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Forecasting Lebensmittelindustrie Abstract

Abstract

The forecasting of future sales volumes is critical to be successful in many industries.
Due to an ever increasing complexity in the time series under consideration, traditional
forecasting methods are reaching limits in their performance. Therefore, new approaches

are needed to continue this vital task.

The goal of this master thesis is to evaluate the use of neural networks to forecast logistic
time series, specifically the determination of primary demands in material requirements
planning. The operational processes and weekly customer demands of an Austrian food
company will form the basis of this approach. The main objective is to decrease inventory

while still maintaining the minimum delivery capability desired by the company.

To evaluate the feasibility of using neural networks to determine the primary demands, the
effects of the forecast on inventory and delivery capability were compared to the results
of the current dispatch planning. The effects of the forecasts were mesured for the year

2021. A simulation of material requirement planning was used to calculate the inventory.
The results of the evaluation show potential for the use of neural networks in material

requirements planning, both to reduce total inventory and in relation to the different

disposition procedures used by the company.
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Kurzfassung

Die Erstellung von Prognosen zur Bestimmung zukiinftiger Absatzmengen stellt in vielen
Industriezweigen eine erfolgskritische Aktivitdt dar. Aufgrund der zunehmenden Komple-
xitédt in den betrachteten Zeitreihen stoffen klassische Prognosemethoden oftmals an ihre

Leistungsgrenzen, weshalb alternative Ansitze benotigt werden.

Im Rahmen dieser Masterarbeit soll die Eignung neuronaler Netze fiir die Prognose logisti-
scher Zeitreihen evaluiert werden. Den Prognosegegenstand stellt hierbei der Primérbedarf
in der Materialbedarfsplanung dar. Die Prognose des Primérbedarfs erfolgt je Produkt
und anhand der wochentlichen Kundenbedarfe. Ziel der Prognose ist die Minimierung des
Lagerbestandes unter Beriicksichtigung einer durch das betrachtete Unternehmen vorge-
gebenen Mindestanforderung an die Lieferfdhigkeit. Die Problemstellung wird am Beispiel

eines Unternehmens der Osterreichischen Lebensmittelindustrie bearbeitet.

Fiir die Evaluierung werden die Auswirkungen der durch den Einsatz von neuronalen Net-
zen erstellten Prognosen auf den Gesamtlagerbestand und die Lieferfahigkeit je Produkt
analysiert. Diese Ergebnisse werden mit dem Gesamtlagerbestand und den Lieferfihigkei-
ten basierend auf der aktuellen Dispositionsplanung verglichen. Die Berechnungen werden
fiir das Kalenderjahr 2021 durchgefiihrt. Fiir die Ermittlung des Lagerbestandes wird eine

Simulation der Materialbedarfsplanung verwendet.
Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen Potenziale beim Einsatz neuronaler Netze in der

Materialbedarfsplanung sowohl zur Reduzierung des Gesamtbestandes als auch in Bezug

auf die unterschiedlichen Dispositionsverfahren im betrachteten Unternehmen.
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1 Einleitung

Die Erstellung und die Interpretation von Prognosen stellt in vielen Industriezweigen eine
erfolgskritische Aktivitat dar. Vor allem im Supply Chain Management (SCM) werden
Prognosen oft als treibender Faktor fiir Planungs- und Entscheidungsprozesse angesehen
[Avci 2019].

Die Beantwortung von Fragen wie "Welche Produkte werden in welchen Mengen in den
ndchsten Wochen nachgefragt?” bestimmt direkt die benotigte Art und Menge der Pro-
dukte zum Zeitpunkt und Ort des Verkaufs und beeinflusst damit indirekt die Ressourcen-
und Kapazitatsplanung innerhalb der gesamten Lieferkette vom Rohstoffeinkauf bis zur
Produktverteilung an den Endkunden [Patak und Vlckova 2014].

Unternehmen, welche die Fahigkeit besitzen, die fiir sie relevanten Zeitreihen zu inter-
pretieren und daraus Vorhersagen iiber die weiteren Verlaufe abzuleiten, verschaffen sich
Vorteile in der Entscheidungsfindung dieser sowohl langfristigen, strategischen als auch

kurzfristigen, operativen Fragestellungen.

Zuverlassige Prognosen bieten die Moglichkeit, frithzeitig innerbetriebliche Prozesse ge-
zielt auf die aktuellen und zukiinftigen Anforderungen anzupassen und sich somit Wett-

bewerbsvorteile gegentiber der Konkurrenz zu sichern.

Um diese Potentiale zu nutzen, wurden bereits unterschiedlichste qualitative und quantita-
tive Ansétze zur Interpretation und Prognose von Zeitreihen entwickelt [Veiga et al. 2010],
wobei das Autoregressive- (AR) und Autoregressive-Moveing-Average Modelle (ARMA)
als eine der wichtigsten Vertreter in der Prognose von univariaten Zeitreihen angesehen
werden kénnen [Koller 2014].

Die zunehmende Volatilitdt der Kundenbedarfe und immer kiirzer werdende Produktle-
benszyklen in vielen Industriezweigen haben allerdings zur Folge, dass die betrachteten
Zeitreihen kiirzer werden und der Anteil des nicht-prognostizierbaren Fehlers immer hoher
wird. Zusatzlich haben nicht-stationare Komponenten wie stochastischer bzw. determinis-
tischer Trend und Saisonalitat und deren Handhabung einen wesentlichen Einfluss auf die
Prognosequalitat. Diese Faktoren fithren dazu, dass univariate, lineare Zeitreihenmodelle,
wie die erwahnten AR und ARMA Modelle, an ihre Leistungsgrenzen stofien [Koller 2014].

Montanuniversitat Leoben 1 Jirgen Kotzbeck
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Ein weiteres Festhalten an diesen Modellen und die damit einhergehende, abnehmende
Prognosequalitéit birgt die Gefahr, Fehlentscheidungen in der innerbetrieblichen Prozess-
gestaltung zu treffen. Als Konsequenz konnen sich steigende Lagerbestéinde oder fehler-

hafte Ressourcen-Planungen entlang der gesamten Wertschopfungskette ergeben.

Die Lebensmittelindustrie kann als typisches Beispiel jener Industriezweige angesehen
werden, die sowohl mit der zunehmenden Volatilitiat in den Absatzmengen als auch mit
immer kiirzer werdenden Produktlebenszyklen konfrontiert werden. Steigende Wiederbe-
schaffungszeiten fiir die einzelnen Komponenten und ein immer groffer werdendes Pro-
duktsortiment stellen in dieser Industrie zusétzliche Herausforderungen dar, durch die die
Erstellung von akkuraten Prognosen fiir diese Industrie mithilfe von statistischen, linearen
Modellen limitiert ist [Avei 2019].

Sowohl theoretische als auch praktische Arbeiten zeigen, dass die Erstellung von Progno-
sen mithilfe von neuronalen Netzen ein vielversprechendes Themengebiet darstellt, um die
Prognosequalitat in volatilen Zeitreihen gegeniiber den linearen, statistischen Modellen zu
erhohen [Koller 2014].

In den meisten dieser Arbeiten liegt der Fokus allerdings nicht auf einem bestimmten
Industriezweig und dessen Problemstellungen, sondern auf der Anwendung neuronaler

Netze fiir spezifische Charakteristika von Zeitreihen.

Daher werden im Rahmen dieser Arbeit die Erkenntnisse aus der einschlégigen Literatur
fiir die spezifischen Zeitreihen anhand eines Praxisbeispiels der Lebensmittelindustrie ana-
lysiert und beziiglich der Einbindung der Vorhersagen in die logistischen Planungsprozesse

evaluiert.
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1.1 Zielsetzung

Basierend auf der in Abschnitt 1 erlauterten Problemstellung, besteht das Ziel der Ar-
beit in der Evaluierung der Eignung und Einsetzbarkeit von neuronalen Netzen fiir die
Prognose logistischer Zeitreihen anhand eines Praxisbeispiels der 6sterreichischen Lebens-

mittelindustrie.

Der Fokus liegt hierbei auf der Anwendung der Prognoseergebnisse fiir das Teilgebiet der
Produktionsplanung und der damit einhergehenden Bestimmung der Produktionslosgro-

Ben und Produktionszyklen.

Als Prognosegegenstand werden die wochentlichen Absatzzahlen bis zum Stichtag am
31.01.2021 der einzelnen Produkte verwendet, wobei der Fokus auf den zuvor mittels ei-
ner ABC/XYZ-Analyse klassifizierten A/Z-Produkten liegt.

In Abhéangigkeit der FEinstellungen an den Materialstimmen im Enterprise-Resource-
Planning (ERP) System und der damit einhergehenden unterschiedlichen Zeitraume der
Produktionszyklen, erfolgt die Bestimmung des Prognosezeitraums dynamisch je Produkt.

Ebenfalls wird fiir jedes Produkt ein separates Modell erstellt.

Um eine korrekte Auswertung der Modelle zu garantieren, werden die vorhandenen Da-
ten in Trainings-, Validierungs- und Testset geteilt, wobei das Testset erstmalig bei der
abschliefenden Modellevaluierung herangezogen wird.

Die Teilung erfolgt auf zwei unterschiedliche Arten. Einerseits wird eine zeitliche Trennung
zwischen den Sets durchgefiithrt. Somit werden, wie in Abbildung 1.1 ersichtlich, alle ver-
fiigharen Daten ab dem 01.01.2021 ausschlie8lich fiir das Testset verwendet. Andererseits
erfolgt eine Teilung innerhalb aller verfiigharen Daten bis zum Stichtag am 30.12.2020.

Diese Daten werden im Verhéltnis 50/50 auf das Trainings- und Validierungsset aufgeteilt.

31.12.2020 01.01.2021 31.12.2021

v A\ J l

50 % Training 50 % Validierung Test

Abbildung 1.1: Teilung Trainings-, Validierungs- und Testset
Zusatzliche Einschrankungen in der Definition der Zielfunktion fiir die Problemstellung,

bilden die spezifischen Anforderungen der Lebensmittelindustrie wie beispielsweise die

Beriicksichtigung des Mindesthaltbarkeitsdatums bzw. der maximalen Lagerzeit und die
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damit einhergehende Vermeidung zu hoher Lagerbestéande.

Basierend auf der Problemstellung und der Zielsetzung soll im Rahmen dieser Arbeit

folgende Hauptforschungsfrage betrachtet werden:

Hauptforschungsfrage

Welche Auswirkungen auf den Lagerbestand von Fertigteilen zeigen sich durch die
Bestimmung der Planprimarbedarfe mithilfe von neuronalen Netzen gegentiber der

aktuellen Materialbedarfsplanung?

Diese Hauptforschungsfrage kann anhand der im Ist-Prozess durchgefiihrten Verfahren
der Materialbedarfsplanung weiter spezifiziert werden, wodruch sich die nachfolgende For-

schungsunterfrage ergibt:

Forschungsunterfrage 1

Welche Einflisse auf die Potentiale der Anwendung von neuronalen Netzen gegen-
iiber der aktuellen Planung ergeben sich durch die unterschiedlichen Verfahren der

Materialbedarfsplanung?

Neben den Arten der Materialbedarfsplanung, lassen sich auch Unterschiede aufgrund
der Nachfrageschwankungen der spezifischen Produkte in Hinsicht auf die Potentiale in
der Anwendung von neuronalen Netzen vermuten. Dieses Thema soll anhand folgender

Forschungsunterfrage behandelt werden:

Forschungsunterfrage 2

Welche Auswirkungen auf die Potentiale der Anwendung von neuronalen Netzen
gegeniiber der aktuellen Planung ergeben sich durch die Volatlitat der betrachteten
Zeitreihe?
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2 Ist-Prozess der Produktionsplanung

Ziel des nachfolgenden Kapitels ist es, den Ist-Prozess der Produktionsplanung des be-

trachteten Unternehmens detailliert zu beschreiben und zu analysieren.

Da die erhobenen Ist-Prozesse Parallelen zum allgemeinen Ablauf des Manufacturing-
Resource-Planning (MRP II) aufweisen, wird dieser Ablauf als Referenzmodell im Rahmen
des gesamten Kapitels und der Arbeit herangezogen.

Diese Verkniipfung der theoretischen und praktischen Prozessablaufe soll der Schaffung
eines einheitlichen Verstdndnisses der verwendeten logistischen Terminologien und zur

Einordnung der Teilprozesse in das Supply-Chain-Management dienen.

2.1 Gliederung des Ist-Prozesses anhand des

Manufacturing-Resource-Planning

Analog zum allgemeinen Ablauf des Manufacturing-Resource-Planning kann der erhobene
Ist-Prozess der Produktionsplanung in die drei Teilbereiche Langfristplanung, Mittelfrist-
planung und Kurzfristplanung gegliedert werden.

Der Ablauf der MRP II Ist-Planung und die Zuordnung der einzelnen Planungsschritte
zu den jeweiligen zeitlichen Teilbereichen sind in Abbildung 2.1 ersichtlich.

Die grau hinterlegen Prozessschritte beschreiben alle nétigen Planungsaktivitaten im Ge-
samtablauf. Die in die Planung eingehenden bzw. aus den einzelnen Prozessschritten re-

sultierenden Informationen und Datenstrukturen sind weifl dargestellt.

Im Falle des Ist-Prozesses gliedert sich die Langfristplanung in die beiden Hauptteile der
Absatz- und Programmplanung. Deren Ergebnisse beeinflussen in weiterer Folge direkt
die Grobplanung der Ressourcen und Kapazitaten fiir das resultierende Produktionspro-
gramm.

Als Zeitraum fiir die Absatzplanung wird in der Regel eine Periode von einem Jahr be-
trachtet, wobei die aus der Planung resultierende Absatzvorschau aufgrund von FErfah-
rungswerten je Produkt festgelegt und zeitlich in monatliche Subperioden unterteilt wird.

Die zeitliche Kombination aus Jahr und Monat wird als Geschéaftsperiode bezeichnet.
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Kapitel 2. Ist-Prozess der Produktionsplanung

Budgetmenge 4— — — — — — Absatz- Langfristplanung
planung

I

v

h A

— — —

Grobkapazitats- Ressourcen-
planung planung

|
Vorjahres _| |
Verkaufsmenge |

Primarbedarfe

Y

Programm-

planung

Aktionsmenge —_—— — — —M

Mittelfristplanung

|  J
Vorhandene _ _I_ ) Materialbedarfs-
Planauftrage planung
T
Sicherheits- ] |
bestand |
_____ ]
Auftragsliste
‘“ ..............
i Kruzfristplanung
Arbeitsplane — L —_— — — p Kapazitats
planung
Auftrags-
freigabe
Abarbeitung
T g Informationsfluss
Zeitlicher Ablauf
—

Planungsaktivititen

Abbildung 2.1: Uberblick MRP II Planung nach [Jodlbauer 2008]
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Die in der Absatzplanung monatlich festgelegten Bedarfsmengen werden im nachfolgen-
den Schritt der Programmplanung als Budgetmenge beriicksichtigt. Zusammen mit den
Verkaufszahlen des Vorjahres und bereits bekannter Aktionsmengen in der betrachteten
Geschéftsperiode werden mithilfe der Budgetmenge die Primérbedarfe fiir jedes disposi-
tiv relevante Produkt erstellt. Dem Disponenten wird fiir diese Schritte ein Dispositions-
Cockpit zur Verfiigung gestellt, dessen Aufbau und Funktionsweise in Abschnitt 2.1.1
dargestellt sind.

Basierend auf den in der Programmplanung bestimmten Primérbedarfen wird in der Mit-
telfristplanung des MRP II Verfahrens die Materialbedarfsplanung durchgefiihrt.
Zentrale Aufgabe der Materialbedarfsplanung ist hierbei die Sicherstellung der Material-
verfiigbarkeit sowohl fiir die eigen- als auch fiir die fremdgefertigten Produkte im Produk-
tionsprogramm.

Unter Berticksichtigung des aktuellen Lagerbestandes, des definierten Sicherheitsbestan-
des und bereits vorhandener Planauftrage aus Vorperioden wird aus diesem Grund im
Rahmen der Materialbedarfsrechnung der Nettobedarf je Produkt bestimmt und es wer-
den Beschaffungsvorschldge in Form von Planauftragen erzeugt.

Der Ablauf der Berechnung sowie die Erhebung der benétigten Komponenten und Zeitrau-
me werden ab Abschnitt 2.1.2 betrachtet.

Den Abschluss des MRP II Ist-Prozesses bildet die Kurzfrist- oder auch Feinplanung.
Basierend auf den in der Materialbedarfsrechnung bestimmten Planauftragen werden im
Rahmen der Kurzfristplanung Fertigungsauftriage erzeugt. Fiir diese erfolgen auf Grundla-
ge der den Produkten zugeordneten Arbeitsplédne und verfiigharen Kapazitiaten die Festle-

gung und Freigabe der genauen Produktionsreihenfolge sowie die abschlieBende Erzeugung

der Produkte.

Da der Fokus der Arbeit auf der Evaluierung der Potentiale von Forecasts fiir die Schritte
der Langfrist- bzw. Mittelfristplanung liegt, wird auf die genauen Aktivitdten der Kurz-
fristplanung innerhalb der nachfolgenden Kapitel nicht ndher eingegangen. Informationen
zu diesen Planungsaktivitédten liefern beispielsweise die Inhalte von [Jodlbauer 2008] oder
[Heiserich et al. 2011].
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2.1.1 Programmplanung im Ist-Prozess

Die Programmplanung im Ist-Prozess erfolgt immer rollierend in Drei-Monats-Schritten,
somit wird beispielsweise im Januar 2021 die Planung fiir die Monate Februar, Marz und
April erstellt. Im Februar kénnen die bereits erstellten Planungen fiir Mérz und April

angepasst werden. Zusétzlich erfolgt die Planung fiir Mai.

Zur Unterstiitzung der Durchfithrung der Programmplanung im Ist-Prozess, wird dem
Disponenten ein eigengefertigtes Cockpit zur Planung der Primarbedarfe zur Verfiigung
gestellt. Dieses ist in Abbildung 2.2 ersichtlich.

G. Period Material Werk DL
201710 100201207 2000 ZK
201711 100201207 2000 ZK
201712 100201207 2000 7K
201801 100201207 2000 ZK
201802 100201207 2000 ZK
201803 100201207 2000 ZK
201804 100201207 2000 ZK
201805 100201207 2000 7K
201806 100201207 2000 ZK
201807 100201207 2000 ZK
201808 100201207 2000 ZK
201809 100201207 2000 ZK

Abgesetzte Menge Budg. Verkaufszahlen WVorjahres Verkaufszahlen BuVo Pr.
7 2

Planmenge Planmenge [ Tag

Aktionsmenge BME

L4
L4
v
]
'l

Abbildung 2.2: Cockpit Dispositionsplanung

Uber das Cockpit werden dem Disponenten sowohl die relevanten Materialinformationen,
wie beispielsweise das dem Produkt zugeordnete Dispositionsverfahren, als auch alle zur
Bedarfsplanung benotigten Mengenfelder in iibersichtlicher Form angezeigt.

Neben der iiber die Absatzplanung definierten Budgetmenge stellen die aktuelle Aktions-
menge und die Absatzmenge des Vorjahres die Haupteinflussfaktoren auf die Bedarfspla-

nung je Geschaftsperiode dar.

Zur Bestimmung der Planmenge stehen dem Disponenten drei Moglichkeiten zur Verfii-

gung:
o Bestimmung der Planmenge rein auf Grundlage der Budgetmenge
o Bestimmung der Planmenge rein auf Grundlage der Vorjahresverkaufsmenge

o cigenstiandige Bestimmung der Budgetmenge auf Basis der Informationen aus Budget-

, Aktions- und Vorjahresverkaufsmenge.

Die Auswahl der reinen Budget- oder Vorjahresverkaufsmenge und deren Ubernahme in
die gesamte Planmenge werden hierbei iiber eine Checkbox im Cockpit durchgefiihrt. Fir
die manuelle Bestimmung der Planmenge wird der erhobene Wert handisch in das dazu

vorgesehene Feld eingetragen.

Im Anschluss an die Fixierung der gesamten Planmenge fiir die jeweilige Geschéftsperi-

ode, erfolgt auf deren Basis eine automatische Ermittlung der Tagesbedarfe. Grundlage
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fiir die Berechnung der Tagesbedarfe sind die Werktage innerhalb der betrachteten Ge-
schéftsperiode. Diese werden iiber einen im SAP-ERP-System definierten Fabrikkalender
je Werk ermittelt.

Die Planmenge pro Tag kann mithilfe der Formel (2.1) berechnet werden, wobei immer

auf ganze Zahlen aufgerundet wird:

T Plan
i -‘ tA'rbeit 2 1 (21)

T Plany = ’V
tArbeit

mit

Zplany ---- Planmenge pro Tag

Zplan ---- gesamte Planmenge

t Arpeit --.. Arbeitstage in der Geschéftsperiode

Dieser ermittelte Wert stellt den Bruttobedarf fiir die nachfolgende Materialbedarfspla-
nung dar. Die dazu bendtigten Primarbedarfe werden automatisch durch das System

erzeugt.

2.1.2 Theoretische Materialbedarfsplanung

Die Materialbedarfsplanung (Material-Requirements-Planning, MRP) stellt die zentrale
Funktion der mittelfristigen Produktionsplanung dar. Ziel der Planung ist es, auf Basis
der in der Programmplanung ermittelten Bedarfe, die Materialverfiigharkeit in jenem Maf}
sicherzustellen, dass sowohl alle geplanten Produktionsvorgénge als auch Kundenauftrage

termin- und mengengerecht abgewickelt werden kénnen [Kappauf et al. 2017].

Das Ergebnis der Materialbedarfsplanung sind Beschaffungsvorschliage (Planauftrage) fiir
den festgelegten Bedarfszeitpunkt. Die Bestimmung des Zeitpunktes und des Zeithorizon-
tes der Mengenplanung ist hierbei abhéngig von den spezifischen Rahmenbedingungen
des betrachteten Produktes. Die Mindestanforderungen fiir den zeitlichen Vorlauf zur ter-
mingerechten Bereitstellung ergeben sich fiir fremdbeschaffte Produkte aus der Wiederbe-
schaffungszeit der jeweiligen Komponenten bzw. fiir eigengefertigte Produkte anhand der
bendtigten Vorplanungszeit der Produktionsplanung und der Fertigungsdauer|[Jodlbauer
2008]. Die detaillierte Berechnung der Horizonte (Planiibergangszeiten) ist in Abschnitt
2.1.3.2 ersichtlich.

Zur Durchfithrung der Mengenplanung werden in der Praxis je nach Art der vorhandenen

Informationen im Wesentlichen zwei unterschiedliche Dispositionsverfahren herangezogen.
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Die plangesteuerte oder auch deterministische Disposition, leitet ihre Bedarfe aus dem
zuvor definierten Produktionsprogramm bzw. aus der Stiicklistenstruktur des jeweils be-
trachteten Produktes ab. Haupteinflussfaktoren fiir die Bedarfe der plangesteuerten Dis-
position sind bereits bekannte Kundenauftriage, die im Zuge der Programmplanung ermit-
telten Primarbedarfe, Materialreservierungen fiir Fertigungsauftrage und die Stiicklisten
zur Ermittlung der benétigten Komponenten [Zsifkovits 2012].

Der Gesamtprozess zur Berechnung des Nettobedarfs und die Ermittlung der dazu beno-
tigten Einflussfaktoren werden ab Abschnitt 2.1.2.3 im Detail behandelt.

Im Gegensatz zur plangesteuerten Disposition besteht bei der verbrauchsgesteuerten Dis-
position (auch stochastischen Disposition genannt) kein Bezug zum definierten Produkti-
onsplan. Somit werden in der Nettobedarfsrechnung der verbrauchsgesteuerten Dispositi-
on nicht die Primar- oder Sekundérbedarfe des betrachteten Produktes herangezogen. Je
nach Verfahren erfolgt die Bedarfsermittlung anhand einer Unterschreitung eines festge-
legten Meldepunktes im Lagerbestand oder auf Basis von errechneten Prognosebedarfen
anhand vergangener Verbréuche [Zsifkovits 2012].

Das Bestellpunkt- und Bestellrhythmusverfahren sowie die stochastische Disposition zih-
len zu den haufigsten praktischen Auslegungen der verbrauchsgesteuerten Disposition, auf
deren Ausfithrungen im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter eingegangen wird. Einzelheiten
zu diesen Verfahren sind in [Schonsleben 2007] oder [Gulyéssy et al. 2014] ersichtlich.

2.1.2.1 Materialbedarfsplanung im SAP-ERP-System

Das Dispositionsverfahren wird im SAP-ERP-System anhand eines Dispositionsmerkmals

bestimmt und tiber die Materialstammdaten fiir jedes Produkt einzeln festgelegt.

Basierend auf den Verfahren der plangesteuerten Disposition, stellt SAP-ERP in der Stan-
dardausfiihrung hierzu folgende Verfahren zur Verfiigung [Kappauf et al. 2017]:

o plangesteuerte Disposition mit Stiicklistenauflosung
» plangesteuerte Disposition ohne Stiicklistenauflosung
o Leitteileplanung

Die plangesteuerte Disposition mit Stiicklistenauflosung referenziert hierbei auf den in
Abschnitt 2.1.2 behandelten Standardprozess der Materialbedarfsrechnung, unter Bertick-
sichtigung aller Komponenten, die zur Fertigung des spezifischen Produktes benotigt wer-
den.

In der plangesteuerten Disposition ohne Stiicklistenauflosung erfolgt eine reine Analyse
der Nettobedarfe der Fertigteile, Komponenten werden nicht berticksichtigt.

Durch das Verfahren der Leitteileplanung wird in SAP eine bevorzugte Planung fiir jene
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Produkte bereitgestellt, welche die Wertschopfungskette im Unternehmen in hohem Mafle
beeinflussen. Ziel dieser Planung ist es, Engpésse fiir kostenintensive Produkte zu vermei-
den. Aus diesem Grund stehen dem Disponenten fiir die als Leitteile gekennzeichneten
Produkte erweiterte Planungsmoglichkeiten, bezogen auf das Produktionsprogramm, zur

Verfiigung.

Zur Feinsteuerung der einzelnen Dispositionsverfahren ermoglicht SAP-ERP weitere Kon-
figurationsmoglichkeiten innerhalb der unterschiedlichen Dispositionsmerkmale. Die Be-
riicksichtigung des Fixierungshorizontes mithilfe von Fixierungsarten stellt hierbei die
relevanteste Konfigurationsmdoglichkeit im Rahmen dieser Arbeit dar.

Unter einem Fixierungshorizont wird jener Zeitraum verstanden, innerhalb dessen die
Materialbedarfsplanung keine Beschaffungsvorschlége anlegt oder 16scht. Dieser wird je
Produkt am Materialstamm gepflegt. Ziel der Definition eines Fixierungshorizontes ist es,
kurzfristige, maschinelle Mengendnderungen vor Produktionsbeginn zu verhindern und

somit ein gewisses Ausmafl an Stabilitdt in der Produktionsplanung zu erreichen.

Die Art der Beriicksichtigung des Fixierungshorizontes wird anhand der Fixierungsart
festgelegt. Insgesamt stehen im SAP-Standard vier Fixierungsarten zur Verfligung, die
sich anhand der automatischen Fixierung der Elemente bzw. der Erstellung neuer Ele-
mente im Fixierungszeitraum unterscheiden. Abbildung 2.3 zeigt hierzu die jeweiligen

Eigenschaften der Fixierungsarten.

Neue Beschaffungsvor- Keine Beschaffungsvor-
schlige am Ende des Fixie- | schldge fiir Unterdeckung
rungshorizonts im Fixierungshorizont

Automatische Fixierung der
Beschaffungsvorschlage im Fixierungsart 1 Fixierungsart 2
Fixierungshorizont

Keine Fixierung der
Beschaffungsvorschlige Fixierungsart 3 Fixierungsart 4
im Fixierungshorizont

Abbildung 2.3: Fixierungsarten nach [Dickersbach und Keller 2014]
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Das Verhalten der verschiedenen Fixierungsarten ist in Abbildung 2.4 anhand einer Unter-

deckung beispielhaft dargestellt. Im Beispiel steht ein Planauftrag von fiinf Stiick einem

Bedarf von zehn Stiick innerhalb des Fixierungshorizonts gegeniiber.

Menge Fixierungsart 1 Menge
Bedarf Fixierungshorizont
10 1
] I
Planauftrag “fixiert Planauftrag
5 5
1 .
Zeit
Menge Fixierungsart 3 Menge
Bedarf Fixierungshorizont
10 1
{ I
Planauftrag Planauftrag
5 5
: Zeit

Fixierungsart 2

Bedarf Fixierungshorizont
10
1

|

Planauftrag *fixiert

5

Zeit

Fixierungsart 4

Bedarf
10

|

Fixierungshorizont
1

Planauftrag
5

Zeit

Abbildung 2.4: Einfluss Fixierungsarten nach [Dickersbach und Keller 2014]

Innerhalb des Fixierungshorizontes werden fiir keine Fixierungsart Beschaffungsvorschla-

ge generiert. Im Falle der Fixierungsarten 1 und 3 werden diese automatisch am Ende des

Horizontes erstellt. Fiir die Fixierungsarten 2 und 4 erfolgt keine automatische Erzeugung

eines Beschaffungsvorschlages.

Unterschiede zwischen Fixierungsart 1 und 3 wiirden sich im Falle einer Uberdeckung

ergeben. Wiirde der Bedarf im Fixierungshorizont zwei Stiick anstatt von zehn Stiick be-

tragen, wiirde folgendes Verhalten eintreten:

Fir Produkte mit Fixierungsart 3 wiirde der Planauftrag innerhalb des Fixierungshorizon-

tes maschinell auf zwei Stiick reduziert werden. In Fixierungsart 1 wird keine maschinelle

Anpassung durchgefiihrt. Eingriffe sind nur manuell erlaubt.
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2.1.2.2 Materialbedarfsplanung im Ist-Prozess

Die Auswertung der fiir die Disposition relevanten Produkte zeigt, dass im Falle des Ist-
Prozesses rein die plangesteuerte Disposition mit Stiicklistenauflosung herangezogen wird.
Hierzu werden die beiden Dispositionsmerkmale PD - plangesteuerte Disposition und P38

- plangesteuert mit Fizierungsart 3 verwendet.

Der Anteil der Merkmale in den fiir die Disposition relevanten Produkte ist in Abbildung
2.5 ersichtlich.

Auswertung Dispositionsmerkmal

6.3%

Dispositionsmerkmal
I P3
/1 PD

93.7%

Abbildung 2.5: Auswertung Dispomerkmal

Unterschiede in den beiden Merkmalen zeigen sich anhand der in Abschnitt 2.1.2.1 be-
schriebenen Fixierungsart.

Bezogen auf das Dispositionsmerkmal P3 mit Fixierungsart 3 bedeutet dies folgendes
Verhalten: Entsteht aufgrund der Beschaffungsvorschlage im Fixierungshorizont gegen-
iiber der bekannten Bedarfe eine Uberdeckung, so werden die Beschaffungsvorschlige
anteilsmaBig geloscht. Im Falle einer Unterdeckung werden Beschaffungsvorschlage iiber

die Differenzmenge automatisch am Ende des Fixierungshorizonts erstellt.
Fiir das Dispositionsmerkmal PD erfolgt keine automatische Fixierung der Beschaffungs-

vorschlage, sodass der Fixierungshorizont fiir dieses Kennzeichen und die betroffenen Pro-
dukte nicht beriicksichtigt wird.
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2.1.2.3 Theoretischer Ablauf und EinflussgroBen der Materialbedarfsplanung

Da, wie in Abschnitt 2.1.2.2 beschrieben, im Ist-Prozess rein die plangesteuerte Disposition
angewandt wird, liegt der Fokus der weiteren Abschnitte rein auf den Planungsschritten
dieses Dispositionsverfahrens. Fiir die Verfahren der verbrauchsgesteuerten Disposition
wird auf die Beitrage von [Gudehus 2011] und [Arnold et al. 2008] verwiesen.

