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Abstract. This paper presents a demand forecasting ap-
proach that automatically selects optimal article specific
forecasting methods and optimizes the method parame-
ters, using deterministic simulation and a Genetic Algo-
rithm (GA). For an efficient demand forecast, choosing the
best forecasting method based on the item-specific his-
torical requirements time series is key. The optimization
of the forecast parameters is also crucial for efficient de-
mand planning. Both decisions lack digital method sup-
port, leading to suboptimal forecasts in practice and thus
inefficient material requirements planning. This paper in-
vestigates the optimization potential of an automatically
optimizing forecasting approach, featuring a simulation-
based comparison of six standard forecasting methods,
evaluated using a case-study from the capital goods in-
dustry. The methodological core of the optimization is a
GA, which improves the underlying, method-specific fore-
cast parameters. The simulation-based optimization pro-
vides a rolling-horizon demand forecast for each item,
and is determined through the application of a rule-based
heuristic. The results show a significantly improvement
potential through this form of efficient item-specific de-
mand planning.

Einleitung

,,Daten und Informationen sind das Ol des digitalen Zeit-
alters* [1] und Algorithmen sind der Schlissel fiir eine
effiziente Verwertung groBer Datenmengen [1]. Dies be-
trifft insbesondere auch die Materialdisposition, die sich
in einem volatilen, globalen Marktumfeld mit steigender
Komplexitit [2] und zunehmender Menge an Informati-
onen und Daten [3] konfrontiert sieht. Disruptionen
durch Digitalisierung, kleinere Losgroflen, schwankende
Absatzmengen, globalisierte Supply Chains sowie Kos-
tendruck sind wesentliche Komplexititstreiber in der

Materialdisposition [4]. Materialdisposition umfasst das
Koordinieren der Materialeingdnge in das Unternehmen
und des Lagerbestands, so dass die richtigen Artikel zeit-
gerecht sowie ortsgerecht in der richtigen Qualitit vor-
handen sind [5]. Das Themengebiet Materialdisposition
gliedert sich in die Bedarfs-, Bestands- sowie Bestell-
rechnung [5], siche Abbildung 1. Um in einem Umfeld,
staindiger Schwankungen, einen Wettbewerbsvorteil er-
zielen zu kénnen, miissen Unternehmen rechtzeitig Ent-
scheidungen auf genauer Datengrundlage treffen konnen.
Richtige Entscheidungen basieren dabei auf genauen Be-
darfsprognosen [6]. Jedes Teilgebiet der Materialdisposi-
tion kann durch digitalisierte Prozesse, mit Nutzung op-
timierender Algorithmen, groBBe Ersparnisse erzielen [7].

Bedarfsrechnung Bestandsrechnung Bestellrechnung
— Verbrauchsgesteuert — Bestandsplanung — Bedarfsrechnung
— Bedarfsgesteuert — Bestandsfiihrung — Bestandsrechnung
— Schitzend — Bestandskontrolle — Kostendaten
Prognosealgorithmen | |_Sicherhei§shestands- | | BestelllosgroBen-
algorithmen algorithmen

Abbildung 1: Teildisziplinen der Materialdisposition

Dieses Paper befasst sich mit der Bedarfsrechnung und
speziell mit der Anwendung von Prognosealgorithmen in
der verbrauchsgesteuerten Materialdisposition der Inves-
titionsgliterindustrie. Wobei sich diese Arbeit auf Zeitrei-
henmodelle bezieht, die den quantitativen Prognoseme-
thoden zugeordnet werden [8]. Zeitreihenanalysen basie-
ren immer auf historischen Daten. Dabei wird die histo-
rische Nachfrage eines Artikels analysiert, um die zu-
kiinftige Nachfrage vorhersagen zu kdnnen [8].

