahinter
verbergenden Mobilitdtsprozesse bieten kann. Die zur Verfiigung gestellten Informationen

iiber die Prozesse konnten des Weiteren dazu genutzt werden, diese zu bewerten.
In den folgenden Kapiteln werden die Ergebnisse zusammengefasst und interpretiert.

5.1.1 Moglichkeiten des Process Mining-Tools ,Disco’

Die erste Teilfrage dieser Arbeit verfolgte das Interesse herauszufinden, welche
Erkenntnisse sich iiber die alltidglichen Mobilitdtsdaten von Personen mithilfe des Process
Mining-Tools ,Disco‘ gewinnen und ohne weiteren Aufwand daraus ablesen lassen. In
Kapitel 4.1 wurde deshalb ein Uberblick iiber die Mdglichkeiten des Tools ,Disco
geschaffen.

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass das Tool es dem Nutzer ermdglichte, ein Prozessmodell
des betrachteten Falles zu sehen, es je nachgewiinschter Granularitdt anzupassen und durch
Auswihlen von den Aktivititen oder Pfaden detaillierte Informationen iiber die Haufigkeit
und die Performance dieser zu erhalten. Des Weiteren werden die vom Nutzer ausgewihlten
Werte iiber die Héufigkeit (Frequency) oder die Performance im Prozessmodell farblich
dargestellt, sodass bereits, ohne einen Blick auf die Zahlen zu werfen, intuitiv ein Uberblick

gewonnen werden kann.
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An dieser Stelle fiel auf, dass das Tool vermeintlich zu lang dauernde Aktivititen und Pfade
in einer dunkelroten Farbe im Prozessmodell markierte. Ob diese tatsdchlich einen Engpass
darstellten, lag jedoch im Ermessen des Betrachters, da das Tool keine Kenntnis iiber die

optimale Dauer der Aktivitdten/Pfade verfiigte.

Das Tool entdeckte auBBerdem die unterschiedlichen Mobilitdtsprozesse des untersuchten
Event-Logs. Weiterhin zdhlte ,Disco‘ die absoluten und berechnete die relativen
Haufigkeiten der einzelnen Aktivititen und berechnete unter anderem die minimale,
durchschnittliche, mediane und maximale Dauer der Aktivititen, Cases und Varianten sowie
die Anteile der Ereignisse und der Varianten an der Gesamtheit aller Cases. Diese
Informationen wurden in diversen Statistiken, Graphen und Tabellen zusammengefasst. Es
ist aufgefallen, dass diese entweder den Aspekt Haufigkeit oder den Aspekt Zeit
behandelten. Dies ist dadurch zu erkléren, dass die aufgezeichneten Daten, welche im Event-
Log genutzt wurden, lediglich die Attribute Case ID, Aktivitit sowie die Beginn- und

Schluss-Zeitstempel enthielten.

In der Einleitung dieser Arbeit wurde die Erwartung gedufBert, dass man auf Grundlage der
Informationen aus dem Tool in der Lage ist, Entscheidungen {iber die Mobilitdtsprozesse zu
treffen. Durch die Verfiigbarkeit von Auswertungen in Form von Statistiken und Tabellen
ist dies gegeben. Es ist beispielsweise moglich, eine Entscheidung dariiber zu treffen, welche
der aufgetretenen Varianten am zeitlich effizientesten war, da das Tool die
Durchschnittsdauern der Varianten bereitstellt und diese so miteinander verglichen werden

konnen.

Zudem lieen sich Statistiken iiber jene Attribute anzeigen, welche zu Beginn als ,Other*
deklariert wurden. Im Falle der hier untersuchten Mobilitdtsdaten handelte es sich um das
Attribut ,Entfernung in m‘. Die Entfernungsdaten, welche von Google Maps aufgezeichnet
worden sind, enthielten bei allen Fallen so viele unterschiedliche Werte, dass diese in der
Regel nur ein bis zwei Mal vorgekommen sind. Dies fiihrte dazu, dass die Statistiken und
Graphen dieses Attributes nicht sinnvoll nutzbar waren. Zudem konnte das Tool die
Entfernung nicht mit anderen Attributen in Verbindung bringen, da es sich um ein sonstiges

Attribut handelte.

Weiterhin hatte man die Moglichkeit, jeden der aufgetretenen Cases einzeln zu betrachten.
Dabei konnte man unter anderem ein Prozessmodell und eine Tabelle des spezifischen Cases
sehen, welche Informationen wie die Aktivitidten, deren Startdatum sowie -uhrzeit, die

Dauer, die aufgetretenen Wartezeiten und die zuriickgelegte Entfernung zusammenfassten.
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AuBerdem lielen sich die Cases hier den aufgetretenen Mobilititsprozessen bzw. Varianten

zuordnen.

An dieser Stelle ist zu erwédhnen, dass zu Beginn davon ausgegangen wurde, dass die
Mobilitatsprozesse, welche in den Ereignisprotokollen aufgetreten sind, vom Tool
zuverldssig erkannt und ausgewertet werden konnen. Diese Erwartung konnte durch die
inhaltliche Analyse des Tools bestitigt werden, da die Mobilititsprozesse sowohl erkannt
als auch analysiert worden sind. Das Tool stellte etwa zu jedem aufgetretenen
Mobilititsprozess ein passendes Prozessmodell sowie Informationen, wie z.B. die Anzahl

der Cases und Events und die durchschnittliche Dauer, bereit.

Ferner lieBen sich die Ergebnisse im Tool filtern, sodass nur ausgewéhlte Informationen und

Prozessmodelle angezeigt werden konnten, welche einem gewissen Interesse entsprachen.

Bei den Analyseergebnissen des Tools handelte es sich eher um eine objektive
Zusammenfassung und tiibersichtliche Darstellung und Visualisierung von Daten sowie
zahlreichen Berechnungen in Form von Modellen, Diagrammen und Tabellen. Eine Wertung
bzw. Interpretation der Ergebnisse fand durch das Tool nicht statt und blieb dem Nutzer
iiberlassen, da das Tool nicht die nétigen Moglichkeiten sowie keine Kenntnis iiber
beispielsweise die optimale Dauer besall. Dennoch waren die verfiigbaren Informationen
sehr umfangreich und boten dem Nutzer zahlreiche Moglichkeiten, diese innerhalb oder

auch aullerhalb des Tools weiter zu verwenden.

Weiterhin ist aufgefallen, dass die in dieser Arbeit analysierten Mobilitdtsprozessdaten alle
historischer Natur waren. Dies hat zur Folge, dass alle Bewertungen und Entscheidungen,
welche auf Grundlage der Process Mining-Auswertungen getroffen werden konnen, auf
historischen Daten basieren. Im Gegensatz dazu ist es Google Maps moglich,
Routenvorschlidge und deren erwartete Dauer auf Basis von Echtzeit-Daten bereitzustellen,
wie aus der Publikation von He et al. (2019) (s. Kapitel 2.3.2) hervorging. Dies fiihrt zu der
Erkenntnis, dass die pridiktive Routenplanung von Google Maps vermutlich besonders
geeignet ist, wenn unbekannte Strecken zuriickgelegt werden sollen. Auf der anderen Seite
eignet sich die historische Analyse durch Process Mining-Techniken, um bekannte Strecken
zu bewerten und die fiir einen personlich effizienteste Route auf Grundlage der historischen

Daten zu ermitteln.

5.1.2 Betrachtung der einzelnen Félle und Priifung der Hypothesen
Wie bereits erwdhnt wurde, konnten die aus dem Tool entnehmbaren Informationen weiter

genutzt werden, um den Event-Log bzw. die darin aufgetretenen Mobilitdtsprozesse zu
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bewerten und somit neue Erkenntnisse zu sammeln. Das Tool selbst bot z.B. die
Moglichkeit, die Ergebnisse nach ausgewihlten Attributen zu filtern und sich dadurch nur
die Informationen anzeigen zu lassen, welche von Interesse fiir die Beantwortung gewisser

Fragestellungen waren.

Zum Zwecke der Beantwortung der zweiten Teilfrage ,,Wie lassen sich die aus dem Tool
gewonnenen Informationen nutzen, um den/die Mobilititsprozess/e zu bewerten?* wurden
deshalb anhand der Informationen tliber die Mobilitdtsprozesse aus dem Tool jeweils drei
Prozesskennzahlen berechnet sowie Hypothesen iiberpriift, welche zur Bewertung von
Mobilitatsprozessen herangezogen werden konnen. Zusétzlich wurden drei Filter in ,Disco’

angewandt.

5.1.2.1 Prozesskennzahl V
Die KPI V wurde berechnet, um das Verhéltnis zwischen der tatsidchlich gebrauchten Zeit
fiir die Zuriicklegung einer Strecke und der laut Google Maps schnellsten Dauer fiir die

Zuriicklegung derselben Strecke bewerten zu konnen.

Ein Wert von ,1° bedeutete, dass die tatsdachliche und die schnellste Zeit iibereinstimmten.
Ein Wert von ,>1° zeigte, dass es in Realitit lianger gedauert hat, diese Strecke
zuriickzulegen. Demzufolge zeigte ein Wert von ,<1°, dass die Strecke in Realitét schneller
zuriickgelegt wurde, als es laut Google Maps der Fall sein sollte. Ein niedriger Wert konnte
erstrebenswert sein, da dies indiziert, dass man in Realitdt bei Nutzung einer spezifischen
Route mit bestimmten Fortbewegungsmitteln schneller vorankommt, als dies von Google
Maps berechnet wurde. Sucht man auf der anderen Seite nach Varianten, welche zeitlich in
etwa der berechneten Dauer von Google Maps entsprechen, ist ein Wert moglichst nahe an
der ,1° erstrebenswert, da dies zeigt, dass die entsprechende Variante ,termintreu‘ gewesen

ist.

5.1.2.1.1 Bewertung der Mobilitdtsprozesse

Die Ergebnisse der Berechnung der KPI V' fiir den ersten Fall haben gezeigt, dass alle
aufgetretenen Varianten im Durchschnitt langer gedauert haben als von Google Maps fiir
dieselbe Route mit denselben Fortbewegungsmitteln vorgeschlagen. Es konnte festgestellt
werden, dass die Varianten 1 und 3 am néchsten an der ,,optimalen‘ Dauer waren. Wie im
vorangegangenen Absatz bereits erwidhnt wurde, ist ein moglichst niedriger oder nahe an der
,1° liegender Wert erstrebenswert. Aus diesem Grund koénnen fiir den ersten Fall also die

erste und dritte Variante empfohlen werden, da diese am ehesten der laut Google Maps
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optimalen Dauer fiir die variantenspezifischen Routen und Fortbewegungsmoglichkeiten

entsprochen haben.

Bei der Berechnung fiir den zweiten Fall hat sich herausgestellt, dass vier der insgesamt 15
Varianten in Realitét schneller waren als die von Google Maps berechnete Dauer, allen voran
die Varianten 7 und 1. Dies deutet darauf hin, dass diese beiden Varianten empfehlenswert
sein konnten, da sie in Realitit weniger gedauert haben, als Google Maps fiir diesen Prozess
berechnet hat. Sucht man allerdings Empfehlungen fiir Varianten, welche der von Google
berechneten Zeit am ehesten entsprechen, kann auf Grundlage der Ergebnisse hier die achte

Variante empfohlen werden.

Beim dritten Fall konnte nur bei Variante 10 eine in Realitdt schnellere Zeit festgestellt
werden. Bei den {ibrigen Varianten dauerte die Zuriicklegung der Strecke im Durchschnitt
langer, als von Google Maps berechnet wurde. Doch auch die Varianten 3 und 1 waren nur
minimal tiber der durch Google vorgegebenen Zeit. Somit sind diese, neben der zehnten

Variante, zu empfehlen.

Die Ergebnisse der Berechnungen haben beim vierten Fall gezeigt, dass die Hélfte aller
Varianten in Realitit eine kiirzere Dauer aufgewiesen haben, als von Google Maps berechnet
wurde. Fine der Varianten hingegen dauerte mehr als doppelt so lange. Die mit groflem
Abstand niedrigsten Werte wiesen die Varianten 6, 7 und 8 auf. Anhand der Definition der
KPI V'wiren diese Varianten dementsprechend zu empfehlen. Allerdings féllt bei genauerem
Betrachten der genannten Varianten auf, dass diese von Google Maps fehlerhaft
aufgezeichnet worden sind. So wurde z.B. bei der siebten Variante ein FuBweg
aufgezeichnet, welcher iiber 22 Kilometer lang war und in einer Zeit von 32 Minuten
zuriickgelegt wurde (s. Anhang, Abbildung 120). Dies ist selbstverstandlich unmoglich.
Abgesehen von diesen drei Varianten erreichten die Variante 5 einen Wert von unter 1, sowie

die Variante 3 einen Wert von knapp iiber 1, weshalb sich diese empfehlen lassen.

5.1.2.1.2 Schlussfolgerungen KPI V

Anhand der Ergebnisse der KPI V konnte bewertet werden, welche Mobilitdtsprozesse sich
eignen, um eine Strecke mdglichst schneller oder in der Zeit, die Google Maps fiir dieselbe
Strecke berechnet, zuriickzulegen. Bei den Berechnungen ist aufgefallen, dass die
Ergebnisse stark davon abhéngig sind, ob die Mobilititsdaten korrekt aufgezeichnet worden
sind. Dies hat sich z.B. bei dem vierten Fall gezeigt. Bei der siebten Variante wurde
aufgezeichnet, dass eine Strecke von iiber 22 Kilometern in einer halben Stunde zu Fuf3

gegangen wurde. Eigentlich wurde der Grofteil dieser Strecke mit dem Zug zuriickgelegt.
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Der Unterschied zwischen der Dauer der Aufzeichnung und der von Google Maps
berechneten Dauer war deshalb sehr grol. An dieser Stelle ist also eine fehlerhafte
Aufzeichnung entstanden, wodurch sich das Ergebnis der Berechnung der KPI stark
verfialscht hat. Dies konnte moglicherweise z.B. an einer zu niedrigen
Aufzeichnungsfrequenz liegen, welche hier bewirkte, dass das genutzte Verkehrsmittel nicht
erkannt werden konnte. Auch Ribeiro et al. (2020) wiesen in ihrer Arbeit darauf hin, dass

durch zu niedrige Frequenzen fehlerhafte Aufzeichnungen entstehen konnen.

Bei korrekter Aufzeichnung ist die KPI V jedoch ein zuverldssiges Mittel, um zu bewerten,
ob die Dauer der Mobilitdtsprozesse in Realitit kiirzer, gleich oder langer war im Vergleich
zu der von Google Maps berechneten Dauer. Zu beachten ist allerdings, dass Varianten mit
einem niedrigen Wert nicht automatisch auch eine kiirzere Gesamtdauer haben. Es wire
denkbar, dass eine Variante, welche einen hoheren Wert bei der KPI V erzielt hat, dennoch

kiirzer in der Dauer ist als eine Variante, welche einen niedrigeren Wert fiir / hat.

5.1.2.2 Prozesskennzahl G

Anhand der zuriickgelegten Entfernung sowie der Dauer der einzelnen Cases konnte die
Durchschnittsgeschwindigkeit aller Cases eines Falles berechnet werden. Eine hohere
durchschnittliche Geschwindigkeit deutet darauf hin, dass man bei dem jeweiligen Case

schnell und mit mutmallich wenigen Unterbrechungen vorangekommen ist.

5.1.2.2.1 Bewertung der Cases

Die Ergebnisse haben beim ersten Fall gezeigt, dass sich die Durchschnittsgeschwindigkeit
der Cases in einem Bereich von rund zehn bis 23 km/h befand. Berechnet man den Mittelwert
aus allen Geschwindigkeiten, ergibt sich ein Wert von rund 16,48 km/h als
Durchschnittsgeschwindigkeit fiir den gesamten Fall (s. Anhang, Abbildung 121). Die
hochste Durchschnittsgeschwindigkeit ist bei Case 46 aufgetreten. Auch die Cases 18, 25,
8, 26, 15 und 12 wiesen hohe Werte auf. Betrachtet man weiterhin im Tool, zu welchen
Varianten die schnellsten Cases gehoren, fallt auf, dass alle Cases (Cases 8, 12, 15, 18, 25,
26) bis auf einen (Case 46 — Variante 2) der ersten Variante zuzuordnen sind. Dies konnte
ein Indikator dafiir sein, dass man mit dem Mobilitétsprozess der ersten Variante besonders

schnell im Vergleich zu anderen Mobilitdtsprozessen vorankommt.

Die durchschnittlichen Geschwindigkeiten der Cases des zweiten Falles schwankten
zwischen rund 38,48 km/h und 81,84 km/h. Der Durchschnitt aller Cases liegt bei etwa 59,26
km/h (s. Anhang, Abbildung 122). Die Ergebnisse haben gezeigt, dass man bei den Cases

16,13,41, 11 und 12 am schnellsten vorangekommen ist. Aus dem Tool kann man daraufhin
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erfahren, dass zwei der Cases zu Variante 2 gehoren, weitere zwei Cases werden der fiinften
Variante zugeordnet und der verbleibende Case gehort zu Variante 8. Diese drei Varianten
scheinen sich also anzubieten, wenn man moglichst schnell — auf die Geschwindigkeit

bezogen — vorankommen mdchte.

Beim dritten Fall lag die Mindest-Durchschnittsgeschwindigkeit bei etwa 50,73 km/h,
wéhrend die héchste Durchschnittsgeschwindigkeit bei etwa 91,32 km/h lag. Der Mittelwert
aller Ergebnisse liegt bei rund 79,22 km/h (s. Anhang, Abbildung 123). Die hochsten
durchschnittlichen Geschwindigkeiten konnten bei den Cases 16, 7, 4 und 9 aufgewiesen
werden. Die letzten drei der genannten Cases lassen sich alle der ersten Variante
zuschreiben. Case 16 hingegen gehdrte zu der dritten Variante. Hier konnten sich also
besonders die Variante 1 anbieten, modchte man mit einer vergleichsweise hohen

Geschwindigkeit vorankommen.

Die Durchschnittsgeschwindigkeiten des vierten Falles bewegten sich im Bereich zwischen
etwa 7,16 km/h und 35,32 km/h. Im Mittel betrug die Durchschnittsgeschwindigkeit rund
26,69 km/h (s. Anhang, Abbildung 124). Zu den schnellsten Cases gehorten die Cases 2, 14,
25,3 und 7. Drei dieser Cases lieBen sich der ersten Variante zuordnen und jeweils ein Case
gehorte zu den Varianten 5 und 6. So lassen sich auch hier drei Mobilititsprozesse, jedoch
besonders die Variante 1, empfehlen, um mit schnellerer Geschwindigkeit unterwegs zu

sein.

5.1.2.2.2 Schlussfolgerung KPI G

Mit der Prozesskennzahl G wurde fiir jeden einzelnen Case berechnet, welche
Durchschnittsgeschwindigkeit dieser hatte. Legt man Wert darauf, mit einer mdglichst
hohen durchschnittlichen Geschwindigkeit voranzukommen, ist diese KPI als
Bewertungsmittel geeignet, da dadurch indiziert wird, dass weniger Wartezeiten bzw.
Streckenabschnitte, an denen man langsamer fahren muss, auftreten. Es wird also nicht die
Gesamtdauer der Cases bewertet, sondern die Geschwindigkeit. Man kann annehmen, dass
je hoher die Durchschnittsgeschwindigkeit ist, desto weniger Unterbrechungen durch z.B.
Ortschaften, Ampeln oder andere Faktoren, die die Geschwindigkeit beeinflussen, treten auf.
Es ist also moglich, dass ein Case mit einer hdheren durchschnittlichen Geschwindigkeit
auch eine ldngere Strecke mit sich bringt und man dadurch nicht zwingend friiher an sein

Ziel kommt.