Im Falle der Materialbedarfsplanung der plangesteuerten Disposition, gliedert sich der
Ablauf im Wesentlichen in vier Schritte, die in Abbildung 2.6 dargestellt sind.

Bruttobedarf
Fertigteile

Verfligbarer
Lagerbestand

Vorhandene
Pla nauftrége

- { Sicherheitshestand )

rechnung

|
|

v «—Ll_
Nettobedarfs- :
|

T
|

Bruttobedarf :
Komponenten |

|

‘ _ I

LosgrofRRen-

bildung

Lospolitik )

A J

Rackwarts-
terminierung

h 4

Planiber-
gangszeit

Stiicklisten-
auflésung

-

e o e — — — — — — — —

Dispositions-
stlickliste

........... # Informationsfluss

——9p Planungsaktivitaten

Abbildung 2.6: Uberblick MRP Schritte nach [Jodlbauer 2008]

Ausgehend von den in der Programmplanung ermittelten Bruttobedarfen fiir das jeweilige
Produkt wird unter Beriicksichtigung des verfligbaren Lagerbestands, bereits vorhandener
Planauftrage und des fiir das Produkt festgelegten Sicherheitsbestandes, der Nettobedarf

fiir die jeweiligen Planungsperioden ermittelt.
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Allgemein berechnet sich der Nettobedarf zum Bedarfszeitpunkt ¢ geq4q,f anhand folgender

Formel:

L Netto (tBedarf) = T Brutto (tBedarf) - xVerfiigbar (tBedarf) + X Sicherheit (tBedarf)

tBeda'rf tBeda'rf (22)
- Z :CWEPlan (Z) + Z xWAPlan (2)
1=0 =0

mit

TNetto ---- Nettobedarf zum Bedarfszeitpunkt t

X Brutto ---- Bruttobedarf zum Bedarfszeitpunkt t

TVer fiigbar ---- verfugbarer Lagerbestand zum Bedarfszeitpunkt t
Ticherheit ---- Sicherheitsbestand in der Periode t

TWEpa, - geplante Wareneinginge in der Periode t

TW Ay, - geplante Warenausgange in der Periode t

Ist der berechnete Nettobedarf fiir die Planungsperiode grofier null, so wird der definierte
Sicherheitsbestand fiir das Produkt aufgrund der Deckung des Bruttobedarfs unterschrit-
ten, sodass fiir diese Periode ein Planauftrag erzeugt werden muss. Im Falle eines negativen
Nettobedarfs oder eines Nettobedarfs gleich null erfolgt keine Erzeugung eines Planauf-
trages. Die Ermittlung des Lagerbestandes zum Stichtag und des Sicherheitsbestandes des
jeweiligen Materials fiir den Ist-Prozess wird in den Abschnitten 2.1.2.5.1 und 2.1.2.5.5

aufgezeigt.

Im Zuge der LosgroBenbildung wird anhand eines positiven Nettobedarfs die Bedarfsmen-
ge des Planauftrages ermittelt. Basis zur Bestimmung der Losgrofle stellt die Lospolitik
des betrachteten Produktes dar. Generell kann hierbei zwischen statischen, periodischen
und optimierenden Verfahren unterschieden werden, wobei die Wahl des Verfahrens einen
direkten Einfluss auf die Frequenz der Produktion des Produktes hat. Eine detaillierte
Aufarbeitung der einzelnen Verfahren und der verwendeten Lospolitiken im Ist-Prozess

wird in den Abschnitten 2.1.2.6 und 2.1.2.7 vorgenommen.

Aufgrund der Durchfiihrung der Nettobedarfsrechnung und Losgrofienbildung sind so-
wohl der Bedarfszeitpunkt als auch die Bedarfsmenge fiir das betrachtete Produkt be-
kannt. Mithilfe des Prozessschrittes der Riickwéartsterminierung kann anschliefend die
Bestimmung des Freigabetermins durchgefithrt werden. Dieser stellt den spéatestmogli-
chen Zeitpunkt dar, an dem das Produkt produziert bzw. bestellt werden muss, damit
es zum Bedarfszeitpunkt zur Verfiigung steht. Basis zur Ermittlung des Freigabetermins
bildet die Planiibergangszeit. Diese beinhaltet den gesamten Zeitraum zur Lieferung und

Bearbeitung des Produktes.
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Der Freigabetermin kann mithilfe folgender Formel berechnet werden:

2fl*"reigabe = 2fBealarf — tPlan (23)
mit
tFreigabe ---- Freigabetermin

tBedarf ---- Bedarfstermin

tpian --.. Planiibergangszeit

Za beriicksichtigen ist hierbei, dass die Planiibergangszeit in Werktagen berechnet wird
und sich am Fabrikkalender des betrachteten Werks orientiert. Die detaillierte Berech-

nung fiir die Planiibergangszeit im Ist-Prozess ist in Abschnitt 2.1.3.2 ersichtlich.

Den Abschluss des Prozesses der Materialbedarfsplanung bildet die Stiicklistenauflosung.
Fiir diesen Zweck wird eine Dispositionsstiickliste gebildet, in der genau eine Position
fiir jedes zu planende Produkt existiert. Verbrauchsgesteuerte Produkte und Schiittguter
werden nicht berticksichtigt.

Fiir die Darstellung der Dispositionsstiickliste wird diese in einzelne Ebenen unterteilt.
Die Ebene null (Dispostufe 0) referenziert hierbei auf die Fertigprodukte. Das relevanteste
Kriterium der Dispositionsstiickliste ist, dass Produkte héherer Stufen nur in Produkte
niedrigerer Stufen eingehen [Jodlbauer 2008]. Somit beinhaltet die Dispostufe 1 nur jene
Produkte, die direkt fiir das Fertigteil benotigt werden. Die Produkte der Dispostufe 2

konnen sowohl auf die Produkte der Stufe 0 als auch die der Stufe 1 referenzieren.

Abbildung 2.7 zeigt einen beispielhaften Aufbau einer Dispositionsstiickliste bzw. deren

Erstellung aus den Stiicklisten zweier Fertigprodukte.

Dispostufe 0

_— i// Dot 1

Dispostufe 2

Abbildung 2.7: Dispositionsstiickliste nach [Jodlbauer 2008|
Der Bruttobedarf der Produkte der Dispositionsstufe 1 ergibt sich aus den Nettobedarfen

der Produkte der Dispositionsstufe 0 und der Berechnung der Anzahl der benétigten Pro-
dukte anhand der Stiicklistenauflosung. Fir das Produkt Y in Abbildung 2.7 errechnet
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sich der Bruttobedarf somit aus dem dopplelten Nettobedarf des Fertigteils A und dem
einfachen Nettobedarf des Fertigteils B. Der Nettobedarf des Produktes Y kann anschlie-
end analog zu den Produkten A und B iiber den MRP-Prozess berechnet werden. Der
Bedarfszeitpunkt fiir die Berechnung der Dispositionsstufe 1 entspricht dem Produktions-

start der Dispositionsstufe 0.

Da der Fokus der Arbeit rein auf der Evaluierung der Auswirkungen von Prognosen auf
die Produkte der Dispositionsstufe 0 liegt, wird in weiterer Folge nicht genauer auf die
Verfahren der Stiicklistenauflosung im Ist-Prozess eingegangen. Theoretische Grundlagen
zu diesem Thema sind in [Jodlbauer 2008] nachzulesen. Die SAP spezifischen Verfahren
sind in [Dickersbach und Keller 2014] dargestellt.

2.1.2.4 Materialbedarfsplanung im Ist-Prozess

Die Materialbedarfsplanung im Ist-Prozess wird analog zum theoretischen Ablauf nach
[Jodlbauer 2008] in Abbildung 2.6 durchgefithrt. Alle weiteren Abschnitte mit Bezug auf

den Ist-Prozess der Materialbedarfsplanung referenzieren somit auf diese Vorgehensweise.

2.1.2.5 Bestdnde in der Materialbedarfsplanung

Die Kenntnis der exakten Bestandssituation innerhalb des Unternehmens hat einen we-
sentlichen Einfluss auf die Qualitat der Ergebnisse der Materialbedarfsrechnung. Zusatz-
lich zu den rein physisch vorhandenen Lagerbestand werden auch Reservierungen fiir
Produktions- oder Kundenauftrige, Wareneingénge in Form von Bestellungen oder Ferti-
gungsauftragen und der Sicherheitsbestand je Produkt in der Berechnung beriicksichtigt.
Neben der reinen mengenmaéafligen Lagerbestandsermittlung ist somit die Bestimmung
des fiir die Disposition verfligharen Bestandes entscheidend fiir die exakte Ermittlung des
Nettobedarfs der Produkte.

2.1.2.5.1 Theoretische Bestimmung des physischen Lagerbestandes

Der physische Lagerbestand beschreibt den Gesamtbestand eines Produktes innerhalb
eines Unternehmens, unabhéngig von dessen Verfiigbarkeit fiir die Produktion, zur De-
ckung von Kundenauftragen oder sonstiger Prozessschritte innerhalb der Wertschépfungs-
kette.

Die Ermittlung des physischen Lagerbestandes eines Produktes kann mithilfe des Lager-
Durchlaufdiagramms nach [Nyhuis und Wiendahl 2013] erfolgen. Grundidee dieser Dar-
stellungsform ist es, die voneinander unabhéangigen Teilprozesse des Warenein- und Wa-
renausgangs getrennt iiber den betrachteten Zeitraum darzustellen. Die jeweiligen Mengen

werden kumuliert iber die Zeit bis zum Stichtag aufgetragen. Zu beachten ist, dass im
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Gegensatz zur Lagerabgangskurve die Lagerzugangskurve aufgrund des Anfangsbestandes
im Untersuchungszeitraum nicht im Koordinatenursprung beginnt.
Mithilfe des Diagramms lésst sich der Lagerbestand nun fortlaufend aus dem senkrechten

Abstand zwischen den Kurven des Warenein- und Warenausgangs berechnen.

Abbildung 2.8 zeigt eine beispielhafte Darstellung eines Lager-Durchlaufdiagramms fiir
ein Produkt.

Menge

Zugangsverlauf

Abgangsverlauf
Bestand

Abbildung 2.8: Lager Durchlaufdiagramm nach [Nyhuis und Wiendahl 2013]

Formal lasst sich der physische Lagerbestand zum Stichtag ¢ mithilfe folgender Formel

berechnen:

t—1

t—1
xPhysisch@) = TAnfang + Z .TWE(Z) - Z IWA(Z) (24)
=0 1=0

mit

Tphysisch ---- Physischer Lagerbestand
T Anfang ---- Anfangsbestand

Twg ... Wareneingangsmenge

Twa .... Warenausgangsmenge

2.1.2.5.2 Bestimmung des physischen Lagerbestandes im Ist-Prozess

Die Ermittlung des physische Lagerbestandes eines Produktes im Ist-Prozess erfolgt
mithilfe der Auswertung aller zu diesem Produkt zugeordneten Materialbelege im SAP-
ERP-System. Der Materialbeleg stellt das zentrale Protokoll zum Nachweise fiir Waren-
bewegungen innerhalb des Systems dar und ist die Ausgangsbasis zur Fortschreibung des
Bestandes [Kappauf et al. 2017].
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Aufgebaut ist der Materialbeleg aus einem Belegkopf und mindestens einer Belegposition.
Diese Elemente des Belegs enthalten das Buchungsdatum, das Produkt und die bewegte
Menge, sowie Angaben tiber das betroffene Werk und die Informationen ob es sich bei
der Bewegung um einen Warenein- oder Warenausgang handelt. Die Informationen des
Materialbelegs ermoglichen somit die Berechnung des physischen Lagerbestandes anhand
des Durchlaufdiagramms der Lagerhaltung und der Gegentiberstellung der Warenein- und

Warenausgénge bis zum betrachteten Stichtag.

2.1.2.5.3 Bestandsklassifikation in SAP-ERP-System

Neben der reinen Ermittlung des physischen Lagerbestandes, spielt vor allem die Art
des Lagerbestandes und dessen Verfiigharkeit eine zentrale Rolle in der Bestandsfithrung
und Disposition.
Zur Klassifikation des Bestandes werden hierzu im SAP-ERP-System Bestandsarten her-
angezogen, die eine eindeutige Steuerung der Verwendbarkeit des Bestandes fiir die Dis-
position ermoglichen.
Im SAP-Standard sind hierbei die drei nachfolgenden Bestandsarten verfiighar [Kappauf
etal. 2017):

» Frei verwendbarer Bestand (F)
Produkte im freien Bestand besitzen keine Einschrankungen in ihrer Verwendung
und sind sowohl fiir den Verbrauch als auch fiir die Disposition voll verfiighar. Diese
Bestandsart wird fiir Produkte herangezogen, die keine Qualitatspriifung durchlau-

fen miissen bzw. fiir welche die Priifung bereits positiv abgeschlossen wurde.

+ Qualitatspriifbestand (Q)
Diese Bestandsart referenziert auf Produkte, die sich aktuell in einem Qualitéts-
priifprozess befinden. Die Produkte sind dispositiv verfiighar. Die Entnahme der

Produkte zum Verbrauch ist in der Regel allerdings nicht moglich.

« Gesperrter Bestand (S)
Produkte im gesperrten Bestand sind weder dispositiv noch fiir den Verbrauch ver-
fiighar. Als typisches Beispiel konnen hier Produkte zugeordnet werden, die im Zuge

der Qualitatspriifung aussortiert und noch nicht verschrottet wurden.
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2.1.2.5.4 Bestimmung der Verfiigbarkeit des Lagerbestandes im Ist-Prozess

Die in Abschnitt 2.1.2.5.3 beschriebenen SAP-Standard-Einstellungen fiir die Bestands-
arten werden in gleicher Form im Ist-Prozess verwendet. Zusétzlich erfolgt eine Bertick-
sichtigung des Umlagerbestands (U) in der Dispositionsrechnung.
Der Umlagerbestand beschreibt die Menge, die zwischen zwei internen Werken verscho-
ben wird. Zum Stichtag wurde die Menge im abgebenden Werk bereits entnommen, im
empfangenden Werk allerdings noch nicht eingebucht. Fiir das empfangende Werk wird
dieser Bestand in der Disposition als erwarteter Wareneingang und im abgebenden Werk

als Warenausgang berticksichtigt.

Somit gilt fiir den verfiigharen Bestand zum Stichtag ¢ und in Abhéngigkeit der Bestands-
art B des physischen Bestands folgende Formel:

LVer fiigbar (t> = Z L Physisch (t7 B) (25)
Be{F,Q,U}

2.1.2.5.5 Theoretische Bestimmung des Sicherheitsbestandes

Der Sicherheitsbestand beschreibt jenen Bestandspuffer, der zum Auffangen von Vorher-
sagefehlern in der Bedarfsberechnung und Abweichungen in der Wiederbeschaffungszeit
definiert wird. Ziel der Festlegung eines Sicherheitsbestandes ist es Out-of-Stock Situatio-
nen und damit einhergehende Produktionsstillstdnde oder Lieferunfihigkeiten bestmog-

lich zu vermeiden.

In Abhéngigkeit der Art des betrachteten Artikels wird in Schénsleben 2007 zwischen drei

wesentlichen Formen in der Bestimmung des Sicherheitsabstandes unterschieden:

» Festlegung einer festen Grofle
Fir diesen statischen Ansatz wird unabhéngig von Verbrauchsschwankungen eine
fixe Sicherheitsbestandshohe definiert.

e Berechnung auf Basis von Prognosen
In diesem Ansatz wird der Sicherheitsbestand auf Grundlage von Prognosen fiir
einen festgelegten Zeitraum, im Anschluss an den Bedarfstermin des Produktes,
berechnet. Soll der Wareneingang fiir ein Produkt somit z.B. am 1.3.2021 erfolgen
und ist fiir das Produkt ein Sicherheitsbestand von fiinf Werktagen definiert, so wird

dieser aufgrund von Prognosewerten bis zum 8.3.2021 berechnet.

e Berechnung auf Basis Vergangenheitsdaten
Analog zur Berechnung basierend auf Prognosen, wird in diesem Ansatz ein Zeit-

raum definiert, in dem Schwankungen im Bedarf gedeckt werden sollen.
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Grundlage der Berechnung stellt hierbei allerdings kein Forecast, sondern der Ver-
brauch aus vergangenen Perioden dar. Typische Ansétze zur Bestimmung des Sicher-
heitsbestandes sind die Berechnung des durchschnittlichen Tagesbedarfs auf Basis

vergangener Wochen oder Monate.

Auf die Einzelheiten der theoretischen Berechnung des Sicherheitsbestandes wird im Rah-
men dieser Arbeit nicht genauer eingegangen. Details zu diesem Thema sind beispielsweise
in [Schonsleben 2007] oder [Gudehus 2011] einzusehen.

2.1.2.5.6 Bestimmung des Sicherheitsbestandes im SAP-ERP

Fur die Bestimmung des Sicherheitsbestandes unterstiitzt das SAP-ERP-System zwei
Varianten. In der statischen Festlegung des Sicherheitsbestandes wird analog zur theoreti-
schen Festlegung eines fixen Sicherheitsbestandes tiber die Stammdaten des Produktes ein

absoluter Wert definiert, der den verfiigharen Lagerbestand fiir die Dispositionsrechnung
reduziert [Dickersbach und Keller 2014].

Alternativ zum statischen Ansatz kann mithilfe von Reichweitenprofilen eine dynamische
Bestimmung des Sicherheitsbestandes je Produkt realisiert werden, wobei dieses Verfah-
ren auf die theoretische Berechnung auf Basis von Vergangenheitswerten referenziert. Die
Profile definieren den Zeitraum des Sicherheitsbestands im Anschluss an den Bedarfs-
zeitpunkt der Nettobedarfsplanung. Somit passt sich der dynamische Sicherheitsbestand
automatisch den Bedarfsanderungen an.

Durch die Definition von Minimal- bzw. Maximalreichweiten kann zusétzlich eine men-

genmafige Begrenzung realisiert werden.

Die Berechnung des dynamischen Sicherheitsbestandes zum Stichtag ¢ erfolgt mithilfe

folgender Formel:

L Sicherheit (t> = T Bedarfr * tRez'chwez’teA (26)
mit
X Sicherheit ---- Sicherheitsbestand

T Bedarfy ---- Durchschnittlicher Tagesbedarf

tReichweite, ---- Reichweite in Arbeitstagen
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Der durchschnittliche Bedarf wird folgendermaflen berechnet:

1 t—1
xBedarfT = — Xk Z xWA[z] (27)

nNsB =iy
mit
T Bedarfy ---- durchschnittlicher Tagesbedarf
nsp .... Anzahl der zu berticksichtigen vergangenen Arbeitstage
tsp .... Zeitpunkt fiir Beginn der Berechnung des Sicherheitsbestandes

TwaA .... Warenausgangsmenge

Der Zeitraum fiir die Berechnung des durchschnittlichen Tagesbedarfs bzw. der Zeitpunkt
fir den Beginn der Berechnung des Sicherheitsbestandes (tsg), kann iber das Custo-
mizing im jeweiligen Reichweitenprofil definiert werden. Abbildung 2.9 zeigt hierzu ein

Beispiel.

Reichweitenprofil z04 |4 Tage Sicherheitsbestand

dynamischen Sicherheitsbestand festlegen

=
Periodenkennzeichen MLMonat

Durchschnittl. Tagesbedarf bestimmen
Anzahl Perioden 1

Art Periodenlange 1 Anzahl Tage pro Periode

Reichweite im ersten Interval

Min Sol 4 Max Anzahl Perioden

Abbildung 2.9: Beispiel Reichweitenprofil

Uber das Periodenkennzeichen wird festgelegt, ob sich die Perioden fiir den Sicherheits-
bestand auf Monate oder Wochen beziehen. Die Anzahl der Perioden gibt den Zeitraum
fiir die Berechnung an. Die Art der Periodenlédnge bestimmt zusatzlich, ob es sich um
Wochen- oder Arbeitstage handelt.

Bezogen auf das Beispiel in Abbildung 2.9, wird fiir die Berechnung des durchschnitt-
lichen Tagesbedarfs damit ein Monat auf Basis der Arbeitstage herangezogen. Die Soll-

Reichweite wird in Arbeitstagen angegeben und betragt im Beispiel vier Tage.
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Formal ergibt sich der Zeitraum fiir die Berticksichtigung vergangener Bedarfe zur Be-

rechnung des Sicherheitsbestandes aus folgender Formel:

tSB =t - nsp (28)
mit
tsp .... Beginn Berechnung Sicherheitsbestand

t .... Stichtag der Berechnung

nsg -... Anzahl der zu beriicksichtigenden vergangenen Arbeitstage

2.1.2.5.7 Bestimmung des Sicherheitsbestandes im Ist-Prozess

Im Ist-Prozess wird rein die dynamische Bestimmung des Sicherheitsbestandes verwen-
det. Die Reichweite wird hierbei spezifisch fiir jedes Produkt und jedes Werk anhand der
Reichweitenprofile und auf Basis von Erfahrungswerten definiert und am Materialstamm

hinterlegt.

Abbildung 2.10 zeigt die Auswertung der gepflegten Sicherheitsbestinde mit Stand Mérz
2022.

Auswertung Reichweitenprofile

0.2%7.0%

26.9% Zeitraum
1 kein SB
[ 1-5Tage
I 6 - 10 Tage
Il > 10 Tage

65.9%

Abbildung 2.10: Auswertung Sicherheitsbestand

Es zeigt sich, dass fiir iiber 65 Prozent der dispositiv relevanten Produkte kein Sicher-
heitsbestand gepflegt ist. Dies kann einerseits durch die der Anforderungen der Lebens-
mittelindustrie beziiglich der maximalen Lagerdauer begriindet werden. Um Ausschiisse
aufgrund von abgelaufenen Mindesthaltbarkeitsdaten zu vermeiden, wird fiir Produkte,
die nicht regelmaflig verbraucht werden, kein Sicherheitsbestand gepflegt.

Andererseits beinhaltet dieser Prozentsatz auch jene Produkte, die im Zuge der in Ab-
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schnitt 4.2 durchgefithrten ABC-Analyse als A-Teile klassifiziert werden.

Details zu den Auswirkungen des fehlenden Sicherheitsbestandes auf die Materialbedarfs-

planung werden in Abschnitt 8.4 diskutiert.

2.1.2.6 Theoretische Lospolitiken in der Materialbedarfsplanung

Mithilfe der Lospolitiken kénnen im Prozessschritt der Losgroflenbildung der Material-
bedarfsplanung Anzahl und Menge der benétigten Planauftrage anhand des errechneten
Nettobedarfs je Produkt bestimmt werden. Allgemein kann zwischen statischen, periodi-

schen und optimierenden Losgrofienverfahren unterschieden werden.

Typische Vertreter der statischen Losgrofenverfahren (Fixed-Order-Quantity, FOQ) stel-
len die exakte (EX) und feste (FX) Losgréfienberechnung dar. Fiir diese Verfahren wird
in den erzeugten Planauftragen eine fixe Losgréfie von x Einheiten vorgegeben. Wenn der

Nettobedarf eine Losgrofie tibersteigt, so wird ein Vielfaches der vorgegebenen Losgrofie
gebildet [Zsifkovits 2012].

Im Gegensatz zu den statischen Verfahren mit fixer Losgrofie entspricht die Anzahl der
Einheiten in den Planauftrdgen mit periodischer Losgréfe (Fixed-Order-Period, FOP)
dem errechneten Nettobedarf der betrachteten Periode. Je nach den Konfigurationsmog-
lichkeiten des verwendeten ERP-Systems konnen allerdings Mindestlosgrofien fiir eine
Periode definiert werden. Die Periodenanzahl und Periodendauer wird fiir jedes Produkt
einzeln bestimmt [Jodlbauer 2008].

Optimierende Losgrofienverfahren beriicksichtigen in der Berechnung der Anzahl der Ein-
heiten je Planauftrag sowohl losgrofienfixe Kosten, wie beispielsweise Riistkosten fiir Ma-
schinen oder Bestellkosten, als auch variable Kosten, wie Kapitalbindungskosten in der
Lagerhaltung. Diese Verfahren versuchen basierend auf der gegebenen Kostenstruktur die
optimale Losgrofle festzulegen. Typische Vertreter sind das Verfahren nach Groff oder das
Verfahren nach Silver-Meal [Dickersbach und Keller 2014].

Letztere werden im Rahmen der Arbeit nicht genauer betrachtet und koénnen in [Jodlbauer

2008] nachgelesen werden.

2.1.2.7 Lospolitiken im Ist-Prozess

Bezogen auf den Ist-Prozess wird die Lospolitik anhand eines Kennzeichens der Disposi-
tionslosgrofle im Materialstamm, spezifisch fiir jedes Produkt definiert.
SAP-ERP bietet hierbei in der Standardausfithrung analog zu den im Abschnitt 2.1.2.6

definierten theoretischen Grundlagen die drei Gruppen der statischen, periodischen und

Montanuniversitat Leoben 24 Jirgen Kotzbeck



Forecasting Lebensmittelindustrie Kapitel 2. Ist-Prozess der Produktionsplanung

optimierenden Verfahren an.
Die Auswertung in Abbildung 2.11 fir den Ist-Prozess zeigt, dass fir die dispositiv rele-

vanten Produkte zwei Verfahren verwendet werden.

Auswertung DispositionslosgroRe

13.7%

DispositionslosgroRe
B EX
1 ZK

Abbildung 2.11: Auswertung Dispositionslosgrofie

Fiir 86.3 Prozent der Produkte wird das statische Verfahren der exakten Losgrofienbe-
rechnung (EX) herangezogen. Bei den restlichen 13.7 Prozent wird ein Periodenlosgro-
Benverfahren angewendet, das mithilfe des Kennzeichens ZK definiert wird.

Die Unterschiede in der Berechnung der Periodenlidnge und der Periodenlosgréfie je Ver-

fahren, werden in Abschnitt 2.1.3 aufgezeigt.

2.1.3 Berechnung der LosgroBe und der Periodendauer im

Ist-Prozess

Bezogen auf das exakte Losgrofilenverfahren (EX) wird die Losgrofie, wie in Abbildung

2.12 ersichtlich, mithilfe des Rundungswertes bzw. der Mindestlosgréfie am Materialstamm

berechnet.
LosgriBendaten
Dispolosgrofie EX Exakte LosgrdBenberechnung I
T -1
Mindestlosgribe 600,000 [ Maximale LosgriBe 0
-
Hachstbestand 0
BaugrpAusschub (%) 0.00 Takizeit 0
Rundungsprofil | Rundungswert |50, 000 ]
| |

MengeneinheitenGrp

Abbildung 2.12: Losgroflendaten Materialstamm

Die Losgrofie wird anhand des errechneten Nettobedarfs in der Periode bestimmt. Falls
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fiir das Produkt ein Rundungswert gepflegt ist, wird die berechnete Losgréfie mithilfe
dieses Wertes aufgerundet. So wird ein Nettobedarf von beispielsweise 14 525 Stiick bei
einem Rundungswert von 50000 auf 50000 Stiick aufgerundet (vgl. Abbildung 2.12),. Bei
einer Uberschreitung von 50000 Stiick, z.B. 55000 Stiick, wird auf ein Vielfaches des Run-
dungswertes, in diesem Fall 100000 Stiick, gerundet.

Unterschreitet die neu berechnete Losgrofie eine gepflegte Mindestlosgrofie, so wird der
Wert der Mindestlosgrofie als Gesamtlosgrofie iibernommen. Zum Beispiel betragt die ge-
samte Losgrofie somit 600000 Stiick.

Formal wird damit folgende Formel verwendet:

T Netto

LLos = max(x,;osmm, ’V -‘ * CCRw’Lden) T Runden = 1 (29)

T Runden
mit

TLos -+ LOSgrofe

TLos,., ---- Mindestlosgrofle

T Netto ---. INettobedarf

X Runden ---- Rundungswert

Bezogen auf die Periodendauer wird im exakten Losgroflenverfahren eine rollierende Pla-
nung auf taglicher Basis durchgefiihrt. Damit entspricht die Periodendauer dem Stichtag

t der Berechnung.

tperiode =t (210)
mit
tperiode ---- Periodendauer in Tagen

t .... Stichtag der Berechnung
Die Berechnung der Gesamtlosgrofie wird fiir das Periodenlosgrofienverfahren ZK analog

zur Formel (2.9) durchgefiihrt. Unterschiede ergeben sich in der Berechnung der Perioden-

dauer.
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Die Periodendauer wird anhand eines Planungskalenders bestimmt, der spezifisch fiir jedes
Produkt am Materialstamm definiert ist. Abbildung 2.13 zeigt ein Beispiel eines Planungs-

kalenders.

Planungskalender anzeigen

&y Perioden

Werk zooo| I

L
Planungskalender 050 LA\Ie 4 Wochen Donnerstag 3

Globale Termine

Giitig ab 2017-01-19 Mindesthorzont 20

Giiltig bis 2030-09-11 akt. Horizont 999

Periodenanfang kein Arbetstag

Rechenvorschrift fiir Periodenermittiung

Starttermin Berechnung 2017-01-1¢

Periodenanfang ab Starttermin in Wochentagen

Zahler Wochentag Wochentag Wochentag i
4 4 Donnerstag

Abbildung 2.13: Beispiel Planungskaldender

Uber die Felder ,, Zihler Wochentag® und , Wochentag“ wird die Periodizitét des Beschaf-
fungszeitpunktes festgelegt.

Fir Produkte, die dem Planungskalender im Beispiel zugeordnet sind, konnen Planauf-
trage somit im Rhythmus von vier Wochen, jeweils am Donnerstag, erstellt werden.

Fiir die Periodendauer ergibt sich folgende Berechnung:

tPeriode = NWoche * 7 (211)
mit
tperiode ---- Periodendauer in Tagen

NWoche ---- Zahler Wochentag

2.1.3.1 Theoretische Bestimmung der Planiibergangszeit in der
Materialbedarfsplanung

Im Anschluss an die durch die unterschiedlichen Politiken durchgefiihrte Losgroflenbil-
dung, wird im Rahmen des Prozesses der Materialbedarfsplanung der Schritt der Riick-
wartsterminierung zur Ermittlung des Freigabetermins, durchlaufen . Basis fiir die Ter-

minierung bildet die Planiibergangszeit.
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Wie in Abschnitt 2.1.2.3 beschrieben, berechnet sich der Freigabetermin mithilfe folgender

Formel:

tFreigabe = tBedarf — tpian (212)
mit
tFreigabe ---. Freigabetermin

tBedarf ---- Bedarfstermin

tpian -..- Planiibergangszeit

Fir die Bestimmung der Planiibergangszeit wird im Allgemeinen zwischen den Verfahren
der konstanten und der variablen Plantibergangszeit unterschieden. Im Falle der variablen
Ubergangszeit wird die Berechnung in Abhéngigkeit der AuftragsgroBe, der aktuellen Aus-
lastung und der Bestandssituation durchgefiithrt [Jodlbauer 2008]. Diese Grofien werden
als Vorgabezeit pro Einheit in der Berechnung berticksichtigt, sodass sich fiir die dynami-

sche Planiibergangszeit folgende Formel ergibt:

tPlan - tO + X * tVorgabe (IL‘) (213)
mit
tpian --.- Planiibergangszeit
to .... fixer Summand (z.B. Ristzeiten+ Vor- und Nachlaufzeit)

X .... Losgrofie
tVorgabe ---- Vorgabezeit pro Einheit

Die konstante Planiibergangszeit wird alternativ mithilfe einer losgroflenunabhéingigen

Eigenfertigungszeit berechnet:

tpian = to + tEigenfertigung (214)
mit
tpian -... Planiibergangszeit

to .... fixer Summand (z.B. Riistzeiten +Vor- und Nachlaufzeit)

tEigenfertigung ---- LosgroBenunabhangigen Eigenfertigungszeit
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2.1.3.2 Bestimmung der Planiibergangszeit im Ist-Prozess

Im Ist-Prozess wird fiir die Bestimmung der Planiibergangszeit das Verfahren der kon-

stanten Ubergangszeit herangezogen.