Bei der verbrauchsgesteuerten Bedarfsrechnung bil-
den die Materialverbrauchsdaten der Vergangenheit die
Grundlage, um mit Hilfe von Prognosealgorithmen die
zukiinftigen Bedarfe zu ermitteln [9]. Hierbei wird dann
von einer kundenanonymen Absatzplanung gesprochen
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[10]. Dabei geht es bei der Bedarfsrechnung darum, unter
Beriicksichtigung aller verfiigbaren Informationen und
der vorhandenen historischen Daten, die zukiinftigen Be-
darfe so genau wie mdglich vorherzusagen [11]. Heute
existieren in der verbrauchsgesteuerten Materialdisposi-
tion vielfaltige Verfahren und komplexe Logiken, um die
Materialdisposition effizienter zu gestalten. Im betriebli-
chen Alltag findet jedoch zumeist nur ein sehr geringer
Anteil mathematischer Modelle Anwendung, da anwen-
dungsbereite Methoden zur Auswahl und fallspezifi-
schen Parametrierung fehlen [12]. Prognosesysteme er-
fordern die Entwicklung von Fachwissen iiber die Ermitt-
lung von Prognoseproblemen, die Anwendung einer
Reihe von Prognosemethoden, die Auswahl geeigneter
Methoden fiir jedes Problem und die Bewertung und Ver-
feinerung von Prognosemethoden im Laufe der Zeit [11].
Die Anwendbarkeit von Prognoseverfahren hingt von
den Eigenschaften der zu prognostizierenden Zeitreihen,
den Eigenschaften der Prognoseverfahren, vom Verwen-
dungszweck der Prognosen ab [2]. Durch Digitalisierung
und Automatisierung eines Prognosesystems kann eine
artikelgenaue Materialbedarfsplanung und Ersatzteilbe-
vorratung generiert werden. Genaue Bedarfsvorhersagen
fithren in der verbrauchsgesteuerten Materialdisposition
zu einer Erh6hung der Versorgungssicherheit, zur Re-
duktion von Lagerbestdnden, Lagerhaltungs- und Kapi-
talbindungskosten sowie zu Verminderung von Ver-
schrottungskosten [12]. Fehlmengen und daraus resultie-
rende Gewinneinbuflen lassen sich ebenfalls reduzieren
und die Kundenbindung kann durch verbesserte Kunden-
zufriedenheit gesichert werden [2]. Dieser Anwendungs-
beitrag stellt die Entwicklung einer digitalen Planungs-
methode vor, die eine artikelspezifisch optimierte Be-
darfsrechnung in der verbrauchsgesteuerten Materialdis-
position ermdglicht. Dabei werden mittels statischer Si-
mulation und einer regelbasierten Heuristik als Bewer-
tungskriterium artikelspezifisch mdglichst optimale
Prognoseverfahren ausgewdhlt und diese automatisiert
mittels Genetischem Algorithmus (GA) parametrisiert.
Das Nutzenpotenzial einer Anwendung von quantitativen
Prognosemethoden in der verbrauchsgesteuerten Materi-
aldisposition zur teilautomatisierten Bedarfsrechnung
wird in einer Fallstudie evaluiert.

1 Zielsetzung

Zielsetzung dieses Beitrags ist es, mit der entwickelten

Methode die artikelgenaue Bedarfsplanung von
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verbrauchsgesteuert disponierten Artikeln zu generieren
und zu automatisieren. Dabei gilt es, Fachwissen iiber
Prognoseprobleme zur Auswahl einer geeigneten Prog-
nosemethode sowie die Parametrisierung und Optimie-
rung der Prognosemethoden zu beriicksichtigen.

Die Forschungshypothese ist, dass die Entwicklung
und der Einsatz einer digitalen Planungsmethode der ver-
brauchsgesteuerten Materialdisposition, mit statischer
Simulation und einer regelbasierten Heuristik sowie ei-
ner Optimierung von Prognoseparametern mittels GA,
unter Nutzung von State-of-the-art Verfahren der Prog-
noserechnung, eine artikelgenaue Materialbedarfspla-
nung in Unternehmen der Investitionsgiiterindustrie
deutlich verbessern kann.