Auffillig ist auBBerdem, dass die einzelnen Cases, wie sie hier betrachtet wurden, nicht

aussagekriftig genug waren. Ein einzelner Case konnte namlich immer einen Ausnahmefall
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darstellen. Da allerdings die Entfernung fiir die Berechnung von N6ten war, welche fiir jeden
Case unterschiedlich war, war es nicht anders moglich. Aus diesem Grund empfiehlt sich

hier, die ausgewéhlten Cases den Varianten zuzuordnen, um Muster erkennen zu konnen.

5.1.2.3 Prozesskennzahl D
Die Berechnung der Prozesskennzahl D hatte zum Ziel, das Verhiltnis zwischen der Dauer
eines Cases und der Durchschnittsdauer aller Cases bewerten und so herausfinden zu

konnen, welche Cases unter oder iiberdurchschnittlich lang gedauert haben.

Ahnlich wie bei der Prozesskennzahl ¥ bedeutete ein Wert von genau ,1°, dass die Dauer
des Cases und die Durchschnittsdauer identisch waren. Ein Wert von ,<1° indizierte, dass
der betrachtete Case schneller durchlaufen wurde als durchschnittlich. Folglich zeigte ein
Wert von ,>1°, dass der betrachtete Case langsamer als der Durchschnitt war. Je niedriger

der errechnete Wert also ist, desto zeitlich effizienter war der jeweilige Case.

5.1.2.3.1 Bewertung der Cases

Die Durchschnittsdauer aller Cases des ersten Falles betrug 23,9 Minuten. Anhand der
Berechnungen lieB3 sich erkennen, dass 36 der insgesamt 55 Cases unter diesem Wert lagen.
Bei den Cases 18, 26, 8, 36 und 25 handelte es sich um die kiirzesten Cases. Mit Blick auf
das Tool kann man herausfinden, dass alle der genannten Cases der ersten Variante
zuzuordnen sind. Dies deutet darauf hin, dass die erste Variante somit die zeitlich

effizienteste war.

Beim zweiten Fall betrug die Durchschnittsdauer 30,1 Minuten. Insgesamt 24 Cases waren
kiirzer als der Durchschnitt. Am kiirzesten waren die Cases 16, 13, 11, 41 und 12. Jeweils
zwel der Cases gehorten zu den Varianten 2 und 5, und ein weiterer zur achten Variante. Die

Varianten 2, 5 und 8 scheinen dementsprechend zeitlich effizient gewesen zu sein.

Die durchschnittliche Dauer aller Cases aus dem Event-Log des dritten Falles betrug 111,6
Minuten. Zwolf der 20 Cases waren kiirzer. Die kiirzesten Cases waren diejenigen mit den
IDs 7,16,4,9,10, 12, 15, 17 und 18. Sieben dieser Cases gehorten zur ersten Variante. Die
anderen zwei Cases gehorten dagegen zur dritten Variante. Es lésst sich also die Variante 1
in besonderem Malle empfehlen, wenn man mdoglichst kurz unterwegs sein mochte. Doch

auch die dritte Variante kann empfohlen werden.

Beim vierten Fall betrug die durchschnittliche Dauer der Cases 61,2 Minuten. 29 von
insgesamt 32 Cases waren kiirzer als der Durchschnittswert. Am kiirzesten waren die Cases

2, 14, 3 und 25. Zwei davon lieen sich im Tool der ersten Variante zuordnen. Jeweils ein
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Case gehorte zu den Varianten 5 und 6, welche beide nur einmal aufgetreten sind. Auch hier
ist jedoch bei genauerem Hinsehen aufgefallen, dass es sich bei dem Varianten 5 und 6 um
fehlerhafte Aufzeichnungen seitens Google Maps handelt. Aus diesem Grund ldsst sich hier
lediglich die erste Variante empfehlen, um moglichst schnell an das Ziel zu gelangen. Zudem
ist in den Ergebnissen bereits aufgefallen, dass die Cases 1 und 28 um ein Vielfaches ldnger
brauchten als die restlichen Cases. Dies ist der Grund dafiir, dass die Durchschnittsdauer des
vierten Falles so hoch ausgefallen ist. Die beiden Cases zogen die durchschnittliche Dauer

ndmlich um rund 8,6 Minuten in die Hohe (s. Anhang, Abbildung 125).

5.1.2.3.2 Schlussfolgerung KPI D

Mithilfe der Prozesskennzahl D konnte berechnet werden, inwieweit die Dauer der einzelnen
Cases der Durchschnittsdauer entsprochen haben. Je ndher das Ergebnis an dem Wert ,1°
war, desto eher entsprach die Dauer des betrachteten Cases der durchschnittlichen Dauer
aller Cases des jeweiligen Falles. An einem Wert von ,<1° lieB3 sich aulerdem erkennen,

welche Cases unter der Durchschnittdauer lagen.

Die KPI D ist also ein geeignetes Mittel, um zu erfahren, welche Cases unter oder iiber dem
Durchschnitt waren, sowie welche Cases der Durchschnittsdauer am ehesten entsprochen

haben.

5.1.2.4 Anwendung von Filtern

Anhand der Anwendung von Filtern konnte man sich nur diejenigen Cases anzeigen lassen,
welche einer bestimmten Fragestellung gedient haben. Als Konsequenz wurden im Tool die
Informationen, wie beispielsweise das Prozessmodell oder die Varianten, aktualisiert. Im
Folgenden findet sich eine kurze Zusammenfassung aller angewandten Filter sowie eine

Einschétzung des Nutzens der Anwendung solcher Filter.

5.1.2.4.1 Filter: Kiirzeste Cases

Der Filter ,Kiirzeste Cases® wurde bei jedem betrachteten Fall angewandt, um die Frage
»Welche waren die kiirzesten Cases? zu beantworten. Um die gesuchten Cases
herauszufiltern, wurde sich an der Mindest-Dauer der Cases orientiert und diese um einige
Sekunden bzw. Minuten erhoht, sodass zwischen zwei und sechs Ergebnisse gefunden

werden konnten.

Bei dem ersten Fall wurde nach maximal 21 Minuten und 30 Sekunden gefiltert. Sechs
Cases, also zehn Prozent aller Cases, trafen auf dieses Kriterium zu. Die ersten fiinf Cases
gehorten alle zu der ersten Variante. Nur das sechste Ergebnis lief3 sich der zweiten Variante

zuordnen.
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Der Filter fiir den zweiten Fall suchte nach den Cases, welche maximal 20 Minuten und 30
Sekunden gedauert haben. Es konnten vier Cases, entsprechend neun Prozent aller Cases,
gefunden werden. Zwei Cases gehorten zu Variante 1, jeweils ein Case zu Variante 2 und

Variante 3.

Nach Cases, welche maximal eine Stunde 33 Minuten gedauert haben, wurde bei dem dritten
Fall gefiltert. Bei der Suche kamen vier Cases heraus, was 20% aller Cases des Event-Logs

sind. Die ersten drei Cases waren Variante 1 zugehorig, der vierte Case der zweiten Variante.

Bei dem vierten Fall suchte der Filter nach Cases, welche eine maximale Dauer von 47
Minuten hatten. Sechs Prozent aller Fille, sprich zwei Cases, trafen darauf zu. Beide Cases

gehorten einer anderen Variante an.

5.1.2.4.2 Filter: Kiirzer als Durchschnitt
Das Ziel des Filters ,Kiirzer als Durchschnitt® war es herauszufiltern, wie viecle Cases
unterdurchschnittlich lange gedauert haben. Dementsprechend wurde nach einer maximalen

Dauer, welche identisch mit der Durchschnittsdauer des jeweiligen Falles ist, gefiltert.

Da die durchschnittliche Dauer der Cases des ersten Falles 23,9 Minuten betrug, wurde nach
denjenigen Cases gesucht, welche maximal 23,9 Minuten gedauert haben. Dabei kamen 36

Cases, was einem Anteil von 65% entspricht, heraus.

Bei dem zweiten Fall wurde nach maximal 30,1 Minuten gefiltert. 24 Cases, also 58% aller

Félle des zweiten Event-Logs, trafen darauf zu.

Die maximale Dauer, nach der beim dritten Fall gesucht wurde, war 111,6 Minuten. 60%

aller Cases, sprich zwolf Cases, konnten herausgefiltert werden.

Bei dem vierten Fall wurde nach einer Hochstdauer von 61,2 Minuten gefiltert. Als Ergebnis
erhielt man 29 Cases. Dies entspricht 90% aller Cases, welche in dem Event-Log aufgetreten

sind.

5.1.2.4.3 Filter: Cases mit Wartezeiten

Mithilfe dieses Filters ,Cases mit Wartezeiten® wurde nach der Anzahl der Cases gesucht,
bei denen Wartezeiten auftraten. Wartezeit bedeutet in diesem Fall allerdings nicht, dass fiir
die Person, deren Mobilitdtsdaten aufgezeichnet wurden, Wartezeiten aufgetreten sind.
Vielmehr geht es hier um Momente, an denen Google Maps keine Daten aufgezeichnet hat,
wodurch Liicken in den aufgezeichneten Mobilitdtsdaten entstanden sein konnten. Um alle
Cases, bei denen solche Liicken aufgetreten sind, zu finden, wurde bei allen vier Fillen nach

einer durchschnittlichen Wartezeit von mindestens einer Millisekunde gefiltert.
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Bei dem ersten Fall konnten 17 Cases mit Wartezeiten gefunden werden. Dies entspricht
einem Anteil von 30% aller Cases des Event-Logs. Bei dem dritten Fall wurden vier Cases,
also 20% aller Fille, gefunden. Bei dem zweiten und vierten Fall konnten hingegen keine

Cases mit Wartzeiten herausgefiltert werden.

5.1.2.4.4 Nutzen der Anwendung von Filtern

Bei der Anwendung der Filter hat sich gezeigt, dass diese zwar nur noch diejenigen Cases
im Tool anzeigten, welche auf den Filter zutrafen, jedoch neben einem aktualisierten
Prozessmodell und angepassten Statistiken keine neuen nennenswerten Ergebnisse lieferten.
Bis auf den Anteil der Cases und der Ereignisse des gesamten Event-Logs, welche auf den
Filter zutrafen, wurde aullerdem kein weiterer Vergleich zum urspriinglichen

Ereignisprotokoll gezogen.

Aufgefallen ist zudem, dass die Varianten nach Anwendung eines Filters neu zugeordnet
wurden. Das heilit, dass ein Ergebnis, welches nach dem Filtern zu der ersten Variante
gehorte, im urspriinglichen Event-Log nicht zwingend der ersten Variante zugeordnet
wurde. Dennoch kann man gut erkennen, welche Cases zu derselben Variante gehdren, da

sich die Prozessabldufe durch das Filtern nicht verdndert haben.

Die Ergebnisse des Filters ,Cases mit Wartezeiten® deuten aulerdem darauf hin, dass das
Auftreten von Wartezeiten weniger ein Indikator fiir die Qualitét eines Mobilitdtsprozesses,
sondern vielmehr abhéngig von dem genutzten Gerat, mit welchem die Daten aufgezeichnet
wurden, ist. Es wire denkbar, dass qualitativ weniger hochwertige GPS-Sensoren zu Liicken
in den Aufzeichnungen fithren kdnnen. Auch bestimmte Orte, an denen es eventuell keinen
GPS-Empfang gibt, wie z.B. unterirdische Parkhduser, konnten ein Grund fiir das Auftreten

von Wartezeiten sein.

5.1.2.5 Hypothesen
Es wurde bereits festgestellt, dass die drei aufgestellten Hypothesen allesamt unzutreffend

waren. Nachfolgend wird erldutert, wie diese Schlussfolgerungen zustande gekommen sind.

5.1.2.5.1 Hypothese 1

Die erste Hypothese lautete: ,,Je mehr Cases ein Event-Log enthélt, desto umfangreicher ist
das Prozessmodell“. Die Informationen, die man zur Uberpriifung dieser Annahme
bendtigte, waren zum einen die Anzahl der Cases pro Event-Log sowie zum anderen das
Prozessmodell. In Abbildung 47 wurden die Informationen fiir alle vier Fille

zusammengefasst.
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Prozessmodelle

Fall 1: 55 Cases Fall 2: 41 Cases

Fall 3: 20 Cases Fall 4: 32 Cases

Abbildung 47: Prozessmodelle und Anzahl der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Bereits beim ersten Blick auf die Modelle und die Case-Anzahl fillt auf, dass die Hypothese
H1 nicht zutrifft. Der erste Fall hat zwar die meisten Cases, das Prozessmodell ist jedoch das
kleinste. Der dritte Fall hat nur 20 Cases, das Prozessmodell ist hingegen eines der
umfangreichsten. Auch der zweite Fall hat mit 41 Cases ein umfangreicheres Prozessmodell

als der erste Fall. Gleiches gilt fiir Fall 4.

Dies ist damit zu erkldren, dass sich der Umfang des Prozessmodells nicht an der Anzahl der
Cases, sondern an der Anzahl der Aktivitidten orientiert. Da in einem Prozessmodell die
Aktivitidten sowie die Pfade zwischen den Aktivititen dargestellt werden, bestimmt die
Anzahl ersterer den Umfang des Modells. Die Menge der Cases ist folglich vollig
unerheblich fiir die GroBe eines Prozessmodells. Um dies zu beweisen, wird ein Blick auf
die Anzahl der Aktivititen geworfen: der erste Fall besteht aus neun unterschiedlichen
Aktivitdten, der zweite Fall aus 20 Aktivitdten, der dritte Fall aus 22 Aktivitdten und der
vierte Fall aus 17 Aktivititen (s. Kapitel 4.3.1, 4.4.1, 4.5.1, 4.6.1). Zahlt man die
Aktivititsfelder in den Modellen nach, kommt man auf dieselben Werte. Die Annahme hitte
also lauten miissen: ,,Je mehr unterschiedliche Aktivitdten in einem Event-Log vorkommen,

desto umfangreicher ist das Prozessmodell®.
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5.1.2.5.2 Hypothese 2

Hypothese H2 behauptete: ,,Je mehr Ereignisse eine Variante enthilt, desto langer dauert
diese durchschnittlich in Vergleich zu Varianten mit einer geringeren Anzahl an
Ereignissen®. Hierfiir wurden die Varianten der einzelnen Fille betrachtet. Fiir die Priifung
der Annahme wurden die Anzahl der Ereignisse sowie die durchschnittliche Dauer der

einzelnen Varianten bendétigt. In Tabelle 18 wurden die Werte deshalb aufgelistet.

Tabelle 18: Anzahl der Ereignisse und Durchschnittsdauer der Varianten aller Fille. Eigene Darstellung (2022)

Fall 1

Variante 1
Variante 2
Variante 3
Variante 4
Variante 5

Variante 6

Variante 1
Variante 2
Variante 3
Variante 4
Variante 5
Variante 6
Variante 7
Variante 8
Variante 9
Variante 10
Variante 11
Variante 12
Variante 13
Variante 14
Variante 15

Variante 1
Variante 2

Variante 3

4 Ereignisse
4 Ereignisse
5 Ereignisse
5 Ereignisse
3 Ereignisse
7 Ereignisse
Fall 2
4 Ereignisse
3 Ereignisse
3 Ereignisse
4 Ereignisse
3 Ereignisse
5 Ereignisse
4 Ereignisse
4 Ereignisse
3 Ereignisse
5 Ereignisse
5 Ereignisse
7 Ereignisse
5 Ereignisse
5 Ereignisse
5 Ereignisse
Fall 3
5 Ereignisse
7 Ereignisse

5 Ereignisse

22 mins, 40 secs
24 mins, 54 secs
24 mins, 22 secs
24 mins, 50 secs
22 mins, 1 sec

45 mins, 40 secs

31 mins, 11 secs
22 mins, 58 secs
29 mins, 24 secs
25 mins, 41 secs
21 mins, 59 secs
31 mins, 53 secs
33 mins, 34 secs
22 mins, 3 secs

31 mins, 28 secs
39 mins, 50 secs
47 mins, 42 secs
48 mins, 27 secs
43 mins, 54 secs
43 mins, 49 secs

41 mins, 22 secs

1 hour, 36 mins
2 hours, 11 mins

1 hour, 33 mins
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Variante 4

5 Ereignisse

2 hours, 54 mins

Variante 5 7 Ereignisse 2 hours, 53 mins
Variante 6 7 Ereignisse 1 hour, 53 mins
Variante 7 7 Ereignisse 1 hour, 50 mins
Variante 8 5 Ereignisse 1 hour, 52 mins
Variante 9 5 Ereignisse 2 hours, 6 mins

Variante 10

5 Ereignisse

1 hour, 41 mins

Fall 4

Variante 1 6 Ereignisse 53 mins, 10 secs
Variante 2 6 Ereignisse 1 hour, 44 mins
Variante 3 7 Ereignisse 49 mins, 46 secs
Variante 4 10 Ereignisse 2 hours, 57 mins
Variante 5 5 Ereignisse 43 mins, 37 secs
Variante 6 6 Ereignisse 47 mins, 6 secs
Variante 7 5 Ereignisse 54 mins
Variante 8 5 Ereignisse 53 mins, 41 secs

Direkt bei Betrachtung des ersten Falles kann die Hypothese widerlegt werden. Denn die
Varianten 3 und 4, welche beide aus jeweils fiinf Ereignissen bestehen, sind im Durchschnitt
kiirzer als die zweite Variante, welche aus vier Ereignissen besteht. Auch beim zweiten Fall
trat dies auf. Die vierte Variante (vier Ereignisse) ist ndmlich um mehrere Minuten kiirzer
als die dritte Variante (drei1 Ereignisse). Auch die Variante 6 mit fiinf Ereignissen ist kiirzer
als die siebte Variante mit vier Ereignissen. Abgesehen von diesen beiden Beispielen ist
dieses Phidnomen beim zweiten Fall noch hdufiger aufgetreten. Weiterhin konnte es auch bei

dem dritten und bei dem vierten Fall beobachtet werden.

Folglich gibt es also keine Korrelation zwischen der Anzahl der Ereignisse einer Variante
und der Durchschnittsdauer derselbigen. Besonders bei Mobilitdtsprozessen gibt es
zahlreiche Faktoren, welche Einfluss auf die Dauer haben konnen. Diese sind unter anderem
die Streckenlidnge, die StraBenart, die Uhrzeit (z.B. StoBzeiten), das Wetter,
Verkehrsbehinderungen (Stau, Unfall etc.) und die gewihlte(n) Fortbewegungsmethode(n).
Abhidngig davon kann es sich folglich durchaus lohnen, einen Mobilititsprozess mit

mehreren Schritten zu wéahlen.
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5.1.2.5.3 Hypothese 3

Die dritte Behauptung lautete wie folgt: ,,Je mehr Varianten in einem Event-Log auftreten,
desto hoher ist der Anteil der Varianten, welche nur einmal aufgetreten sind“. Bendtigt
wurden fiir die Priifung der Annahme die Anzahl der Varianten eines Event-Logs sowie die
Anzahl derer Varianten, welche einmalig aufgetreten sind. In Tabelle 19 wurden die Anteile,
welche berechnet werden konnten, indem die Anzahl der einmalig aufgetretenen Varianten

durch die Gesamtanzahl der Varianten dividiert wurde, zusammengefasst.