Anstelle des fixen Summanden ¢, geméf Formel (2.14) wird in der Ist-Planung der Fixie-
rungshorizont herangezogen. Dieser wird spezifisch fiir jedes Produkt am Materialstamm
und in Arbeitstagen gepflegt. Die losgroflenunabhéngige Eigenfertigungszeit im Ist-Prozess
wird analog zum Fixierungshorizont je Produkt definiert, wodurch sich fiir die Planiiber-

gangszeit im Ist-Prozess folgende Formel ergibt:

tPlan = ZfFim'emmg + ZfEigenfe?"tigung (215)
mit
tpian --.- Planiiberganszeit

tFizierung ---- Fixierungshorizont

tEigenfertigung ---- losgrofenunabhéngigen Eigenfertigungszeit

Abbildung 2.14 zeigt eine Auswertung des Fixierungshorizontes und der Eigenfertigungs-

zeit in den Dispositionssichten 1 und 2 am Materialstamm.

Einkaufsbestelk: & Dk ion 1 & Dispostion 2 & " Disposttion 3 (& Dispostion 4 | Arbeits...[| [ /[ }/|S
marercl | H| :
— -
Werk 2000
&
Algemeine Daten
Basismengeneinheit ST Stiick Disposttionsgruppe
Einkaufergruppe ABC-Kennzeichen
Werksspez. MatStatus 98 Giikig ab
Dispoverfahren
Dispomerkmal B3 Plangesteuert  Foc.Art -3-
Meldebestand 0 Fixierungshorizont 10
Dispositionsrhythmus Disponent 101
Terminierung
|Eigenfertigungszek i Tage I Planleferzeit 0 Tage
WE-Bearbeitungszeit lo Tage Planungskalender
Horzontschlissel 000

Abbildung 2.14: Beispiel Planiibergangszeit
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2.1.3.3 Durchfiihrung der Materialbedarfsplanung im Ist-Prozess

Der nachfolgende Algorithmus 1 zeigt den gesamten Ist-Prozess der Materialbedarfspla-
nung und die darin benétigten Berechnungen. Dieser dient als Ubersicht aller in Kapitel 2
beschriebenen Teilprozesse. Die Inputdaten entsprechen den vorhandenen Informationen
auf Basis der Materialbelege, Materialstammdaten oder der Customizing-Einstellung im

Ist-Prozess.

Algorithm 1: Ist-Materialbedarfsrechnung, Teil 1

Input:
Mengen Zeiten
Tplany| | = tégliche Planprimérbedarfe | ¢ = Stichtag der Berechnung
zwg| | = durchgefithrte Wareneingénge | ¢pizierung = Fixierungshorizont (Arbeitstage)
xwa| | = durchgefithrte Warenausginge | tgigen fertigung = Eigenfertigungszeit (AT)
TwEp,.| | = geplante Wareneingénge t periode = Periodendauer (AT)
TwAp,,| | = geplante Warenausgéinge nsp = Periodenlédnge Sicherheitsbestand (SB)
T Anfang = Anfangsbestand t Reichweite, = Reichweite SB (AT)

Output:

Tros = Ermittelte Losgrofie

1 Berechnung des Enddatums der Planungsperiode (Abschnitt 2.1.3)

t Fixed-Order-Quantity (FOQ) Politik
2 tEndep -
t + tperiode Fixed-Order-Period (FOP) Politik

3 Berechnung des Bruttobedarfs (Abschnitt 2.1.1)

tEndeP

4 xBrutto(t) < Zt T Plant [Z]
1=

5 Berechnung des physischen Bestandes (Abschnitt 2.1.2.5.1)

t—

1 t—
6 xPhysisch@) — xAnfang + Z:OxWE[Z]
1=

5 2w ali
=0

7 Berechnung des verfiigbharen Bestandes (Abschnitt 2.1.2.5.3)

8 xVerfiigbar(t) — Z l'Physisch(tv B)
Be{F,Q,U}
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Algorithm 2: Ist-Materialbedarfsrechnung, Teil 2

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Berechnung des Sicherheitsbestandes (Abschnitt 2.1.2.5.5)
tsp <t —ngsp
t—1
T Bedar fr < ﬁ * > rwalil
1=tsB
I Sicherheit (t) — xBeda'rfT * tReichwez’teA
Berechnung des Nettobedarfs (Abschnitt 2.1.2)
xNetto@) <

tEndeP tEndep

xBrutto@) — xVerfﬁgbar<t) + xSicherheit@) — ;0 TW Epian [Z] + 20 LW Apian [Z]

Berechnung der Planiibergangszeit (Abschnitt 2.1.3.2)

tPlcm — tFixierung + tEigenfertigung

Berechnung des Freigabedatums (Abschnitt 2.1.3.2)

tFreigabe —t— tPlan

Berechnung der Losgréfie zum Freigabedatum (Abschnitt 2.1.2.7)
MAT(T Los,,;, 5 [ﬁi’zow * T Runden) WENN Tnero > 0
T Los (tFTeigabe) = unden

0 sonst
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3 Einbindung des Forecasts

In Kapitel 2 wurden der Ist-Prozess der Produktionsplanung und die dazugehorigen theo-
retischen Grundlagen mithilfe des MPR II Prozesses nach [Jodlbauer 2008] erlautert.
Aufbauend auf diesen Informationen wird in den nachfolgenden Abschnitten auf die un-
terschiedlichen Verfahren zur Erstellung von Prognosen und deren Einbindung in den
Gesamtprozess eingegangen.

Zur Schaffung eines einheitlichen, theoretischen Verstdndnisses werden zu Beginn des
Kapitels zusétzlich der Aufbau und die fiir diese Arbeit relevanten Eigenschaften von
Zeitreihen betrachtet. Diese Informationen bilden die Grundlage fiir die Erlauterung der

einzelnen Schritte der Prognoseerstellung und der darin verwendeten Modelle.

3.1 Theoretische Grundlagen Zeitreihen

Unter einer Zeitreihe wird die Repréasentation zeitlich geordneter reeller Werte einer spe-
zifischen Problemstellung verstanden, die iiber einen diskreten Zeitraum aufgezeichnet
oder verarbeitet werden. Beispielsweise stellen die wochentlichen Kundenbedarfe eines
Produktes innerhalb des vergangenen Jahres eine typische Zeitreihe im Rahmen dieser
Arbeit dar.

Die einzelnen Werte der Zeitreihe kénnen als Zufallsvariablen aufgefasst werden.

Sind die Zeitabstdnde zwischen diesen Zufallsvariablen in einem geeigneten Messsystem
ohne Einschrinkungen gleich eins, so kann folgendes grundlegendes Modell definiert wer-

den:

X=(X;:teT) T =N oder Z (3.1)

mit Zufallsvariablen X;,¢ € T' [Kreiss und Neuhaus 2006].

Um die Entwicklung einer Zeitreihe einschétzen zu konnen, ist es notig, deren Gesetzmé-
Bigkeiten zu identifizieren. Eine Zerlegung der Zeitreihe in ihre unterschiedlichen Bestand-
teile bietet die Moglichkeit, diese Informationen fiir weitere Analysen zur Verfiigung zu
stellen [Bourier 2010]. In den Abschnitten 3.1.1 und 3.1.1.1 werden hierzu die einzelnen

Komponenten und deren Zusammensetzung aufgezeigt.
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3.1.1 Komponenten einer Zeitreihe

Die Komponenten einer Zeitreihe beschreiben die unterschiedlichen Einflussgrofien, die

auf die einzelnen Werte einwirken und deren weiteren Verlauf bestimmen.

Den Grundbestandteil bildet die glatte Komponente, die betriebswirtschaftlich als Trend
(T') bezeichnet wird. Dieser beschreibt die langfristige Ausrichtung der Zeitreihe, um die
sich die einzelnen Werte im Zeitverlauf bewegen. Die Einflussgrofien auf den Trend éndern
sich in der Regel nur langsam, sodass sich ein glatter Kurvenverlauf ergibt. Abbildung
3.1 zeigt eine qualitative Darstellung einer Trendkomponente fiir einen Absatzverlauf im

Zeitraum von acht Zeiteinheiten.

Absatz 4
®——e  Absatz
o——a Trend
T I T T T | T T Ll
b——— Phasel ——  Phasell — Zeitraum

Abbildung 3.1: Trend Komponente nach [Bourier 2010]

Die saisonale oder zyklische Komponente S beschreibt sich regelméflig wiederholende
Schwankungen tiber einzelne Perioden. Als typisches Beispiel auf Basis von Lebensmitteln
kann hier der Verkauf von Eis betrachtet werden. So ist zu erwarten, dass der Konsum in
den Sommermonaten hoher ausfillt als in den kdlteren Wintermonaten, wodurch sich die
Verkaufszahlen zyklisch erhohen und wieder senken.

Allgemein wird eine Schwankungsphase durch die Dauer der Phase, die Anzahl der Ab-
schnitte in der Phase und die Abweichungen vom Trend in den einzelnen Abschnitten
beschrieben. Zu beachten ist, dass je nach Granularitat der Daten auch mehrere zyklische
Komponenten in der Zeitreihe enthalten sein konnen. Bei einer tageweisen Erhebung der
Daten konnen beispielsweise sowohl jéahrliche und monatliche als auch wochentliche Zy-

klen enthalten sein.

Analog zur Trend-Komponente zeigt Abbildung 3.2 den qualitativen Einfluss der Saison-
Komponente am Beispiel der Absatzentwicklung fiir acht Zeiteinheiten. Die schwarzen
Rechtecke reprasentieren jenen Absatz, der sich bei einer reinen Betrachtung von Trend-
und Saison-Komponente ergeben hétte.

Wie in Abbildung 3.2 ersichtlich ist, ergibt sich trotz der Beriicksichtigung der Trend-

und Saison-Komponente eine Differenz zu den realen Werten.
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Absatz A

<«  periodische
{ Schwankungen

T T T T \ T T — >

b Phasel | = Phasell ——-—E Zeitraum

Abbildung 3.2: Saison Komponente nach [Bourier 2010]

Verantwortlich hierfiir ist die Rest-Komponente R der Zeitreihe, die meist unbekannte
Grofen darstellt, die unregelméflig in ihrer Intensitdt und Richtung einwirken.

Typische Beispiele hierfiir sind Zusatznachfragen aufgrund von unbekannten Werbeaktio-
nen durch die Kunden oder Produktionsausfélle bedingt durch Streik oder gesetzlicher

Einschrankungen.

Am Beispiel der Absatzentwicklung wird die Rest-Komponente in Abbildung 3.3 durch
die senkrechten Linien zwischen den realen Werten und den schwarzen Rechtecken darge-

stellt, die Trend und Saison reprasentieren.

Absatz A

Rest-
Komponente

L

T T T T T I | I -
F——— Phasel ——————+————— Phasell ——— Zeitraum

Abbildung 3.3: Rest Komponente nach [Bourier 2010]

Fiir die Berechnung der einzelnen Komponenten, stehen unterschiedliche Verfahren zur
Verfiigung. Bezogen auf die Trend- und Saisonkomponente werden vor allem die Methode
der kleinsten Fehlerquadrate, das Periodogrammverfahren und das Verfahren nach Loess
verwendet.

Das Verfahren nach Loess wird im Rahmen dieser Arbeit zur Analyse der Zeitreihen
herangezogen. Fiir dessen Herleitung wird auf den Beitrag von [Cleveland et al. 1990]

verwiesen.
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3.1.1.1 Zusammensetzung der Komponenten einer Zeitreihe

Auf Basis der in Abschnitt 3.1.1 dargestellten Komponenten der Zeitreihe kann ein ein-
zelner Zeitreihenwert z; als Funktion von Trend T, Saison S und Rest R anhand der

nachfolgenden Formel dargestellt werden.

zy = f(Ty, St, Ry) t=(1...n) (3.2)

Die Zusammensetzung der Komponente erfolgt im einfachsten Fall rein additiv oder mul-

tiplikativ. Die Entscheidung iiber die Art der Zusammensetzung wird empirisch ermittelt.

Fiir den multiplikativen Fall kann somit folgende Formel definiert werden.

I’t:ﬂ*st*Rt t

l...n (3.3)
Ansonsten erfolgt die Zusammensetzung der Komponenten additiv anhand Formel (3.4):

=T+ S; + Ry t=1...n (3.4)

3.1.2 Eigenschaften von Zeitreihen

Neben den einzelnen Komponenten, deren Ermittlung und der additiven oder multipli-
kativen Zusammensetzung stellt sich in der Analyse von Zeitreihen die Frage, in welcher
Relation die einzelnen Werte zueinander stehen und welche Eigenschaften diese aufwei-
sen. Vor allem fiir die statistischen Modelle zur Prognoseerstellung, die in Abschnitt 6.1
beschrieben werden, sind die nachfolgend aufgezéhlten Eigenschaften von Zeitreihen eine
Grundvoraussetzung in der Verwendbarkeit der Modelle bzw. in der Parameterauswahl.
Im Folgenden werden aus diesen Griinden die fiir diese Arbeit relevanten Eigenschaf-
ten der Stationaritdt, Autokovarianz, Autokorrelation und partiellen Autokorrelation be-
schrieben. Fiir weiterfithrende Informationen zu den Eigenschaften von Zeitreihen wird

auf die Beitrédge von [Kreiss und Neuhaus 2006] sowie [Nielsen 2019] verwiesen.
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3.1.2.1 Stationaritat von Zeitreihen

Allgemein kann zur Erklarung der Stationaritit eines Prozesses bzw. einer Zeitreihe die

in [Nielsen 2019] verwendete allgemeine Definition herangezogen werden:

Definition:
Ein Prozess ist stationér, wenn fiir alle moglichen Zeitverschiebungen h die Vertei-

lung v, Y41, -, Yern nicht von t abhéngig ist [Nielsen 2019].

Vereinfacht bedeutet das, dass ein stochastische Prozess stationér ist, wenn der Mittelwert
und die Varianz der betrachteten Zeitreihe tiber die Zeit konstant sind und die Kovarianz
zwischen zwei Zeitpunkten nur von der Lange der Zeitverschiebung abhangt, nicht aber

vom Zeitpunkt, an dem gemessen wird [Kreiss und Neuhaus 2006].

Viele der in der praktischen Zeitreihenprognose verwendeten, statistischen Modelle setzen
in ihrer Anwendbarkeit voraus, dass die betrachtete Zeitreihe stationar ist. Aus diesem
Grund wurden unterschiedliche statistische Tests zur Feststellung der Stationaritit von
Zeitreihen entwickelt. Der Augmented-Dickey-Fuller-Test und der Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin-
Test (KPSS) stellen hierbei zwei weitverbreitete Anwendungsverfahren dar [Nielsen 2019].
Da im Rahmen dieser Arbeit auf eine detaillierte, mathematische Erklarung dieser Ver-
fahren verzichtet wird, wird hierzu auf die Beitrdge von [Dickey und Fuller 1979] und

[Kokoszka und Young 2016] verwiesen.

Falls ihm Rahmen der Tests festgestellt wird, dass die betrachtete Zeitreihe nicht stationar
ist, gibt es unterschiedliche Verfahren um die Stationaritat herzustellen. Diese werden in

Abschnitt 5.5 der Datenaufbereitung genauer betrachtet.

3.1.2.2 Empirische Autokorrelation

Die empirische Autokorrelation beschreibt die Korrelation einer Zeitreihe mit einer zeit-
lich verschobenen Kopie von sich selbst. Die Autokorrelation fiir eine Verschiebung von
zwei Perioden (Lags) misst damit die Korrelation zwischen allen Beobachtungen der Ori-
ginalzeitreihe und derselben Zeitreihe, die um zwei Perioden nach vorne verschoben ist
[Hillier und Liebermann 2014].

Damit stellt die Berechnung der Autokorrelation ein Hilfsmittel zum besseren Verstindnis
der Eigenschaften der jeweils betrachteten Zeitreihe dar. Abbildung 3.4 zeigt ein Beispiel
fiir eine Zeitreihe mit saisonalem Verhalten anhand der monatlichen Absatzzahlen im
Zeitraum zwischen 01.01.2018 und 31.12.2021.

Diese saisonalen Gesetzmafigkeiten sind auch in der Darstellung der Autokorrelation
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(rechtes Bild) ersichtlich mit maximalen, positiven Korrelationen bei einer Verschiebung
von 12 bzw. 24 Monaten.

nnnnn Autocorrelation

b:
g
. Autokorrelation

Abbildung 3.4: Beispiel Autokorrelation

Bei einer Zunahme der Komplexitiat der betrachteten Zeitreihe ist die optische Bestim-
mung der GesetzméBigkeiten oftmals nicht mehr moglich. Die Berechnung der Autokor-
relation stellt hierbei ein Hilfsmittel dar, um diese Eigenschaften trotz zunehmender Vo-

latilitdt zu bestimmen.

Die Werte der Autokorrelation bewegen sich im Bereich von +1 bis -1, wobei diese fol-

gendermaflen interpretiert werden konnen:

e +1 - starke positive Korrelation
¢ 0 - keine Korrelation

o -1 - starke negative Korrelation

Allgemein gilt, dass alle Zeitreihen bei einem Lag von 0 eine Autokorrelation von 1 auf-
weisen. Der grau hinterlegte Bereich in der Darstellung der Autokorrelation stellt das
Konfidenzintervall dar. Werte, die diesen Bereich iiberschreiten, stellen eine signifikate
Autokorrelation dar, da die Nullhypothese (Hy: Es besteht keine Autokorrelation) abge-
lehnt wird. Die Berechnung des Konfidenzintervalls erfolgt im Beispiel mithilfe der Formel
nach Bartlett. Fur deren Herleitung wird auf den Beitrag von [Francq und Zakoian 2009]

verwiesen.

Anwendung finden die Informationen der Autokorrelation vor allem in der Parameter-
auswahl zur Berechnung der Prognosen mithilfe von Moving-Average-Modellen (MA(q)).
Die Vorgehensweise zur Bestimmung der Parameter wird in Abschnitt 6.1.2.1 genauer
betrachtet.

Fir die formale Berechnung der Autokorrelation wird auf die Inhalte von [Kreiss und

Neuhaus 2006] verwiesen.
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3.1.2.3 Empirische partielle Autokorrelation

Die partielle Autokorrelation einer Zeitreihe beschreibt analog zur Autokorrelation die
Korrelation zwischen zwei Punkten derselben Zeitreihe zu einem fritheren Zeitpunkt. Bei
partiellen Autokorrelation werden jedoch die linearen Abhéngigkeiten kiirzerer Intervalle
nicht berticksichtigt. [Hillier und Liebermann 2014].

Abbildung 3.5 zeigt analog zur Autokorrelation ein Beispiel der partiellen Autokorrelation
anhand der monatlichen Absatzzahlen im Bereich von 01.01.2018 bis 31.12.2021 derselben
Zeitreihe wie in Abschnitt 3.1.2.2.

nnnnn Partial Autocorrelation
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Abbildung 3.5: Beispiel partielle Autokorrelation

Die Entfernung der linearen Abhéngigkeiten zwischen den einzelnen Verschiebungen fiithrt
dazu, dass die erste positive Korrelation im Beispiel nach einer Verschiebung von 13 Lags
und damit ungefihr nach einem Jahr auftritt. Allgemein zeigt die partielle Autokorrelati-
on die eindeutigen Informationen fiir die spezifische Zeitreihe mit einer Verschiebung von
0 zu einer Zeitreihe mit einer Verschiebung h, ohne den Einfluss redundanter Korrelatio-

nen fritherer Zeitverschiebungen.

Die Informationen der partiellen Autokorrelation werden vor allem zur Bestimmung der
Parameter der autoregressiven Modelle (AR(p)) verwendet. Das genaue Vorgehen wird
hierzu in Abschnitt 6.1.1.1 betrachtet.

Analog zur Autokorrelation beschreibt der graue Bereich das Signifikanzniveau und die

Werte bewegen sich im Bereich +1 bis -1. Fiir die formale Berechnung der partiellen

Autokorrelation wird auf die Inhalte von Kreiss und Neuhaus 2006 verwiesen.
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3.2 Einbindung des Forecasts in den MRP Il Ist-Prozess

Die in Abschnitt 3.1 behandelten Eigenschaften und Komponenten von Zeitreihen stellen

die Grundvoraussetzung fir die Erstellung von Prognosen und die Anwendung der dazu

bendtigen Modelle dar. Vorab stellt sich allerdings die Frage, wo in Bezug auf dem in

Abschnitt 2.1 beschriebenen Gesamtprozess der Produktionsplanung eine Prognose ange-

wandt werden kann.

Wird der Ausschnitt der Langfrist- und Mittelfristplanung in Abbildung 3.6 betrachtet,

so zeigt sich, dass drei mogliche Anwendungspunkte zur Verfiigung stehen.

F———

_________ Absatz-
planung
|
Grobkapazitats- Ressourcen-
planung planung
[ |

-

| |

! >

X Programm-

| planung

| -

1

v
Materialbedarfs-
planung

A

Langfristplanung

Mittelfristplanung

Kruzfristplanung

e

—

Informationsfluss

Zeitlicher Ablauf
Planungsaktivititen

Abbildung 3.6: Einbindung des Forecasts in den MRP II Prozess nach [Jodlbauer 2008]
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Einerseits kann eine langfristige Prognose im Bereich von einem Jahr zur Unterstiitzung
der Absatzplanung und Bestimmung der daraus resultierenden Budgetmenge fiir das je-
weilige Produkt herangezogen werden.

Andererseits stellt die Planung der Primérbedarfe im Zuge der Programmplanung den
zweiten Anwendungsfall dar. Prognosen im Zeitraum von drei Monaten kénnen dem Dis-
ponenten als zusétzliche Information neben der Budgetmenge aus der Absatzplanung,
der Verkaufsmenge des Vorjahres und der aktuellen Aktionsmenge zur Bestimmung der
Planmenge je Geschéftsperiode zur Verfiigung gestellt werden. Der tégliche Plan- bzw.
Priméarbedarf des betrachteten Produktes wiirde sich damit weiterhin analog zu der in
Abschnitt 2.1.1 Formel (2.1) berechnen:

Tpy
TPlany = = (35)
tArbeit

mit
Zplany ---- Planmenge pro Tag
Zplan ---- Gesamte Planmenge

t Arpeit --.. Arbeitstage in der Geschéftsperiode

Durch die Planungshorizonte von einem Jahr fiir die Absatzplanung bzw. von drei Mo-
naten fiir die Programmplanung stellen diese beiden Eingriffspunkte einen langfristigen
Ansatz im Hinblick auf den Prognosehorizont dar. Zudem wiirde weiterhin eine gleichma-
Bige Verteilung der Bedarfe aufgrund der Ergebnisse der Programmplanung durchgefiihrt
werden.

Auf Basis der Informationen in den durchgefiihrten Workshops wurde aus diesem Grund
im Rahmen dieser Arbeit ein dritter moglicher Ansatz zur Berechnung der Prognosehori-
zonte herangezogen.

Dieser stellt eine Alternative zur statischen gleichméafigen Verteilung der Primérbedarfe
iiber eine gesamte Geschéaftsperiode von einem Monat dar. In Abhéngigkeit des Dispo-
sitionsverfahrens und der Plantibergangszeit in Form des Fixierungshorizontes und der
statischen Eigenfertigungszeit wird in diesem Ansatz der Planungshorizont dynamisch je
Produkt bestimmt.

Die Prognosen werden auf Basis wochentlicher anstatt von monatlicher oder jahrlicher
Absatzzahlen durchgefiihrt. Diese Granularitdt der Prognosen ist fiir den aktuellen ope-

rativen Ablauf ausreichend, sodass keine Prognose von Tagesbedarfen benétigt wird.
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3.3 Berechnung der Prognosehorizonte im Ist-Prozess

Wie in Abschnitt 3.2 beschrieben wurde, berechnet sich der Prognosehorizont im Rahmen
dieser Arbeit anhand des Dispositionsverfahrens des jeweiligen Produktes.
Fiir ein Produkt mit der exakten Losgrofienpolitik (EX) ergibt sich die in Abbildung 3.7

ersichtliche Berechnung des Prognosezeitraums.

Planiibergangszeit (tp,,)

____________________________

T T+1 T+2 T+3 T+4 . . . . T+n

Prognosezeitpunkt(1) Bedarfszeitpunkt(1)

Prognosezeitpunkt(2) Bedarfszeitpunkt(2)

Abbildung 3.7: Prognosezeitraum exaktes Losgroflenverfahren

In dieser Berechnungsform wird der Nettobedarf tédglich fiir einen zukiinftigen Bedarfster-
min berechnet. Der Prognosezeitraum zwischen dem Tag der Berechnung des zukiinftigen
Bedarfs (Prognosezeitpunkt 1) und dem Tag des geplanten Wareneingangs der gefertigten
Produkte (Bedarfszeitpunkt 1) wird hierbei durch die Planiibergangszeit ¢ pj,,, bestimmt.
Dieser Zeitraum stellt den letztmoglichen Anpassungspunkt des Primarbedarfs vor dem
Beginn der Produktion dar. Kurzfristigere Mengenanderungen sollen, laut Informationen
aus den durchgefithrten Workshops sowohl in der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
Simulation als auch in der téglichen operativen Produktionsplanung vermieden werden.
Somit ergibt sich fiir Produkte mit exakter Losgrofie folgende Formel zur Berechnung des

Prognosezeitraums:

tPrognoseEX = tplan = tFim'erung + ZL'Eigenfertigung (36)
mit
 Prognosegx ---- Prognosezeitraum exakte Losgrofenpolitik
tpian --.. Planiiberganszeit

Figierung ---- Fixierungshorizont

tEigenfertigung ---- LosgroBenunabhangigen Eigenfertigungszeit
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Fir Produkte, die anhand des Periodenlosgréfienverfahren (ZK) berechnet werden, ergibt

sich fiir die Berechnung des Prognosezeitraums die in Abbildung 3.8 dargestellte Berech-

nungsgrundlage.
Planiibergangszeit (tp,,) Periodenldnge (tperioqe)
oo TR oo
M RS oo i
T T+1 T+2 T+3 T+4 . . . . T+n

Prognosezeitpunkt(1) Bedarfszeitpunkt(1) !

1 1
Prognosezeitpunkt(2) Bedarfszeitpunkt(2) Periodenende(2)
= Periodenende(1)

Abbildung 3.8: Prognosezeitraum Periodenlosgrofienverfahren

Im Gegensatz zu Fertigteilen mit exakter Losgrofle verlangert sich in diesem Fall der Pro-
gnosezeitraum um die spezifische Periodenlénge des jeweiligen Produktes. Diese errechnet
sich, wie in Abschnitt 2.1.3.2 beschrieben, anhand des dem Produkt zugeordneten Pla-
nungskalenders. Bezogen auf Abbildung 3.8 ergibt sich folgendes Vorgehen:

Analog zur exakten Losgrofie wird die Bedarfsberechnung (Prognosezeitpunkt 1) am letzt-
moglichen Tag der Mengenédnderung vor der Produktion (Bedarfszeitpunkt 1) durchge-
fithrt. Die Differenz zwischen Prognosezeitpunkt 1 und Bedarfszeitpunkt 1 entspricht der
Planiibergangszeit des jeweiligen Produktes. Zusatzlich muss im Falle des Periodenlos-
groflenverfahrens der Bedarf innerhalb der Periode berticksichtigt werden,in der keine
Produktion durchgefiihrt wird. Dieser Zeitraum zwischen Bedarfszeitpunkt 1 und Peri-

odenende 1 entspricht der gesamten Periodenldnge des Produktes.

Der Prognosezeitraum fiir Produkte mit Periodenlosgréfie ZK errechnet sich somit anhand

folgender Formel:

tPrognoseZK = tPlan + tPeriode = tFi:L‘ierung + tEigenfertigung + NMWoche * 7 (37)
mit
tPrognoseyx ---- Prognosezeitraum Periodenlosgrofie
tpian --.. Planiiberganszeit
t periode ---- Periodendauer in Tagen
tFizierung ---- Fixierungshorizont
tEigenfertigung ---- losgroenunabhangigen Eigenfertigungszeit

NWoche ---- Anzahl der Wochen zwischen zwei Perioden

Im Unterschied zum exakten Losgroflenverfahren, wird die Bedarfsrechnung fiir Produkte

mit Periodenlosgrofie nicht téaglich durchgefithrt. Der zeitliche Abstand zwischen Progno-
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sezeitpunkt 1 und Prognosezeitpunkt 2 betragt somit nicht 7'+ 1, sondern entspricht der

Periodenlange t periode-

3.3.1 Theoretische Grundlagen der Prognoseerstellung

Bei der Erstellung von Prognosen kann prinzipiell zwischen zwei unterschiedlichen Ansat-
zen unterschieden werden.

Qualitative Verfahren basieren auf Schétzungen von meist mehreren Personen und versu-
chen auf Basis dieser Erkenntnisse die zukiinftigen Bedarfe vorherzusagen. Typische Ver-
treter dieser Verfahren sind Expertenschatzungen oder die Delphi-Methode. Diese werden
vor allem dann angewandt, wenn keine aussagekriftigen Vergangenheitsdaten fiir den je-
weiligen Prognosegegenstand zur Durchfiihrung von quantitativen Prognosen verfiigbar
sind.

Quantitative Verfahren basieren hingegen auf der Uberlegung, dass zukiinftige Verlaufe
aufgrund von Vergangenheitsdaten abgeleitet werden kénnen und damit einem gewissen
Muster folgen [Heiserich etal. 2011]. In diese Kategorie fallen die statistischen Modelle

und neuronalen Netze, die in Kapitel 6 betrachtet werden.

Da im Rahmen dieser Arbeit der Fokus auf der Evaluierung der Auswirkungen von quanti-
tativen Prognosen auf den Produktionsplanungsprozess liegt, wird in den weiterfithrenden
Abschnitten nicht ndher auf die unterschiedlichen qualitativen Verfahren eingegangen. Fiir
diese Verfahren wird auf die Beitrage von [Heiserich et al. 2011] und [Gudehus 2011] ver-

wiesen.

3.3.1.1 Quantitative Verfahren zur Prognoseerstellung

Basierend auf der verfiigharen und verwendeten Datenmenge, kann in der Erstellung von
quantitativen Prognosen zwischen zwei unterschiedlichen Vorgehensweisen unterschieden
werden. Univariate Zeitreihenmodelle (Singularprognosen) beriicksichtigen ausschliellich
die Vergangenheitsdaten des jeweiligen Prognosegegenstandes. So werden beispielswei-
se fiir die Vorhersage von Kundenbedarfen fiir die nidchsten drei Wochen nur die Kun-
denbedarfe aus der Vergangenheit herangezogen. Weitere Einflussfaktoren werden in der
univariaten Zeitreihenprognose nicht berticksichtigt. Autoregressive-Integrated-Moving-
Average-Modelle (ARIMA) stellen typische Vertreter von univariaten Zeitreihenmodellen
dar. Diese werden in Abschnitt 6.1 beschrieben.