2 Grundlagen
Bedarfsermittiung

In einer Literaturanalyse wurden zunichst eine Ubersicht
der verfiigbaren Prognoseverfahren ermittelt, die Algo-
rithmen charakterisiert und die Einsatzmdglichkeiten im
betrieblichen Umfeld der Investitionsgiiterindustrie eva-
luiert. Die Analyse der Prognosealgorithmen wurde auf
Zeitreihenmodelle der stochastischen Bedarfsrechnung
eingeschrinkt. Die Literaturanalyse zeigt auf, dass bei
den Verfahren der Exponentiellen (Exp.) Gldttung oft
keine Unterscheidung hinsichtlich der Unterkategorien
gemacht wird, obwohl andere Berechnungsalgorithmen
dahinter liegen. Abbildung 2 zeigt das Ergebnis der er-
mittelten Verfahren. Die dunkelgrau markierten Verfah-
ren wurden nach einer Haufigkeitsanalyse in der Litera-
tur als die gebrauchlichsten Verfahren ausgewéhlt und in
der entwickelten Planungsmethode beriicksichtigt. Diese
sechs Algorithmen finden teilweise schon Anwendung in
ERP (Enterprise Resource Planning)-Systemen. Jedoch
fehlt Verantwortungstridgerlnnen in den Unternehmen
eine Entscheidungsgrundlage, welche der Prognosever-
fahren fiir des Unternehmen die geeignetsten und wie
diese optimal und artikelspezifisch zu parametrisieren
sind. Die Eignung eines Prognoseverfahrens fiir einen
konkreten Anwendungsfall kann anhand der artikelspezi-
fischen Zeitreihe der historischen Absatzzahlen (Bedarf-
scharakteristik) eingeschétzt werden [10]. Zeitreihen aus
den historischen Absatzzahlen kdnnen eine Vielzahl von
artikelspezifischen Mustern aufweisen. Daher ist es hilf-
reich eine Zeitreihe in mehrere Komponenten zu unter-
teilen, die jeweils eine zugrunde liegende Musterkatego-
rie (Trend, Saisonalitét etc.) erfasst [11].
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Abbildung 2: Ubersicht Zeitreihenmodelle

Zeitreihentypen werden wie in Abbildung 3 ersichtlich
kategorisiert. Schwanken die Vergangenheitswerte um
einen Durchschnittswert, nennt man diesen Bedarfsver-
lauf konstant. Der trendférmige Verlauf zeichnet sich
durch einen stetig steigenden oder fallenden Bedarf mit
zufilligen Schwankungen um diesen aus und der saiso-
nale Bedarf erscheint regelmidfBig in Perioden und
schwankt auch stochastisch um den Durchschnittswert
[10]. Der sporadische Bedarfsverlauf schwankt ohne er-
kennbare Regularitét [13].
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Abbildung 3: Zeitreihen historischer Absatzzahlen (Eigendar-
stellung in Anlehnung an: [13,14])

Laut Literaturrecherche gibt es keine gemeingiiltige Zu-
ordnung, die artikelspezifischen Zeitreihen geeignete
Prognosealgorithmen eindeutig zuordnet, siche Abbil-
dung 4. Um in der Anwendungspraxis das bestgeeignete
Verfahren artikelspezifisch effizient auswéhlen zu kon-
nen und dabei auch auf Verdnderungen der Bedarfs-Cha-
rakteristik im Zeitverlauf dynamisch reagieren zu kon-
nen, wird die hierin vorgestellte Methode entwickelt.
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Abbildung 4: Zusammenhang Zeitreihen - Prognosealgorith-
men (Eigendarstellung in Anlehnung an: [15,13,10,16])

3 Charakterisierung der
Fallstudie

Die Fallstudie wurde anhand eines Unternehmens der In-
vestitionsgiiterindustrie betrachtet, welches die Ersatz-
teildisposition verbrauchsgesteuert abwickelt. Reale Er-
satzteilverbrauche der vergangenen 36 Monate und wei-
tere relevanten Unternehmensdaten wurden betrachtet.
Von den identifizierten 17.600 aktiven Ersatzteilartikeln
mit Absatzzahlen, wurden nur jene Artikel fiir die Fall-
studie herangezogen, die im Betrachtungszeitraum (-36
Monate) zumindest in 24 der 36 Monate Ersatzteilabsétze
aufwiesen. Daraus resultieren fiir die Betrachtung dieser
Arbeit 2.002 unterschiedliche Ersatzteilartikel.

Das betrachtete mittelstdndische Unternehmen wird
der Branche der Fahrzeugindustrie zugeordnet. Mit ca.
240 Mitarbeitern erwirtschaftet das Unternehmen einen
Jahresumsatz von ca. 89 Mio. € mit 38.800 Kunden aus
22 Landern. Das jéhrliche Einkaufsvolumen von ca. 59
Mio. € wird mit 1.260 aktiven Lieferanten aus 28 Lén-
dern umgesetzt. Als zentrales IT-System wird Infor M3
verwendet. Die Input-Daten werden aus den IT-Syste-
men des Unternehmens via Schnittstelle eingelesen.

4 Digitale Planungsmethode

In der vorliegenden Arbeit wird ein auf MS (Microsoft)-
Excel und VBA (Visual Basic for Applications) basie-
rende digitale Planungsmethode fiir eine optimierte Be-
darfsrechnung der verbrauchsgesteuerten Materialdispo-
sition in der Investitionsgiiterindustrie entwickelt. Mit
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dieser Methode soll das Prognostizieren zukiinftiger arti-
kelspezifischer Bedarfe von den Erfahrungen einzelner
gelost, bewidhrte Verfahrensweisen allgemein nutzbar
gemacht und die Nachvollziehbarkeit von Entscheidun-
gen bis auf Artikelebene auf Basis eines Simulationsmo-
dells erleichtert werden. Abbildung 5 zeigt den Ablauf
des digitalen Planungsmethode im Uberblick.