Tabelle 19: Berechnung des Anteil der Varianten, die nur einmalig aufgetreten sind. Eigene Darstellung (2022)

Fall Anzahl Varianten Ix aufgetretene Varianten Anteil
Fall 1 6 2 33,33%
Fall 2 15 7 46,67%
Fall 3 10 7 70%
Fall 4 8 5 62,5%

AnschlieBend lassen sich die vier Félle miteinander vergleichen. Der Hypothese zufolge
miisste der zweite Fall den hochsten Anteil an einmalig aufgetretenen Varianten aufweisen,
da dieser Fall die meisten Varianten hat. Jedoch weisen die Fille 3 und 4 einen hoheren
Anteil auf. AuBBerdem fillt auf, dass die Behauptung fiir die Fille 1, 3 und 4 zutreffen wiirde.

Nur durch den zweiten Fall konnte die Annahme widerlegt werden.

Ein Erkldrungsansatz dafiir konnte sein, dass der Anteil bzw. die Anzahl der Varianten, die
nur einmal aufgetreten sind, von der jeweiligen Person, deren Angewohnheiten, dem
betrachteten Zeitraum sowie dufleren Einfliissen abhdngig sind. Denn solche Varianten
treten normalerweise auf, wenn sich auf dem Weg Ausnahmen ereignet haben. Solche
Ausnahmen konnten z.B. sein, dass man einen Umweg fahren muss oder dass man auf dem
Weg einen Zwischenstopp einlegt. Auflerdem kann man annehmen, dass es Personen gibt,
welche mehrere Mobilitdtsprozesse routiniert und ohne Ausnahmen nutzen. Ebenso kann
angenommen werden, dass es Personen gibt, welche noch keine Routine fiir ihren
Arbeitsweg gefunden haben und unterschiedliche Varianten ausprobieren, wodurch der
Anteil der einmaligen Varianten steigt. Nicht zuletzt ist auch der betrachtete Zeitraum von
Bedeutung. Denn werden z.B. lediglich zwei Tage betrachtet, gibt es nur die beiden
Moglichkeiten, dass der Anteil der einmalig aufgetretenen Varianten bei 0% oder bei 100%
liegt, da die beiden Cases entweder zu der gleichen Variante oder zu zwei unterschiedlichen

Varianten gehoren konnen. Es kann folglich nicht pauschal behauptet werden, dass es eine

101



Verbindung zwischen der Gesamtanzahl aller Varianten und der Anzahl der einmalig

aufgetretenen Varianten gibt.

5.1.2.6 Moglichkeiten zur Nutzung der Informationen aus dem Tool , Disco

Die Berechnung von Prozesskennzahlen, die Anwendung von Filtern sowie die Uberpriifung
von Hypothesen anhand von Werten aus dem Tool waren alles Beispiele dafiir, wie man
diese nutzen kann, um eine Bewertungsgrundlage fiir Mobilitdtsprozesse zu erhalten. Die
Vorstellung und Durchfiihrung dieser Moglichkeiten diente der Beantwortung der zweiten
Teilfrage: ,,Wie lassen sich die aus dem Tool gewonnenen Informationen nutzen, um den/die

Mobilitatsprozess/e zu bewerten?*

Es hat sich gezeigt, dass es unterschiedliche Moglichkeiten zur manuellen Bewertung der
Prozesse gibt, welche nicht durch das Tool selbst bereitgestellt werden. Dies liegt
moglicherweise daran, dass Process Mining bisher kaum Anwendung auf Mobilitétsprozesse
gefunden hat (s. Kapitel 2.3.1) und es deshalb, zumindest im hier verwendeten Tool, keine

auf Mobilitdtsprozessdaten angepassten Bewertungsalgorithmen gibt.

5.1.2.7 Weitere Erkenntnisse

Vergleicht man, welchen Zwecken die Prozesskennzahl D sowie der Filter ,schneller als
Durchschnitt® dienen, fillt auf, dass diese dasselbe Interesse verfolgen. Mochte man also
durch die Berechnung der Kennzahl D herausfinden, welche Cases unter der
Durchschnittszeit waren, kann man dasselbe Ergebnis durch die Anwendung eines Filters
(hier: Kiirzer als Durchschnitt) mit deutlich geringerem Aufwand erzielen. Doch auch fiir
das Herausfiltern von Cases, welche iiber dem Durchschnitt liegen, wire vermutlich die

Anwendung eines Filters im Process Mining-Tool eine geeignetere Variante.

Die Priifung der Hypothesen hat iiberdies zu der Erkenntnis gefiihrt, dass man nicht pauschal
von Korrelationen zwischen einzelnen Aspekten ausgehen kann. Besonders
Mobilititsprozesse sind so individuell und unvorhersehbar, dass sich die Verhiltnisse

zwischen Werten und Aspekten immer unterschiedlich verhalten kénnen.

5.2 Beschriankungen der Forschung

Es ist nicht das tlibergeordnete Ziel dieser Arbeit gewesen, die untersuchten Félle zu
bewerten. Vielmehr waren die Bewertungen der Mobilititsprozesse anhand von
Prozesskennzahlen, Filtern und Hypothesen Teil der Beantwortung der Teil- und
Forschungsfragen. Aus diesem Grund sind die Ergebnisse auf die Informationen beschrénkt,
welche fiir die Berechnung der Prozesskennzahlen, die Anwendung von Filtern und die

Priifung der Hypothesen benétigt wurden.
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AulBlerdem konnten die Prozesse lediglich anhand ihrer Haufigkeiten und ihrer zeitlichen
Performance bewertet werden, da die Aufzeichnungen der Mobilititprozessdaten aus
Google Maps keine weiteren messbaren Informationen iiber die Mobilititsprozesse

preisgaben.

Es muss zudem beriicksichtigt werden, dass in dieser Arbeit ausschlieBlich Mobilitdtsdaten
aus der Google Maps Timeline genutzt worden sind. Diese wurden in dem Process Mining-
Tool ,Disco‘ verarbeitet, welches lediglich Process Discovery-Techniken nutzte. AuBerdem
boten die Daten keine Auskunft dariiber, wie ein optimaler Prozess aussehen sollte. Wie
bereits in Kapitel 2.1.4 erldutert wurde, bendtigen die Process Mining-Auspragungen
Conformance Checking und Model Enhancement neben einem Event-Log auflerdem ein
Soll-Prozessmodell. Durch das Fehlen eines solchen Modells sowie fehlender Moglichkeiten
des Tools war es nicht moglich, andere Process Mining-Techniken als Process Discovery
auf die Event-Logs anzuwenden. Auf anderem Wege erhobene Mobilititsdaten, das
Vorhandensein von Soll-Prozessmodellen sowie die Nutzung anderer Process Mining-Tools

hitten moglicherweise zu abweichenden Ergebnissen gefiihrt.

In Bezug auf die Qualitit der aufgezeichneten Mobilititsdaten hat sich ebenfalls eine
Beschriankung ergeben. Beim vierten Fall z.B. sind Unterschiede von mehreren Stunden bei
der Dauer aufgetreten. Mit Blick auf die aufgezeichneten Routen lieB sich feststellen, dass
der Arbeitsort aus mehreren Gebduden in einem groBeren Geldnde bestand. Es besteht
folglich die Wahrscheinlichkeit, dass Google Maps erst spiter den ,richtigen” Arbeitsort
erkannt hat, wodurch die Dauer der Prozesse stark variierte. Aullerdem wurde bereits
erwdhnt, dass auch die genutzten Fortbewegungsmittel nicht immer korrekt erkannt wurden.
Die Erkenntnis von Yousfi und Weske (2019), wonach die Orte und Fortbewegungsmittel
durch die Anwendung von Process Mining-Techniken mit hoher Genauigkeit erkannt

wurden, konnte in dieser Arbeit daher nicht bestétigt werden.

5.3 Empfehlung fiir weiterfithrende Forschung

Diese Bachelorarbeit hat erste Erkenntnisse zu der Anwendung des Process Mining Ansatzes
auf den alltdglichen Mobilitétsprozess , Weg zur Arbeitsstelle‘ geliefert. Es empfiehlt sich,
die Forschung weiterzufiihren, indem umfangreichere Mobilitdtsdatensdtze (z.B. mit
Wochentagen als Attribut) in einem umfassenderen Tool, wie beispielsweise ,ProM,
ausgewertet werden. An dieser Stelle konnte erforscht werden, wie die Informationen,
welche aus dem genutzten Tool zu entnehmen sind, fiir die Bewertung der

Mobilititsprozesse genutzt werden konnen und wie sich diese von den Informationen aus
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dem Tool ,Disco‘ unterscheiden. Aullerdem wire eine Befragung der Personen, deren Daten
genutzt werden, von Vorteil, um Hintergriinde iiber die Mobilitdtsprozesse zu erfahren und
zu erfragen, wie ein optimaler Mobilitdtsprozess aussehen sollte. Hier sollte allerdings
darauf geachtet werden, dass die Bewertung eines optimalen Mobilitidtsprozesses von
unterschiedlichen Faktoren, wie z.B. der Schnelligkeit, der Energieeffizienz, der

Umweltbelastung oder der Streckenlidnge abhéingig sein kann.

Bei der Diskussion der ersten Hypothese ergab sich zudem eine neue Hypothese: ,,Je mehr
unterschiedliche Aktivititen in einem Event-Log vorkommen, desto umfangreicher ist das
Prozessmodell“. In einem weiterfiihrenden Forschungsprojekt konnte man daran ankniipfen

und diese Annahme {iberpriifen.

Ein weiterer Ansatzpunkt fiir die Erforschung der Auswirkungen der Anwendung des
Process Mining auf Mobilititsprozesse wire z.B. die Untersuchung von Bus- oder Zugrouten

anstelle von personenbezogenen Mobilititsprozessen.
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6. Fazit

Die vorliegende Arbeit ging der Frage nach ,Welche Moglichkeiten bietet die Anwendung
eines Process Mining-Tools, wie z.B. ,Disco‘, auf die alltdglichen Mobilitdtsprozesse von
Personen?‘. Vorbereitend darauf wurden zunichst die Teilfragen ,Welche Erkenntnisse
lassen sich {iber die alltidglichen Mobilititsdaten von Personen mithilfe der in dieser Arbeit
genutzten Process Mining-Software gewinnen und direkt aus dieser ablesen?‘ und ,Wie
lassen sich die aus dem Tool gewonnenen Informationen nutzen, um den/die
Mobilitatsprozess/e zu bewerten? beantwortet. Fiir die Beantwortung der Fragen wurde mit

einem Mixed-Methods-Ansatz gearbeitet.

Zuniachst wurden reale Mobilitdtsprozessdaten im Rahmen einer qualitativen Fallstudie
erhoben, welche den Fall ,Die Mobilititsprozesse einer Person von oder zu ihrer
Arbeitsstiitte bzw. von oder zum Arbeitsort’ untersuchte. Insgesamt wurden die
Mobilititsprozesse von vier berufstitigen Personen analysiert. Gewonnen wurden die

Mobilititsdaten aus der Google Maps Timeline der Teilnehmer.

Anschlieflend folgte eine qualitative Inhaltsanalyse der Moglichkeiten des kommerziellen
Process Mining-Tools ,Disco‘, welches fiir die Auswertung der Daten genutzt wurde, sowie
der bereitgestellten Informationen und Werte iiber die untersuchten Mobilititsprozesse. Dies

diente der Beantwortung der ersten Teilfrage.

Weiterhin wurde aufgezeigt, wie die Mobilitdtsprozesse anhand der Informationen aus dem
Tool bewertet werden konnen, um die zweite Teilfrage zu beantworten. An dieser Stelle
wurden quantitative Methoden, wie die Berechnung von Prozesskennzahlen, angewandt.
AufBlerdem wurden die Werte aus dem Tool herangezogen, um Hypothesen iiber die

Mobilititsprozesse zu priifen und Filter innerhalb von ,Disco‘ anzuwenden.

6.1 Erkenntnisse der Forschung

Aus den Ergebnissen ldsst sich schlieBen, dass mithilfe von Process Mining-Techniken ein
detaillierter Einblick auf Mobilitdtsprozesse moglich ist. Das Process Mining-Tool ,Disco*
entdeckte zuverldssig die im Ereignisprotokoll aufgetretenen Mobilititsprozesse und
erstellte ein umfassendes Prozessmodell, welches durch farbliche Markierungen bereits
einen intuitiven Uberblick bietet. Zudem wurden die verfiigbaren Informationen und die
vom Tool berechneten Werte in Form von Prozessmodellen, Diagrammen und Tabellen

iibersichtlich zusammengefasst und visualisiert.
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Bei der Analyse des Tools ist aufgefallen, dass die in den Tabellen und Statistiken
dargestellten Informationen lediglich die Aspekte Haufigkeit und Zeit behandelten. Dies ist
allerdings der Tatsache geschuldet, dass die in den Ereignisprotokollen enthaltenen

Informationen nicht mehr preisgaben.

Weiterhin wurden zu Beginn dieser Arbeit zwei Erwartungen geduBlert. Es wurde erwartet,
dass das genutzte Process Mining-Tool alle aufgetretenen Mobilitdtsprozesse erkennt und
diese analysiert. Es hat sich gezeigt, dass das Tool alle Mobilititsprozesse (Varianten)
erkannt hat, fiir jeden dieser Prozesse ein passendes Prozessmodell erstellt sowie wichtige
Informationen tliber z.B. die Anzahl der Cases und der Ereignisse pro Variante und die

jeweiligen Durchschnittsdauern zusammengefasst hat. Somit wurde diese Erwartung erfiillt.

AuBerdem wurde erwartet, dass sich anhand der Informationen, welche das Tool iiber die
Ereignisprotokolle preisgibt, Entscheidungen iiber beispielsweise die zeitliche Effizienz der
Mobilitédtsprozesse treffen lassen. Das Tool stellte die Durchschnittsdauern der Varianten
und auch der einzelnen Cases in Tabellen gegeniiber, sodass man die Mdglichkeit hatte,
diese direkt miteinander zu vergleichen und zu erkennen, welche Prozesse oder Cases die

beste zeitliche Effizienz hatten. Folglich konnte auch diese Erwartung erfiillt werden.

Des Weiteren konnte aus den Ergebnissen geschlossen werden, dass durch das Tool selbst
keine Bewertung der Mobilitdtsprozesse stattgefunden hat. Es handelte sich lediglich um
eine objektive Zusammenfassung von Informationen und berechneten Werten. Dies liegt
unter anderem daran, dass ,Disco‘ keine Kenntnis iiber einen ,,optimalen‘ Mobilitétsprozess
verfiigte. Dariiber hinaus konnte eine mdgliche Erklarung fiir die fehlende Bewertung sein,
dass der Process Mining Ansatz bisher kaum Anwendung auf Mobilitatsprozesse gefunden
hat, weshalb es noch keine angepassten Bewertungsalgorithmen fiir Mobilitdtsprozesse gibt.
Dennoch konnen auf Grundlage der bereitgestellten, umfangreichen Informationen

Bewertungen manuell getroffen werden.

Aus diesem Grund wurden nachfolgend drei unterschiedliche Moglichkeiten, wie man die
Daten aus dem Tool weiterverarbeiten kann, demonstriert. Begonnen wurde dabei mit der
Berechnung von Prozesskennzahlen, welche im theoretischen Teil dieser Arbeit definiert

worden sind.

Es hat sich gezeigt, dass die Ergebnisse der Berechnungen stark von der Korrektheit der
Aufzeichnungen abhingig sind, da sonst verfélschte und irrefithrende Ergebnisse erreicht

werden. Ein moglicher Grund fiir fehlerhafte Aufzeichnungen der Mobilitdtsprozesse konnte
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sein, dass die Aufzeichnungsfrequenz zu niedrig ist. Dies konnte unter anderem zur Folge

haben, dass einzelne Ereignisse sowie die genutzten Verkehrsmittel nicht erkannt werden.

AulBlerdem hat die Berechnung der Prozesskennzahlen zu der Erkenntnis gefiihrt, dass die
Betrachtung einzelner Cases nicht aussagekriftig genug ist. Besser wire es daher, die Cases
sowie deren errechneten Werte der KPIs den jeweiligen Varianten zuzuordnen, um die

einzelnen Mobilitdtsprozesse bewerten zu konnen.

Dariiber hinaus hat sich gezeigt, dass von den Ergebnissen der Prozesskennzahlen nicht
automatisch auf z.B. eine kiirzere Gesamtdauer geschlossen werden kann. Bei der KPI V
zum Beispiel, welche das Verhéltnis der Durchschnittsdauer der einzelnen Varianten zu der
von Google Maps berechneten Dauer fiir die jeweilige Route bewertete, deutete ein niedriger
Wert fiir V nicht automatisch darauf hin, dass die Durchschnittsdauer dieser Variante auch
kiirzer ist als die einer Variante, welche einen hoheren Wert fiir 7 hatte. Auch bei der KPI
G bedeutete eine hohere Durchschnittsgeschwindigkeit nicht gleich, dass man im Vergleich

zu einem Case mit niedrigerer Durchschnittsgeschwindigkeit frither an das Ziel kam.

Weiterhin wurden Filter im Tool ,Disco‘ angewandt. Die Ergebnisse der Anwendung der
Filter haben gezeigt, dass kaum neue, sondern hauptsédchlich nur ausgewéhlte Informationen
angezeigt wurden. Lediglich das Prozessmodell wurde auf die herausgefilterten
Mobilitétsprozesse angepasst sowie der Anteil der Cases und der Ereignisse in Prozent im

Vergleich zum urspriinglichen Event-Log dargestellt.

Zudem konnte festgestellt werden, dass die Prozesskennzahl D sowie der Filter ,Kiirzer als
Durchschnitt® dieselben Ergebnisse lieferten. In diesem Fall lohnt sich die Anwendung des

Filters mehr, da dies weniger aufwéndig und die Ergebnisse aussagekriftiger sind.

Anschlieend wurden die Hypothesen, welche im theoretischen Teil dieser Bachelorarbeit
aufgestellt worden sind, tiberpriift. Die Ergebnisse lieBen darauf schlieBen, dass keine der
drei Behauptungen zutreffend war. Dies fithrte zu der Erkenntnis, dass bei
Mobilititsprozessen aufgrund ihrer hohen Individualitéit nicht pauschal von Korrelationen

ausgegangen werden kann.

Eine weitere Erkenntnis dieser Arbeit ist, dass sich die Anwendung des Process Mining
eignet, um bekannte Strecken und Mobilititsprozesse zu bewerten und die filir einen
personlich effizienteste Variante zu ermitteln. Dies liegt daran, dass die hier genutzten
Mobilitdtsprozessdaten historischer Natur waren. Gegensitzlich dazu steht Google Maps,

welches eine priadiktive Routenplanung auf Grundlage von Echtzeitdaten ermdglicht.
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6.2 Beantwortung der Forschungsfrage

Durch die hier durchgefiihrte Mixed-Methods-Forschung wurde somit gezeigt, dass sich die
Anwendung von Process Mining-Techniken auf die alltiglichen Mobilitdtsprozesse mithilfe
eines Tools eignet, wenn man seine persOnlichen Mobilitdtsprozesse aufschliisseln,

bewerten, und den fiir sich personlich effizientesten Mobilitdtsprozess ermitteln mdchte.

Um dies zu erreichen, bietet das Tool ,Disco‘ die Moglichkeit, ein umfassendes und
intuitives Prozessmodell aller im Event-Log aufgetretenen Mobilitdtsprozesse zu betrachten
und mit diesem zu interagieren, indem mittels eines Mausklicks auf die jeweiligen
Aktivitidten und Pfade zahlreiche Informationen {iber die Haufigkeiten und die Performance

dieser angezeigt werden.

Weiterhin ermoglicht es das Tool, zahlreiche Informationen iiber die einzelnen Cases,
Varianten und Aktivititen, wie z.B. die (Durchschnitts)Dauer, die Anzahl der Ereignisse,
die absolute und die relative Haufigkeit, den zeitlichen Spielraum, den Anteil der Cases,
welche zu einer Variante gehoren, und viele mehr, zu sehen. All diese Informationen werden

ibersichtlich in Form von Modellen, Diagrammen und Tabellen zusammengefasst.