Sind fiir einen Zeitpunkt weitere Informationen verfiigbar und sollen diese auch in der
Erstellung der Prognose berticksichtigt werden, so wird ein multivariater Modellansatz
verwendet. Die Abschiatzung der Relevanz von alternativen Informationen auf den Pro-
gnosegegenstand kann durch eine Korrelationsanalyse und die Erstellung einer Korrela-

tionsmatrix vorgenommen werden. In den statistischen Modellansatzen wird das Vector-
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Autoregression-Modell (VAR) typischerweise zur Prognose multivariater Zeitreihen heran-
gezogen. Da auf diesen Modellansatz im Rahmen dieser Arbeit nicht genauer eingegangen
wird, wird hierzu auf die Betrage von [Kreiss und Neuhaus 2006] und [Nielsen 2019] ver-

wiesen.

Neuronale Netze bieten je nach Art der Implementierung die Moglichkeit sowohl univairate
als auch multivariate Prognosen zu erstellen. Die unterschiedlichen Modellarten werden

in Abschnitt 6.2 aufgezeigt.

3.3.1.2 Einfluss des Prognosehorizonts auf die Prognoseerstellung

Neben der Entscheidung der Datenmenge und der damit einhergehenden Verwendung
von univariaten oder multivariaten Modellansétzen existieren auch Verfahren in der Pro-
gnoseerstellung in Bezug auf den Prognosehorizont. Falls fiir die Problemstellung eine
Vorhersage benotigt wird, die langer als eine Zeiteinheit (Single-Step) ausfallt, so kénnen
unterschiedliche Verfahren fir die Prognose langerer Zeitraume (Multi-Step-Prognose) an-
gewandt werden. Laut [Bontempi et al. 2013] kann hierzu zwischen den folgenden Basis-

Strategien unterschieden werden:

o Rekursive Multi-Step-Strategie
o Direkte Multi-Step-Strategie
o Multiple-Output-Strategie
3.3.1.2.1 Rekursive Multi-Step-Strategie

Die rekursive Multi-Step-Strategie basiert auf der Erstellung eines Single-Step-Models

f, das anhand folgender Formel trainiert wird:

Yer1 = [(Yts oo Yt—nt1)) (3.8)

fir

t=n...N—-1

Anschlieflend wird das Modell rekursiv fiir die Prognose der weiteren Zeitpunkte verwen-
det und der Prognosewert y;.1 entspricht dem Wert y, fiir die nichste Vorhersage. Alle

weiteren Inputwerte werden ebenfalls um einen Zeitpunkt nach vorne verschoben.
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Bei der Anwendung des rekursiven Ansatzes ist zu berticksichtigen, dass durch die Ver-
wendung bereits vorhergesagter Werte (y; = y;11) fur den néchsten Output, die Progno-
sefehler vergangener Perioden auch die Qualitdt zukiinftiger Werte beeinflussen. Damit
wird dieser Ansatz zunehmend empfindlicher gegeniiber Prognosefehlern, je lénger der

benétigte Prognosezeitraum ¢ p,ognose ist [Bontempi et al. 2013].

3.3.1.2.2 Direkte Multi-Step-Strategie
Die direkte Multi-Step-Strategie trainiert H voneinander unabhéngige Single-Step-Modelle
frn anhand der Formel 3.9 und verbindet die einzelnen Prognosen anschliefend zu einer

gesamten Vorhersage. H entspricht der Lange des benotigten Prognosehorizontes ¢ pyognose-

Yern = Fnts oo Yeni1) (3.9)

fir
t=n...N—H

h=1... tPrognose

Im Gegensatz zur rekursiven Multi-Step-Strategie werden in der direkten Multi-Step-
Strategie keine bereits prognostizierten Werte verwendet. Dadurch wird das Risiko einer
Fehleranh&dufung verringert. Allerdings ergeben sich in diesem Ansatz Nachteile bezogen
auf die Anzahl der benodtigten Modelle. Das Trainieren von H unabhéngigen Modellen
fithrt zu einer Zunahme der Rechenzeit in Abhéngigkeit der Lange des benotigten Pro-
gnosezeitraums, wodurch dieser Ansatz rechenintensiv werden kann. Durch die voneinan-
der unabhéngige Vorhersage von H Prognosewerten werden zudem die Eigenschaften der

Zeitreihe, wie Trend und Saison, nur schwer erkannt [Bontempi et al. 2013].

3.3.1.2.3 Multiple-Output-Strategie

Sowohl die rekursive als auch die direkte Multi-Step-Strategie zeigen ihre Nachteile
vor allem bei der Zunahme der Lange des Prognosezeitraums. Begriindet liegen diese
Probleme vor allem in der Verwendung von Single-Step-Prognosen zur Vorhersage des
gesamten Prognosehorizontes [Bontempi et al. 2013].
Die Multiple-Output-Strategie bietet eine Alternative zu diesen Ansédtzen. Anstatt der
Vorhersage einzelner Werte wird in dieser Strategie der gesamte Prognosezeitraum in

einem Schritt vorhergesagt.
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Fiir die Prognose wird ein Modell F' erstellt und die Vorhersage wird anhand der Formel
(3.10) berechnet:

[yt+H> ----7yt+1] = F(yt, ceeny ytfn+1) (3-10)

fur
t=n...N—H

H=1... tPrognose

Der Unterschied zur direkten Multi-Step-Strategie besteht darin, dass im Zuge der Multiple-
Output-Strategie ein einzelnes Modell im Trainingsprozess erstellt wird. Diese Vorgehens-
weise soll dazu beitragen, dass im Gegensatz zu den H-Modellen in der direkten Multi-
Step-Strategie Abhéngigkeiten innerhalb der betrachteten Zeitreihe besser erkannt wer-
den. Analog zur direkten Multi-Step-Strategie zeigt die Multiple-Ouptput-Strategie die
gleichen Vorteile gegentiber der rekursiven Multi-Step-Strategie beziiglich der Fehlerfort-
pflanzung [Bontempi et al. 2013].

Fiir eine detaillierte Herleitung der einzelnen Vorgehensweisen wird auf die Beitrage von

Bontempi et al. 2013 und Kline 2004 verwiesen.

3.3.2 Prognoseerstellung im Ist-Prozess

Bezogen auf den Ist-Prozess, wird mit Ausnahme in den dafiir vorgesehenen univariaten,
statistischen Modellen ein multivariater Ansatz zur Erstellung der Prognose verwendet.
Basierend auf dem in Abschnitt 2.1.1 beschriebenen Cockpit der Dispositionsplanung

stehen folgende vergangene Informationen je Periode zur Verfiigung:

abgesetzte Menge der aktuellen Periode

abgesetzte Menge der Periode im Vorjahr

Aktionsmenge in der Periode

Budgetmenge in der Periode

Zusatzlich werden den verwendeten neuronalen Netzen auch zeitliche Daten in folgender

Form zur Verfiigung gestellt:

e Monat
e Woche

o Arbeitstage in der jeweiligen Woche
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Wird basierend auf der Berechnung der Lange des Prognosehorizonts eine Multi-Step-
Strategie fiir die Prognose benétigt, so wird im Rahmen dieser Arbeit die in Abschnitt
3.3.1.2.3 beschriebene Multiple-Ouput-Strategie herangezogen. Begriindet liegt diese Wahl
in den Vorteilen dieses Ansatzes beziiglich der Verwendung eines Modells je Produkt und

der Vermeidung der Fehlerfortpflanzung im Gegensatz zum rekursiven Ansatz.

Der Gesamtprozess zur Entwicklung einer Prognose lasst sich fiir die Problemstellung der
Arbeit auf vier wesentliche Schritte eingrenzen. Diese sind in Abbildung 3.9 ersichtlich
und beinhalten die Hauptpunkte Datenanalyse, Datenaufbereitung, Modellentwicklung
und Modellevaluierung. Zwischen den beiden Schritten der Modellentwicklung und der
Modellevaluierung besteht hierbei ein wechselseitiger Zusammenhang. Dieser bezieht sich
vor allem auf die Entwicklung der neuronalen Netze und deren Hyperparameter-Tuning

im Rahmen des Trainingsprozesses.

Datenanalyse 2 ) Datenaufbereitung

Prognose
Entwicklung

< 4 :
Modellevaluierung N Modellentwicklung
ST T T/

Abbildung 3.9: Uberblick Ablauf Forecast

Alle weiteren theoretischen und auf den Ist-Prozess bezogenen Kapitel orientieren sich an

diesen vier Schritten zur Erstellung der Prognosen.
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4 Datenanalyse

Der Teilprozess der Datenanalyse dient als vorbereitender Schritt im Rahmen der Ent-
wicklung von Prognosen. Dessen Ziel ist es, die fiir die Prognose relevanten Informationen
aus der Gesamtheit der verfiigharen Systemdaten abzuleiten und in strukturierter Form
zur Verfiigung zu stellen.

Die nachfolgenden Abschnitte zeigen aus diesem Grund die im Rahmen dieser Arbeit ver-
wendeten Verfahren zur Klassifikation von Artikeln. Diese ermdglichen eine Einschrin-

kung beziiglich der fiir die Prognoseerstellung relevanten Produkte.

4.1 Theoretische Grundlagen der ABC-Analyse

Die ABC-Analyse ist eines der am weitesten verbreiteten Verfahren zur Klassifikation
innerhalb von logistischen Problemstellungen. Das Verfahren findet Anwendung z.B. in
der Klassifikation von Produkten basierend auf deren Lagerkosten oder Héufigkeit im
Verbrauch. Es wird aber auch zur strategischen Auswahl von Kunden oder Lieferanten
verwendet [Zsifkovits 2012].

Die Berechnung der ABC-Analyse erfolgt iiblicherweise in vier Schritten. Im Hinblick auf
die in Abschnitt 4.2 durchgefithrte ABC-Analyse fiir den Ist-Prozess werden diese anhand

einer Artikelklassifikation, bezogen auf die Haufigkeit des Verbrauchs, beschrieben.

1. Ermittlung der Anzahl der Kundenbestellungen je Produkt
2. Sortierung der Verbrauchswerte in absteigender Reihenfolge

3. Berechnung des prozentualen Anteils des Verbrauchs je Produkt auf Basis des Ge-

samtverbrauchs

4. Kumulierung des prozentualen Anteils fiir jedes Produkt

Die Einteilung in die Klassen A, B oder C kann anschlielend auf Basis von Wert- oder

Mengengrenzen durchgefithrt werden.
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Bei einer wertméfigen Unterteilung, erfolgt die Klassifikation laut [Heiserich et al. 2011]

anhand des berechneten kumulierten Anteils K und folgender Bereiche:
o A-Teile: 0 < K <0.8
o B-Teile: 0.8 < K <0.95
o C-Teil: 095 < K <1.0

Bezogen auf das Beispiel der Kundenbestellungen, ist aufgrund der mengenméfiigen Un-

terteilung damit folgende Aussage fiir die A klassifizierten Teile méglich:
o X Prozent der Produkte verursachen 80 Prozent der Bestellungen.
Analog kann fiir die B und C klassifizierten Produkte vorgegangen werden.
Die mengenmafBige Klassifizierung ermoglicht genau die umgekehrte Aussage. Soll festge-

stellt werden, welcher Anteil des Gesamtverbrauchs durch einen fixen prozentualen Teil

an Produkten (Ap) erfolgt, so werden laut [Zsifkovits 2012] folgende Bereiche empfohlen:
o A-Teile: 0 < Ap < 0.2
o B-Teile: 0.2 < Ap <04

e C-Teile: 0.4 < Ap < 1.0

4.2 ABC-Analyse im Ist-Prozess

Bezogen auf den Ist-Prozess wird die ABC-Analyse anhand der Haufigkeit der Kunden-
auftrage des jeweiligen Produktes bestimmt. Berechnungsgrundlage bilden hierbei die
einzelnen Auftragspositionen in den Belegen des SAP-ERP-Systems. Die Bestellmenge
der Produkte wird fiir die ABC-Analyse nicht berticksichtigt.

Abbildung 4.1 zeigt hierzu ein Beispiel eines Kundenauftrags. Anhand der Kombination
aus Auftragsnummer (2793 im Beispiel) und Positionsnummer (10) erfolgt die eindeutige
Zuordnung zu den bestellten Produkten. Ein Kundenauftrag kann hierbei auch mehrere
Positionen mit unterschiedlichen Produkten enthalten. Fiir die Berechnung der Haufigkeit
der Bestellungen je Produkt wird daher die produktspezifische Anzahl an Positionsein-

tragen summiert.
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Standardauftrag 2793 anzeigen: Ubersicht
B % 28 @ LsteAdtrige B

[ Standardauftrag 2793 | 120,00 |EUR

100001 Customer domestic A / Hauptstrasse 200 / 69190 Waldorf
Bestelnummer Kot Besteldatum =

Verkauf | Posttionsbersicht | Postionsdetail | Besteller | Beschaffung | Versand | Konfiguration | Absageg

Wunschieferdat 'r| [09.04.2020 Auslieferk

Gesamtgewicht 13
Liefersperre ~ |Volumen 0,000
Fakiurasperre ~ Preisdatum 09.04.2020
Zahhungskarte Gittig bis
Kart.verif.code
Zahlungsbed NT30 Netto 30 Tage

IncoVersion -

Ale Positionen

Pos  Materil Auftragsmenge ME E  Bezeichnung

102zH11 JK20 01 10ST del JK20 01

Abbildung 4.1: Beispiel Kundenauftrag

Fir den Betrachtungszeitraum der ABC-Analyse wurde die Zeitspanne zwischen 01.01.2019
und 31.12.2021 bezogen auf das Wunschlieferdatum der Kunden im SAP-Beleg herange-

zogen. Zusatzlich wurden alle Produkte aus der Analyse ausgeschlossen, die zum Stichtag

am 01.03.2022, fiir die Loschung vorgemerkt waren.

Die Zuteilung der Produkte zu den einzelnen Klassen der ABC-Analyse wurde wertméflig

anhand der in Abschnitt 4.1 beschriebenen Grenzen nach [Heiserich et al. 2011] durchge-

fithrt.

Basierend auf diesen Rahmenbedingungen, wurden 1289 Produkte klassifiziert. 237 die-
ser Produkte und damit knapp 18 Prozent sind fiir 80 Prozent der Auftragspositionen
verantwortlich. Diese Produkte wurden als A-Teile klassifiziert. Weitere 250 Produkte
wurden der B-Kategorie zugeordnet. Damit entstanden im Zeitraum zwischen 01.01.2019
und 31.12.2021 durch 487 Produkte 95 Prozent der Auftragspositionen.

Das Ergebnis der ABC-Analyse ist in Abbildung 4.2 ersichtlich.

ABC - ANALYSE
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Abbildung 4.2: ABC Analyse Ist-Prozess
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4.3 Theoretische Grundlagen XYZ-Analyse

Neben der ABC-Analyse stellt die XYZ-Analyse ein weiteres Instrument der Artikelklas-
sifikation dar. Sie bietet die Moglichkeit der Einteilung der einzelnen Produkten anhand
der Verbrauchsschwankungen [Zsifkovits 2012].

Die einzelnen Klassen konnen laut [Arnold et al. 2008] folgendermaflen interpretiert wer-

den:
o X-Teile: regelmafliger Verbrauch
o Y-Teile: leicht schwankender oder trendméfig steigender bzw. fallender Verbrauch
o Z-Teile: unregelméfliger Verbrauch

Die Zuordnung von Produkten zu den Klassen erfolgt anhand der Ermittlung des Varia-

tionskoeffizienten je Produkt. Formel (4.1) zeigt dessen formale Berechnung;:

(4.1)

=S

mit

v .... Variationskoeffizient

ox .... empirische Standardabweichung der Menge X
X ... arithmetischer Mittelwert der Menge X

Fir die Zuordnung zu den Gruppen X, Y, und Z empfiehlt [Zsifkovits 2012] folgende
Wertebereiche:

e Klasse X: 0 <v<0.3
e Klasse Y: 0.3 < v <0.7

o Klasse Z: v > 0.7

4.4 XYZ-Analyse im Ist-Prozess

Analog zur ABC-Analyse in Abschnitt 4.2, wurde die XYZ-Analysen im Ist-Prozess auf
Basis der Auftragspositionen in den Kundenauftrédgen durchgefiithrt. Die fiir die Berech-
nung des Variationskoeffizienten bendtigten Verkaufsmengen wurden hierbei je Kalender-
woche summiert. Die Ergebnisse der Analyse beziehen sich somit auf die wochentlichen
Bedarfsschwankungen des jeweiligen Produktes. Der Fokus der XYZ-Analyse liegt auf den
in Abschnitt 4.2 klassifizierten A-Produkten.
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201 der 237 A-klassifizierten Produkte wurden auf Basis der in Abschnitt 4.3 definier-
ten Wertebereiche, der Kategorie Z zugeordnet. Damit unterliegen knapp 85 Prozent der
A-klassifiziereten Teile starken, unregelméfligen Bedarfsschwankungen bezogen auf die

wochentlichen Kundenbedarfe.

Das gesamte Ergebnis der XYZ-Analyse ist in Abbildung 4.3 ersichtlich.

XYZ Analyse

4.2%

Kennzeichen

B[

Abbildung 4.3: XYZ Analyse Ist-Prozess

Die im Rahmen dieser Arbeit betrachtete Problemstellung weist somit die gleichen Heraus-
forderungen beziiglich der Volatilitat und Prognostizierbarkeit der Kundenbedarfe auf, die
auch in den Beitrdgen von [Patak und Vickova 2014] sowie [Veiga et al. 2010] allgemein fur
die Lebensmittelindustrie beschrieben wurden. Der Fokus der weiteren Abschnitte liegt
daher auf die Anwendung der Prognosen fiir die A/Z-klassifizierten Produkte und der

Erstellung von Modellen zur Unterstiitzung der operativen Materialbedarfsplanung.
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5 Datenaufbereitung

Die Tétigkeiten innerhalb der Datenaufbereitung beinhalten die vorbereitenden Schritte,
die zur Sicherstellung der Anwendbarkeit fiir die in Kapitel 6 beschriebenen Modelle

benotigt werden.

5.1 Theoretische Grundlagen Datenaufteilung

In der Anwendung von statistischen Modellen und neuronalen Netzen ist es notig, eine
Teilung der verfligharen Daten in unterschiedliche Sets durchzufithren. Diese dienen der
Sicherstellung einer korrekten Auswertung der Modelle und zur Feststellung deren Per-

formance auf die jeweilige Problemstellung.

Allgemein wird hierzu zwischen drei Sets unterschieden:

e Trainingsset
Das Trainingsset wird zum Erlernen der spezifischen Muster und Zusammenhénge
der Problemstellung herangezogen. Die Modelle versuchen hierbei, die zugrunde

liegende Zielfunktion der Problemstellung zu minimieren bzw. zu maximieren.

o Validierungsset
Mithilfe des Validierungssets wird die Performance der erstellten Modelle getestet.
Durch Parameteranpassungen an den Modellen kann das Validierungsset mehrmalig

zur Beurteilung der Performance verwendet werden.

o Testset
Das Testset wird zur Messung der Performance des finalen Modells herangezogen.

Im Gegensatz zum Validierungsset wird dieses einmalig verwendet.

Die Verteilung der verfiigharen Daten auf die Sets kann rein prozentual, z.B. im Verhalt-
nis 70/20/10 auf Trainings-, Validierungs- und Testset, oder mithilfe unterschiedlicher
Verfahren, z.B. der Kreuzvalidierung, durchgefiihrt werden.

Da im Rahmen dieser Arbeit eine rein prozentuale Teilung verwendet wird, wird fiir wei-
tere Verfahren auf die Beitrdge von [Xu und Goodacre 2018] sowie [Cerqueira et al. 2020]

verwiesen.
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5.2 Datenaufteilung im Ist-Prozess

Unabhéangig von der Art der Teilung muss in Bezug auf Zeitreihen berticksichtigt werden,
dass die zeitliche Ordnung ein wesentliches Kriterium darstellt. Somit ist in Bezug auf die
Problemstellung der Arbeit eine strikte Teilung der Daten anhand der Zeit erforderlich.
Ein Mischen der Daten, wie es in vielen Machine-Learning-Problemstellungen tiblich ist,

darf nicht erfolgen.

Wie in Abschnitt 1.1 beschrieben, erfolgt die Teilung im Ist-Prozess daher in zwei Schrit-
ten. Einerseits wird eine zeitliche Trennung zwischen den Sets durchgefiihrt. Somit werden
alle verfiigharen Daten ab dem 01.01.2021 ausschlieflich fiir das Testset verwendet. An-
dererseits erfolgt die zweite Teilung innerhalb aller verfiigharen Daten bis zum Stichtag
am 30.12.2020. Diese Daten werden im Verhéltnis 50/50 auf das Trainings- und Validie-

rungsset aufgeteilt.

Abbildung 5.1 zeigt die Aufteilung auf die einzelnen Sets.

31.12.2020 01.01.2021 31.12.2021

b |

50 % Training 50 % Validierung Test

Abbildung 5.1: Teilung Trainings-, Validierungs- und Testset

Innerhalb des Trainings- und des Validierungssets werden die Daten geméfi Abbildung
5.2 geteilt. Als Input (grau) werden immer die letzten 52 Wochendaten herangezogen. Die
Output-Lénge (schwarz) wird dynamisch je Produkt berechnet. Die Zeitverschiebung L
wird hierbei, wie in Abschnitt 3.3 beschrieben, in Abhangigkeit des jeweiligen Dispositi-

onsverfahrens berechnet und entspricht dem Prognosehorizont ¢pyognose-

T T+1 T+52 T+52+1 T+52+L
T+1 T+53 T+53+1 T+53+L

T+54 T+54+1 T+54+L

T+2

Abbildung 5.2: Teilung Trainings- und Validierungsdaten
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5.3 Theoretische Grundlagen der Datenskalierung

Die Skalierung der Input Daten ist einer der relevantesten Vorbereitungsschritte im Hin-
blick auf die in Abschnitt 6.2 beschriebenen neuronalen Netze. Mit wenigen Ausnahmen ist
die Funktionstiichtigkeit der Machine-Learning-Algorithmen eingeschrinkt, wenn die ein-
gegebenen numerischen Attribute unterschiedliche Skalierungen aufweisen [Géron 2017].
Im Falle der betrachteten Problemstellung wiirden diese Effekte vor allem bei multivaria-
ten Prognosen auftreten. Werden z.B. die Kalenderwochen zu den jeweiligen Verkaufsmen-
gen mitgegeben, so bewegen sich diese im Bereich zwischen 1 und 52. Die Verkaufsmenge
selbst kann allerdings mehrere Tausend Stiick betragen. Typische Vorgehensweisen zur
Skalierung der Inputdaten sind die Minimum-Maximum-Skalierung (Min-Max) oder die

Standardisierung der Daten.

Die Min-Max-Skalierung berechnet die skalierten Werte anhand der Formel (5.1):

x — min(X)
max(X) — min(X)

X Skaliert =

(5.1)

mit
X .... Menge aller zu skalierenden Werte
x .... aktueller Wert der Menge X

Durch die Subtraktion des minimalen Wertes des Datensets X vom jeweiligen Datenpunkt
und die anschlieBende Division mittels der Differenz zwischen Minimum und Maximum

werden die Werte in diesem Ansatz in einen fixen Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert.

Die Standardisierung skaliert die einzelnen Werte indem im ersten Schritt der Mittelwert
der Daten von den einzelnen Datenpunkten subtrahiert wird. Dieser Schritt der ,Mittel-
wertzentrierung® hat zur Folge, dass der Mittelwert der transformierten Daten gleich 0
ist. Anschliefend wird dieses Ergebnis durch die Standardabweichung der Ausgangsdaten

dividiert, womit die Varianz der resultierenden Verteilung gleich 1 ist.

Formal berechnet sich die Standardisierung anhand folgender Formel:

T Skaliert = (I;XX) (5.2)
mit
x .... aktueller Wert der Menge X
X .... Mittelwert der Menge X

ox .... Standardabweichung der Menge X

Montanuniversitat Leoben 55 Jirgen Kotzbeck



Forecasting Lebensmittelindustrie Kapitel 5. Datenaufbereitung

Im Gegensatz zur Min-Max Skalierung, werden im Zuge der Standardisierung die Werte
nicht in einen fixen Bereich zwischen 0 und 1 skaliert. Allerdings ist dieser Ansatz stabiler
gegeniiber Ausreiffern in den betrachteten Daten. In der Min-Max-Skalierung fithrt ein
Ausreifler nach oben dazu, dass die restlichen Werte nahe von 0 skaliert werden. Um-
gekehrt fiihrt ein Ausreiffer nach unten zu einer Skalierung nahe 1 fiir den restlichen

Datensatz.

5.4 Datenskalierung im Ist-Prozess

Basierend auf den Forschungsarbeiten von [Panigrahi und Behera 2013] sowie [Bhanja und
Das 2018] wird im Rahmen dieser Arbeit die Min-Max-Skalierung verwendet. Diese zeigt
in den genannten Arbeiten sowohl in der Single-Step als auch Multi-Step-Prognose bessere
Ergebnisse als die Standardisierung. Weiter Ansétze zur Skalierung werden im Rahmen
dieser Arbeit nicht untersucht. Hierzu wird ebenfalls auf die Beitrage von [Panigrahi und
Behera 2013] sowie [Bhanja und Das 2018] verwiesen.

5.5 Theoretische Grundlagen der Datenaufbereitung fiir
statistische Modelle

Wird im Zuge der Bestimmung der Eigenschaften der betrachteten Zeitreihe festgestellt,
dass Letztere nicht stationér ist, so konnen die Verfahren der Datentransformation dazu
beitragen, diesen Zustand herzustellen. Unterschieden wird hierbei zwischen varianzsta-
bilisierenden und mittelwertstabilisierenden Transformationen. Diese Verfahren kénnen
sowohl einzeln als auch zusammen auf die betrachtete Zeitreihe angewandt werden [Niel-
sen 2019].

5.5.1 Theoretische Grundlagen der varianzstabilisierenden

Transformation

Innerhalb der varianzstabilisierenden Verfahren, werden die logarithmische, die Quadratwurzel-
und die Box-Cox-Transformation héufig verwendet|[Nielsen 2019]. Die transformierten

Werte w,; werden anhand folgender Formeln berechnet:

Logarithmische-Transformation:

wy = log(zy) t=1,2,...,n (5.3)
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Quadratwurzel-Transformation:

wy = /Tt t=1,2,...,n (5.4)

Die Box-Cox-Transformation stellt einen Ansatz dar, der sowohl die logarithmische als
auch die Quadratwurzel-Transformation berticksichtigt. Der transformierte Wert wird

hierbei anhand folgender Formel berechnet:

A
x wenn\ # 0
w =1 (5.5)
In(x;) sonst
Somit entspricht ein Wert von A gleich 0.5 einer Quadratwurzel-Transformation und ein
Wert von 0 einer logarithmischen Transformation. Auf die Bestimmung von A fiir die Box-
Cox-Transformation, wird im Rahmen dieser Arbeit nicht genauer eingegangen. Hierzu

wird auf den Beitrag von [Proietti und Liitkepohl 2013] verwiesen.

5.5.2 Theoretische Grundlagen der mittelwertstabilisierenden

Transformation

Weist eine Zeitreihe einen Trend auf, so kann dieser mithilfe der einfachen Differenzbildung
entfernt werden. Hierzu wird der Wert zum Zeitpunkt ¢ — 1 vom Wert zum Zeitpunkt ¢

subtrahiert. Die formale Berechnung ist in Formel (5.6) ersichtlich:

Wy = Ty — T t=23,...,n (5.6)

Um die Stationaritét einer Zeitreihe herzustellen, kann es aufgrund komplexer Trendstruk-
turen notig sein, den Schritt der einfachen Differenzbildung ofter als einmal durchzufiih-
ren. Nach [Nielsen 2019] wird von mehr als drei Wiederholungen allerdings abgeraten.
Konnte bis zu diesem Zeitpunkt die Stationaritat nicht erreicht werden, so wird die Ver-

wendung alternativer Verfahren empfohlen.

5.6 Datenaufbereitung fiir statistische Modelle im

Ist-Prozess

Fir die Datentransformation im Ist-Prozess wird bezogen auf die varianzstabilisieren-
den Verfahren die Box-Cox-Transformation herangezogen. Hierzu wird das Python Paket
»scipy.stats.boxcox® verwendet, das den Parameter A anhand der Maximierung der Log-
Likelihood-Funktion berechnet. Fiir die mittelwertstabilisierende Transformation wird das

in Abschnitt 5.5.2 beschriebene Verfahren der Differenzierung verwendet.
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6 Modellentwicklung

Im Rahmen dieses Kapitels werden unterschiedliche Verfahren zur Prognose von Zeitreihen
betrachtet. Abschnitt 6.1 zeigt hierzu die im Rahmen dieser Arbeit relevanten statistischen
Modelle. Ab Abschnitt 6.2 werden die unterschiedlichen Architekturen von neuronalen
Netzen beschrieben. Die fiir die Problemstellung spezifischen Anpassungen der Modelle
werden direkt im Anschluss an den theoretischen Input betrachtet. Falls keine Anpassung
benotigt wird werden die anhand der einschlagigen Literatur beschriebenen Modelle auch

zur Prognose im Ist-Prozess herangezogen.

6.1 Statistische Modelle

Im Zuge dieses Abschnittes werden unterschiedliche lineare Modelle zur Prognose von
Zeitreihen betrachtet. Bezogen auf univariate Zeitreihen werden im Rahmen dieser Arbeit
das autoregressive Modell (Abschnitt 6.1.1), das Moving-Average-Modell (Abschnitt 6.1.2)
und deren Kombination im Autoregressive-Integrated-Moving-Average-Modell (Abschnitt
6.1.3) beschrieben. Im multivariaten Fall werden nur die in Abschnitt 6.2 betrachteten
neuronalen Netze verwendet. Statistische Modelle fiir multivariate Prognosen, wie z.B. das
vektorautoregressive Modell (VAR), werden im Rahmen dieser Arbeit nicht analysiert.
Fiir diese Modelle wird auf die Inhalte von [Kreiss und Neuhaus 2006] oder [Nielsen 2019]

verwiesen.

6.1.1 Theoretische Grundlagen der autoregressiven Modelle (AR)

Autoregressive Modelle (AR) basieren auf der Annahme, dass die zukiinftigen Werte ei-
ner Zeitreihe mithilfe deren Verhalten in der Vergangenheit vorhergesagt werden konnen.
Fiir die Vorhersage des Wertes zum Zeitpunkt ¢, wird eine lineare Kombination aus den
Werten der Vergangenheit verwendet. Wie viele Werte der Vergangenheit (Lags) fir die
Prognose berticksichtigt werden, wird tiber den Wert p des Modells bestimmt. Dieser wird
als Ordnung (Order) des AR-Prozesses bezeichnet.

Montanuniversitat Leoben 58 Jirgen Kotzbeck



Forecasting Lebensmittelindustrie Kapitel 6. Modellentwicklung

Allgemein kann ein AR(p)-Modell anhand folgender Formel beschrieben werden:

Ye=CH 01 *Y1 + 0%k Yo+ -+ 0p*y_p+ € (6.1)
mit
¢ .... Konstante

0 .... Koeflizienten des AR Modells
€ .... WeiBes Rauschen (White Noise)

Unter weilem Rauschen wird eine Zeitreihe mit unkorrelierten, reellen Zufallsvariablen ¢,
mit E[e] = 0 und Varle] = El|e]?] = 02 verstanden.