Ergebnis: Dateninput fiir die Bedarfsrechnung

—

Ergebnis: Parametrisierte Planungsmethode der Bedarfsrechnung

—

Ergebnis: Artikelspezifische Prognosewerte (sechs Prognosen)

—

Ergebnis: Optimierte artikelspezifische Prognosewerte

—

[Ergebnis: Auswahl des artikelspezifisch, optimalen Prognoseverfahrens mit
optimierten Prognosewerten

—

Ergebnis: Aufbereitete, artikelspezifische Prognose-Ergebnisdaten auf
Monatsebene (t: +1 bis +12 Monate)

Abbildung 5: Schrittfolge der digitalen Planungsmethode

Die Planungsmethode umfasst sechs Arbeitsschritte, wo-
bei die Rechenzeit v.a. in Schritt vier anfillt. Bis auf die-
sen werden alle anderen Arbeitsschritte, je nach Umfang
des Datensatzes (bis zu ~1 Mio. Artikel), ohne relevanten
Zeitverzug ausgefiihrt.

Die Modellierung der Planungsmethode zielt auf eine
moglichst hohe Prognosequalitit ab. Dabei sollen sich
dndernde Marktbedingungen beriicksichtigt werden.
Zielsetzung ist eine zukiinftige Digitalisierung bzw. Au-
tomatisierung der Bedarfsrechnung in der verbrauchsge-
steuerten Materialdisposition.

Der methodische Kern der Optimierung ist ein GA,
der die jeweils zugrundeliegenden, methodenspezifi-
schen Prognoseparameter im Zuge von Schritt vier opti-
miert wahlt. Die simulationsgestiitzte Optimierung liefert
fiir jede der sechs Methoden eine rollierende Absatzprog-
nose auf Monatsbasis fiir die mittlere Zukunft sowie den
sich daraus in Summe ergebenden Prognosefehler, je be-
trachteten Artikel. Durch Anwendung einer regelbasier-
ten Heuristik wird das fiir den Artikel optimale mathema-
tische Prognosemodell ausgewéhlt. Das Bewertungskri-
terium ist der, in Bezug auf den Referenzzeitraum, ge-
ringste Prognosefehler. Fiir diese Arbeit wird konkret der
Mean Squared Error (MSE) herangezogen.
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4.1 Daten vorbereiten und aufbereiten

Die in dieser Arbeit angewendeten Verfahren zur Be-
darfsermittlung (siche Abbildung 2) unterstellen einen
Zusammenhang zwischen dem Verbrauch in der Vergan-
genheit und dem Bedarf in zukiinftigen Perioden. Die
Grundlage der stochastischen Bedarfsermittlung bilden
effektive Verbrauchsdaten aus der Vergangenheit [9].
Der erste Schritt ist die Aufbereitung und Formatierung
der Daten. Dieser Prozess beinhaltet einen standardisier-
ten Bezug historischer Datensitze, das Erkennen fehlen-
der Werte, das Filtern der artikelspezifischen Zeitreihen
sowie weitere Vorverarbeitungsaufgaben [11]. Dabei
werden unterschiedliche Datenquellen aus dem ERP-
System eingespielt und automatisiert aufbereitet. Fol-
gend werden artikelspezifische, tagesaktuelle Ver-
brauchswerte zu Monatsabsitzen aggregiert.

4.2 Konfiguration vornehmen

Dieser zweite Arbeitsschritt bestimmt die Parametrisie-
rung und Start-Konfiguration der einzelnen Algorithmen
und beriicksichtigt dabei die Einstellung der folgenden
prognose- und optimierungsrelevanten Parameter:

e Uberdeckung: Prognosewert in Periode x > Absatzhis-
torie in Periode x

e Unterdeckung: Prognosewert in Periode x < Absatz-
historie in Periode x

¢ Einstellung der Startwerte bei den Prognoseparame-
tern «, f und y: 0,3; 0,5; 0,5

¢ Einstellung der Grenzwerte je Methode als Nebenbe-
dingung fiir die anschlieBende Prognoseparameterop-
timierung mittels GA

e Maximale Optimierungs-Laufzeit: drei [s]