Dies macht es wiederum moglich, Entscheidungen auf Grundlage der im Tool dargestellten
Informationen zu treffen oder diese weiterzuverarbeiten, indem beispielsweise
Prozesskennzahlen  berechnet oder Filter angewandt werden, um  weitere

Bewertungsgrundlagen fiir die Mobilitdtsprozesse zu erhalten.

Neben den visualisierenden und zusammenfassenden Funktionen, die das Tool enthilt,
konnen die gewonnenen Werte also auch genutzt werden, um gezielte, individuelle

Fragestellungen und Interessen zu beantworten.

6.3 Kritische Wiirdigung und Losungsansitze

Aufgrund fehlender Moglichkeiten des genutzten Process Mining-Tools sowie nicht
vorhandener Soll-Prozessmodelle konnte in dieser Arbeit lediglich die Wirkung der Process
Mining-Auspragung ,Discovery‘ auf Mobilititsprozessdaten untersucht werden. Fiir
zukiinftige Forschungsprojekte empfiehlt sich daher, ein Tool zu wéhlen, welches neben
Process Discovery auch Conformance Checking und/oder Model Enhancement unterstiitzt.
Um ein Soll-Prozessmodell zu erhalten, sollte auBerdem ein Interview mit den Teilnehmern
stattfinden, in dem erfragt wird, wie der effizienteste Mobilititsprozess fiir den betrachteten
Weg aussehen sollte. Hierbei sollte unbedingt darauf geachtet werden, zu definieren, von
welcher Art von Effizienz gesprochen wird. Zudem bietet sich ein Interview an, um

Hintergriinde zu den tatsdchlichen Mobilitdtsprozessen zu erfahren.
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Weiterhin hat die Auswahl der Mobilititsprozessdaten aus Google Maps gezeigt, dass die
Qualitdt der Aufzeichnungen in einigen Féllen zu wiinschen {ibriglie, da Liicken
aufgetreten sind oder die Fortbewegungsart nicht erkannt wurde. An dieser Stelle hitten die
Aufzeichnungen genauer iiberpriift werden sollen, um nur die Dateien zu exportieren,

welche fehlerfrei waren.

Dennoch konnten trotz der aufgetretenen Schwierigkeiten, besonders in Anbetracht des
kaum vorhandenen Forschungsstandes, einige grundlegende Erkenntnisse iiber die

Anwendung des Process Mining Ansatzes auf Mobilitatsprozessdaten gesammelt werden.

6.4 Ausblick
Diese Forschungsarbeit lieferte grundlegende Erkenntnisse iiber die Anwendung von
Process Mining auf Mobilititsprozesse. Aufbauend darauf bieten sich einige

Forschungsansitze fiir die Zukunft an.

Im Allgemeinen empfiehlt es sich, informationsreichere Mobilitdtsdaten zu erheben und
diese mithilfe eines wissenschaftlichen Process Mining-Tools, wie , ProM ", zu analysieren,

da diese umfassendere Moglichkeiten und Algorithmen anbieten.

AuBerdem steht die Anwendung der Process Mining-Auspriagungen Conformance Checking
und Model Enhancement noch aus. In Zukunft sollten diese auf Mobilititsprozessdaten

angewendet werden, um die Grundlagenforschung zu dieser Thematik voranzutreiben.

Zudem bietet es sich fiir weiterfiihrende Forschungen an, nicht nur personenbezogene
Mobilitédtsprozessdaten, sondern auch Mobilititsprozesse von beispielsweise Offentlichen
Verkehrsmitteln auszuwerten. Dies konnte es Mobilititsdienstleistern ermdglichen, ihre

Prozesse zu optimieren.

Bei weiterer intensiver Forschung sowie idealerweise der Entwicklung angepasster Process
Mining-Algorithmen hat Process Mining durchaus das Potenzial, sich in Zukunft zu einer
gefragten Technik fiir die Auswertung und Bewertung von Mobilitdtsprozessen zu

entwickeln.
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Anhang

Tabelle 20: Wurde Process Mining bereits auf Mobilititsprozesse angewendet? - Ubersicht Literaturrecherche. Eigene

Darstellung (2022)
Suchanfrage | Filter Datenbank | Ergebnisse  Davon | Titel Notizen
gesamt relevant | relevanter
Ergebnisse
Process Mining ProQuest / /
AND Oxford / /
Mobilitdtsprozess Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | / /
Process-Mining ProQuest / /
AND Oxford / /
Mobilitdtsprozess Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford / /
Mobilitatsprozess Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 33 0
AND Oxford / /
Mobilitdtsprozess Academic
OR IEEE Xplore |/ /
Alltagsmobilitét ScienceDirect | 20 0
Process Mining ProQuest 1 0
AND Oxford / /
Alltagsmobilitéit Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process-Mining ProQuest / /
AND Oxford / /
Alltagsmobilitéit Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford / /
Alltagsmobilitéit Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 8506 - Anfrage
AND everyday s. Notizen zu
mobility ungenau
— Filter
anwen-
den
Oxford 3330 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore | 3 0
ScienceDirect | 3127 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process-Mining ProQuest 31 1 ,,Discovering
AND everyday commute

mobility

patterns via
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Process

Mining™
Oxford 3330 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 3127 - Anfrage
s. Notizen zZu
ungenau
,,Process ProQuest 31 1 ,,Discovering
Mining“ AND commute
everyday patterns via
mobility Process
Mining*
Oxford 5 0
Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 13 0
Process Mining ProQuest 35 0
AND everyday- Oxford 3330 - Anfrage
mobility Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 3129 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process-Mining ProQuest / /
AND everyday- Oxford 3330 - Anfrage
mobility Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 3129 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford 5 0
everyday- Academic
mobility IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 13 0
Process Mining ProQuest 35 0
AND ,.everyday Oxford 10 0
mobility* Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 27 0
Process-Mining ProQuest / /
AND ,,everyday Oxford 10 0
mobility* Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 27 0
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford / /
»everyday Academic
mobility* IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 1 0
AND Oxford 1 0
Transportprozess Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 1 0
ProQuest 1 0
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Process-Mining Oxford 1 0
AND Academic
Transportprozess IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 1 0
,,Process ProQuest 1 0
Mining* AND Oxford / /
Transportprozess Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 7 0
AND OPNV Oxford / /
Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 1 0
Process-Mining ProQuest / /
AND OPNV Oxford / /
Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 1 0
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford / /
OPNV Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 86344 - Anfrage
AND public s. Notizen zu
transport ungenau
Oxford 25521 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore | 92 0
ScienceDirect | 42153 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process-Mining ProQuest 240 - Anfrage
AND public s. Notizen zu
transport ungenau
Oxford 25522 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 42153 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
,,Process ProQuest 240 - Anfrage
Mining* AND s. Notizen zu
public transport ungenau
Oxford 32 0
Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 243 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process Mining ProQuest 6076 - Anfrage
AND public- s. Notizen zu
transport ungenau
Oxford 25522 - Anfrage
Academic s. Notizen Zu
ungenau
IEEE Xplore | 66 0
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ScienceDirect | 42153 - Anfrage
s. Notizen zZu
ungenau
Process-Mining ProQuest 20 0
AND public- Oxford 25521 - Anfrage
transport Academic s. Notizen zZu
ungenau
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 42153 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
,,Process ProQuest 20 0
Mining* AND Oxford 32 0
public-transport Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 243 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process Mining ProQuest 6076 - Anfrage
AND ,,public s. Notizen zu
transport ungenau
Oxford 672 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore | 66 0
ScienceDirect | 3055 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process-Mining ProQuest 20 0
AND ,,public Oxford 672 - Anfrage
transport* Academic s. Notizen zZu
ungenau
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | 3055 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
,,Process ProQuest 20 0
Mining* AND Oxford 4 0
,,public Academic
transport™ IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 14 1 ,,Detection of
vehicle-based
operations
from
geolocation
data“
Process Mining ProQuest 12 0
AND raumliche Oxford / /
Mobilitat Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 1 0
Process-Mining ProQuest 2 0
AND rdumliche Oxford / /
Mobilitat Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 1 0
,.Process ProQuest 2 0
Mining* AND Oxford / /
rdumliche Academic
Mobilitdt IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | / /
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Process Mining ProQuest 3 0
AND raumliche- Oxford / /
Mobilitat Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 1 0
Process-Mining ProQuest / /
AND raumliche- Oxford / /
Mobilitat Academic
IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | 1 0
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford / /
raumliche- Academic
Mobilitdt IEEE Xplore | / /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 3 0
AND , rdumliche Oxford / /
Mobilitat Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process-Mining ProQuest / /
AND , rdaumliche Oxford / /
Mobilitét* Academic
IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
,,Process ProQuest / /
Mining* AND Oxford / /
raumliche Academic
Mobilitat* IEEE Xplore |/ /
ScienceDirect | / /
Process Mining ProQuest 79103 - Anfrage
AND travel s. Notizen zZu
ungenau
Oxford 19539 - Anfrage
Academic s. Notizen zZu
ungenau
IEEE Xplore | 541 - Anfrage
s. Notizen zZu
ungenau
(Ergeb-
nisse ent-
halten
z.B. nur
Begriff
,,Process*
ohne
,»,Mining*
usw.)
ScienceDirect | 35094 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
Process-Mining ProQuest 250 - Anfrage
AND travel s. Notizen zu
ungenau
Oxford 19539 - Anfrage
Academic s. Notizen zZu
ungenau
IEEE Xplore | 6 3 ,,An interest-
based tour
planning tool
by Process
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Mining from
Twitter"

,,Tour Miner:
Mining
system of
tour plans
from SNS -
Smelting
Function
from Travel
Records to
Tour Routes
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,,Location-
aware path
alignment in
Process
Mining*

ScienceDirect

35094

s. Notizen

Anfrage
zu
ungenau

,,Process
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travel

ProQuest
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s. Notizen

Anfrage
zu
ungenau

Oxford
Academic
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0

IEEE Xplore

3
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based tour
planning tool
by Process
Mining from
Twitter*
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system of
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Function
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,,Process
discovery on
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,,Detection of
vehicle-based
operations
from
geolocation
data“

118



Process Mining ProQuest 31930 - Anfrage
AND trip s. Notizen zu
ungenau
Oxford 6597 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore | 118 0
ScienceDirect | 12134 - Anfrage
s. Notizen zZu
ungenau
Process-Mining ProQuest 88 0
AND trip Oxford 6597 - Anfrage
Academic s. Notizen zu
ungenau
IEEE Xplore | 1 0
ScienceDirect | 12134 - Anfrage
s. Notizen zu
ungenau
ProQuest 88 0
,,Process Oxford 4 0
Mining* AND Academic
trip IEEE Xplore | 1 0
ScienceDirect | 60 3 ,Detecting
train
reroutings
with process
mining: A
Belgian
application®
,,Process
discovery on
geolocation
data*
,.Detection of
vehicle-based
operations
from
geolocation
data“
Process Mining Kurz- ProQuest 2 0
AND everyday fassung
mobility Abstract Oxford / /
Academic
Title, ScienceDirect | / /
Abstract,
Keywords
Process-Mining Abstract | Oxford / /
AND everyday Academic
mobility Title, ScienceDirect | / /
Abstract,
Keywords
Process Mining Abstract | Oxford / /
AND everyday- Academic
mobility Title, ScienceDirect | / /
Abstract,
Keywords
Abstract Oxford / /
Academic

119



Process-Mining Title, ScienceDirect | /
AND everyday- | Abstract,
mobility Keywords
Process Mining Kurz- ProQuest 20
AND public fassung
transport Abstract Oxford 1
Academic
Title, ScienceDirect | 41 ,,Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data‘
Process-Mining Kurz- ProQuest /
AND public fassung
transport Abstract Oxford 1
Academic
Title, ScienceDirect | 41 ,,Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data“
,,Process Kurz- ProQuest /
Mining* AND fassung
public transport Title, ScienceDirect | 1 ,Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data“
Process Mining Kurz- ProQuest 2
AND public- fassung
transport Abstract Oxford 1
Academic
Title, ScienceDirect | 41 ,,Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data“
Process-Mining Abstract Oxford 1
AND public- Academic
transport Title, ScienceDirect | 41 ,,.Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data‘
,,Process Title, ScienceDirect | 1 ,,Detection of
Mining* AND Abstract, vehicle-based
public-transport | Keywords operations
from
geolocation
data‘
Process Mining Kurz- ProQuest 2
AND ,,public fassung
transport* Abstract Oxford /
Academic
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Title, ScienceDirect | 14 1 ,,Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data“
Process-Mining Abstract | Oxford / /
AND ,,public Academic
transport* Title, ScienceDirect | 14 1 ,.Detection of
Abstract, vehicle-based
Keywords operations
from
geolocation
data“
Process Mining Kurz- ProQuest 77 1 ,,Discovering
AND travel fassung commute
patterns via
Process
Mining*
Abstract Oxford / /
Academic
Abstract, | IEEE Xplore | 42262 - Anfrage
Index s. Notizen zZu
Terms ungenau
(Index
Terms)
Abstract IEEE Xplore 104 3 ,,Tour Miner:
Mining
system of
tour plans
from SNS -
Smelting
Function
from Travel
Records to
Tour Routes*
,,Location-
aware path
alignment in
Process
Mining*
,,An interest-
based tour
planning tool
by Process
Mining from
Twitter*
Title, ScienceDirect | 88 0
Abstract,
Keywords
,,Process Kurz- ProQuest 1 1 ,,Discovering
Mining* AND fassung commute
travel patterns via
Process
Mining*
Abstract Oxford / /
Academic
Abstract, | IEEE Xplore | 25955 - Anfrage
Index s. Notizen zu
Terms ungenau
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1 Textkonvertierungs-Assistent - Schritt 1 von 3 ? X

1
Der Textkonvertierungs-Assistent hat erkannt, dass Ihre Daten eine feste Breite haben.

Wenn alle Angaben korrekt sind, klicken Sie auf ‘Weiter ', oder wahlen Sie den korrekten Datentyp.
Urspriinglicher Datentyp
Wahlen Sie den Dateityp, der Ihre Daten am besten beschreibt:
® o

O Feste Breite - Felder sind in Spalten ausgerichtet, mit Leerzeichen zwischen jedem Feld.

- Zeichen wie z.B. Kommas oder Tabstopps trennen Felder (Excel 4.0-Standard).

Vorschau der markierten Daten:

jname, address, ExtendedData/Data/0/value, ExtendedData/Data/0/_name, ExtendedD| A
2 ", PR
priving, , = . > Email,Driving,Category, 5690, Distance,
Walking, , % Email,Walking,Category, 739,Distance, W
S . " A 2
6 Walking, Email,Walking,Category, 691,Distance, W
7 priving, , et R—— , ©21]1, Driving, Category, 5467, Distance, |V
< >
3
Abbrechen < Zuriick Fertig stellen

Abbildung 48: Anleitung Text in Spalten, Teil 1. Eigene Darstellung (2022)

| Textkonvertierungs-Assistent - Schritt 2 von 3 ? X

|
Dieses Dialogfeld erméglicht es Ihnen, Trennzeichen festzulegen. Sie kénnen in der Vorschau der markierten Daten
sehen, wie |hr Text erscheinen wird.

Trennzeichen

| Tabstopp
|:| Semikolon D Aufeinanderfolgende Trennzeichen als ein Zeichen behandeln

-

Textqualifizierer: v
|:| Leerzeichen

|:| Andere:

Datenvorschau '

name pddress ExtendedData/D{ A

priving
Walking
T
Walking e ———
>

Priving
<

Abbrechen < Zuriick Fertig stellen

Abbildung 49: Anleitung Text in Spalten, Teil 2. Eigene Darstellung (2022)

Abbildung 50: Unterschied Prozessmodell mit Schlusszeit als Timestamp (links) und ohne Schlusszeit als Timestamp
(rechts). Eigene Darstellung (2022)

123



Mt Frequency
A\ A

Show: | Absolute frequency % |

Absolute frequency

Case frequency
Max. repetitions

Case coverage

Add secondary metrics

@ Performance

Abbildung 51: Auswahlmoglichkeiten unter dem Reiter 'Frequency'. Eigene Darstellung (2022)

Mt Frequency

@ Performance
A

Show: | Total duration _% |
Total duration

instal Median duration

Mean duration
instal
Max. duration

q Min. duration

Abbildung 52: Auswahlmoglichkeiten unter dem Reiter 'Performance’. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 1 - (=] X

. No holidays
Monday Tuesday Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday
D ...
08:00 — 18:00 08:00 — 18:00 08:00 — 18:00 08:00 — 18:00 08:00 — 18:00

Add Remove Bank holidays

Abbildung 53: Einstellung von Geschdfis- und Urlaubszeiten. Eigene Darstellung (2022)

Events 236

Cases 55
Activities 9
Median case duration 23.4 mins
Mean case duration 23.9 mins

Start 16.03.2021 06:20:03

End 19.08.2021 05:18:32

Abbildung 54: Auswertung Fall 1 - Allgemeine Informationen. Eigene Darstellung (2022)
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Variants (§)

@ Complete log >

All cases (55)

»  Variant 2
L~ >

9 cases (16.36%)

I?i'l Variant 3 >

8 cases (14.55%)

»  Variant 4
L~ >

6 cases (10.91%)

I?i'l Variant 5 >

| case (1.82%)

»  Variant 6
& >

| case (1.82%)

Abbildung 55: Auswertung Fall 1 - Varianten in Prozent. Eigene Darstellung (2022)

Variant A Cases Events ] Median duration Mean duration

Variant 1 30 _ 4 _ 22 mins, 27 secs _ 22 mins, 40 secs _

Variant 2 o 4 I 24 mins, 12 secs [N 24 mins, 54 secs [N

Variant 3 8 _ 5 _ 23 mins, 56 secs _ 24 mins, 22 secs _

Variant 4 [ s 24 mins, 35 secs [ 24 mins, 50 secs [N

Variant 5 11 s I 22 mins, 1 sec [N 22 mins, 1 sec [N

Variant 6 1 7 I 45 mins, 40 secs [N 45 mins, 40 secs I

Abbildung 56: Auswertung Fall I - Tabelle: 'Variants'. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 1 = a X
= s Ve Academic =
. BE  vep  sscs | Cases DO S . Disco
@ search

Variants (6) Cases (30) I-I 2
Complete log Case with 4 evenis
All cases (55

Variant 1

D cases (54 55 Events 4
Variant 2 Start 17.03.2021 06:19:16
e Duration 26 mins, 29 secs

IIP..I Variant 37»
8 cases (14.55%) Activa fime 100 %

2 Variant 4 9
Wy yerems > M g > (o EET

||P.'l Variant 5 > 12 > Activity | Date Time | Duration | inm
i U | 1 st 17.032021  06:19:16  Omillis [
s Variant 6 13 2 Driving A 17.03.2021 06:19:16 16 mins, 47 secs 5725
oy e, > P > 3 WakingA 17.032021 06:36:03 Omins, 42secs 659
. 2 |4 Zel 17.03.2021 06:45:46  Omillis 0
o >
15
W >
16
[ >

Abbildung 57: Auswertung Fall 1 - Mobilitdtsprozess Variante 1. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 1 a X
i . H [ Fai1 m Map  Statistics ‘ Cases Q Q chnistne kuck@stdent hnu de Disco
@ search
Variants (6) Cases (9) i 38
@ Complete log > I I Case with 4 events
. Variant 1 39 =
Ilpil 30 cases % > Il 4 even: ¥ Events 4
Variant 2 41 > Start 06.07.2021 04:44:57
4event
5 3 3 Duration 26 mins, 47 secs
ek > >
Active time 99.94 %
s, > @S >
IIP..I \‘Ianan‘l 5‘ > Il ize > Activity Date Time | Dur.atlon inm
RIS g 1 Start 06.07.2021  04:44:57 0 milis 0
¥ 2 Driving B 06.07.2021  04:44:57 16 mins, 4 secs 6735
R Ya”f’“"‘s_ ) > o Y > 3 WakingA 06.07.2021 0501:01 10mins, 42secs 623
” = 4 Ziel 06.07.2021  05:11:44 0 millis 0
[T >
51
ol >