6.1.1.1 Bestimmung der Ordnung fiir das AR Modell

Die visuelle Abschitzung der Ordnung eines AR(p)-Modells kann mithilfe der in Abschnitt
3.1.2.3 beschriebenen partiellen Autokorrelation durchgefiithrt werden. Allgemein gilt fiir
die partielle Autokorrelation 7 in einer AR(p)-Zeitreihe mit n Datenpunkten und zu einer
Zeitverschiebung h: w(h) = 0 fir h > p. Zusatzlich kann fiir die Werte der empirischen
partiellen Autokorrelation 7 gezeigt werden, dass diese fiir h > p anndhernd normalver-
teilt sind. Deshalb kann fiir die Ordnung p das grofite Lag h gewahlt werden, das nicht im
Konfidenzintervall £1.96//n liegt . Das kiirzere Intervall £1.96/y/n wird verwendet, da
fiir die Bestimmung des Konfidenzintervalls anhand der Formel X = z x U—\/’% die benoétigten
Werte der Autokorrelation zur Berechnung des Mittelwerts X und der Standardabwei-
chung ox in der Regel nicht bekannt sind (zp¢5 = 1.96) [Kreiss und Neuhaus 2006].

Abbildung 6.1 zeigt hierzu ein Beispiel einer AR(2)-Zeitreihe der Lange n = 200 und den
95 Prozent Konfidenzintervall +1.96/+/n.

1.0 1
0.8
0.6
04 -
02 1

00 S T EY T RPN PP
02 1

Partielle Autokorrelation

-0.6 7
0.8 1
-1.0 7

||||||||||||||||||||

0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Lags

Abbildung 6.1: Partielle Autokorrelation AR(2)-Prozess nach [Kreiss und Neuhaus 2006]

Bezogen auf dieses Beispiel wird fiir die Ordnung p = 2 gewahlt.
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6.1.1.2 Parameterauswahl fiir das AR Modell

Fir die Anwendbarkeit des AR-Modells wird vorausgesetzt, dass die betrachtete Zeitreihe
stationar ist. Damit wird, wie in Abschnitt 3.1.2.1 beschrieben, davon ausgegangen, dass
der Mittelwert und die Varianz iiber die Zeit konstant sind.

Die Restriktion des AR Modells auf stationédre Zeitreihen, fithrt zu Einschrankungen be-

ziglich des Wertebereichs fiir den Parameter §.

Wird hierzu der einfachste Fall eines AR(1)-Modells, geméfl Formel (6.2) betrachtet, fithrt

die Bedingung der Stationaritit zu folgender Einschrankung:

Y =C+ 01 * Y1 + € mit —1 < <1 (6.2)

Fir die mathematische Herleitung dieser Bedingung wird auf den Beitrag von [Nielsen
2019] verwiesen. Allgemein fithrt eine Zunahme der Ordnung p zu komplexeren Bedin-

gungen fir den Parameter 9.

Die Bestimmung der Parameter ist fiir das AR-Modell nicht eindeutig [Kreiss und Neuhaus
2006]. Bei einer bekannten Ordnung p und unter Berticksichtigung der Einschrankungen
werden die Werte fiir § geschétzt. Bezogen auf das AR-Modell werden hierzu am haufigsten
die Yule-Walker-Gleichungen, die Methode der kleinsten Quadrate und der Maximum-
Likelihood-Ansatz verwendet. Fiir deren Berechnung wird auf den Beitrag von [Kreiss

und Neuhaus 2006] verwiesen.

6.1.2 Theoretische Grundlagen der Moving-Average-Modelle (MA)

Anstatt die Werte vergangener Zeitpunkte zur Prognose der Zukunft heranzuziehen, wird
im das Moving-Average-Modell (MA) der Fehler (Error) vergangener Prognosen verwen-
det. Allgemein kann das MA(q)-Modell durch Formel (6.3) beschrieben werden. Der Pa-
rameter ¢ stellt hierbei die Ordnung (Order) des Modells dar.

yt:C+6t+01*Etfl+92*€t72+"'+‘9q*6t7(1 (63)
mit
¢ .... Konstante

6 .... Koeflizienten des MA Modells
€ .... weiles Rauschen (White Noise)
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6.1.2.1 Bestimmung der Ordnung fiir das MA-Modell

Analog zum AR(p)-Modell kann die Definition der Ordnung fiir das MA(q)-Modell visuell
abgeschétzt werden. Allerdings wird fiir das MA-Modell die Autokorrelation aus Abschnitt
3.1.2.2 fiir die Definition der Ordnung herangezogen. Bezogen auf ein MA(q)-Modell gilt
fiir die Autokorrelation p = 0 fiir eine Zeitverschiebung h > ¢. Fiir die Bestimmung der
Ordnung p wird damit die grofite Zeitverschiebung h gewéhlt, fiir welche die empirische

Autokorrelation p nicht im Konfidenzintervall liegt [Kreiss und Neuhaus 2006].

Abbildung 6.2 zeigt eine MA-Zeitreihe der Lange n = 300 und mit dem Konfidenzintervall

+1.96//n.

1.0 1

0.8 1

0.6 7

0.4 1

Autokorrelation

0.2 7

1 |
00 II'...l” 11 [T

0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Lags

Abbildung 6.2: Autokorrelation MA-Prozess nach [Kreiss und Neuhaus 2006]
Bezogen auf die beschriebene Vorgehensweise wiirde in diesem Fall p = 20 gewéhlt werden.

6.1.2.2 Parameterauswahl fiir das MA-Modell

Die Schatzung der Parameter 6 fiir das MA(q)-Modell erfolgt analog zu den in Abschnitt
6.1.1.2 erwahnten Verfahren der Methode der kleinsten Quadrate und des Maximum-
Likelihood-Ansatzes.

6.1.3 Theoretische Grundlagen der
Autoregressive-Integrated-Moving-Average-Modelle (ARIMA)

Das Autoregressive-Integrated-Moving-Average-Modell (ARIMA) stellt eine Kombination
aus den zuvor betrachteten AR- und MA-Modell dar. Der ,Integreted “ Teil bezieht sich
auf das in Abschnitt 5.5.2 beschriebene Verfahren der Differenzbildung. Die Anzahl der

Differenzbildungen fiir die betrachtete Zeitreihe wird anhand des Parameters d bestimmt.
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Dieser wird als Grad der Differenzierung bezeichnet, sodass dem ARIMA-Modell folgende

Parameter zur Verfiigung stehen:

e p = Ordnung des AR Prozesses
e d = Grad der Differenzierung

e ¢ = Ordnung des MA Prozesses

Formal kann ein ARIMA (p,d,q)-Modell durch Formel (6.4) beschrieben werden:

Yy=cHoxy o F kY, O ke F O ket —qt g (6.4)
mit
.. mit Ordnung d differenzierte Zeitreihe y
c .... Konstante
... Koeffizienten AR Teil
0 .... Koeffizienten MA Teil
€ .... weiles Rauschen (White Noise)

6.1.3.1 Bestimmung der Ordnung im ARIMA-Modell

Im Fall einer ARIMA (p,d,q)-Zeitreihe konnen die einzelnen Ordnungen nicht visuell wie
bei den in Abschnitt 6.1.1 und 6.1.2 beschriebenen AR(p)- und MA(q)-Zeitreihen be-
stimmt werden. Bezogen auf die Autokorrelation p ist diese fiir eine ARIMA-Zeitreihe
nicht gleich 0, sondern klingt geometrisch ab.

Alternativ zu visuellen Anndherung der Ordnungen, kann eine Modellauswahl mithilfe
des Akaike-Informationskriterium (AIC) durchgefithrt werden. Das AIC wird fir unter-
schiedliche Modell mit verschiedenen Ordnungen p und g berechnet. Gewéhlt wird jenes
Modell, welches das AIC minimiert. Die Berechnung des Informationskriterium erfolgt
anhand Formel (6.5):

p+qg+1
*7
n

2 " A A
AIC(p,q) = _ﬁ*ln(Ln<5a0a 2)) +2 (6.5)

mit

.. Anzahl der Datenpunkte in der Zeitreihe
.. Ordnung AR-Teil

.. Ordnung MA-Teil

.. Koeffizienten AR-Teil

.. Koeffizienten MA-Teil

€ .... WeiBes Rauschen (White Noise)

L, (6,0, 012) .... Maximum-Likelihood Funktion

SN Sl
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6.1.3.2 Parameterauswahl im ARIMA Modell

Fir die Parameterauswahl im ARIMA (p,d,q)-Modell kénnen dieselben Ansétze wie fiir
die AR(p)- und MA(q)-Modelle herangezogen werden.

6.2 Neuronale Netze

Die in Abschnitt 6.1 beschriebenen statistischen Modelle setzen alle einen linearen Zu-
sammenhang zwischen den einzelnen Werten der betrachteten Zeitreihe voraus. Viele
Problemstellungen unterliegen allerdings nicht linearen Zusammenhéngen, womit diese
Modelle an ihre Grenzen stofien [Nielsen 2019].

Neuronale Netze ermoglichen sowohl die Modellierung linearer als auch nicht linearer Zu-
sammenhéange. Zusétzlich stellt es fiir deren Anwendbarkeit keine Voraussetzung dar, dass
die betrachteten Zeitreihen stationdr sind [Aladag et al. 2009].

Bezogen auf die Prognose von Zeitreihen stellen das Recurrent-Neural-Network (Abschnitt
6.2.4), das Convolutional-Neural-Network (Abschnitt 6.2.6) und deren Kombinationen
(Abschnitt 6.2.7), die haufigsten angewandten Verfahren dar. In Abschnitt 6.2.8 wird
mit dem Transformer-Modell ein alternativer Ansatz zu diesen Standard-Netzwerken auf-
gezeigt. Dieser Netzwerktyp wird auch fiir die Problemstellung dieser Arbeit verwen-
det und mit den Standard-Architekturen verglichen. Bevor auf die einzelnen Netzwerk-
Architekturen genauer eingegangen wird, wird in Abschnitt 6.2.1 ein allgemeiner Uber-

blick zum Aufbau und zur Funktionsweise von neuronalen Netzen gegeben.

6.2.1 Theoretische Grundlagen neuronaler Netze

Nach der Idee der Funktionsweise eines Gehirns, kann ein neuronales Netzwerk als eine
Menge von Knoten beschrieben werden, die in unterschiedliche Schichten (Layer) un-
terteilt werden. Ein Knoten repréisentiert ein Neuron. In Abbildung 6.3 (links) ist ein
beispielhafter Aufbau eines neuronalen Netzwerkes mit zwei Layern dargestellt.

Der erste Layer entspricht dem Input-Layer. In Bezug auf die Prognose von Zeitreihen
werden diesem Layer die bekannten Werte der Vergangenheit iibergeben, die fiir die Vor-
hersage benotigt werden. Uber den letzten Layer, den Output-Layer, werden der progno-
stizierte Wert bzw. die prognostizierten Werte zuriickgegeben. Dieser Layer kann somit
ebenfalls aus einem oder mehreren Neuronen bestehen. Wie in Abbildung 6.3 (rechts)
ersichtlich, konnen zwischen Input- und Output-Layer weitere Schichten in Form von
Hidden-Layern hinzugefiigt werden. Diese ermoglichen die Erstellung komplexer Archi-

tekturen zum Erlernen der Zusammenhénge fiir die spezifischen Problemstellungen.
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Abbildung 6.3: Beispiel Feed Forward Netzwerk nach [Dhaheri et al. 2017]

Die einzelnen Layer sind durch Kanten miteinander verbunden, wobei jeder Kante ein
Gewicht zugeordnet wird. Der Einfluss eines Neurons auf den nachfolgenden Layer wird
anschlieffend tiber die Grofle des Gewichts der Kante und einer fiir den Layer definierten

Aktivierungsfunktion ¢ bestimmt.

Ist jedes Neuron eines Layers mit allen Neuronen des vorherigen Layers verbunden, wird
das Netzwerk als fully connected bzw. der Layer als Dense-Layer bezeichnet. Fliefen die
Informationen, wie in Abbildung 6.3, zusétzlich nur in eine Richtung (vom Input zum
Output) und enthélt das Netzwerk keine Zyklen, entsteht ein Feed-Forward-Netzwerk .

Der Output j eines Fully-Connected-Layers wird anhand Formel (6.6) berechnet:

Y = gb(z w; ;% h; +b) (6.6)

i=1
h; .... Werte des Hidden-Layers
w; j .... Kantengewicht zwischen Hidden-Neuron i und Output-Neuron j
b .... Bias Vector
¢ .... Aktivierungsfunktion
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Die Berechnung der Werte des Hidden-Layer erfolgt auf Basis von Formel (6.7):

i=1
mit

x; .... Inputwerte zum Zeipuntk i

w; j .... Kantengewicht zwischen Input-Neuron i und Hidden-Neuron j
by .... Bias Vector

In beiden Féllen wird hierbei auf Abbildung 6.3 (rechts) verwiesen.

Typische Aktivierungsfunktionen ¢ stellen beispielsweise die ReL U-Funktion oder die
Sigmoid-Funktion dar. Auf eine genaue Erklarung der unterschiedlichen Aktivierungs-
funktionen wird im Rahmen dieser Arbeit nicht eingegangen und auf den Beitrag von

[Géron 2017] verwiesen.

6.2.2 Training neuronaler Netze

Der nachfolgende Abschnitt zeigt einen Uberblick der theoretischen Grundlagen des Trai-
ningsprozesses eines neuronalen Netzwerkes. Dieser wird hierbei anhand des in Abbildung
6.3 ersichtlichen Perceptrons in einfacher Form erklart und dient als Ubersicht der beno-
tigten Komponenten fiir die im Rahmen dieser Arbeit angewandten Modelle.

Fiir komplexere Architekturen wird der Backpropagation-Algorithmus verwendet, der in
seiner Grundform auf dem Gradientenverfahren zur Anpassung der Kantengewichte ba-
siert. Algorithmen wie beispielsweise der Adam-Algorithmus oder der AdaGrad-Algorithmus
stellen Alternativen zum reinen Gradientenverfahren dar und helfen den Trainingsprozess
komplexer Strukturen zu beschleunigen. Fiir die theoretischen Grundlagen des Backpropagation-
Algorithmus sowie die unterschiedlichen Optimierungen, wird auf die Beitrage von [Géron
2017] bzw. [Kingma und Ba 2014] und [Duchi et al. 2011] verwiesen.

Das Training von neuronalen Netzen erfolgt tiber mehrere Zyklen (Epochen). In jeder
Epoche werden anhand einer Menge von Trainingsbeispielen P die Outputwerte ipycq,
des Netzwerks mit den tatsdchlichen Werten ¥4, je Trainingsbeispiel p verglichen und

der Fehler (Error, E,) des jeweiligen Trainingsbeispiels berechnet [Kriesel 2007].

Der gesamte Fehler E zur Anpassung der Kantengewichte ergibt sich durch die Summe
der Fehler je Trainingsbspiel £,. Die Anzahl der Trainingsbeispiele fiir die Berechnung
des gesamten Fehlers wird tiber den Parameter der Batch-Size definiert. Die Werte der
Batch-Size bewegen sich hierbei zwischen 1 und der Anzahl aller Trainingsbeispiele in der

Menge P. Innerhalb einer Epoche werden alle Trainingsbeispiele der Menge P betrach-
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tet. Werden aufgrund der Batch-Size mehrere Batches definiert, so erfolgt ebenfalls eine
mehrmalige Anpassung der Kantengewichte innerhalb einer Epoche. Als Fehler fir eine

Epoche wird beispielsweise der durchschnittliche Fehler aller Batches angenommen.

Bezogen auf Zeitreihen kann ein einzelnes Trainingsbeispiel p beispielsweise folgenderma-
Ben aufgebaut sein: Als Input ¢ werden die letzten 52 verfiigharen Wochen verwendet.
Die Ouputliange bestimmt sich iiber den definierten Prognosezeitraum und betragt bei-
spielsweise drei Wochen. Fiir ein Trainingsbeispiel p ergibt sich somit die Kombination
aus Input ¢ (52 Wochen) und Output y,req (3 Wochen).

Die Berechnung des Fehlers E, je Trainingsbeispiel erfolgt mithilfe einer fiir das neuro-
nale Netz definierten Zielfunktion. Typische Zielfunktionen stellen hierzu beispielsweise
die mittlere quadratische Abweichung (mean squared error) oder der Huber-Loss dar, fiir
welche die Abweichung zwischen ¥y und y,,eq im Zuge des Trainingsprozesses minimiert
werden soll. Fiir eine detaillierte Beschreibung der unterschiedlichen Zielfunktionen wird

auf den Beitrag von [Géron 2017] verwiesen.

Die Outputwerte des neuronalen Netzwerks hiangen von den Kantengewichten zwischen
den einzelnen Layern ab. Damit nimmt sowohl der gesamte Fehler E als auch der Fehler
je Trainingsbeispiel £, zu oder ab, je nachdem wie die Kantengewichte verandert werden.
Die Anpassung eines einzelnen Kantengewichts w zur Minimierung des gesamten Fehlers
FE kann mithilfe der Delta-Regel durchfiihrt werden. Diese ist in den Formeln (6.8) und
(6.9) ersichtlich.

w?ju = Wy ; + Awm- (68)
mit
oF
w;$" ... neues Kantengewicht zwischen Input-Neuron i und Output-Neuron j

w; j .... aktuelles Kantengewicht zwischen Input-Neuron i und Output-Neuron j
7 .... Lernrate

E .... gesamter Error aufgrund der verwendeten Zielfunktion

Die Lernrate n gibt an wie stark die Gewichtung einer Kante aufgrund des Fehlers ange-
passt wird. Die Anzahl an Epochen kann fiir den Trainingsprozess entweder fix vorgegeben
werden oder es wird, wie in Abschnitt 6.2.3.3 beschrieben, eine Bedingung definiert, die

das Training beendet.
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6.2.3 Training von neuronalen Netzen im Rahmen der Arbeit

Wie in Abschnitt 6.2.2 anhand des Perceptrons beschrieben wurde, ist es fir die Anwen-
dung neuronaler Netzwerken notig, eine Zielfunktion, eine Lernrate und gegebenenfalls ei-
ne Abbruchbedingung fiir das Training zu definieren. Die nachfolgenden Abschnitte zeigen
hierzu die im Rahmen dieser Arbeit definierten Vorgehensweisen. Als Backpropagation-
Algorithmus wird der Adam-Algorithmus verwendet. Die Batch-Size betragt fiir alle ver-
wendeten Modelle 1.

6.2.3.1 Zielfunktion der angewandten Modelle

Bei der Definition der Zielfunktion der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Modelle,
miissen die unterschiedlichen wirtschaftlichen Auswirkungen bei Uber- bzw. Unterbestand
(Out-of-Stock) beriicksichtigt werden. Wihrend die Erzeugung von Uberbestand aufgrund
von zu hohen Prognosewerten neben den zunehmenden Kapitalbindungskosten auch den
Handlingsaufwand innerhalb des Lagers erhoht und das Risiko einer zu langen Lagerdau-
er bei Lebensmittel birgt, konnen im Falle des Unterbestandes Opportunititskosten und

Aufwénde aufgrund von Sonderproduktionen oder Sonderlieferungen entstehen.

Symmetrische Zielfunktionen wie die mittlere quadratische Abweichung berticksichtigen
in der Berechnung des Errors £ Abweichungen nach oben und unten in gleicher Form. Zur
Analyse der Auswirkungen in Bezug auf den Uber- und Unterbestand wird im Rahmen
dieser Arbeit daher eine asymmetrische Zielfunktionen verwendet. Diese orientiert sich
am Beitrag von [Toth 2015] und ist in Formel (6.10) ersichtlich.

2% ax*|E|P wenn £ <0
L(p,a) = (6.10)
2% a4+ (1 =2xa)|x |E]P sonst

mit
E .... Error aufgrund der Zielfunktion
« .... Parameter fiir Uber- und Unterbestand

p .... Exponent fir Gewichtung des Errors
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Abbildung 6.4 zeigt die Funktion fiir unterschiedliche Parameter p und «.

Loss function, L

Error, €

----- Asymm, L(p=2, «=0.1) Asymm, L(p=2, a=0.3)
—SE, L(p=2, a=0.5) Asymm, L(p=2, a=0.7)
= =-Asymm, L(p=2, a= 0.9)

Abbildung 6.4: Beispiel Zielfunktion nach [Toth 2015]

Bei einem Wert von o < 0.5 wird eine Uberschitzung (Error E > 0) stéirker gewichtet,
bei einem Wert von « > 0.5 wird eine Unterschitzung (E < 0) stérker berticksichtigt. Der
Parameter p ist ein positiver Integer, der es ermoglicht, groflere Abweichungen stérker zu
beriicksichtigen. Werte von p = 2 und a = 0.5 entsprechen somit der symmetrischen Ziel-
funktion der quadratischen Abweichung [Toth 2015]. Basierend auf den Ergebnissen des

Validierungssets werden im Rahmen dieser Arbeit die Werte p = 2 und o = 0.7 verwendet.

Formel (6.11) zeigt die formale Berechnung des Errors F im Rahmen dieser Arbeit:

B= 3 hpedlt) = i) 5 (1= 1) (6.11)

mit

E .... Error der Vorhersage

Ypred ---- Vorhersage des neuronalen Netzes zum Zeitpunkt t

Yirue ---- Wahrer Wert zum Zeitpunkt t

r .... Parameter zur Konfiguration der Lieferfahigkeit bzw. des Sicherheitbestandes

n .... Anzahl der Wochen im Prognoszeitraum

In der Berechnung werden die Abweichungen tiber den gesamten Prognosezeitraum sum-
miert. Anhand des Parameters r kann der Zielwert yy,... so konfiguriert werden, dass das
neuronale Netz die Kantengewichte aufgrund einer geforderten Lieferfahigkeit (r > 0)

oder anhand eines dynamischen Sicherheitsbestandes (r < 0) anpasst.

Da die Berechnung des dynamischen Sicherheitsbestandes im Ist-Prozess (Abschnitt 2.1.2.5.6)
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anhand der Kundenbedarfe der letzten x Tage durchgefithrt wird, stellt dieses Vorgehen

nur eine naherungsweise Abbildung der realen Berechnung dar.
Die Lieferfahigkeit wird im Rahmen dieser Arbeit durch Formel 6.12 berechnet:

L =" 4100 (6.12)

na
mit
L .... Lieferfahigkeit in Prozent
Noos ... Anzahl der Arbeitstage an denen nicht geliefert werden konnte

n4 .... Anzahl der Arbeitstage im Betrachtungszeitraum mit Kundenbedarf

Analog zum dynamischen Sicherheitsbestand bildet auch hier die Anzahl der Tage die
Basis in der Berechnung der Lieferfahigkeit. Daher stellt auch die Formel (6.11) nur eine

naherungsweise Losung dar.

Auf Basis der durchgefiihrten Workshops wurde im Rahmen dieser Arbeit eine Liefer-
fahigkeit von mindestens 90 Prozent vereinbart, womit ein Wert von r = 0.10 fir die

angewandten Modelle verwendet wird.

6.2.3.2 Lernrate der angewandten Modelle

In Anlehnung an den Beitrag von [Vaswani et al. 2017] und in Hinblick auf das Transformer-
Modell (Abschnitt 6.2.10) wird die Lernrate, die dem Adam-Optimizer iibergeben wird,
durch Formel (6.13) berechnet:

Lrate = d;05 % min(epoche™ ", epoche * warmup ) (6.13)

mit
lyate .... aktuelle Lernrate
Amoder --.- Dimension des Inputs

epoche .... aktuelle Epoche

warmup .... Anzahl der Warmup Epochen

Innerhalb der ersten Epochen (Warmup) wird die Lernrate linear erh6ht und anschlieSend
wieder proportional zur inversen Quadratwurzel der aktuellen Epoche reduziert. Der Pa-
rameter d,,qe; entspricht der Dimension des Inputs. Werden beispielsweise die letzten 52
Wochen als Input tibergeben, wird d,,.qe; = 52 angenommen. Basierend auf den Ergeb-
nissen der Validierungsdaten wird fiir Modelle im Rahmen dieser Arbeit warmup = 50

verwendet.
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6.2.3.3 Vermeidung von Overfitting

Durch die Vielzahl der verfiigharen Parameter und deren Anpassungsmoglichkeiten stel-
len neuronale Netze flexible Architekturen zur Losung komplexer Problem dar. Diese
Flexibilitat birgt allerdings das Risiko, dass im Zuge des Trainingsprozesses die verwen-
deten Trainingsdaten auswendig gelernt werden. Die betroffenen Modelle erzielen einen
geringen Fehler bei der Vorhersage auf Basis der Trainingsdaten. Werden die Modelle
an unbekannten Daten, z.B. am Validierungsset, angewandt, weisen diese allerdings eine
schlechte Performance auf. Abbildung 6.5 zeigt hierzu einen beispielhaften Verlauf des

Errors der Trainings- und Validierungsdaten.

Loss

Validation Loss
Beginn Overfitting -
|

e

Training Loss

Epochen

Abbildung 6.5: Beispiel Overfitting nach [Thakur 2020]

Dieser Effekt wird als Overfitting bezeichnet und kann mithilfe von unterschiedlichen Re-
gulierungsverfahren, beispielsweise Dropout-Layern, reduziert werden. Zusétzlich zu den
Dropout-Layern wird im Rahmen dieser Arbeit das Training frithzeitig beendet, falls in-
nerhalb von 200 Epochen keine Verbesserung des Validierungsfehlers entsteht. Der Wert
von 200 Epochen wurde hierbei aufgrund von Erfahrungswerten innerhalb der Erstellung

und Auswertung der unterschiedlichen Modellansétze definiert.

Fiir die Prognose der zukiinftigen Zeitreihenwerte wird jenes Modell verwendet, das inner-
halb des Trainingsprozesses den geringsten Validierungsfehler aufweist. Die theoretischen
Grundlagen der Dropout-Layer werden im Rahmen dieser Arbeit nicht genauer betrachtet.

Hierzu wird auf den Beitrag von [Géron 2017] verwiesen.

6.2.4 Theoretische Grundlagen rekurrente neuronale Netzwerke
(RNN)

In Abschnitt 6.2.1 wurde der allgemeine Aufbau eines Feed-Forward-Netzwerkes darge-
stellt. In dieser Netzwerkarchitektur flieen die Informationen ausschliefllich vorwérts,

vom Input-Layer zum Output-Layer. Dieses Verhalten fithrt allgemein dazu, dass reine
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Feed-Forward-Netzwerke nur den aktuellen Input einer Epoche betrachten und Inputwerte
aus fritheren Zeitpunkten nicht berticksichtigt werden. Rekurrente neuronale Netzwerke
stellen im Gegensatz Architekturen dar, die den Output fritherer Zeitpunkte aufgrund
einer Riickkoppelung beriicksichtigen. Damit zeigt dieser Netzwerktyp vor allem in der
Handhabung von Sequenzen, wie den betrachteten Zeitreihendaten, Vorteile gegeniiber

reinen Feed-Forward-Architekturen.

Der allgemeine Aufbau eines RNNs ist in Abbildung 6.6 ersichtlich. Im einfachsten Fall
(linker Teil der Abbildung), besteht das Netzwerk aus einem Neuron. Dieses erhélt im
ersten Durchlauf einen Input x und erzeugt einen Output y. In der nachsten Epoche erhélt
das Neuron wiederum einen Input x und den Output des fritheren Schrittes. Bezogen
auf einen Zeitpunkt ¢ besteht der Input eines RNN-Neurons im einfachsten Fall somit
aus den Werten z; und y;_;. Abbildung 6.6 (rechts) zeigt dieses Verhalten tiber mehrere
Zeitschritte.

y Yir-2) Y1) Yy
_/ -/ _/ _/
; \ZH VI
X X(t-2) X(t.1) X()

Zeit

Abbildung 6.6: Aufbau RNN nach [Géron 2017]
Allgemein kann der Ouput Y; eines RNNs mit Formel (6.14) berechnet werden:

Vi =Xy x Wy + Y1« W, +0) (6.14)
mit
Y, .... Output Matrix zum Zeitpunkt t
X; .... Input Matrix zum Zeitpunkt t

W, .... Gewichtsmatrix der Inputs zum Zeitpunkt t
W, .... Gewichtsmatrix der Outputs zum Zeitpunkt t-1
b .... Bias Vektor

¢ .... Aktivierungsfunktion

Fiir den Traininingsprozess und zur Anpassung der Kantengewichte eines RNNs wird eine
adaptierte Form des Backpropagation-Algorithmus verwendet. Diese wird als Backpropagation-
Through-Time (BPTT) bezeichnet und berticksichtigt die zeitliche Abhéangigkeit der ein-
zelnen Neuronen. Fiir die Beschreibung dieses Algorithmus wird auf den Beitrag von

[Géron 2017] verwiesen.
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6.2.4.1 Theoretische Grundlagen Input-Output-Sequenzen RNN

Basierend auf der Anzahl der Input- und Outputwerte, gibt es unterschiedliche Méglichkei-
ten fiir die Architektur von RNNs. Abbildung 6.7 zeigt vier beispielhafte Vorgehensweisen.
Die einzelnen Ansétze sind nicht auf eine Problemstellung begrenzt bzw. kénnen gleiche

Problemstellungen mit mehreren Architekturen gelost werden.

Seq-to-Seq Seq-to-Vector
Yo Yoo Yo Yo Y Yo
tr ottt
Xoy Xy X2 X3 X Xoo X X X

__ Encoder . Decoder

Vector-to-Seq Encoder-Decoder

Abbildung 6.7: Input-Output-Sequenzen nach [Géron 2017]

Wird dem neuronalen Netz eine Sequenz von Input-Vektoren x iibergeben und erzeugt
das neuronale Netz wiederum eine Sequenz von Output-Vektoren y, wird diese Netzwerk-
Architektur als Sequence-to-Sequence-Network (Seg-to-Seq) bezeichnet. Ein beispielhafter
Aufbau eines Seq-to-Seq-Netzwerkes ist in Abbildung 6.7 (oben links) ersichtlich. Typische

Anwendungsgebiete dieses Netzwerktyps sind Zeitreihenprognosen oder Ubersetzungen.

Wird anstelle einer Sequenz ein einzelner Vektor als Output zuriickgegeben und wird
weiterhin eine Sequenz als Input iibergeben, entsteht ein Sequence-to-Vector (Seq-to-Vec)
Netzwerk. Diese Architektur ist in Abbildung 6.7 (rechts oben) abgebildet. Analog zur

Seq-to-Seq-Architektur wird dieser Netzwerktyp in der Zeitreihenprognose verwendet.

Eine weitere Méglichkeit in der Architektur von RNN-Netzwerken ist die Ubergabe eines
einzelnen Vektors als Input und die Riickgabe einer Sequenz von Vektoren als Output.
Dieses Vector-to-Sequence (Vec-to-Seq) Netzwerk wird zum Beispiel in der Bilderkennung
verwendet. Der Aufbau eines Vec-to-Seq-Netzwerkes ist in Abbildung 6.7 (links unten)
dargestellt.

Der in Abbildung 6.7 (rechts unten) dargestellte Encoder-Decoder- Aufbau stellt eine Kom-

bination eines Seq-to-Vec- und eines Vec-to-Seq-Modells dar. Analog zum Seq-to-Seq-

Aufbau wird dieser Ansatz zum Beispiel fiir die Ubersetzung von Sétzen verwendet. Das
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Transfomer-Modell (Abschnitt 6.2.9) zeigt hierzu eine beispielhafte Anwendung dieser
Architektur.