Fiir das Verhiltnis von Unter- zu Uberdeckung wird fiir
alle Prognosemethoden 2:1 festgelegt. Unterdeckung ist
also, aufgrund der negativen Effekte (Ponalen, entgehen-
des Geschiift), entsprechend stirker gewichtet als Uber-
deckung. Umfangreiche Datentests haben zur Einstel-
lung der genannten Startwerte fiir die Prognoseparameter
gefiihrt. Folgende weitere Parameter werden gesetzt:

e Anzahl Perioden Absatzhistorie: -36 Perioden
e Anzahl Prognoseperioden: +12 Perioden

Ein ldngerer Prognosehorizont ist in den meisten Féllen
nicht sinnvoll, da veraltete Daten nicht mehr aussagekraf-
tig sind und ein zu langer Prognosezeitraum die
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Planungsqualitit verringert. In einem separaten Arbeits-
blatt je Prognosemethode werden die Monatsabsétze je
Artikel als Basis fiir die folgenden Schritte gespeichert.

4.3 Prognosealgorithmen berechnen

Im Zuge der Berechnung bzw. Optimierung des Progno-
sefehlers, in diesem Fall der Prognosefehler MSE, wird
fiir alle sechs Verfahren artikelweise die Absatzhistorie
in die Berechnung tibernommen. Fiir jeden Artikel, fiir
den eine Absatzhistorie vorliegt, werden die folgenden
formalisierte sechs Prognoseverfahren berechnet und das
artikelspezifische Prognoseergebnis sowie der entspre-
chende Prognosefehler im Arbeitsblatt je Methode ge-
speichert.

Die Naive Methode, oder Random Walk, ist die ein-
fachste Methode der stochastischen Bedarfsermittlung
[9]. Aber auch einfache Verfahren kdnnen sich als effek-
tiv erweisen, falls die Absatzhistorie ein fiir die komple-
xeren Verfahren nicht erkennbares Muster aufweist [11].
Bei der Naiven Methode ergeben sich die zukiinftigen
Prognosewerte direkt aus den Vorperioden-Werten.

Der Arithmetische Mittelwert ist die einfachste Form
der Berechnung aus den drei Methoden der Mittelwert-
bildung. Mit diesem Prognosealgorithmus lassen sich
konstante Bedarfsverldaufe ohne Trend darstellen [17].
Durch die stetige Erhdhung der in die Mittelwertberech-
nung miteinbezogenen Werte sinkt der Einfluss der aktu-
ellen Perioden immer weiter, was einen entscheidenden
Nachteil dieser Methode darstellt [18].

Der Gleitende Mittelwert bezieht sich im Gegensatz
zum Arithmetischen Mittelwert nur auf die letzten m ak-
tuellen Perioden und verwirft die dlteren Aufzeichnun-
gen, um besser auf den aktuellen Bedarfsschwankungen
reagieren zu konnen [18]. Alle m Werte sind gleich ge-
wichtet wie auch beim Arithmetischen Mittelwert. Je
nachdem, wie viele Perioden fiir die Berechnung verwen-
det werden, reagiert der Prognosewert trager oder sensib-
ler. Bei einer hohen Anzahl an betrachteten Perioden re-
agiert der Gleitende Mittelwert nur langsam auf Verén-
derungen und bei einer geringen Anzahl reagiert er hin-
gegen duBerst sensibel [13].

Die Exponentielle Gliittung 1. Ordnung, auch Expo-
nential Smoothing und Brown’s Model benannt [19], ist
dhnlich den Methoden der Mittelwertbildung. Jedoch
wird zusétzlich der Fehler der vergangenen Periode mit
einem Glattungsfaktor o multipliziert. Der Fehler der
vergangenen Periode ergibt sich durch die Differenz von
dem tatséchlich eingetretenen Wert der Vorperioden

X; mit dem geschitzten Prognosewert X; derselben Peri-
ode. Der Glattungsfaktor kann alle Werte zwischen 0 und
1 annehmen, wobei ein hoher Gléttungsfaktor die aktuel-
len Daten hoher wertet, als die alten Daten [17]. Basie-
rend auf einer Trendbildung wird bei der Exp. Gléttung
1. Ordnung die Absatzhistorie der jiingeren Vergangen-
heit charakteristisch hoher gewichtet, siche Abbildung 6.
Das Risiko des Verfahrens besteht darin, dass dem Trend
verzdgert nachgelaufen wird, wahrend sich dieser evtl.
bereits abbaut.