Version 324

Abbildung 58: Auswertung Fall 1 - Mobilititsprozess Variante 2. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 1 - a X
i : H (Fal1 m Map  Statistics | Cases Q 9 christing kuck@student hnu. de DISCO
@ search
Variants (6) Cases (8) . 40
@ Complete log > I I Case with §
2 Variant 1 42
R > il 2 Euont 5
. Variant 2 44 Start 08.07.2021 04:46:23
B >| W,
Duration 28 mins, 25 secs
Variant 3 48
5 events Activa fime 99.94 %
s Variant 4 50
I frim® > i 2
s Activi Date Time Duration inm
IIPiI \‘Ianan‘lS‘ > Il 52 ity I '_
R (102%) s I Stant 08.07.2021 04:46:23  Omills 0
) 2 DrivingB  08.07.2021 044623 16 mins, 50secs 6580
RS \"3”?"“_6 N > B 3 GebéudeC 08.07.2021 05:03:13 9 mins, 30 secs 0
: il 4 WalkingA 08072021 05:12:44  2mins, 3 secs 472
o 5 Zel 08.07.2021 05:14:48  Omilis 0

Version3.24

Abbildung 59: Auswertung Fall 1 - Mobilititsprozess Variante 3. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 1 - 1%

i : ﬁ (Fal 1 m Map _ Statistics | Cases | Q Q christine kiick@stident hnu.de Disco

@ search
Variants (6) Cases (6) i 1
@ Complete log > I I Case with § events
T > i > varts 5
s Variant 2 4 Start 16.03.2021 06:20:03
B >| W . >
Vefarts = Duration 24 mins, 40 secs
S ariant
B > g >
Active time 99.93 %
10 >
IIP..I Variant 5 > |-| 1 > Activity Date Time | Duration inm
Lexa (1 82%) il 1 Start 16.03.2021 06:20:03 O millis 0
& t6 2 Driving A 16.03.2021  06:20:03 12 mins, 44 secs 5658
R S > 3 GebdudeC 16.03.2021 06:3248 1 min, 2 secs 0
2 1 WalkingA 16032021 06:33:50  10mins, 53secs 474
5 Ziel 16.03.2021 06:44:43 O millis 0

Version 324

Abbildung 60: Auswertung Fall 1 - Mobilititsprozess Variante 4. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 1 - a X

i B ﬁ (Fal1 m Map  Statistics | Cases | Q 9 chrising kuck@swident hnu de DISCO
@ search

Variants (6)

@ Complete log >

Cases (1)

R~ —

Wy Vorant 1 > s 3
s Variant 2 Start 24.06.2021 05:09:00
Wy Yotz >
albari Duration 22 mins, 1 sec
S arial
Iy Veriants >
Active time 100 %
s Variant 4
Wy Vorend >
Variant 5 > Activity Date Time | Duration inm
\senelloen) 1 Start 24062021 05:09:00 O millis ]
N 2 Driving A 24.06.2021 05:09:.00 22 mins, 1 sec 6436
RS Yar‘?m_s N > 5 Ziel 24062021 0531:01 O millis 0

Version 324

Abbildung 61: Auswertung Fall 1 - Mobilititsprozess Variante 5. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 1 - 1%

w - — T Eg Map  Statistics | Cases e Disco
@ se
Variants (6)
@ Complete log
2 Varianf t 1
I|Pi| & > E i
IIPiI Variant 2 % 19.08.2021 04:32:52
= s Duration 45 mins, 40 secs
2 Variant
i i >
Active time 100 %
@3 Varianl t 4
IIP‘.I Variant 5 > Activity Date Time | Duration inm
Lexe (18 1 Start 19.08.2021 04:32:52 O millis 0
v t6 2 DrivingC 19.08.2021  04:32:52 4 mins, 18 secs 1879
Y S 3 GebéudeD 19.08.2021 04:37:10 18 mins, 16secs O
5 4 DrivingD  19.08.2021 04:55:26  11mins, 55secs 5246
5 GebiudeC 19.08.2021 05:07:21  5mins, 34 secs 0
6 WalkingA 19.08.2021 05:12:56 5 mins, 35 secs 576
7 Ziel 19.08.2021 05:18:32  Omillis 0

Version 324

Abbildung 62: Auswertung Fall 1 - Mobilititsprozess Variante 6. Eigene Darstellung (2022)

Tabelle 21: Auswertung Fall 1 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

Variante V

Variante 1 1,259259259
Variante 2 1,310526316
Variante 3 1,28245614
Variante 4 1,37962963
Variante 5 1,693589744
Variante 6 2,075757576

Tabelle 22: Auswertung Fall 1 - Ergebnisse KPIs G & D. Eigene Darstellung (2022)

Case G (in km/h) D

1 14,91567568 1,032078103
2 14,46343612 1,108089261
3 13,94299938 1,120641562
4 15,24 1,025104603
5 14,78384106 1,052998605
6 14,2052801 1,082984658
7 15,43989326 1,045327755
8 18,28743083 0,882147838
9 16,11319149 0,983263598
10 16,24239829 0,976987448




11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

15,72260322
18,09873981
16,84314013
17,46129496
18,15640449
16,66180758
17,73333333
19,78550725
17,1097897

16,88791541
16,99285714
17,59318885
16,96848138
16,10444763
18,8296875

18,22028986
17,31052233
17,60990712
16,89895052
17,48887183
16,98975501
15,93347368
15,61703854
15,88265162
16,42316258
17,74245283
17,53943982
16,48338519
16,68069666
14,88985337
16,74703329
15,58481013
16,01688581
14,57242718

0,99651325

0,940725244
0,950488145
0,969316597
0,930962343
0,956764296
0,90376569

0,866108787
0,961645746
0,923291492
0,937238494
0,90097629

0,973500697
0,972105997
0,892608089
0,866108787
0,921199442
0,90097629

0,930264993
0,908647141
0,939330544
0,993723849
1,031380753
0,988842399
0,939330544
0,887029289
0,921199442
1,120641562
0,960948396
1,188981869
0,963737796
0,991631799
1,007670851
1,077405858
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45 15,71900826 1,012552301
46 22,63324022 0,9986053
47 14,3866005 1,124128312
48 17,41863354 0,89818689
49 14,24134078 1,123430962
50 15,90514051 1,017433752
51 16,20471822 1,064156206
52 16,69922371 0,988145049
53 16,59227586 1,011157601
54 17,39061166 0,980474198
55 10,11810219 1,910739191
@ Disco - Fall 1 - [l X
i s % [ Fall 1- max 21min 30sek E Map  Statistics | Cases o 9 christine kck@student hnu.de Disco
Q]
[ [
fi’l Variant 1 > M 18 > 4
LT > il 2 > 29.03.2021 05:13:33
: 2% 21 mins, 5 secs
] : > 100 %
o > (Lcrepn 2
L e ? ‘_»;:::ity l;’e:.lt;s.zrm ';::.3:33 _Z:::Ii:n _inthrnung -

? P 10% @B 10%
Filter Cases Events

Version3

24

Abbildung 63: Auswertung Fall 1 - Filter: Kiirzeste Cases. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 1 - [=] X

i s % | Fall 1- max 239min i Map Statistics Cases o 9 christine kuck@student hnu de DISCO
Q]

Variants (5) Cases (36) |i| 8

Complete log
llcases (

Variant 1 > il 9 - > Everts 4
[ Va,riarﬂ 2 > il 10 > Start 29.03.2021 05:13:33
Duration 21 mins, 5 secs
%I Va’narvt 3 > .l 1" ) >
Active time 100 %
Variant 4 12
O > W >
iy, Variant5 > i > | Activity | Date | Time | Duration | Entfernunginm |
b ) ! 1  Start 29.03.2021 05:13:33 O millis 0
14 2 Driving A 29.03.2021 05:13:33 11 mins, 20 secs 5730
.I . > 5 Walking A  29.03.2021 05:24:53 9 mins, 44 secs 696
: 4 Ziel 29.032021 05:34:38 O millis 0
[T >
- e >
w7 >

v D r P

Filter

Verson324

Abbildung 64: Auswertung Fall 1 - Filter: Kiirzer als Durchschnitt. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 1 - =] X
( . - e i
L\ n % Fall 1 - Mean Waing Tme min_ims _[Rell) Map  Statistics | Cases o 9 chisting ickgstident ki e Disco
(]
Variants (4) Cases (17) I-I 1
ase with 5 even

Complete log
il cases (17

Variant 1 > il 32 ) > Everts 5
%l Variant 2 > Ml 34 ‘ > Start 16.03.2021 06:20:03
Variant 3 13 Duraton 24 mins, 40 secs
LTl > i ® >
Active time 99.93 %
Variant 4 40
" > e
o > |Activity | Date | Time | Duration | Entfernunginm |
Foen 1 Start 16.03.2021  06:20:03 0 millis 0
43 2 Driving A 16.03.2021  06:20:03 12 mins, 44 secs 5658
(7] § > W : GebsudeC 16.032021 06:32:48  1min, 2 secs 0
g 4 Walking A 16.03.2021  06:33:50 10 mins, 53 secs 474
‘l 44 > 5 | Ziel 16.03.2021 06:44:43 0 millis o
[T >
[T >

Y mzo% om31%
4

Filter

Verson324

Abbildung 65: Auswertung Fall 1 - Filter: Cases mit Wartezeiten. Eigene Darstellung (2022)
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Events

Cases

Activities

Median case duration

Mean case duration

Start

End

Abbildung 66: Auswertung Fall 2 - allgemeine Informationen. Eigene Darstellung (2022)

i
L
L
L
i
i
L
i
L
L
L
L
L
L

LY

Variants (15)

Complete log

Variant 1
10 cases (24 39%)

Variant 2

7 cases (17.07%)

Variant 3

§ cases (12.2%)

Variant 4

3 cases (7.32%)

Variant 5

3 cases (7.32%)

Variant 6

2 cases (4.88%)

Variant 7

2 cases (4.88%)

Variant 8

2 cases (4.88%)

Variant 9

1 case (244%)

Variant 10

1 case (2.44%)

Variant 11

1 case (2.44%)

Variant 12

| case (244%)

Variant 13

1 case (244%)

Variant 14

| case (2.44%)

Variant 15

1 case (244%)

«

Abbildung 67: Auswertung Fall 2 - Varianten in Prozent. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 2 - [=] X

W, (e BE)  vep  stses | Cases D . Disco
Q]
Varlants (15) Cases (41) I il 10
- 5 gvents
i| 1 L > ase with 5 events
\‘/anavm 1. ) 1 27 . > Evertts 5
ﬁ| Variant 2 > 1 3 > Start 27.04.2020 03:15:30
i i Duration 39 mins, 50 secs
T el o @ d 2 100 %
Active ime
Variant 4 5
T R WD > TN o ]
ﬁl Variant 5 . > .l 6 > Activity | Date | Time | Duration | inm |
ases (7.32%) . Start 27.042020 03:15:30 O millis [
Varak's 7 2 DrivingA  27.042020 03:15:30 6 mins, 49 secs 8719
By Jaant6 >N > | 3 GebiudeC 27.042020 0322119 8mins, 40secs O
=5 N e 4 | DrivingG  27.04.2020 03:30:59 24 mins, 21 secs 24920
3 i 5 Ziel 27.042020 03:55:20 O millis [
%I Yan"la.nt.7 > .l 8 - >
%I Va?f“_a > .l 9 L >
L TR eios S . >
@ Variant 10 >y m M > I+

Abbildung 68: Auswertung Fall 2 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Variant A Cases Events | Median duration | Mean duration |
Variant 1 10 I © 31 mins, 8 secs NN 31 mins, 11 secs IR A
Variant 2 7 I 3 I 22 mins, 30 secs NN 22 mins, 58 secs NN

Variant 3 s I 3 I 29 mins, 6 secs NN 29 mins, 24 secs I

Variant 4 3 I + I 25 mins, 32 secs NN 25 mins, 41 secs NN

Variant 5 3 I ; I 20 mins, 53 secs I 21 mins, 59 secs [N

Variant 6 2 [ s I 31 mins, 53 secs NN 31 mins, 53 secs NN

Variant 7 2 + I 33 mins, 34 secs NN 33 mins, 34 secs I

Variant 8 2 I + I 22 mins, 3 secs I 22 mins, 3 secs I v
Variant 9 110 3 I 31 mins, 28 secs NG 31 mins, 28 secs NG

Variant 10 1 10 s I 39 mins, 50 secs [ 39 mins, 50 secs [
Variant 11 110 s I 47 mins, 42 secs [ 47 mins, 42 secs S
Variant 12 11 7 N 48 mins, 27 secs NN 48 mins, 27 secs I
Variant 13 110 s I 43 mins, 54 secs IS 43 mins, 54 secs IS
Variant 14 110 s I 43 mins, 49 secs S 43 mins, 49 secs S
Variant 15 110 s I 41 mins, 22 secs 41 mins, 22 secs v

Abbildung 69: Auswertung Fall 2 - Tabelle: , Variants . Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 2 - o X
= a ot 1 [ Academic ] a
' s . [ Fan2 e Map  Statistics | Cases l . @ J 9 christne kucki@student hnu de Disco
Q]
Varlants (15) Cases (10) |-I 19
@ Complete log Case with 4 events
! A
Van‘aint 1 1 20 } > Events 4
Variant 2 Wl 21 > Start 12.05.2020 03:18:10
% e P Duration 32 mins, 1 sec
arial
j £ >Hl ol Z >
22 s Active time 100 %
Variant 4 30
el Y LB >
%l Variant 5 > W 31 > Activity | Date | Time | Duration | inm |
o) St 1 Start 12052020 03:18:10 O millis o
Variant 6 2 2 DrivingD  12.05.2020 03:18:10 29 mins, 55 secs 28796
iy, Veria e > [ T > 3 Waking 12052020 03:48:05 2mins, 6 secs 174
i J 4 | Ziel 12.052020 03:50:11 0 millis o
o > oM T >
B e O W 2 >
ﬁl Vanam? > -| 210 ) >

Abbildung 70: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 1. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 =5 a X

= o @ [ Academic } i
i s H [ Fai 2 m Map  Statistics ‘ Cases ‘ Q Q christine kuck@swdent hnu de DISCO

@
Variants (15) Cases (7) i 6
@ Complete log > I I Case with 3 events
Al cases (41)
bt > 3
Variant 2 11 Start 22.04.2020 12:09:17
o >
Vi i3 13 Duration 22 mins, 29 secs
ariant
& >
ki s R e cts tims 100 %
2 Vi t 4 18
W L, o @ 1 >
s Activi Dat i Durati i
IIP.I Vanﬂan‘lSA‘v > 1] 26’ > ity e '_“, | ur.a on inm
1 Start 22042020 12:09:17 O millis 0
y 2 Driving F 22042020 12:09:17 22 mins, 29 secs 26168
R Va”f“"?_w > [ ]] 29 > 3|2l 22042020 12:31:46 O millis 0
2 Variant 7
TG
B e ®
Variant 9
el R
B Variant 10 > fv

Version 324

Abbildung 71: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 2. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 2 =5 a X
=) o b [ Academic } i
i B i [Fai2 m Map  Statistics | Cases | Q 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
Q]
Variants (15) Cases (5) |.| 4

@ Complete log > ase with 3

||Pi'| \‘/}anlanl 1~ : > s 3
Variant 2 i 27 > Start 17.04.2020 03:28:44
V. i3 33 Duration 29 mins, 18 secs
ariant
E . I >
B e Active time 100 %
Variant 4 i 38 >
IIPi.I Variant 5 > Activity Date Time | Duration inm
sh(Ta2 1 Start 17.04.2020 03:28:44 O milis 0
s 2 Driving D 17.04.2020 03:28:44 29 mins, 18 secs 28915
Iy Variant ? > 5 Ziel 17.042020 03:58:02 O millis 0
s Variant 7
Wy Varam? »
:  Variant 8
L TR A
Variant 9
L e
B2 Variant 10 > lv

Version 324

Abbildung 72: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 3. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 =5 a X

= o @ [ Academic } i
i s H [ Fai 2 m Map  Statistics ‘ Cases ‘ Q Q christine kuck@swdent hnu de DISCO

@
Variants (15) Cases (3)
Complete lo
@ Sl ®
e L, 2 4
s Variant 2 17 Start 21.04.2020 11:47:11
L 4 L. 2
Duration 25 mins, 18 secs
Variant 3
i’ e Active time 100 %
Variant 4
Variant 5 Activity Date Time | Duration inm
Res (TN 1 Start 21.042020 11:47:11 0 millis 0
& t6 2 Driving E 21.04.2020 11:47:11 22 mins, 33 secs 27094
R Venantor > 3 Walking  21.04.2020 120944  2mins, 45secs 219
” d 4 Ziel 21.042020 12:12:29 O millis 0
s Variant 7
T
:  Variant 8
Wy Verente >
Variant 9
el R
B Variant 10 > fv

Version 324

Abbildung 73: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 4. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 2 =5 a X
=) o b [ Academic } i
i B i [Fai2 m Map  Statistics | Cases | Q 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
(o]
Variants (15) Cases (3) |.| 12

@ Complete log >

||Pi'| \‘/}anlanl 1~ : > Eiatts 3
s Variant 2 28 Start 29.04.2020 03:14:53
Rz . W Z >
s Duration 20 mins, 53 secs
= arial
LTk W
Active time 100 %
Variant 4
Variant 5 Activity Date Time | Duration inm
EhaRle I Start 29042020 03:1453 O milis 0
e 2 DrvingE 29042020 03:14:53  20mins,53secs 27000
il 5 Ziel 20042020 033547  Omilis )

88%

R >
T
i
B2 Variant 10 > lv

Version 324

Abbildung 74: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 5. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 = ju X
i : ﬁ (Fal 2 m Map _ Statistics | Cases Q Q christine kiick@stident hnu.de Disco
(0]
Variants (15) Cases (2) 1
@ Complete log > Iil Ctee
Al cases (41)
B e 2 s 5
. Variant 2 Start 14.04.2020 03:20:46
& Yz >
Duration 33 mins, 53 secs
IIP..I Variant 3 >
i ) Active fime 100 %

2 Variant 4
M Vorantd,

Variant 5

Variant 6

Vol

:  Variant 8
Wy Varent®

|ﬁ| Variant 9

| case (244%)

B Variant 10

Activity Date Time | Duration inm
1 Start 14.04.2020 03:20:46 O millis 0
2 Driving A 14.04.2020 03:20:46 6 mins, 45 secs 8700
3 Geb&udeC 14.04.2020 03:27:31 7 mins, 15 secs 0
4 Driving B 14.04.2020  03:34:46 19 mins, 53 secs 24100
5> 5 Ziel 14.042020 03:54:33 O millis 0
>
>
> iv

Version 324

Abbildung 75: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 6. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 2 - g X
i : i [Fai2 m Map  Statistics | Cases Q 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
Variants (15) Cases (2)
. [ [
@ Complete log > Case with 4 events
Al cases (41)
s Variant 1 7
B i QW L, > B 4
IIPiI Variant 2 > Start 16.04.2020 03:13:10
alaria Duraion 33 mins, 33 secs
s aria
s u 100 %
Active time
Il’.‘l Variant 4 >
IIPi.I Variant 5 > Activity Date Time | Duration inm
sh(Ta2 1 Start 16.04.2020 03:13:10 O millis 0
s 2 DrivingC 16.04.2020 03:13:10 31 mins, 10 secs 29962
Iy Variant ? > 3 Waking  16.04.2020 03:44:20 2 mins, 23 secs 184
4. Ziel 16.04.2020 03:46:43 O millis 0

Variant 7

R Vot
Vs

B2 Variant 10

Version 324

Abbildung 76: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 7. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 =5 a X

= o @ [ Academic } i
i s H [ Fai 2 m Map  Statistics ‘ Cases ‘ Q Q christine kuck@swdent hnu de DISCO

@
Variants (15)
Complete log
2 Variant 1
i 10 cases (24.39% > Everts 4
IIPiI Variant 2 > Start 22.05.2020 03:04:06
7 cases (17.07
PR = Duration 24 mins, 8 secs
= ariant
TR >
Activs time 100 %
IIP..I Variant 4 >
IIP..I Variant 5 > Activity Date Time | Duration inm
Res (TN 1 Start 22052020 03:04:06 O millis 0
& t6 2 Driving F 22052020 03:04:06 21 mins, 47 secs 25778
R Venantor > 3 Walking 22052020 032553  2mins, 21secs 291
” d 4 Ziel 22052020 03:28:14 0 millis 0
Variant 7 >

Variant 8

Variant 9
L e R
B Variant 10 > fv

Version 324

Abbildung 77: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 8. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 2 =5 a X
=) o b [ Academic } i
i B i [Fai2 m Map  Statistics | Cases | Q 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
(o]
Variants (15) Cases (1)

pE T —

@ Complete log > a
Al cases (1)
||Pi'| \‘/}anlanl 1~ : > s 3
s Variant 2 Start 24.04.2020 09:36:49
B A, 2
alaria Duraion 31 mins, 28 secs
= arial
L TR
Active time 100 %
@3 Variant 4
B 2 (oo 2T
IIPi.I Variant 5 > Activity Date Time | Duration inm
sh(Ta2 1 Start 24042020 09:36:43 O millis 0
s 2 DrivingC  24.04.2020 09:36:49 31 mins, 28 secs. 30082
Iy Variant ? > 5 Ziel 24042020 10:08:17  Omillis 0
s Variant 7
Wy Varam? »
:  Variant 8
Wy Yerems o>
Variant 9
B2 Variant 10 > v

Version 324

Abbildung 78: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 9. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 - s IEE
i $ ﬁ (Fai2 m Map Staﬁs‘i"s‘ Cases Q Q christng kuck@swident hnu de DISCO
@
Variants (15) Cases (1)
g, varancs 7 Iil 10 v
|Bs, Variant 6 >
W o s e 5
2 Ve t 7
LT > st 27.04.2020 03:15:30
IIPi.I Var\anl»B % Duration 39 mins, 50 secs
Variant 9 Active time 100 %
e ?