6.2.5 Theoretische Grundlagen des
Long-Short-Ter-Memory-Netzwerk (LSTM)

In der in Abschnitt 6.2.4 beschriebenen Implementierung weisen RNN-Netzwerke Proble-
me in der Handhabung langerer Sequenzen auf. Vor allem bei der Prognose von Zeitreihen
kann dies in Bezug auf die Erkennung von saisonalen Schwankungen zu Problemen fithren.
Im Trainingsprozess entsteht bei der in Abschnitt 6.2.4 beschriebenen Implementierung
zudem das Problem instabiler Gradienten im Rahmen der Berechnung der neuen Kanten-

gewichte durch den Backpropagation-Algorithmus.

Long-Short-Term-Memory-Zellen (LSTM) stellen einen Ansatz dar, um diese Probleme
zu losen. Der Aufbau einer LSTM-Zelle ist in Abbildung 6.8 ersichtlich.

Yo
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Abbildung 6.8: Aufbau LSTM nach [Géron 2017]

Ziel einer LSTM-Zelle ist es festzustellen, welche bereits gelernten Informationen im Lang-
zeitzustand (long term state) ¢; gespeichert werden sollen, welche Informationen verwor-
fen werden konnen und wie bereits bekannte Informationen der Vergangenheit mit neuen
Informationen verkniipft werden sollen. Hierzu verwendet die LSTM-Zelle drei einzelne
Komponenten, die als Gates bezeichnet werden. Nachfolgend wird das Verhalten eines

LSTM anhand Abbildung 6.8 beschrieben.
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Formell wird der Langzeitzustand ¢; mit Formel (6.15) berechnet:
a=fRcg 1+ Qg (6.15)

mit

¢ .... Langzeitzustand zum Zeitpunkt t

ft ... Forget-Gate zum Zeitpunkt t

ct—1 .... Langzeitzustand zum Zeitpunkt t-1
it .... Kontroll-Vektor Input-Gate

gt -... Analyse-Vektor Input-Gate

Das Forget-Gate (f;) bestimmt in Abhéngigkeit des aktuellen Inputs x; und des Kurzzeit-
zustandes des vorhergehenden Zeitpunktes h;_1, welche Informationen im Langzeitzustand

¢; verworfen werden sollen. Das Forget-Gate wird durch Formel (6.16) berechnet:

fi= qb(Wj} * Ty + Wg} s« hi_y + by) (6.16)
mit
ft .... Forget-Gate zum Zeitpunkt t
Z¢ .... Input zum Zeitpunkt t
hi_1 ... Kurzzeitzustand zum Zeitpunkt t-1
Wy ... Gewichts-Matrix fiir den Input Vektor x;

Wiy .... Gewichts-Matrix fir den Kurzzeitzustand hy_,
by .... Bias Vektor des Forget-Gates

Als Aktivierungsfunktion ¢ wird die logistische Funktion verwendet, deren Outputwerte
sich im Bereich zwischen 0 und 1 bewegen. Werte von 0 im Forget-Gate f; fithren durch
die elementweise Multiplikation (Hadamard-Produkt) des Gates mit dem Langzeitzustand
des fritheren Zeitpunktes ¢;_; dazu, dass diese Eintrage in der Berechnung des Outputs

nicht beriicksichtigt (vergessen) werden.

Uber das Input-Gate wird anhand der aktuellen Inputwerte x, und des Kurzzeitzustandes
des vorherigen Zeitpunktes h; i entschieden, welche neuen Informationen zum Langzeit-
zustand ¢; hinzugefiigt werden sollen. Hierzu werden die beiden Vektoren 7; und ¢, durch
Formel (6.17) und Formel (6.18) berechnet:
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i = QW sz + Wik x by + by) (6.17)
mit
1 .... Kontroll-Vektor Input-Gate zum Zeitpunkt t
Zy .... Input zum Zeitpunkt t
hi_1 ... Kurzzeitzustand zum Zeitpunkt t-1
Wi .... Gewichts-Matrix fiir den Input-Vektor x;

Wi .... Gewichts-Matrix fir den Kurzzeitzustand h;_;
b; .... Bias-Vektor des Inpu-Gates

g = tcmh(Wg; * T + Wg; s hy_1 + by) (6.18)
mit
gi -... Analyse-Vektor Input-Gate zum Zeitpunkt t
Zy .... Input zum Zeitpunkt t
hi_1 ... Kurzzeitzustand zum Zeitpunkt t-1
Wag ... Gewichts-Matrix fiir den Input-Vektor x;

Wiy ... Gewichts-Matrix fiir den Kurzzeitzustand h;_;
by .... Bias-Vektor des Input-Gates

Der Vektor g; hat die Aufgabe den aktuellen Input z; und den Kurzzeitzustand des vorhe-
rigen Zeitpunktes h; 1 zu analysieren. Als Aktivierungsfunktion wird hierzu in der Grund-
form des LSTM eine Tangens-Hyperbolicus-Funktion verwendet. Analog zum Forget-Gate
f+ wird iiber den Vektor i; und der elementweisen Multiplikation mit g; gesteuert, welche

Werte von ¢; zum Langzeitzustand c¢; addiert werden.

Uber das Output-Gate o, wird abschlieBend bestimmt, welche Werte des Langzeitzu-
standes ¢; als Output y; und als neuer Kurzzeitzustand h; zurtickgegeben werden. Das
Output-Gate verwendet hierzu die gleiche Logik wie der Vektor i; des Input-Gates und
des Forget-Gates f;, mit der logistischen Funktion als Aktivierungsfunktion. Formal wird
das Output-Gate anhand Formel (6.19) berechnet:

o(t) = ¢(W * z(t) + WL« h(t — 1) +b,) (6.19)
mit
0 .... Output-Gate zum Zeitpunkt t
2y .... Input zum Zeitpunkt t

hi_1 ... Kurzzeitzustand zum Zeitpunkt t-1
Weo ... Gewichts-Matrix fiir den Input-Vektor z;
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Whe ... Gewichts-Matrix fiir den Kurzzeitzustand h;_
b, .... Bias-Vektor des Output-Gates

Der Output y; und der neue Kurzzeitzustand h; berechnen sich abschliefend durch Formel
(6.20):

y(t) = h(t) = o(t) @ tanh(c(t)) (6.20)
mit
Yi ... Ouput zum Zeitpunkt t
h; ... Kurzzeitzustand zum Zeitpunkt t

¢ .... Langzeitzustand zum Zeitpunkt t

0 .... Ouptut-Gate zum Zeitpunkt t

In Bezug auf die Handhabung langer Sequenzen zeigen LSTM-Zellen einen klaren Vorteil
gegeniiber der Standard-RNN-Architektur. Je langer die iibergebenen Sequenzen werden,
umso schwieriger ist es allerdings auch fiir eine LSTM Zelle Langzeitzusammenhénge zu
erkennen. Aus diesem Grund werden in der praktischen Prognose von Zeitreihen Ansétze
verwendet, welche die betrachtete Sequenz verkiirzen, bevor diese als Input in die LSTM-

Zelle iibergeben werden [Géron 2017].

Eine Moglichkeit die Input-Sequenz zu verkiirzen, ist eine kombinierte Architektur eines
LSTM- und eines Convolutional (CNN)- bzw. Pooling-Layers. Die Funktionsweise des

Convolutional- bzw. Pooling-Layers werden in Abschnitt 6.2.6 beschrieben.

6.2.6 Theoretische Grundlagen des Convolutional Neural Networks
(CNN)

Die nachfolgenden Abschnitte zeigen die im Rahmen dieser Arbeit relevanten Inhalte des
Convolutional Layers und des Pooling-Layers, welche in Convolutional-Neural-Network-
Architekturen fiir Zeitreihen typischerweise verwendet werden. Fiir alternative Anwendun-

gen wie beispielsweise der Bilderkennung wird auf den Beitrag von [Géron 2017] verwiesen.

6.2.6.1 Theoretische Grundlagen des Convolutional Layers

Mithilfe des Convolutional-Layers wird versucht, die fiir die Problemstellung relevanten
Informationen aus den Inputdaten zu extrahieren. Wie in Abbildung 6.9 ersichtlich ist,
wird hierzu eine Filter-Matrix (Kernel) tiber die Inputdaten bewegt.

Fiir Sequenzen wie Zeitreihendaten wird der Filter in eine Richtung (1D CNN) und ent-

lang der Zeit verschoben. Die Spaltenanzahl (Features) des Filters entspricht hierbei der
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Convolutional Layer

Multivariate Zeitreihe

k

Zeit —

Abbildung 6.9: Beispiel 1D CNN

Spaltenanzahl der Inputdaten. Uber den Parameter der Kernel-Size kann die Zeilenanzahl
des Filters bestimmt werden. Bezogen auf Zeitreihendaten ermoglicht dieser Parameter

die Angabe der Anzahl an Zeiteinheiten, die pro Berechnung zu berticksichtigten sind.

Die Schrittweite des Filters wird Uber den Stride-Parameter bestimmt. Bei einem Wert

von 1 wird jede Woche des Inputs in der Berechnung mindestens einmal beriicksichtigt.

Mithilfe des Padding-Parameter wird zu Beginn der Berechnung des CNNs die Startpo-
sition des Filters fiir die Bewegung tiber die Inputdaten festgelegt. Abbildung 6.9 zeigt
hierzu das Valid-Padding (kein Padding) mit Kernel-Size k = 2. Wie in Abbildung 6.9 er-
sichtlich ist, bewegt sich der Filter des CNN im Falle des Valid-Padding immer innerhalb
der Inputdaten.

Die formale Berechnung eines Wertes des Convolutional-Layers fiir das Valid-Padding
zeigt Formel (6.21):

o = qs(kf Ty % hl) (6.21)
t=0

mit
¢t .... Wert Convolutional-Layer zum Zeitpunkt t
x(i) .... i-te Zeile der Input-Matrix
h(i) .... i-te Zeile der Kernel-Matrix
.. Kernel-Size

k ..
¢ .... Aktivierungsfunktion
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Zu beachten ist, dass im Falle des Valid-Paddings der Output in Abhéngigkeit der Grofle
der Kerne-Size und des Stride-Parameters verkiirzt wird. Die Berechnung der Outputliange
ist in Formel (6.22) ersichtlich:

NInput — k

Noutput = s +1 (622)

mit

Noutput ---- Anzahl der Zeilen des Convolutional-Layer
Ninput ---- Anzahl der Zeilen des Input-Layer

k .... Kernel-Size

S .... Stride

Fiir die Berechnung des Outputwertes fiir den Zeitpunkt ¢ werden bei der Verwendung
des Valid-Paddings zuséatzlich Inputwerte des Zeitpunkts grofler ¢ beriicksichtigt. Bei der

Berechnung von Zeitreihen wiirde dieses Vorgehen einem Blick in die Zukunft entsprechen.

Abbildung 6.10 zeigt mit dem Causal-Padding eine alternative Vorgehensweise fir die
Bewegung des Filters iiber die Inputdaten.

Multivariate Zeitreihe Convolutional Layer

k

Zeit =g =

Abbildung 6.10: Causal Padding

Fiir das Causal-Padding wird der Filter in jener Form tiber die Inputdaten verschoben,
dass die letzte Zeile des Filters dem aktuellen Zeitpunkt entspricht, fiir den die Berechnung
des Convolutional-Layers durchgefiithrt wird. Dieses Vorgehen fithrt dazu, dass zu Beginn
fiir einen Teil der Zeilen des Filters keine Zeitreihendaten vorhanden sind, wodurch diese

Werte gleich 0 angenommen werden.
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Die formale Berechnung des Causal-Paddings ist in Formel (6.23) ersichtlich:

k—1
= gb(z Ty * h;f)
i=0
. (6.23)
0 wenn t — 1 < 0
Ti—s =
Ty sonst

¢t .... Wert Convolutional-Layer zum Zeitpunkt t
x(i) .... i-te Zeile der Input-Matrix

h(i) .... i-te Zeile der Kernel-Matrix

k .... Kernel-Size

¢ .... Aktivierungsfunktion

6.2.6.2 Theoretische Grundlagen Pooling Layer

Die Reduzierung der Anzahl der betrachteten Daten wird mithilfe eines Pooling-Layers

realisiert. Hierbei wird zwischen lokalem und globalem Pooling unterschieden.

Fiir das lokale Pooling wird iiber den Parameter der Pool Size festgelegt, um welchen Fak-
tor die Inputdaten des Pooling-Layers verkiirzt werden. Die Linge des Outputs berechnet
sich hierbei anhand Formel (6.24):

Noutput = (nlnput —p+ 1) (624)
mit
Noutput ---- Lange des Outputs

Ninput ---- Lange des Inputs

p .... Pool Size

Die Richtung des Poolings kann tiber den Parameter Data-Format festgelegt werden.
Mithilfe des Data-Format-Parameters Channels-First wird die Anzahl der Spalten der
iibergebenen Inputdaten reduziert. Der Wert Channels-Last reduziert hingegen die Anzahl
der Zeilen der Input-Matrix. Abbildung 6.11 zeigt das Verhalten der unterschiedlichen

Data-Format Varianten bei einer Pool-Size von 3.
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Input Matrix (9x9) Channels First (9x7) Channels Last (7x9)

Abbildung 6.11: Beispiel Pooling

Fir die Auswahl der Werte, die weiterhin verwendet werden sollen, werden im einfachsten
Fall zwei unterschiedliche Ansétze verwendet. Mithilfe des Max-Poolings wird der maxima-
le Wert in den Output tibernommen. Das Average-Pooling berticksichtigt den Mittelwert.

Abbildung 6.12 zeigt hierzu ein Beispiel.

{1 (3210526

Max Pooling Average Pooling

3/5|5|6 2131215

Abbildung 6.12: Beispiel Max- und Average-Pooling

Wird das globale Pooling verwendet, wird ein maximaler (Max-Pooling) oder durch-
schnittlicher Wert (Average-Pooling) je Zeile oder Spalte berechnet. Die Wahl der Zeile
oder Spalte erfolgt analog iiber den Data-Format-Parameter. Bezogen auf das Beispiel in
Abbildung 6.11 wiirde im Falle des Data-Formats Channels-First ein 9 x 1 Vektor und im
Falle des Data-Formats Channels-Last ein 1 x 9 Vektor entstehen.
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6.2.7 Kombinierte Architekturen im Rahmen der Arbeit

Fir die Prognose des Primérbedarfs wird im Rahmen dieser Arbeit eine kombinierte Ar-
chitektur von CNN und LSTM verwendet. Das verwendete Netzwerks ist in Abbildung
6.13 qualitativ dargestellt. Fiir eine iibersichtliche Darstellung wurden die Dimensionen

der einzelnen Vektoren und Matrizen gegentiber den realen Modellen reduziert.

Multivariate Zeitreihe Convolutional Layer Average Pooling 1D Layer  Convolutional Layer  Global Max Pooling 1D Layer  LSTM Layer Concatenate Layer LSTM Layer Feed Forward Netzwerk Output

+ LSTM ” * LST™M

Zeit . LS}M il + LSTM
LS';'M ) - LS';'M 'i:
LS1"M il T LST™M

Abbildung 6.13: Beispiel CNN-LSTM

Basierend auf dem in Abschnitt 2.1.1 beschriebenen Cockpit der Dispositionsplanung
stehen folgende Informationen je Woche zur Verfiigung, wobei dem Modell die letzten 52

Wochen als Input iibergeben werden:
| Jahr | Monat | Woche | Arbeitstage | Abgesetzte Menge | Budget Menge | Menge des Vorjahres | Aktionsmenge |

Mithilfe von zwei CNN-Layern werden diese Inputdaten beziiglich der relevanten Infor-
mationen und Zusammenhénge untersucht. Zwischen den beiden CNN-Layern befindet
sich ein Average-Pooling-Layer, der die Dimension der Matrix und damit die Anzahl der
Zeitpunkte reduziert. Hyperparameter wie Kernel-Size und Pooling-Size werden fiir jedes
betrachtete Produkt separat und anhand der Ergebnisse am Trainings- und Validierungs-

set definiert.

Uber einen Global-Max-Pooling-Layer werden die Informationen der CNN-Layer an ein
LSTM tibergeben. Die Dimension des Outputs des LSTM-Layers entspricht der Grofie des

Prognosehorizonts des jeweiligen Produktes.

Begriindet liegt die Definition der Outputgrofle in der Funktion des nachfolgenden Concatenate-
Layers. Uber diesen werden die bekannten Werte fiir den Prognosehorizont, wie die Bud-
getmenge oder die abgesetzte Menge des Vorjahres, mit den Outputwerten des ersten
LSTM verbunden. Der Input des zweiten LSTM-Layers enthalt somit folgende Werte fiir

jeden Zeitpunkt des Prognosehorizonts:

Wert LSTM 1| Budget Menge | Menge des Vorjahres | Aktionsmenge |
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Die Prognose der Absatzmenge wird im Anschluss an das zweite LSTM anhand eines Feed-
Forward-Layers (Time Distributed) mit einer Sigmoid-Funktion als Aktivierungsfunktion
durchgefiihrt.

6.2.7.1 Parameter des CNN-LSTM Modells

Tabelle 6.1 zeigt einen Uberblick der wichtigsten verwendeten Hyperparameter im CNN-
LSTM-Modell. Dropout-Layer wurden in der Tabelle nicht beriicksichtigt.

Hyperparameter Wert
Input 1

Input-Size 52 X 8
CNN 1

Anzahl Filter 256

Aktivierungsfunktion ReLU

Kernel-Size Lénge Prognosehorizont * 2

Padding Causal

Max-Pooling-Layer

Pool-Size 2

Data-Format Channels-Last
CNN 2

Anzahl Filter 256

Aktivierungsfunktion ReLU

Kernel-Size Lange Prognosehorizont

Padding Causal

Global-Average-Pooling-Layer

Data-Format Channels-Last
LSTM 1

Anzahl Neuronen Lange Prognosehorizont

Aktivierungsfunktion ReLU
Input 2

Input-Size Lange Prognosehorizont x 3
LSTM 2

Anzahl Neuronen Lange Prognosehorizont

Aktivierungsfunktion ReLU

Dense-Layer
Anzahl Neuronen 1 (Time Distributed)
Aktivierungsfunktion Sigmoid

Tabelle 6.1: Hyperparameter CNN-LSTM-Modell
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6.2.8 Alternative Modellarchitekturen zur Erstellung von Prognosen

Analog zu den in den Abschnitten 6.2.4 bis 6.2.6 beschriebenen Standard-Architekturen
zur Prognose von Zeitreihen basieren auch Standard-Ansétze fiir die Problemstellung zur
maschinellen Verarbeitung und Interpretation von Sprachen (Natural-Language-Processing,
NLP) auf unterschiedlichen Kombinationen von RNNs und CNNs, meistens in einer
Encoder-Decoder-Anordnung [Géron 2017].

Im Beitrag von [Vaswani et al. 2017] wurde ein alternativer Ansatz zur Losung der NLP-
Probleme vorgestellt. Die Transformer-Architektur, welche in Abbildung 6.14 ersichtlich

ist.

Output
Wabhrscheinlichkeiten

Linear
Decoder

Add & Norm

Feed
Forward

Encoder
Add & Norm
[ Add & Norm | -
et Multi-Head
Attention
} } Nx
S |
Nx Add & Norm
,—-] Add & Norm | Macked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 4 Lt
1 J | e—,
Encoding @—(3 @—@ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Qutput
Inputs P

(nach rechts verschoben)

Abbildung 6.14: Architektur Transformer nach [Vaswani et al. 2017]
Bezogen auf die NLP-Problemstellung zeigt dieser Ansatz sowohl Verbesserungen in der
Qualitat der Ergebnisse als auch im Hinblick auf die Rechenzeit und Parallelisierbarkeit

der Modelle. [Vaswani et al. 2017]

Erste Beitrage zur Prognose von Zeitreihen mithilfe von Transformern wurden beispiels-

weise in [Li et al. 2019] oder [Lim et al. 2021] veréffentlicht. Beide Forschungsarbeiten zei-
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gen, dass die Ergebnisse der Standard-CNN- und RNN-Architekturen auch mithilfe von
Transformern erreicht werden kénnen. Abschnitt 6.2.10 beinhaltet die Beschreibung eines
adaptierten Aufbaus eines Transformers fiir die spezifische Problemstellung der Lebens-

mittelindustrie. Die theoretischen Hintergriinde in der Architektur werden in Abschnitt
6.2.9 und anhand der Abbildung 6.14 behandelt.

6.2.9 Theoretische Grundlagen des Transformer-Modells

Wie in Abbildung 6.14 ersichtlich ist, besteht die Standard-Architektur des Transformers
aus einem Encoder (links) und einem Decoder (rechts).

Sowohl der Encoder als auch der Decoder sind aus einzelnen Modulen aufgebaut, die
mehrfach angewandt werden konnen. Die Anzahl der Module im Encoder und Decoder
wird hierbei durch den Parameter Nz bestimmt. Im Beitrag von [Vaswani etal. 2017]

wird fiir beide Teile N = 6 angenommen.

Das Transformer-Modell enthalt im Gegensatz zu RNNs und CNNs keine Informationen
iiber die zueinander relative bzw. absolute Position eines Inputs in der gesamten Sequenz.
Sowohl fiir NLP-Problemstellungen als auch fiir die Prognose von Zeitreihen stellen die
Position eines Wortes in einem Satz bzw. der Zeitpunkt eines Wertes und deren Ab-
stand zueinander ein entscheidendes Kriterium dar. Uber das Positional-Encoding wird
aus diesem Grund neben dem Input des Encoders auch der Input des Decoders um die-
se Informationen erweitert. Fiir NLP-Problemstellungen wird im Rahmen dieser Arbeit
nicht genauer auf die Vorgehensweise des Positional-Encodings eingegangen. Hierzu wird
auf die Beitrage von [Vaswani etal. 2017] bzw. [Géron 2017] verwiesen. Die Anwendung
fiir die Zeitreihen im Rahmen dieser Arbeit ist in Abschnitt 6.2.10 beschrieben.

Im Falle des Encoders besteht jedes der Module aus zwei Sub-Layern. Der Input des
Encoders flieit zuerst in einen Multi-Head-Attention-Layer. Allgemein formuliert hilft
dieser Layer, die Bedeutung der Zusammenhénge zwischen den einzelnen Wortern der
Input-Sequenz zu erkennen. Bezogen auf das Beispiel in Abbildung 6.15 und dem Satz
, They welcomed the Queen of the United Kingdom* wiirde damit erwartet werden, dass in
Bezug auf das Wort ,Queen* der Encoder seine Aufmerksamkeit auf die Worter ,,United*
und , Kingdom* legt und nicht auf die Worter , They* oder ,welcomed® [Géron 2017].

( Encoder ) ( Decoder )
H B B B E BB E B H B B B B B E B RN
| E H B B B B BB HE E B B B B EEEN
A Q e S« ¢ & & 5 o S & o PN o &

AV O S S S R L VC G . & &g
«© « O
N & S

Abbildung 6.15: Encoder, Decoder Input Transformer
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Diese Art der Multi-Head-Attention wird als Self-Attention bezeichnet. Die formale Funk-
tionsweise der Self-Attention und der Multi-Head-Attention wird in Abschnitt 6.2.9.1 be-

schrieben.

Den zweiten Teil des Encoders bildet ein Feed-Forward-Netzwerk, mit dessen Hilfe eine
lineare Transformation fiir jede Position des Outputs der Multi-Head-Attention durchge-
fithrt wird. Der Aufbau des Feed-Forward-Netzwerkes wird in Abschnitt 6.2.9.2 genauer
betrachtet.

Sowohl am Ende des Multi-Head-Attention-Layers als auch am Ende des Feed-Forward-
Netzwerkes wird der Output des jeweiligen Layers mit dem dazugehorigen Input addiert
und anschliefend normalisiert. Dieser Schritt wird als Residual-Dropout bezeichnet. [He
etal. 2016] zeigen in ihrem Beitrag, dass dieser Ansatz vor allem in komplexen Architek-
turen zu einer Verbesserung der Trainingsergebnisse der Netzwerke fiihrt. Fiir vertiefende
Informationen wird ebenfalls auf den Beitrag von [He et al. 2016] verwiesen. Die theoreti-

schen Hintergriinde zur Layer-Normalisierung werden von [Géron 2017] erlautert.

Der Decoder des Transformers wird wiederholt durchlaufen und besteht aus den gleichen
beiden Sublayern wie der Encoder. Zusatzlich wird zu Beginn ein weiterer Multi-Head-
Attention-Layer fiir den Input des Decoders hinzugefiigt.

In jedem Durchlauf des Decoders wird ein Outputwert erzeugt. Die bekannten Output-
werte bilden den Input des Decoders fiir den néchsten Durchlauf. Damit verwendet der
Decoder fiir die Erzeugung des Outputs zum Zeitpunkt ¢ + 1 alle bisherigen Outputwerte
bis zum Zeitpunkt .

Bezogen auf das Beispiel in Abbildung 6.15 ergibt sich folgendes Vorgehen:

Zu Beginn wurde noch kein Output durch den Decoder erzeugt. Als Input wird dem De-
coder ein Wert tibergeben, der den Beginn der Output-Sequenz kennzeichnet. (BOS =
Begin of Sequence). Der Decoder erzeugt im ersten Durchlauf das Wort ,Die“. Dieser
Wert wird fiir den nédchsten Durchgang zum Input hinzugefiigt. Damit erhalt der erste
Multi-Head-Attention-Layer im zweiten Durchgang die Werte ,BOS* und ,Die“ als Input.
Dieser Prozess wird solange wiederholt, bis der Decoder als Output das Ende der Sequenz
ausgibt (EOS = End of Sequence) .

Der zweite Muti-Head-Attention-Layer des Decoders beriicksichtigt einerseits die Infor-
mationen des Outputs des Encoders und andererseits die Informationen aus dem Output
des ersten Mulit-Head-Attention-Layers im Decoder. Somit wird in diesem Schritt die Ver-
kntipfung zwischen den Informationen des urspriinglichen Inputs (englischer Satz) und des

bisherigen Outputs (deutsche Ubersetzung) hergestellt.
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Analog zum Encoder wird anschliefend ein Feed-Forward Netzwerk durchlaufen. Des-
sen Output dient als Input fiir einen Dense-Layer mit linearer Aktivierungsfunktion. Die
Anzahl der Neuronen fiir den Dense-Layer wird hierbei in Abhéngigkeit der verfiigbaren
Worter zur Ubersetzung der NLP-Problemstellung bestimmt. Stehen zur Losung des Pro-
blems beispielsweise 10.000 verschiedenen Worter zur Verfiigung, so betragt die Grofle
des Dense-Layers 10.000. Uber einen Softmax-Layer werden diesen 10000 Werten Wahr-
scheinlichkeiten zugeordnet. Der finale Outputwert entspricht abschlieend jenem Wort
mit der hochsten Wahrscheinlichkeit. Die Zuordnung erfolgt tiber den Index des Out-
puts des Softmax-Layers und den Index der Worter des verfiigharen Wortschatzes fiir die

Ubersetzung.

6.2.9.1 Funktionsweise der Multi-Head-Attention

Zur Erlauterung der Multi-Head-Attention wird im nachfolgenden Abschnitt 6.2.9.1.1
zuerst die Funktionsweise der Scaled-Dot-Product-Attention betrachtet, auf der dieser

Ansatz basiert.

6.2.9.1.1 Scaled-Dot-Product-Attention
Ausgangspunkt zur Berechnung der Scaled-Dot-Product-Attention bilden die drei Ma-
trizen Query(Q), Key(K) und Value(V). Der allgemeine Ablauf ist in Abbildung 6.16

ersichtlich.

Scaled Dot-Product
Attention

MatMu

Y

Abbildung 6.16: Scaled-Dot-Product-Attention nach [Vaswani et al. 2017]
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Die Query-Matrix beinhaltet diejenigen Werte, fiir die die Attention berechnet werden soll.
Die Key-Matrix beinhalten hingegen jene Werte, anhand derer die Attention berechnet
wird. Die Attention-Werte zwischen diesen beiden Matrizen konnen mithilfe der Formel
(6.25) berechnet werden:

Q* KT

) (6.25)

a = softmax(

E

mit

K ... Key Matrix

Q@ ... Query Matrix

a .... Attention Werte zwischen Matrix ¢ und Matrix K
dg .... Spaltenanzahl der Key Matrix

Der Faktor di entspricht der Spaltenanzahl der Key-Matrix und wird zur Skalierung der
Ergebnisse des Skalarproduktes zwischen diesen Matrizen herangezogen. Begriindet wird
diese Skalierung im Beitrag von [Vaswani et al. 2017] durch die Annahme stabilerer Gra-

dienten fiir grofle Werte von dg.

Abschlieend werden fiir die skalierten Werte durch die Softmax-Funktion Wahrschein-
lichkeitswerte zwischen 0 und 1 berechnet. Grofleren Werten des Skalarproduktes wird

hierbei eine hohere Wahrscheinlichkeit zugeordnet als niedrigeren Werten.

Mithilfe der Scaled-Dot-Product-Attention wird die Bedeutung der Werte von K fiir die
Werte von () anhand der Bedingung berechnet, dass das Skalarprodukt zwischen zwei
Vektoren maximal ist, wenn diese parallel zueinander verlaufen. Die Berechnung des Ska-

larproduktes durch Formel (6.26) soll diese Aussage verdeutlichen:

@b =|a| % |b] * cosd (6.26)

Verlaufen die beiden Vektoren @ und b parallel zueinander, so betragt der Winkel ¢ gleich
0°. Damit ergibt sich fithr cos¢ = 1. In diesem Fall wird das Skalarprodukt zwischen
den zwei Vektoren durch die Multiplikation der Betrdge berechnet und ist fiir die beiden

Vektoren maximal.

Die berechneten Attention-Werte fiir die Matrizen (Q und K werden abschlieBend mit der
Value-Matrix V' multipliziert. Sowohl im Beitrag von [Vaswani etal. 2017] als auch im
Rahmen dieser Arbeit entspricht die Value-Matrix V' der Key-Matrix K. Der erzeugte
Output enthélt somit die anhand der Attention fiir die Query-Matrix ) gewichteten Wer-
te der Key-Matrix.
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Die gesamte Berechnung ist in Formel (6.27) ersichtlich:

QKT

Attention(Q, K, V') = softmax( )« V (6.27)

E

mit

K ... Key-Matrix

Q@ ... Query-Matrix

V .... Value-Matrix

a .... Attention Werte zwischen Matrix ) und Matrix K
dg .... Spaltenanzahl der Key-Matrix

Wird wie im Fall des Encoders und der ersten Multi-Head-Attention im Decoder fiir ), K

und V dieselbe Matrix tibergeben, wird diese Berechnung als Self-Attention bezeichnet.

6.2.9.1.2 Multi-Head-Attention
Wie in Abbildung 6.17 ersichtlich ist, wird im Zuge der Multi-Head-Attention die
Scaled-Dot-Product-Attention h-mal mithilfe der Matrizen ), K und V' durchgefiihrt.

Multi-Head Attention

Linear

4
Scaled Dot-Product h
Attention
[ Linear [ Linear [ Linear
) 1 1
Q K \"

Abbildung 6.17: Multi-Head-Attention nach [Vaswani et al. 2017]

Der Parameter h beschreibt die Anzahl an Heads des Multi-Head-Attention-Layers, wo-
bei im Beitrag von [Vaswani et al. 2017] h = 8 angenommen wird. Zusatzlich durchlaufen
sowohl () und K als auch V einen linearen Layer je Head, bevor die Attention berechnet
wird. Die Kalkulation der einzelnen Scaled-Dot-Product-Attentions wird parallel durch-
gefithrt und die Ergebnisse werden iiber einen Concatenate-Layer miteinander verbunden.