Exponentielle Glittung 1. Ordnung

I
Absatzmenge

0
2
Perioden

—— Absatzhistorie ———Prognose

Abbildung 6: Absatzhistorie und Prognose (Exp. Gldttung 1.
Ordnung - Artikel 455 Scheibenwaschbehalter)

Die Exponentielle Glittung 2. Ordnung wurde von Holt
durch Erweiterung der Exp. Gldittung 1. Ordnung entwi-
ckelt, um Daten mit einem Trendverlauf prognostizieren
zu kdnnen. Den Gléttungsparameter a kann man mit dem
der Exp. Glittung 1. Ordnung gleich setzten, aber der
Trend-Glattungsparameter 3 legt die Steigung fest. Die
beiden Gléttungsparameter sind unabhédngig voneinander
und auch 3 muss einen Wert zwischen 0 und 1 annehmen.
Wenn 3 = 0 gesetzt wird, ergibt sich die Exp. Gléttung
1. Ordnung [10]. Durch die nochmalige Gléttung der
Vorhersagewerte der Exp. Gldittung 1. Ordnung iiber so-
genannte Trendkorrekturwerte reagiert die Exp. Gldttung
2. Ordnung je nach o entsprechend schneller auf Trend-
dnderungen. Abbildung 7 zeigt exemplarisch die rasche
(und angesichts der Historie notwendige) Anpassung der
Prognose dieser Methode bei a = 0,40.

Die Exponentielle Glittung 3. Ordnung, auch Holt-
Winter Methode ist eine Erweiterung der Exp. Gldttung
2. Ordnung, um auch die saisonale Abhangigkeit von Da-
ten erfassen zu konnen. Sie kann additive oder multipli-
kative Saisonalitiit einbeziehen [20]. Das Verfahren von
Holt-Winter, beriicksichtigt zusitzlich zum Trend einen
(multiplikativen) Saison-Anteil in der Prognose.
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Exponentielle Glittung 2. Ordnung
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Abbildung 7: Absatzhistorie und Prognose (Exp. Gléttung 2.
Ordnung - Artikel 1181 Set: Heugabel, Schaufel, Stallbesen)

Dieser Anteil beriicksichtigt das Verhalten der vergange-
nen Saison je nach Parametrierung entsprechend stark,
siche Abbildung 8. Zu beachten ist, dass die klassischen
additiven und multiplikativen Holt-Winters-Methoden
unzuverldssig werden konnen, wenn das Rauschen der
historischen Zeitreihe die Trend-Komponente f und Sai-
sonale-Komponente y dominiert [20].

Holt-Winter

30

©

Absatzmenge

-36 -33 -30 27 24 21 -18 -15 -12 -9 -6 -3 0 3 6 9 12

Perioden
—— Absatzhistorie  —— Prognose

Abbildung 8: Absatzhistorie und Prognose (Holt-Winter - Arti-
kel 3 Klemmschelle mit Schraube)

4.4 Optimierung mittels GA durchfiihren

Bei den Methoden der Exp. Gldttung handelt es sich um
weit verbreitete und vielfach genutzte Verfahren zur Er-
stellung von Prognosen, indem ein instationdrer Prozess
abgebildet wird. Dabei erhalten aktuelle Beobachtungen
eine hohere Gewichtung als die élteren Beobachtungen.
Die Gewichtung der friiheren Beobachtungen nimmt ex-
ponentiell ab [2], [21]. Die Grundformel der Exp. Gldt-
tung lautet: Neue Vorhersage = Alte Vorhersage + (Glat-
tungsfaktor x Prognosefehler). Die richtige Wahl des
Glattungsfaktors spielt daher bei den Verfahren der Exp.
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Gldttung eine entscheidende Rolle. In der Praxis haben
sich folgende Werte bewéhrt [10]:

0,05<a<0,3 firanndhernd konstanten Verlauf
0,3<a<0,5 fiir stark schwankenden Bedarfsverlauf
a20,5 nicht empfehlenswert

Die Randwerte der Prognoseparameter bei den anderen
Exp. Glittungsverfahren liegen fiir o,  und y im Inter-
vall [0;1]. Die Startlosung basiert auf den Optimierungs-
ergebnisse eines Datensatzes (> 17.000 Artikel) und wird
fir a =0,2; B =0,5; y =0,5 initialisiert.