Variant 10

1 case (2 44%)

Variant 11
1 case (244%)

Variant 12
1 case (244%)
Variant 13
| case (2.44%)
Variant 14
1 cas 445

Variant 15
K- A4%)

Activity Date Time | Duration inm
1 Start 27.042020 03:15:30 O millis 0
> 2 Driving A 27.04.2020 03:15:30 6 mins, 49 secs 8719
3 Geb&ude C 27.04.2020 03:22:19 8 mins, 40 secs 0
4 DrivingG  27.04.2020 03:30:58 24 mins, 21 secs 24920
> 5 Ziel 27.042020 03:55:20 O millis 0
>
>
>

Version 324

Abbildung 79: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 10. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 2 == X
i s ﬁ [ Fai2 m Map  Statistics ‘ Cases Q 9 ohvisting kicKEsRIGANR Frilide Disco
(0]
BT e )
T > e 5
[ Var\énf 7 > Start 04.05.2020 11:44:28
) Vanén’ E: > Duration 47 mins, 42 secs
Activa fime 100 %

Variant 9
Variant 10
1 case (244%)

Variant 11
Variant 12

3se (244%)
Variant 13
1 case (2.44%)

Variant 14
1 cas

Variant 15
1 cas: 44%)

Activity Date Time | Duration inm
1 Start 04.05.2020  11:44:28 O millis 0
2 Driving A 04.05.2020 11:44:28 5 mins, 38 secs 8561
3 Geb&ude C 04.05.2020 11:50:06 6 mins, 51 secs 0
4 Driving H 04.05.2020  11:56:57 35 mins, 12 secs 24101
> 5 Ziel 04.05.2020  12:32:10 O millis 0

Version 324

Abbildung 80: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 11. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 =5 a X

= o @ [ Academic } i
i s H [ Fai 2 m Map  Statistics ‘ Cases ‘ Q Q christine kuck@swdent hnu de DISCO

@
Variants (15) Cases (1) 23
- arant
Rk s
2 Variant 6
W Yarame >
Events 7
2 Variant 7
IIPiI o5 (4 88% 2 Start 18.05.2020 11:40:54
IIPi.I Var\van‘lbs“\“ % Duration 48 mins, 27 secs
- : o
Variant 9 Actvetme 100 %
B ERE, >
2 Variant 10
LT 1 case (242%) 2 Activity | Date Time | Duration inm
1 Start 18.052020 11:40:54 O millis 0
wy, \orant 11 > 2 DrivingA 18052020 11:4054  5mins, 43secs 8623
Icme GH%) 3 GebéudeC 18.05.2020 11:46:38  10mins, 50secs 0
Variant 12 i Drivingl 18052020 11:57:28  20mins, 42secs 22586
iy 5 GebiudeD 18052020 12:18:10  5mins, 9 secs 0
6 DrivingJ  18.052020 12:23:19 6 mins, 2 secs 932
Variant 13 7 Ziel 18.052020  12:29:21  Onmillis (]
Iﬁ' | case (2.44%) 4
e Variant 14
T e
e Variant 15
W Yoramls >

Version 324

Abbildung 81: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 12. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 2 =5 a X
=) o b [ Academic } i
i B i [Fai2 m Map  Statistics | Cases | Q 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
(o]
Variants (15) Cases (1)

< 34
Ty vanams >4 [Tt
R
Events 5
2 T
IIPiI Var\énf > Start 15.06.2020 11:57:52
IIPi.I Vanén’ E:M % Duration 43 mins, 54 secs
Active time 100 %

Variant 9
R %

2 Variant 10
i, Va0, >

Activity Date Time | Duration inm

Start 15.06.2020  11:57:52 0 millis 0

1
IRy, Variant 11 > 2 DrivingK 15062020 11:57:52  11mins, 17secs 8671
Vemse 2a1%) 3 GebludeE 15062020 1209:10 5mins, 26secs O
4 DrivingL 15062020 12:14:35  27mins, 11secs 19480

Variant 12

Ziel 15.06.2020 12:41:47 O millis 0

Variant 13
I 44%)

Variant 14
1 cas

Variant 15
1 cas: 44%)

Version 324

Abbildung 82: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 13. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 2 = ju X
i s H [ g2 m Map  Statistics | Cases | Q 9 christine Kuck@swident hnu de DISCO
@
Variants (15) Cases (1)
I vanancs a Iil 35 v
|Bs, Variant 6
1 . >
ses (4 88% i 5
2 Variant 7
L e (4 88% > Start 16.06.2020 11:44:04
IIPi.I Var\anl»B % Duration 43 mins, 49 secs
Activs time 100 %
[ Variant 9
b
2 Variant 10
LT 1 case (2.44%) ” Activity Date Time | Duration inm
1 Start 16.06.2020 ¥ 0 millis 0
wy, \arant 11 > 2 DrivingA  16.06.2020 5mins, 42secs 6879
Veme 291N 3 Gebéude C 16.06.2020 5 mins, 43 secs 0
4 DrivingM  16.06.2020 32mins, 24 secs 23410
L \‘/a‘r\fm 1 2‘ > 5 Ziel 16.06.2020 0 millis 0
@ Variant 13
IPiI i) >

Variant 14
G e

se (2.44%)

s Variant 15
LTI

se (244%)

Version 324

Abbildung 83: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 14. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 2 - a X
= oy Y [ Academic } H
i : i [Fai2 m Map  Statistics | Cases o 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
@
Variants (15) Cases (1)
I|P..| variant 5 (15 A { I.I 36
IIPiI Var\an‘té . >
ses (4 89% s 5
2 Variant 7
LTl AN ot 17.06.2020 11:49:49
IIPi.I Vanén’ L’:M % Duration 41 mins, 22 secs
active tine %
Variant 9 Activs time 100
R 2
2 Variant 10
i 1 case (242%) 2 Activity | Date Time | Duration inm
1 Start 17.062020 11:49:49 O millis )
IRy, Variant 11 > 2 DrivingN  17.062020 11:49:49 29 mins, 48 secs 28217
sl Cinke) 3 GebiudeD 17.06.2020 12:19:38  5mins, 10 secs 0
4 DrivingJ  17.062020 1224:48 6 mins, 24 secs 508
L \"a_r.‘fnrl '2 > 5 Zel 17.062020  12:31:12 O millis 0
Wy Yarem 1 >

Variant 14
1 case (244%)

Version 324

Abbildung 84: Auswertung Fall 2 - Prozessablauf Variante 15. Eigene Darstellung (2022)

Tabelle 23: Auswertung Fall 2 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

Variante

V

Variante 1
Variante 2
Variante 3
Variante 4
Variante 5

Variante 6

0,917156863
1,20877193
0,98
1,027333333
1,046825397
1,180864198
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Variante 7
Variante 8
Variante 9
Variante 10
Variante 11
Variante 12
Variante 13
Variante 14
Variante 15

0,860683761
1,002272727
0,953535354
1,171568627
1,1925

1,468181818
1,291176471
1,369270833
1,253535354

Tabelle 24: Auswertung Fall 2 - Ergebnisse KPIs G & D. Eigene Darstellung (2022)

Case G (in km/h) D

1 58,08165273 1,125692137
2 54,21282766 0,992801772
3 53,9123696 1,11461794
4 59,2116041 0,973421927
5 64,77391304 0,840531561
6 69,83306153 0,746954596
7 53,96425025 1,11517165
8 57,35974576 1,045404208
9 69 0,747508306
10 50,66962343 1,323366556
11 78,00702929 0,661683278
12 77,57382283 0,69379845
13 80,83115578 0,661129568
14 41,08427673 1,584717608
15 62,29465649 0,870431894
16 81,83979678 0,65393134
17 64,04099217 0,848283499
18 58,23710961 0,904208195
19 54,29047371 1,063676633
20 56,36365603 1,023809524
21 51,8414307 1,11461794
22 62,81742243 0,928017719
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23 39,80309598 1,609634551
24 61,18953488 0,952380952
25 64,81243094 0,801771872
26 61,66504918 0,84440753
27 55,76346154 1,03654485
28 64,01390164 0,84440753
29 66,83914286 0,775193798
30 59,38152794 0,971207087
31 51,52621741 1,125692137
32 58,12864322 0,991694352
33 59,80206186 0,966777409
34 38,47517084 1,458471761
35 41,47599848 1,455703212
36 41,66398066 1,374307863
37 55,49650053 1,044296788
38 60,27965217 0,955149502
39 51,79268775 1,120708749
40 59,16770893 0,973975637
41 78,25721435 0,663898117
@ bisco -1 5 x

W, @ (oieoomwe EE) ve  saisic | cases QO O T s Disco

[ [,

Complete log
All cases (4

fi’l Variant 1 > M 13 ) > 3
1 28.04.2020 03:54:35
fﬂ] Variant 2 > M 6 ) >
v . , Duratior 19 mins, 55 secs
?‘l aaaaa it > 'il 4 ) >
100 %
| Activity | Date | Time | Duration | Entfernunginm |
1 Start 28.04.2020 03:54:35 O millis 0
2 Driving F 28.04.2020  03:54:35 19 mins, 55 secs 25894
3 Ziel 28.04.2020 04:14:30 0 millis 0

Version3.24

Abbildung 85: Auswertung Fall 2 - Filter: Kiirzeste Cases. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 2 - [=] X

- _ Acad H
- @ [rau2-riter scneiior ais Durensenn [REI Map  Statistics | Cases Q 9 L@smdnnlmude Disco
Variants (7) Cases (24) P
S ...

Yafnafni‘ . Events 5
ﬁl Va‘r!arnt 2 > M 5 . > Start 15.04.2020 03:19:33
s . Duraton 29 mins, 53 secs
L Wi > W o >
Active time 100 %
Variant 4 9
W > (oo IET
IR, Variant 5 > i M . » | leiicivitve | Dele e[ Dustion. | Enferung jo.m.|
- ) o 1  Start 15.04.2020 03:19:33 0 millis ]
Vi 6 12 2 Driving A 15.04.2020 03:19:33  6mins, 13 secs 6904
gy Varan > M > 3 GebiudeC 15042020 032546 6mins 12secs O
= A 4 | Driving B 15.04.2020  03:31:58 17 mins, 28 secs 20097
. i 5 Ziel 15.04.2020 03:49:26 0 millis o
fil Yar)anf 7 : > -l 13 " >
1
LI >
1
ot >

Vergien 324,

Abbildung 86: Auswertung Fall 2 - Filter: Kiirzer als Durchschnitt. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 2 - ful K.

— - “ :
| PO B CTERTI R - ¢ | Q © S Rewams DisCo

? No cases passed your filter for 'Fall 2 - Filter: Mean Waiting
7 Time min. 1ms".

The filter you configured removed all cases in the data set, so the filter result is empty. If this is
not what you expected, please have another look at your filter settings.

Filters (1):

@ Performance filter
Use cases where the mean waiting time is at least 1 milli.

Netsna g

Abbildung 87: Auswertung Fall 2 - Filter: Cases mit Wartezeit. Eigene Darstellung (2022)
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Events 110

Cases 20
Activities 22
Median case duration 100 mins
Mean case duration 111.6 mins
Start 19.03.2021 15:23:27
End 23.08.2021 13:50:38

Abbildung 88: Auswertung Fall 3 - Allgemeine Informationen. Eigene Darstellung (2022)

Variants (10)
ompiete 109

A
I?i'l :/aar:: :4?:% ) i
IIpi'l \!a;lT : 1?%) 2
R o >
I?i.l \‘/‘:aarsi:r(!;n/: 2
IIPiI Variant 5 >

| v

1 case (5%)

l?i.l Yaar:jr::yg «
I?i.l \‘/aari?:%z ?
Iﬁl Yaarslf?jﬂj 2
T ¢
W >

Abbildung 89: Auswertung Fall 3 - Varianten in Prozent. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 3 - [=] X

' s % [ Fali3 e Map Statistics | Cases Q 9 cct@smdnnlmude DISCO

Q)

Varlants (10) Cases (20)

Complete log

Mgy Variant! > Everts 5
%l Variant 2 > Start 19.03.2021 15:23:27
P 3 Duration 2 hours, 54 mins
s >
Active time 100 %
Variant 4
LR TN - ]
IR, Variant 5 > = Adtivity._| Daje i Jme. | Dustion. | Enferung jo.m.|
tease (6% | Start 19032021 152327  Omills 0
S—— 2 DrivingA 19032021 152327 4mins.43secs 2724
gy Varant > 5 GebaudeC 19.032021 1528:10 6mins, 36secs 0
4 DrivingB 19032021 1534:47 2hours 42mins 144396
By Vern? 5 5 Zel 19032021 18:47:34  Omills )
s Variant 8
L Tivin >
s Variant 9
LT ?
e Variant 10 > m M > I+

Vergien 324,

Abbildung 90: Auswertung Fall 3 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

TS0 Variants (10)

Variant A Cases Events | Median duration Mean duration

Variant 1 o I - 1 hour, 33 mins NN 1 hour, 36 mins [N A
Variant 2 2 I 7 [ 2 hours, 11 mins NI 2 hours, 11 mins I

Variant 3 2 s I 1 hour, 33 mins NN 1 hour, 33 mins NN

Variant 4 1l s I 2 hours, 54 mins [N 2 hours, 54 mins N
Variant 5 110 7 [ 2 hours, 53 mins NN 2 nours, 53 mins NN
Variant 6 11l 7 [ 1 hour, 53 mins NN 1 hour, 53 mins [N

Variant 7 11l 7 [ 1 hour, 50 mins NN 1 hour, 50 mins [N

Variant 8 110 s I 1 hour, 52 mins NN 1 hour, 52 mins NN v
Variant 9 1. 5 2 hours, 6 mins I 2 hours, 6 mins [ ]
Variant 10 10 5 I 1 hour, 41 mins [N 1 hour, 41 mins [N y

Abbildung 91: Auswertung Fall 3 - Tabelle: , Variants . Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 3 = =] X
= - .
i s . Fall 3 n Map Statistics | Cases Q 9 christine kucki@student hnu de D ISCO
Varlants (10) Cases (9)

€@ Lompiete og >

Variant 1

Events 5
Variant 2

07.04.2021 15:57:50

%I Variant 3 > G Duration 1 hour, 32 mins
et [ ] ’ >
%| Variant 4 5 : Active time 100 %
ase (5% 1
= ’
nts Table
% Variant 5 >
I case (5% w2 5> | Date n | Duration i
) ¢ 07042021 155750 O millis [)
iwy, Variant 6 > = 07.042021 15:57:50 6 mins, 5 secs 2789
b .I > 07.04.2021  16:03:55 6 mins, 44 secs 0
07.04.2021 16:10:39 1 hour, 19 mins 134868
L Ya,','f’"tj > P . 07.042021 17:30:32  Omillis 0
2 Variant 8
LT : >
a o 20‘ >

ﬁl \‘/ariam( 9 >

%I Var}arv? ‘10 >

Version 3 24

Abbildung 92: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 1. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 3 = a X

i : ﬁ (Fal 3 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christing kuck@student hnu.de Disco

@
® SN e [ I
IIPiI Yar\ant1 >
8 s 7
Var\"avvl’l 2 Start 22.04.2021 15:32:04
IIPi.I Var\éns 3 % Duration 2 hours, 17 mins
Activa fime 100 %

Ve

2 Variant 5
LT 1 case (5%) ” Activity Date Time | Duration inm
1 Start 22042021 15:32:04  Omillis ]
oy \oriant6 > 2 DrivingA 22042021 15:32:04  6mins, 1sec 2669
el i) 3 Gebéude C 22.04.2021 15:38:06 5 mins, 58 secs (]
1 DrvingH 22042021 15:44:04 1 hour, 47 mins 143127
Variant 7
L1 | case (5%) > 5 Gebaude F 22042021 17:31:58  4mins, 53 secs 0
6 Driving | 22042021 17:36:52 12 mins, 52 secs 9416
7 Ziel 22042021 17:49:44 O millis 0

e Variant 8
Ifg, Veriant8 >

e Variant 9
Wit >

Ilpil Y?r\am‘ 1‘0 >

Version 324

Abbildung 93: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 2. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 3 —
w - ﬁ [Fai3 2] Map Statistics} Cases Q 9 ﬁm"@‘“‘“mm‘de Disco

Q)
T

IIPiI Variant 1 >
4 cases (4 ) Events 5
Iy Yariant 2 > ot 31.07.2021 15:50:54
Variant 3, Duration 1 hour, 31 mins
Activs time 100 %

Variant 4
W Yerens >

2 Variant 5
L 1 case (5%) > Activity Date Time | Duration inm
1 Stant 31072021 1550:54 O mills 0
IRy, Variant 6 > 2 DrivingM  3107.2021 1550554 1 hour, 10 mins 112930
i) 3 GebAudeG 31.07.2021 17:01:00 S5mins,31secs 0
4 DrivingN  31.07.2021 17:06:32  16mins, 4secs 25567
Variant 7
iy Variant7? > 5 Ziel 31072021 172236  Omillis 0

e Variant 8

W >
e Variant 9

L il >

Variant 10
1 case (5%)