Abbildung 6.18 zeigt hierzu ein Beispiel der Verkniipfung von acht Heads.
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Ho Hy H, Hs3; Hs; Hs Hg H;

Abbildung 6.18: Verkniipfung Attention Werte

Um zu verhindern, dass die Dimension des Outputs der Multi-Head-Attention nicht mit
der Input-Dimension iibereinstimmt, wird diese im letzten linearen Layer wieder auf die

Dimension der urspriinglichen Value-Matrix V' reduziert.

Allgemein kann die Multi-Head-Attention anhand der Formel (6.28) und (6.29) berechnet

werden.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . . ., heady,) x W° (6.28)

head; = Attention(Q « W2, K « WX V « W) (6.29)
mit
K ... Key Matrix
Q@ .... Query Matrix

V .... Value Matrix
wWe, WK WY, WO ... Gewichts Matrizen

6.2.9.2 Funktionsweise Feed-Forward-Netzwerk

Im Anschluss an die Multi-Head-Attention wird sowohl im Encoder als auch im Decoder
ein Feed-Forward-Netzwerk durchlaufen. Dieses wird auf jede Zeile der Output-Matrix
separat angewandt (Time Distributed). Bezogen auf den Beitrag von [Vaswani et al. 2017]
besteht das Feed-Forward Netzwerk aus zwei Dense-Layern. Der erste Layer verwendet
eine ReLU-Aktivierungsfunktion. Dem zweiten Layer ist keine Aktivierungsfunktion zu-

geordnet. Formal wird somit die Berechnung geméfl Formel (6.30) durchgefiihrt:

FNN(.CI?) = maX(O, X * W1 + bl) * W2 + b2 (630)

mit

X .... Input-Matrix

W1, W2 .... Gewichts-Matrizen
b1, b2 .... Bias-Vektoren

Alternativ zu den Dense-Layern kénnen auch zwei Convolutional-Layer mit Kernel-Size 1
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verwendet werden. Analog zu den Dense-Layern wird dem ersten CNN-Layer eine ReLLU-
Aktivierungsfunktion zugeordnet. Der zweite Layer enthéalt keine Aktivierungsfunktion
[Vaswani et al. 2017].

6.2.10 Transformer im Rahmen der Arbeit

Die im Rahmen dieser Arbeit angewandte Transformer-Architektur basiert auf der Idee
des Beitrags von [Vaswani etal. 2017] und der beschriebenen Funktionsweise laut Ab-
schnitt 6.2.9. Der Aufbau ist in Abbildung 6.19 ersichtlich.

T+l
Forecast
T+L

(__Multiply )

Softmax
7 Y

(Decoder

Add & Norm

-
Encoder [

Feed
Forward

- v - v
T T+
T-1 .
T-2 T+
. Input 2
T-N
Input 1

Abbildung 6.19: Aufbau Transformer Forecast
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In den Abschnitten 6.2.10.1 bis 6.2.10.3 werden daher nur die Unterschiede zur Standard-
Architektur beschrieben. Die Funktionsweisen der Multi-Head-Attention, des Feed-Forward-
Netzwerkes und des Residual-Dropouts entsprechen den Vorgehensweisen nach [Vaswani
etal. 2017].

6.2.10.1 Positional-Encoding im Transformer-Modell

Das Positional-Encoding und damit die Zuordnung zeitlicher Absténde zwischen den In-
putwerten, werden durch das Hinzufiigen der Daten Jahr, Monat, Woche und Anzahl der
Arbeitstage in der jeweiligen Woche erreicht. Damit wird dem Transformer sowohl im

Encoder als auch im Decoder eine Matrix mit nachfolgenden Daten tibergeben:

| Jahr | Monat | Woche | Arbeitstage | Abgesetzte Menge | Budget Menge | Menge des Vorjahres | Aktionsmenge |

Analog zum CNN-LSTM-Modell (Abschnitt 6.2.7) entspricht die Inputgréfie des Encoders
den Eintragen der letzten 52 Wochen. Die Inputgréfie des Decoders wird durch die Grofie

des Prognosezeitraums je Produkt bestimmt.

6.2.10.2 Aufbereitung der Inputdaten im Decoder

Der Input des Decoders entspricht den bekannten Werten fiir den gesuchten Prognosezeit-
raum. Wird beispielsweise eine Prognose fiir die Kalenderwochen 49, 50 und 51 erstellt,

so entspricht der Input des Decoders den bekannten Werten dieser Wochen.

Diese Vorgehensweise fiihrt dazu, dass ohne weitere Anpassungen dem Decoder im Trai-

ningsprozess die gesuchten Absatzmengen tibergeben werden.

| Jahr | Monat | Woche | Arbeitstage | Abgesetzte Menge | Budget Menge | Menge des Vorjahres | Aktionsmenge |

Die Absatzmengen des Decoders werden aus diesem Grund durch einen naiven Forecast
der letzten bekannten Woche ersetzt. Im beschriebenen Beispiel enthélt die Spalte der Ab-
satzmenge fiir die Wochen 49, 50, und 51 somit jeweils den bekannten Wert der Woche 48.

| Jahr | Monat | Woche | Arbeitstage | Naiver Forecast | Budget Menge | Menge des Vorjahres | Aktionsmenge |

Neben der Verwendung eines naiven Forecasts ermoglicht diese Architektur auch das
Hinzuftigen alternativer Prognosen, z.B. anhand der in Abschnitt 6.1.3 beschriebenen
ARIMA-Modelle. Diese Ansédtze wurden im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht und

bieten Anlass fiir weiterer Forschungsarbeiten.
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6.2.10.3 Output des angewandten Transformers

Im Unterschied zur Standard-Architektur werden die Werte des Inputs des Decoders ele-
mentweise mit den Outputwerten der Softmax-Funktion geméfl Abbildung 6.19 multi-
pliziert. Dadurch werden die Inputwerte des Decoders und damit die bekannten Werte
fiir den Prognosezeitraum, mit der Wahrscheinlichkeit multipliziert, dass die zukiinftige
Absatzmenge diesem Wert entspricht. Die Spalten Jahr, Monat, Woche und Arbeitstag
werden in der Berechnung der Softmax-Funktion nicht beriicksichtigt und erhalten eine
Wahrscheinlichkeit von 0. Dieser Effekt wird durch eine Masking-Matrix im Softmax-

Layer des verwendeten Python-Keras-Pakets erreicht.

Die Absatzmenge wird abschliefiend iiber einen Dense-Layer (Time Distributed) mit einer
ReLU-Aktivierungsfunktion berechnet.

6.2.10.4 Parameter des angewandten Transformers Modells

Die Tabellen 6.2 und 6.3 zeigen einen Uberblick der wichtigsten verwendeten Hyperpara-

meter im Transformer-Modell. Dropout-Layer wurden in der Tabelle nicht beriicksichtigt.

Hyperparameter im Encoder:

Hyperparameter Wert
Anzahl Module Encoder (Nx) 1
Input
Input-Size 52 x 8
Multi-Head Attention
Anzahl Heads 10
CNN 1
Anzahl Filter 10
Aktivierungsfunktion ReLLU
Kernel-Size 1
Padding Causal
CNN 2
Anzahl Filter 8
Kernel-Size 1
Padding Causal

Tabelle 6.2: Hyperparameter Encoder Transformer-Modell
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Hyperparameter im Decoder:

Hyperparameter Wert
Anzahl Module Decoder (Nx) 1
Input
Input-Size 52 x 8
Multi-Head Attention 1
Anzahl Heads 10
Multi-Head Attention 2
Anzahl Heads 10
CNN 1
Anzahl Filter 10
Aktivierungsfunktion ReLU
Kernel-Size 1
Padding Causal
CNN 2
Anzahl Filter 8
Kernel-Size 1
Padding Causal
Dense Layer
Anzahl Neuronen 1 (Time Distributed)
Aktivierungsfunktion ReLU
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{ Modellevaluierung

Das nachfolgende Kapitel zeigt die im Rahmen dieser Arbeit angewandten Verfahren der
Modellevaluierung. Hierzu werden in den Abschnitten 7.1 und 7.2 die Vorgehensweisen
zur Beurteilung der logistischen Kriterien aufgezeigt. Abschnitt 7.3 zeigt das Vorgehen

zum Vergleich der angewandten Modelle und der aktuellen Planung.

7.1 Auswertung der Lieferfahigkeit

Die Lieferfahigkeit wird im Rahmen dieser Arbeit anhand Formel (7.1) und fir jedes
Produkt einzeln berechnet. Hierbei wird die Anzahl der Arbeitstage, an denen ein Kun-
denauftrag aufgrund eines zu geringen Lagerbestandes nicht erfiillt werden kann npog
(OOS = Out of Stock), der Gesamtzahl an Arbeitstagen mit Kundenbedarf n, gegen-
iibergestellt.

L =" 4100 (7.1)
mit
L .... Lieferfahigkeit in Prozent

Noos ---- Anzahl der Arbeitstage an denen nicht geliefert werden konnte

na .... Anzahl der Arbeitstage im Betrachtungszeitraum mit Kundenbedarf

Fiir den Vergleich der unterschiedlichen Planungsmethoden werden die berechneten Lie-
ferfahigkeiten der einzelnen Produkte kumuliert in einem Histogramm dargestellt.

Die Beurteilung erfolgt anhand der Anzahl an Produkten, welche die geforderte Lieferfa-
higkeit von 90 Prozent unterschreiten und der allgemeinen Verteilung der Lieferfahigkeiten

im Histogramm fiir die angewandten Modelle.
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7.2 Auswertung des Lagerbestandes

Die Auswertung der Verdnderung des Lagerbestandes wird durch den Vergleich des mitt-
leren Gesamtbestandes je Prognosemodell bzw. der aktuellen Planung durchgefiihrt. For-
mel (7.2) zeigt die Berechnung des durchschnittlichen Lagerbestandes im Rahmen dieser
Arbeit.

7= nlA ) iuﬂ (7.2)

mit

T .... mittlerer Lagerbestand

xy .... Lagerbestand zum Zeitpunkt t

N4 .... Anzahl der Arbeitstage mit Kundenbedarf im Betrachtungszeitraum

p .... ganzzahliger Exponent

Der Exponent p wird im Zuge der Simulation (Kapitel 8) und in Zusammenspiel mit der
im nachfolgenden Abschnitt 7.3 beschriebenen Evaluierungsmethodik dazu verwendet, um

hohere Lagerbestiande sukzessive starker zu bewerten.

7.3 Auswertung der unterschiedlichen Planungsmethoden

Um sicherzustellen, dass eine Verbesserung des mittleren Lagerbestandes des Prognose-
modells A nicht durch einzelne Prognosefehler des Modells B verursacht wird, erfolgt
im Rahmen der Evaluierung der Modelle eine sukzessive Anpassung des Modells B oh-
ne dessen Lieferfihigkeit zu beeinflussen. Die Anpassung wird anhand folgender Schritte
durchgefiihrt:

1. Berechnung der Differenz zwischen den prognostizierten und abgesetzten Wochen-

mengen (in Paletten) pro Produkt

2. Berechnung der maximal moglichen Anpassung (in Paletten) pro Monat fiir jedes
Produkt

3. Berechnung der maximal moglichen Monatsanpassung aller Produkte

4. Reduzierung der Monatsplanung jenes Produktes mit der maximalen Anpassungs-

moglichkeit

Diese Schritte werden so lange wiederholt, bis der Mittelwert des Lagerbestandes fiir
das Modell B geringer ist als jener fiir das Modell A. In der in Kapitel 8 beschriebenen

Simulation, wird dieser Prozess auf Basis von Formel (7.2) fir mehrere Exponenten p
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durchgefiihrt.

Formal kénnen die Schritte je Produkt anhand der Formeln (7.3) bis (7.5) berechnet wer-

den.

Berechnung der Differenz zwischen den prognostizierten und abgesetzten Wo-

chenmengen (in Paletten) pro Produkt

TDiffproa,w — LPrognoseprog,w — Lrealprod,w (73)
mit
TDif fproaw - Differenz des Produktes Prod in der Woche W
T Prognoseproqw - PrOgnose des Modells fur das Produkt Prod in der Woche W
Trealppoqyw - Teale Absatzmenge des Produktes Prod in der Woche W

Berechnung der maximal mdglichen Anpassung (in Paletten) pro Monat fiir
jedes Produkt

LDif fproa,w

on 7.4
T ) (7.4)

minDiffProd,Mon = mZn(
mit
MANDif fproarion - Maximal mogliche Anpassungen des Produktes Prod im Monat Mon
TDiffproaw - Differenz des Produktes Prod in der Woche W

nw .... Anzahl der Arbeitstage in der Woche W
Nw.Mon ---- Anzahl der Arbeitstage der Woche W die den Monat Mon betreffen

Berechnung der maximal moglichen Monatsanpassung aller Produkte

Mmarpifr = ma’w(xDiffProd,JWonat) (7.5)
mit
mazxp;s .... maximal mogliche Anpassungsmenge
TDiffproaw - Differenz des Produktes Prod in der Woche W
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8 Simulation und Ergebnisevaluierung

Die nachfolgenden Abschnitte des Kapitels 8 zeigen die Ergebnisse der Masterarbeit.
Zur Beantwortung der Forschungsfragen geméfl Abschnitt 1.1 wurden im Rahmen dieser
Arbeit vier wesentliche Schritte durchlaufen, die in Abbildung 8.1 ersichtlich sind und

nachfolgend beschrieben werden.

1. Datenbeschaffung 1. Datenbeschaffung

CSV-Datei

D

3. MRP Simulation 3. MRP Simulation

Einlesen der Daten

=
E SAP System E Python Programme
- .
e | | [ 1
—/ ! ]
— 0
CSV-Datei :
2. Forecast Riickspielen der Daten 2. Forecast
: a _ILTQLTsv;er_tL;lg_ o 4. Auswertung
| Simulation | Simulation

Abbildung 8.1: Ubersicht Ablauf Simulation

Fiir die unterschiedlichen Aufgaben der Datenbeschaffung (1. Datenbeschaffung), wurden
im SAP-ERP-System des betrachteten Unternehmens verschiedene Klassen und Metho-
den implementiert. Diese Methoden ermoglichen sowohl eine Auswertung der fir die Pro-
blemstellung relevanten Materialstammdaten als auch eine Analyse der unterschiedlichen
Materialbelege wie Kundenauftrige, Warenein- und Warenausgiange. Fir eine einfache
Bedienbarkeit wurden die fiir die Datenbeschaffung benotigten Methoden in ein eigen-

sténdiges Programm mit unterschiedlichen Selektionsbedingungen zusammengefasst.
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Die Selektionsmaske des Programms ist in Abbildung 8.2 ersichtlich.

Programm ZLE FORECAST
.t‘l}

Hauptselektion
Verkaufsdaten

Wunschieferdatum [ j’j bis -i
Werk e bis =

Verkaufsorganisation bis .T
Vertriebsweg bis T
Sparte bis T
Auftraggeber bis T
Material bis E

Nebenselektion
Datengranulartat
Tages-Daten
Wochen-Daten

« Monats-Daten
Daten-Analyse

« Daten-Ausgabe
« | CSV ausgeben

Abbildung 8.2: Programm Datenbeschaffung SAP

Die Hauptselektion des Programms ermoglicht es dem jeweiligen User, Einschrénkungen
fiir Detailanalysen vorzunehmen. Die Eingabe des Werks, fiir das die Analyse durchgefiihrt
werden soll, bzw. die Eingabe des Start- und Enddatums der Analyse sind obligatorisch.
Wird einem Parameter, z.B. dem Material, kein Wert tibergeben, so erfolgt die Auswer-

tung auf alle verfiigharen Daten im jeweiligen Werk.

Uber die Nebenselektion kann zwischen einer Daten-Analyse und einer Daten-Ausgabe
unterschieden werden. Im Rahmen der Daten-Analyse werden alle benotigten Daten fiir
die in den Abschnitten 4.2 und 4.4 beschriebenen ABC und XYZ-Analysen je Produkt
aufbereitet. Der Parameter der Datengranularitdt gibt an, ob die fiir die XYZ-Analyse be-
notigten Mengen der Kundenbedarfe tageweise, wochenweise oder monatsweise summiert
werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die abgesetzten Mengen je Woche und Produkt

summiert.

Die Selektion der Daten-Ausgabe ermoglicht die Aufbereitung aller Daten, die zur Er-
stellung der Prognosen benotigt werden und als Input fiir die einzelnen Prognosemodelle
dienen. Analog zur ABC/XYZ-Analyse kann tiber den Parameter der Datengranularitét
festgelegt werden, auf welcher Basis die unterschiedlichen Mengen summiert werden. Fiir
die Analyse im Rahmen dieser Arbeit wurden alle Mengen wieder je Woche und Produkt

summiert.
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Sowohl die Ergebnisse der Daten-Analyse als auch die Daten-Ausgabe kénnen iiber einen
Download einer csv-Datei lokal am jeweiligen Computer abgelegt werden. Der Download

kann iiber eine Check-Box (CSV ausgeben) in der Nebenselektion gesteuert werden.

Die im Rahmen der Daten-Analyse erstellten csv-Dateien dienen als Basis fiir den zweiten
Schritt der Prognoseerstellung (2. Forecast). In diesem werden die Prognosen der fiir die
Problemstellung relevanten A /Z-Produkte erstellt. Fir jedes Produkt und Verfahren wird
hierbei ein eigenes Modell implementiert. Folgende Modelle wurden im Rahmen dieser

Arbeit evaluiert:
o ARIMA-Modell vgl. Abschnitt 6.1.3
o CNN-LSTM-Modell vgl. Abschnitt 6.2.7
o Transfomer-Modell vgl. Abschnitt 6.2.10

Die Ergebnisse der Prognosen der einzelnen Modelle werden lokal in einer csv-Datei ge-
speichert und im dritten Schritt als Input fiir die Simulation der Materialbedarfsplanung

herangezogen (3. MRP-Simulation).

Analog zum Schritt der Datenbeschaffung, erfolgt die MRP-Simulation im SAP-ERP-
System des betrachteten Unternehmens und mithilfe von eigenentwickelten Klassen und
Methoden. Die Berechnung orientiert sich hierbei an den Beschreibungen des Ist-Prozesses
nach Kapitel 2 und der zusammengefassten MRP-Berechnung nach Algorithmus 1. Fiir
die abschlieende Auswertung in Python, werden die Ergebnisse der MRP-Simulation lo-

kal als csv-Datei gespeichert und anschlieend in die jeweiligen Programme importiert.

Im Rahmen der Arbeit wurde kein abschlieender Import der Auswertungsergebnisse in
SAP-ERP durchgefithrt (4. Auswertung Simulation gestrichelt). Dieser Schritt kann fur
eine mogliche Anwendung der Modelle im operativen Tagesgeschéft zukinftig angedacht

werden.

Die nachfolgenden Abschnitte 8.1 bis 8.4 zeigen die Ergebnisse der einzelnen Prognose-

modelle.
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8.1 Auswertung des Gesamtergebnisses

In diesem Abschnitt werden die zur Beantwortung der Hauptforschungsfrage durchgefiihr-

ten Auswertungen beschrieben.

Hauptforschungsfrage

Welche Auswirkungen auf den Lagerbestand von Fertigteilen zeigen sich durch die
Bestimmung der Planprimérbedarfe mithilfe von neuronalen Netzen gegeniiber der

aktuellen Materialbedarfsplanung?

Zur Beantwortung der Hauptforschungsfrage und der beiden Forschungsunterfragen wird

folgende Vorgehensweise angewandt:

1. Vergleich der Verteilung der Lieferfahigkeit mithilfe einer Darstellung als Histo-

gramm
2. Vergleich des mittleren Gesamtbestands fiir das Jahr 2021

3. Vergleich des mittleren Gesamtbestands fiir das Jahr 2021 mithilfe von Formel (7.2)

und Exponenten von 1-10

Alle Auswertungen beziehen sich auf die analysierten A/Z-Produkte ohne fehlerhafte
Stammdaten (123 Produkte). Die Auswirkung fehlender Stammdaten wird in Abschnitt
8.4 beschrieben.

Die reale Dispositionsplanung des betrachteten Unternechmens wird mit Bezug auf das
in Abschnitt 2.1.1 beschriebene Dispositionscockpit in allen Auswertungen als Cockpit-
Planung bezeichnet. In dieser Planung sind keine nachtréiglichen Anderungen im Zuge der

Produktionsfeinplanung beriicksichtigt.
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8.1.1 Auswertung der Lieferfahigkeit

Abbildung 8.3 zeigt die Verteilung der Lieferfahigkeit fiir die gesamten A /Z-klassifizierten
Produkte. Die Lieferfihigkeit wird hierbei anhand Formel 7.1 berechnet. Auf der x-Achse
ist die prozentuale Lieferfahigkeit aufgetragen. Die y-Achse zeigt den kumulierten pro-
zentualen Anteil jener Produkte, die eine bestimmte Lieferfihigkeit der x-Achse unter-
schreiten bzw. genau erfiillen. Der schwarze Balken stellt mit 89 Prozent die Grenze zur

definierten Mindestanforderung von 90 Prozent Lieferfihigkeit dar.

Auswertung Lieferfahigkeit

100% | =m Lieferfahigkeit Cockpit | == Lieferfahigkeit Transformer
80% [ 1 N

60% I 1 I

40% L SRR
20% 5.69 Prozen t [ | 1 4.88 Prozent t
0%

100% | =3 Lieferfahigkeit CNN-LSTM

Anteil Produkte in Prozent

| =3 Lieferfahigkeit ARIMA

80% L 1 L

60% L 1 L

40% | o

Anteil Produkte in Prozent
1

o [ 4
20% 6.50 Prozent 9.76 Prozen it

0%

60 65 70 75 80 85 %0 95 100 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Lieferfahigkeit in Prozent Lieferfahigkeit in Prozent

Abbildung 8.3: Lieferfihigkeit gesamt

Die Verteilung der Lieferfahigkeit in Abbildung 8.3 zeigt, dass das Transformer-Modell
(Verteilung rechts oben) die geforderte Lieferfahigkeit von 90 Prozent fiir 4.88 Prozent der
betrachteten Produkte nicht erfiillt. Im Vergleich zur aktuellen Cockpit-Planung (Vertei-
lung links oben) kann der Anteil jener Produkte, welche die Mindestandforderung nicht
erfiillen, somit um 0.81 Prozentpunkte gesenkt werden. Bezogen auf die 123 analysier-
ten Produkte entspricht diese Senkung einem Wert von einem Produkt. In Bezug auf
die Einhaltung der Mindestanforderung der Lieferfahigkeit sind fiir den Vergleich des
Transformer-Modells mit der aktuellen Cockpit-Planung somit keine Vor- bzw. Nachteile

gegeben.

Wie in Abbildung 8.3 ersichtlich ist, entspricht die minimale Lieferfahigkeit eines Produk-
tes des Transformer-Modells (Verteilung rechts oben) knapp 60 Prozent. Jene Produkte,
welche die Lieferfahigkeit von 90 Prozent unterschreiten, weisen im Vergleich zwischen
Transformer-Modell und Cockpit-Planung generell fiir das Transformer-Modell geringere
Lieferfahigkeiten auf. Diese Unterschreitung kann auf Produkte mit Dispositionsverfahren
ZK (Fixed-Order-Period) und Produktionszyklen tiber zwei Wochen und Sicherheitsbe-
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stdanden unter fiinf Tagen zuriickgefithrt werden. Dadurch, dass im Zuge der Simulation die
festgelegten Perioden fix eingehalten werden, entstehen fiir diese Produkte langere Zeitrau-
me ohne Lagerbestand bei einer frithzeitigen Out-of-Stock Situation. Das Transformer-
Modell zeigt in Bezug auf die Lieferfahigkeit fiir diese spezifische Produktgruppe Nachtei-
le gegeniiber den alternativen Planungsmethoden bzw. der Cockpit-Planung. Insgesamt

entspricht diese Gruppe 4.87 Prozent der analysierten Produkte

Fir das CNN-LSTM-Modell (Verteilung links unten) und das ARIMA-Modell (Verteilung
rechts unten) liegen die Anteile jener Produkte, die das Mindestkriterium nicht erfiillen
bei 6.50 Prozent bzw. 9.76 Prozent. Diese Prozentsétze entsprechen in Bezug auf das
Transformer-Modell einem Zuwachs von zwei bzw. sechs Produkten. Das CNN-LSTM
stellt jenes Modell mit den meisten Produkten dar, welche eine 100-prozentige Liefer-
fihigkeit besitzen. Die Auswirkung dieser Lieferfdhigkeit auf den Lagerbestand wird in
Abschnitt 8.1.2 betrachtet. Bezogen auf die Lieferfahigkeit sind im Vergleich der einzel-

nen Modelle keine weiteren wesentlichen Unterschiede ersichtlich.

8.1.2 Auswertung des Lagerbestandes

Fiir die Auswertung der Verdnderung des Lagerbestandes wird im ersten Schritt die
prozentuale Abweichung der Ergebnisse der Prognosemodelle in Bezug auf die Cockpit-
Planung analysiert. Verglichen wird hierbei der mittlere Lagerbestand je Modell, bezogen
auf die tédglichen Lagerbestidnde im Geschéaftsjahr 2021. Das Ergebnis ist in Tabelle 8.1
ersichtlich.

Transformer vs. Cockpit ARIMA vs. Cockpit CNN-LSTM vs. Cockpit
-0.81 % (68 Paletten) +0.57 % (40 Paletten) +7.45 % (502 Paletten)

Tabelle 8.1: Abweichung Mittelwert Modelle vs. Cockpit (Gesamt)

Das Transformer-Modell stellt mit 68 Paletten (-0.81 Prozent) hierbei das einzige Modell
dar, das eine Reduzierung des durchschnittlichen Lagerbestandes pro Tag gegentiber der
Cockpit-Planung erzielt. In Bezug auf den Gesamtbestand ist diese Reduzierung allerdings

nicht wesentlich, sodass kein Vor- bzw. Nachteil durch das Transformer-Modell entsteht.

Die Auswirkung der vermehrten 100-prozentigen Lieferfahigkeit ist fiir das CNN-LSTM-
Modell im durchschnittlichen Lagerbestand ersichtlich. Dieser wird um 502 Paletten (7.45
Prozent) erhoht. Das ARIMA-Modell zeigt gegeniiber der Cockpit-Planung eine Erhohung
des durchschnittlichen Lagerbestandes um 40 Paletten (0.57 Prozent).

Um sicherzustellen, dass die Reduzierung des Lagerbestandes durch das Transformer-

Modell nicht aufgrund einzelner Uberplanungen in der Cockpit-Planung entsteht, erfolgt
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eine zusatzliche Auswertung des Lagerbestandes anhand des beschriebenen Prozesses in
Abschnitt 7.3. Dieses Vorgehen wird insgesamt zehn Mal wiederholt, wobei der mittlere
Lagerbestand mithilfe der Formel (7.2) berechnet wird. In jedem Durchgang wird der Ex-
ponent p um 1 erhoht. Damit werden hohere Lagerbestiande sukzessive stéirker gewichtet

und in der Beurteilung berticksichtigt.

Das Ergebnis dieser Auswertung ist in Abbildung 8.4 ersichtlich. Jede Linie in der Ab-
bildung zeigt den Vergleich zwischen zwei Planungsmethoden, Planung A und Planung
B. Die Planung B wird sukzessive anhand des beschriebenen Prozesses in Abschnitt 7.3

angepasst. Die Planung A wird konstant gehalten.

Die x-Achse zeigt den Exponenten p des jeweiligen Durchgangs. Auf der y-Achse ist die
Anzahl der bendtigten Anpassungen aufgetragen, die durchgefithrt wurden, damit der be-

rechnete Mittelwert der Planung B zumindest den Mittelwert der Planung A entspricht.

In der oberen Grafik werden die im Rahmen dieser Arbeit erstellten Prognosemodelle
(Planung A) mit der Cockpit-Planung (Planung B) verglichen. Die untere Grafik zeigt
den Vergleich zwischen dem Transformer-Modell (Planung A) und dem ARIMA- bzw.
CNN-LSTM-Modell (Planung B).

Auswertung Modelle vs. Cockpit-Planung (Gesamt)

—— Transformer vs. Cockpit
~=- ARIMA vs. Cockpit
----- CNN-LSTM vs. Cockpit

5.0

Benotigte Anpassungen

P T S iSRS eSS S

Max. Anpassungen CNN-LSTM-Modell

—— Transformer vs. ARIMA
- ==~ Transformer vs. CNN-LSTM

Bendtigte Anpassungen
S
8

2 4 6 8 10
Exponent

Abbildung 8.4: Auswertung Lagerbestand gesamt

Die Auswertung des Lagerbestandes zeigt, dass das Transformer-Modell jenen Ansatz
darstellt, fiir welchen die Cockpit-Planung am héufigsten angepasst werden muss, um
gleiche Ergebnisse in Bezug auf den mittleren Lagerbestand zu erzielen. Bei zunehmender

Gewichtung der hoheren Lagerbestinde muss die Anzahl der Anpassungen weiter erhéht
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werden. Damit tendiert das Transformer-Modell allgemein zu geringeren Lagerbestéin-
den im Vergleich zur Cockpit-Planung. Die Einsparungspotenziale liegen, in Tabelle 8.1
beschrieben, im Bereich von knapp einem Prozent. Bezogen auf die Auswertung des Ge-
samtbestandes kann die Verminderung des Lagerbestandes je nach Exponent auf 9 bis 18
Uberplanungen des Cockpits gegeniiber dem Transformer-Modell zuriickgefiihrt werden.

Die Anpassungen einer Monatsplanung liegen im Bereich von 203 bis 69 Paletten.

Die Auswertung der ARIMA-Modelle kann analog zu den Transformer-Modellen inter-
pretiert werden. Allerdings ist in Bezug auf die Cockpit-Planung eine geringere Anzahl
an Anpassungen notig. Fir das CNN-LSTM wird keine Anpassung der Cockpit-Planung
durchgefiihrt. Der mittlere Lagerbestand liegt fiir dieses Modell immer iiber den Ergeb-

nissen der Cockpit-Planung.

Beim Vergleich des Transformer-Modells mit dem ARIMA-Modell zeigt sich, dass unab-
héngig vom Exponenten p zur Berechnung des Mittelwertes die Anzahl der Anpassungen
konstant bleibt. Damit erzielt das ARIMA-Modell durch das Umplanen von acht Eintra-
gen gleiche Ergebnisse wie das Transformer-Modell. Die Anpassungen fiir eine Prognose
des ARIMA-Modells liegen zwischen 470 und 170 Paletten fiir eine Monatsplanung eines
Produktes.

Analog zum Vergleich mit der Cockpit-Planung konnten mithilfe des CNN-LSTM-Modells
auch die Ergebnisse des Transformer-Modells nie erreicht werden. Abbildung 8.4 zeigt
hierzu eine konstante Linie bei 187 Anpassungen. Dieser Wert entspricht den maximal

moglichen Anpassungen des CNN-LSTM, ohne die Lieferfahigkeit zu reduzieren.

Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen, dass durch die Verwendung von neuronalen Netzen
zur Prognose der Priméarbedarfe in der Materialbedarfsplanung keine wesentliche Reduzie-
rung des Lagerbestandes gegeniiber der aktuellen Cockpit-Planung erzielt werden kann.
Das Transformer Modell stellt allerdings einen Ansatz dar, der dquivalente Ergebnisse zur

Cockpit-Planung liefert.

Durch diesen Modellansatz konnten fiir das Kalenderjahr 2021 zwar nur geringfiigige
Einsparungen im Bereich von einem Prozent und bezogen auf den Gesamtlagerbestand
erreicht werden. Dadurch, dass das Transformer-Modell auch keine wesentlichen Veran-
derungen in der Lieferfihigkeit zeigt, bietet dieser Ansatz das Potential fiir eine automa-

tisierte bzw. unterstiitzende Planung.