Die Optimierung der (1 bzw. 3) Prognoseparameter
erfolgt fiir die drei Verfahren der Exp. Gléttung (1. bis 3.
Ordnung). Die anderen drei Methoden verfiigen {iiber
keine zu optimierenden Prognoseparameter. Fiir die Pa-
rameteroptimierung wird der G4 von MS-Excel genutzt,
der tiber einen VBA-Code aufgerufen wird. Darin erfolgt
die Ubergabe der Zielfunktion mit Minimierung des
Prognosefehlers, der Variablenzellen und der Nebenbe-
dingungen, inklusive der dazugehdrigen Einstellungen
fiir den Algorithmus, z.B. der Laufzeit/Abbruchkriterien.
Die Abbildung 9 zeigt exemplarisch die Verteilung der
Optimierungsparameter (Glattungs-Komponente o, die
Trend-Komponente 8 und Saisonale-Komponente y) der
506 Artikel der Methode Exp. Glittung 3. Ordnung, die
in diesem Fallbeispiel Anwendung finden.

Exponentielle Glittung 3. Ordnung - Glittungs-, Trend-,
Saisonalititsparameter

55888
8 F 80K 8

Now o
58 &

o
L

Anzahl Artikel Exp. Gléttung 3. Ordnung
1
8

0.05

Optimierungsklassen des Glittungs-, Trend-, Saisonalititspara
® Anzahl ALPHA  ® Anzahl BETA @ Anzahl GAMMA

Abbildung 9: Exp. Gldttung 3. Ordnung - Ergebnis der Parame-
teroptimierung von Alpha, Beta und Gamma [0,00-1,00]

4.5 Simulation von Prognosealgorithmen

Ein wichtiger Punkt ist die Prognosequalitét, welche die
mit der entsprechenden Methode berechneten Prognose-
werte mit den tatsdchlich eingetretenen historischen Ver-
brauchswerten vergleicht, um somit auf eine Aussage-
kraft iiber die jeweilige Prognosegiite schlieBen zu kon-
nen [22]. Aus den moglichen Prognosefehlern wurde der
MSE im Rahmen dieser Arbeit zur Bewertung
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herangezogen, da durch Quadrieren jene Werte mit gro-
Beren Prognoseabweichung eine stirkere Gewichtung
bekommen [23]. Ermittelt wird der MSE wie folgt [10]:

n
1
MSE == > (v = Deene) ? )
t=1
Ve+nje Prognosewert fiir die Periode t
Vi Realer Bedarfswert
n Anzahl der Stichproben des Periodenverlaufs

Im Zuge der Simulation werden pro Artikel die sechs
Prognoseverfahren verglichen und die Methode mit dem
geringsten Prognosefehler MSE fiir den konkreten Arti-
kel als geeignetste Prognosemethode ausgewihlt. Ta-
belle 1 stellt eine Ubersicht der entsprechend pro Artikel
zur Anwendung gewihlten Verfahren fiir den Datensatz
dar. Die am héaufigsten selektierten Verfahren sind die
Verfahren der Exp. Gldttung 1. bis 3. Ordnung.

Implementierte Prognosealgorithmen # Artikel %-Anteil

Arithmetischer Mittelwert 174 8,7 %
Exponentielle Gldttung 1. Ordnung 404 20,2 %
Exponentielle Gldttung 2. Ordnung 743 37,1%
ohne Dampfungsparameter

Exponentielle Gldttung 3. Ordnung 506 25,3 %
multiplikative Saisonalitat ohne

Dampfungsparameter

Gleitender Mittelwert 48 2,4 %
Naive Methode 118 5,9%
Nicht prognostizierbar 9 0,4 %
Summe 2.002 100,0%

Tabelle 1: Ergebnisdaten

Das Optimierungspotential des jeweiligen Prognosefeh-
lers betrdgt anhand einer Auswertung fiir den Datensatz
aus der Fallstudie im Mittel 32%. Der Wert ist groB, in
Anbetracht des Umstands, dass nur drei von sechs Ver-
fahren die Prognoseparameter optimieren. Die drei para-
meteroptimierten Verfahren werden fiir 82,6% der Arti-
kel empfohlen. Die detaillierte Auswertung der Optimie-
rungsergebnisse ergibt, dass der Prognosefehler mittels
der Prognoseparameter optimierten Methoden wie folgt
ggii. der jeweiligen Startlosung reduziert werden konnte:

o Exp. Glittung 1. Ordnung: 28,1%
o Exp. Glittung 2. Ordnung: 39,6%
o Holt-Winter-Methode: 45,6%