Version 324

Abbildung 94: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 3. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 3 = a X

i : ﬁ (Fal 3 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christing kuck@student hnu.de Disco

@
o D e
IIPiI Yar\?nf.1 > .
bt Events
2 Ve t 2
'IPII ariam > Start 19.03.2021 15:23:27
IIPi.I Variant 3 % Duration 2 hours, 54 mins
Active time 100 %

Variant

4

Variant 5
| case ) Activity Date Time | Duration inm
Start 19.03.2021 152327  Omillis 0
[ Yaf}a"? 6 > DrivingA  19.03.2021  15:23:27 4 mins, 43 secs 2724

Geb&ude C 19.03.2021  15:28:10 6 mins, 36 secs 0
Driving B 19.03.2021  15:34:47 2 hours, 42 mins 14439
Ziel 19.03.2021  18:17:34 O millis 0

o |5 o 1o (=

Variant 7
Ry Vet ? >

e Variant 8
Ifg, Veriant8 >

e Variant 9
Wit >

Ilpil Y?r\am‘ 1‘0 >

Version 324

Abbildung 95: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 4. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 3 = a X
i s ﬁ [FEM m Map Statistics | Cases o 9 ﬁmm@sn.denrnmme Disco
@
@ ek (s

@3 Variant 1 >
[t Evatis 7
sV it 2
g Yarant: > Stort 25.03.2021 16:41:44
IIPi.I Var\éns 3 % Duration 2 hours, 53 mins
A 100 %

Variant 4
1 case (6%)

Variant 5 >
1 case (5%) Activity | Date Time | Duration inm
I Stant 25032021 16:41:44  Omilis 0
IRy, Variant 6 > 0 DrivingA 25032021 16:41:44  8mins, 10 secs 2694
cpme (oW 3 GebéudeC 25032021 16:49:54 6 mins, 6 secs 0
4 DrivingC 25032021 16:56:01 1 hour, 49 mins 148414
Variant 7
L e ey > 5 oD 25032021 18:45:11 28 mins, 47 secs O
6 DrivingD 25032021 191358  21mins, 37secs 14379
7 Ziel 25032021 19:35:35  Omilis 0

e Variant 8

W >
e Variant 9

L il >

Variant 10
1 case (5%)

Version 324

Abbildung 96: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 5. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 3 = a X

i : ﬁ (Fal 3 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christing kuck@student hnu.de Disco

@
@ CHES e s
LTI > Everis 7
IIPI.I Var\van‘l‘z > Start 30.03.2021 16:11:55
IIPi.I Var\éns 3 % Duration 1 hour, 53 mins
Activa fime 100 %

Ve

IIPiI \,jar},,am 5 > Activity Date Time | Duration inm
1 Start 30032021 16:11:55  Omillis 0
Variant 6 2 DrivingA 30032021 16:11:55 6 mins, 37 secs 2736
VRS (08 3 GebiudeC 30.03.2021 16:18:32  5mins, 3 secs (]
Variant 7 4 DrivingE 30032021 16:23:35 1 hour, 22mins 125045
bt 5 GebaudeE 30032021 17:45:48  8mins, 8 secs 0
& Driving F 30.03.2021  17:53:56 11 mins, 53 secs 12296

s Variant 8 Ziel 30032021 18:05:50  Omillis 0
Ifg, Veriant8 >

e Variant 9
LT >

Ilpil \‘/ar\an!‘ 1‘0 >

Version 324

Abbildung 97: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 6. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 3 : ; A

w - — EZE i+ Map Statistics} Cases Q ] ﬁm"@‘“‘dwm‘de Disco
Q)

o R e 1

@3 Variant 1 >

[t Evatis 7

na Y2 > S 10.06.2021 16:00:11

IIPi.I Var\éns 3 > Duration 1 hour, 50 mins
Active time 99.98 %

Variant 4
W Yerans >

2 Variant 5
L 1 case (5%) > Activity Date Time | Duration inm
I Stant 10.06.2021  16:00:11  Omillis 0
Variant 6 2 DrivingA 10062021 16:00:11  5mins, 14 secs 2715
licoge (0N 3 GebéudeC 10.06.2021 16:05:25  5mins, 2 secs 0
DrivingJ  10.06.2021  16:10:28 1 hour, 17 mins 126404

Variant 7

s

Gebdude E  10.06.2021  17:28:12 11 mins, 49 secs 0
Driving F 10.06.2021  17:40:01 10 mins, 24 secs 12267
Ziel 10.06.2021  17:50:26 0 millis 0

Variant 8
1 case (5%)

e Variant 9
i >

Variant 10
1 case (5%)

Version 324

Abbildung 98: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 7. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 3 - a X
i : ﬁ (Fal 3 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christing kuck@student hnu.de Disco
@
Variants (10) Cases (1) 13
D Nomeen O s
IIPiI Yar\ant1 >
ces (4 Events 5
2 Ve t 2
I Variant: > Star 08.07.2021 16:09:42
IIPi.I Variant 3 % Duration 1 hour, 52 mins
Active time 99.99 %

Variant 4
1 case (5%)
2 Variant 5
I \arants
Variant 6
1 case (5%)

Variant 7
1 case (5%)
Variant 8
| case (%)
Variant 9
1 case (5%)

Variant 10
K- %)

> Activity Date Time | Duration inm
1 Start 08.07.2021  16:09:42 0 millis 0
> 2 Driving A 08.07.2021  16:09:42 10 mins, 21 secs 3364
3 Geb&ude C 08.07.2021 16:20:04 7 mins, 25 secs 0
4 DrivingK  08.07.2021 16:27:29 1 hour, 34 mins 139022
5 Ziel 08.07.2021  18:02:25 O millis 0

Version 324

Abbildung 99: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 8. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 3 - a X
i $ i (Fai3 m Map  Statistics | Cases o 9 chrising kuck@swident hnu de DISCO
@
Variants (10) Cases (1)
@ Lompiete |(og) > ! I.I 14
Al cases (20)
@3 Variant 1
[T >
il Events 5
2 Variant 2
IIPiI es (10 2 Start 16.07.2021 12:15:38
IIPi.I Variant 3 % Duration 2 hours, 6 mins
Active time 99.99 %
| Variant 4
g Yoren s >
2 Variant 5
I|Pi| 1 case (5%) > Activity Date Time | Duration inm
1 Start 16.07.2021 12:15:38 O millis ]
IRy, Variant 6 > 2 DrivingA  16.07.2021 12:15:38 9 mins, 59 secs 2712
Vesse () 3 GebéudeC 16.07.2021 12:25:38 6 mins, 52 secs (]
4 DrivingL  16.07.2021 12:32:30 1 hour, 49 mins 140636
I?ﬁl \‘Iar\anp 7 4 5 Ziel 16.07.2021 14:21:50 O millis 0

Variant 8
1 case (5%)

Variant 9

Variant 10
1 case (5%)

Version 324

Abbildung 100: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 9. Eigene Darstellung (2022)
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i s ﬁ [Fa“ m Map  Statistics |~ Cases o e christing kick@student hnu. de Dlsco

2 1
TN >
Events 5
IIP..I Var\énFZ >

s

21.08.2021 12:11:16

Duration 1 hour, 41 mins

- 2 o
2 Variant 4 Active time 100 %
Wy Yren s >
2 Variant 5
IIPiI | case (5%) > Activity Date Time | Duration inm
1 Start 21.08.2021 12:11:16 O millis 0
oy \oriant6 > 2 Driving©  21.082021 12:11:16 1 hour. 23 mins 125320
Tease (B 3 GebéudeE 21.08.2021 13:34:18 7 mins, 29 secs (]
4 DrivingF 21082021 13:41:47 11 mins, 8 secs 12339
Variant 7
L1 | case %) > 5 Ziel 21082021 135256 O millis 0

e Variant 8
I Veriant8 >
Variant 9
1 case (5%)

s Variant 10
B

x

Version 324

Abbildung 101: Auswertung Fall 3 - Prozessablauf Variante 10. Eigene Darstellung (2022)

Tabelle 25: Auswertung Fall 3 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

Variante V

Variante 1 1,090909091
Variante 2 1,235849057
Variante 3 1,033333333
Variante 4 1,426229508
Variante 5 1,330769231
Variante 6 1,141414141
Variante 7 I,L1I11111111
Variante 8 1,142857143
Variante 9 1,235294118
Variante 10 0,990196078

Tabelle 26: Auswertung Fall 3 - Ergebnisse KPIs G & D. Eigene Darstellung (2022)

Case G (in km/h) D

1 50,73103448 1,559139785
2 57,39433526 1,550179211
3 74,37716814 1,012544803
4 89,77630435 0,82437276

5 84,1855102 0,878136201
6 67,97605839 1,227598566
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7 90,68835165 0,815412186
8 74,80741935 LI11111111
9 89,60413043 0,82437276
10 88,72451613 0,833333333
11 77,11963636 0,985663082
12 88,7083871 0,833333333
13 76,27821429 1,003584229
14 68,26095238 1,129032258
15 86,87431579 0,85125448
16 91,3167033 0,815412186
17 87,61515789 0,85125448
18 86,98357895 0,85125448
19 81,77762376 0,905017921
20 71,13051724 1,039426523
@ bisco-Fol3 - 8 x
W B (eocenmeon KR we  Sisies | Cases O O T s  Disco

5

07.04.2021 15:57:50

1 hour, 32 mins

ﬂ| 16 >
100 %
Activity | Date | Time | Duration | Entfernung inm |
1 Start 07.04.2021 15:57:50 O millis o
Driving A 07.04.2021 15:57:50 6 mins, 5 secs 2789
|  Gebdude C 07.04.2021 16:03:55 6 mins, 44 secs 0
4 | Driving G  07.04.2021  16:10:39 1 hour, 19 mins 134868
5 | Ziel 07.042021 17:30:32 O millis 0

Y 0% > 1% ®
Filter Cases Everts TimeWarp

Verson324

Abbildung 102: Auswertung Fall 3 - Filter: Kiirzeste Cases. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 3 - =] X

i s % |_Fall 3 - Filter max_111,6min i Map  Statistics | Cases o 9 christine kuck@student hnu de Dlsco
Variants (4) Cases (12) Iil 4

Complete log
il cases (1

Variant 1 > WS > Evens 5
%l Yariarn 2 > M 7 ‘ > Start 07.04.2021 15:57:50
Duration 1 hour, 32 mins
%l Va’naml . > ‘l 9 ) >
t 100 %
Variant 4 10
o > >
ﬂl " > | Activity | Date | Time | Duration | Entfernung in m |
! 1 Start 07.04.2021 15:57:50 O millis 0
12 2 Driving A 07.04.2021 15:57:50 6 mins, 5 secs 2789
il . > 5 GebdudeC 07.04.2021 16:03:55  6mins, 44 secs 0
4 | DrivingG  07.04.2021  16:10:39 1 hour, 19 mins 134868
5 Ziel 07.04.2021 17:30:32 0 millis o

- B >
ﬂl 16” >
w7 >

v D % (P %

Verson324

Abbildung 103: Auswertung Fall 3 - Filter: Kiirzer als Durchschnitt. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 3 _ 5 %
- - B [Fts- Fiter Mean wating Tme min RIS Map  Statistics | Cases o 9 >@smw _ Disco
Q]
Variants (4) Cases (4) |-| 11
Complete log as6 with 7 evenis
Il cases (4

%I Va:lant ‘ > M 13‘ X > Everis 7
ml Va’nantrz > il M > Start 10.06.2021 16:00:11
Naaris is Duration 1 hour, 50 mins
LT > il ; >
Active time 99.98 %
Variant 4
1 >
|Activity | Date | Time | Duration | Entfernunginm |
1 Start 10.06.2021  16:00:11 0 millis 0
2 Driving A 10.06.2021  16:00:11 5 mins, 14 secs 27115
3 GebdudeC 10.06.2021 16:05:25  5mins, 2 secs 0
4 | Driving J 10.06.2021  16:10:28 1 hour, 17 mins 126404

Gebaude E 10.06.2021  17:28:12 11 mins, 49 secs o
Driving F 10.06.2021  17:40:01 10 mins, 24 secs 12267
7 Zel 10.06.2021  17:50:26 O miliis 0

Verson324

Abbildung 104: Auswertung Fall 3 - Filter: Cases mit Wartezeiten. Eigene Darstellung (2022)
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Events 195
Cases 32
Activities it
Median case duration 51.9 mins
Mean case duration 61.2 mins
Start 08.02.2021 05:31:25
End 16.04.2021 04:59:23

Abbildung 105: Auswertung Fall 4 - allgemeine Informationen. Eigene Darstellung (2022)

Variants (8)

s Variant 1
LY

22 cases (68.75%)

s Variant 2
L~

3 cases (9.38%)

s Variant 3
LY

2 cases (6.25%)

s Variant 4
L~

1 case (3.12%)

s Variant 5
LY

1 case (3.12%)

s Variant 6
L~

1 case (3.12%)

s Variant 7
LY

1 case (3.12%)

s Variant 8
LY

1 case (3.12%)

Abbildung 106: Auswertung Fall 4 - Varianten in Prozent. Eigene Darstellung (2022)
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@ Disco - Fall 4 - [=] X

- o) Acad H
' s % | Fall 4 a3 Map Statistics Cases Q 9 L@smdnnlmmde Dlsco
Q]
Variants (8) Cases (32) 5
. [

@ Complete log > .l 1 > ase with 8 events

ﬁl Vanavnt 1 N Everts 6
%l Variant 2 Start 12.02.2021 05:08:48
Duration 1 hour, 6 mins
ﬁl Variant 3
2 cases (62 Active time 100 %
% Variant 4
| case (3 12%)
i Activit Dat
%l Variant 5 > .l 6 ‘ > | Activity | Date | Entf
1 case (3.12%) e | Start 12.02.2021 )
— 7 2 WalkingA  12.02.2021 10mins, 10secs 778
Mgy Varan > . > 3 Haltestele A 12.02.2021 8mins, 46secs O
4 ZugfahtA  12.02.2021 32mins, 21secs 21725
s Vafark 7 8 S WakingG  12.02.2021 15mins, 11secs 1374
B A > i > 5 ze 12.02.2021 0 mills 0
M Yoo S > i P >

[T >

Versan 324

Abbildung 107: Auswertung Fall 4 - Dauer und Entfernung der Cases. Eigene Darstellung (2022)

Cases (32) Variants (8)

Variant A Cases Events } Median duration Mean duration ‘
Variant 1 22 I - 51 mins, 48 secs [ 53 mins, 10 secs [N

Variant 2 sl s I 59 mins [ 1 hour, 44 mins RN

Variant 3 2l 7 I 49 mins, 46 secs 49 mins, 46 secs [N

Variant 4 11 10 [ 2 hours, 57 mins I 2 hours, 57 mins I
Variant 5 11 s I 43 mins, 37 secs 43 mins, 37 secs [

Variant 6 11 ¢ I 47 mins, 6 secs [N 47 mins, 6 secs [N

Variant 7 11 s I 54 mins [ 54 mins [N

Variant 8 11 s I 53 mins, 41 secs [N 53 mins, 41 secs [N

Abbildung 108: Auswertung Fall 4 - Tabelle: ,Variants ‘. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 4 - (=] X
¢ - [ Academic ] H
i s % Fall 4 Ba Map  Statistics | Cases Q 9 chisine boick@stidert s Disco
Q]
Variants (8) Cases (22) 5
@ Complete log > a Iil Case with 6 event
%l Variant 1 > Everts 6
ﬁl Variant 2 > Start 12.02.2021 05:08:48
: Duration 1 hour, 6 mins
ﬁl Variant 37 >
2 cases (6.25% Actve time 100 %

Variant 4 >

% Variant 5 > .l 1" > | Activity | Date | Time | Duration
T ease (3.12% et | start 12022021 050848  Omilis
mEr— = 2 WalkingA 12022021 050848  10mins, 10secs 778
IRy, Varian > il > | o HaltestelleA 12022021 051858 Bmins 46secs O
! 4 ZugfahtA 12022021 052745 32mins,21secs 21725
s Varart7 1 5 WakingG 12022021 06:00:06  15mins, 11secs 1374
B > i " > 6z 12022021 06:15:18  Omillis 0
1
%I Yarnan(g > .l 4 P >
[T, >

Versin324

Abbildung 109: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 1. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 4 = jul X

i : ﬁ (Fal 4 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christng kuck@student hnu.de Disco

Variants (8) Cases (3) i 6
@ Complete log > I I Case with 6
%) \{ar\‘a‘nl, > il 2? R > s 6
Variant 2 i 31 > Start 01.03.2021 04:56:58
3 events
Nadarks Duration 59 mins
s Variant
R e, >
Activs time 100 %
2 Variant 4
LTI >
IIPi.I Variant 5 > Activity Date | Time Duration inm
Lex (312%) 1 Start 01.03.2021 04:56:58 O millis o
& t6 2 BusfahtA  01.03.2021 04:56:58 6 mins, 19 secs 1387
R e ey > 3 Hatestele A 01.03.2021 05:03:17  21mins, 50secs 0
” 4 Zugfahrt A 01.03.2021  05:25:08 15 mins, 40 secs 21906
By Variant7 5 5 WakingG 01032021 054048  15mins, 9secs 1412
([ 6) 6 Ziel 01.03.2021  05:55:58 0 millis o
:  Variant 8
R o s >

Version 324

Abbildung 110: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 2. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 4 - a X
- = ‘ L Acadenic ) ;
i : i (Fais m Map  Statistics | Cases | o 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
@
Variants (8) Cases (2) I.I 18
@ Complete log > C v events
Mo e |2 > 7
s Variant 2 Start 25.03.2021 05:04:53
B >
e Duration 50 mins, 9 secs
clich
Active time 100 %
@3 Variant 4
B YVorend 2>
IIPi.I Variant 5 > Activity Date | Time Duration inm
1.Go8e ) 1 Start 25.03.2021 05:04:53 O millis [}
. Variant 6 2 Walking A 25.03.2021  05:04:53 13 mins, 27 secs 747
IR e ey > 3 Haltestelle A 25032021 05:18:21  6mins, 31 secs 0
4 Zugfahrt A 25.03.2021  05:24:53 15 mins, 1 sec 21723
|Bs  Variant 7 5 Haltestelle B 25032021 05:39:54  2mins 0
ﬁ| 1 case 6) > & Walking G 25.03.2021  05:41:55 13 mins, 7 secs 1378
7 Zel 25.03.2021 05:55:02  Omilis 0
:  Variant 8
i Variant® >

Version 324

Abbildung 111: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 3. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 4 = jul X

i : ﬁ (Fal 4 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christng kuck@student hnu.de Disco

@
Variants (8) Cases (1)
1
@ Complete log > Iil Case with 10 events
I|Pi'| ?/;an:n.l‘l — > Events 10
IIPiI Variant 2 % Start 08.02.2021 05:31:25
W i3 Duration 2 hours, 57 mins
o >
Activs time 100 %

IIPi'I Variant 5 N | Activity Date Time Duration inm |
Leass (3.12%) 1 Start 08022021 053125  Omilis [)
y 2 | Walking A 08.02.2021  05:31:25 10 mins, 58 secs 792
R Ya”‘"" 8 > 3 HaltestelleA 08.02.2021 05:42:23 6 mins, 30 secs 0
e ) 4 ZugfahtA 08022021 05:48:54  13mins, 21secs 22035
\Bs  Variant 7 5 WakingB 08022021 06:02:115  26mins, 6 secs 1693
i ol ) > 6 ons 08.022021 06:28:22 1 hour, 16 mins 0
7 WalkingC 08022021 07:44:57 7 mins, 53 secs 753
Ry, Variant 8 N 5 onc 08022021 07:52:50  21mins, 24secs 0
(L_LE— 0 o |WalkingD 08022021 08:14:15  14mins, 13secs 1117
0 | Ziel 08022021 08:28:28  Omillis 0