Bezogen auf die Hauptforschungsfrage zeigen sich durch die Anwendung von neuronalen

Netzen zur Bestimmung der Planpriméarbedarfe somit keine wesentlichen Potentiale in
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Bezug auf die Senkung des Lagerbestandes. Durch das Transformer-Modell wurde aller-
dings ein Ansatz evaluiert, der aufgrund der Moglichkeit einer automatisierten Planung,
Potentiale beztiglich der Reduzierung der innerbetrieblichen Aufwénde zur Erstellung der

Prognosen zeigt.

8.2 Auswertung auf Basis der Dispositionsverfahren

Der nachfolgende Abschnitt zeigt die Auswertungen des Lagerbestandes und der Lieferfa-
higkeit unter Berticksichtigung des Dispositionsverfahrens. Damit wird die Beantwortung

folgender Forschungsunterfrage ermoglicht:

Forschungsunterfrage 1

Welche Einflisse auf die Potentiale der Anwendung von neuronalen Netzen gegen-
iiber der aktuellen Planung ergeben sich durch die unterschiedlichen Verfahren der

Materialbedarfsplanung?

Die Vorgehensweisen der einzelnen Auswertungen sind analog zu Abschnitt 8.1.

8.2.1 Auswertung der Produkte mit fixer LosgroBe (EX)

Fir die Produkte mit Dispositionsverfahren EX wird die Losgrofle der Primérbedarfe
anhand des Algorithmus 1 in Abschnitt 2.1.3.3 ermittelt. Die Berechnung erfolgt hierbei
taglich. Die genaue Ermittlung des Prognosehorizontes fiir Produkte mit Dispositionsver-
fahren £X wird in Abschnitt 3.3 beschrieben.

8.2.1.1 Auswertung der Lieferfahigkeit

Wie in Abbildung 8.5 ersichtlich, wird fiir die Produkte mit Dispositionsverfahren EX die
minimale Lieferfdhigkeit von 90 Prozent von allen Planungsmethoden, mit Ausnahme des
ARIMA-Modells, zu 100 Prozent erfiillt. Fiir das ARIMA-Modell konnte die Lieferfahig-
keit von 90 Prozent fiir ein Produkt nicht erreicht werden und liegt fiir dieses Produkt bei
87 Prozent. Im Vergleich zwischen dem Transformer-Modell (Verteilung rechts oben) und
der Cockpit-Planung (Verteilung links oben) sind fiir die Produkte mit Dispositionsver-
fahren EX keine wesentlichen Unterschiede ersichtlich. Analog zur Analyse des Gesamt-
bestandes stellt das CNN-LSTM-Modell (Verteilung links unten) jenes Verfahren mit den

meisten Produkten dar, die eine 100-prozentige Lieferfahigkeit aufweisen.
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Abbildung 8.5: Lieferfahigkeit Dispositionsverfahren EX

8.2.1.2 Auswertung des Lagerbestandes

Bezogen auf die prozentuale Abweichung des durchschnittlichen Lagerbestandes pro Tag,
stellt das Transformer-Modell mit durchschnittlich 32 Paletten (1.22 Prozent) den Model-
lansatz mit den groBten Einsparungspotential gegentiber der Cockpit-Planung dar. Analog
zur Beurteilung im Abschnitt 8.1.2; ist somit keine wesentliche Veranderung in Bezug auf
die Senkung des Lagerbestandes und durch den Einsatz des Transformer-Modells zu er-

kennen.

Das Ergebnis des ARIMA-Modells zeigt in Bezug auf den durchschnittlichen Lagerbestand
keinen wesentlichen Unterschied zum Transformer-Modell. Die Reduzierung des Lagerbe-

standes in Bezug auf die Cockpit-Planung liegt bei 11 Paletten (0.49 Prozent).

Das CNN-LSTM-Modell zeigt in Bezug auf die Cockpit-Planung eine wesentliche FErho-
hung des durchschnittlichen Lagerbestandes um 353 Paletten (15.75 Prozent). Die Ergeb-

nisse sind in Tabelle 8.2 ersichtlich.

Transformer vs. Cockpit ARIMA vs. Cockpit CNN-LSTM vs. Cockpit
-1.22 % (32 Paletten) -0.49 % (11 Paletten) +15.75 % (353 Paletten)

Tabelle 8.2: Abweichung Mittelwert zur Cockpit-Planung (EX)
Analog zur Evaluierung des Gesamtbestandes wird fiir die Produkte mit Dispositionsver-

fahren EX die Anzahl der Anpassungen berechnet, die benétigt werden, damit z.B. die

Cockpit-Planung die gleichen Ergebnisse erzielt wie das Transformer-Modell. Die Berech-
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nung wird wieder auf Basis des Prozesses laut Abschnitt 7.3 und fiir Exponenten von 1
bis 10 durchgefiihrt. Das Ergebnis der Evaluierung ist in Abbildung 8.6 dargestellt.

Auswertung Modelle vs. Cockpit-Planung (EX)
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Abbildung 8.6: Auswertung Lagerbestand Dispositionsverfahren EX

Im Vergleich zwischen Transformer-Modell und Cockpit-Planung (Abbildung oben) ist er-
sichtlich, dass ab einem Exponenten von 3 konstant 92 Anpassungen der Cockpit-Planung
benotigt werden. Diese 92 Anpassungen entsprechen der maximal moglichen Anzahl an
Reduzierungen, die fiir die Cockpit-Planung durchgefiihrt werden kann, ohne die Liefer-
fahigkeit zu senken. Damit erreicht die Cockpit-Planung bezogen auf den durchschnittli-
chen Lagerbestand und ab einem Exponenten von 3 nie die Ergebnisse des Transformer-
Modells.

Die Unterschiede zum Ergebnis in Abschnitt 8.1.2 kénnen dadurch begriindet werden,
dass fiir die Produkte mit Dispositionsverfahren EX geringere Mengen fiir die Reduzie-
rung zur Verfligung stehen. Zum Ausgleich der prozentualen Abweichung missen somit
mehrere Iterationen fiir das Verfahren gemafi Abschnitt 7.3 durchgefithrt werden. Ab ei-
nem Exponenten von 3 kann dieser Unterschied nicht mehr ausgeglichen werden, womit
das Transformer-Modell generell zu geringen Lagerbestdnden in dem in Tabelle 8.2 dar-

gestellten Bereich tendiert.

Im Vergleich zwischen ARIMA-Modell und Cockpit-Planung miissen in der Cockpit-
Planung, unabhéngig vom Exponenten, acht Monatsplanungen angepasst werden. Damit
ist die Reduzierung des durchschnittlichen Lagerbestandes von 0.49 Prozent auf diese acht
Uberplanungen zuriickzufithren. Fiir das CNN-LSTM-Modell sind keine Anpassung der
Cockpit-Planung nétig. Der durchschnittliche Lagerbestand der Cockpit-Planung ist in

diesem Vergleich fiir jeden Exponenten geringer.
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Im Vergleich zwischen Transformer-Modell, dem ARIMA-Modell und dem CNN-LSTM-
Modell, geméB Abbildung 8.1.2 (unten), ist ersichtlich, dass das CNN-LSTM-Modell nie
das Ergebnis des Transformer-Modells erreicht und konstant die maximale Anzahl an
Reduzierungen (100) durchgefiithrt wird. Fiir das ARIMA-Modell tritt dieser Fall ab einem

Exponenten von 5 und 92 Anpassungen ein.

8.2.2 Auswertung der Produkte mit fixer Periode (ZK)

Analog zu den Produkten mit Dispositionsverfahren FX werden die Primérbedarfe fiir die
Produkte mit Dispositionsverfahren ZK anhand des Algorithmus 1 in Abschnitt 2.1.3.3
berechnet. Die Primarbedarfe der Produkte werden allerdings nicht téglich, sondern in
Abhéangigkeit einer festen Periode berechnet. Dieser Zeitraum wird tiber einen Planungka-
lender fiir jedes Produkt einzeln festgelegt. Die genau Berechnung des Prognosehorizontes
fiir Produkte mit Dispositionsverfahren ZK ist in Abschnitt 3.3 ersichtlich.

8.2.2.1 Auswertung der Lieferfahigkeit

Der Vergleich der Lieferfahigkeiten fiir die Produkte mit Dispositionsverfahren ZK ist in
Abbildung 8.1 ersichtlich. Mit 11.76 Prozent stellt das Transformer-Modell das Progno-
severfahren mit dem geringsten Anteil jener Produkte dar, welche die geforderte Liefer-
fahigkeit von 90 Prozent nicht erfiillen. Wie in Abschnitt 8.1.1 beschrieben, werden die
geringen Lieferfahigkeiten des Transformer-Modells (minimal 60 Prozent) durch jene Pro-
dukte mit Produktionszyklen grofier als zwei Wochen und geringen Sicherheitsbestdnden

verursacht.
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Abbildung 8.7: Lieferfahigkeit Dispositionsverfahren ZK
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Der Anteil jener Produkte der Cockpit-Planung, welche die minimale Lieferfahigkeit nicht
erreichen, ist um 1.97 Prozentpunkte hoher als fiir das Transformer-Modell. Dieser Wert

entspricht einer Differenz von einem Produkt.

In Bezug auf die Mindestanforderung der Lieferfahigkeit ist damit kein wesentlicher Vor-
bzw. Nachteil im Vergleich zwischen Transformer-Modell und Cockpit-Planung gegeben.
Unterschiede zeigen sich ab einer Lieferfahigkeit von 95 Prozent. Die Cockpit-Planung er-
zielt im Vergleich zum Transformer-Modell einen grofieren Anteil an Produkten mit einer
Lieferfahigkeit tiber diesem Prozentsatz. Der Anteil an Produkten mit einer Lieferfahig-
keit grofler als 95 Prozent betrégt bei der Cockpit-Planung 34 Produkte (66.67 Prozent).
Beim Transformer-Modell liegen 24 Produkte (47.05 Prozent) tiber diesem Wert.

Im Vergleich zwischen den Ergebnissen des CNN-LSTM-Modells (Verteilung links unten)
und der Cockpit-Planung sind keine wesentlichen Unterschiede ersichtlich. Das ARIMA-
Modell stellt mit 21.57 Prozent das Prognoseverfahren mit dem gréfiten Anteil an Pro-
dukten dar, welche die Lieferfihigkeit von 90 Prozent nicht erfiillen. Dieser Prozentsatz

entspricht im Vergleich zum Transformer-Modell finf zusétzlichen Produkten.

8.2.2.2 Auswertung des Lagerbestandes

Die Auswertung des durchschnittlichen Lagerbestandes pro Tag zeigt, dass analog zur
Evaluierung des Gesamtbestandes in Abschnitt 8.1.2 das Transformer-Modell der einzige
Modellansatz ist, durch den in Bezug auf die Cockpit-Planung eine Reduzierung erzielt
werden kann. Diese liegt bei durchschnittliche 36 Paletten (0.62 Prozent), sodass keine
wesentliche Verdnderung des Lagerbestandes aufgrund des Transformer-Modells erzielt
wird. Sowohl fiir das CNN-LSTM-Modell als auch fir das ARIMA-Modell wird der durch-
schnittliche Lagerbestand gegentiber der Cockpit-Planung erhoht. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 8.3 ersichtlich.

Transformer vs. Cockpit ARIMA vs. Cockpit CNN-LSTM vs. Cockpit
-0.62 % (36 Paletten) +1.07 % (51 Paletten) +3.28 % (149 Paletten)

Tabelle 8.3: Abweichung Mittelwert Modelle vs. Cockpit (ZK)

Die Auswertung des durchschnittlichen Lagerbestandes geméf8 Abbildung 8.8 (oben) zeigt,
dass das Transformer-Modell in Bezug auf die Cockpit-Planung den Ansatz darstellt, fiir
den die meisten Anpassungen benétigt werden. Die zunehmende Anzahl der bendtigten
Anpassungen bei hoheren Werten fiir den Exponenten p zeigt, dass das Transformer-
Modell generell zu geringeren Besténden in dem in Tabelle 8.3 beschriebenen Bereich

neigt. Die Mengen der monatlichen Anpassungen bewegen sich im Bereich von 203 bis
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108 Paletten.
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Abbildung 8.8: Auswertung Lagerbestand Dispositionsverfahren ZK

Der Vergleich zwischen ARIMA-Modell und Cockpit-Planung kann analog zum Transformer-
Modell beurteilt werden. Allerdings wird fiir das ARIMA-Modell eine geringere Anzahl an
Anpassungen benotigt. In Bezug auf das CNN-LSTM-Modell stellt die Evaluierung der
Produkte nach Dispositionsverfahren ZK den einzigen Ansatz im Rahmen dieser Arbeit
dar, fir den eine Anpassung an der Cockpit-Planung durchgefiihrt werden muss. Diese
erfolgt ab einem Exponenten von 8 und fithrt zu maximal zwei Reduzierungen der Mo-

natsplanung.

Der Vergleich zwischen Transformer- und CNN-LSTM-Modell geméf8 Abbildung 8.8 (un-
ten) zeigt, dass konstant 87 Anpassungen durchgefiihrt werden. Dieser Wert entspricht
der maximalen Anzahl an Reduzierungen ohne die Lieferfahigkeit zu beeinflussen. Damit
kann das Ergebnis des Transformer-Modells durch das CNN-LSTM-Modell nicht erreicht

werden.

Bezogen auf das ARIMA-Modell werden im Vergleich zum Transformer-Modell konstant
acht Anpassungen durchgefiithrt. Damit ist der Unterschied im durchschnittlichen Mittel-
wert auf acht Uberplanungen des ARIMA-Modells zuriickzufithren, die sich im Bereich
zwischen 470 und 170 Paletten bewegen.

Zur Beantwortung der Forschungsunterfrage 1 kann die gleiche Argumentation wie zur

Beantwortung der Hauptforschungsfrage herangezogen werden. In Bezug auf den Lagerbe-

stand kann durch die Prognose der Primérbedarfe mithilfe von neuronalen Netzen keine
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wesentliche Reduzierung zur aktuellen Cockpit-Planung erzielt werden. Die Ergebnisse
des Transformer-Modells fiir die Produkte mit Dispositionsverfahren EX und ZK zeigen
allerdings das Potential einer automatischen bzw. unterstiitzenden Planung und damit
einer Reduzierung der innerbetrieblichen Aufwénde zur Erstellung der Prognosen. Unter
Beriicksichtigung der Ergebnisse in Abschnitt 8.2.1 sind diese Potentiale vor allem fiir die
Produkte mit Dispositionsverfahren EX gebenden.

8.3 Auswertung auf Basis des Variationskoeffizienten

Neben der Evaluierung der Prognoseergebnisse aufgrund des verwendeten Dispositionsver-
fahrens, werden die im Rahmen dieser Arbeit angewandten Modell zusétzlich auf deren
Potentiale beziiglich des Variationskoeffizienten der betrachteten Zeitreihen untersucht.

Die genaue Formulierung der Forschungsfrage lautet:

Forschungsunterfrage 2

Welche Auswirkungen auf die Potentiale der Anwendung von neuronalen Netzen
gegeniiber der aktuellen Planung ergeben sich durch die Volatlitat der betrachteten
Zeitreihe?

Fir die Auswertung werden die analysierten Produkte in zwei Gruppen geteilt. Alle Pro-
dukte mit einem Variationskoeffizienten < 1.5 fallen hierbei in die Gruppe 1. Die restlichen
Produkte werden der Gruppe 2 zugeordnet. Die Wahl der Grenze des Variationskoeffizi-

enten erfolgte auf Basis anndhend gleicher Gruppengrofien.

8.3.1 Auswertung der Produkte der Gruppe 1

Gruppe 1 enthéalt alle Produkte mit einem Variationskoeffizienten < 1.5. Der Variations-
koeffizient wurde wie in Abschnitt 4.4 beschrieben, anhand der wochentlichen Kundenbe-
darfe je Produkt berechnet. Insgesamt wurden 58 der 123 analysierten Produkte dieser

Kategorie zugeordnet.

8.3.1.1 Auswertung der Lieferfahigkeit

Bezogen auf die Lieferfahigkeit der Produkte der Gruppe 1 stellt das Transformer-Modell
jenes Prognoseverfahren mit dem geringsten Anteil an Produkten dar, welche die Mindest-
anforderung von 90 Prozent nicht erfiillen. Im Vergleich mit der Cockpit-Planung betrégt
der Unterschied zwei Produkte (3.45 Prozentpunkte). Allgemein zeigt der Vergleich dieser
Verfahren keine wesentlichen Abweichungen, sodass diese Prognoseverfahren in Bezug auf

die Lieferfahigkeit als gleichwertig angesehen werden.
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Abbildung 8.9: Lieferfihigkeit Gruppe 1

Im Vergleich zum Transformer-Modell wird die Anzahl der Produkte, welche die minimale
Lieferfdhigkeit nicht erfiillen, sowohl durch das CNN-LSTM-Modell als auch durch das
ARIMA-Modell verdoppelt.

8.3.1.2 Auswertung des Lagerbestandes

Die Auswertung des durchschnittlichen Lagerbestandes zeigt, dass in Bezug auf die Cockpit-
Planung nur durch das Transformer-Modell eine Reduzierung erreicht werden kann. Mit
54 Paletten (1.11 Prozent) ist diese Reduzierung in Bezug auf den Gesamtbestand al-
lerdings nicht wesentlich, womit die Cockpit-Planung und das Transformer-Modell als

gleichwertig angesehen werden kénnen.

Die gleiche Beurteilung in Bezug auf die Cockpit-Planung, kann fiir das ARIMA-Modell
herangezogen werden, das den durchschnittlichen Bestand um 51 Paletten (1.09 Pro-
zent) pro Tag erhoht. Mit einer Erhohung von 280 Paletten (4.75 Prozent), erzielt das
CNN-LSTM-Modell das schlechteste Ergebnis in Bezug auf den durchschnittlichen Lager-
bestand. Die Auswertung ist in Tabelle 8.5 ersichtlich.

Transformer vs. Cockpit ARIMA vs. Cockpit CNN-LSTM vs. Cockpit
-1.11 % (54 Paletten) +1.09 % (51 Paletten) +4.74 % (280 Paletten)

Tabelle 8.4: Abweichung Mittelwert Modelle vs. Cockpit (Gruppe 1)
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Abbildung 8.10 (oben) zeigt die benétigten Anpassungen der Cockpit-Planung im Ver-
gleich zu den Prognosemodellen. Im Vergleich zwischen Transformer-Modell und Cockpit-
Planung wird mit einem zunehmenden Exponenten p die Anzahl der benotigten Anpas-
sungen erhoht. Somit tendiert das Transformer-Modell allgemein zu geringeren Lagerbe-

stdnden. Die Anpassungen bewegen sich im Bereich von 203 bis 108 Paletten.
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Abbildung 8.10: Auswertung Lagerbestand Gruppe 1

Beim CNN-LSTM wurden keine Anpassungen der Cockpit-Planung benotigt. Die Er-
gebnisse des ARIMA-Modells erfordern maximal drei Anpassungen beginnend ab einem
Exponenten von 5. Damit stellt das Transformer-Modell jenes Prognoseverfahren dar, das

in Bezug auf die Senkung des Lagerbestandes das grofite Potential aufweist.

Dieses Ergebnis ist auch im direkten Vergleich mit dem ARIMA-Modell, Abbildung 8.10
(unten), ersichtlich. Unabhéngig vom Exponenten miissen fiir das ARIMA-Modell kon-
stant 16 Anpassungen im Bereich von 470 bis 87 Paletten durchgefithrt werden. Das
CNN-LSTM-Modell kann das Ergebnis des Transformer-Modells ohne eine Reduzierung

der Lieferfahigkeit nicht erreichen.
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8.3.2 Auswertung der Produkte der Gruppe 2

Gruppe 2 enthélt alle Produkte mit einem Variationskoeffizienten grofier 1.5. Insgesamt

wurden 65 Produkte dieser Gruppe zugeordnet.

8.3.2.1 Auswertung der Lieferfahigkeit

Die Auswertung der Lieferfahigkeit fiir die Gruppe 2 ist in Abbildung 8.11 dargestellt. Der
Vergleich zwischen Transformer-Modell (Verteilung rechts oben) und Cockpit-Planung
(Verteilung links oben) zeigt, dass diese Evaluierung der einzige durchgefiihrte Ansatz ist,
bei dem der Anteil der Produkte, welche die Lieferfahigkeit von 90 Prozent nicht erfiillen,
fiir die Cockpit-Planung geringer ist. Mit 1.54 Prozentpunkten, oder einem Produkt, ist
dieser Unterschied allerdings nicht wesentlich in der Beurteilung der Vor- und Nachteile

zwischen den Modellen.
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Abbildung 8.11: Lieferfahigkeit Gruppe 2

Die Lieferfahigkeiten des CNN-LSTM (Verteilung links unten) zeigen keinen wesentlichen
Unterschied zur Cockpit-Planung. Das ARIMA-Modell stellt mit sechs Produkten jenes
Verfahren dar, fiir das die Lieferfahigkeit von 90 Prozent am héufigsten nicht erreicht
werden kann. Im Vergleich zur Cockpit-Planung entspricht dieser Wert einer Differenz

von vier Produkten.
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8.3.2.2 Auswertung des Lagerbestandes

Die Auswertungen der prozentualen Abweichung des durchschnittlichen Lagerbestandes
gemaf} Tabelle 8.5 zeigt, dass fiir die Produkte der Gruppe 2 sowohl durch das Transformer-
Modell als auch durch das ARIMA-Modell eine Reduzierung des durchschnittlichen La-
gerbestandes erreicht werden kann. Mit 14 Paletten (2.00 Prozent) fiir das Transformer-
Modell und 11 Paletten (1.57 Prozent) fiir das ARIMA-Modell sind diese Reduzierungen
in Bezug auf die Cockpit-Planung allerdings nicht wesentlich.

Die Evaluierung des CNN-LSTM-Modells zeigt eine Erhohung des durchschnittlichen La-
gerbestandes um 72 Paletten (10.30 Prozent). Im Vergleich mit den Produkten der Gruppe

1 werden durch die Produkte der Gruppe 2 allgemein geringere Palettenmengen erzeugt.

Transformer vs. Cockpit ARIMA vs. Cockpit CNN-LSTM vs. Cockpit
-2.00 % (14 Paletten) -1.57 % (11 Paletten) +10.30 % (72 Paletten)

Tabelle 8.5: Abweichung Mittelwert Modelle vs. Cockpit (Gruppe 2)

Die Auswertung auf Basis der benétigten Anpassungen fiir einen Exponenten p zeigt,
dass die Cockpit-Planung sowohl die Ergebnisse des Transformer-Modells als auch die
Ergebnisse des ARIMA-Modells ohne eine Reduzierung der Lieferfihigkeiten nicht er-
reicht. Unabhéngig vom Exponenten p werden fiir die Cockpit-Planung konstant 80 An-
passungen und damit die maximal mogliche Anzahl an Reduzierungen benétigt. Fiir das
CNN-LSTM-Modell muss keine Anpassung der Cockpit-Planung durchgefiithrt werden.
Die Auswertung ist in Abbildung 8.12 (oben) ersichtlich.

Auswertung Modelle vs. Cockpit-Planung (Gruppe 2)

@
S

Max. Anpassungen Cockpit-Planung

N
3

o
S

w
3

—— Transformer vs. Cockpit
~=- ARIMA vs. Cockpit
----- CNN-LSTM vs. Cockpit

Benotigte Anpassungen
5 8 8 &

o

Max. Anpassungen CNN-LSTM-Modell

®
S

~
3

o
S

@
3

—— Transformer vs. ARIMA
- =~ Transformer vs. CNN-LSTM

Benétigte Anpassungen
3 8 3

=
S

2 4 6 8 10
Exponent

Abbildung 8.12: Auswertung Gruppe 2
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Der Vergleich zwischen Transformer-, ARIMA- und CNN-LSTM-Modell, Abbildung 8.12
(unten) zeigt, dass die Abweichung zwischen Transformer- und ARIMA-Modell auf maxi-
mal sieben Anpassungen zuriickgefiihrt werden kann. Diese bewegen sich im Bereich von
21 bis 10 Paletten, womit diese Modelle fiir die Produkte der Gruppe 2 und in Bezug auf
den durchschnittlichen Lagerbestand als gleichwertig beurteilt werden koénnen. Fir das
CNN-LSTM-Modell wurde unabhéngig vom Exponenten p, die maximal mogliche Anzahl
an Anpassungen (82) durchgefiihrt. Das Ergebniss des Transformer-Modells beziiglich des
durchschnittlichen Lagerbestands konnte durch das CNN-LSTM Modell nicht ohne eine

Reduzierung der Lieferfahigkeit erreicht werden.

Basierend auf den Ergebnissen in Abschnitt 8.3 kann fur die Forschungsunterfrage 2 das
gleiche Ergebnis wie fiir die Hauptforschungsfrage und die Forschungsunterfrage 1 abge-
leitet werden. Die Verwendung von neuronalen Netzen zur Prognose der Primérbedarfe
zeigt unabhéngig vom Variationskoeffizienten der betrachteten Zeitreihen keine wesentli-

chen Potentiale zur Senkung des Lagerbestandes.

Das Transformer-Modell is allerdings ein Prognoseverfahren, das auch in Bezug auf den
Variationskoeffizienten das Potential einer automatisierten bzw. unterstiitzenden Planung
in Bezug auf die aktuelle Cockpit-Planung aufweist, ohne die Lieferfahigkeit zu reduzieren
oder den Lagerbestand zu erhohen. Damit bietet dieses Modell auch innerhalb der For-
schungsunterfrage 2 die Moglichkeit der Reduzierung des innerbetrieblichen Aufwandes

zur Erstellung der Prognosen der Primarbedarfe.

8.4 Einfluss der Stammdatenqualitat auf die

Prognoseergebnisse

Der nachfolgende Abschnitt zeigt die Auswirkungen fehlerhafter Stammdaten fiir jene
Produkte, die aufgrund ihrer Héufigkeit im Verbrauch als A Teile klassifiziert wurden.
Als Produkte mit fehlerhaften Stammdaten wurden jene Fertigteile klassifiziert, die mit
dem Dispositionsverfahren EX (fixe Losgrofe) geplant werden und keine Losgrofie am Ma-
terialstamm enthalten oder fiir die keine Berechnung des Sicherheitsbestandes hinterlegt

wurde.
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8.4.1 Auswertung des Lagerbestandes

Der Einfluss der Stammdatenqualitat auf die Lieferfahigkeit ist in Abbildung 8.13 ersicht-
lich. Unabhéngig vom Prognoseverfahren stellt die Stammdatenqualitit ein wesentliches

Kriterium in der Anwendung der Prognosen fiir die Materialbedarfsplanung dar.

In Bezug auf die Cockpit-Planung kann die geforderte Lieferfahigkeit von 90 Prozent fiir
83.33 Prozent der analysierten Produkte nicht erreicht werden. Fiir das Transformer- bzw.
CNN-LSTM-Modell erfiillen 75 Prozent der analysierten Produkte dieses Mindestkriteri-
um nicht. Mit 66.67 Prozent zeigt das ARIMA-Modell den geringsten Anteil der Produkte

mit einer Lieferfihigkeit unter 90 Prozent.
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Abbildung 8.13: Auswertung Lieferfdhigkeit Stammdaten

Die Analyse der tatséchlichen Lieferfihigkeit zeigt einen Wert von 96.10 Prozent. Um
diese Lieferfahigkeit zu erreichen, musste die Produktionsmenge durch die Feinplanung
manuell angepasst werden oder es wurden Planauftrage unabhangig von den Ergebnissen
der Materialbedarfsplanung manuell erzeugt. Die unvollstandigen Stammdaten fithren da-

her zu regelméfligen Zusatzaufwéanden in der Planung der Primérbedarfe.

Wie in Abschnitt 2.1.2.5.7 beschrieben wurde, ist bezogen auf alle verfiigharen Produk-
te und unabhéngig von der ABC-XYZ-Klassifizierung, fiir 65.9 Prozent der Produkte
kein Sicherheitsbestand gepflegt. Die Auswirkungen auf B- bzw. C-klassifizierte Produk-
te wurden im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht und bieten das Potential weiterer
Analysen. Alternativ zu einer rein plangesteuerten Disposition der Produkte kénnen im
Rahmen dieser Forschungen beispielsweise die Auswirkungen von verbrauchsgesteuerten

Verfahren untersucht werden.
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Die Auswirkungen auf den Lagerbestand wurden fiir die Produkte mit fehlerhaften Stamm-
daten nicht analysiert. Durch die hohe Schwankungsbreite der Lieferfahigkeiten unter 90
Prozent zwischen den einzelnen Modellen und der niedrigen Lagerbestiande aufgrund die-
ser geringen Lieferfahigkeiten, ist eine Beurteilung basierend auf dem durchschnittlichen

Lagerbestand fiir die Produkte mit fehlerhaften Stammdaten nicht aussagekraftig.
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Die Ergebnisse der Evaluierung zeigen, dass durch die Verwendung von neuronalen Netzen
zur Prognose der Primarbedarfe in der Materialbedarfsplanung keine wesentliche Reduzie-
rung des durchschnittlichen Lagerbestandes gegeniiber der aktuellen Dispositionsplanung

erzielt werden kann.

Das Transformer-Modell zeigt allerdings das Potential einer unterstiitzenden bzw. auto-
matisierten Planung der A/Z-klassifizierten Produkte, ohne dass eine Reduzierung der
Lieferfahigkeit bzw. eine Erhohung des taglichen Lagerbestandes entstehen. In diesen Ka-
tegorien konnten durch das Transformer-Modell geringfiigige Verbesserungen im Bereich

von einem Prozent fiir das Kalenderjahr 2021 erzielt werden.

Bezogen auf die verwendeten Dispositionsverfahren in der Materialbedarfsplanung ist die-
ses Potential vor allem fiir jene Produkte gegeben, die mit einer fixen Losgrofie geplant
werden. Im Vergleich zur aktuellen Dispositionsplanung werden fiir diese Produkte durch

das Transformer-Modell kontinuierlich geringere Lagerbestande erzeugt.

In der Beurteilung mit Bezug auf den Variationskoeffizienten der betrachteten Zeitreihen
zeigt das Transformer Modell sowohl fiir die definierte Gruppe 1 (Variationskoeffizient <
1.5) als auch fir die Gruppe 2 (Variationskoeffizient > 1.5) Potentiale fiir eine unterstiit-
zende bzw. automatisierte Planung. Vor allem in der Gruppe 1 kann fiir das Kalenderjahr
2021 der Anteil jener Produkte, welche die Mindestanforderung von 90 Prozent Lieferfa-

higkeit unterschreiten, gegeniiber der aktuellen Dispositionsplanung gesenkt werden.

Basierend auf den Ergebnissen der Evaluierung bietet das im Rahmen dieser Arbeit an-
gewandte Transformer-Modell das Potential fiir weitere Forschungsarbeiten. Die Erweite-
rung der Inputdaten um zuséatzliche saisonale Zeitpunkte bietet beispielsweise die Mog-
lichkeit einer Verbesserung der Prognosergebnisse. Zusétzlich kann der naive Forecast im
Decoder durch alternative Prognoseverfahren ersetzt werden um die Qualitdt der Ergeb-
nisse zu erhohen. Eine detaillierte Analyse der Auswirkungen der einzelnen Modelle auf die
maximalen Lagerbestinde stellt zudem einen weiteren moglichen Ansatz fir zukiinftige

Forschungsarbeiten dar.
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