Trotz des nicht vorhandenen Optimierungspotentials bei
den Methoden Arithmetischer Mittelwert und Gleitender
Mittelwert sowie der Naiven Methode wird eine dieser
Methoden It. Tabelle 1 in ~17% aller Félle zur Anwen-
dung als Prognosemethode empfohlen. Dies trifft v.a. auf
Artikel zu, die keinem Trend bzw. keiner Saisonalitét un-
terliegen. Der Unterschied im Prognosefehler betrdgt
zwischen der besten und schlechtesten Methode 72,8%.
Die Wahl des ,,richtigen” Verfahrens fiir einen bestimm-
ten Artikel zur Prognose ist demnach wirkungsvoll. Der
Unterschied zwischen der aktuell zur Prognose angewen-
deten Naiven Methode und der aus der Optimierung re-
sultierenden Prognosemethode betrigt 68,5%.

4.6 Ergebnisdaten ausgeben

Am Ende erfolgt eine, an die Fallstudie angepasste, arti-
kelspezifische Ausgabe der Optimierungsergebnisse.
Diese beinhalten insbesondere die Absatzprognose der
jeweils geeignetsten Prognosemethode sowie den dazu-
gehorigen Prognosefehler MSE. Die ergénzende Progno-
sefehler Mean Abolute Deviation, Mean Absolute Per-
centage Error sowie die Standardabweichung der Prog-
nose werden filir eine weiterfiihrende Bestandsrechnung
[24] ebenfalls je Artikel berechnet. Aulerdem werden die
Ergebnisse mit den artikelspezifischen, dispositiven Da-
ten verkniipft und zur weiteren Verwendung ausgegeben.

5 Diskussion

Die zentrale Schlussfolgerung ist, dass die Parameterop-
timierung einen signifikanten Einfluss auf die Giite der
Absatzplanung hat, weil der Prognosefehler im Mittel um
32% reduziert werden konnte. Die Differenz zwischen
der Naiven Methode und der durch die Optimierung als
geeignetste ermittelte Methode, inklusive Parameteropti-
mierung, betrdgt 68,5%. Die Simulation ermdglicht je
Artikel einen Vergleich mehrerer Verfahren und identifi-
ziert je Artikel das bestgeeignete Verfahren. Die Heraus-
forderung fiir die Materialdisposition besteht darin, fiir
viele zu prognostizierende Artikel das jeweils bestgeeig-
nete Verfahren mit der dazugehorigen Parametrisierung
zu wihlen. Das vorgestellte digitale Planungsmethode
automatisiert diese beiden Entscheidungsfindungspro-
zesse. Die Auswertung der meistgewidhlten Verfahren
zeigt: Der Gleitende Mittelwert wird selten gewihlt, da
die Verfahren der Exp. Gldttung 1. bis 2. Ordnung mit
optimierten Prognoseparametern deutlich tiberlegen sind.
Die Verfahren mit integrierter Parameteroptimierung
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sind in der Fallstudie den einfacheren Verfahren insge-
samt iiberlegen. Das groBe Optimierungspotential der
Methode von Holt-Winter (45,6%) lisst sich mit der Pa-
rametrisierung der Startlosung erkléren, die einer realis-
tischen pauschalen Parametrierung in der Praxis ent-
sprich. Es ist wesentlich schwieriger, eine gute Startlo-
sung fiir einen Artikel mit drei Prognoseparametern zu
ermitteln als fiir Verfahren mit einem bzw. keinem Prog-
noseparameter. Die Durchfithrung der Absatzplanung le-
diglich mit einer Planungsmethode, wie in der Praxis
hiufig genutzt, resultiert in suboptimaler Planungsquali-
tat. Dies lasst sich mit der in diesem Beitrag vorgestellten
digitalen Planungsmethode fiir die Investitionsgiiterin-
dustrie in Zukunft optimieren. Im Ausblick ist zum einen
eine Analyse weiterer Anwendungsfille zu sehen, um
gef. allgemeingiiltige Muster der Zuordnung zu erken-
nen. Zum anderen kann die Moglichkeit untersucht wer-
den, auch iiber die bislang genutzten Standard-Prognose-
verfahren hinaus, intelligente Prognosemethoden zu ent-
wickeln, bspw. Verfahren des Machine-Learning nut-
zend. Forschungsziel ist die Entwicklung einer integrier-
ten, ibergreifenden Methode (umfasst Bedarfs- Be-
stands- und Bestellrechnung), und damit das Uberwinden
der sequenziellen Planung der drei Teilplanungen.
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