Version 324

Abbildung 112: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 4. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 4 = g X

i B ﬁ (Fais m Map  Statistics | Cases | o 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
@

Variants (8)

@ Complete log >

Cases (1)

¥ V?'l“'“ > Events 5
" Sta 09.02.2021 05:03:49
B > .
e Duration 43 mins, 37 secs
B o >
Active time 100 %
fa

Activity Date | Time Duration inm
I Stant 09.022021 05:03:43  Omillis 0
& Va6 2 Walking A 09.02.2021  05:03:49 15 mins, 28 secs 2677
RS e ey > 3 Haltestelle A 09.022021 05:19:17  4mins, 24 secs 0
4 ZugfahtB  09.022021 05:2342 23mins, 44 secs 23002
i Varant? 5 Ziel 09022021 05:47:26  Omillis 0
LT >
2 Variant 8
i Variant® >

Version 324

Abbildung 113: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 5. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 4 = jul X

i : ﬁ (Fal 4 m Map _ Statistics | Cases Q 9 christng kuck@student hnu.de Disco

Variants (8) Cases (1) i 3
@ Complete log > I I Case with 6
I|Pi'| \{ar\‘a‘nl, > Events 6
IIPiI Variant 2 % Start 10.02.2021 05:08:25
ses (9.38%
V. i3 Duration 47 mins, 6 secs
s Variant
Y >
Activs time 100 %
2 Variant 4
LTI >
IIPi.I Variant 5 > Activity Date | Time Duration inm
1.6axe =), 1 Start 10.02.2021 05:.08:25 O milis [}
Vi t6 2 Walking A 10.02.2021  05:08:25 10 mins, 42 secs 1106
bl > 3 Haltestelle A 10022021 05:19:07 6 mins, 28 secs 0
4 Zugfahrt C 10.02.2021  05:25:36 14 mins, 16 secs 17019
By Variant7 5 5 WalkingE 10022021 053952  15mins,40secs 5751
([ 6) 6 Ziel 10.02.2021  05:55:32 0 millis o
:  Variant 8
R o s >

Version 324

Abbildung 114: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 6. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 4 - g X
— o ] [ Academic } i
i : i (Fais m Map  Statistics | Cases | o 9 christing kuck@swident hnu de DISCO
Variants (8) Cases (1) . 4
@ Complete log > I I Case with 5
g Ve i 5
IIPiI Variant 2 % Start 11.02.2021 10:05:31
ases (9.389

e Wafits Duration 54 mins
1B ariant
L] (8250 >

Active time 100 %
@3 Variant 4
i LeannBATRY >
IIPi.I Variant 5 > Activity Date | Time Duration inm

1.Go8e ) 1 Start 11.02.2021  10:05:31 0 millis [}

. Variant 6 2 Walking A 11.02.2021  10:05:31 12 mins, 40 secs 812
IR e ey > 3 Haltestelle A 11.022021 10:18:11  8mins, 54 secs 0
4 Walking F 11.02.2021  10:27:06 32 mins, 25 secs 22852
By, Variant 7 > 5 Zel 11022021 1055931 Omillis 0
[ peeR )
:  Variant 8

i Variant® >

Version 324

Abbildung 115: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 7. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 4 =5 a X

i s ﬁ [FEM m Map  Statistics |~ Cases o 9 christing kick@student hnu. de DISCO

Varianf ts (8)
@ Complete log

||Pi-| Variant t 1 s 5
IIPiI Variant 2 23.03.2021 05:07:13
Duration 53 mins, 41 secs
| Varianl t 3
[ ]] (8.25%
Active time 100 %
|Bs Variant t 4
IIP‘.I Variant 5 > Activity Date Time Duration inm
Leae 312 I Start 23032021 050743  Omillis 0
& t6 2 Walking A 23.03.2021  05.07:13 15 mins, 13 secs. 949
R Ry > 3 ZugfahtC 23032021 052226  16mins, 50secs 17757
4 WakingE 23032021 05:39:17  21mins, 37secs 5253
s Variant 7 5 Zel 23032021 06:0055 O millis 0
Y >

Version 324

Abbildung 116: Auswertung Fall 4 - Prozessablauf Variante 8. Eigene Darstellung (2022)

Tabelle 27: Auswertung Fall 4 - Ergebnisse KPI V. Eigene Darstellung (2022)

Variante V

Variante 1 1,32
Variante 2 1,255319149
Variante 3 1,003
Variante 4 2,458333333
Variante 5 0,908680556
Variante 6 0,428181818
Variante 7 0,165137615
Variante 8 0,488030303

Tabelle 28: Auswertung Fall 4 - Ergebnisse KPIs G & D. Eigene Darstellung (2022)

Case G (in km/h) D

1 8,945762712 2,892156863
2 35,32457012 0,712690632
3 30,41528662 0,769607843
4 26,29333333 0,882352941
5 21,70636364 1,078431373
6 25,12372881 0,964052288
7 30,38893281 0,826797386
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

29,35261538
25,44198993
25,02592275
25,70056937
26,70083256
29,42353723
30,97459283
25,92109422
26,77814343
29,63600137
28,53200399
28,85953426
27,78227848
29,02968435
29,11686747
28,06124156
28,15842733
30,43924051
26,03061728
26,21903314
7,15862069

28,20926641
25,67390791
28,04344473
29,61748166

0,796568627
0,919662309
0,951797386
0,908769063
0,883169935
0,819172113
0,75245098

0,895969499
0,877178649
0,792755991
0,819444444
0,806917211
0,839052288
0,811002179
0,81372549

0,84667756

0,845043573
0,774509804
0,992647059
0,895697168
3,316993464
0,846405229
0,922657952
0,847494553
0,891067538
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@ Disco - Fall 4 - o X
i a % | Fall 4 - Filter max 47min 3 Map Statistics | Cases o 9 ms@smdml fnu de DISCO

Variants (2) Cases (1) Iil S
@ Complete log

Event 5

Start 09.02.2021 05:03:49

?‘l Vai rlant ‘2 >

Duration 43 mins, 37 secs

Active time 100 %

| Activity | Date | Time | Duration | Entfernunginm |
1 Start 09.02.2021 05:03:49 O millis 0
2 Walking A 09.02.2021  05:03:49 15 mins, 28 secs 2677
Haltestelle A 09.02.2021 05:19:17 4 mins, 24 secs 0
Zugfahrt B 09.02.2021 05:23:42 23 mins, 44 secs 23002
5 | Ziel 09.02.2021 05:47:26 O millis 0

&

Verson324

Abbildung 117: Auswertung Fall 4 - Filter: Kiirzeste Cases. Eigene Darstellung (2022)

@ Disco - Fall 4 - =] X
L\ 4 ﬁ [ Fall 4 - Filter: max 61,2min G Map  Statistics | Cases o 9 chrisirie KiCKEDst e ki e Disco
Variants (7) Cases (29) Iil 2
ase with 5 eve

Complete log
i case

%I \/‘arl‘a‘nﬂ ) > lil 3 » > Events 5
?‘l Variant 2 > W ¢ > Start 09.02.2021 05:03:49
e . Duration 43 mins, 37 secs
B Ve > i S, >
Active lime 100 %
Variant 4 7
LRt > W >
ﬁ' Variant 5 > ﬁl 8 > | Activity | Date | Time | Duration | Entfernunginm |
1ce (34 ' || Start 09.02.2021  05:03:49 O millis 0
s Varart’® pe 2 WalkingA  09.022021 05:0349  15mins, 28secs 2677
gy Variant € > Il ) > | 3 HaltestelleA 09.022021 05:19:17  4mins, 24 secs 0
: 4 ZugfahtB  09.022021 052342 23mins, 44secs 23002
. 5 | Ziel 09.022021 05:47:26  Omills 0
fil Vanam? > il 10 . >
o >
w2 >

v @ 2% @ % X 3

Filter TimeWarp Copy Dalets  Sxport

Verson324

Abbildung 118: Auswertung Fall 4 - Filter: Kiirzer als Durchschnitt. Eigene Darstellung (2022)
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© Disco - Fall 4

jul X

o =i
s

[ Fall 4 - Filter: Mean Waiting Time min 2

Disco

A\ 9 chnistine kuck@student hnu de

) g

No cases passed your filter for 'Fall 4 - Filter: Mean Waiting
Time min. 1ms'.

The filter you configured removed all cases in the data set, so the filter result is empty. If this is
not what you expected, please have another look at your filter settings.

Filters (1):

@ Performance filter
Use cases where the mean waiting time is at least 1 milli.

Abbildung 119: Auswertung Fall 4 - Filter: Cases mit Wartezeiten. Eigene Darstellung (2022)

© Disco - Fall 4 - =] X
{ + sl H
' s % Fali 4 i Map  Statistics | Cases o 9 christine kuck@student hnu de Disco
Variants (8) Cases (1) |-| 4
@ ?oTple(elag > il 4 > Case with 5 events
ﬁ| Va"‘a"ﬂ . > Events 5
%' Variant 2 > Start 11.02.2021 10:05:31
) Duratior 54 mins
2 Variant 3
| 2 cases (5 >
Actw 100 %
s Variant 4
R
ﬁl Variant 5 > Activity Date Time | Duration Entfernung in m
e : 1 Start 11.022021  10:05:31  Omillis 0
s Varant® 2 WalkingA  11.022021 10:05:31  12mins 40secs 812
Iwy, Veria > o |Haffestelle A 11.022021 10:18:11  8mins, 54 secs 0
: 4 | WalkingF  11.022021 10:27:06  32mins, 25secs 22852
5 | Zel 11022021  10:59:31  Omilis )

%l \‘/a?ant 7 >

%l YaTwam 8 >

Abbildung 120: Fall 4 - Variante

55 |Entfernung: 5962 + 484 =
56 |Entfernung: 6328 + 541 =
57 |Entfernung: 6088 + 485 =
58 |Entfernung: 5993 + 690 =
59 |Entfernung: 6237 + 555 =

< > =« Fall1-G  Fal1-D
Bereit f)’( Barrierefreiheit: Untersuchen

Version 324

7: fehlerhafte Aufzeichnung. Eigene Darstellung (2022)

6446 Meter Zeit: 24 min 19 sek = 1459 Sekunden G =| 15,90514051|km/h

6869 Meter Zeit: 25 min 26 sek = 1526 Sekunden = 16,20471822 km/h

6573 Meter Zeit: 23 min 37 sek = 1417 Sekunden = 16,69922371km/h

6683 Meter Zeit: 24 min 10 sek = 1450 Sekunden =| 16,59227586 | km/h

6792 Meter Zeit: 23 min 26 sek = 1406 Sekunden G =| 17,39061166 =i /h
Fall2-V  Fall2-G Fall2 - D Fall3-V  Fall3-G Fe = + <

Mittelwert: 16,48225177  Anzahl:55 Minimum: 10,11810219  Maximum: 22,63324022  Summe: 906,5238474

Abbildung 121: Auswertung Fall 1 - Berechnung des Mittelwertes der KPI G in Excel. Eigene Darstellung (2022)

33 Case 28: Entfernung: 27117 + = 27117 Meter Zeit: 25 min 25 sek = 1525 Sekunden G =| 64,01390164 km/h
34 Case 29: Entfernung: 25993 + = 25993 Meter Zeit: 23 min 20 sek = 1400 Sekunden G =| 66,83914286 km/h
35 Case 30: Entfernung: 28735 + 197 = 28932 Meter Zeit: 29 min 14 sek = 1754 Sekunden G =| 59,38152794|km/h
36 Case 31: Entfernung: 28863 + 235 = 29098 Meter Zeit: 33 min 53 sek = 2033 Sekunden G= 51,52621741!@ h
< > = Fall1-G Fall1-D Fall2-v Fall2-G  fall2-D  Fall3-V  Fall3-G  Fe e + )
Bereit P Barrierefreiheit: Untersuchen Mittelwert: 5926280126  Anzahl:41  Minimum: 3847517084  Maximum: 81,83979678  Summe: 2429,774852 B @ M --

Abbildung 122: Auswertung Fall 2 - Berechnung des Mittelwertes der KPI G in Excel. Eigene Darstellung (2022)
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21 Case 16:
22| Case 17:
23 Case 18:
24 | Case 19:
25 | Case 20:
26

< > e

Entfernung: 112930 + 25567 138497 Meter Zeit: 1h 31 min
Entfernung: 113032 + 25692 = 138724 Meter Zeit: 1h 35 min =
Entfernung: 2701 + 135023 = 137724 Meter Zeit: 1h 35 min =
Entfernung: 125320 + 12339 = 137659 Meter Zeit: 1h 41 min =
Entfernung: 2686 + 134833 = 137519 Meter Zeit: 1h 56 min =
Fall2-D  Fall3-v Fall3-G ' fall3-D  Fall4-V  Fall4-G  Fall4-D +

Bereit % Barrierefreiheit: Untersuchen

5460 Sekunden
5700 Sekunden
5700 Sekunden
6060 Sekunden
6960 Sekunden

4

o
"

91,3167033 | km/h

[9]
"

87,61515789 [km/h

o6
n_n

86,98357895 |km/h
81,77762376 |km/h

[9]
"

71,13051724 |km/h

Mittelwert: 79,21649577  Anzahl: 20 Minimum: 50,73103448  Maximum: 91,3167033

Summe: 1584,329915 H

Abbildung 123: Auswertung Fall 3 - Berechnung des Mittelwertes der KPI G in Excel. Eigene Darstellung (2022)

29 Case 24:

30 Case 25:

31 Case 26:

32 Case 27:

B3} Case 28:

34 Case 29:
< > e

Bereit % Barrierefreiheit: Untersuchen

D PRV VI I . - emewr i cone U noa i o sen] =
Entfernung: 815 + 22413 + 1043 + + = 24271 Meter Zeit: 0 h 51 min 43 sek =
Entfernung: 751 + 21879 + 1417 + + = 24047 Meter Zeit: 0 h 47 min 24 sek =
Entfernung: 787 + 24342 + 1227 + + = 26356 Meter Zeit: 1 h 0 min 45 sek =
Entfernung: 794 + 21679 + 1481 + + = 23954 Meter Zeit: 0 h 54 min 49 sek =
Entfernung: 1355 + 22390 + 475 + + = 24220 Meter Zeit: 3 h 23 min sek =
Entfernung: 769 + 22161 + 1424 + + 24354 Meter Z 0 h 51 min 48 sek =
FafeeeeeArF . Aa0n8 . an7A . . ~ mmeranaa. T I S N

Fall2-D  Fall3-V  Fall3-G  Fall3-D Fall4-v Fall4-G  Fa4-p +

Mittelwert: 26,69015397  Anzahl:32  Minimum: 7,15862069  Maximum:

PRESER

3103 Sekunden G =| 28,15842733 km/h
2844 Sekunden G = 30,43924051 |km/h
3645 Sekunden G =| 26,03061728 km/h
3289 Sekunden G =| 26,21903314 [km/h
12180 Sekund G=| 7, /h
3108 Sekunden G =| 28,20926641 |[7=|h
EE P S ~ arcmnnnmas =
<

3532457012 Summe: 854,0849269 ﬁ

Abbildung 124: Auswertung Fall 4 - Berechnung des Mittelwertes der KPI G in Excel. Eigene Darstellung (2022)

Datei Start Einfligen

2 [

Einfigen

&

Rickgingig Zwischenablage 1

P7 v
A [
6 @ Durchlaufzeit :
7
8
9
10|
1
12]
13
14
15
1
17
18
19
20|
21
22
23]
24
25|
26|
27
28|
29
30]
3N
3|
33

c o
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min
61,2 min

< > = fll2-Dp

Bereit  §% Barrierefreiheit: Untersuchen

Seitenlayout

Formeln  Daten

Uberpriifen  Ansicht  Hilfe  Acrobat

Standard v [E Bedingte Formatierung v

@ infugen v X v 5V~
B Loschen v [Tv O~

] Format v &~

Zellen

Bearbeiten

AB

Datenanalyse

Analyse

AC AD

Calibri w11 A A= %
— . @8~ % 00 [ Als Tabelle formatieren v
[Flklu @« oA =
—= @ 38 [i# Zellenformatvorlagen v
Schriftart ~ Zah! m Formatvorlagen
Jx  =(137*60)+K37+(M37/60)
[ | F G H I JK L MN O 14 Q R s T Y v w X
Durchlaufzeit: 2 h 57 min sek = 177 min D= 2,892156863|
Durchlaufzeit: 0 h 43 min 37 sek » | 43,61666667 | min 0« 0,71269063)]
Durchlaufzeit: 0 h 47 min 6 sek = a1 min 0= 0,769607843)
Durchlaufzeit: 0 h ¢ min ek = 5 mn  [o= ossasam
Durchlaufzeit: 1 h 6 min sek = 6 min D= 1,078431373)
Durchlaufzeit: 0 h 59 min sek = min D= 0,964052288|
oh omn sk = | 596 min o= osaer
Oh 48 min 45 sek = @5 min D= 0,796568627|
Oh S6min 17sek =  SO283383 min D= 0,919662309|
oh Semn 15sek = | 682 min o= 095197
Oh S5min 37 sek =  S561666667 min D=
Oh S4min 3sek = 5405 min o«
Durchlautzeit: 0 h 50 min 8 sek =  S04333330 min 0=
Durchlaufzelt: 0 h 46 min 3 sek = %605  min o=
Durchlaufzeit: 0 h 54 min 50 sek =  S4SIIIN min 0«
Durchlaufzeit: 0 h 53 min 41 sek =  54,68333333 min 0= 0,877178649)
Durchlaufzeit: 0 h 48 min 31 sek =  4BS51666667 min D= 0,792755991]
Durchlaufzeit: 0 h 50 min 9 sek « 50,15 min D« 0819440404
Durchlaufzeit: 0 h 49 min 23 sek =  49,38333333 min D= 0806017211
Durchlaufzeit: 0 h 51 min 21 sek = 51,35 min = 0,839052288]
Oh 49 min 38 sek ~ 4963333333 min D« 0,811002179|
oh 49min sk = | 488 min  [o=  osse
Oh SImin 49 sek =  SL81666667 min D= 0,84667756|
Oh SImin 43 sek =  SL71666667 min D= 0845043573
Oh 47 min 24 sek = az4 min D= 0,774500804)
1h Omin 45sek = 60,75 min = 0,992647059|
Oh 54 min 49 sek =  S4BI666667 min D=
Durchlaufzeit: 3 h 23 min sek = 203 min 0=
uleit: 0 h 51 min 48 sek = 18 min o=
Fall3-V  Fall3-G  Fall3-D Fall4-V Fall4-G e <
Mittelwert: 52,59888889  Anzahl: 30  Minimum: 43,61666667 Maximum: 66 Summe

»

e1577066667 B 0@ @] - —W—+—+ 70%

Abbildung 125: Auswertung Fall 4 - Ermittlung der Durchschnittsdauer ohne Cases 1 und 28. Eigene Darstellung (2022)
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Eidesstattliche Erkldrung

Ich versichere, dass ich die vorliegende Abschlussarbeit selbstindig angefertigt, nicht
anderweitig flir Priifungszwecke vorgelegt, keine anderen als die angegebenen Quellen und
Hilfsmittel benutzt, sowie wortliche und sinngeméfe Zitate als solche gekennzeichnet habe

und die Uberpriifung mittels Anti-Plagiatssoftware dulde.

Nersingen, 25092022 ek

Ort, Datum Unterschrift
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